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Resumen: El objetivo de la presente investigacion fue demostrar cémo a partir de la web analytics se puede
extraer informacion relevante para desarrollar un entorno de learning analytics en cursos virtuales e implemen-
tar métricas correlacionadas al rendimiento académico. En ese sentido, la metodologia presentd un disefio de
investigacion no experimental, con alcance descriptivo correlacional y una recoleccion de datos longitudinal.
La poblacién estuvo conformada por estudiantes de primer ciclo de un curso de investigacion académica en
modalidad asincronicay la muestra estuvo representada por 59 personas estudiantes. La informacion recopilada
comprendioé datos generados por cada estudiante en tres aspectos: visitas a paginas dentro del curso, participa-
ciones en actividades del curso (foros, tareas, cuestionarios, etc.) y las calificaciones. Los resultados mostraron el
siguiente comportamiento promedio de los estudiantes: 3809 visitas por semana, 563 visitas diarias, 143 partici-
paciones por semanay 21 participaciones diarias. Al relacionar las métricas web con el rendimiento académico
(calificaciones) se obtuvieron los siguientes valores, correspondientes a la rho de Spearman: 0.628 (p<0.00) entre
visitas y calificaciones y 0.638 (p<0.00) entre participaciones y calificaciones. Finalmente, se pudo concluir que
las métricas basadas en la web analytics son una fuente primaria para iniciar el desarrollo de un entorno asociado
a la learning analytics; asimismo, se mostré una relacion directamente proporcional de las métricas web con el
rendimiento académico.

Palabras clave: educacion a distancia, aprendizaje en linea, evaluacion del estudiante, comportamiento del
alumno, analitica web, analitica de aprendizaje
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Summary: The object of this research was to demonstrate how relevant information can be extracted from
Web Analytics to develop a Learning Analytics environment in virtual courses and implement metrics correlated
to academic performance. In this sense, the methodology presented a non-experimental research design, with
a correlational descriptive scope and a longitudinal data collection. The population was made up of first-cycle
students from an asynchronous academic research course and the sample was represented by 59 students. The
information collected included data generated by each student in three aspects: visits to pages within the course,
participation in course activities (forums, assignments, questionnaires, etc.) and grades. The results showed the
following average behavior of the students: 3809 visits per week, 563 visits per day, 143 participations per week
and 21 participations per day. When relating the web metrics to academic performance (grades), the following
values were obtained, corresponding to Spearman’s Rho: 0.628 (p <0.00) between visits and grades and 0.638 (p
<0.00) between participations and grades. Finally, it could be concluded that metrics based on Web Analytics
are a primary source to start the development of an environment associated with Learning Analytics. Likewise, a
directly proportional relationship of web metrics with academic performance was shown.

Key Words: distance education, online learning, student assessment, student behavior, web analytics, learning
analytics

Resumo: O objetivo da pesquisa foi demonstrar como desde a Web Analytics é possivel extrair informacao
relevante para desenvolver um ambiente de Learning Analytics em cursos virtuais e implementar métricas
correlacionadas ao desempenho académico. Nesse sentido, a metodologia apresentou um desenho de
investigagcdo nao experimental, com escopo descritivo correlacional e uma coleta de dados longitudinal.
A populagao esteve integrada por estudantes de primeiro ciclo de um curso de pesquisa académica na
modalidade assincrona e a amostra representada por 59 estudantes. As informacoes coletadas continham
dados gerados por cada estudante em trés aspectos: visitas as paginas dentro do curso, participagdo em
atividades do curso (féruns, tarefas, questiondrios etc.) e as notas. Os resultados mostraram o seguinte
comportamento médio dos estudantes: 3809 visitas por semana, 563 visitas didrias, 143 participacoes
por semana e 21 participacoes por dia. Ao relacionar as métricas da web com o desempenho académico
(notas) foram obtidos os seguintes valores, correspondentes ao Rho de Spearman: 0.628 (p<0.00) entre
visitas e notas e 0.638 (p>0.00) entre participacdes e notas. Finalmente, é possivel concluir que as métricas
baseadas na Web Analytics sdo uma fonte primaria para iniciar o desenvolvimento de um ambiente
associado a Learning Analytics, além de uma relacdo diretamente proporcional das métricas da Web com
desempenho académico.

Palavras-chave: Educacdo a distancia, aprendizagem on-line, avaliacdo dos estudantes, comportamento
do aluno, analftica web, analitica de aprendizagem. .

