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Los cursos con componente online se han masificado fuertemente tras la pandemia del
COVID-19, con beneficios como la disponibilidad de los contenidos en plataforma y flexi-
bilidad horaria. No obstante, la menor frecuencia con que docentes interactlian con sus
estudiantes dificulta obtener retroalimentacion de cémo llevan a cabo su aprendizaje.

La Oficina de Educacion Online de la Universidad de Chile no es ajena esta problematica.
Para solucionarla, ha planteado el proyecto FONDEF 1D22|10048, que consiste en el
desarrollo de un dashboard de analitica para cursos de pregrado. Mediante esta herra-
mienta, la oficina busca aportar a mejorar el proceso de ensefianza-aprendizaje, permi-
tiendo a docentes identificar estudiantes en riesgo de no lograr los objetivos de aprendi-
zaje y mejorar el disefio de los cursos.

El presente proyecto de titulo se desarrolla en el marco de aquel proyecto, teniendo como
objetivo proponer y evaluar métricas de autorregulacion para este dashboard. Esto en-
tendiendo la autorregulacién como el control que estudiantes ejercen sobre si mismos
para cumplir sus objetivos de aprendizaje.

Como resultados del trabajo se plantearon las métricas de autorregulacion tiempo total
en sesiones, constancia de duracion de las sesiones, constancia de los dias activos por
semana, ritmo y procrastinacion de problemas. Estas refieren a la planificacion del estu-
diante, el tiempo empleado en el curso y la profundidad con que se estudia el contenido.

Estas métricas fueron evaluadas en 6 cursos de carreras de Medicina e Ingenieria con
un total de 914 inscritos. Como resultado de las evaluaciones se evidencié que las métri-
cas capturaban la autorregulacion como una tendencia en el comportamiento de los es-
tudiantes. Ademas, se probd que las métricas separaban estudiantes de alto y bajo ren-
dimiento y poseian poder predictivo en términos del resultado académico, pudiendo ob-
tenerse clusters de estudiantes con diferencias promedio de nota final de 3 a 7 décimas.
De esta manera, como informacion relevante para el docente, las métricas pueden utili-
zarse para identificar perfiles de estudiantes segiin su comportamiento en plataforma.

Si bien las métricas son una potente fuente de informacion para docentes y gestores
académicos, no mejoran por si solas el proceso de ensefianza-aprendizaje. Por ello, se
plantea como linea de accion futura el trabajo conjunto con las areas de docencia de la
Universidad de Chile, utilizando esta informacion para concretar acciones para la efectiva
mejora del proceso de ensefianza-aprendizaje a nivel institucional.
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1.Introduccion
1.1. Antecedentes de la industria

1.1.1. Educacion Superior en Chile

El sistema de Educacion Superior en Chile se compone de 55 Universidades, 25 Centros
de Formacién Técnica (CFT), 29 Institutos Profesionales (IP) y 15 establecimientos de
Educacién Superior de las Fuerzas Armadas, de Orden y Seguridad®. Estas instituciones
tienen como mision la "formacion de profesionales y técnicos de nivel superior y la con-
tribucion al desarrollo cientifico y tecnolégico de Chile" (Ministerio de Educacién, s. f.).

En niveles educacionales, la industria se divide en pregrado y posgrado?, la primera tiene
como requisito 4to medio y la ultima grado académico o similar. La educacion de pos-
grado es dictada Unicamente por universidades e IPs (Consejo Nacional de Educacion
[CNED], 2023a).

Analizando la demanda por tipo de institucion y nivel, el afio 2023, posgrado concentro el
6,9% de la matricula de Educaciéon Superior, de este porcentaje, el 99,5% cursa carrera
en una universidad (Servicio de Informacién de Educacion Superior [SIES], 2023b).

Por su parte, pregrado concentré el 93,1% de la matricula total. Dentro de este nivel
educacional, las universidades concentraron el 55,8% de las matriculas, con 696.653 es-
tudiantes, mientras que los IPs y CFTs concentraron 33,4% y 10,8%, con 416.730 y
134.908 estudiantes respectivamente (CNED, 2023b).

De aquella matricula de pregrado, el 96,5% se concentra en las 104 instituciones acredi-
tadas por la Comision Nacional de Acreditacion, asegurando estandares minimos de ca-
lidad en carreras e infraestructura (SIES, 2023a). Ademas, las 10 instituciones de mayor
matricula del nivel, todas acreditadas, concentran el 42,5% de ellas (CNED, 2023c), en
un ranking que considera 5 IPs, 3 universidades y dos CFTs (Anexo A).

En cuanto a la matricula historica, en pregrado crece desde el 2014, disminuyendo el
2020 por la pandemia (Figura 1). No obstante, la cantidad de matriculas de este nivel
educativo el ultimo afio fue de 1.248.291, un aumento del 5,3% respecto al 2019 y ma-
ximo histérico para la industria (Galvez, 2023). En posgrado, por su parte, existe un au-
mento constante desde el 2017 y no se aprecian grandes cambios el afio de la pandemia
(CNED, 2023a).

1 Sin considerar instituciones en proceso de revocacion de reconocimiento oficial o en proceso de cierre.
2 Algunas instituciones del Ministerio de Educacion consideran postitulo de manera separada. Para el ana-
lisis se considera parte de posgrado, acorde a la nomenclatura del Consejo Nacional de Educacion.

1
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Figura 1: Matricula de pregrado 2014 - 2023.

Fuente: indices Educacion Superior pregrado institucional, CNED, 2023.

Un cambio importante en la industria ha sido la masificacion de programas y cursos de
caracter online e hibrido. Las universidades ofrecen programas a distancia o semi pre-
senciales en pregrado, ademas de diplomados, doctorados, magister y postitulos en lo
que respecta a posgrado.

Si bien se aprecia un crecimiento constante desde el 2017 (Figura 2), la matricula para
programas a distancia de pregrado se ha incrementado un 208% en los ultimos 5 afios,
comenzando un aumento sustantivo de esta posterior a la pandemia. Lo que solia ser un
namero pequefio de estudiantes en esta modalidad ha pasado a ser el 11,2% de las
matriculas el afio 2023 (SIES, 2023a).
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Figura 2: Matricula de pregrado en programas a distancia 2017-2023.
Fuente: Matricula oficial 2023, SIES.



En posgrado también han aumentado las matriculas para este tipo de programas, en un
119,2% desde el 2019, pasando a ser el 25,1% de la matricula total de este nivel el afio
2023 (SIES, 2023a).

Adicional a aquellos programas a distancia, y aunque el Ministerio de Educacién no
cuenta con indicadores especificos para ellos, se debe considerar la Educacién Continua,
la que incluye posgrado y también otros “programas de continuidad de estudios condu-
centes a titulos y de cursos cortos que no califican como postitulos” (Letelier, 2001).

1.1.2. Educacion online

La educacién a distancia ha cambiado la forma en que operan las instituciones de Edu-
cacion Superior, desde un enfoque mayoritariamente presencial, haciendo uso de su pro-
pia infraestructura y cursos disefiados por sus docentes, a la tercerizacién de ciertos ser-
vicios, como el software, servidores y el disefio instruccional de las asignaturas. Las em-
presas que captan esta demanda son las edTech, compafiias que producen soluciones
educacionales tecnologicas.

Las edTech datan de la década del 90, con empresas como Courseinfo que ofrecian los
primeros softwares de manejo de cursos, permitiendo subir material y mantener conver-
saciones en tiempo real via chat (Nagler, 1997). Posteriormente, el afio 2004 se solidifica
la industria, con la masificacion de los Sistemas de Gestion del Aprendizaje (LMS), soft-
wares con un mayor namero de funcionalidades para “administrar, distribuir y controlar
las actividades de educacion en linea de una institucion” (Pérez-Mateo & Guitert, 2011).

En los afios siguientes, la industria se ha visto marcada por la aparicién de los Cursos
Online Masivos y Abiertos (MOOCSs) el afio 2012 y por la pandemia, eventos que conlle-
varon un gran aumento de demanda por educacion online (Weller, 2020).

En cuanto a la oferta de las edTech, una parte importante es el apoyo en el disefio ins-
truccional de los cursos, entendiendo este como “la planificacion, la preparacion y el di-
sefo de los recursos y ambientes necesarios para que se lleve a cabo el aprendizaje”
(Bruner, 1960). Se ofrecen tarifas por volumen de cursos o materiales trabajados.

Por otro lado, las edTech ofrecen LMS, en este caso el negocio se enmarca bajo el mo-
delo de Software como Servicio (SaaS por sus siglas en inglés). Los proveedores de LMS
ofrecen acceso a su plataforma mediante una suscripcién, la que incluye alojamiento en
su infraestructura de servidores, con tarifas basadas en el uso y actualizaciones de fun-
cionalidades centralizadas (Almonte, 2021).

Existen dos tipos de LMS: de cddigo abierto y cédigo cerrado. Ambos permiten utilizar
servidores propios, pero la diferencia radica en que el primero tiene su cédigo fuente
publico, permitiendo a las instituciones salir del modelo SaaS, implementando la plata-
forma por su cuenta. Por su parte, los de cédigo cerrado solo pueden personalizados por
el proveedor del LMS y adicionalmente debe pagarse una licencia por uso (Almonte,
2021).

Dentro de los LMS utilizados por las instituciones de Educacién Superior chilenas, desta-
can Canvas y Moodle como opciones de codigo abierto y Blackboard como opcién de
codigo cerrado (Pontificia Universidad Catolica, s. f.-a, s. f.-b; Universidad San Sebastian,
s. f.).



1.2. Descripcion general de la organizacion

Dentro de las instituciones que se han adaptado al uso de tecnologias en la educacion,
se encuentra la Universidad de Chile. Fundada el afio 1842 y con mas de 180 afios de
historia, actualmente cuenta con 5 campus, 16 facultades y 3 institutos (Universidad de
Chile, 2024).

Su mision es "La generacion, desarrollo, integracion y comunicacion del saber en todas
las areas del conocimiento y dominios de la cultura, constituyen la mision y el fundamento
de las actividades de la Universidad, conforman la complejidad de su quehacer y orientan
la educacion que ella imparte" (Universidad de Chile, s. f.-e).

El afio 2023, contd con una matricula de 37.149 estudiantes en pregrado, el 3% del total
del nivel (CNED, 2023b), siendo la octava institucién con mayor matricula y tercera uni-
versidad, superada por la Universidad San Sebastian y la Universidad Andrés Bello
(Anexo A).

Por su parte, en posgrado, el mismo afio, concentro el 8,8% de las matriculas, con 8.162
estudiantes (SIES, 2023b). La Universidad posee oferta de cursos en modalidades pre-
sencial y a distancia para ambos niveles educacionales, ademas de Educacion Continua.

Dentro de la Universidad, las implementaciones tecnoldgicas estan a cargo de la Vice-
rrectoria de Tecnologias de Informacion (VTI), creada el afio 2020. Esta tiene como ob-
jetivo "entregar herramientas tecnologicas de informacién y desarrollar soluciones que
permitan potenciar el trabajo de la Universidad de Chile en las areas educativa, de inves-
tigacion y de gestion institucional, enfocado en contribuir al desarrollo del pais" (Univer-
sidad de Chile, s. f.-f).

Dirigida por José Correa, y con 158 colaboradores, la VTI se organiza en 6 unidades:
Gabinete, Oficina de Educacion Online (EOL), Datos, Tecnologia, Innovacién y Seguridad
de la Informacién. Bajo Tecnologia estan las areas de Mantencién y Operaciones TI,
Desarrollo y la de Infraestructura (Universidad de Chile, s. f.-f).

En particular, el presente proyecto se desarrolla en la Oficina de Educacion Online, un
equipo de 18 personas liderado por Cecilia Saint-Pierre. Los objetivos de la oficina son
(EOL, s. f.-b):

e Desarrollar capacidades al interior de la Universidad de Chile para complementar
y enriquecer la practica docente mediante la aplicacion de nuevas tecnologias.

e Contribuir a mejorar el proceso de ensefanza-aprendizaje en todos los niveles
educativos: pregrado, postgrado y Educacion Continua, entregando educacién no
presencial de excelencia.

Cuenta con 3 plataformas propias para los cursos online:

e EOLS3: Plataforma para pregrado y posgrado, en formato virtual o semipre-
sencial para estudiantes de la Universidad de Chile.

3 En adelante, se utilizard EOL para hacer referencia a la Oficina de Educacion Online y se indicara expre-
samente cuando se haga referencia a la plataforma.
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e OpenUChile: Cursos abiertos y/o cerrados para publicos especificos, con
foco en la Educaciéon Continua y colaboracién internacional.

e UAbierta: Cursos MOOC destinados a publico general con foco en divulga-
cién cientifica. Cuenta con certificacion pagada opcional.

Todas se basan en el LMS de codigo abierto Open edX, creado por Harvard y el MIT.
Esta plataforma ha sido adaptada por el equipo de desarrollo de EOL y alojada en servi-
dores dispuestos por la VTI.

Desde el 2020 a la fecha, EOL ha desarrollado mas de 760 cursos sobrepasando los
103.000 estudiantes y 350.000 horas de formacion (EOL, 2024a). El 2023, se dictaron
134 cursos de pregrado y 60 de posgrado, trabajando principalmente con las facultades
de Ciencias Fisicas y Matematicas, Medicina y Ciencias Veterinarias y Pecuarias (EOL,
2024b). Cabe destacar que, dada la libertad de catedra, muchos de estos cursos son en
la practica de caracter hibrido, considerando material online asincrono y sesiones pre-
senciales.

La oficina se financia a partir de la venta de recursos adicionales y de cursos de Educa-
cién Continua y Extension, para los que se implementa un modelo SaaS (Anexo B). Tam-
bién, se tiene financiamiento a partir de adjudicaciones de fondos estatales como el
Fondo de Fomento al Desarrollo Cientifico y Tecnolégico (FONDEF).

En lo que respecta a los clientes de pregrado, posgrado y funcionarios de la Universidad
de Chile, por decision institucional de la Vicerrectoria, EOL esta obligado a otorgar un
servicio base gratuito (Anexo B), pero se puede cobrar por recursos adicionales. Es mas,
en cuanto a recursos, ademas de los servidores, la VTI solo paga sueldos de dos em-
pleados de jefatura.

