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LEARNING ANALYTICS PARA DETERMINAR LA RELACION
ENTRE USO DE UN LEARNING MANAGEMENT SYSTEM Y
RENDIMIENTO ACADEMICO

Resumen

Los Learning Management Systems (LMS) han tomado gran relevancia en las
universidades en los ultimos afios, ya que permiten gestionar cursos en la web.
Este tipo de aplicaciones llevan un registro de todas las actividades que los
estudiantes llevan a cabo, por lo cual es posible realizar un anélisis de esos datos
mediante el uso de técnicas como el Learning Analytics y de esta manera
obtener informacion muy util. El objetivo de este trabajo es identificar los
factores que influyen en el rendimiento académico de los estudiantes de un
curso presencial universitario, utilizando los datos provenientes de los registros
de un LMS Moodle en una universidad. Lo anterior desde un enfoque
cuantitativo, para ello se realiz6 un modelo de regresion multiple teniendo como
variable objetivo el rendimiento académico, tomando como referencia la
y// calificacion final de los estudiantes inscritos en un curso de licenciatura. El
2 \v/ANFFCA namero de estudiantes que participaron en el estudio es de 86, para ello se
e e tomaron los registros del LMS de una materia que se imparte a las carreras de
licenciatura en administracion y contabilidad. Las pruebas estadisticas se
realizaron mediante el uso del paquete estadistico Minitab version 17. Al
finalizar el estudio se constatd que las variables nimero de aportaciones a foros
de discusion y ejercicios realizados en el LMS, tienen un impacto significativo
en el rendimiento académico. Por otro lado, se evidencio que variables como
tiempo de uso, nimero de visitas al curso e interaccion con recursos y
actividades en el LMS, no tienen un impacto significativo en el rendimiento de
2 los participantes. Ademas esta investigacion proporciona informacion que
? puede servir a administradores de plataformas Moodle, sobre como extraer

oy datos de las actividades que registran los usuarios al interactuar con los recursos
y actividades en los cursos.

"2laz,

Palabras clave: Learning Analytics, Learning Management Systems, Moodle,
Educacion.

Introduccion

En los dltimos afios cada vez son mas las universidades e instituciones
educativas que utilizan los Learning Management Systems (LMS) en el proceso
de formacion educativa. (Lavigne, Backhoff-Escudero y Organista-Sandoval,
2008; Backhoff-Escudero, Lavigne, Organista-Sandoval, y Aguirre-Mufioz,
2007; Concannon, Flynn, y Campbell, 2005). Los LMS son de alguna manera
facilitadores para llevar a cabo el proceso de ensefianza — aprendizaje a través
de Internet, tanto para cursos totalmente a distancia, como en cursos mixtos y
presenciales.
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En este sentido, el uso de los LMS genera una serie de registros y datos que
aportan una gran cantidad de informacion acerca de las actividades que los
profesores y estudiantes realizan en el proceso de ensefianza — aprendizaje. El
uso de herramientas de analisis como es el Learning Analytics (LA) posibilita
conocer el comportamiento e interaccion de los estudiantes con los LMS, para
de alguna manera mejorar los resultados de aprendizaje a través de estas
herramientas informaticas.

En este trabajo, inicialmente se realiza una revision de literatura relacionada
sobre uso de técnicas de LA en universidades, posteriormente se realiza un
proceso de LA a los registros de un LMS Moodle en una universidad, para
determinar los factores que influyen en el rendimiento académico de los
estudiantes de un curso presencial universitario. Lo anterior es de gran
relevancia ya que puede ayudar a las universidades a conocer qué herramientas
de los LMS ayudan a tener un mejor aprovechamiento académico de los
estudiantes.

El principal aporte practico de esta investigacion es la posibilidad de ayudar a
y// futuras investigaciones que requieran extraer informacion de los registros de un
A\,v{'f\NEFQ‘%“ LMS Moodle a través de las herramientas que se presentan mas adelante. Lo
e e anterior para poder realizar un andlisis de los datos de los registros de las
actividades de los usuarios, que se encuentran almacenados en las bases de

datos en este tipo de plataformas.