INTRODUCCION

En el contexto de la pandemia de COVID-19 se han presentado distintas dificultades y detectado falen-
cias en los entornos de aprendizaje virtual (Salinas, 2020). A pesar de ello, las propuestas en sistemas
educativos basados en tecnologia digital han crecido exponencialmente. Los docentes y los estudiantes
pueden trabajar e interactuar desde cualquier lugar y en cualquier momento. Ademads, esta forma de
educacién basada en computadora es practicamente independiente de cualquier plataforma de hard-
ware especifica. Para ello, se han propuesto muchas plataformas de software, gratuitas o privadas, con
fines educativos en forma de sistemas de gestion del aprendizaje (LMS por sus siglas en inglés), donde
los estudiantes pueden interactuar frecuentemente con tutores y compafieros. Por ejemplo, Moodle
es un entorno de aprendizaje interactivo gratuito donde los estudiantes aprenden interactuando con
sus compaferos, con tutores y con materiales didacticos. Muchas instituciones publicas utilizan estos
LMS para capacitar a las personas en programas de aprendizaje permanente (Sciarrone, 2018). Cada uno
de estos sistemas estd disefiado para almacenar una gran cantidad de informacién que podria usarse
para mejorar los procesos de aprendizaje, enseflanza y tareas administrativas. En consecuencia, extraer
informacion util de estos datos representa un nuevo desafio que involucra el aprendizaje automatico,
la mineria de datos y el analisis del aprendizaje. Entre estas herramientas, el aprendizaje automatico
resalta ya que se ocupa de una gran cantidad de algoritmos que mejoran su rendimiento con la expe-
riencia, abordando problemas de regresion o clasificacién en muchos campos de investigacion, inclui-
dos los contextos de aprendizaje donde los estudiantes dejan patrones de comportamiento utiles. Sin
embargo, el presente estudio realizd una revision de la literatura respecto a dos ejes tematicos: learning
analytics como herramienta de vanguardia en el campo educativo y web analytics como herramienta
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primaria para alcanzar un entorno de learning analytics que permita describir el comportamiento de
estudiantado en cursos virtuales.

La learning analytics o analitica de aprendizaje representa un proceso complejo que tiene como objeti-
vo comprender y optimizar todo el proceso de aprendizaje, junto con el entorno en el que se produce
(Stewart, 2017). Asimismo, se define como un campo de investigacién en ciencia de datos emergente
y de rdpido crecimiento que se centra en el desarrollo de métodos para analizar y detectar patrones
dentro de estos datos, y asi respaldar la experiencia de aprendizaje. La comunidad de andlisis de apren-
dizaje ha madurado significativamente en los ultimos afios. Para avanzar aiin mas, la investigacion debe
avanzar hacia la provisién de analitica de aprendizaje a escala. La ampliacion de entornos de aprendizaje
virtuales requiere una vision holistica de la analitica de aprendizaje en conjuntos de datos distribuidos
a través de una variedad de entornos y contextos diferentes, mediante la aplicacién de enfoques de
métodos mixtos para abordar una amplia gama de participantes con diversos intereses, necesidades y
objetivos. Un aspecto central de esta discusién es el concepto de analisis de aprendizaje abierto, que re-
presenta un cambio hacia un nuevo modelo de analisis de aprendizaje que tiene en cuenta la apertura.
Todavia falta en la comunidad una comprensiéon comun de la apertura en relacién con learning analytics,
y la investigacién sobre plataformas de analiticas de aprendizaje abiertas se encuentra todavia en las
primeras etapas de desarrollo. Ademas, hasta ahora se ha realizado relativamente escasa investigacién
para proporcionar una visién general sistematica del campo e identificar los diversos desafios que se
avecinan, asi como las direcciones de investigacion futuras (Pinkwart & Liu, 2020).

Learning analytics es un campo en desarrollo en el sector educativo: se utiliza para inspeccionar la in-
formacién pertinente sobre los estudiantes, los docentes y sobre los cursos; es decir, se busca la com-
prensién del desempeno del alumno y de esa manera promover el rendimiento del estudiante con las
técnicas analiticas de aprendizaje y otras herramientas de analisis avanzadas. El rendimiento del alumno
y los resultados del estudio pueden mejorarse a partir de un enfoque de ayuda o tutoria, promoviendo
de esta manera el aprendizaje y la educacion. La investigacion basada en learning analytics incluye el
crecimiento, la utilizacion y la combinacion de nuevos procedimientos y herramientas para mejorar el
acto de aprender y educar para estudiantes y educadores (Ranjeeth, Latchoumi & Paul, 2020).

