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Resumen. Eltexto examina los resultados del estudio sobre laimplementacion de Lear-
ning Analytics dentro de ocho divisiones del Sistema Universidad Abiertay Educacion
a Distancia de la UNAM, como forma de analizar la cultura digital y praxis digital. Para
ello, se disefid un instrumento con un enfoque en sistemas complejos (interacciones,
conexiones e integracion de agentes) que permitiera valorar el estado de la analitica
a partir de una escala de cinco niveles, basada en los campos de conocimiento pro-
puestos por Chatti, Dyckhoff, Schroeder y This (2012). Las universidades tradicio-
nalmente cubren basicamente el manejo de datos con fines informativos internos a la
gestion; sin embargo, dentro de los agentes educativos, los tomadores de decisiones
han comenzado a asignar un sentido mas amplio e integral al uso de los datos con
el fin de conocer a su poblacion y resolver problemas mas complejos. La conclusion
del texto se centra en mostrar que las divisiones analizadas, tienen la posibilidad de
mejorar las metodologias de extraccion de datos dada su experiencia e, incluso, en
algunos casos podria darse ensayos para generar sistemas de recomendacion con
base a perfiles y patrones detectados.

Palabras clave: Learning Analytics; sistemas complejos; cultura digital; educacion
superior; gestion de datos académicos.

Learning Analytics como cultura digital das universidades: Diagnéstico de sua apli-
cacdo no sistema de educacao a distancia da UNAM a partir de uma escala complexa
Resumo. O texto examina os resultados do estudo sobre a implementagdo do Learning
Analytics em oito divisées do Sistema de Universidade Aberta e Educagéo a Distancia
da UNAM, como forma de analisar a cultura digital e a praxis digital. Para tanto, foi
elaborado um instrumento com foco em sistemas complexos (interacées, conexoes
e integracdo de agentes) que permitisse avaliar o estado da analise a partir de uma
escala de cinco niveis, com base nos campos de conhecimento propostos por Chatti,
Dyckhoft., Schroeder e Thiis (2012). As universidades, de forma tradicional, realizam
basicamente o tratamento de dados para fins informativos internos de gestao; no
entanto, dentro dos agentes educacionais, os tomadores de decisdo comegaram a
atribuir um sentido mais amplo e abrangente ao uso dos dados, a fim de conhecer a
Sua populacao e resolver problemas mais complexos. A conclusdo do texto concentra-
se em mostrar que as divisbes que foram analisadas sdo capazes de melhorar as
metodologias de extracao de dados, dada a sua experiéncia e, até mesmo em alguns
casos, poderiam dar origem a estudos para gerar sistemas de recomendacdo baseados
em perfis e padroes detectados.

Palavras-chave: Learning Analytics; sistemas complexos; cultura digital; educagdo
superior; gestdo de dados académicos.

Learning Analytics as digital culture of universities: Diagnosis of its application in
the education system distance from the UNAM based on a complex scale

Abstract. The article examines the results of the study about the implementation of
Learning Analytics within eight divisions of the Open University and Distance Educa-
tion System of the UNAM, as a way to analyze digital culture as digital praxis. For this
purpose, an instrument was designed with a focus on complex systems (interactions,
connections and, agents integration) that would allow the assessment of the state of
the analytics from a scale of five levels based on the fields of knowledge proposed by
Chatti, Dyckhoff, Schroederand Thus, H. (2012). Itis proposed initially that universities
have traditionally covered the basic level that is the management of data for internal
informational purposes; However, educational stakeholders have begun to assign
a broader and more comprehensive sense to the use of data in order to know their
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population and solve more complex problems. The conclusion of the text focuses on
showing that the divisions that were analyzed are in the possibility of improving data
extraction methodologies given their experience and that in some cases there could be
trials to generate recommendation systems based on profiles and patterns detected.

Key words: Learning Analytics; complex systems; digital culture; higher education;
academic data management.

1. Introduccion

El uso de Learning Analytics (analitica para el aprendizaje) en los
Gltimos afios se ha destacado en la educacién superior por permitir generar
referentes para la toma de decisiones en distintos niveles, que van desde la
administraciéon escolar y la planeaciéon hasta la promocién de nuevos mo-
delos educativos méas personalizados. Las posibilidades de su aplicacion se
relaciona con la importancia de la informacién educativa en relacién con la
profundidad de su uso. Chatti et al. (2012) han elaborado una propuesta que
establece campos especificos que se ha desarrollado en Learning Analytics
que se vinculan tanto con los objetivos de los departamentos educativos
como con su areas de aplicacién. Es decir, existen niveles en el uso de esta
analitica que son meramente informativos del contexto y situacion interna
de un programa educativo, hasta llegar a otros en los que se busca encontrar
patrones de aprendizaje que permitan a los directivos implementar nuevos
modelos, incluyendo los ambientes personalizados de aprendizaje. Justa-
mente estos Ultimos no serian posibles de disefiar y construir, sino se tiene
un conocimiento y manejo de datos que permitan comprender los caminos
administrativos y pedagégicos por donde se pueden ejecutar.

No obstante, aunque las posibilidades son muy amplias, y pese a
que los trabajos en la aplicacién de esta analitica en la educacion superior,
Learning Analytics se ha convertido una tendencia, por lo que resulta im-
portante valorar qué tanto han avanzado las instituciones educativas en su
adopcidn, ya sea en un nivel basico o si existe la intencién de llevarlo a un
nivel superior. Esta praxis se asienta sobre la cultura digital de las universi-
dades y de cualquier otra institucién educativa en la que se manejen datos

Cuando se sugiere que el Learning Analytics posibilita entender las
practicas digitales de las entidades educativas como una cultura digital, es
porgue, como sefiala Bustamante (2011), permite que exista una relacién de
tipo dialéctico entre innovacién tecnolégicay transformacién social, que es lo
que se podria determinar como asimilacion de un saber hacer, es decir, una
técnica. Dado que las universidades y otras entidades de educacién superior
se encuentran en el marco de la sociedad digital, las practicas digitales, ya
sean procesos establecidos o se busque innovar, se relacionan con la trans-
formacion de los sistemas, praxis, entornos y medios culturales digitales en
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términos de Lévy (2007). Por tanto, el anélisis de la implementacion de
Learning Analytics dentro de las interrelaciones de los agentes educativos de
un sistema de este tipo nos exige analizar lo que sucede en la organizacién
como un agente central de los intercambios interactivos, entre humanos y
los sistemas digitales y entre ellos mismos, como sefiala Snyder (2008).