Antecedentes

La adopcion de los LMS en la educacion, tanto mixta como presencial o a
distancia, ha provocado que muchas actividades realizadas por los estudiantes
2 se lleven a cabo a través de estas plataformas. (Jo et al., 2014). Por lo tanto, es
? de gran relevancia para las instituciones realizar una medicién del uso y calidad
oy de los LMS en el proceso de ensefianza - aprendizaje.

"2laz,

Como se mencion6 anteriormente, las aplicaciones LMS acumulan una gran
cantidad de datos referentes al comportamiento de los participantes, ese cumulo
de informacion incluye: visitas de usuarios, nimero de descargas de materiales,
archivos enviados, mensajes leidos y enviados, contenidos vistos, entre otros.
(Macfadyen y Dawson, 2010).

Bajo este contexto, diversos estudios se han desarrollado en este tema, por
ejemplo Yu y Jo (2014) estudiaron los factores que afectan el rendimiento de
los estudiantes, utilizando los registros de las bases de datos de Moodle,
teniendo una muestra de 84 participantes en una universidad de Korea.

Los investigadores encontraron que el total de tiempo de dedicacién al estudio,
la interaccion con recursos Y actividades en Moodle, los intervalos frecuentes
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de conexion al LMS y el nimero de descargas en la plataforma, tuvieron un
efecto significativo en el rendimiento académico final de los estudiantes.

Por otro lado, otros estudios han demostrado que existe una correlacion entre el
uso de los LMS y el rendimiento de los estudiantes (Filippidi et al., 2010; Jo et
al., 2014; Macfadyen y Dawson, 2010; Whitmer, 2012). Por ejemplo el Central
Queensland University, utilizd una muestra de 92,799 estudiantes y encontro
una correlacion estadistica significativa entre el nimero de visitas a paginas de
un LMS vy la calificacion final de los estudiantes. (Beer et al., 2010), es decir, a
mayor nimero de visitas de los estudiantes, mayor calificacion.

Marco Tedrico

Los LMS se pueden definir como aplicaciones informéticas que combinan una
gran cantidad de herramientas que sirven de apoyo en la ensefianza, a tal grado
que se convierten en factores determinantes para la gestion del conocimiento
(Barragan y Ruiz, 2013), (Casas y Stojanovic, 2013). Ademas ayudan a los
profesores a compartir diversos recursos y llevar a cabo actividades con los
estudiantes.

y//
WANFECA
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Una caracteristica primordial que tienen los LMS es que combinan elementos
especificos de la ensefianza tradicional como son: presentacion de la
informacién, accesibilidad a materiales, evaluacion del trabajo de los
estudiantes (Yueh y Hsu, 2008) y otros elementos que promueven la
comunicacion (Ellison, Steinfield y Lampe, 2007).

Uno de los LMS mas implementados por las universidades es Moodle. Moodle

es un referente en este tipo de aplicaciones, se caracteriza por permitir disefiar,

alar publicar cursos en la web y ofrecer diversas herramientas de comunicacion

A 6% entre profesores y estudiantes. Sin importar si se trata de cursos virtuales,
?‘ mixtos o presenciales, Moodle es adaptable a cualquiera de estos escenarios.

Se han realizado algunos estudios que sugieren que los LMS mejoran el
rendimiento de los estudiantes, gracias a la capacidad que tienen para organizar
y administrar materiales y tener una mejor interaccion con los estudiantes.
(Martin- Blas y Serrano-Fernandez, 2009; Nunez et al., 2011; Escobar-
Rodriguez y Monge-Lozano, 2012).

Sin embargo, muchos de estos estudios se basan en la percepcion que tienen los
estudiantes al momento de finalizar un curso, a través de encuestas de salida
con datos generados por los mismos estudiantes. Al analizar ese tipo de datos
generalmente se obtienen indicadores poco precisos y carentes de causalidad.
(Phillips et al., 2011).

Investigaciones mas recientes para evaluar la efectividad de los LMS y su
impacto en el rendimiento de los estudiantes, como la realizada en este trabajo,
sugieren hacer uso de los datos provenientes de los registros de las bases de
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datos de los LMS y de esta manera utilizar metodologias analiticas como es el
LA.

