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RESUMEN

Las Instituciones de Educacion Superior (IES) se han visto obligadas a adaptar y transformar
su mision educativa, situando la innovacidon como el centro de sus procesos de aprendizaje
y ensefianza. Una de las innovaciones clave que han surgido en las IES para enfrentar estos
cambios son los MOOC:s (de sus siglas en inglés, Massive Open Online Courses), siendo un
catalizador para la generacion de distintos cambios. Estos cambios han conllevado a la
digitalizacion de materiales para ofrecer formacion en linea y la transformacion de las
practicas mds tradicionales hacia practicas de aprendizaje mezclado. Sin embargo, la
utilizacion de los MOOCs en las IES conlleva varios retos que las instituciones deben
afrontar. En primer lugar, los estudiantes no estan habituados a aprender en formatos en linea
o mezclados y carecen de las competencias necesarias para hacerlo. En la bibliografia actual,
una de las competencias clave para el buen desempefio en este tipo de practicas es la
autorregulacion. Para enfrentar esto, la comunidad cientifica se ha centrado en el desarrollo
de herramientas para apoyar la autorregulacion y en analizar su impacto en el desempefio de
los estudiantes. Sin embargo, atin son pocas las evidencias cientificas de como este tipo de
apoyos ayuda a los estudiantes a ser mas exitosos en sus cursos. Mds atn, faltan propuestas
metodologicas que permitan entender como una intervencion que apoya a la autorregulacion
de los alumnos en escenarios educativos basados en MOOCs, tanto en linea como
mezclados, impactan en el comportamiento y en el desempefio de los estudiantes. Con el fin
de contribuir a esta linea de trabajo, esta tesis tiene como objetivo principal desarrollar una
propuesta metodologica basada en técnicas de andlisis de datos para entender el
comportamiento de los estudiantes en escenarios de aprendizaje basados en MOOCs. Luego,
esta propuesta es aplicada a dos casos reales, uno puramente en linea y otro de aprendizaje
mezclado. La propuesta metodologica desarrollada consiste en cinco fases y es aplicada con

éxito a ambos casos de estudio.

Palabras Claves: Cursos Masivos Abiertos en Linea, Analiticas de Aprendizaje, Analisis

de Datos, Datos Educacionales, Aprendizaje Mezclado, Arquitecturas de Analisis de Datos.
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ABSTRACT

Higher Education Institutions (HEIs) have been forced to adapt and transform their
educational mission, placing innovation at the center of their learning and teaching
processes. One of the key innovations that have emerged in HEIs to face these changes are
the MOOC:s, being a catalyst for different changes. These changes have led to the digitization
of materials to provide online education and the transformation of the traditional practices
to blended learning practices. However, the use of MOOCs in HEIs brings with it several
challenges that institutions have to face. Firstly, students are not used to learn in online or
blended formats and have a lack of the necessary skills to do so. In the current literature, one
of the key competencies for good performance in these types of practices is self-regulation.
To address this, the scientific community has focused on developing tools to support self-
regulation and on analyzing its impact on students’ performance. However, there is still little
scientific evidence of how this type of support helps students to be more successful in their
courses. Moreover, there is a lack of methodological proposals that allow us to understand
how an intervention that supports student self-regulation in educational settings based on
MOOC:s, both online and blended, impacts on student behavior and performance. In order
to contribute to this line of work, the main objective of this thesis is to develop a
methodological proposal based on data analysis techniques to understand student behavior
in MOOC-based learning scenarios. This proposal is applied to two real cases, one purely
online and one of blended learning. The methodological proposal developed consists of five

phases and is successfully applied to both case studies.

Keywords: Massive Open Online Courses, Learning Analytics, Data Analysis, Educational

Data, Blended Learning, Data Analysis Architectures.
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1.

INTRODUCCION

1.1 Motivacion

Las Instituciones de Educacion Superior (IES) se han visto obligadas a adaptar y
transformar su mision educativa, situando la innovacion como el centro de sus
procesos de aprendizaje y ensefianza. Estas transformaciones son la respuesta a los
cambios en el panorama educativo influenciado por varios factores, como los
cambios de regulacion (por ejemplo, el proceso de Bologna en Europa), cambios
demograficos de los estudiantes (Kezar & Holcombe, 2017; Shay, 2016), cambios
tecnologicos y un entorno profesional en constante transformacion (Ehlers &

Kellerman, 2019; Hékkinen et al., 2017).