Ademas, laapropiacion de unaculturadigital para las universidades
no solo se da dentro de los méargenes de la tecnologia educativa que esta de
“moda”, sino de la transformacién y la mejora de las trayectorias formativas
para cada uno de los estudiantes. De ahi, que la implementacion de esta
analiticatambién nos permite dar cuenta de una mayor cantidad de elementos,
agentes e interconexiones, de la complejidad del fenémeno educativo para
cada entidad académica: la forma en cémo se emplean los datos nos puede
dar luz sobre coémo se gesta la cultura digital de las universidades. En otras
palabras, los datos digitales estan permitiendo que se facilite el trabajo de
gobernanza de las instituciones de educacién (Williamson, 2016).

Sobre este aspecto, Ferguson (2012) establece unos retos para las
entidades educativas en materia de analitica para los préximos afios, que no
se limiten solo al tema de extraccion de datos. Por ejemplo, en la mineria
de datos la reflexion deberia situarse sobre qué tipos de datos de la huella
digital que dejan los alumnos o de los registros escolares son Utiles para
las organizaciones educativas para un micro uso o para comprender nuevas
realidades; la ética organizacional para manejar tales datos (Prinsloo y Slade,
2018); los procesos y las metodologias. La analitica del aprendizaje deberia
poder mejorar los modelos educativos y, no sélo en el corto plazo, la interven-
cion sobre los procesos de ensefianza-aprendizaje. Incluso, la investigacion
educativa, deberia permitir mejorar la gobernanza de las universidades, asi
como un mejor conocimiento de los estudiantes desde aspectos sociales y
emocionales, hasta politicos y culturales.

En consecuencia, el texto que se presenta examina como caso de
estudio la implementacion de Learning Analytics dentro de las divisiones del
Sistema Universidad Abierta y Educacién a Distancia de la UNAM, como una
forma de analizar la cultura digital como praxis digital. Para ello, se disefié un
instrumento con un enfoque en sistemas complejos (interacciones, conexiones
e integracién de agentes) que permitiera valorar la operacién de la analitica
para el aprendizaje, a partir de una escala de cinco niveles basada en los
campos de conocimiento propuestos por Chatti et al. (2012). Se propone
inicialmente que las universidades tradicionalmente ya han cubierto el nivel
béasico, que es el manejo de datos con fines informativos y de gestién; sin
embargo, dentro de los agentes educativos, los tomadores de decisiones han
comenzado a valorar la importancia de dar un sentido mas amplio e integral
al uso de los datos, con el fin de conocer a la poblacién educativa y resolver
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problemas de la complejidad educativa. La conclusion del texto se centra
en mostrar que las divisiones analizadas tienen la posibilidad de mejorar
las metodologias de extraccion de datos, dada su experiencia; y, en algunos
casos, podrian darse ensayos para generar sistemas de recomendacién con
base a los perfiles y patrones detectados.

2. Learning Analytics como nueva area de investigacion educativa

Dentro de los procesos digitales que las instituciones educativas
han comenzado a adoptar, se destaca el uso y manejo de herramientas infor-
maticas con el fin de apoyar los procesos de ensefianza y aprendizaje; esta
nuevavision, en buena medida, obedece a tendencias asi como a necesidades
de encauzar la cultura digital en el campo educativo, que permita la mejora
operativa y de experiencia de todos los agentes educativos. Dentro de la di-
versidad de desarrollos destaca la analitica para el aprendizaje como parte del
ethos digital, que permite obtener y tratar datos con la finalidad de que las
universidades tengan informacién confiable sobre sus propios procesos, pero
también para construir modelos explicativos que permitan generar analisis y
toma de decisiones sobre la praxis educativa. Hablamos de un ethosy una
praxis digital educativa cuando una tecnologia informatica es adoptada en las
operaciones del dia a dia de una organizacioén educativa, esto tiene implica-
ciones profundas en virtud de que la frecuencia y estandarizacién de su uso
se normalicen, o mejor dicho, se dé un proceso de “rutinizacion” (Zubieta,
Bautista y Quijano, 2012); asi pues, la cultura digital de las universidades
tiene que ver méas con una apropiacioén, uso, creacién de metodologias y
generacion de modelos sobre herramientas tecnolégico-informaticas que con
el plano declarativo de los planes de desarrollo institucionales.

En dltima instancia, como advierte Ferguson (2012), el uso de los
diversos instrumentos que proporciona Learning Analytics se relacionan con
la claridad que tienen las instituciones educativas sobre sus procesos y su
gobernanza, porque se trata de un tema que en el fondo es de tipo técnico.
La idea que subyace al uso de datos y empleo de sistemas de informacién
se relaciona con la busqueda de calidad del sistema educativo (Bogarin y
Morales, 2015).

Sibien Learning Analyticstiene varias aplicaciones en otros entornos
de la existencia humana, en el caso de la educacién no es posible pensarla
si no es en términos de la investigacion educativa, pero con un fuerte énfasis
en los sistemas complejos, dado que se vale de técnicas y herramientas que
comparten distintas disciplinas; asi como de un enfoque que busca dar res-
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puesta en diferentes niveles de interrelaciéon de los agentes educativos. La
complejidad de la dinamica educativa asociada a herramientas mas refinadas
como recuperacion de informacién, inteligencia artificial, machine learning,
modelado de agentes, construccion de redes, dinamica de sistemas, etc.; y
a la integracion de disciplinas como pedagogia, psicologia educativa, socio-
logia de la educacién, filosofia, entre otros (Johnson, Smith, Willis, Levine y
Haywood, 2011), nos debe permitir en los proximos afios bases sélidas para
generar flujos de informacion, intervencién e innovacion.