El LA surge a partir de dos tendencias convergentes: el incremento en la
utilizacion de los LMS en las instituciones educativas y la aplicacion de técnicas
de mineria de datos para los procesos de inteligencia de negocios en sistemas
de informacion en las organizaciones (Agudo, 2012).

En el mismo sentido, el informe Horizont (Johnson, 2013) menciona que el LA
tiene su origen en la mineria de datos aplicada al sector comercial en donde se
realizaban andlisis de las actividades de los consumidores con la finalidad de
personalizar la publicidad.

Segun Ferguson (2012), citado en Garcia (2015) existen tres grandes factores
qgue han impulsado el desarrollo del LA y que benefician a los gobiernos,
instituciones educativas, docentes y estudiantes:

1) Laexistencia de grandes conjuntos de datos que se obtienen de los LMS.
2) Labusqueda de la optimizacion del aprendizaje en linea.
3) La preocupacion de los gobiernos e instituciones internacionales que

/A
WANFECA buscan medir y mejorar el rendimiento estudiantil.

Asociacién Naclonal de Facultades y
E de Contaduria y Admini

Con fundamento en los factores anteriores, en este trabajo se analizan los
registros de la base de datos de una plataforma Moodle, la cual se utiliza como
apoyo en las clases presenciales de licenciatura en una universidad.

Utilizar el LA en este tipo de datos, ayuda a entender de mejor manera el
proceso de aprendizaje que se lleva a cabo en los LMS. Ademas, puede apoyar
alar a las instituciones en la toma de decisiones mas informadas, sobre problemas
e relacionados con el aprendizaje de los estudiantes (Kotsiantis et al., 2013;
(@] o
? Phillips et al., 2011).

Existen algunos estudios similares que se han realizado en esta materia, como
el realizado por Mwalumbwe y Samson (2017), en el cual se disefia y desarrolla
una herramienta informatica de LA para determinar la relacion entre
rendimiento de los estudiantes y uso de los LMS.

El presente trabajo analiza datos provenientes de 86 estudiantes universitarios
inscritos en un curso presencial que utiliza un LMS como herramienta de apoyo
en el ciclo escolar 2017-1 en una universidad. Para ello se recolectaron los
registros de las bitacoras de los estudiantes en Moodle, asi como otros datos
que se obtuvieron de la base de datos del LMS.

Los objetivos de este trabajo son:

1) Analizar datos y procesos que ocurren en un LMS.
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2) Reflexionar sobre la interaccion de los estudiantes con el LMS y su
rendimiento escolar.

El LA aprovecha la gran cantidad de datos que generan los estudiantes en el
proceso educativo con el objetivo de aumentar la calidad y rendimiento de los
alumnos. Segun el autor Brown (2011) el LA es un tipo de analisis que permite
T utilizar los datos asociados con el aprendizaje de los alumnos y realizar
S informes que sean de utilidad para los docentes, estudiantes y administradores.

D
<3

Por otro lado, Siemmens (2011) define el LA como la medicion, recopilacion,
analisis y presentacion de datos sobre estudiantes y sus contextos, con el fin de
entender y optimizar el aprendizaje y los entornos en los que ocurren los sucesos
de aprendizaje.

Otros autores como Johnson (2011) sugieren que el LA busca aprovechar los
avances en la mineria de datos, la interpretacion y modelacién por computadora,
para mejorar la comprension de la ensefianza y el aprendizaje para adecuar
eficazmente la educacion a los alumnos.

La adopcion de los LMS en las instituciones educativas permite almacenar un
registro de las actividades que realizan los docentes y estudiantes en el entorno
de aprendizaje, mientras realizan sus actividades académicas. Lo anterior da pie
a poder analizar estos datos para buscar mejorar y personalizar el aprendizaje.
Para ello, los datos deben pasar por una serie de etapas.

AWANFECA

E de Contaduria y A

En la siguiente Figura 1, se muestra el proceso de LA.