Si bien EOL contacta escuelas o departamentos de la Universidad para ofrecer sus ser-
vicios, son los docentes quienes deciden alojar sus cursos en la plataforma. Esto por la
estructura organizacional de la Universidad de Chile, que no posee politicas a nivel cen-
tral o facultad para implementar educacion online. Con este modelo, con empleados con-
tratados, pero sin financiamiento regular comprometido, la oficina registra pérdidas por
aproximadamente 40 millones de pesos a finales del 2023 (EOL, 2023).

1.3. Problema

Como se menciona en secciones anteriores, la educacion online e hibrida se ha masifi-
cado y evolucionado en los ultimos afios. Con ello también los LMS, llevando al naci-
miento de nuevos campos como la Analitica de Aprendizaje (LA por sus siglas en inglés),
que se define como “la medicion, recopilacion, analisis y presentacion de datos sobre los
estudiantes y sus contextos, con el fin de comprender y optimizar el aprendizaje y los
entornos en los que se produce” (Lang et al., 2017, p. 241).

En una investigacion propia, EOL identificO como problematica de los cursos online en su
LMS la pérdida de la retroalimentacién que tipicamente se da en los presenciales. A partir
de aquello, se realizaron entrevistas a docentes, grupo que compartia la preocupacion al
momento de monitorear un curso online, tanto a nivel seccidon como por estudiante (EOL,
2020).



Si bien actualmente existen sistemas de analitica, estos son muy caros para algunas
universidades y siguen una légica comercial, al no estar respaldados cientificamente
(Teras et al., 2020). Aquello ha llevado a que universidades generen sus propios modu-
los, como lo hizo EOL el 2020, con uno que considera las siguientes analiticas estandar
para cada curso (EOL, s. f.-a):

e Tiempo de visualizacion general: permite visualizar tiempo total, promedio y
por estudiante.

e Visitas por contenido: visitas totales, diarias y por estudiante.

La analitica se muestra en gréficos de disefio simple para los datos agregados (Figura 3)
y en tablas para los datos de cada estudiante (Tabla 1).
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Figura 3: Tiempo de visualizacion y visitas Unicas en médulo de analitica de EOL.
Fuente: EOL analytics, EOL, 2023.

Tabla 1: Estadisticas por estudiante en médulo de analitica de EOL.
Fuente: EOL analytics, EOL, 2023.

Estudiantes « Cursos Ingenieria Infraestructura Desarrollo Disefio Mesa de Ayuda - EOL Total
00:00 00:00 1:20:25 00:00 00:00 00:00 1:20:25
00:00 23:03 21:29 00:23 00:00 28:19 1:13:14
00:00 10:19 56:46 00:40 00:00 00:00 1:07:45
00:00 14:26 00:00 00:00 00:00 00:00 14:26
00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 10:01 10:01
00:00 21:23 00:00 00:00 00:00 00:00 21:23
00:00 10:00 00:00 00:00 00:00 00:00 10:00

Este modulo es insuficiente, las estadisticas desplegadas solo muestran datos tempora-
les, no da luces de como los estudiantes interactian con el curso ni relaciona las esta-
disticas a la calidad de su aprendizaje o, al menos, a su rendimiento académico. Conti-
nuar con este médulo implica trabas al momento de mejorar el aprendizaje de los estu-
diantes y el disefio de los cursos, lo cual es clave para retener a los principales clientes



de EOL, los docentes. Por ello, existe la necesidad de desarrollar un sistema de analitica
propio, basado en conocimiento cientifico, que permita a los docentes obtener la retroali-
mentacion perdida.

1.4. Proyecto de la organizacion

El presente proyecto de titulo se inserta el proyecto FONDEF IDeA*: "Sistema de andlisis
de informacion en plataformas online: Learning Analytics para mejorar procesos educati-
vos", iniciado el 2022, con término en octubre del 2024 y liderado por Cecilia Saint-Pierre,
directora de EOL.

Este consiste en el desarrollo de nuevas analiticas de aprendizaje avanzadas, implemen-
tadas en una plataforma que permita su visualizacion y andlisis por parte del equipo do-
cente, para asi mejorar los procesos de ensefianza-aprendizaje y el disefio de los cursos
(Soto, 2023). Todo esto enfocado en cursos de pregrado y Unicamente con datos de in-
teracciones en la plataforma EOL, sin considerar fuentes externas de datos. Para ello, se
plantean las siguientes hipotesis y objetivos (Equipo FONDEF ID22 10048, 2022):

H1: El uso de herramientas de analitica de aprendizaje, basados en datos de comporta-
miento de estudiantes en plataforma permite evaluar y mejorar el disefio instruccional de
los cursos impartidos en modalidad online.

H2: El uso de herramientas de analitica de aprendizaje, basadas en datos de comporta-
miento de estudiantes en plataforma, es util para los equipos docentes en cuanto pueden
tomar acciones tempranas para mejorar el logro de los objetivos de aprendizaje.

Objetivo general: mejorar el proceso de ensefianza-aprendizaje y el disefio instruccional
de cursos online, mediante el desarrollo de nuevas analiticas de aprendizaje avanzadas
implementadas en una plataforma que permita su visualizacién y analisis por parte del
equipo docente.

Objetivos especificos:

1. Conceptualizar aprendizaje y desempefio académico, lo que posteriormente sera
modelado con las analiticas desarrolladas.

2. Evaluar el uso de analiticas en medicion del aprendizaje y desempefio académico.

3. Entregar informacion relevante a los docentes para monitorear el aprendizaje de
los estudiantes mediante el desarrollo de un software de analiticas de aprendizaje.

Cabe destacar que el proyecto solo apunta al desarrollo de un prototipo funcional de
dashboard de analitica y que su codigo fuente estara disponible publicamente. A pesar
de ello la implementacion del dashboard no sera simple y EOL planea ofrecerla como
parte de sus servicios a otras instituciones (Soto, 2023).

Respecto al equipo de trabajo, este posee areas de administracion, apoyo e investiga-
cion. En la dltima trabajan los académicos Cecilia Saint-Pierre, Richard Weber, Sergio
Celis y Jorge Mufoz-Gama, ademas de un total de 3 memoristas y los investigadores
Matias Sepulveda, Thomas Peet y Joaquin Roa (Equipo FONDEF ID22 10048, 2022).

4 Consisten en proyectos de innovacion cientifico-tecnoldgicos con el apoyo de fondos estatales.
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Cada colaborador trabaja en torno a objetivos (e.g. predecir rendimiento, estadisticas
descriptivas para mejorar cursos) y conceptos distintos (e.g. autorregulacién, patrones de
aprendizaje).

Finalmente, en cuanto al valor del proyecto, este se realiza porque se alinea con los ob-
jetivos de EOL y la Universidad, mejorando la docencia a través de la tecnologia. Ade-
mas, el significa un ingreso de mas de 199 millones de pesos (Agencia Nacional de In-
vestigacion y Desarrollo, 2022) para modernizar la plataforma y generar conocimiento.

1.4.1. Proyecto del estudiante

El proyecto de titulo se enmarca en la evaluacion de analiticas para el dashboard que
implementara EOL. Se trabaja bajo el concepto de autorregulacion, con los siguientes
objetivos:

Objetivo general: Proponer y evaluar métricas de autorregulaciéon respaldadas cientifica-
mente para los cursos de pregrado de la Oficina EOL de la Universidad de Chile, con el
fin de entregar informacion relevante a sus docentes.

Objetivos especificos:

1. Identificar el concepto de autorregulacion, las formas de medirlo y su estado del
arte en LA.

2. Proponer un conjunto preliminar de métricas con respaldo en la literatura.
3. Aplicar las métricas en una muestra de cursos y reducir su cantidad.

4. Evaluar el desempefio de las métricas seleccionadas.
1.4.2. Alcances

Dado que el dashboard del proyecto FONDEF ha sido planteado para los cursos de pre-
grado de EOL, las métricas de autorregulacion a proponer seran estudiadas especifica-
mente con cursos de este nivel educacional. Ademas, teniendo en cuenta que este
dashboard apunta a los docentes como usuario principal, las métricas seran calculadas
CUrso a curso.

En cuando a la granularidad de las métricas, EOL planteo asegurar su utilidad para tra-
bajos de investigacion futuros. Por ello, dentro de cada curso, se calcularan estudiante a
estudiante. Asi se otorga a EOL la opcion de utilizarlas ya sea de manera individual o en
visualizaciones por grupos.

Es importante destacar que la propuesta de métricas no se hace cargo de la manera en
que estas seran desplegadas en el dashboard. Ademas, las métricas se proponen para
un prototipo funcional del dashboard de analitica. Por lo tanto, no se plantean objetivos
respecto a los resultados de la toma de acciones tempranas por parte de docentes o del
cambio en el disefio instruccional de los cursos a partir de la informacion entregada, parte
de las hipétesis del proyecto FONDEF-.



2.Marco conceptual

En esta seccion se detallan las principales herramientas de la ingenieria relacionadas a
este proyecto.

2.1. Educational Data Mining (EDM)

Para el trabajo con bases de datos se utiliza la mineria de datos educacional (EDM), una
subrama de la mineria de datos, la que se define como la extraccion de informacion valida
y previamente desconocida de grandes conjuntos de datos (Fayyad et al., 1996). A partir
de ello se define EDM como la rama que se ocupa del desarrollo de métodos de data
mining para explorar los datos de entornos educativos mejorando la compresion de como
aprenden los estudiantes (C. Romero & Ventura, 2020).

Los métodos de EDM mas utilizados pueden agruparse en: prediccion, clustering, mineria
de relaciones, destilacion de datos y descubrimiento con modelos (Viberg et al., 2020). A
continuacion, se detalla cada uno de estos métodos.

Prediccioén

Se predice el rendimiento o logros de estudiantes mediante herramientas como modelos
de regresion o algoritmos de aprendizaje de maquinas.

Clustering

Se utilizan algoritmos para formar grupos de estudiantes similares, llamados clusters (Vi-
berg et al., 2020). Uno de los algoritmos mas utilizados (Le Quy et al., 2023) y con mejor
desempefo (Navarro & Moreno-Ger, 2018) es k-means. Este algoritmo requiere indicar
la cantidad k de clusters a formar, comienza tomando k datos como centroides iniciales
y agrupa iterativamente los datos segun su distancia (Valarmathy & Krishnaveni, 2019).
Cabe destacar que k-means es un algoritmo no supervisado, generando automatica-
mente los grupos sin necesidad de entrenamiento previo con datos etiquetados, pero
requiriendo indicar la cantidad k de clusters a formar.

La validez de los clusters puede ser evaluada con indices que calculan divisiones entre
la similitud de los puntos de los clusters, la llamada distancia intra-cluster y la separacion
entre los clusters formados, denominada distancia inter-cluster (Arbelaitz et al., 2013).
Algunos de estos indices son:

e Silhouette score: para un punto en particular, la distancia intra-cluster es el prome-
dio de su distancia a los otros puntos de su mismo cluster. La inter-cluster es su
distancia al centroide del cluster mas cercano.

e Davies — Bouldin index: la distancia intra-cluster es el promedio entre las distancias
de los puntos de cada cluster. La distancia inter-cluster se calcula como la distan-
cia de cada cluster a su vecino més lejano.

e Calinski-Harabasz score: la distancia intra-cluster es la distancia de cada punto al
centroide del cluster al que pertenece. La inter-cluster se basa en la distancia del
centroide del cluster a un centroide global.



Mineria de relaciones

Se utilizan algoritmos que encuentran patrones en los datos y sus relaciones con aspec-
tos de la educaciéon como el rendimiento académico (Trung et al., 2023).

Destilacion de datos

Consiste en generar estadisticas y visualizaciones para permitir al usuario identificar ca-
racteristicas o comportamientos en los cursos (Viberg et al., 2020).

Descubrimiento con modelos

Se utilizan, en datos nuevos, modelos de articulos previamente publicados (Viberg et al.,
2020).

Los métodos de EDM permiten encontrar patrones no evidentes al juicio humano en lar-
gos volumenes de datos, aunque existen desafios en cuanto a la interpretabilidad de los
modelos, que suelen ser predictivos y no causales (Javidi et al., 2017).

2.2. Learning Analytics (LA)

Una ultima herramienta relacionada a la Ciencia de Datos es LA, “la medicion, recopila-
cién, analisis y presentacion de datos sobre los estudiantes y sus contextos, con el fin de
comprender y optimizar el aprendizaje y los entornos en los que se produce” (Lang et al.,
2017, p. 241).

LA se puede modelar en cuatro etapas: generacion de datos, seguimiento, analisis y ac-
cion. Los datos son generados cuando estudiantes realizan acciones en el LMS, se puede
seguir y seleccionar aquellos datos para analizarlos y posteriormente tomar acciones
para intervenir el proceso aprendizaje.

Para las ultimas dos etapas LA utiliza herramientas de EDM. En el andlisis, se emplean
para predecir caracteristicas de estudiantes, detectar comportamientos no deseados o
agrupar aquellos con comportamiento similar. En la accion, se usan para desarrollar sis-
temas de deteccion de copia, personalizacion del contenido en los cursos y retroalimen-
tacion automatica tanto para docentes como para estudiantes (Trung et al., 2023).

Ademas de EDM, LA basa el analisis en teorias de las ciencias de la educacion (Gasevic¢
et al., 2015), bajo conceptos como autorregulacion, que es el control sobre la cognicion,
acciones y motivacion para lograr los objetivos de aprendizaje (Panadero & Alonso-Tapia,
2014); engagement, que hace referencia a la cantidad de tiempo y esfuerzo empleado en
un curso (Astin, 1984); y caminos de aprendizaje, las secuencias de actividades de estu-
diantes en el LMS (Xu et al., 2023).