En cuanto a la definicién de Learning Analytics, aplicadas a la
educacién, los trabajos de Chatti et al. (2012) nos permiten entender que las
definiciones van desde aquellas que se centran en las herramientas, métodos
y técnicas informaticas, computacionales y estadisticas, hasta aquellas que
se asociacién con los objetivos educativos de manera mas profunda. Elias
(2011), por ejemplo, la caracteriza como un campo emergente en el que se
usan herramientas sofisticadas para mejorar el aprendizaje y la educacién.
Sin embargo, en la Conference on Learning Analytic and Knowledge se la
defini6 como “la medicidn, recoleccién, anélisis y reporte de datos sobre
los alumnos y sus contextos con el propésito de entender y optimizar el
aprendizaje y los ambientes en los que ocurre”. Frente a ello, Johnson et al.
(2011) amplian la funcion de la analitica para la educacién, en tanto que lo
sustancial debe ser la “interpretacion” de los datos de los agentes educativos,
especialmente los estudiantes, que permitan establecer pardmetros de su
progreso y detectar otros posibles problemas. En esta misma linea Siemens
(2014) resalta la necesidad de que los estudios establecidos sobre la base de
Learning Analytics se sitlen en el descubrimiento de informacién asociada
a conexiones sociales para apoyar probleméaticas sociales y predecir posi-
bles comportamientos. Romero y Ventura (2013) incluso ven la necesidad
de integrar otras disciplinas a la mineria de datos, como la pedagogia. Ello
implica, en conexion con los estudios de la complejidad, que la analitica
para el aprendizaje tiene niveles de mayor interconexién, considerando los
objetivos del uso de este enfoque. De ahi que los campos de estudio de esta
area del conocimiento nos permita ubicar la rutinizacion y la adopcién de la
analitica con fines que van desde lo meramente informativo hasta los que
buscan modelar nuevas experiencias educativas. Unaanaliticaméas innovadora
deberia permitir a los agentes educativos tomar mejores decisiones en pos
de mejores experiencias de aprendizaje (Chatti, Muslim y Schroeder, 2017).
Pero, incluso, la invitacién desde un enfoque mas complejo e integral es la
de no limitar el analisis analitico a la toma de decisiones, sino a desentra-
fiar diversos problemas sociales que pueden derivar méas alla del algoritmo
(Perrota y Williamson, 2018).
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3. Los campos de estudio de Learning Analyticsy su niveles

de complejidad

Los diversos usos que se han hecho tanto de las herramientas,
técnicas, datos y objetivos de Learning Analytics han permitido establecer
tendencias que, con el paso de tiempo y de los estudios de diversos autores,
se han establecido como campos de estudio. La clasificacién que se presen-
ta, se elabor6 en base a los trabajos que analizaron Chatti et al. (2012). Se
divide en cinco campos, a los que para este estudio -dado que se hace desde
sistemas complejos- se afiadieron: las tematicas que aborda, los niveles de
integracién de los agentes educativos, los tipos de productos que se generan

y los principales autores (Tabla 1).

Tabla 1. Campos de estudio de Learning Analytics

) Nivel de
Campo Area de trabajo integracion Productos Autores
de agentes

1. Academic Se centraen lare- Bajo Reportes Golstein 'y

Analytics coleccion de datos Katz, 2005;
de los alumnos y su ¢ dinadores Elias, 2011;
tratamiento esta- de | _ Norris et al.,
distico con el fin de 9 'S progra 2008:
generar reportes. mas acadé- '

No se consideran micos Campbell
aspectos cognitivos y Oblinger

o de trayectoria; se (2007);
centra la informa- Campbell et
cioén institucional al. 2007.
Gtil para tomar

decisiones princi-

palmente adminis-

trativas.

2. Action research  Se recolectan datos Bajo interme-  Estudios e Altrichter et
académicos, pero dio informes diri-  al., 1996;
con un fin principal- gidos a profe-  \cNiff y Whi-
mente de analisis sores .
de los procesos de Profesores Ezir;ie;i,y?OOG,
enseflanza en una 2008.

institucion. Los
datos no son sélo de
alumnos sino tam-
bién de profesores.
Existe un panorama
mas holistico y con
diferentes periodi-
cidades. El objetivo
es dotar a los pro-
fesores de informa-
cion para mejorar su
actividad docente.
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3. Educational Explora metodolo- Intermedio Andlisis cua- Romero y Ven-
Data Mining gias de recoleccion litativos con tura, 2007,
de datos para Coordinadores metodologias ~ 2010; Bakery
analizar diversos de mineria Yacef, 2009;
fenémenos acadé- de programas de datos, sin Barnes et al.,
micos especificos. Profesores interpretaciéon  2009; Rome-
La seleccion y pedagdgica. ro, Ventura,
extraccion de datos Pechenizkiy y
permite contar con Baker (2010).
informacién cuan-
titativa sustancial
pero no necesa-
riamente tiene un
apoyo pedagégico.
4. Recommender  Ademas de la reco- Alto Estudios Adomavicius
Systems leccién y manejo de cuantitativos y Tuzhilin,
datos tradicionales avanzados y 2005.

de los alumnos,
se recupera in-
formacion sobre
comportamientos
y preferencias de
los usuarios para

Coordinadores
de programas

Profesores

Grupos educa-
tivos interdis-

cualitativos
para tomar
acciones ins-
titucionales
encaminadas
a mejorar los

ciplinarios

generar patrones y procesos de

clasificaciones. Con ensefianza.

base en ello, grupos

interdisciplinarios

pueden generar

recomendaciones de

aprendizaje para los

estudiantes.
5. Personalized Se recolecta infor- Muy alto Programas Burgos, 2007;
adaptative lear- macién principal- y algoritmos Chiatti, 2010;
nin mente a nivel indivi- . ara perso-

¢ dual del estudiante Se integran Ealizapr los

con contextos espe- todos los ambientes de

cificos, con el fin de agen.tes con aprendizaje

generar trayectorias, el mismo fin: y no sélo de

ambientes y mate- alumnos, pro- ensefianza.

riales pgrsonaliza— fezsl?g:;’vigums En este nivel

dos. Se integra [a interdisciplina- S€ puede

adaptabilidad y lo
adaptativo segtn los
propios patrones,
objetivos, gustos

y necesidades del
alumno.

rios, programa-
dores, coordi-
nadores.

integrar mode-
los educativos
personalizados

a través de
Inteligencia
Artificial.
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La figura 1 muestra de manera sintetizada el objetivo de cada nivel,
su aplicacion a partir de los datos extraidos y las herramientas empleadas.