Figura 1
Proceso de LA

Recoleccion Tratamiento de Disefio del Toma de

Analisis

Interpretacion

de datos datos modelo decisiones

Fuente: Elaboracién propia
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Como se puede observar en la grafica anterior, el proceso de LA inicia con la
recoleccion de los datos en el LMS y posteriormente se realiza un tratamiento
de los datos para obtener las variables deseadas. Después se realiza el disefio de
un modelo utilizando herramientas estadisticas y con esto poder determinar si
existe relacion entre las variables. En un siguiente paso se realiza la
interpretacion de los resultados y finalmente se llega a la toma de decisiones.

Metodologia

La presente investigacion tiene un enfoque de tipo cuantitativo con uso de datos
provenientes de los registros de la base de datos de un LMS tipo Moodle versién
3.2.1. Las variables que se analizaron en este estudio son: tiempo de conexion,
namero de visitas al curso, numero de interacciones con recursos y actividades,
namero de ejercicios realizados y niumero de aportaciones a foros de discusion.
Estas variables fueron sujeto de un analisis de regresion multiple con el objetivo
de explicar la calificacion final de los estudiantes inscritos en un curso
universitario.

Para el desarrollo del trabajo, se obtuvieron datos a través de los blogues de

IAANFECA bitacoras del curso, calificaciones y dedicacion de curso en Moodle, con las

A\.v{ bl B cuales se logrd llevar a cabo el proceso de LA para poder realizar un analisis de

RS s Contemey Ao las variables independientes y dependientes bajo un modelo de regresion
maultiple.

El objetivo del estudio fue determinar si existia una relacién causal significativa
entre el uso del LMS vy la calificacion final de los estudiantes. Para ello, se
analizaron un total de 86 registros de estudiantes de la materia de Taller de
Formacion Empresarial que se impartié a las carreras de administracion y

alar contabilidad en el ciclo escolar 2017-1 en una universidad. Se llevo a cabo un
< o muestreo por conveniencia, ya que se opto por elegir un curso impartido por un
? profesor con capacitacion y experiencia en el uso de la plataforma Moodle.

Los datos se obtuvieron directamente de los registros del LMS y fueron
exportadas a una hoja tabular, para su posterior tratamiento en el paquete
estadistico Minitab version 17.

Para poder realizar el anélisis de los datos en el paquete estadistico Minitab, un
primer paso en esta investigacion fue recolectar los datos de los registros de la
base de datos del LMS, para ello se solicito al administrador de Moodle instalar
y habilitar los bloques de bitacoras del curso y dedicacion de curso. Ademas se
utilizo el bloque de calificaciones para obtener los resultados finales de los
estudiantes. De esta manera con apoyo del profesor del curso y el administrador
del LMS, se obtuvo la muestra de los datos de cada una de las variables
requeridas.
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En la siguiente tabla se muestran cada una de las variables que intervinieron en
el estudio con su descripcion, identificador utilizado en la etapa de andlisis y la
fuente de recoleccion.

Tablal
Variables utilizadas

No | Variable Descripcion Identificador Fuente de
recoleccion
il Tiempo Sumatoria de los Tiempo Bloque Dedicacion
utilizado en | minutos en que los al curso en Moodle
el LMS estudiantes
utilizaron el LMS
2 | NOmero de Total de visitas Curso_visto Bloque de Bitéacoras
visitas al realizadas al curso en Moodle
curso enel LMS
3 | Numero de Total de Post Bloque de Bitéacoras
aportaciones contribuciones, en Moodle
{VA/AN FECA a foros réplicas y
o hocislte Masoun s et aportaciones a los
foros del LMS
4 | Interaccién Total de visitas a Interaccion Bloque de Bitacoras
CON recursos los recursos y en Moodle
y actividades
actividades publicadas en el
curso
i5 5 Ejercicios Total de ejercicios Ejercicios Bloque de Bitacoras
\3 ‘e realizados enviados al LMS en Moodle
%ﬁ 6 | Calificacion | Calificacion final Calificacion Blogue de
i obtenida en el curso Calificaciones en
Moodle