Una de las innovaciones clave que han surgido en las IES para enfrentar estos
cambios son los MOOC:s (de sus siglas en inglés, Massive Open Online Courses).
Los MOOC:s fueron descritos por los medios de comunicacién como el tsunami de
la educacioén superior, un fendmeno que cuestiond el modelo educativo tradicional.
Aunque hoy en dia ya se sabe que los MOOCs no han significado una
transformacion como la que se esperaba, si que han sido el catalizador para producir
cambios importantes. Estos cambios han conllevado a la digitalizacion de materiales
para ofrecer formacion en linea y la transformacion de las préacticas mas
tradicionales hacia practicas de aprendizaje mezclado (o Blended Learning (BL) en
inglés). De hecho, hoy en dia, muchas instituciones trabajan en la creacion de
contenidos digitales para utilizarlos luego como parte de su curriculum tradicional
tanto en cursos completamente en linea como en practicas BL, como la Clase

Invertida (o Flipped Classroom (FC) en inglés), una de las mas extendidas.

Sin embargo, la utilizacion de los MOOC:s en las IES conlleva varios retos que las
instituciones deben afrontar. En primer lugar, los estudiantes no estan habituados a

aprender en formatos en linea o mezclados y carecen de las competencias necesarias
1



para hacerlo. En la bibliografia actual, una de las competencias clave para el buen
desempefio en este tipo de practicas es la autorregulacion. Es decir, la capacidad de
planificar, gestionar y controlar el aprendizaje para lograr los objetivos propuestos
(Panadero, 2017; Pintrich, 1999). En este tipo de escenarios educativos, se solicita
al estudiante una mayor autonomia para apropiarse de su propio aprendizaje. En
segundo lugar, las instituciones necesitan entender el impacto que estos nuevos
escenarios educativos tienen en el aprendizaje de sus estudiantes. Para ello, deben
ivertir en equipos especializados capaces de disefiar intervenciones para apoyar a
sus estudiantes en este tipo de practicas, asi como diseiar metodologias de andlisis

de datos que permitan analizar su impacto.

En los ultimos afios, la comunidad de investigacion de Tecnologia Educativa (o
Educational Technology en inglés), con la colaboracion de las IES, se han dedicado
a investigar como enfrentar estos dos grandes retos. Por un lado, varios
investigadores se han volcado en el estudio de la autorregulacion de los estudiantes
en escenarios educativos MOOCs y mezclados. Uno de los ejes de investigacion en
esta linea ha sido el desarrollo de herramientas tecnoldgicas para apoyar la
autorregulacion de los estudiantes. Estas herramientas tienen como objetivo guiar al
estudiante en su proceso de aprendizaje para ayudarle a conseguir sus metas, como
NoteMyProgress (Pérez-Alvarez, Pérez-Sanagustin y Maldonado-Mahauad, 2018),
Learning Tracker (Davis, Chen, Jivet, Hauff y Houben, 2016), MyLearningMentor
(Alario-Hoyos, Estévez-Ayres, Pérez-Sanagustin, Leony y Delgado-Kloos, 2015),
ProSolo (Milikic, Gasevic y Jovanovic, 2018) o SRLx (Davis, Triglianos, Hauff y
Houben, 2018). Por otro lado, investigadores en el area de la Analitica de
Aprendizaje (o Learning Analytics en inglés), se han dedicado a desarrollar
metodologias para el andlisis de los datos generados por los estudiantes en
escenarios MOOCs y mezclados con el fin de entender mejor el impacto en el
aprendizaje de estos nuevos modelos. Estas metodologias tienen como objetivo
gestionar, tratar y analizar la cantidad masiva de datos almacenados por las

plataformas MOOCs. Muchos investigadores de este area, han desarrollado
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metodologias basadas en el analisis de trazas para entender mejor cémo los
estudiantes regulan su aprendizaje (Kizilcec, Pérez-Sanagustin y Maldonado-
Mahauad, 2017; Littlejohn, Hood, Milligan y Mustain, 2016; Maldonado-Mahauad,
Pérez-Sanagustin, Kizilcec, Morales y Munoz-Gama, 2018) y en definir indicadores
que permitan comprender la relacion que tiene la autorregulacion con el desempefio
de los estudiantes en el curso (Davis et al., 2017; Davis et al., 2018; Miliki¢ et al.,
2018).

Sin embargo, y a pesar de los esfuerzos de la comunidad cientifica en el desarrollo
de herramientas para apoyar la autorregulacion y en analizar su impacto en el
desempefio de los estudiantes, ain son pocas las evidencias cientificas de como este
tipo de apoyos ayuda a los estudiantes a ser mds exitosos en sus cursos. Mdas aun,
faltan propuestas metodoldgicas que permitan entender como una intervencioén que
apoya a la autorregulacion de los alumnos en escenarios educativos basados en
MOOQOC:s, tanto en linea como mezclados, impactan en el comportamiento y en el

desempefio de los estudiantes.