Objetivo Aplicacion Herramientas
Academic Diagnéstico Académico- Estadistica
analytics general administrativo cuantitativa
Action Mejora de la Estadistica
ensefianza Académica cuantitativay
research inmediata cualitativa
Educational itzijeE @ ke Académico-

Data Mining

obtencién de
datos académicos

computacional

Mineria de datos

Recommender Busquedade "
patrones para dar Académica Patrones, redes
Systems recomendaciones
Personalized Mijorarzl rorend el
H ambientede prendizaje nteligencia
adaptative aprendizaje de personalizado artificial

learning

cada alumno

Figura 1. Objetivo, aplicacién y herramientas de los cinco campos de conocimiento
Learning Analytics

4. Contexto del estudio

En base a este marco se presentan los resultados de un estudio
realizado en la Universidad Nacional Auténoma de México (UNAM), la mas
grande de este pais y una de las mas reconocidas en el contexto iberoame-
ricano, sobre la situacion del uso de Learning Analytics en el sistema de
universidad a distancia. Este sistema fue concebido en 1972 primero en una
versién de educacién abierta como una alternativa a los cursos presenciales
regularesytradicionales, pero posteriormente también se adoptaron los cursos
a distancia para los diferentes programas que ofrece la UNAM en educacién
superior. Actualmente el Sistema Universidad Abiertay Educacién a Distancia
(SUAYED) tiene 32,315 alumnos que estudian en 31 programas académicos
en doce facultades, de estos 19,079 estudian en modalidad abiertay 13,353
a distancia (UNAM, 2018). La peculiaridad del caso de estudio, a diferencia
de otras universidades, es que cada facultad tiene una divisiéon de estudios
profesionales presenciales (universidad tradicional) y otra a distancia. Estas
divisiones de educacion abiertay adistancia tienen un jefe, al que se le asigna
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las funciones de coordinar los diversos programas académicos, con el apoyo
de un secretario administrativo. Por lo que las politicas, objetivos, metas y
planeacién de tales divisiones quedan a cargo de los jefes del SUAYED y el
secretario académico. Ademas, otra de las areas de apoyo son los adminis-
tradores de las plataformas LMS, que en el caso de la educacién a distancia
en la UNAM tiene implantado el uso de Moodle, por lo que la mayor parte
de los datos estan administrados por estos.

El estudio se centré la construccion de tres instrumentos que se
aplicaron a cada uno de estos perfiles, con el fin de medir y conocer el ni-
vel de manejo de Learning Analytics y establecer su nivel, en relacién a la
planeacién que establecieron las divisiones para si mismas. Se obtuvieron
30 respuestas de 9 facultades, aunque hay que sefialar que la UNAM sélo
oferta programas en educacion superior en ciencias sociales y humanidades,
se integro a la Facultad de Medicina, porque ha comenzado a ofertar algunas
asignaturas a distancia.

5. Preguntas de la investigacion

Cémo hilo conductor para este estudio se formuld la siguiente
pregunta: ;Las instituciones de educacién superior estan preparadas en la
practica para implementar procesos de aplicacion de Learning Analytics?

De manera especifica respecto al caso:

1. iLos lideres de las divisiones SUAYED tienen claridad sobre la
relacion entre sus objetivos y metas académicas apoyados en
la analitica para el aprendizaje?

2. ;El uso de un nivel informativo de datos escolares puede ser
considerado un nivel basico de uso de Learning Analytics?

3. ;Qué factores afectan el uso de técnicas y campos de estudio de
Learning Analytics por parte de los jefes de division en la UNAM?

Los resultados reportados se enfocan directamente sobre el manejo
de datos, para encontrar diversos escenarios de intervencion por parte de los
jefes de divisién sobre aspectos académicos, que repercuten en la adminis-
traciones de los programas académicos.
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6. Instrumentos y propuesta de escala

Para realizar el estudio se disefié un instrumento que integré los
cinco campos que ya se han referido, a manera de niveles que van de menor
a mayor complejidad en la implementacion de adopcién de la analitica para
el aprendizaje. Como se muestra en la figura 2, se consider6 que nivel inicial
implica un uso basico de estrategias de manejo de datos, menor interaccion
de los agentes educativos asi como un objetivo dentro del contexto educativo
limitado; por el contrario, el Gltimo nivel implica la interconexion de varios
agentes, objetivos mas amplios y profundos, asi como técnicas de procesa-
miento de datos mas refinadas. De lo anterior se desprende que a partir del
segundo nivel hasta llegar al quinto, cada nivel implica al anterior dado que
aumenta la complejidad.

Mayor

complejidad

Menor
complejidad

Figura 2. Escalade niveles por grado de complejidad de implementacion de Learning Analytics

El instrumento tuvo como objetivo el ser aplicado directamente
sobre los encargados de los programas académicos; asi como por, al menos,
un miembro del personal que administra la plataforma Moodle, en la que
trabajan los alumnos a distancia. En este sentido el disefio se centré en in-
tegrar preguntas progresivas con los aspectos minimos que deben cubrir los
cinco niveles adaptados para los perfiles objetivo. El cuestionario se integré
de la siguiente manera (ver tabla 2):
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Tabla 2. Integracion del instrumento para diagnéstico de implementacién de Lear-

ning Analytics
Nivel Numero de Tematicas/ problematicas
reactivos asociadas
Academic Analytics 5 Reportes elaborados por las diferentes
areas de las divisiones.

1 Las areas comparten informacion

2 Desarrollo de metodologia propia para la
elaboracién de reportes

4 El manejo de los datos permite tomar
decisiones a los encargados del progra-
ma

2 Tratamiento de los datos

Total de reactivos del nivel: 14
Action Research 2 Detectar problematicas en los procesos
de ensefianza-aprendizaje individuales y
colectivas propios de la division.

3 Acceso por parte de los profesores a
los reportes sobre la trayectoria de sus
grupos con escalas, interpretacion y
recomendaciones.

3 Creacion de estrategias a partir de de-
teccion de problematicas y/o perfiles de
estudiantes.

Total de reactivos del nivel: 8
Educational Data Mi- 3 Politicas propias de la divisién para la
ning recoleccion de datos y su empleo. 3

5 Programas o plugins para recabar infor-
macién y su uso en el manejo de datos.

1 Reporte de comportamiento de los pro-
gramas y su aplicacion.

Total de reactivos del nivel: 9
Recommender Systems 2 Deteccion de patrones de comporta-
miento individuales y/o colectivos.

1 Creacion de un sistema de recomenda-
ciones personalizado para el proceso de
ensefianza-aprendizaje.

3 Sistemas de recomendacion de mate-
riales, estrategias y recursos personali-
zados.

1 Posibilidad de crear en el futuro un

sistema de recomendacién personaliza-
do con base en datos obtenidos de cada
alumno.