Fuente: Elaboracion propia

Una vez identificadas las variables, se utilizaron las fuentes de recoleccion de
datos anteriormente mencionadas, para obtener los registros directamente del
LMS. Las variables se seleccionaron en base a los datos que se podian extraer
de la plataforma Moodle y a la revision de estudios realizados en la materia, por
ejemplo el trabajo realizado por Mwalumbwe y Samson (2017). En la Figura 2
se muestra la pantalla de Bitacoras en Moodle.
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Figura 2
Blogue bitacoras en Moodle

v Todos los grupos v comingandrads de kalamo '
Todosksdios v | Todos insochividodzs v| Todoskesacciones v | Todos bsoriganes v
Todoskseventos v (@) Bitacoroesiondor v |-Consequir estas bitiooros
Fogi:1 2 (Siquiens|
Nomive

Hor comglefo  Usuarin Nombre del

o delsuor  ofectods  Confeo delevenf Componente evenia Deseripeian Crigen  Direccin P
n - Torzo PN Taren Elesfofusdel  The userwihid 2376 hosviewed the submission weg  JERITZIATIE
ma eriz hosido  siotus poge for the cssignment with course moduk i

¥; ¥isto. 450,

18

fi

Fuente: Elaboracion propia con apoyo de LMS Moodle 3.2.1

En la siguiente Figura 3, se muestra la pantalla de la herramienta de dedicacion
al curso en Moodle. Es importante sefialar que este blogue se descargo e instalo
HA en el LMS, ya que es una extension disponible en el portal oficial de Moodle.
VANFECA
Escuses de Contaduriay Adminisrack Figura 3
Bloque dedicacion al curso en Moodle

Configurackon de dedicocikon al curso

03 fachans y o 1B e el Choks ti 1o Mg e

Lirnite arire choks jon minios!

O Dedicacion de todos los miembros de curso. Elifa a cualquier miembro para ver una dedicacidn al curso detallada
Wit A Periodo desde funes, 16 de enero de 2017, 00-00 hasta viemes, 26 de maye de 2017, 12°25
It Tiempo tanscurndo: 130 dias 12 horas

Dedicacitn total: 333 horas 40 minutos
Dedicaciin promedio: 3 horas 50 minutos

Dsnrrmgur ) Torrai S
Nombre Apetdols Grupo | cedtoacien o cume Coredones danos
] Goas 12000 2000 b 2 o 0a7
amd
] Gpa & 1500 0 2000 ¥ nosoe 26 minutos (L]

Fuente: Elaboracion propia con apoyo de LMS Moodle 3.2.1

En la siguiente figura se muestra el bloque calificaciones, a través del cual se
obtuvieron los registros de calificaciones de cada participante en el LMS.
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Figura 4
Bloque calificaciones en Moodle

Reporte del calificador

Todos los participantes 26/ 86

Fuente: Elaboracion propia con apoyo de LMS Moodle 3.2.1
Con la ayuda de los tres bloques mostrados anteriormente, se lograron exportar
los registros de los estudiantes en formato tabular para su tratamiento y
posterior analisis en el paquete estadistico Minitab.

Anadlisis de Datos

{VA/ANFEC A Una vez r_ecolec_tado§ y ordenados todo_s, los da_tos correspondient_es a cada} una
Asoclacin Naclonal da F. 3 de las variables identificadas, se procedio a realizar un test de multicolinealidad.
La multicolinealidad es una condicion que ocurre cuando algunas variables
predictoras del modelo estan correlacionadas con otras variables predictoras.

E deC duria y Admini

Por lo anterior, se decidié examinar los factores de inflacién de la varianza
(FIV), ya que estos miden qué tanto aumenta la varianza de un coeficiente de
regresion estimado. Valores de FIV en el rango de 5 a 10 y superior indican
presencia de multicolinealidad.

ala o La Tabla 2 muestra los valores FIV.
e
2
% . Tabla 2
Resultados de FIV en Minitab
Predictor FIV
Constante

Tiempo 1.80

Curso_visto 2.06

Post 2.81

Interaccion 1.91

Ejercicios 2.98

Fuente: Elaboracién propia

Como se observa en la tabla anterior, los valores de FIV son menores que 5, lo
cual indica ausencia de multicolinealidad con lo que se justifica realizar un
analisis de regresion multiple.
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Antes de realizar el modelo de regresion mdltiple, se efectué un test de
correlacion de Pearson para las variables dependientes e independientes. Las
variables independientes utilizadas fueron las representadas con las siguientes
etiquetas: tiempo, curso_visto, post, interaccion y ejercicios. La variable
dependiente utilizada fue: calificacion.