La principal ventaja de LA es que no hay intervencién al medir, por lo que los estudiantes
no modifican su comportamiento y desempefio (Araka et al., 2020). No obstante, hay
desafios en cuanto a capturar datos de calidad, de forma masiva y con el consentimiento
de los estudiantes para el desarrollo de modelos precisos (Siemens, 2013), los que pue-
den ser contexto especificos (Wilson et al., 2017). También, se incurre en costos para lo
tecnoldgico y la contratacion de personal de multiples areas (Siemens, 2013). Por ultimo,
abordar aquellos desafios requiere de cambios a nivel institucional.
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2.3. Pruebas estadisticas

A modo de validacion, en el proyecto se utilizaron pruebas estadisticas. Una de ellas es
la prueba t, que indica si existen diferencias estadisticamente significativas entre las me-
dias de dos grupos (RICE, 2007). Esta prueba toma como hipétesis nula que las medias
son iguales y entrega un p-valor, que es la probabilidad de observar los datos si la hipo-
tesis nula fuera cierta . Si bien es robusta, uno de sus supuestos es la normalidad de las
distribuciones de los grupos a comparar.

Como alternativa se puede usar la prueba U de Mann Whitney, la que no asume norma-
lidad (RICE, 2007). Esta prueba tiene como hip6tesis nula que las distribuciones de am-
bos grupos son iguales. Para ello ordena todos los de datos de menor a mayor, siendo
su posicion lo que se denomina el rango. Utilizando aquellos rangos entrega un p-valor,
que es la probabilidad de observar los datos si las distribuciones de ambos grupos fuesen
iguales.

Estas pruebas permiten dar un fundamento estadistico a las diferencias observadas entre
grupos, sin embargo, no entregan directamente su magnitud. En el caso de la prueba t,
se puede utilizar el d de Cohen, que indica la magnitud de la diferencia en desviaciones
estandar de la poblacion estudiada. En el caso especifico de la prueba U, solo se tienen
los rangos para conocer qué grupo tiende a un mayor valor y se requieren supuestos
adicionales para utilizarla como prueba de diferencia entre medianas y evaluar la magni-
tud de la diferencia.

11



3.Metodologia

A continuacion, se detalla como se llevo a cabo la propuesta de métricas. Detalles de su
involucramiento en el Proyecto FONDEF se encuentran en los Anexos Cy D.

3.1. Identificacion del concepto de autorregulacion y sus
métricas

Para el cumplimiento del primer objetivo especifico se leyeron 7 revisiones sistematicas
de la literatura que mencionaran los conceptos autorregulacién por si solo, EDM y auto-
rregulacién o LA y autorregulacion (Alhazbi et al., 2024; Araka et al., 2020; Kew & Tasir,
2022; Larrabee Sgnderlund et al., 2019; Masiello et al., 2024; Ramaswami et al., 2023;
Trung et al., 2023). Posteriormente, se realizé una lectura de los textos base de aquellas
revisiones y otros articulos desde el 2010 en adelante que mencionaran los términos
autorregulacion y/o LA, sin necesariamente incluir el término EDM.

Para la obtencion de aquellos articulos no incluidos en las revisiones sistematicas, se
priorizaron aquellos publicados en revistas clasificadas como Q1 y Q2, los dos cuartiles
de mayor impacto en su area, Las principales revistas utilizadas fueron Journal of Lear-
ning Analytics y Frontiers in Psychology. También, se utilizaron articulos presentados en
las conferencias Learning Analytics and Knowledge, principal foro de investigacion de LA.

A partir de la investigacién se definié la autorregulacion, sus formas de medicién y estado
del arte. También se seleccion6 como marco tedrico un modelo de la autorregulacion,
segun su nivel de complejidad y si su foco estaba en lo emocional o en las acciones.

3.2. Desarrollo de propuesta preliminar de métricas

Se seleccion6 una de las formas de medir la autorregulacion en base a la restriccién de
solo utilizar datos de interacciones en la plataforma EOL. En el marco del modelo de
autorregulacion seleccionado previamente, se elabor6 una tabla de 4 tipos de métricas
con énfasis en distintas fases o elementos del modelo seleccionado.

3.3. Aplicacion y reduccién de cantidad de métricas

Para el tercer objetivo especifico se extrajeron datos de cursos utilizando las siguientes
fuentes de datos:

e Datos cursos 2019-2023: contiene los codigos unicos de curso, en qué afnos-se-
mestres se realizaron, cuantas secciones del mismo curso existieron en cada pe-
riodo y la cantidad de inscritos en ellas.

e Bases de datos de plataforma: consideran interacciones de cada uno de los estu-
diantes, cuando y en qué elementos del curso ocurrieron (e.g. videos, problemas).

A partir de estas fuentes de datos se seleccioné una muestra de cursos representativos
de distintas carreras o especialidades. Los criterios utilizados fueron:

¢ Que posean una dedicacion estimada de al menos 9 horas semanales.
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¢ Que posean al menos 50 estudiantes con nota final y actividad en plataforma.

e Que el 50% de aquellos estudiantes haya estado activo mas de 5 horas en la pla-
taforma.

e Que sean cursos obligatorios o electivos de especialidad®.

Utilizando las bases de plataforma, se calcularon las métricas de los estudiantes en todo
el periodo de realizacion de cada uno de los cursos. Luego, dado que los docentes no
tenian experiencia utilizando analiticas de aprendizaje, se redujo la cantidad de métricas
para facilitar su interpretacién. Aquello se realiz6 en base a su relacién con los extremos
del desempefio académico de los cursos, por cuanto a los docentes les era de particular
interés la relacion entre las analiticas y el rendimiento de sus estudiantes.

Para ello, en cada curso, se seleccionaron dos grupos en base a su nota final, estudiantes
de bajo rendimiento (menor quintil) y de alto rendimiento (mayor quintil). Posteriormente,
se evaluo si existian diferencias estadisticamente significativas entre las métricas de los
grupos utilizando las pruebas estadisticas del marco conceptual. A partir de lo anterior se
seleccionaron como métricas para el dashboard aquellas que poseyeran diferencias entre
los grupos en al menos dos cursos.

3.4. Evaluacion de desempeiio de las métricas

Posterior a la reduccién y seleccidon de métricas, se evalué su desempefo en dos aspec-
tos. Primero, si los perfiles de comportamiento capturados por ellas eran consistentes en
distintos periodos de tiempo, caracteristica que hace posible afirmar que se esta mi-
diendo autorregulacion como una tendencia o control del comportamiento de los estu-
diantes en plataforma. El segundo aspecto es si estos perfiles poseian un posible poder
predictivo en términos de la nota final.

Para la evaluacion de consistencia de las métricas, estas se aplicaron a los estudiantes
en cada curso con datos hasta la octava semana de realizacion, y luego con datos de
todo el periodo en que se dictaron. Con ello, por curso, se formaron clusters con k-means
para cada periodo, determinando el numero éptimo por regla de la mayoria con los indi-
ces del marco conceptual.

Posteriormente, se caracterizé los clusters formados segun sus métricas. Ademas, se
evaluo si las diferencias entre los clusters eran significativas tanto estadisticamente como
en magnitud, utilizando los d de Cohen. Finalmente, se generaron matrices indicando
cuantos estudiantes se mantenian o cambiaban de cluster en los periodos estudiados,
por curso.

Para la evaluacion de poder predictivo se utilizaron los clusters formados hasta semana
8y final de los cursos. En cada curso y periodo, mediante pruebas t, se evalud si existian
diferencias estadisticamente significativas entre las medias de la nota final de los clusters
formados. Ademas, nuevamente se evalué la magnitud de aquellas diferencias.

5 Los electivos de especialidad de la carrera Ingenieria Civil Industrial consisten en cursos con directa
relacion a la carrera, de los cuales deben cursarse obligatoriamente al menos cuatro.
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4.Resultados

En la presente seccion se detallan los resultados del proyecto.
4.1. Definicion de un marco tedrico de la autorregulaciéon

Como primer resultado, se definio el marco teorico asociado al concepto de autorregula-
cion, sus modelos, formas de medicién y su estado del arte en LA.

4.1.1. Autorregulacion del aprendizaje

La autorregulacién puede definirse como “el control que el sujeto realiza sobre sus pen-
samientos, acciones, emociones y motivacion a través de estrategias personales para
alcanzar los objetivos que ha establecido” (Panadero & Alonso-Tapia, 2014, p. 451). A
partir de ello, es posible también definir las tres componentes de la autorregulacion: cog-
nicion, metacognicion y motivacion (Kumar & Sakti, s. f.).

La cognicién son todos los procesos mediante los cuales lo percibido es transformado,
reducido, elaborado, guardado, recuperado y utilizado por el individuo (De Houwer et al.,
2016). Por su parte, la metacognicion es la capacidad de entender y monitorear los pro-
cesos cognitivos, mientras que la motivacion se entiende como las creencias y actitudes
que afectan la cognicién y metacognicion (Kumar & Sakti, s. f.).

Se ha demostrado que la autorregulacion esta positivamente correlacionada con el ren-
dimiento académico en niveles educacionales escolares y superiores, no solo en moda-
lidades no presenciales, sino también en modalidades online (Broadbent et al., 2023). No
obstante, aunque la autorregulacion es transversal a aquellos niveles y modalidades, las
habilidades y estrategias de autorregulacion con mejores resultados dependen del con-
texto particular en el que se encuentre el estudiante (Zimmerman & Schunk, 2001).

4.1.2. Definicion de un modelo de autorregulacion

Con el avance en el concepto de autorregulacion, cuyo estudio inicié aproximadamente
en los 1970s (Schunk & Zimmerman, 2011), investigadores han modelado la forma en
que los individuos se autorregulan en una serie de etapas o estructuras. De los modelos
existentes destacan 6: los de Zimmerman; Boekaerts; Winne y Hadwin; Pintrich; Efklides;
y el de Hadwin, Jarvela y Miller. Estos modelos han sido publicados en revistas indexa-
das, son de uso masivo y poseen evidencia empirica, al contar con mas de 20 referencias
para los modelos publicados posterior al 2010 y 500 para los anteriores a ese afo (Pa-
nadero, 2017).

Los 6 modelos poseen etapas vagamente secuenciadas, o sea, estudiantes pueden re-
tornar o saltar entre etapas y no necesariamente recorrerlas de forma lineal. Ademas,
todos consideran al menos 3 etapas: de planificacion, de desempefio o donde se realizan
las tareas, y de reflexién, donde analizan su desempefio para luego adaptar su conducta.

En el mismo articulo, Panadero (2017) analiza la importancia que cada uno de estos
modelos da a las componentes de la autorregulacion. A continuacion, se presenta un
listado de modelos acorde a su componente principal:
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e Cognicion: Winne y Hadwin; Efklides; Hadwin, Jarvela y Miller.
e Motivacion: Zimmerman; Boekaerts; Pintrich.
e Emocién: Boekaerts®

Teniendo en cuenta la restriccidn de unicamente utilizar bases de datos de la plataforma
EOL, no se puede preguntar directamente sus emociones a los estudiantes. Por otro lado,
la motivacion es medida por otro memorista del proyecto FONDEF dedicado al concepto
de engagement. De esta manera se debe escoger uno de los tres modelos cognitivos,
los que son pertinentes para medir interacciones en los LMS dado su énfasis en los pro-
cesos (Hutt et al., 2021).

De estos modelos, se seleccioné el de Winne y Hadwin. Esto porque el modelo SSRL
esta pensado en aprendizaje colaborativo, lo cual no es el foco de la plataforma EOL y el
de Efklides posee una complejidad mayor en la cantidad de procesos. A continuacion, se
detalla el modelo seleccionado, mientras que los otros modelos de la autorregulacion se
encuentran en el Anexo E.

Modelo metacognitivo de Winne y Hadwin

Este modelo hace énfasis en el procesamiento de la informacion, planteando un ciclo de
4 etapas (Panadero, 2017):

1. Definicion de la tarea: se produce un entendimiento de la tarea a realizar.
2. Fijacion de la meta y planificacion

3. Llevar a cabo las estrategias y tacticas de estudio: esto incluye estrategias como
el repaso, la toma de notas o dibujar esquemas.

4. Adaptacion metacognitiva del estudio: decidir cambiar sus estrategias a largo
plazo

Adicionalmente, el modelo considera 5 elementos que ocurren durante todas las etapas
(Winne & Hadwin, 1998):

1. Condiciones: recursos dependientes del entorno que tiene la persona, por ejemplo,
tiempo.

2. Operaciones: procesos cognitivos que transforman la informacion.
3. Productos: informacion creada por las operaciones.

4. Evaluacion: revision del ajuste entre el producto y el estandar fijado.
5. Estandar: criterio sobre el que se evallua los productos.

Por ejemplo, la condicion tiempo es una restriccién para cada etapa del modelo. Las ope-
raciones cognitivas del individuo dan lugar a los productos entendimiento de la tarea,

6 El autor hace énfasis tanto en la motivacion como la emocion.
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metas, estrategias usadas y adaptaciones. Estos son constantemente evaluados bajo
estandares fijados por el estudiante o externos, como una nota.

4.1.3. Learning Analytics en autorregulacion

La autorregulacion se solidifica como rama de investigacion en LA el 2017, tras su inclu-
sion en “Handbook of Learning Analytics” (Viberg et al., 2020), libro que sintetiza las co-
rrientes de investigacion de la tematica. Aunque su solidificacion es reciente, el uso de
LA en autorregulacion data desde antes del afio 2000 y es posible dividir su desarrollo en
3 olas (Araka et al., 2020).

La primera ola corresponde al uso masivo de cuestionarios, con pocos estudios utilizando
LA. En la segunda, el uso de LA se masifica y las investigaciones se centran en cémo
medir la autorregulacion con ellas. Finalmente, la Ultima ola busca tanto medir la autorre-
gulacion mediante LA, como promoverla con herramientas para intervenir el aprendizaje.

Respecto al rol de LA en la dltima ola, una revision sistematica de Viberg et al. (2020),
indica que el foco se encuentra en la educacion superior y que la herramienta de andlisis
de datos mas utilizada es la destilacion. También, concluye que pocos articulos se enfo-
can en probar empiricamente el apoyo de intervenciones via LA a la autorregulaciéon y
que los modelos no tienden a ser entrenados éticamente ni empleados de forma masiva.

4.1.4. Métodos de medicion de la autorregulacion

Junto a los modelos de autorregulacién, han surgido instrumentos para su medicion, los
gue se pueden agrupar en cuestionarios autorreportados, métodos de LA y protocolos de
pensamiento en voz alta (Alhazbi et al., 2024).