Total de reactivos del nivel: 7
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Nivel NUmero de Tematicas/ problematicas
reactivos asociadas
Personalized Adaptative 2 Se cuenta con recursos educativos para
Learning cada perfil de los estudiantes de la
division.
1 Sugerencia estrategias a cada alumno
con base en su perfil
1 Los alumnos pueden adaptar y persona-
lizar sus cursos de acuerdo con su perfil
2 Se proporcionan a los alumnos repor-

tes de su perfil, debilidades y areas de
oportunidad para apoyarlo decidiendo su
trayectoria.

Total de reactivos del nivel: 6

Extra: Técnicas usadas 2 Técnicas de manejo de datos que se
para la recoleccion de usan actualmente en la division.
datos 1 Interés por trabajar en el futuro con

nuevas herramientas de extraccion y
tratamiento de datos.

Total de reactivos del manejo de datos: 3

Es importante sefialar para el tercer nivel que es el de mineria de
datos académicos, asi como para las “Técnicas usadas para la recoleccion
de datos”, dentro de los reactivos se usaron las principales herramientas
y técnicas que Li, Lam y Lam (2015) detectaron en su estudio sobre los
articulos mas citados, en los que se usa Learning Analytics asi como los
espacios digitales de donde se extraen. Esto confirma alin més la necesidad
de pensar la analitica para el aprendizaje desde la cultura-praxis digital. La
tabla 3 sintetiza las tendencias encontradas.

Tabla 3. Tendencias entre los principales articulos citados de estudios de Learning
Analytics seguin Li, Lam y Lam (2015).

Objetivo de los estudios Origen de los datos Principales datos
por agentes

Reflexion (29.4%), resultados de  Redes sociales, computo para el Profesores (29.2%)
monitoreo y andlisis de alumnos  aprendizaje colaborativo, sistemas  y alumnos (23.6%)
(19.6%) y Casos adaptacion basado en la web (wikis, LMS, foros,
(17.6%). portales académicos, repositorios) y

cursos masivos (MOOC) 54.9%

Principales técnicas y software que apoyan a los estudios de Learning Analytics
1. No estadistico 28.6% 6. Estadistico 4.8% 11. Etnografia 1.6%
2.Encuestas/ Cuestionarios 14.3% 7. Machine learning 4.8%

3. Visualizacion de datos 14.3% 8. Anélisis de contenido 4.8%

4. Mineria de datos 12.7% 9. Procesamiento de lenguaje
natural 1.6%

5. Andlisis de redes sociales 9.5% 10. Patrones de informacion 1.6%
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Como ya se menciond, el supuesto del estudio consideré que los
tomadores de decisién de los programas académicos implementan técni-
cas muy basicas de Learning Analytics, y que los Gltimos niveles, salvo el
intermedio -Educational Data Mining-, son mas bien escenarios futuros de
desarrollo. Con base en esto los reactivos que se disefiaron se centraron en
los dos primeros niveles para establecer acciones especificas en las que se
usa el manejo de datos. Mientras que para los sistemas de recomendacion y
aprendizaje adaptativo se manejaron como posibles escenarios.

7. Método y datos

Se recopilaron 30 respuestas de las divisiones de educacién
abierta y a distancia de nueve facultades, que tienen puestos para la toma
de decisiones académicas y administrativas (nueve jefes de division, nueve
secretarios académicos y doce administradores de Moodle). En este marco
los jefes de division son los encargados de todos los programas académicos,
cuyos objetivos y politicas las establecen ellos mismos, mientras que los
secretarios académicos son quienes ejecutan y coordinan tales politicas.
Finalmente, los administradores de Moodle son quienes tienen a su cargo,
no sélo el mantenimiento de la plataforma, sino que ademas recopilan los
datos de los alumnos a distancia, asi que en sus manos se encuentran las
metodologias para la recopilacion de datos, asi como el uso de nuevos plugins
encaminados a conocer la situaciéon de alumnos y profesores.

A partir del instrumento disefiado se crearon tres cuestionarios
diagnésticos. Para formar cada cuestionario se tomaron las preguntas que se
consideraron, que cada perfil estaba en posicién de contestar. Es importante
destacar que en el caso de los administradores Moodle, los reactivos se cen-
traron en las metodologias y en el procesamiento de datos, en |la generacion
de informes, en la posibilidad de integrar p/ugins especificos, tanto para los
niveles basicos como para la posibilidad de avanzar a fases mas profundas,
y se agregaron preguntas especificas sobre las herramientas que se manejan,
asi como las deseables en otros posibles escenarios.

La base de datos final permitié6 medir las areas de mayor o menor
conocimiento en relacién a la siguiente escala de integracién de agentes
y uso complejo de datos (figura 3), que mide la integracién y complejidad
de los campos de estudio de Learning Analytics, en relaciéon a objetivos y
politicas establecidas desde los tomadores de decisiones de los programas
académicos. De este modo, se pudo observar qué divisiones tenian un ma-
nejo de datos Uinicamente con fines educativos o cuales buscaban incidir en
otras problematicas como la mejora de materiales o el reconocimiento de
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patrones de estudio. A mayor complejidad, mayor integracién de los agentes
del sistema educativo y empleo de los datos con fines mas amplios; que en
un nivel basico, en el que se manejan con fines informativos.

Alta integracion de los agentes/
Generacion de sistemas hasados en modelos

Integracion intermedia de los agentes/

Personalized Extraccion de datos y generacion de metodologias
adaptative
learning

Educational Baja integracion de agentes/
Data Mining Uso de datos bésicos

Recommender Academic Analytics
Systems Action research

Figura 3. Escala de integracion de agentes y uso complejo de datos académicos

8. Resultados

Los resultados del estudio, para ser congruentes con el enfoque
de los sistemas complejos y de la cultura digital, se establecieron de una
manera integral acorde a las preguntas de investigacién. En cada aspecto
que se estudié, se analizaron las ocho respuestas de los dos perfiles admi-
nistrativos y doce de los técnicos. A continuacién se presentan en el orden
establecido. Los resultados que se presentan no fueron considerados a partir
de los perfiles de los participantes, sino como una unidad de respuestas por
divisién, puesto que se considerd un sélo instrumento.