En la Tabla 3 se muestran los resultados del test de correlacion de Pearson.

Tabla 3
Resultados del test de correlacion de Pearson

Correlation: calificacion, minutos, cursovisto, post, interaccién, ejercicios

calificacién minutos cursovisto post interaccidn
minutos 0.445
0.000
cursovisto 0.340 0.a22
0.001 0.000
po3t 0.864 0.391 0.301
0.000 0.000 0.005
interaccidn 0.527 0.464 0.5895 0.474
0.000 0.000 0.000 0.000
IA ejercicios 0.968 0.415 0.305 0.787 0.508
0.000 0.000 0.004 0.000 0.000
\W/ANFECA
Asoclacién Naclonal de Facultades y
E Y Contaauria y Ad Cell Contents: Pearson correlation
F-Value
Fuente: Elaboracién propia
En la tabla anterior se muestra el grado de la relacién lineal de las variables
independientes, como se puede observar la mayoria de los valores estan en el
rango de .3 a .7, cumpliendo la condicion de independencia de los datos.
\,?,‘a/(g Para realizar el analisis de regresién maltiple, se seleccionaron 5 factores para
SO introducirlos al modelo y tratar de explicar la relacion causal entre los factores
42 y la calificacion final del curso. Estos factores fueron: curso visto, post,

interaccidn, minutos y tareas.
Resultados

Se obtuvo un modelo de regresién multiple significativo con un valor-F=
400.05 para valor-p<.001, la Tabla 4 muestra los resultados.
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Tabla 4
Anélisis de varianza

Regression Analysis: Total del cu versus minutos, cursovisto, post, interaccion, ejercicios

Analysis of Variance

Socurce DF S5eq 55 Contribution . alue P-Value

Regression 5 16056.5 96.15% 16084 .05 0.000
minutos 1 3373.4 20.20% .1 =L 1.01 0.319
cursovisto 1 99.7 0.80% 1.8 1.65 0.21 0.852
post 1 9233.4 55.29% 352.7 352.75 43.94 0.000
interaccitn 1 167.9 1.01% 0.4 0.38 0.05 0.828
ejercicios 1 3182.1 19.06% 3182.1 3182.09 396.41 0.000

Error &0 642.2 3.85% a42.2 .03

Total 85 16698.8 100.00%

Fuente: Elaboracion propia

Otro resultado importante en la regresion mdltiple realizada, es que el modelo
explica el 95.91% de la varianza (R cuadrada ajustada=0.9591) en relacién al
impacto del uso del LMS Moodle con el rendimiento académico de los
estudiantes del curso de Taller de Formacion Empresarial. La Tabla 5 muestra
el resumen del modelo de regresion multiple con el valor del coeficiente de

y// determinacion maltiple ajustado (R cuadrada ajustada).

WANFECA L AlLegpoll i

Asoclacién Naclonal de Facultades y

oo et Tabla 5
Resumen del modelo

Model Summary

] B-3g R-s3gi{ad]j) PRESS E-=zg(pred)
2.83325 96.15% 95.91% 752.880 95.49%

Fuente: Elaboracién propia

prueba T para determinar la significancia de cada uno de los pardmetros. A

%ﬁ Después de conocer el coeficiente de determinacion ajustado, se realiz6 la
continuacion se muestra en la Tabla 6 los resultados de la prueba.