La analitica del aprendizaje se nutre de una serie de otros campos de estudio, como la business intelligence,
la web analytics, la analitica académica, la mineria de datos educativos y la analitica de la accién, y esta
estrechamente relacionada con cada uno de ellos. La analitica del aprendizaje puede ilustrarse como una
aplicacion informativa de la web analytics —analitica web o analitica de red- destinada a analizar a los alum-
nos mediante procedimientos de recogida de datos y del andlisis de los mismos, a través del detalle de las
distintas interacciones de los estudiantes en las acciones de aprendizaje virtual. La learning analytics con-
siste en herramientas analiticas utilizadas para desarrollar el aprendizaje y la educacién (Bharara, Sabitha &
Bansal, 2018). En ese sentido, las herramientas de web analytics pueden disefiarse con éxito, completamen-
te integradas, en una plataforma digital y, por tanto, utilizarse con fines de web analytics. Una gran parte de
las métricas relevantes puede recuperarse utilizando las capacidades de web analytics.

A pesar de los beneficios de la web analytics, existen algunas limitaciones, por lo que este método no
puede utilizarse exclusivamente en este contexto. Entonces, debe establecerse con precision el alcance
que puedan tener las herramientas de web analytics para obtener informacion sobre el comportamiento
de aprendizaje en las plataformas de e-learning. La learning analytics se apoya en la visualizacién de la
informacion (Nguyen, Gardner & Sheridan, 2020); es por ello que un gran nimero de métricas de lear-
ning analytics corresponden o pueden ser mapeadas con métricas de web analytics. Por ejemplo, la du-
racion de la sesién arroja datos sobre el tiempo en que los usuarios estan aprendiendo de una sola vez,
y las péginas vistas indican con qué frecuencia y en qué orden se visitan los elementos de aprendizaje.
Ademas, el nimero de usuarios activos y las caracteristicas de la audiencia, como los patrones de acceso
temporal, los clientes y dispositivos utilizados y los origenes geogréficos, son relevantes para ambos
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campos. Gracias al seguimiento genérico de eventos, que soportan la mayoria de las herramientas de
web analytics, se puede rastrear cualquier tipo de interaccién y, por tanto, analizarla. Como resultado,
los indicadores clave, especialmente de learning analytics, pueden ser calculados facilmente usando
web analytics, ya que normalmente solo cuentan las ocurrencias de un determinado tipo de evento en
un rango de fechas determinado. Al respecto, algunos antecedentes demuestran el interés de muchas
entidades educativas por mejorar sus procesos educativos a través de la adquisicion de herramientas
digitales o soluciones informaticas que permitan recopilar informacién para mejorar la experiencia del
estudiantado con cursos no presenciales desde un punto de vista pedagdgico y de servicio o satisfac-
cién; asimismo, otros trabajos previos han demostrado como datos digitales permiten describir com-
portamientos estudiantiles a través de métricas como la duraciéon en minutos por cada visita, lecturas
en linea, enlace a fuentes externas, entre otras (Chan, Botelho & Lam, 2019; Pérez, Garcia y Lépez, 2013).

En ese sentido, el presente estudio se justifica al contrastar ambas herramientas, pero al mismo tiempo
explicar cdmo funcionan de manera colaborativa. Por un lado, la learning analytics se centra en optimi-
zar la experiencia de aprendizaje en las plataformas online. Esto incluye también la mejora de la expe-
riencia del usuario, como hace la web analytics. Sin embargo, la intencién difiere entre ambos campos.
Mientras que la web analytics tiene como objetivo ayudar a las empresas en los procesos de toma de
decisiones y pretende aumentar los ingresos, los usuarios estan en el centro de la learning analytics, ya
que deben ser apoyados mientras aprenden. Esto también incluye animar a los alumnos individualmen-
te, por ejemplo, identificando a los usuarios con mayor probabilidad de abandonar pronto un curso y
que, en concordancia con ello, podrian necesitar una ayuda especial. Este es un caso donde no solo se
prioriza la gestidon del aprendizaje sino también la administrativa y que, a su vez, demuestra el andlisis
del comportamiento individual al que se puede llegar. Es decir, no solo se puede acceder a las métricas
relativas a los segmentos de usuarios (por ejemplo, usuarios méviles o usuarios de un determinado pais)
sino a distintos indicadores descriptivos (Rohloff, Oldag, Renz & Meinel, 2019).