Cuestionarios autorreportados

Un cuestionario es autorreportado cuando los encuestados seleccionan la respuesta por
su cuenta, desde su percepcion y sin intervencion externa (Jupp, 2006). Su debilidad es
gue los estudiantes sobreestiman sus capacidades, insertando sesgo (Araka et al., 2020).

Dos herramientas de este tipo con evidencia empirica contundente son el Motivated Stra-
tegies for Learning Questionnaire (MSLQ) y el Learning and Study Strategies Inventory
(LASSI) (Panadero, 2017). Ambos poseen secciones destinadas a lo motivacional y es-
trategias de autorregulacion, sin embargo, LASSI afiade una seccion de habilidades de
estudio generales (Magno, 2011).

También, existen cuestionarios desarrollados especificamente para el aprendizaje online.
El mas utilizado es el Online Self-Regulated Learning Questionnaire (Broadbent et al.,
2023), que mide 6 estrategias de autorregulacion: planificacién, manejo del tiempo, am-
biente de estudio, apoyo social, estrategias especificas para las tareas y autoevaluacion.
Esta herramienta no considera variables motivacionales y no posee evidencia fuerte en
los items de preguntas de apoyo social y estrategias especificas para las tareas.

Una segunda herramienta para el aprendizaje online es el Self-Regulation for Learning
Online Questionnaire. Este modifica y posee evidencia en los items deficientes del cues-
tionario previo, agregando ademas preguntas de motivacion (Broadbent et al., 2023).
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Métodos de LA

Estos métodos consisten en el uso de bases de datos que contienen las interacciones de
los estudiantes en plataformas de aprendizaje online (Araka et al., 2020). Como se men-
ciona en el marco conceptual, es un método discreto, sin insertar sesgo via autorreporte.

En cuanto a las métricas utilizadas en métodos de LA, Alhazbi et al. (2024) identifican
métricas relacionadas al: engagement, regularidad del estudio, busqueda de ayuda (uso
de foros), monitoreo (evaluacion), planificacion del estudiante y estructuracién del am-
biente de estudio (cuando y dénde).

Protocolos de pensamiento en voz alta

En estos protocolos se les pide a los estudiantes verbalizar sus pensamientos mientras
realizan tareas. Luego, mediante juicio experto, se enlazan sus acciones con las distintas
etapas de la autorregulacién (Alhazbi et al., 2024). Si bien es mas preciso que el autorre-
porte, inserta sesgo al haber procesos que se activan Unicamente a causa del protocolo
(Siadaty et al., 2016).

4.2. Propuesta de metricas preliminar

Para el desarrollo de las métricas se utilizaron métodos de LA, al ser los Unicos que uni-
camente utilizan bases de datos de plataforma. A continuacién, se proponen 4 tipos de
métricas, las que se calculan para cada estudiante en cada curso. Su célculo se basa en
sesiones, bloques de tiempo con menos de 60 minutos de inactividad en plataforma. Los
tipos de métricas planteadas son:

e Métricas de constancia: indican el nivel de compromiso con el curso y la regulari-
dad con que se estudia. Pueden considerarse parte de la planificacion del estu-
diante y su interaccién con el elemento tiempo del modelo de Winne y Hadwin.
Estudios como Bourguet (2024) han mostrado que la constancia correlaciona po-
sitivamente con la nota.

e Métricas de procrastinacion y ritmo: indican la anticipacion y nivel de profundidad
con que el estudiante interactia con el contenido. Producto de la etapa de planifi-
cacion de la autorregulacion del estudiante. Ejemplos en la literatura vinculan la
procrastinacién a un menor rendimiento académico (You, 2015).

e Métrica de evaluacion: indica el tiempo de monitoreo del estudiante al evaluarse.
Articulos como H. Li et al. (2018) muestran una correlacion positiva entre un mayor
acceso a evaluaciones y rendimiento académico.

e Métricas de entorno: indican cuando se ingresa a la plataforma. Es el resultado de
la etapa de planificacion del estudiante. Literatura previa relaciona el acceso en
ciertos dias y horas a un mayor rendimiento académico (Montgomery et al., 2019).

Las métricas se resumen en la Tabla 2 y sus detalles, incluyendo su formulacién mate-
matica, se encuentran en el Anexo F.
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Tabla 2: Propuesta de métricas preliminar.
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4.3. Seleccion de cursos para aplicacion de métricas

De acuerdo con los criterios de la metodologia se obtuvieron 6 cursos para la aplicacion
de las métricas (Tabla 3). Todos ellos son cursos hibridos, con clases presenciales ade-
mas del espacio asincrénico con el material disponible en la plataforma EOL.

Tabla 3: Cursos seleccionados para la aplicacién de métricas.

Fuente: Datos cursos 2019-2023, EOL.

Ano-semes- | Estudiantes
Curso Carrera .

tre con nota final

Analisis d.e datos e Infe- Ingenieria Civil Industrial 2023-2 61
rencia Causal
Economia Ingenieria Plan Comun 2022-2 569
Histologia y Embriologia Medicina 2023-2 91
Ingenieria del Marketing Ingenieria Civil Industrial 2023-2 73
Organizacion Industrial Ingenieria Civil Industrial 2023-2 53
Redes Ingenieria C|_v,|I en 2023-2 67
Computacion

4.4. Aplicacion y reduccion de cantidad de métricas

Tras la seleccion de cursos se procesaron sus bases de datos y aplicaron todas las meé-
tricas a sus estudiantes, a excepcion de Ingenieria del Marketing. Aquel curso no poseia
problemas de seleccion multiple, imposibilitando calcular las métricas tiempo promedio
por evaluacién y procrastinacion de problemas.

De la aplicacion de las pruebas estadisticas en los cursos se obtuvo la Tabla 4. Esta
indica, para cada métrica, la cantidad de cursos en los que existe una diferencia estadis-
ticamente significativa (p<0,05) entre los estudiantes de alto y bajo rendimiento’. Las
pruebas estadisticas por curso, incluyendo estadisticos descriptivos, se encuentran en el
Anexo H.

7 Se omiten de la tabla las métricas que no arrojaron diferencias significativas en ninguin curso.
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Tabla 4: Resultado de pruebas estadisticas por métrica entre estudiantes de alto y bajo rendi-

miento.
Métrica Cursos con p<0,05
Cantidad de sesiones 3
Tiempo total en sesiones 3
Constancia de duracion de las sesiones 2
Constancia de los dias activos por semana 5
Ritmo 3
Procrastinacion de problemas 5
Tiempo promedio por evaluacion 1
Proporcion de sesiones en semana- fin de semana 1

A partir de ello, ademas de las métricas no presentes en la Tabla 4, se descartaron las
métricas proporcion de sesiones semana — fin de semana y tiempo promedio por evalua-
cién, pues excepcionalmente poseian diferencias estadisticamente significativas en uno
de los cursos estudiados. De esta manera, las métricas de evaluacién y entorno parecen
tener un rol descriptivo mas que diferenciador del rendimiento.

Ademas, las métricas cantidad de sesiones y tiempo total en sesiones poseian una alta
correlacion en todos los cursos, lo que podria distorsionar la formacion de clusters en la
siguiente evaluacion. En consecuencia, se descarto la cantidad de sesiones, ya que el
tiempo total en sesiones, al estar en minutos, tenia una interpretacién mas directa. Tras
este descarte, las métricas de la Tabla 5 fueron seleccionadas para las evaluaciones de
desempefio.

Tabla 5: Métricas seleccionadas

Tipo Métrica

Tiempo total en sesiones

Constancia Constancia de duracion de las sesiones

Constancia de los dias activos por semana

Ritmo
Procrastinacion

Procrastinacion de problemas
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4.5. Evaluacion de desempeio de las métricas - consisten-

cia

Acorde con la metodologia, se aplicaron las métricas a los estudiantes con datos hasta
semana 8 y luego hasta el final de cada curso. Luego, por curso y periodo, se formaron
clusters de estudiantes. En todos los cursos y periodos se obtuvieron pares de clusters
similares, caracterizados por sus métricas en la Tabla 6 (diagramas de caja en Anexo I).

Tabla 6: Tipos de clusters en cursos seleccionados.

Constancia | Constancia .
. . . Procrastina-
Tiempo total | de duracion | de los dias : o
Cluster . ; . Ritmo cion de pro-
en sesiones | de las sesio- | activos por
blemas
nes semana
Menor auto- o
> Menor Similar Menor Menor Mayor
rregulacion
Mayor auto- I
y > Mayor Similar Mayor Mayor Menor
rregulacion

Se evaluaron las diferencias de medias entre las métricas de los clusters con pruebas t.
Estas fueron estadisticamente significativas (p<0,05) en todos los periodos y cursos es-
tudiados. La Tabla 7 muestra el minimo, méximo y promedio, tanto para la magnitud de
las diferencias encontradas como para los d de Cohen?® obtenidos.

Tabla 7: Magnitud de la diferencia entre pares de clusters, por métrica.

Métrica Minimo Maximo Promedio
Diferencia Diferencia Diferencia
! d ! d ! d
medias medias Medias

Tiempo tontg'se” Seslo- | 53457 | 086 | 1.52595 | 2,27 | 601,76 | 1,29

Constancia de dura- 001 | 024 0.30 1.69 0.09 0.74
cion de las sesiones

Constanciadelosdias | 49 | (g9 0.42 269 0.21 1.70
activos por semana

Ritmo 0,11 1,12 0,45 412 0,27 2.03

Procrastinacion de 0,13 2.25 0,66 3,58 0,32 2.87

problemas

8 d>0,8 es fuerte, d>0,5 moderado y d>0,2 pequefio.
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En magnitudes, en el tiempo total en sesiones se tienen diferencias de mas de tres horas
en todos los cursos y un promedio superior a las diez. Por otra parte, las demas métricas
poseen diferencias de al menos una décima, un 10% de su rango total, pues toman va-
lores entre 0 y 1. La Unica excepcion a esto es la constancia de la duracion de las sesio-
nes, donde tanto en minimo como en promedio se varia en centésimas.

En los d de Cohen, en todos los cursos, periodos y pares de clusters estudiados, se
supera el umbral de 0,8. De esta manera, la diferencia entre las métricas es fuerte. Nue-
vamente la excepcion es la constancia de duracidén de las sesiones, donde el minimo
observado fue un efecto pequefio, pero en promedio los efectos son moderados.

Por lo tanto, las métricas son capaces de capturar perfiles de comportamiento en plata-
forma con diferencias significativas en sus métricas. Posteriormente, se procedio a eva-
luar el desempefio de las métricas en términos de la consistencia de los perfiles identifi-
cados en semana 8 y final de los cursos.

Para ello se crearon las matrices de consistencia que indican los clusters a los que per-
tenecieron los estudiantes en cada periodo. Utilizando como ejemplo el curso Andlisis de
Datos e Inferencia Causal, se obtuvieron matrices como la Figura 4.
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Final del curso

Figura 4: Ejemplo matriz de consistencia Analisis de Datos e Inferencia Causal.

En este curso el 86,66% de los estudiantes se mantuvo en el mismo cluster. Ademas, en
semana 8 el 11,66% de los estudiantes fue asignado al cluster de menor autorregulacién
y el 1,66% al de mayor autorregulacion, pero al final del curso fueron asignados al
opuesto.
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Realizando aquel procedimiento para cada curso, se obtuvo la Figura 5, que muestra el
porcentaje de concordancia® de los clusters de semana 8 con los finales en cada uno de
los cursos.

Concordantes
Mayor autorregulacion no concordantes

Menor autorregulacion no concordantes
Redes -

Organizacion |
Industrial

Ingenieria del |
Marketing

Cursos

Histologia y |
Embriologia

Economia

Analisis de Datos e |
Inferencia Causal

T T T T T T T T T
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Porcentaje de estudiantes

Figura 5: Concordancia entre clusters de semana 8 y final de cursos seleccionados.

En todos los cursos la concordancia supera el 80%. y si bien existen casos de estudiantes
gue cambian de cluster, esto es esperable considerando los niveles de actividad poste-
riores a la semana 8 en todos los cursos (graficos de interacciones en plataforma en
Anexo J). Sin embargo, esta concordancia podria deberse a clusters desbalanceados.
Por ello, se obtuvo la Figura 6, que indica el porcentaje de individuos por cluster al final
de cada curso.

® Mayor autorregulacion no concordantes indica estudiantes identificados en semana 8 como de mayor
autorregulacion, pero que finalizaron en el cluster de menor autorregulacion. Definicion analoga para menor
autorregulacién no concordantes.
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Mayor autorregulacion
Menor autorregulacion
Redes -

Organizacion |
Industrial

Ingenieria del |
Marketing

Cursos

Histologia y |
Embriclogia

Economia

Analisis de Datos e |
Inferencia Causal

T T T T T T T T T
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
Porcentaje de estudiantes

Figura 6: Porcentaje de estudiantes por cluster al final de cursos seleccionados.

Al final de cada curso se asigna entre un 20% y 40% de los estudiantes al cluster de
menor autorregulacion. De esta forma, la concordancia no esta distorsionada debido a
desbalances extremos entre la cantidad de individuos por cluster.

Con los resultados anteriores, las métricas planteadas son capaces de capturar un com-
portamiento que sigue una tendencia, o es consistente, en dos periodos de tiempo. Lo
anterior es una caracteristica esperable de la autorregulacién, con lo que las métricas
pueden capturarla.

4.6. Evaluacion de desempeio de las métricas - poder pre-
dictivo
Utilizando los clusters formados en la evaluacion anterior, se realiz6 la evaluacion de
diferencias estadisticamente significativas entre notas finales. La Tabla 8 muestra las

medias de nota final de cada cluster y los p obtenidos en cada curso con datos hasta la
semana 8.
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Tabla 8: Prueba t en clusters de semana 8.