Tabla 6
Coeficientes del modelo de regresion multiple

Coefficients

Term Coef S5SE Coef 95% CI T-WValuse P-Value VIF
Constant -3.70 2.42 { -8.51, 1.11) -1.53 0.130

minutos 0.00369 0.00368 (-0.00363, 0.01101) 1.00 0.319 1.0
cursovisto 0.0095 0.0209 ({ -0.0322, 0.0512) 0.45 0.652 2.08
post 0.940 0.142 { 0.658, 1.223) 0.000 2.81
interaccién  0.0052 0.0238 ({ -0.0421, 0.0525) 0.22 0.828 1.91
ejercicios  11.629  0.584 { 10.467, 12.791) 0.000 2.98

Fuente: Elaboracién propia
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Obsérvese en la tabla anterior que Unicamente los valores T para los factores
predictivos post y ejercicios, son significativos usando un valor de a = 0.001.
Como se observa en la siguiente Tabla 7, post con un valor beta de 24.3% y
ejercicios con un valor beta de 75.3% tienen un efecto positivo significativo en
el rendimiento académico de los estudiantes. Los valores beta o coeficientes
estandarizados permiten conocer el peso relativo de cada variable y determinan
cudl es la variable explicativa que tiene mayor peso para la explicacion de la

regresion.
Tabla 7
Coeficientes estandarizados
Coefficients
Total del Total del curso
Curac {Beal)
{Real) standardized
Constant -3.7007 0.000000
minutos 0.0037 0.029519
cursocvisto 0.0085 0.0142681
post 0.9a05 0243644
IA interaccifdn 0.0052 0.00688149
ejercicios 11.6201 (0053682
WANFECA : :
Escueles de Contaduriay Adminksrack Fuente: Elaboracion propia

Con el andlisis de los resultados anteriores, se decidié eliminar del modelo

aquellas variables que no tienen significancia, para ello se utilizé en Minitab 17

la herramienta de Mejores Subconjuntos (Tabla 8), en la cual se identifican los

modelos de subconjuntos que generan los valores de R cuadrada mas altos, a

partir de un conjunto completo de las variables predictoras. La regresion de los

mejores subconjuntos es una manera eficiente de identificar el modelo que
\?\ a mejor se ajusta, utilizando el menor nimero posible de predictores.
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Tabla 8
Mejores Subconjuntos

Best Subsets Regression: calificacion versus minutos, cursovisto, ...

Fesponse is calificacion

R-5g B-5g Mallows
Vara R-5g (adj) (pred) Cp
93.7 93.6 93.3
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6.

Fuente: Elaboracion propia

La tabla anterior muestra el resultado de la prueba de Mejores Subconjuntos.
Como se puede observar, el modelo que mejor se ajusta a los datos es el que
incluye las variables post y ejercicios con un valor de R cuadrado ajustado de
95.9. Ademas el modelo que incluye esas variables, tiene un valor de Cp de
Mallows=3.1 el cual se acerca mas al numero de pardmetros del modelo
incluyendo la constante, en este caso 3. Cabe resaltar que ademas tiene uno de
los valores méas bajos de error estandar de la regresion S=2.83, la cual representa
la distancia estandar que separa a los valores de los datos de la linea de regresion
ajustada, mientras mas bajo es S, mejor predecira la respuesta el modelo.

HA
WIANFECA

F desy
E deC duria y Ad

3_\ d, y ) . 4 0z
‘*?% Después de realizar la prueba de Mejores Subconjuntos la ecuacion resultante

es: calificacion = -4.11 + 0.973 post + 11.834 ejercicio.

A continuacién se muestra la grafica de probabilidad normal, que representa los
residuos versus sus valores esperados cuando la distribucion es normal. Como
se puede observar la grafica sigue aproximadamente una linea recta, con lo que
se verifica el supuesto de que los residuos estan normalmente distribuidos.
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Grafica 1
Probabilidad normal de los residuos

Grafica de probabilidad normal
(la respuesta es calificacion)

Porcentaje
3

-10 -5 0 5 10
Residuo

Fuente: Elaboracion propia

HA En general el estudio encontrd gque las variables post con un valor beta de 24.3%
_ \WANFECA y ejercicios con un valor beta de 75.3% tienen un impacto significativo en el
Escuelas de Contaduriay Administrack rendimiento de los estudiantes, siendo la ultima la mas transcendente. Esto

significa que aquellos estudiantes que participan de forma activa en los foros
de discusién durante el curso, obtienen un mejor rendimiento en comparacion
con aquellos con menor actividad en foros. Con estos resultados se pueden
realizar estrategias para incrementar la participacion de los estudiantes en este
tipo de espacios de discusion, con el objetivo de mejorar su rendimiento.