De manera inicial, se puede establecer que la mayoria de los
encargados de los programas educativos del sistema SUAYED de la UNAM,
tienen una clara vision de la importancia del uso de los datos usados con
fines informativos; y, en segundo lugar para detectar de manera cuantitativa
problematicas internas (ver grafica 1). Es decir, que la informacién vertida
en reportes se maneja de manera interna para la toma de decisiones para el
mejoramiento de las divisiones.
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a) Servicios académicos ‘_ 7 (77,8%)
I =
c) Evaluacién de metas
y objetivos a corto plazo ‘_ 7(77,8%)
I s
g) Proyecciones ‘_ 3(33,3%)
h) Necesidades del profesorado ‘_ 6 (66,7%)

0 2 4 6 8
Grafica 1. Tipos de problematicas a partir de las cuales se recolectan datos.

b) Procesos internos de la Division

e) Reprobacién

f) Titulacién

Se encontr6 que la transmision de la informacion es significativa
para el funcionamiento de cada divisién, y en este sentido se han podido
establecer, que el manejo de datos en las nueve divisiones tiene un uso a
corto plazo (100%), con lo cual se constata que las metodologias que se
han desarrollado en el manejo de datos estarian en el primer nivel de la
escala que se construyé (Academic Analytics); el analisis de la informacion
digital es principalmente para la gestién académica. Lo que si es importante
mencionar, es que si existe una intencionalidad de hacer uso de los datos
con el fin de validar las metas y los objetivos de las divisiones (grafica 2).

m a) Completamente
m b) Estamos en proceso, pero
es el objetivo

m c) No, pero ese seria el
objetivo a largo plazo

Grafica 2. Relacion entre objetivos y metas de la division y el uso de datos para validarlos.
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No obstante esto, las divisiones del estudio ya han establecido una
serie de procesos claros sobre los datos recabados de los alumnos a partir de
suinteracciénen la plataforma Moodle; las principales acciones se encaminan
a clasificar los datos de acuerdo a los objetivos del programa y a cruzarlos
con problematicas detectadas (gréafica 3).

a)Clasificarlos de acuerdo a los .
objetivos del SUAYED 7(77,8%)
b) Cruzarlos de acuerdo a .
probleméticas detectadas _ ° (66176)

c)Agruparlos de acuerdo a
patrones de ensefianzay |0 (0%)
aprendizaje

d) Agruparlos para localizar
patrones de comportamiento | 0 (0%)
en el ambiente educativo

e) Ninguno de los anteriores - 1(11,1%)

0 1 2 3 4 5 6 7 8

Grafica 3. Procesos que se realizan con los datos académicos una vez extraidos (uso).

Esto le ha permitido a la mayoria de las divisiones de los progra-
mas académicos presentar reportes semestrales con elementos estadisticos
basicos (grafica 4), basados sobre las practicas digitales de los alumnos, es
decir el uso de Moodle, recursos educativos o patrones de comportamiento
digital (grafica 5); sin embargo, esto es justamente lo que le ha permitido
generar, a la mayor parte de las divisiones, un esquema de relacién entre
la informacién netamente académica, que sirve con propésitos informativos
y el siguiente nivel que es comprender qué es lo que pasa en los procesos
de ensefianza-aprendizaje para establecer medidas de intervencién (Action
Research, nivel 2).
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a) Estadistico basico ‘ 9 (81,8%)
b) Cualitativo ‘- 3(27,3%)
c) Estadistico descriptivo ‘- 2 (18,2%)

d) Se generan indicadores que expliquen un .
fenémeno o proceso 1(9,1%)

e) Se genera un modelo explicativo ———— 0 (0%)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Grafica 4.Tipos de reportes que se generan.

a) El uso de plataformas educativas — 3 (33,3%)

b) El uso de recursos educativos — 3 (33,3%)

c) Patrones de comportamiento de cada

2 (22,2%)
estudiante en plataformas

d) Preferencias de usos de recursos
educativos

- 3(33,3%)

e) Tipos de aprendizaje 0 (0,0%)

f) Ninguno de los anteriores 4 (44,4%)

o

0,5 1 1,5 2 2,5 3 35 4 4,5

Grafica 5. Tipos de patrones que se han encontrado a partir de datos extraidos.
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Gracias a un constante trabajo que correlaciona los objetivos ins-
titucionales de las divisiones con el mejoramiento de las trayectorias de sus
estudiantes, le ha permitido a mas del 50% de las divisiones del estudio,
establecer instrumentos y/o estrategias para mejorar el aprendizaje de acuerdo
con su perfil (grafica 6).

Numero de registros

Si No Tal vez

Grafica 6. ;Se han podido establecer instrumentos o estrategias para mejorar el aprendizaje
de los alumnos acorde a su perfil?

No obstante, cuando se cuestion6 si existe la posibilidad de que las
divisiones estén en condiciones de generar sistemas de recomendacién para
alumnos (nivel 4) con base en perfiles, considerando que ya han establecido
acciones de monitoreo sobre comportamientos, patrones y preferencias, se
encontré que las entidades educativas aln no se ven asi mismas en esta
dinamica (gréafica 7), pese a que ya cuentan con elementos para lograrlo.

Aunado a ello, se encontré que las divisiones alin no cuentan de
manera especifica, con metodologias mas refinadas para la recoleccion de
datosy su posterior tratamiento (nivel 3). Respecto al uso de software especia-
lizado para extraccion de datos o la accién sistematica de cruzar informacion
de Moodle de un semestre a otro (menos del 30%), aln se encuentra en una
fase muy temprana (graficas 8 y 9).
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m a) Si, hemos iniciado pero de
manera muy sencilla

m b) Si, pero lo hacemos por
medio de recomendaciones
a los profesores para con sus

alumnos o
c) No, no es nuestro objetivo

m d) No, pero nos gustaria
llegar a ello

Grafica 7. Consideracion sobre la posibilidad de crear un sistema de recomendaciones
personalizado para cada estudiante.

B Rt
datos 3(27,3%)
b) Para analizar resultados
. — 3 (27,3%)
de examenes o...

c) Para andlisis de textos E 1(9,1%)
subidos por los estudiantes (9,1%)
d) Grado de cumplimiento _\ )
de una actividad de... 3(27,3%)
e) Deteccion de plagio -—— 1(9,1%)

f) Para analizar los mensajes
en los foros

0 (0%)

g) Ninguno 6 (54,5%)

1 2 3 4 5 6 7

o

Grafica 8. Tipos de plugins que se han integrado en Moodle en los tres ultimos afios.
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mSi ® No

Grafica 9. ;Se ha cruzado informacién de Moodle de un semestre respecto a uno previo?