Con el fin de contribuir a esta linea de trabajo, esta tesis tiene como objetivo
principal desarrollar una propuesta metodolégica basada en técnicas de analisis
de datos para entender el comportamiento de los estudiantes en escenarios de
aprendizaje basados en MOOQOCs. La metodologia propuesta es analizada en la
evaluacion de dos casos de estudio experimentales de escenarios de aprendizaje
basados en MOOC:s desarrollados en la Pontificia Universidad Catdlica de Chile.
Ambos casos de estudio evaluan la intervencion de la herramienta NoteMyProgress
(NMP) (Pérez-Alvarez et al., 2018). NMP es una herramienta desarrollada por la
misma Universidad para apoyar la autorregulacion de los estudiantes en cursos
desplegados en la plataforma Coursera. NMP consta de visualizaciones con graficos
interactivos para ayudar a los alumnos a seguir su actividad en el curso en tiempo
real. El primer caso de estudio experimental analiza el impacto de la herramienta

NMP en dos cursos puramente en linea. Se analizan en este caso las trazas de 263
3



estudiantes. En el segundo caso de estudio experimental se analiza el impacto de la
herramienta NMP en un curso mezclado basado en un MOOC en la plataforma
Coursera con 242 estudiantes. Ambos casos de estudio, que tienen a su vez sus
propias preguntas de investigacion e hipotesis, buscan también responder la
pregunta de investigacion que guiard toda la tesis: ;Se pueden adaptar
metodologias de analisis de datos existentes para evaluar una intervencion de

apoyo a la autorregulacion en escenarios de aprendizaje basados en MOOCs?

1.2 Objetivos y pregunta de investigacion

De la pregunta de investigacion que guia todo el proyecto: ;Se pueden adaptar
metodologias de analisis de datos existentes para evaluar una intervencion de
apoyo a la autorregulacion en escenarios de aprendizaje basados en MOOCs?,
se deriva el siguiente objetivo general de la tesis: desarrollar una propuesta
metodologica basada en técnicas de analisis de datos para entender el
comportamiento de los estudiantes en escenarios de aprendizaje basados en

MOOC:s.

Los objetivos especificos corresponden a:

1. Exploracion de metodologias existentes de andlisis de datos para modelar y
analizar la actividad de los estudiantes en escenarios de aprendizaje basados

en MOQOC:s.

2. Propuesta de una metodologia para modelar y analizar la actividad de los

estudiantes en escenarios de aprendizaje basados en MOOC:s a partir de la



adaptacion de metodologias existentes, asi como los indicadores asociados a

esta.

3. Evaluacion de la propuesta metodologica mediante su aplicacion en dos
casos reales: (1) caso puramente en linea y (2) caso de aprendizaje mezclado,

para asi validar esta propuesta.

1.3 Metodologia

El trabajo desarrollado en esta tesis se divide en cuatro grandes etapas:

Etapa I. Una bisqueda bibliografica relativa a escenarios de aprendizaje basados en
MOOC:s y la autorregulacion en este tipo de escenarios. También se desarrolla una
busqueda bibliografica de las técnicas, metodologias e indicadores existentes para

el analisis de datos educativos basados en MOQOC:s.

Etapa II. Se propone una metodologia basada en técnicas, arquitecturas e
indicadores previamente explorados con el fin de analizar el comportamiento de los

estudiantes en escenarios de aprendizaje basados en MOOC:s.

Etapa III. La propuesta metodoldgica se evalia aplicandola en un escenario
educativo basado en MOOC puramente en linea. Especificamente, con el fin de
proporcionar nuevos resultados empiricos y pruebas adicionales sobre la relacion
entre el compromiso y el apoyo a la autorregulacion, se realiz6 un estudio de caso
experimental interviniendo dos MOOCs en la plataforma Coursera con una
herramienta tecnologica para el apoyo a la autorregulacion de los estudiantes.
Especificamente, se analiz6 la siguiente pregunta de investigacion: ;Como afecta
el uso de una herramienta tecnologica para el apoyo a la autorregulacion como
complemento de un MOOC a la participacion y el rendimiento de los alumnos

con un perfil de autorregulacion distinto? Se compar¢ el nivel de participacion
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con los recursos del curso (frecuencia de interaccion con videos, actividades de
evaluacion y materiales complementarios) de un total de 263 alumnos, algunos
utilizaron la herramienta de forma voluntaria y otros no la utilizaron en absoluto.
Ademas, se analizaron los perfiles de autorregulacion auto informados de los
alumnos y si éstos tienen una influencia en la participacion de los alumnos con el
contenido del curso y/o en el uso de la herramienta. Es decir, se analizd la
participacion de manera holistica considerando la frecuencia de las interacciones

tanto con el contenido del curso como con las funcionalidades de la herramienta.

dos escenarios educativos basados en MOOCs, uno puramente en linea y otro BL
(siguiendo la metodologia de Clase Invertida). En estos casos de estudio
experimentales, se busca entender cudl es el efecto de apoyar la autorregulacion de

los estudiantes en este tipo de escenarios educativos.