Considerando lo expuesto, se planteé el siguiente problema de investigacion: ;De qué manera la web
analytics puede utilizarse para desarrollar un entorno de learning analytics e identificar variables que se
relacionen al rendimiento académico en cursos virtuales? Y en concordancia con el problema planteado,
se establecié el siguiente objetivo general del estudio: Aplicar la web analytics para desarrollar un en-
torno de learning analytics e identificar variables que se relacionen al rendimiento académico en cursos
virtuales. De la misma manera, se determinaron tres objetivos especificos: disefiar métricas para el se-
guimiento del estudiante utilizando web analytics a partir de la informacion registrada en el portal edu-
cativo de la universidad, implementar las métricas disefiadas y describir la interaccién del estudiantado
con el curso virtual, generar un entorno de learning analytics a través de la correlacién de las métricas de
web analytics y el rendimiento académico del curso virtual.

MATERIALES Y METODOS

Hernandez, Fernandez y Baptista (2014) mencionan que las investigaciones pueden ser del tipo expe-
rimental o no experimental, mientras el alcance de las mismas puede llegar a niveles exploratorios,
descriptivos, correlacionales o explicativos. Para el caso de la presente investigacion, se establecié un es-
tudio con enfoque cuantitativo y del tipo no experimental, ya que no se procedié a manipular ninguna
de las variables de estudio. Se utiliz6 un disefio transversal y se logré tener un alcance tanto descriptivo
como correlacional. La poblacién del estudio estuvo conformada por estudiantes del primer ciclo que
desarrollaban un curso de investigacién en modalidad asincrénica. Como muestra se seleccionaron 59
estudiantes, para lo cual se utilizé un muestreo no probabilistico por conveniencia. Tal como se muestra
en la figura 1, el procedimiento se inicié con la descarga de los datos generados por el sistema de ges-
tién del aprendizaje (LMS) denominado Canvas®.
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Figura 1. Procedimiento para la obtencién e importacion de datos generados

a) Datos obtenidos en formato CSV de Canvas

b i)
I 27,1,0,2021-05-27,2021-05
. o ( files.fle support-Lipg. 20210529
- A INVESTIGACION A ( pr files.fle,support 1pE.20: 2021.05.28 10:1245,2021:05-28 23517
- MAICOLIUNIOR" 73231, ac | e e upport1 20210605
- MAICOLUNIOR 2123221, INVESTIGACION ACADEMICA (6206 ACADEMI LiopA Y ;
- MAX INVESTIGACION A ( 1oN ACADEMI e e upport-1 2021.06.02 1247:46 2021.06.02 231335
. A INVESTIGACION ACADEMICA { ACADEM el upport1Jpg 1.0 2021.05-2,2021.05271601:45,2021.05.27 60185
- MAX INVESTIGACION ACADEMICA (6200 files.fl, 00m-Lp5.
- 7o INVESTIGACION ACADEMICA (52 ACADEM files.fleoom 1pg.20;
- A | files.fl, zoom-1.
- MAICOLIUNIOR" 2123231, ACADEMICA (6208 ACADEI ¥ :
- MAICOLIUNIOR" 21232311, INVESTIGACION A ( INVESTIGACION ACADEM files.fle oom-1/p5 5.0, 2021.06.02 12:47:4,2021.06.02 2:1333
g MAICOLIUNIOR 73231, s ( g
- e INVESTIGACION ACADEWICA (5206 ACAOEMI files.fl 200m-Ljpg1,0,021-05-27,2021:05-27 1601452021052 16015
- po7e INVESTIGACION A ( ACADEM fiesfle ook 1
2 o H fie.tle book-1 7
- po7e INVESTIGACION ACADEMICA (52 ACADEM .l book-1.1pg402021-06.0,
. o ( .t book-1 2021.06.02 124745,
. i INVESTIGACION ACADEMICA (6200 el ook Lipg 20;
- WA INVESTIGACION A ( ADENI files.fle bo0k-1jpg1,0,2021-0527,2021:05-27 6014520210527 1601185
. o | emaz
ot ACADEMICA (6 ACADEM i 10-Tema1:
- WA INVESTIGACION ACADEMICA (5200 1N, 10-Tema
- v nments 102021.05.25, o215,
g e INVESTIGACION ACADEMICA (52 ACADEM s 02021.05.2; :36:03,2021. 0528223603
Max ( 20010528
vt ACADEMICA (5208 i Quies 10,
A INVESTIGACION A h 1oN ACADEMI 1020210525,
e w ACADEMI Jgoments.C 1020 0210524
activity 9-6-2021 ®
b) Importacion de datos CSV mediante Microsoft Excel 365
[Bconsutas y conexiones @ S? 2 Borrar
[:] Propiedades e Y& Volver a aplicar
Actualizar Cotzacones  Monedes | | 2| Ordenar | Fitro
todo~ [ Editar vinculos W& Avanzadas
Ob - 5 L ‘Ordenar y filtrar Previsién Andlisis +
Desde un archivo Desde un libro
- N Desde el texto/CSV
5 I:E Desde una base de datos > Desde el texto/CSV
2 Importe datos de archivos de texto, de valores
) l‘b. delimitados por comas o de texto con
4 28 Desde Azure > (5] Desde un archivo XML formato (delimitado por espacios).