Nota final ma- Nota final me-
Curso yor autorre- nor autorre- p d
gulacion gulacion

Media D.E Media D.E

Analisis de
Datos e Infe- 5,38 0,38 517 0,46 0,100 0,53
rencia Causal

Economia 525 062 495 060 <0,001"* 049
Histologiay 5,9 075 479 066  0001* 0,71
Embriologia

Ingenieriadel g4 034 550 053 0.002**  1.06
Marketing

Organizacion 5 as 033 515 048 <0,001** 1.30
Industrial

Redes 505 051 523 046 <0001** 144

En todos los cursos, a excepcion de Andlisis de Datos e Inferencia Causal, se obtienen
diferencias estadisticamente significativas. En términos de la magnitud de la diferencia
en las medias, esta se encuentra entre las 3 a 7 décimas de nota final.

En cuanto a los d de Cohen, todos evidencian una diferencia moderada a fuerte, a ex-
cepcién de economia, que se acerca a ser moderado, restando solo dos centésimas para
superar el umbral de 0,5. Por lo tanto, las métricas tienen un poder predictivo del desem-
pefio académico en semana 8, pudiendo ser utilizadas para identificar grupos de estu-
diantes de distinto rendimiento.

Como segundo filtro, se realiz6 la evaluacion para los clusters formados al final de cada
curso, cuyos resultados se muestran en la Tabla 9.
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Tabla 9: Prueba t en clusters de final de los cursos.

Nota final ma- Nota final me-
Curso yor autorre- nor autorre- p d
gulacion gulacién

Media D.E Media D.E

Analisis de
Datos e Infe- 5,37 0,38 D14 0,47 0,198 0,49
rencia Causal

Economia 526 062 495 058 <0001*** 051
Histologiay 556 073 479 070 0003 0,66
Embriologia

Ingenieriadel ;49 49 562 044 0,016* 0,62
Marketing

Organizacion 551 047 519 047 0,026* 0,68
Industrial

Redes 598 055 541 048 <0,001** 108

Las diferencias son estadisticamente significativas en los mismos cursos y su magnitud
tiende a ser similar, a excepcion de Redes, donde ya no es de 7 décimas sino de 5.
Respecto a los d de Cohen, estos contintan siendo moderados a fuertes, aunque son
menores respecto a lo observado en semana 8.

Considerando ademas la consistencia de las métricas en la evaluacion previa, no solo se
puede utilizar la pertenencia a un cluster como predictor del rendimiento en la semana 8,
sino que se puede comenzar a realizar esta prediccion desde aquella semana hasta el
final del curso.

Tras estas exitosas evaluaciones, se proponen para el dashboard las métricas tiempo
total en sesiones, constancia de la duracién de la sesion, constancia de los dias activos
por semana, ritmo y procrastinacion de problemas. Sus tipos, descripciones conceptua-
les, interpretacion y referencias se encuentran en la Tabla 2.
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5.Discusiones

Los resultados obtenidos indican que las métricas pueden capturar la autorregulaciéon
como la tendencia en el comportamiento de los estudiantes en plataforma y que a mayor
autorregulacion los estudiantes obtienen mayor nota, lo que concuerda con otros ejem-
plos de la literatura (Jovanovic et al., 2019; Jovanovic et al., 2020; H. Li et al., 2018; L. Li
et al., 2020).

En cuanto a las evaluaciones realizadas, destaca la consistencia de los perfiles captura-
dos por las métricas. Esto separa el proyecto del grueso la literatura de LA en autorregu-
lacion, que fundamenta las métricas solo en base a la definicion del concepto y sin con-
siderar posibles fluctuaciones en el tiempo. Es posible que las métricas de aquellos ar-
ticulos posean una alta varianza y que lo medido sea una fotografia del comportamiento
de los estudiantes en un instante de tiempo y no su grado de control sobre este.

Esta consistencia permite considerar la autorregulacion previa un predictor de la futura.
A partir de ello, se pueden utilizar las métricas para identificar tempranamente estudiantes
en riesgo de aprender los contenidos en menor profundidad u obtener menor nota. Ade-
mas, permiten evaluar el disefio instruccional de los cursos online, en términos de si el
comportamiento en plataforma (e.g. tiempo total en sesiones, completitud del contenido)
se alinea con lo esperado y posee relacion con el resultado académico.

Sin embargo, el seleccionar cursos fabrica una situacion ideal en términos de la informa-
cion disponible e inserta sesgos, por lo que los resultados observados no son necesaria-
mente generalizables a todos los cursos de pregrado. Ademas, el proyecto no se hace
cargo de la implementacion de las métricas ni de la toma de acciones para la mejora de
los procesos de ensefianza-aprendizaje, tematicas a discutir en las siguientes secciones.

5.1. Limitaciones

5.1.1. Sesgos

Respecto a los sesgos en los resultados del proyecto, primero se tiene el area de los
cursos seleccionados. Se trabajo con cursos STEM (Science, Technology, Engineering
and Mathematics) de carreras de Medicina e Ingenieria, donde la tecnologia juega un
papel fundamental. De hecho, tanto en Ingenieria Civil en Computacion, Ingenieria Civil
Industrial y Medicina el uso de tecnologias es parte del perfil de egreso (Universidad de
Chile, s. f.-c, s. f.-b, s. f.-d), siendo esperable que los equipos docentes fomenten el uso
del material online en los cursos.

Asociado a las carreras, se tienen sesgos en términos del acceso a tecnologia de los
estudiantes de estos cursos. De las 9 facultades de la Universidad, las de Ciencias Fisi-
cas y Matematicas (FCFM) y Medicina ocupan el primer y tercer puesto en porcentaje de
estudiantes con acceso a computador, con un 95,2% y 93,3%, respectivamente (Univer-
sidad de Chile, s. f.-a). De esta forma, el comportamiento en plataforma efectivamente
puede reflejar la capacidad de planificacion de sus estudiantes, lo que no seria el caso
de quienes tienen su acceso a tecnologia como restriccion adicional.
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Otra fuente de sesgo tiene relacion con el disefio instruccional de los cursos selecciona-
dos. Al trabajar con ellos, se evidencio que estos poseian una gran cantidad de videos y
problemas de seleccion multiple. Sin embargo, cursos de otras facultades poseen distin-
tos tipos de elementos, como archivos PDF. Si bien estos se encuentran incorporados en
la plataforma, estudiantes podrian acceder al material por otros medios, comportamiento
gue no seria capturado y afectaria las métricas.

Ademas, la Facultad de Medicina y la FCFM son las dos facultades de la Universidad de
Chile con mayor cantidad de cursos en EOL y todos los cursos seleccionados al evaluar
las métricas han sido dictados en al menos dos ocasiones. Por ello, sus docentes cono-
cen la plataforma y han trabajado para mejorar sus cursos en colaboracion constante con
el equipo de disefio instruccional de la oficina.

Como consecuencia, estos cursos estan estructurados desde una mirada pedagogica,
dividiendo los contenidos en unidades de similar extension y dificultad, favoreciendo la
autorregulacion. En el caso de facultades que no han trabajado previamente con la ofi-
cina, la forma en la que se estructuran los contenidos podria dificultar a sus estudiantes
planificar sus sesiones y anticiparse a las evaluaciones. Inclusive, existen evidencias de
que el disefio instruccional de cursos online afecta el engagement de los estudiantes (Zhu
et al., 2024), con lo que las métricas tiempo total en sesiones, constancia de los dias
activos por semana y ritmo, también se verian afectadas.

5.1.2. Célculo y validacion de las métricas

Ademas de los sesgos asociados al comportamiento de los estudiantes de los cursos,
existen limitaciones y supuestos en el calculo y las evaluaciones realizadas a las métri-
cas. Respecto a lo primero, las métricas se calculan utilizando sesiones con un umbral
estandar de 60 minutos de inactividad. O sea, si un estudiante interactia con el LMS y
espera 59 minutos para una siguiente accion, aquello formara parte de la misma sesion
y serd contabilizado como tiempo de actividad. Por lo tanto, podrian asumirse como tiem-
pos en sesion momentos en los que realmente no se ha estado utilizando la plataforma.

Lamentablemente, la definicion de estos llamados tiempos fuera de tarea son un pro-
blema a nivel industria de los LMS, existiendo diversos estudios de LA enfocados en la
tematica y aun no existiendo un método estandar para su determinacion. Por ello, la al-
ternativa de definir un umbral para cada curso mediante métodos avanzados extenderia
los alcances de la memoria mas alla de su tematica principal, la autorregulacion.

En el mismo célculo de las métricas, también existen supuestos respecto a la estructura
de los cursos. Por ejemplo, la métrica procrastinacion de problemas es calculada como
el promedio de la anticipacion de cada estudiante en todos los problemas del curso dis-
ponibles a la fecha. De esta forma, se generaliza y asume que todos los problemas del
curso poseen igual importancia, cuando algunos de ellos podrian ser calificados y otros
no. Algo similar sucede con la métrica ritmo, que calcula el porcentaje de completitud del
curso en secciones. Ello no tiene en cuenta que ciertas secciones podrian ser mas ex-
tensas o importantes que otras.

Por otro lado, existen supuestos al evaluar la validez de las métricas. En la evaluacion de
consistencia se escogio la octava semana de los cursos, porque coincide con la mitad del
semestre y con la probable realizacion de al menos una evaluacion. No obstante, existen
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cursos que utilizan EOL una cantidad de semanas mas acotada, con lo que el valor de
las métricas se reduciria a una evaluacidén Ex Post del curso y no como fuente de infor-
macion durante el aprendizaje de sus estudiantes.

Otro supuesto, en el caso de la seleccion de métricas y la evaluacién de poder predictivo,
es el uso de las notas finales de los cursos. Al hacerlo, se asume que mayor nota implica
un mayor aprendizaje, lo cual no es directo. Por ejemplo, en psicologia educativa se de-
fine el aprendizaje como “un cambio relativamente permanente en el comportamiento,
conocimiento o habilidades de pensamiento como resultado de la experiencia” (Santrock,
2011). En aquel caso, un estudiante con bajos conocimientos previos, pero que cumple
con los conocimientos minimos para aprobar la asignatura, puede haber aprendido mas
gue alguien con excelente nota, pero también altos conocimientos previos.

Como ultimo punto, tanto en el célculo como en la validacion de las métricas, debe te-
nerse en consideracion que estas no dan la imagen completa de la autorregulacion. Esto
porgue se ignora que la autorregulacion es un fenédmeno del estudiante en todo su estudio
y no individualmente por curso. Es decir, estudiantes pertenecientes al cluster de menor
autorregulacion en un curso no necesariamente lo haran en otros, por cuanto podria tra-
tarse de estudiantes autorregulados que dan distintos niveles de prioridad a cada uno de
los cursos de su semestre.

Ademas, las métricas solo hacen referencia a una de las fases del modelo de autorregu-
lacion de Winne y Hadwin, la planificacion, dejando fuera las etapas de entendimiento de
la tarea, llevar a cabo las estrategias de estudio y la adaptacion de la cognicion. Es facti-
ble que estudiantes con falencias en el manejo del tiempo sobresalgan en alguna de
estas etapas no capturadas por las métricas y sean asignados a un perfil de menor auto-
rregulacién a partir de informacion incompleta.

5.1.3. Implementacion y toma de acciones

Aun con sus supuestos al ser calculadas y validadas, las métricas tienen el potencial de
otorgar informacion relevante del aprendizaje en los cursos. Sin embargo, se debe tener
en cuenta que el que sus docentes las entiendan esta sujeto a la implementacién que se
les dé en el dashboard donde seran insertadas. Por ello, seria recomendable que este
dashboard considere un instructivo para explicar las métricas. Ademas, debiese ense-
farse a los docentes qué es la autorregulacion y sus implicancias en la calidad del apren-
dizaje.

Respecto a esta misma implementacion, es posible que cinco métricas sea una cantidad
excesiva para los equipos docentes. Seria util entrevistar potenciales usuarios y conocer
cudles de estas métricas les parecen mas relevantes. Para ello es clave identificar cuales
métricas son accionables por el docente. Por ejemplo, aplazar fechas limite del curso
puede afectar la procrastinacion de los estudiantes, sin embargo, métricas como la cons-
tancia de los dias activos por semana dependen de una planificacion a nivel macro del
estudiante, siendo mas dificil su intervencion.

Ademas, aunque esto no sucedio en el proyecto, podria existir una alta correlacion entre
las métricas seleccionadas en otros cursos de pregrado. Por ejemplo, estudiantes con un
alto ritmo podrian también tener un alto tiempo total en sesiones, siendo métricas equi-
valentes y pudiendo descartar una de ellas.
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Por otro lado, debiese ser de interés cuidar la ética del uso de los datos de los estudiantes
al implementar el dashboard. Es importante considerar a qué nivel de granularidad es
adecuado desplegar las métricas, si solo se hara a nivel grupal o también a nivel estu-
diante. De ocurrir lo dltimo, seria recomendable anonimizar las cifras y solo mostrar un
estimado o comparaciones de estudiantes respecto a su grupo curso.

Lo anterior se debe a que el desplegar informacion detallada a nivel estudiante (e.g. can-
tidad de horas en plataforma, horarios de actividad) podria considerarse una violacion a
su privacidad. Como consecuencia, este grupo podria disminuir el uso de la plataforma,
perdiendo la principal ventaja de los métodos de LA, la no intervencion del comporta-
miento de los usuarios.

Por ultimo, mas alla de la implementacion, el valor de las métricas se vera reflejado
cuando se concreticen acciones para apoyar los procesos de ensefanza-aprendizaje.
Lamentablemente, el comportamiento capturado por las métricas no es algo accionable
individualmente por docentes. La literatura ha mostrado que se requiere de programas
formales con especialistas del area pedagogica para mejorar la autorregulacion (Kizilcec
et al., 2016), lo que implica derivar estudiantes, retrasando la rapidez con que reciben
apoyo.

5.2. Futuras lineas de trabajo — métricas de autorregula-
cion

A pesar de sus limitaciones, los resultados obtenidos permiten proponer una serie de
extensiones al proyecto. Comenzando por subsanar los sesgos identificados, se podrian
evaluar las métricas en cursos de distintas areas, facultades, cantidad de estudiantes y
disefios instruccionales. Seria interesante conocer como estas variables moderadoras
pueden afectar la consistencia de las métricas y la significancia estadistica y magnitud
de su poder predictivo. Asi, se podria conocer que caracteristicas debe tener un curso
para disminuir los sesgos en la medicion de las métricas.