Etapa IV. La propuesta metodologica se evalia aplicandola en un escenario
educativo basado en MOOC de aprendizaje mezclado. Especificamente, se presenta
un estudio experimental en un curso de Ingenieria organizado como un FC con un
MOOC en la plataforma Coursera. El principal objetivo de este disefio experimental
es analizar el compromiso y el rendimiento de los estudiantes en un curso de FC
basado en un MOOC al proporcionar un apoyo a la autorregulacion que proporciona
informacion a los estudiantes sobre su actividad en el MOOC durante las sesiones
fuera de clase. Se intervino un curso de Ingenieria con N=242 estudiantes divididos
en grupos de control (CG, por sus siglas en inglés) (N=109) y experimental (EG, por
sus siglas en inglés) (N=133). Ambos grupos fueron expuestos al mismo apoyo a la
autorregulacion, pero el grupo experimental también tuvo un apoyo tecnoldgico
adaptativo como complemento del MOOC que les proporciond a los estudiantes una
retroalimentacién visual de sus actividades en el curso. En consecuencia, el objetivo
de este estudio es responder a la siguiente pregunta de investigacion global: ;Cémo
un apoyo tecnologico a la autorregulacion (para apoyar la gestion del tiempo y

la planificacion estratégica) que proporciona a los estudiantes informacion
6



sobre su actividad en el MOOC afecta a la participacion y el rendimiento de los

estudiantes en un curso de FC basado en MOOC?

Etapa V. Se procede a determinar qué fases y actividades de la propuesta
metodologica es necesario adaptar para cada uno de los casos, de forma de poder

formular la propuesta metodologica de manera mas robusta.

1.4 Organizacion de la tesis

El capitulo 2, “Estado del arte”, presenta en primer lugar qué son los MOOCs y el
aprendizaje mezclado, nuevas tendencias de educacion. En segundo lugar, se
presenta la importancia de la autorregulacion en escenarios educativos basados en
MOOCs como también experiencias previas de apoyo a la autorregulacion en este
tipo de escenarios de aprendizaje. En tercer lugar, se plantea un analisis de la
bibliografia en relacion con qué indicadores han sido utilizados previamente para
medir la autorregulacion en escenarios educativos basados en MOOCs, como
también a que arquitecturas de analisis de datos se han utilizado previamente para el

analisis de datos educativos.

El capitulo 3, “Propuesta metodoldgica para el andlisis de datos educativos en
escenarios de aprendizaje basados en MOOCs”, presenta la propuesta metodoldgica

con sus caracteristicas generales y una descripcion de cada una de sus fases.

El capitulo 4, “Caso de estudio experimental: aplicacion de la propuesta
metodoldgica en dos cursos en linea basados en MOOCs”, presenta la aplicacion de
la propuesta metodologica en un curso en linea basado en MOOC. Comienza con
una contextualizacién del caso de estudio experimental. Luego, se presenta la
aplicacion de la propuesta metodologica, los resultados obtenidos y las principales

conclusiones.



El capitulo 5, “Caso de estudio experimental: aplicacion de la propuesta
metodologica en un curso de aprendizaje mezclado basado en un MOOC”, presenta
la aplicacion de la propuesta metodoldgica en un escenario de aprendizaje mezclado
basado en MOOC. Comienza con una contextualizacion del caso de estudio
experimental. Luego, se presenta la aplicacion de la propuesta metodologica, los

resultados obtenidos y las principales conclusiones.

El capitulo 6, “Conclusiones”, presenta un andlisis de como se ha aplicado la
metodologia propuesta en el capitulo 3 a los dos casos de estudio experimentales,
revisando las similitudes y aspectos comunes. Finalmente, se plantea como la
metodologia debe adaptarse a otro tipo de escenarios de aprendizaje basados en

MOOCs

1.5 Contribuciones

Esta tesis tiene como contribucion principal una propuesta metodologica basada en
técnicas de analisis de datos para entender el comportamiento de los estudiantes en

escenarios de aprendizaje basados en MOOC:s.

Para evaluar esta contribucion principal se analizan dos casos de estudio
experimentales, donde se aplica la propuesta metodologica para el andlisis del
comportamiento y perfiles de los estudiantes. Especificamente se busca entender
como un apoyo tecnologico que proporciona a los estudiantes informacién sobre su
actividad en el MOOC para ayudarles en su autorregulacion afecta a su participacion

y rendimiento en un escenario en linea y en un escenario de aprendizaje mezclado.