0 I_—Ebe:debssgmiciosenlinea > nesdnjsoN

P Y
Desde PDF

[

Combinar consultas > |E Desde una carpeta

[l B Iniciar Editor de Power Query... [E De la carpeta
5

[® configuracion del origen de datos...

Bl [E] Opciones de consulta

les en procesos educativos

V| J K L | M

1 B Nombre del contenido B Veces visto Bl Veces que ha participado Bl Fecha de inicio [B Pr
2 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.quizzes.quiz _Semana 10 - Tema 1: AutoevaluaciA®n - Esquema 1 ) 26/05/2021 24
3 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.discussions.discussion  Ejemplo esquema de redacciA’n 1 ) 27/05/2021 2°

4 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course-files.file support-1.jpg 2 ) 29/05/2021 24
5 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.files.file support-1.jpg 5 0 3/06/2021

6 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course-files.file support-1.jpg 2 ) 28/05/2021 28
7 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.files. fi 4 0 5/06/2021 9
8 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.files.file support-1.jpg 4 ) 4/06/2021

9 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.files.file support-1.jpg 8 0 2/06/2021

10 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course-files.file support-1.jpg 2 [ 26/05/2021 24
1 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.files.file support-1.jpg 1 0 27/05/2021 2

12 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course-files.file 200m-1.jpg 2 0 29/05/2021 24
13 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.files.file zoom-1.jpg 5 ) 3/06/2021

14 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.files.file zoom-1.jpg 2 ) 28/05/2021 2§
15 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.files.file zoom-1.jpg 4 0 5/06/2021 9§
16 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.files.file z00m-1.jpg 4 [ 4/06/2021 4
17 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.files.file zoom-1.jpg 8 ) 2/06/2021

18 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.files.file zoom-1.jpg 2 ) 26/05/2021 24
19 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.files.file zoom-1.jpg 1 ) 27/05/2021 2°

20 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.assignments.assignment (AC-S11) Semana 11: AsesorA-a 4 - Esquema de r 2 1 3/06/2021

21 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course. book-1.jpg 2 0 29/05/2021 24
22 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.| book-1.jpg 5 [ 3/06/2021

23 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.| book-1.jpg 2 0 28/05/2021 24
24 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course.| book-1.jpg 4 [ 5/06/2021 9
25 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course. book-1.jpg 4 0 4/06/2021 4
26 9.483E+16 MAICOL JUNIOR FARRO MATIENZO course-files.file book-1.jpg 8 0 2/06/2021

Fuente: Elaboracién propia.
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Posteriormente, para cumplir con el primer objetivo especifico del estudio, se importaron los datos me-
diante Microsoft Excel 365 (Bharara, Sabitha & Bansal, 2018) y se les asigné un formato de tabla dinamica
para una correcta gestion de los insumos. La informacion recopilada comprendié datos generados por
cada estudiante en tres aspectos: visitas a paginas dentro del curso en Canvas, participaciones en acti-
vidades del curso mediante el portal web y las calificaciones. Los datos que se descargaron contenian
informacion recopilada por la plataforma web desde el 14 de marzo del 2021 hasta el 9 de junio del 2021,
agrupados en 13 semanas. En total, se logré recopilar 2056 filas que cuantificaron 43 038 visitas a las dis-
tintas paginas del curso y 1578 participaciones de los estudiantes en actividades del curso tales como:
autoevaluaciones, foros, ejercicios, tareas, entre otras. Ya que los datos se procesaron en Microsoft Excel
365, también se hizo uso de las herramientas disponibles en dicha hoja de célculo para la generacion
de graficos de areas, histogramas y graficas de dispersion, los cuales a su vez permitieron cumplir con
el objetivo especifico de implementar las métricas disefiadas y describir la interaccién del estudiantado
con el curso virtual.