Por otra parte, el manejo de datos académicos desde una vision
compleja e integral de la cultura digital de las instituciones educativas, im-
plica integrar a la mayor cantidad de agentes, tanto para informar como para
tomar decisiones. En el estudio se observé que, aunque en el primer nivel
los agentes que atienden a las divisiones si llegan a compartir informacion
mediante reportes conjuntos, los profesores no se encuentran plenamente
integrados al trabajo analitico (graficas 10y 11).

N w »

Numero de registros

i

No Si

Grafica 10. Acceso de los profesores a reportes sobre el comportamiento de sus grupos
durante y al final del curso.
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N w EN

Ndmero de registros

[N

No Si

Grafica 11. Acceso de los profesores que muestren areas de oportunidad y habilidades
de sus alumnos.

Justo en este punto, sobre el tema de integrar a varios agentes en
la toma de decisiones, se observé que alin no se tiene considerada la posibi-
lidad no sélo de personalizar los ambientes y trayectorias de aprendizaje de
cada alumno, sino que aln no se ha avanzado en la posibilidad de generar m
contenidos y materiales de estudio con base en preferencias segln perfiles,
que puedan ser sistematizados en ambientes digitales (graficas 12 y 13).

10

9

Nimero de registros

No

Grafica 12. Posibilidad de que el alumno adapte su curso a sus preferencias y necesidades.
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5
4
4
0 -
No Si

Grafica 13. Creacion de contenidos y materiales para los alumnos acorde a preferencias.

w

Nimero de registros
N

[N

Finalmente, pensando en escenarios futuros, el estudio revelé que
las divisiones del SUAYED de la UNAM son mas abiertas a la posibilidad de
integrar diversas técnicas y herramientas en el analisis de datos. Si bien,
la grafica 14 muestra que la mayor parte de las divisiones se verian en el
futuro procesando datos con estadisticas, entre la mitad y mas de la mitad
mostraron interés por integrar nuevas opciones como machine learning, data
visualization, mineria de datos o etnografia.

a) Cuestionariosy encuestas ||| NN NNRREB S5 (50%)
b)Visualizacién de datos || NNRNNNNN 6 (60%)
c)Mineria de de datos | NI 6 (0%
d) Entrevistas || NN 3 (30%)
e) Analisis de redes [ NN NI ¢ (40%)
f) Estadistica | - (20%)
g) Andlisis de contenidos | NN 4 (40%)
h) Andlisis de discurso || N N 4 (40%)
i) Patrones de discurso [ NI 5 (50%)
j) Etnografia _ 5 (50%)
k) Machine learling _ 4 (40%)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Grafica 14. Tipos de herramientas y técnicas con las que las divisiones quisieran trabajar
en un futuro.
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En base a los resultados expuestos, se determind que de manera
general el SUAYED se encuentra en un segundo nivel de la escala establecida
mas que encontrarse en el nivel inicial. Acontinuacién se discuten las razones.

9. Discusion

Siguiendo el orden de las preguntas que guiaron la investigacion,
asi como el los resultados, se pueden determinar los siguientes aspectos:

9.1 Claridad sobre la relacion entre objetivos y metas académicas
apoyados en la analitica para el aprendizaje.

El estudio dejé en claro que los lideres de las divisiones del Sistema
SUAYED consideran el manejo de la informaciéon como sustancial para la
gestion de los distintos programas académicos; en este sentido se encontrd
que existe un compromiso para extraer datos y dar tratamiento con el fin de
conocer lasituacion de las divisiones, mediante técnicas estadisticas basicas.
Si bien, los reportes que se generan tienen una periodicidad constante, auln
no hay una visién a largo plazo de tratamiento de datos mediante distintas
técnicas de Learning Analytics para proveer informacién que permita generar
rutas para el futuro.

Las divisiones del Sistema SUAYED que formaron parte del estudio
han desarrollado metodologias propias para establecer los datos que requie-
ren para la toma de decisiones; aunque la mayor parte de éstas son para el
manejo de los programas académicos, se trata de datos de manejo regular
asociados a indices de reprobacion, servicios académicos, desercion, etc. En
este sentido, se encontré que las nueve divisiones cubren el nivel inicial de
la escala que se construy6 para este estudio. La informacién recabada les
permite tener una visién para establecer una conexién entre los objetivos y
metas, respecto a los fendmenos que se dan en cada divisiéon. No obstante,
en este nivel no se pudo encontrar que los datos de tipo informativo para
la gestion hayan sido usados para encontrar fendmenos nuevos respecto a
la gestion. En buena medida, esto se entiende porque en la practica las
instituciones educativas tienen problemas para compartir informacién no
s6lo en términos politicos sino técnicos: las bases de datos no siempre
tienen los mismos componentes o referentes. En el caso de las divisiones
de SUAYED dependen de una tercera entidad que es la administracién
central, que gestiona los datos escolares de toda la universidad (Direccion
General de Administracién Escolar, DGAE), en las diversas modalidades y
los distintos niveles. Por lo tanto, las divisiones muchas veces se ven en la
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necesidad de: 1) esperar a que la DGAE le transfiera los datos, pero no con
la prontitud deseada, o 2) que establezca sus propios estudios para obtener
datos sin necesidad de solicitarlos a un tercero. Esta situacion es regular en
varias instituciones de educacién superior, por lo que hasta cierto punto se
entiende el por qué las divisiones que entraron al estudio no tienen mucho
margen de maniobra respecto a los otros niveles de la escala.

9.2 El uso basico de informacion académica asociado a Learning Analytics

Como se pudo observar en los resultados, algunas de las divisiones,
pese a que estarian colocadas en el primer nivel, han establecido acciones que
las colocan en el segundo, que es el uso de técnicas de Learning Analytics
enfocada acomprender procesos de ensefianza-aprendizaje (Action Research).
Poco mas de la mitad han establecido lineas de analisis sobre los procesos
propios a cada division, que implica entender de manera mas profunda vy,
por lo tanto méas compleja, qué es lo que pasa con aquellos datos que en el
primer nivel s6lo brindan informacion.