Las contribuciones principales de esta tesis se reflejan en dos publicaciones
cientificas: (1) Characterizing Learners’ Engagement in MOOCs: An
Observational Case Study Using the NoteMyProgress Tool for Supporting Self-

Regulation (ver Anexo A.1), articulo publicado en la revista IEEE Transactions on
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Learning Technologies (TLT) que presenta la aplicacion de la metodologia
propuesta a tres cursos en linea basados en MOOCs; y (2) A MOOC-based flipped
experience: scaffolding SRL strategies improves learners’ time management and
engagement (ver Anexo A.2), articulo enviado a la revista Computer Applications
in Engineering Education que presenta la aplicacion de la metodologia propuesta a

un curso de aprendizaje mezclado basado en MOOC.

Ademas, a lo largo del trabajo de investigacion, se han realizado tres contribuciones
adicionales: (1) Observatorio MOOC UC: la Adopcion de MOOCs en la
Educacién Superior en América Latina y Europa (Pérez-Alvarez, Maldonado-
Mahauad, Rendich, Sapunar-Opazo y Pérez-Sanagustin, 2017), articulo que
presenta el Observatorio UC, una plataforma web que ofrece visualizaciones
interactivas sobre la adopcion de MOOCs en América Latina; (2) NoteMyProgress:
A Tool to Support Learners’ Self-Regulated Learning Strategies in MOOC
Environments (Pérez-Alvarez, Maldonado-Mahauad, Sapunar-Opazo y Pérez-
Sanagustin, 2017), estudio que presenta NMP, una herramienta disefiada para apoyar
la autorregulacion en cursos MOOC:s; y (3) Analyzing learners’ activity beyond the
MOOC (Sapunar-Opazo, Pérez-Alvarez, Maldonado-Mahauad y Pérez-Sanagustin,
2018), estudio que presenta un estudio exploratorio de 61 estudiantes de 3 MOOC:s,
donde se analiza qué tipo de informacion visitan los estudiantes fuera del MOOC

durante sus sesiones de estudio.



2.

ESTADO DEL ARTE

2.1 MOOCs y Blended Learning

Los MOOC:s son cursos en linea dirigidos a la participacién ilimitada y el acceso
abierto a través de la web (Kaplan & Haenlein, 2016). Los MOOCs son una
tendencia de educacion disruptiva. Por un lado, iniciativas como Coursera, Udacity,
edX o MiriadaX replican un sistema mas tradicional (xMOQOCs) (Siemens, 2012).
Por otro lado, iniciativas de MOOCs basados en una pedagogia conectivista
(cMOOCs) (Siemens, 2005) estan permitiendo difundir el aprendizaje en diferentes
areas y campos, superando los cursos tradicionales en linea (Hill, 2012). En
consecuencia, cada vez mas instituciones se estan uniendo al movimiento MOOC
(por ejemplo, Coursera cuenta con mas de 70 instituciones afiliadas, mientras que
edX y MiriadaX tienen mas de 20 socios). Cada vez mdas educadores estan
empezando a ofrecer cursos MOOC:s. Por otro lado, en los ultimos afios, los MOOCs
se han convertido en uno de los recursos mas utilizados por las IES para asi
desarrollar escenarios de aprendizaje mezclado (o Blended Learning (BL) en inglés)

(Graham, 2016).

El BL se suele definir como un enfoque pedagdgico (Dziuban, Hartman y Moskal,
2004; Eugenia, 2018) que combina e integra experiencias de aprendizaje o
actividades que tienen lugar en espacios de aprendizaje virtual con actividades que
tienen lugar cara a cara (o face-to-face (f2f) en inglés) en un espacio fisico (Garrison
& Kanuca, 2004; Graham, 2006). Las IES han puesto en marcha a lo largo de estos
afios una gran diversidad de experiencias educativas BL basadas en MOOCs
(Delgado-Kloos, Munoz-Merino, Alario-Hoyos Estevez Ayres & Fernandez-
Panadero, 2015; Pérez-Sanagustin, Hilliger, Alario-Hoyos, Delgado-Kloos &
Rayyan, 2016; Zhang, 2013). Una de las mas populares es la denominada Clase
Invertida (o Flipped Classroom (FC) en inglés) (O’Flaherty & Phillips, 2015). La

FC se ha definido como una forma de BL que estructura el curso en diferentes fases
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que tienen lugar fuera del aula. Los estudiantes fuera del aula deben repasar el
contenido tedrico y practico por si solos, mientras que en el aula practican los
conocimientos adquiridos, mediante participacion y actividades activas de

aprendizaje (Bergmann & Sams, 2012).