El ultimo objetivo especifico planteaba generar un entorno de learning analytics a través de la corre-
lacién de las métricas de web analytics y el rendimiento académico del curso virtual. Es por ello por lo
que el andlisis inferencial de la investigacién se basé en demostrar la relacién entre las variables cuan-
tificadas: visitas, participaciones y calificaciones del estudiante. Sin embargo, antes de determinar la
prueba estadistica a utilizar, se evaluaron los datos de cada variable para constatar su normalidad y de
esa manera establecer si el estudio aplicaba una prueba inferencial paramétrica o no paramétrica. En la
figura 2 se puede ver que el estadistico de Anderson Darling, utilizado para el anélisis de normalidad de
distribuciones muestrales (Tob6n y Bedoya, 2017), tuvo un nivel de significancia menor a 0.05, por lo cual
se establecio que las variables analizadas no seguian una distribucién normal.

Figura 2. Prueba de normalidad para los datos obtenidos respecto a participaciones, visitas
y calificaciones de los estudiantes
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Fuente: Elaboracion propia.
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En concordancia con los resultados de la prueba de normalidad, la metodologia de la investigaciéon
establecio el uso de la rho de Spearman para medir la correlacién de las variables, ya que dicha opcion
representa una alternativa no paramétrica ante el incumplimiento de los supuestos para la aplicacion
de pruebas paramétricas tales como Pearson (Hernandez et al., 2018). Para el coeficiente de Spearman
se consideraron valores entre 0 y 1, con un nivel de significancia de 0.05 (Restrepo y Gonzalez, 2007).

DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Los resultados de la investigacion lograron sintetizar la informacién recopilada, a través de graficos es-
tadisticos que permitieron describir la interaccién de los estudiantes con el material disponible para el
curso. Dicha interaccion se cuantificé a través de las visitas y de las participaciones.

La figura 3 muestra el comportamiento de las visitas que se han registrado en la pagina del curso. Durante
la semana 3 se registro el valor mas alto del periodo analizado, equivalente a 7276 visitas. Durante la
semana 8 se tuvo un repunte correspondiente a 5485 visitas, para luego nuevamente descender. En el
caso de la semana 13 (152 visitas) se puede ver un descenso justificado porque la semana de estudio
se estaba iniciando, mientras que en la semana 1 (92 visitas) se debe tener en cuenta que es la primera
semana de estudio. En ese sentido, ambos datos se pueden considerar como valores atipicos, por lo cual
no se incluyeron al momento de estimar la media semanal y diaria. Al respecto, el promedio semanal fue
estimado en 3809 visitas, en tanto que el valor medio diario se calculé en 563 visitas. Asimismo, se pudo
establecer que cada estudiante realizaba en promedio 10 visitas diarias.

Figura 3. Visitas registradas a la pagina del curso durante el periodo comprendido
desde el 14 de marzo hasta el 6 de junio del 2021
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Fuente: Elaboracién propia.

La figura 4 permite notar que 31 estudiantes, es decir el 52.54%, realizaron visitas a la pagina web del
curso (foros, practicas, material de estudio, etc.) entre 0 y 670 veces. De la misma manera, se pudo iden-
tificar que el 37.29% (22 estudiantes) frecuento la pagina del curso entre 671y 1340 veces. Solo el 10.17%,
equivalente a 6 estudiantes, superd las 1340 visitas durante el periodo analizado. En promedio, un estu-
diante ha visitado la pagina del curso unas 729 veces. En el caso de estudiantes aprobados, el valor mas
bajo de visitas fue de 57, mientras que el mas alto se ubicé en 4010.
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Figura 4. Histograma de frecuencia de visitas registradas por estudiante a la pagina del curso
durante el periodo comprendido desde el 14 de marzo hasta el 6 de junio del 2021
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Fuente: Elaboracién propia.

La figura 5 muestra el comportamiento de las participaciones contabilizadas en la pagina del curso.
Durante la semana 3 se registré el valor mas alto del periodo analizado, equivalente a 368 participa-
ciones. Durante las semanas 8 y 11 se puede apreciar un repunte correspondiente a 209 y 169 partici-
paciones, respectivamente. En el caso de la semana 13, se puede ver un descenso justificado porque la
semana de estudio se estaba iniciando, mientras que en la semana 1 se debe tener en cuenta que es la
primera semana de estudio. En ese sentido, ambos datos se pueden considerar como valores atipicos,
por lo cual no se incluyeron al momento de estimar la media semanal y diaria. Al respecto, el prome-
dio semanal fue estimado en 143 participaciones; por su parte, el valor medio diario se calculé en 21
participaciones.