Sumado a lo anterior, en la implementacion de las métricas, una extension al proyecto es
la creacion de un indice de autorregulacion que permita al docente reconocer inmediata-
mente estudiantes en riesgo. Podria generarse una combinacion lineal de las métricas
como predictor de una baja autorregulacion (e.g. regresién logistica), para que luego el
docente ahonde individualmente en la autorregulacion de los estudiantes identificados.
Es importante considerar que, por la especificidad de los modelos de LA, habria que ge-
nerar un indice para cada curso de pregrado.

En cuanto al célculo de las métricas, una posible extension es crear un sistema para
estimar el término de una sesién de manera dinamica. Un trabajo que ya realiza esto es
el de Maslennikova et al. (2023), donde se definen sesiones considerando el tiempo de
inactividad y cual fue el tipo de la Ultima interaccion del estudiante en el LMS (e.g. repro-
ducir un video, cambiar de seccion, etc.). Ademas, si el docente lo quisiera, podrian con-
siderarse pesos en los problemas y secciones del curso, de tal forma que las métricas
ritmo y procrastinacion de problemas tengan en consideracion la importancia de los con-
tenidos y evaluaciones.

Finalizando, sobre la validacion de las métricas, estas podrian compararse con otros mé-
todos de medicién como los cuestionarios autorreportados, para conocer si las métricas
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que refieren al manejo del tiempo correlacionan con el uso de estrategias de estudio y
adaptacion metacognitiva. También, sobre estas mismas etapas de la autorregulacién no
capturadas por las métricas, una extension al proyecto es idear como medirlas. Aquello
no es directo con las funcionalidades actuales de EOL, por cuanto estas etapas conside-
ran comportamientos fuera de plataforma como la toma de notas, la realizacion de es-
guemas o el monitoreo del estudiante a su propio aprendizaje.

No obstante, podria replicarse lo realizado en Van Der Graaf et al. (2021), estudio en el
que se incluyen en el LMS herramientas como un planificador, cronédmetros, marcadores
de pagina y destacadores, para mediante protocolos de pensamiento en voz alta, enlazar
Su uso a las estrategias de los estudiantes. Esto no solo tiene la ventaja de ayudar a
medir la autorregulacién, sino también tiene potencial para fomentarla.

5.3. Futuras lineas de trabajo — proyecto FONDEF

Como ultimos topicos, considerando que las métricas se proponen en el marco de un
dashboard de analitica para docentes de pregrado, también existen extensiones a nivel
macro para el proyecto FONDEF. Como principales opciones, se podria utilizar la expe-
riencia en el dashboard de pregrado para desarrollar uno para cursos de Educacién Con-
tinua y Extension o con los estudiantes como usuario objetivo.

En ambas extensiones deben tenerse en cuenta como stakeholders los docentes, los
estudiantes, la misma oficina EOL y la Universidad. En cuanto a los primeros, no es di-
recto que los docentes de Educaciéon Continua deseen el mismo tipo de informacién que
los de pregrado. Ademas, como se menciona anteriormente, es necesario ensefiar a los
docentes a interpretar las analiticas y como los comportamientos de los estudiantes afec-
tan su aprendizaje.

En el caso de estudiantes, no solo seria necesario conocer qué informacion necesitan,
sino también asegurar un uso transversal de las herramientas que se pongan a su dispo-
sicion. Esto pues un dashboard para estudiantes podria solo ser utilizado por aquellos
que ya monitoreaban su aprendizaje y no por quienes se podrian beneficiar de hacerlo.

Ademas, se debe evaluar la posible efectividad de esta herramienta. En ese sentido las
tltimas investigaciones de la materia indican potenciales beneficios de su uso por parte
de estudiantes, mas no cuantifican formalmente un impacto causal en el aprendizaje y
desempefio académico (Masiello et al., 2024; Ramaswami et al., 2023).

En cuanto a la oficina EOL, una restriccion permanente a cualquier linea de trabajo futura
es su presupuesto y capacidades humanas. Se debe considerar que en el proyecto FON-
DEF se contd con los servicios de académicos e investigadores expertos, facilitados por
el uso de fondos externos, lo que no sera necesariamente el caso para trabajos futuros.

Por ello, de no contar con fondos externos, seria aconsejable enfocar los esfuerzos en
Educacién Continua y Extension para recuperar una potencial inversién en capital hu-
mano. Esto recordando que en este nivel EOL si puede cobrar la plataforma, lo cual no
es el caso de pregrado y posgrado, usuarios a los que no se les cobra por decision insti-
tucional.

Por otro lado, de continuar trabajando con pregrado o posgrado, se deberia postular a
fondos externos. Para ello, posibles lineas de trabajo son la evaluacion de los efectos del
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uso del dashboard o la capacitacion a docentes en el aprendizaje de los estudiantes.
Ademas, se deberia considerar difundir a la comunidad universitaria el trabajo de EOL en
el mejoramiento continuo de los cursos, para asi incentivar financiamiento para los servi-
cios de pregrado y posgrado.

Finalmente, en cuanto a la Universidad, es razonable pensar que como institucién edu-
cativa le interesa mejorar el aprendizaje de sus estudiantes. De ello nace la mas impor-
tante extension al proyecto FONDEF: el trabajo conjunto con los departamentos de do-
cencia de sus distintas facultades que poseen cursos en EOL. Se podrian sumar las ana-
liticas del dashboard a otras fuentes de datos para hacer una evaluacion macro a los
estudiantes, planteando acciones o lineamientos institucionales para la mejora de los pro-
cesos de ensefianza-aprendizaje. De esta manera, se cumpliria a cabalidad el objetivo
del proyecto FONDEF.
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6.Conclusiones

En el presente proyecto de titulo se han propuesto métricas de autorregulacion como
insumo para un dashboard de analitica para los cursos de pregrado alojados en la plata-
forma EOL. Para ello, se definié la autorregulacién como el control que los estudiantes
ejercen sobre sus acciones, cognicidn y motivacion para lograr el aprendizaje. Ademas,
se han identificado tres formas de medirla, cuestionarios autorreportados, protocolos de
pensamiento en voz alta y métodos de LA.

Mediante métodos de LA, se logré proponer un listado amplio de métricas en cuatro tipos:
métricas de constancia, que indican de qué manera el estudiante distribuye su tiempo en
los cursos; métricas de procrastinacion, que indican el avance del estudiante y su antici-
pacion a las actividades; una métrica de evaluacion, que indica el tiempo promedio que
los estudiantes demoran en problemas de seleccion multiple o verdadero y falso; y, final-
mente, métricas de entorno, que indican cuando los estudiantes ingresan a los cursos.

Al analizar diferencias estadisticamente significativas entre estudiantes de alto y bajo ren-
dimiento se logré reducir el nimero de métricas a proponer, solo considerando las de
constancia y procrastinacion. Esto permitié obtener, dentro de cada curso, clusters con-
ceptualmente distintos en su comportamiento.

Al agrupar a los estudiantes en estos clusters se evidencio que, a la octava semana de
cada curso, mas del 80% de los estudiantes ya habia sido asignado al mismo cluster en
el que terminaria al final del curso. Es decir, los comportamientos medidos seguian una
tendencia, algo esperable de la autorregulacion y que permite afirmar que las métricas la
estan midiendo. Ademas, se logré evidenciar un valor predictivo de las métricas al existir
diferencias estadisticamente significativas en las notas finales de los estudiantes de los
clusters formados, las que se encontraban entre 3 a 7 décimas promedio dependiendo
del curso estudiado.

Del trabajo realizado se proponen a la oficina EOL las métricas de autorregulacion tiempo
total en sesiones, constancia de duracion de las sesiones, constancia de los dias activos
por semana, ritmo y procrastinacion de problemas. Estas métricas permiten a los docen-
tes identificar estudiantes en riesgo de aprender los contenidos en menor profundidad y
obtener menor nota final. También, permiten analizar si lo que sucede en plataforma po-
see relacion con el rendimiento académico de sus estudiantes y si su comportamiento
concuerda con lo esperado al disefiar los cursos.

No obstante, la informacion entregada por las métricas no mejora por si sola los procesos
de ensefianza-aprendizaje. Lo que lo hace es el concretar acciones para mejorar los cur-
sos y abordar estudiantes en situaciones de riesgo, lo cual no es parte de los alcances
de la propuesta de métricas. Ademas, no es directo que los docentes puedan mejorar la
autorregulacion de sus estudiantes por su cuenta, por cuanto podrian necesitar apoyo de
profesionales del area pedagogica.

Por ello, se plantea como principal linea de accion futura el trabajo conjunto con los de-
partamentos de docencia de las facultades de la Universidad de Chile que poseen cursos
en la plataforma EOL. Asi, esta informacion puede ser sumada a otras fuentes de datos,
concretando acciones a nivel institucional para la efectiva mejora de los procesos de en-
sefianza-aprendizaje.
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Anexos

Anexo A: Instituciones con mayor matricula de pregrado el
2023

Tabla 10: Instituciones con mayor matricula de pregrado el 2023.
Fuente: Tendencias de la Matricula de Pregrado en Chile, CNED, 2023.

3,6%

I.P.DUOC UC 27.089 56.022 92.552 99.776 97.256 100.780

l.P. AIEP 10.506 48.003 97.706 89.810 94.774 93.451 -1,4% 7,6%
U. ANDRES BELLO 19.160 36.325 43.343 48949  50.048 52.359 4,6% 4,3%
|.P. INACAP 29.642 32.033  36.417 43.450 46.809 51.795 10,7% 4,2%
C.FT. INACAP 17.854 44,368  48.634 43.087 41.103 41.938 2,0% 3,4%
U. SAN SEBASTIAN 9.732 21.571  27.107 34905 38.276 41.126 7,4% 3,3%
C.FT. SANTO TOMAS 12.940 27.449  38.425 37.268  37.562 38.762 3,2% 3,2%
U. DE CHILE 23.459 26.659  30.480 35.629  36.462 37.149 1,9% 3,0%
I.P. IACC 104 913 8.418 22956  28.447 35.863 26,1% 2,9%
l.P. IPLACEX 8.821 21486 28264 33.738 19,4% 2,7%
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Anexo B: Tarifas de EOL por tipo de servicio

Tabla 11: Tarifas de EOL para pregrado y posgrado.
Fuente: Brochure 2024, EOL.

Tipo de forma- Costo por
po de Costo fijo | alumno Servicios incluidos
cion .
adicional
Curso pregrado Asesoria en disefio instruccional.
Curso posgrado Asesoria en montaje de plataforma.
Elaboracion de objetos graficos.
Curso para for- Grati Grati
macion de do- ratis ratis Disefio, configuracion e implementacion del
centes y/o fun- certificado.
cionarios Uni- . _
versidad de Mesa de ayuda técnica al usuario.
Chile Soporte de infraestructura tecnologica.
Tabla 12: Tarifas de EOL para Educacion Continua y Extension.

Fuente: Brochure 2024, EOL.

Costo fijo
” Costo por
. > (UF, ma- , - ,
Tipo de formacion ) alumno adi- Servicios Incluidos
ximo 100 )
cional (CLP)
alumnos)
Extension, posti- Asesoria en disefio instruccional.
tulo, educacion pro-
fesional o similar 35 20.000 Asesoria en montaje de plataforma.
135 horas). L, . e
(desde 135 horas) Elaboracion de objetos graficos.
E>I<tensic')n, _, posti- Disefio, configuracién e implemen-
tulo, educacion pro- 35 10.000 | tacion del certificado.
fesional o similar
(hasta 134 horas). Mesa de ayuda técnica al usuario.
i - Soporte de infraestructura tecnol6-
Curso abierto y ma 35 1.000 p

sivo (MOOC)

gica.
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Tabla 13: Tarifas de EOL para recursos adicionales.

Fuente: Brochure 2024, EOL.

Recurso adicional

Costo (UF)

Observaciones

Grabacion y edicion de clase

1,7/unidad

Clase de maximo 20 minutos.

Presentacion Interactiva

1,5/unidad

Presentacion de maximo 20 diapositi-
vas.

Servicios de disefio instruccio-
nal

1,2/hora

Elaboracion de rutas de aprendizaje,
reportes especiales, entre otros.

Servicios de montaje

1,2/hora

Montaje de recursos (material como

videos 0 esquemas interactivos) en

plataforma) segun guion técnico en-
tregado por DI o Mandante.

Servicios de disefio grafico

1,0/hora

Piezas no consideradas en costo fijo.

Desarrollos especificos para
LMS

1,5/hora

Previa revision de factibilidad.

Plataforma LMS dedicada

Desde 250

Sitio web llave en mano para montar
cursos. Incluye hosting por un afio.
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Anexo C: Metodologia del proyecto FONDEF

El desarrollo del proyecto FONDEF, considerando las tareas realizadas por todo el
equipo, puede dividirse en tres etapas de acuerdo con sus hitos.

Definicion de conceptos de aprendizaje y desempefio

Durante esta etapa se realizd una revision sistematica sobre las definiciones de aprendi-
zaje y desempefio académico en analiticas de aprendizaje. Para ello, se seleccionaron
articulos publicados desde el 2020 que utilizaran los términos aprendizaje, educacion
superior y educacion online. Ademas, se realizaron entrevistas semiestructuradas a do-
centes en dos dimensiones: qué significaba el aprendizaje y qué informacion era rele-
vante para monitorearlo.

Evaluacion de analiticas y algoritmos para medir al aprendizaje

En esta etapa, investigadores trabajaron en una revision sistematica de la literatura de
los algoritmos de EDM en LA. También, investigadores y memoristas trabajaron en la
prediccion temprana de rendimiento en los cursos y la obtencion de datos descriptivos de
como los estudiantes aprenden en la plataforma EOL.

Respecto a la prediccion de rendimiento los investigadores utilizaron algoritmos de mine-
ria de relaciones para predecir que estudiantes reprobarian el curso Economia. En los
datos descriptivos, se generaron métricas y analiticas bajo los conceptos de caminos de
aprendizaje, engagement y autorregulacién. Para validar que aquellas analiticas eran ca-
paces de separar estudiantes segun su comportamiento se utilizaron algoritmos de clus-
tering.