La mayoria de las experiencias BL con MOOC:s siguen la metodologia FC. Trabajos
previos, demuestran que la FC tiene varios beneficios para el aprendizaje (Alexander
et al.,, 2019; Broadbent, 2017; O’Flaherty & Phillips, 2015): (1) promueve la
flexibilidad de aprendizaje, permitiendo a los estudiantes aprender a su propio ritmo;
(2) promueve el aprendizaje activo dentro del aula, ofreciendo oportunidades para
desarrollar las habilidades de comunicacion y el trabajo en equipo; (3) fomenta la
responsabilidad de los estudiantes en su propio proceso de aprendizaje y (4) mejora
la motivacion de los estudiantes en el curso. Ademads, investigadores que han
aplicado la metodologia FC en cursos de Ingenieria, demostraron un incremento de
la satisfaccion y motivacion de los estudiantes (Kiat & Kwong, 2014; Tague &
Baker, 2014), y una mejora en el rendimiento de los estudiantes en comparacion al

enfoque tradicional (Amresh, Carberry & Femiani, 2013; Dang & Gajski, 2014).

Sin embargo, y a pesar de los efectos positivos de la metodologia FC, también se
destacan en la bibliografia las principales limitaciones y dificultades para llevar a
cabo este tipo de practicas. Estas dificultades se derivan principalmente del
inevitable periodo de adaptacion de los estudiantes, relacionadas con la falta de
capacidad de los estudiantes para autorregular su propio aprendizaje. En primer
lugar, los estudiantes tienen dificultades en la gestion del tiempo para completar las
tareas previas a la clase y comprender su alineamiento con esta (Ghadiri, Qayoumi,
Junn, Hsu & Sujitparapitaya, 2013; Lai y Hwang, 2016). En segundo lugar, los
estudiantes son criticos y reacios para asumir la responsabilidad de su propio
proceso de aprendizaje (O’Flaherty & Phillips, 2015), prefiriendo a menudo
combinar este modo de aprendizaje con enfoques mas tradicionales (Zappe., Leicht,

Messner, Litzinger & Lee, 2009).
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En esta tesis se propone una metodologia para analizar escenarios educativos
basados en MOOC:s, y es aplicada a dos experiencias: uno puramente en linea y otro
BL (siguiendo la metodologia FC), y entender cudl es el efecto de apoyar la

autorregulacion de los estudiantes en estos escenarios educativos.

2.2 La importancia de la autorregulacion en escenarios educativos

basados en MOOCs

La autorregulacion (o Self-Regulated Learning (SRL) en inglés) es un proceso
complejo que implica la capacidad de comprometerse con procesos cognitivos,
metacognitivos, afectivos y motivacionales para alcanzar los objetivos de
aprendizaje (Pintrich, 2000; Zimmerman & Schunk, 2011). Para alcanzar estos
objetivos, los alumnos deben ser capaces de iniciar cambios de comportamiento, que
se manifiestan como acciones o estrategias y perseverar hasta que tengan éxito. Las
estrategias de autorregulacion se han organizado ampliamente en tres tipos: (1)
cognitivas, (2) metacognitivas y (3) de gestion de recursos (Pintrich, 1999). Las
estrategias cognitivas se refieren aquellas estrategias que los estudiantes utilizan en
la adquisicion, almacenamiento y recuperacion de informacion. Las estrategias
metacognitivas se refieren a aquellas acciones que los alumnos realizan para
supervisar y reflexionar sobre su proceso de aprendizaje con el fin de lograr un
objetivo (es decir, planificacion estratégica, autovigilancia y autoevaluacion). Las
estrategias de gestion de recursos se refieren a las acciones que los estudiantes
utilizan para administrar su entorno de aprendizaje y los recursos producidos, como
la gestion del tiempo, la regulacion, la busqueda de ayuda y la organizacion del

entorno de estudio.

Varios estudios sugieren que la autorregulacion del aprendizaje tiene un efecto

directo en la participacion de los alumnos en las actividades de aprendizaje de los
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MOOOC:s. Littlejohn et al. (2016), por ejemplo, descubrieron que los alumnos con
perfiles de SRL altos tienden a participar mas en las actividades y materiales
asociados con sus necesidades o intereses individuales, mientras que los alumnos
con perfiles de SRL bajos completan todas las actividades y evaluaciones para
obtener un certificado y completar el curso. Entonces, segtn el nivel de su perfil de
autorregulacion, los alumnos participan mas estratégicamente en las actividades y
materiales del curso. Kizilcec et al. (2017) observaron que los alumnos participan
repetidamente en estrategias metacognitivas, como el establecimiento de objetivos
y la planificacion estratégica, se comprometen mas con las evaluaciones propuestas
en el curso y con el examen del material estudiado anteriormente. Maldonado-
Mahauad et al. (2018) observaron que los alumnos con perfiles de autorregulacion
similares pueden participar en el material del curso de diferentes maneras. Por
ejemplo, los alumnos con un perfil de autorregulacion elevado tienden a participar
mas en los videos (categorizados en inglés como Comprehensive Learners),
mientras que otros alumnos con el mismo perfil de autorregulacion participan mas
en las evaluaciones (categorizados en inglés como Targeting Learners). Estos
estudios aportan pruebas empiricas de que las estrategias de autorregulacion de los
alumnos, asi como sus perfiles de autorregulacion, pueden tener un efecto positivo

en su participacion en el curso.