A diferencia de lo que pasa en el nivel de Academic Analytics, Ac-
tion Research involucra analizar los datos con fines de intervencién, de modo
que la toma de decisiones tiene implicaciones que son mas directas sobre
el estudiante, que la gestion de los programas educativos. El estudio mostré
que el interés por encontrar patrones de comportamiento o preferencias, tiene
una relacién con las trayectorias, pero también con la definicién de perfiles
y por lo tanto de encontrar materiales, recursos o actividades acordes a las
necesidades propias de cada division.

Respecto de lo que sucede con el acceso a la informacion de la que
hacen uso, en especial, las divisiones que dependen de una tercera entidad,
en el segundo nivel, dado que son elementos de analisis relacionados con
el proceso de ensefianza-aprendizaje, se trata de una extracciéon de datos de
diferente corte. Considerando que los estudiantes a distancia probablemente
sean quienes dejan una mayor huella digital, los registros que dejan en Moo-
dle, permiten entender otros tipo de comportamientos. Sobre estos datos las
diferentes divisiones SUAYED tienen mayor control: ingresos a la plataforma,
tiempo de permanencia, horarios de acceso, contenido de trabajos, contenidos
de retroalimentaciones, etc., en otras palabras: patrones de comportamiento,
y a su vez mayores margenes de analisis de datos, y, por tanto, de generar
proyectos de intervenciones.
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Probablemente de maneramuy incipiente, los resultados del estudio
muestran que algunas divisiones han comenzado a generar algunos sistemas
de recomendacion muy tempranos y sencillos, en términos de proponer re-
cursos digitales, por ejemplo, con base en perfiles de alumnos.

9.3 Factores que afectan el uso de técnicas y campos de estudio
de Learning Analytics

Serifa muy limitado decir que la vision sobre |la aplicacién de Lear-
ning Analytics pasa solo por la perspectiva de los tomadores de decisién,
que en este caso serian los jefes SUAYED. En realidad, su aplicacién pasa
por distintos aspectos que van desde poder contar con registros, acceso a
bases de datos, contar con personal especializado, tener conocimiento de
en qué casos se puede aplicar, y evidentemente el sentido de mejorar a los
programas académicos.

La aplicacion de técnicas y herramientas de Learning Analytics
también tiene un caréacter transdisciplinario. No se limita s6lo a la ciencia
de datos sino a la integracién de la pedagogia, la didactica, la psicologia
educativa, la filosofia, etc. Se ha sefialado que la pertinencia de la escala
que se construyé para este estudio tiene que ver con la necesidad de am-
pliar en términos reales la adopcion y visiéon de Learning Analytics, ello
implica que se integren no s6lo un mayor y mas refinada extraccién de datos
académicos, sino la posibilidad de también incorporar a méas agentes edu-
cativos. Como se vio en los resultados del estudio, las divisiones SUAYED
en términos generales comparten informacién a nivel de varias areas de
gestidn, en algunos casos pueden proveer de reportes a los profesores, pero
no se les considera para establecer rutas de trabajo con los alumnos. Y ni
qué decir de la posibilidad de que los estudiantes tengan conocimiento de
sus trayectorias y puedan ser apoyados para tomar decisiones.

Finalmente, y aunque ya se hizo alusién al problema de la forma
en como las divisiones obtienen datos por terceras partes, habria que reto-
mar el problema que tienen varias instituciones sobre la centralizacién de
la informacién, pero también respecto a los indicadores, tipos de archivos,
software con los que se les da tratamiento, protocolos de extraccién y ma-
nejo, incluso la regulacién institucional, proteccién de datos y la ética de
su uso, por poner algunos ejemplos, que dan cuenta que también existe en
la practica problemas de tipo técnico y de gobernanza respectos a los datos
académicos.
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10. Conclusién

La mayor parte de las divisiones analizadas se encuentran en un
punto intermedio entre los niveles 2 y 3, evidentemente todas han rebasado
el primer nivel, por lo que algunas se encuentran ya en posibilidad de avan-
zar sobre el tratamiento de los datos, generar metodologias propias, mejorar
el modo en cédmo se obtienen datos, analizar incluso micro-fenémenos de
manera mas profunda, mejorar el uso de software para tratamiento de datos,
con el fin de mejorar los procesos de ensefianza-aprendizaje. Sin embargo,
llama la atencién particularmente los casos, aproximadamente seis, en los
que ya ha habido un avance significativo y que si bien no han madurado sus
procesos de mineria de datos educativos (nivel 3), los tomadores de decisién
son conscientes de la importancia de crear materiales o recomendar materia-
les o estrategias, acordes a diferentes perfiles identificados en cada divisién;
aunqgue no se trata de un sistema de recomendacién avanzada (nivel 4) basado
primordialmente en sistemas computacionales, se puede considerar que es
importante que haya un esfuerzo inicial por generar opciones mas cercanas
a los distintos perfiles de estudiantes.

Respecto al nivel de integracién de los agentes, se puede concluir
que las divisiones estudiadas no presentan variaciones sustanciales mas alla
de las que encontramos en otras instituciones educativas. En el fondo se
podria decir que el reto de integrar a una mayor cantidad de agentes, tiene
que ver con los propios modelos educativos que por si mismos no integran
una mayor actividad de docentes y alumnos, y no los ven como tomadores de
decisiones directas. Son pocas las instituciones que presentan a los alumnos
la oportunidad de generar sus propias rutas de aprendizaje con base en sus
perfiles, retos personales o preferencias. Evidentemente, alin faltan muchas
condiciones, no sélo voluntad, para establecer sistemas personalizados de
aprendizaje; es un camino que aun se esta explorando que requiere la in-
corporacién de una perspectiva transdisciplinaria mas amplia y con modelos
innovadores, que puedan integrar Learning Analytics a su trabajo cotidiano
y no sélo en casos extraordinarios o sélo informativos.

Todo lo anterior es lo que se encuentra a la base de una analitica
educativa compleja que pueda responder a las nuevas probleméticas edu-
cativas, mas comprometida con mejorar las trayectorias formativas de sus
estudiantes y apoyar a los profesores para enriquecer y desarrollar nuevas
estrategias. En este sentido, recuperar las “practicas” digitales de gestiones
educativas, no s6lo nos presenta un panorama sobre c6mo se operan y se da
la gobernanza educativa, sino que en términos de la cultura digital de las
instituciones educativas, nos permite entender cémo responden a la realidad
complejay cémo lo haran respecto a las tendencias. Es decir, la praxis digital
(en tanto que cultura) evidencia cuales son las condiciones efectivas para
que las instituciones se modernicen.
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