Prueba de concepto y producto minimo viable de software de LA

Para la etapa asociada al ultimo objetivo especifico, se realizaron entrevistas a docentes
para conocer qué tipos de visualizacion deseaban para la informacion a reportar. A partir
de esto, se realiz6 una prueba de concepto del dashboard, es decir, una prueba de vali-
dacion de las analiticas mostrando una maqueta a docentes. En base a aquella prueba
de concepto, el equipo de ingenieria implementara un prototipo minimo viable del sistema
de analitica. El codigo asociado a este prototipo se hara publico en Github.
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Anexo D: Resultados del proyecto FONDEF

Respecto a los resultados del proyecto FONDEF, en primer lugar, se definié el concepto
de aprendizaje. A partir de la revision sistematica y entrevistas a docentes este se definié
como “un proceso mediante el cual los estudiantes pueden desarrollar aptitudes y habili-
dades que contribuyan a su crecimiento personal”’. Respecto a la informacion relevante,
desean conocer el nivel de interaccion de los estudiantes con el curso y su nivel de apren-
dizaje, para el que se utilizan las notas como una aproximacion.

En cuanto a la revision sisteméatica de los algoritmos de EDM en LA, se han seleccionado
articulos, sin aun analizarlos. No obstante, existen resultados importantes en la investi-
gacion de las analiticas.

Respecto a engagement, se plantearon métricas de nivel de interacciones con videos,
problemas y tiempo de visualizacién de elementos individuales del curso. Se formaron
clusters de estudiantes segun su engagement. La Figura 7 grafica estudiantes en dos
dimensiones, mostrandose clusters claramente diferenciados.
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Figura 7: Ejemplos de clusters con métricas de engagement.

Por otra parte, con el andlisis de los caminos de aprendizaje se formé clusters de estu-
diantes en funcién de cuando interactian con los elementos del curso. La Figura 8 mues-
tra, a lo largo de las semanas, cuéntas veces cada estudiante del curso Economia pauso
el quinto video del curso. Los colores indican a qué cluster pertenece cada estudiante.
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Figura 8: Ejemplo de clusters en caminos de aprendizaje.
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En la prediccion del rendimiento académico, se utilizé exitosamente un algoritmo de mi-
neria de patrones en datos de realizaciones previas del curso Economia. Se obtuvo un
71,25% de predicciones correctas entre estudiantes que aprobaron o no el curso.

En cuanto a la prueba de concepto, los docentes pudieron visualizar una version prelimi-
nar de la maqueta del dashboard con visualizaciones como la Figura 9, indicando que la
informacion desplegada era util y legible.

fom UNIVERSIDAD DE CHILE
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Figura 9: Version preliminar de la maqueta del dashboard de analitica.
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Anexo E: Otros modelos de la autorregulacion

Modelo metacognitivo y afectivo de Efklides

En este modelo Efklides plantea dos niveles de autorregulacion. Primero se encuentra el
nivel persona, una generalizacién de su nivel de autorregulacién, compuesto de: (a) cog-
nicion; (b) motivacién, (c) autoconcepto: percepcion que tiene la persona sobre sus pro-
pias habilidades; (d) afecto: experiencias emocionales del estudiante; (e) volicion: capa-
cidad de regular el propio comportamiento; (f) metacognicion en forma de conocimiento:
comprension sobre los propios procesos cognitivos y (g) metacognicién en forma de ha-
bilidades: habilidades para controlar aquellos procesos cognitivos (Efklides, 2011).

El segundo nivel es denominado persona x tarea, este representa la interaccion entre el
tipo de tarea y las caracteristicas individuales del estudiante mientras la tarea se realiza
y, a diferencia del anterior, las acciones son menos conscientes. En este nivel se consi-
dera cuatro funciones, todas para la tarea particular que se desarrolla, estas son la cog-
nicion, la metacognicion, el afecto y la regulacion del afecto y esfuerzo.

Modelo colaborativo de Hadwin, Jarvela, y Miller (SSRL)

Los autores hacen énfasis en el aspecto social e interactivo (e.g. uso de Tecnologias de
la Informacién) de la autorregulacion. Para ello proponen 3 modos de regulacion al tra-
bajar en grupo: autorregulacion, corregulacion y regulacion compartida (Panadero, 2017).

La definicién de autorregulacion ya es conocida, mientras que la corregulacion se refiere
a las posibilidades y restricciones que estimulan que el estudiante se apropie de estrate-
gias de autorregulacion de otros miembros del grupo (Hadwin et al., 2017).

Finalmente, la regulaciéon compartida es cuando un grupo planifica, ejecuta, reflexiona y
adapta sus tareas. Su diferencia con la corregulacion es que en ella las transacciones
entre miembros del grupo son guiadas por uno de ellos, mientras que la regulacion com-
partida es una serie de transacciones entre miembros del grupo (Panadero, 2017).

A partir de los tres tipos de regulacion, los investigadores plantean un ciclo de 4 etapas
para la autorregulaciéon compartida. En la primera los grupos negocian y construyen sus
percepciones sobre la tarea, en la segunda comparten metas y estrategias para reali-
zarla, en la tercera coordinan su comportamiento y monitorean su progreso, y en la cuarta
evallan y regulan para el futuro (Hadwin et al., 2017).

Modelo ciclico de Zimmerman

Zimmerman ha desarrollado 3 modelos, siendo el que mas ha penetrado en la literatura
cientifica el modelo ciclico (Panadero, 2017). Este considera que el individuo pasa por 3
etapas al autorregularse: forethought: en la que el estudiante planifica lo que realizara;
performance: cuando realiza las tareas planificadas y self-reflection: donde evalia como
se desempefié (Zimmerman, 2000).

El modelo considera estructuras y subprocesos distintos para cada una de sus fases,
descritos a continuacion.
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En el caso de forethought, una primera estructura es el andlisis de la tarea, siendo sus
subprocesos la fijacion de metas y la planificacion estratégica. Ademas, posee la estruc-
tura de creencias de automotivacion, la que considera sub procesos como la creencia del
estudiante en sus propias capacidades, llamada autoeficacia y sus expectativas para la
tarea (Zimmerman & Moylan, 2009).

La etapa de performance posee la estructura de auto control, considerando subprocesos
como la aplicacion de estrategias en las tareas, el manejo del tiempo, la modificacion del
entorno donde aprende y la busqueda de ayuda. Ademas, esta la estructura de auto ob-
servacion, con los subprocesos de auto grabacion, que se refiere a tomar notas de que
sirve y que no y el monitoreo cognitivo, el prestar atenciébn a qué estrategias sirven y
cudles no (Zimmerman & Moylan, 2009).

Por ultimo, en la etapa de self-reflection se presentan como estructuras el auto juicio y la
auto reaccion. El auto juicio considera como subprocesos la autoevaluacion del estu-
diante y su atribucion causal, que son las explicaciones que el alumno se da a si mismo
sobre el éxito o fracaso de la actividad. La segunda tiene como subprocesos su satisfac-
cioén y las inferencias adaptativas o defensivas, respecto a lo ultimo, las adaptativas se
refieren a ajustar las estrategias manteniendo la motivacion, mientras que en las defen-
sivas se deja de lado la tarea para no fracasar (Panadero & Alonso-Tapia, 2014).

Modelo de procesamiento dual de Boekaerts

Este modelo posee dos componentes, la autorregulacion cognitiva, llamada también ca-
mino de maestria y la autorregulacion motivacional o de bienestar.

La autorregulacion cognitiva enmarca estrategias como designar un plan de trabajo, mo-
nitorear el progreso o repasar el contenido para plantearse preguntas, es por lo tanto un
camino orientado al conocimiento. Por otra parte, la motivacional considera las creencias
en las propias capacidades y estrategias empleadas (Boekaerts & Cascallar, 2006).

La relacion entre estas dos componentes es que los estudiantes pueden comenzar por
el camino de maestria, pero al resultar dificil una tarea, ver afectado su ego, por lo tanto,
moviéndose al camino de bienestar, tomando acciones para protegerlo, las que no siem-
pre son compatibles con el aprendizaje (Boekaerts & Cascallar, 2006).

Modelo motivacional de Pintrich

El modelo de Pintrich fue el primero en analizar la relacion entre autorregulacién y moti-
vacion. Para ello plantea 4 etapas: (1) forethought, planeamiento y activacion: similar a
la de Zimmerman; (2) monitoreo: cuando el individuo busca entender sus procesos cog-
nitivos; (3) control: escoger e implementar estrategias para las tareas y (4) reaccion y
reflexion: evaluar lo realizado (Pintrich, 2000).

Similar al modelo de Winne y Hadwin, existen 5 areas para la regulacion, las que estan
presentes a lo largo de todo el ciclo, estas son: (1) cognicién: variables metacognitivas,
como la sensacion de saber o adaptar las estrategias utilizadas; (2) motivacion/afecto: el
propio trabajo afecta la motivacion, lo que cambia las metas y con ello todo el ciclo de
autorregulacion; (3) comportamiento: intentos individuales de controlarlo y (4) contexto:
intentos que los estudiantes hacen por percibir, monitorear y controlar su contexto de
aprendizaje, por ejemplo, la presencia de distracciones (Pintrich, 2000).
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Anexo F: Propuesta de métricas preliminar detallada

Métricas de constancia

Son la interaccién del estudiante con la condicidén tiempo en su autorregulacion. Se ex-
traen de Bourguet (2024), Jovanovic¢ et al. (2020) y Jovanovic¢ et al. (2019), trabajos en
los que la constancia y el tiempo en el curso es un predictor de alto resultado académico.

Cantidad de sesiones

Indica cuantas sesiones de estudio en el curso ha desarrollado el estudiante utilizando la
plataforma EOL.

Tiempo total en sesiones

Estima el tiempo que el estudiante ha estudiado utilizando la plataforma en el curso. Su
formula es:

n
Z tiempo_final; — tiempo_inicio;
i=1

Donde i es el numero de sesion y n el total de sesiones del estudiante.
Constancia de duracion de las sesiones

Indica el nivel de regularidad del tiempo de duracion de las sesiones. Su formula es:

— Xiz1(PD); *logy[(PD)]
logz(n)

: , - ti inal;—ti inicio; .

Donde i es el nimero de sesién y pD; = Lempo-Sinaliztiempo.nicio; .oy \rando, del tiempo
tlempo total en sesiones

de duracion total de las sesiones, la proporcion que se utilizé en la sesion i. Si la métrica

se acerca a 1, indica una duracién similar de las sesiones.

La formula anterior es conocida como la entropia de Shannon normalizada. Si se desea
conocer mas detalles de su funcionamiento, estos se encuentran en el Anexo G.

Constancia de los dias activos por semana

Indica si la cantidad de dias con actividad por semana es similar:

— Xiza(PD); * log,[(PI)]
log,(n)

dias_activos;

Donde i es el nimero de sesiény PI; = , es decir, de los dias activos totales,

YL, dias_activos;
la proporcion que se emple6 en la semana i. Si la métrica se acerca a 1, la cantidad de
dias activos cada semana es similar.
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Métricas de procrastinacion

Son el resultado de la etapa de planificacion del ciclo de autorregulacién. Se basan en L.
Li et al. (2020), que concluye que la procrastinacion conduce a un bajo rendimiento aca-
démico, y Shalev (2018), que la describe como una falla en la autorregulacién. También
se inspiran en el articulo de H. Li et al. (2018), que utiliza métricas similares.

Ritmo
Indica el porcentaje de avance del total de subsecciones del curso. Su formula es:

Y. subsecciones_completas; — subsecciones_completas;_;

m

Donde i son las sesiones, n el total de sesiones del estudiante, m el total de subsecciones
del curso y subsecciones_completas; indica el avance del estudiante hasta la sesion i.

Procrastinacion de problemas

Indica, respecto a la primera y Ultima respuesta del curso, el nivel de antelacion promedio
con que el estudiante responde los problemas de seleccion multiple o verdadero y falso.
Su férmula es:

5 (respuesta_estudiante i respuesta_inicial j) * Rj
J respuesta_final i respuesta_inicial j

+(1—R)

m

Donde j son los problemas del curso, m el total de problemas del curso respondidos por
algun estudiante a la fecha, las variables respuesta; indican cuando se respondio cada
problema j y R; toma el valor 1 si el estudiante respondio el problema jy 0 en otro caso.
Un valor cercano a 1 en la métrica indica una alta procrastinacion.

Métrica de evaluacion

Consiste en una métrica que aproxima el tiempo que los estudiantes monitorean su ren-
dimiento en la faceta de evaluacion. Se adapta de H. Li et al. (2018), investigacion en la
gue una mayor calificacion es predicha por un mayor acceso a evaluaciones del curso.

Tiempo promedio por evaluacion

Indica el tiempo promedio que el estudiante demora desde que inicia hasta que termina
cada problema de seleccién mdultiple del curso en la misma sesion. Su férmula es:

. Y(fin_problema;; — inicio_problema;;) * D;;
22Dy

Donde i es el numero de sesion, n el total de sesiones, j el nimero de problema, fin_quiz;;
e inicio_quiz;; indican el tiempo de fin e inicio del problema j en la sesion iy D;; toma el
valor 1 si en la sesion i se envio el problema jy 0 en otro caso.
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Métricas de entorno

Resultado de la etapa de planificacién. Adaptadas de Montgomery et al. (2019), donde el
dia de la semana fue uno de los mayores predictores del rendimiento académico y de M.
Romero & Barbera (2011) donde més sesiones en mafanay al atardecer se correlaciona
fuertemente con un alto rendimiento académico en actividades individuales.

Proporcién de sesiones por rango horario

Indica que proporcion del total de sesiones del estudiante inicié en mafana (06:00-11:59),
tarde (12:00-17:59), noche (18:00-23:59) y madrugada (00:00-5:59). Su férmula es:

n

PSRH; = » —
- n
=1

Donde i es el numero de sesion, j indica el rango horario y X;; toma el valor 1 si la sesion
i inicié en la categoria j y 0 en otro caso.