Figura 5. Participaciones contabilizadas en la pagina del curso durante el periodo comprendido
desde el 14 de marzo hasta el 6 de junio del 2021
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Fuente: Elaboracién propia.
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La figura 6 permite notar que 25 estudiantes, es decir el 42.37%, participaron en actividades disponibles
en la pagina web del curso (foros, practicas, material de estudio), cumpliendo entre 0y 20 de las mismas.
De la misma manera, se pudo identificar que el 25.42% (15 estudiantes) cumplié con su participacion de
entre 20 y 40 actividades programadas. El mismo porcentaje tuvo un nivel de participacion que fluctué
entre 40 y 60 actividades del curso. Solo el 6.79%, equivalente a 4 estudiantes, superé la participacion
en 60 actividades programadas durante el periodo analizado. En promedio, un estudiante particip6 en
27 actividades planteadas por el desarrollo del curso. En el caso de estudiantes aprobados, el valor mas
alto de participacién ha sido de 72 actividades.

Figura 6. Histograma de frecuencia de las participaciones contabilizadas por estudiante en la pagina del curso
durante el periodo comprendido desde el 14 de marzo hasta el 6 de junio del 2021
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Fuente: Elaboracién propia.

La figura 7 muestra un andlisis gréfico de la relacion entre el nimero de visitas y las calificaciones obte-
nidas por cada uno de los estudiantes. El andlisis estadistico mediante la rho de Spearman mostr6 una
relacién positiva media entre dichas variables, ya que el coeficiente obtuvo un valor de 0.628 con un
nivel de significancia de 0.00.

Figura 7. Diagrama de dispersion entre calificaciones del estudiante y el nimero de visitas al portal web del curso
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La figura 8 muestra un analisis grafico de la relacion entre el nimero de participaciones y las califica-
ciones obtenidas por cada uno de los estudiantes. El andlisis estadistico mediante la rho de Spearman
mostrd una relacion positiva media entre dichas variables, ya que el coeficiente obtuvo un valor de 0.638
con un nivel de significancia de 0.00.

Figura 8. Diagrama de dispersion entre calificaciones del estudiante y el nimero de participaciones del estudiante
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La figura 9 muestra un andlisis grafico de la relacion entre el niUmero de participaciones y las visitas de
cada uno de los estudiantes. El andlisis estadistico mediante la rho de Spearman mostré una relacion
positiva fuerte entre dichas variables, ya que el coeficiente obtuvo un valor de 0.814 con un nivel de
significancia de 0.00.

Figura 9. Diagrama de dispersion entre el nimero de participaciones y las visitas de los estudiantes
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Los distintos resultados evidencian que a través de la analitica web se puede recopilar informacién de
vital importancia para la autogestiéon del docente en entornos de aprendizaje virtual. Barrdez (2020)
resalta que todo docente que desee gestionar adecuadamente la educacion a distancia deberd estar
en la capacidad de direccionar sus acciones hacia practicas eficientes de ensefianza. Sin embargo, la
eficiencia de las estrategias implementadas se lograria al partir de informacién valida y relevante. En
concordancia con lo mencionado, se puede asegurar que el trafico web generado en los cursos virtua-
les puede ser aprovechado para el disefio e implementacion de métricas como punto de partida para
un entorno de learning analytics con miras al entendimiento del comportamiento estudiantil. Tal como
afirman Menezes et al. (2021), la aplicacién de learning analytics facilita el andlisis con miras a entender y
mejorar los procesos de aprendizaje y el rendimiento de los estudiantes. Ademas, si se implementa de
manera total permitiria comparar y explicar distintos escenarios a partir de métricas. En otras palabras,
se puede considerar a learning analytics como una técnica que conjuga el potencial de la web analytics y
la inteligencia de negocios para su implementacién en el sector educativo con miras a lograr un apren-
dizaje adaptativo (Cukierman y Vendrell, 2020).

En el presente estudio, partiendo de métricas de web analytics, se pudo describir el comportamiento
de los estudiantes, el cual demostré un alto trafico de visitas y participaciones durante las primeras
semanas del curso; sin embargo, dicha tendencia tuvo una pendiente negativa con algunos picos du-
rante las Ultimas. Al respecto, Bortulé et al. (2020) menciona que las interacciones de los estudiantes con
el material del curso virtual suelen incrementarse durante el periodo de evaluaciones. En ese sentido,
dicha aseveracién podria explicar los valores mas altos recopilados durante las semanas 3 y 8, donde se
registran actividades calificadas; sin embargo, el nimero de interacciones contabilizadas es considera-
blemente mas bajo a partir de la semana 4, lo cual podria deberse a que el estudiante pierde interés por
actividades no calificadas. De la misma manera, si el estudiante solo se concentra en la presentacién de
actividades calificadas resta el nimero de visitas al material de estudio (teoria). Por otro lado, debido a
las limitaciones de la informacién, en el presente estudio no se han podido medir otras métricas relevan-
tes, tales como: duracién en minutos por cada visita, lecturas en linea o enlace a fuentes externas (Chan,
Botelho & Lam, 2019; Pérez, Garcia y L6pez, 2013).