La capacidad de autorregulacion del estudiante es también crucial para tener éxito
en los escenarios BL, y especificamente en la metodologia FC, donde el papel del
profesor es secundario y se espera que los estudiantes sean capaces de auto-dirigir
su aprendizaje como parte central de las tareas de aprendizaje fuera de clase. De
hecho, los investigadores han demostrado que existe un vinculo entre las estrategias
de autorregulacion de los estudiantes y el rendimiento en las préacticas de la FC. Esta
asociacion se basa en trabajos anteriores que demuestran que los estudiantes no
siempre tienen éxito en la regulacion de su aprendizaje en entornos de tecnologia
mejorada como la metodologia de la FC (por ejemplo, Lee, Lim & Grabowski,

2009). Los estudiantes no logran elegir estrategias de aprendizaje dptimas (Winne
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& Jamieson-Noel, 2003) y fracasan en informar y reconocer cudles son las
estrategias que aplican (Dziuban et al., 2004; Zhou & Winne, 2012). Ademas,
trabajos anteriores muestran que las diferencias en el rendimiento académico de los
alumnos estan asociadas a su capacidad de aplicacion de estrategias de aprendizaje
autorregulado (Broadbent y Fuller-Tyszkiewicz, 2018). Los alumnos con perfiles de
SRL mas altos son capaces de planificar y gestionar estratégicamente su tiempo de
estudio, por lo que completan sus tareas a tiempo (Broadbent, 2017) y se
comprometen mejor con las metodologias de BL como la FC (Chen, Whan y Chen,
2014; Lai y Hwang, 2016). Los investigadores que analizan el comportamiento de
los estudiantes a partir de los datos de seguimiento muestran que: (1) el compromiso
de los estudiantes con el contenido del curso en el tiempo fuera de la clase se
correlaciona positivamente con los resultados y logros de la evaluacion formativa
(Wang, 2017), y (2) los estudiantes que experimentan con diferentes estrategias de
aprendizaje y, por lo tanto, con un SRL mas activo, tuvieron un rendimiento del
curso mas alto que los que se limitaron a resolver tareas de evaluacion sumativa

(Jovanovi¢, Gasevi¢, Dawson, Pardo & Mirriahi, 2017).

Estos hallazgos tienen dos implicaciones principales. Primero, la autorregulacion de
los estudiantes es critica para que participen en los métodos de la FC para controlar
su proceso de aprendizaje y rendimiento (Mason, Shuman & Cook, 2013;
McLaughlin et al., 2013). Segundo, los estudiantes necesitan un apoyo de SRL capaz
de hacerlos conscientes de las estrategias de aprendizaje que estan aplicando, para
que puedan ajustar y planificar mejor su proceso de aprendizaje en este tipo de
précticas (Sun, Wu & Lee, 2016). En particular, los trabajos previos proporcionan
pruebas que demuestran que las estrategias de gestion del tiempo y de planificacion
estratégica son fundamentales para tener éxito en la FC y el BL (Bishop & Verleger,
2013; O’Flaherty & Phillips, 2015). Por ejemplo, Broadbent (2017) demostrd que
los estudiantes con buenas habilidades de gestion del tiempo son capaces de
completar las tareas a tiempo (como los videos semanales, lecturas y evaluaciones)

y asistir a clase. Asimismo, Lai y Hwang (2016) demostraron que los estudiantes
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con altas aptitudes de aprendizaje autorregulado son capaces de planificar
estratégicamente y utilizar su tiempo de estudio de manera eficaz, facilitando su

adaptacion a estos modelos de aprendizaje.

Sin embargo, los estudios que analizan como la gestion del tiempo y las estrategias
de planificacion estratégica se relacionan con el rendimiento de los alumnos y la
participacion en los cursos de la FC se basan principalmente en los datos
autodeclarados por los alumnos (Bishop & Verleger, 2013; O’Flaherty & Phillips,
2015; Ruipérez-Valiente et al., 2016), sin tener en cuenta el potencial de los datos
de seguimiento recogidos a través de los sistemas de gestion del aprendizaje (LMS,
por sus siglas en inglés) para comprender mejor el comportamiento de los alumnos
en estas practicas. Ademds, aunque algunos investigadores han comenzado a
explorar como se manifiestan estas estrategias utilizando datos de rastreo recogidos
de los LMS (Jovanovic et al., 2017; Wang, 2019). Sin embargo, este tipo de estudios
todavia son escasos. Por ende, se necesitan mas estudios que analicen las diferentes
fuentes de datos (es decir, datos de rastreo y datos autoinformados) para comprender
mejor como se manifiestan la gestion del tiempo y la planificacion estratégica y cuél

es su relacion con el rendimiento y el compromiso del curso.