Proporcion de sesiones por semana - fin de semana

Indica que proporcion de sesiones del estudiante inicié en semana o fin de semana.
Y
ik
PDS, = Yy —
- n
=1
Donde i es el nUmero de sesidn, k indica si es semana o fin de semana e Y;;, toma el valor
1 sila sesién i inicio en la categoria k y 0 en otro caso.
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Anexo G: Entropia normalizada

La entropia de Shannon indica el nivel de incertidumbre de que ocurra un evento, dada
sus probabilidades (Wilcox, 1967). Su férmula es:

n
=) Pixlogy(P)
i=1

Donde n es la cantidad de eventos observados y P; la probabilidad de cada evento.
Cuando los eventos son equiprobables, la entropia alcanza su valor méximo de log,(n),
lo que indica un alto grado de incertidumbre.

La entropia normalizada divide la férmula anterior en log,(n), pasando el maximo a ser
uno y el minimo cero, pudiendo comparar entropias donde la cantidad de eventos obser-
vados no es la misma.

En el contexto de las métricas de constancia, el valor de la entropia se utiliza de manera
opuesta, mientras mayor sea, mas constante sera el estudiante. Aquello se debe a que
ser perfectamente regular, utilizando la misma cantidad de tiempo en cada sesion, es
equivalente a que la probabilidad de cada evento sea la misma.
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Anexo H: Test estadisticos en reduccion de métricas

En cuanto a los test estadisticos, en Economia, se realizd una prueba t, por cuanto se
seleccionaron mas de 100 estudiantes a comparar, lo que hacia plausible asumir el su-
puesto de la normalidad de las variables.

En el caso de los otros cursos, se opté por la prueba U de Mann Whitney, pues no solo
se tenia una menor cantidad de estudiantes, sino que, al validar el supuesto de normali-
dad, en algunas métricas no se cumplia, con lo que no se podia realizar una prueba t.

Las Tablas 14 a la 19 muestran los resultados de los test estadisticos para cada uno de
los cursos. En el caso de las pruebas U de Mann-Whitney, las columnas de rango pro-
medio y mediana indican en cual grupo la métrica tiende a un valor mas alto. Para la
prueba t, las columnas con las medias de los grupos muestran la diferencia en magnitud
para cada métrica. También es importante notar que las proporciones de sesiones en
semana — fin de semana tienen los mismos p, pues son métricas perfectamente colinea-
les.

De acuerdo con la nomenclatura estandar:
e *p<,05
e ** P < 101
o Kk p < ’001
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Tabla 14: Prueba U en Analisis de Datos e Inferencia Causal.

Métrica Bajo rendimiento Alto rendimiento
(n=10) (n=14) ?
Mediana Rango. Mediana Rangq
promedio promedio
Cantidad de sesiones 10,00 10,1 12,00 14,2 0,166
Tlempo to_tal en se- 612,56 10,7 649,45 13,8 0,312
siones (minutos)
Constancia de dura-
cion de las sesiones 0.89 TLE - 191 0,625
Constancia de los
dias activos por se- 0,49 8,5 0,69 15,4 0,019
mana
Ritmo 0,93 10,9 0,93 138 08
Procrastinacién de 0.33 16,3 0,13 9,8 0,026*
problemas
Tiempo _prome_dlo por 0,03 14.8 0,01 10,9 0,197
evaluacién (minutos)
Proporcion de sesio- 0,00 13.1 0,00 12,1 0,672
nes en mafana
Proporcién de sesio- 0.19 11,6 0,25 13,2 0,596
nes en tarde
Proporcion de sesio- 0,41 12,6 0,42 12.5 1,000
nes en noche
Proporcion de sesio- 0,29 12,2 0,33 12,8 0,860
nes en madrugada
Proporcién de sesio- 0.89 14,5 0,75 11,1 0,252
nes en semana
Proporcién de sesio- 0.11 10,5 0,25 13,9 0,252

nes en fin de semana
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Tabla 15: Prueba t en Economia.

Bajo rendimiento  Alto rendimiento

Mctrica (n =111) (n =107) P

Media D.E Media D.E

Cantidad de sesiones 18,66 7,91 23,10 7,87 <0,001*** 10,67

Tiempo total en sesio-

: 1.025,55 627,37 1.418,12 651,18 <0,001*** 0,61
nes (minutos)

Constancia de dura-

s : 0,89 0,05 0,91 0,03 <0,001*** 0,50
cion de las sesiones

Constancia de los dias

: 0,70 0,10 0,76 0,06 <0,001*** 0,73
activos por semana

Ritmo 0,55 0,21 0,68 0,19 <0,001*** 0,67

Procrastinacion de

problemas 0,81 0,11 0,69 0,14 <0,001*** -0,97

Tiempo promedio por

evaluacion (minutos) Q.89 0,96 1,50 1,68 <0,001 0,51

Proporcion de sesio-

nes en mafana 0,04 0,07 0,03 0,05 0,427 -0,10
FIEREICON BEEESs i on 0,16 0,27 0,14 0,890  -0,02
nes en tarde

Proporcion de sesio- 0.36 0,16 0.36 0,15 0,719 0,04
nes en noche

Proporcién de sesio- 033 017 0,34 0,18 0,944 0,01

nes en madrugada

Proporcion de sesio-

0,69 0,18 0,54 0,18 <0,001*** -0,78
nes en semana

Proporcion de sesio-

. 0,31 0,18 0,46 0,18 <0,001*** 0,78
nes en fin de semana
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Tabla 16: Prueba U en Histologia y Embriologia.

Bajo rendimiento

Alto rendimiento

Métrica (n=17) (n = 23) P

Mediana Rango. Mediana Rangq

promedio promedio

Cantidad de sesiones 14,00 12,1 27,00 26,7 <0,001***
T iempo lotalenise- 568,67 13,1 1.191,88 26 <0,001***
siones (minutos)
Constancia de dura-
cién de las sesiones 0.85 17.9 0,87 224 0,252
Constancia de los
dias activos por se- 0,63 12,8 0,78 26,2 <0,001***
mana
Ritmo 0,35 12,4 0,52 26,5 <0,001***
Procrastinacion de 0,90 28,1 0,63 14.9 <0,001***
problemas
Tieiipo promadie ol 4 5p 20,8 0,47 20,3 0,913
evaluacién (minutos)
Proporcion~de sesio- 0,06 20,1 0,06 20,8 0,879
nes en manfana
Proporcién de sesio- 0,36 224 0,22 19.1 0,389
nes en tarde
Proporcién de sesio- 0,24 17.4 0,32 228 0.159
nes en noche
Proporcién de sesio- 0,21 177 0,33 226 0,194
nes en madrugada
Proporcién de sesio- 0,90 218 0.87 195 0,547
nes en semana
Proporcién de sesio- 0.10 192 0.13 215 0,547

nes en fin de semana
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Tabla 17: Prueba U en Ingenieria del Marketing.

Bajo rendimiento

Alto rendimiento

Métrica (n=10) (n=13) P

Mediana Rango. Mediana Rango_

promedio promedio

Cantidad de sesiones 14,00 12,1 20,00 20,0 0,015
Tjempo to.tal en se- 73117 13,2 1.197 82 18,5 0,113
siones (minutos)
Constancia de dura-
cion de las sesiones 0.82 L i 145 0812
Constancia de los
dias activos por se- 0,58 11,7 0,77 20,5 0,007*
mana
Ritmo 0,32 13,2 0,63 18,5 2107
Proporcion de sesio- 0,05 16 0,04 14,9 0,747
nes en mafnana
Proporcion de sesio- 0.27 16,3 0,19 14,5 0,586
nes en tarde
Proporcion de sesio- 0.29 14,6 0,41 16,7 0,544
nes en noche
Proporcion de sesio- 027 12.9 0,36 18,9 0,065
nes en madrugada
Proporcién de sesio- 0.79 18,1 0,63 12.1 0,064
nes en semana
Proporcién de sesio- 0.21 12.9 0,37 18,9 0,064

nes en fin de semana

61



Tabla 18: Prueba U en Organizacion Industrial.

Bajo rendimiento

Alto rendimiento

Métrica (n=10) (n=13) P

Mediana Rango. Mediana Rangq

promedio promedio

Cantidad de sesiones 12,50 9,2 34,00 14,2 0,082
Tlempo to_tal en se- 835,92 8.4 2.287.68 14.8 0,026*
siones (minutos)
Constancia de dura-
cién de las sesiones 0.90 9.6 0,91 13,8 0,148
Constancia de los
dias activos por se- 0,67 9 0,80 14,3 0,067
mana
Riimo 0,69 10,1 0,95 13,5 0,247
Procrastinacion de 0,51 16.6 0.24 8.5 0,003**
problemas
Tiempo promedio por 0,08 12,4 0,08 11,7 0,832
evaluacién (minutos)
Proporcion~de sesio- 0,04 13,9 0,02 10,5 0,231
nes en manana
Proporcién de sesio- 0.38 13,2 0,40 11 0,457
nes en tarde
Proporcion de sesio- 0.28 10,8 0,35 13 0,457
nes en noche
Proporcion de sesio- 0.10 9.1 0,21 14,2 0,077
nes en madrugada
Proporcién de sesio- 0,92 13,8 0,85 10,7 0,289
nes en semana
Proporcién de sesio- 0,08 10,2 0,15 13,3 0,289

nes en fin de semana
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Tabla 19: Prueba U en Redes.

Métrica Bajo rendimiento Alto rendimiento
(n=17) (n=13) P
Mediana Rango_ Mediana Rango_
promedio promedio
Cantidad de sesiones 29,00 13,6 38,00 18 0,174
Tiempo fofal.ense- 4 a4p 55 14 2.428,68 17,5 0,300
siones (minutos)
Constancia de dura- 0,88 118 0,93 204 0,007**
cion de las sesiones
Constancia de los
dias activos por se- 0,76 12,5 0,88 19,5 0,033*
mana
Ritmo 0,77 10,4 0,99 22,2 <0,001***
Procrastinacion de 0,78 209 0,40 85 <0,001%*
problemas
Tiompo promediopor 4 g 13 1,91 18,8 0,079
evaluacion (minutos)
Proporcion~de sesio- 0,00 16,5 0,00 142 0.380
nes en manana
Proporeion de sesie~ 553 134 0,29 18,2 0,149
nes en tarde
Freparsion de sesios 0,44 15,7 0,44 15,2 0,884
nes en noche
Proporcién de sesio- 0.29 17.9 0.15 12.4 0,095
nes en madrugada
Proporcion de sesio- 0,81 14.4 0,84 17 0439
nes en semana
Proporcién de sesio- 0.19 16,6 0.16 14 0439

nes en fin de semana
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Anexo |; Clusters en evaluacion de consistencia

De la evaluacion de consistencia surgen los siguientes clusters por curso, con sus res-

pectivos diagramas de caja por periodo, en los que n indica la cantidad de estudiantes

por cluster.

Analisis de Datos e Inferencia Causal

Con datos hasta la semana 8 se formaron los siguientes clusters (Figura 10).
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Figura 10: Diagramas de caja en Analisis de Datos e Inferencia Causal, semana 8.
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Al final del curso se formaron los siguientes clusters (Figura 11).
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Figura 11: Diagramas de caja Andlisis de Datos e Inferencia Causal, final del curso.
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A partir de los clusters formados se generdé la siguiente matriz de concordancia (Figura
12).
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Economia

Hasta fines de semana 8 se obtuvieron los siguientes clusters (Figura 13).
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A finales del curso se obtuvieron los siguientes clusters (Figura 14).
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Figura 14: Diagramas de caja Economia, final del curso.
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Con aquellos clusters se genero la siguiente matriz de consistencia (Figura 15).
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Figura 15: Matriz de consistencia Economia.
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Histologiay Embriologia

Con datos hasta la semana 8 se formaron los siguientes clusters (Figura 16):
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Figura 16: Diagramas de caja Histologia y Embriologia, semana 8.
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Al final del curso se formaron los siguientes clusters (Figura 17).
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Figura 17: Diagramas de caja Histologia y Embriologia, final del curso.
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A partir de lo anterior se genero la siguiente matriz (Figura 18).
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Figura 18: Matriz de consistencia Histologia y Embriologia.
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Ingenieria del Marketing

Se formaron los siguientes clusters al final de la semana 8 (Figura 19).
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Figura 19: Diagramas de caja Ingenieria del Marketing, semana 8.
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Al final del curso se formaron los siguientes clusters (Figura 20).
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Figura 20: Diagramas de caja Ingenieria del Marketing, final del curso.
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Con aquellos clusters se formé la siguiente matriz (Figura 21).
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Figura 21: Matriz de consistencia Ingenieria del Marketing.
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Organizacién Industrial

Se formaron los siguientes clusters al fin de la semana 8 (Figura 22).
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Figura 22: Diagramas de caja Organizacion Industrial, semana 8.
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Al final del curso, se formaron los siguientes clusters (Figura 23).
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Figura 23: Diagramas de caja Organizacién Industrial, final del curso.
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A partir de ello se genero la siguiente matriz (Figura 24).
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Figura 24: Matriz de consistencia Organizacién Industrial.
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Redes

Se formaron los siguientes clusters al final de semana 8 (Figura 25):
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Figura 25: Diagramas de caja Redes, semana 8.
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Al final del curso, se formaron los siguientes clusters (Figura 26):
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Figura 26: Diagramas de caja Redes, final del curso.
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Con aquellos clusters se formé la siguiente matriz (Figura 27).
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Figura 27: Matriz de consistencia Redes.
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Anexo J: Registros por semana en muestra de cursos

En las Figuras 28 a la 33 se observan los registros por semana en las bases de datos de
la muestra de cursos seleccionados, considerando como semana 1 aquella donde por
primera vez un estudiante interactu6 con el curso en EOL.

Registros por semana en Analisis de Datos e Inferencia Causal 2023-2
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Figura 28: Registros por semana en Analisis e Datos e Inferencia Causal.
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Numero de registros
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Figura 29: Registros por semana en Economia.

Registros por semana en Histologia y Embriologia 2023-2
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Figura 30: Registros por semana en Histologia y Embriologia.
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Registros por semana en Ingenieria del Marketing 2023-2
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Figura 31: Registros por semana en Ingenieria del Marketing
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Figura 32: Registros por semana en Organizacién Industrial.
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Registros por semana en Redes 2023-2
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Figura 33: Registros por semana en Redes.
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