Posteriormente, en concordancia con los principios de learning analytics, se analizé la informacién reco-
pilada en contraste con el rendimiento académico. En ese aspecto, la evidencia estadistica, en el presente
estudio, determind coeficientes de correlacidon entre 0.62 y 0.64, a través de aplicar la rho de Spearman.
En ese sentido, se pudo afirmar la existencia de una relacién positiva media al correlacionar las métricas
web (visitas y participaciones) con las calificaciones. En la misma linea investigativa, se puede mencionar
el trabajo realizado por Alvarez et al. (2020), quienes hallaron coeficientes de correlacion mas débiles al
relacionar calificaciones con métricas web, utilizando rho de Spearman; y entre los valores que obtuvie-
ron se pueden referenciar los siguientes: notas con relacién al acceso a URL (r=0,283 p<0,05), notas con
relacién a visitas (r=0,282 p< 0,01) y notas con relacién al acceso a recursos (r=0,372 p< 0,01). A pesar de
ello, otros estudios han demostrado una correlacion media positiva (p < 0.05 para rho de Spearman) al
analizar la utilizacién de recursos virtuales y el logro del aprendizaje (Benavente, 2018; Laura, Ramos y
Suni, 2018). Otro punto que se debe destacar es que la informacién recopilada a través de web analytics
y learning analytics podria sustentar distintos andlisis de regresién lineal (Pérez, Garcia y Lépez, 2013) o,
por otro lado, podrian permitir el diseio de modelos de prediccion sobre el rendimiento académico. En
el presente estudio no se pudieron emplear técnicas estadisticas mas robustas, pero con una muestra
mas grande se podria seguir la metodologia planteada en la investigacion de Reyes et al. (2019), donde
se utilizé una muestra de 300 estudiantes y se aplicaron redes neuronales y learning analytics para pre-
decir el rendimiento académico.
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SINTESIS Y REFLEXIONES FINALES

El estudio realizado ha permitido evidenciar que los entornos de aprendizaje virtual han tenido un cre-
cimiento importante durante el 2020-2021 como consecuencia de la pandemia del covid-19. Dicho cre-
cimiento también ha venido generando una cantidad enorme de datos e informacion que, en muchos
casos, no estan siendo aprovechados por las instituciones educativas ni por la gestion docente. Las enti-
dades educativas deben preocuparse por adquirir soluciones informaticas que permitan sintetizar toda
la informacién generada por los estudiantes, ya que son una fuente de vital importancia para descubrir,
describir y predecir determinados comportamientos y resultados. De la misma manera, los docentes
deben poseer las competencias digitales para recopilar, procesar o interpretar la informacion generada
en entornos de aprendizaje virtuales.

De la misma manera, se ha podido concluir que los conceptos de web analytics y learning analytics adn
no se dominan plenamente en el campo de la educacién, lo que condiciona a sequir utilizando herra-
mientas convencionales para la gestion del aprendizaje. La investigacién ha permitido determinar que
la web analytics resultaria una herramienta fundamental para que el docente pueda implementar un
seguimiento efectivo sobre los estudiantes en cursos virtuales o a distancia.

Por otro lado, los resultados han permitido demostrar que los datos no solo serian utiles para una des-
cripcion en el tiempo respecto a la interaccion del estudiante con el material de estudio y actividades del
curso; sino que, al mismo tiempo, podrian explicar el rendimiento académico expresado en las califica-
ciones. Entonces, no solo se estarian disefiando métricas de seguimiento al trafico web del estudiante,
sino que se estaria desarrollando un entorno de learning analytics donde los datos recopilados y proce-
sados permitirian comprender variables significativas para mejorar la gestién del aprendizaje a través
de estrategias especificas y basando la toma de decisiones en la informacion. A partir de lo mencionado,
el estudio ha podido concluir que la web analytics conlleva a desarrollar un entorno de learning analytics
y, de la misma manera, permitiria medir variables con un grado de correlacién importante respecto al
rendimiento académico de los estudiantes en cursos virtuales.
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