Por otro lado, la variable ejercicios tuvo también un impacto significativo en el

\a i . ] : :
\? o rendimiento escolar, de igual manera los profesores pueden considerar aplicar
) con mayor frecuencia ejercicios dentro del LMS para ayudar a los estudiantes
= a mejorar sus calificaciones. Los resultados anteriores son similares a los

obtenidos en otros estudios recientes realizados en otras instituciones (Agudo,
2012).

En general este estudio muestra que el uso de un LMS como apoyo a las clases
presenciales, tiene impacto en el rendimiento escolar. Sin embargo, se encontro
que variables como tiempo de uso, visitas al curso e interaccion con el LMS, no
tienen un impacto significativo en el rendimiento académico de los estudiantes
en el curso.

Conclusiones

La posibilidad de acceder a bases de datos que contienen abundante
informacion sobre el comportamiento de los usuarios en plataformas digitales
de aprendizaje, abre nuevas lineas a la investigacion educativa (Dominguez,
Alvarez y Gil-Jaurena, 2016). El presente estudio tuvo el objetivo de determinar
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si existe relacion entre el uso de un LMS Moodle como apoyo a las clases
presenciales de un curso universitario de Formacion Empresarial y el
rendimiento académico de los participantes. Lo anterior es muy importante
debido al incremento actual en la adopcion de este tipo de tecnologias en las
universidades. Por lo tanto, el uso de técnicas como el Learning Analytics,
posibilitan el aprovechamiento de grandes cantidades de informacion que
generan los estudiantes a través de los LMS.

En este estudio se extrajo informacion referente a la actividad de 86 estudiantes
universitarios en un curso dentro de la plataforma Moodle version 3.2.1. El
tratamiento y andlisis de esa informacion puede ser usada para tomar mejores
decisiones, encaminadas a mejorar y personalizar el aprendizaje.

El rendimiento académico se determina tomando en cuenta variables
cualitativas y/o cuantitativas que permiten determinar si ha tenido éxito en el
proceso de ensefianza — aprendizaje (Navarro, 2003). Es importante sefialar que
en esta investigacion se toma como referencia el rendimiento académico
Unicamente desde un enfoque cuantitativo, utilizando como indicador las
calificaciones de los estudiantes.

& NFE
A\,V{/},d%” Los resultados del trabajo muestran que las variables nimero de aportaciones a
e e foros de discusion y ejercicios realizados en el LMS, tienen un impacto

significativo en el rendimiento académico de estudiantes de carreras de
contabilidad y administracion que estuvieron inscritos en el curso. Por otro lado,
se evidencid que variables como tiempo de uso, nimero de visitas al curso e
interaccion con recursos y actividades en el LMS, no tienen un impacto
significativo en el rendimiento de los participantes.

alar Observando los resultados del presente trabajo, se evidencian algunas
< o limitaciones en el estudio ya que los registros de las bases de datos de los LMS
%‘ registran el comportamiento de los participantes en estas aplicaciones, sin
embargo, no se puede concluir por qué algunos factores fueron significativos y

otros no.

Por otro lado, se tom6 como muestra los registros de un curso presencial con
apoyo de LMS, por lo que muchas actividades no se realizaron a través del LMS
sino de forma presencial, por ejemplo: lecturas, participacion, trabajos en
equipo, entre otras. Por lo anterior para poder entender mejor el impacto del uso
de este tipo de tecnologias, se recomienda en estudios posteriores analizar
cursos completamente en linea.

Para finalizar se encontraron algunas limitantes en las herramientas propias del
LMS Moodle para poder realizar el proceso de LA, ya que se tuvo que realizar
la exportacién de los datos mediante diferentes blogues en Moodle. El proceso
y las herramientas de extraccion de la informacion de las bases de datos de
Moodle que se siguid en este estudio, puede servir a futuras investigaciones y
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aplicaciones en el area de informatica o educacion que requieran analizar los
registros de las bases de datos en este tipo de plataformas.
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