Esta tesis propone una metodologia e indicadores para analizar datos de rastreo
recogidos de los LMS y datos autoinformados de los estudiantes en estos tipos de
escenarios de aprendizaje, los cuales han sido intervenidos con algun tipo de

herramienta para apoyar la autorregulacion.

2.3 Apoyando la autorregulacion

En los tltimos afios, algunos investigadores han tomado estos retos como base para
explorar la forma de apoyar las estrategias de autorregulacion en los MOOCs, donde
los alumnos no tienen el apoyo y la orientacion tipica de otros entornos formales en

linea o cara a cara. Un gran ntimero de estos trabajos proponen soluciones
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tecnologicas para mejorar el entorno en linea y apoyar estrategias que son una
combinacion de apoyos duros y blandos (por ejemplo, Learning Tracker (Davis et
al, 2016); MyLearningMentor (Alario-Hoyos et al., 2015); NoteMyProgress (Pérez-
Alvarez et al., 2018); ProSolo (Milikic et al., 2018); SRLx (Davis et al., 2018)). Estas
soluciones proporcionan una guia con un conjunto de funcionalidades fijas para
apoyar ciertas estrategias (apoyo duro). Pero, al mismo tiempo, estas
funcionalidades recogen informacion de los alumnos que permite proporcionar una
retroalimentacién adaptada segin su comportamiento real (apoyo blando). Estas
soluciones proponen funcionalidades para facilitar la navegacion por el contenido y
recomendaciones de aprendizaje para promover estrategias de gestion de recursos,
formularios de entrada para apoyar la planificacion estratégica y chats y foros para

apoyar la colaboracion de los estudiantes (Pérez-Alvarez et al., 2018).

Dos implicaciones principales de estos trabajos previos son importantes para el
alcance de esta investigacion. En primer lugar, las investigaciones demuestran que
la retroalimentacion a los estudiantes aumenta su participacion en el contenido del
curso (Davis et al.,, 2016). En segundo lugar, el apoyo a estrategias como la
planificacion estratégica promueve el compromiso de los alumnos con el curso
(Davis et al., 2018; Milikic et al, 2018). En tercer lugar, ayudar a los alumnos a
gestionar su tiempo con refuerzo visual, a monitorear su aprendizaje y sus
motivaciones, les ayuda a estudiar de una manera mas consistente, impactando en

su rendimiento (Khiat, 2019).

En los escenarios FC, s6lo unos pocos trabajos informan sobre el impacto de este
tipo de apoyos. Uno de ellos es el sistema Flip2Learn (Shyr & Chen, 2016), que
proporciona a los estudiantes tareas y ejercicios que son seleccionados segun sus
necesidades y también un portafolio para autoevaluar su actividad en el curso. En la
misma linea, Alarios-Hoyos et al. (2019) propusieron la Flipp-App, una aplicacién
movil para los cursos FC basados en MOOC:s destinada a promover el desarrollo de

las habilidades de aprendizaje autorregulado. Flipp-App proporciona a los
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estudiantes funcionalidades para la planificacion semanal de objetivos y la
conciencia de sus logros en comparacion con sus compaieros de clase. Los
resultados de este trabajo previo muestran un aumento de la motivacion de los
estudiantes en las tareas del curso antes de la clase y una mayor participacion en las
actividades de las sesiones presenciales. Ademds de aportar pruebas sobre el
potencial del apoyo tecnoldgico de la autorregulacion en el contexto de la FC. Estos
trabajos proponen escenarios experimentales que no permiten aislar el impacto de la
intervencion tecnoldgica en el rendimiento y la participacion de los estudiantes en
comparacion con otras soluciones no tecnologicas. Por lo tanto, se necesitan mas
estudios de casos que proporcionen resultados empiricos, mas pruebas con el fin de
comprender como se puede apoyar la autorregulacion en la FC y en los MOOCs, y
qué tipo de apoyos se puede utilizar para apoyar la autorregulacion de los estudiantes

en estos entornos de aprendizaje.

2.3.1 NoteMyProgress

NMP es una herramienta web disefiada para apoyar las estrategias de
autorregulacion de los estudiantes en MOOCs (Pérez-Alvarez et al., 2018). NMP es
la herramienta que se utilizard como herramienta de apoyo en los dos estudios de
casos experimentales presentados en esta tesis para evaluar la metodologia. NMP
actiia como complemento para MOOC:s de la plataforma Coursera y se compone de
dos elementos principales: (1) un plugin desarrollado en JavaScript y (2) un tablero
(o Dashboard en inglés) desarrollado en Ruby on Rails (RoR). El plugin, mediante
las URLs del navegador, rastrea las actividades desarrolladas por los estudiantes
dentro del curso MOOC. A partir de las URLs, el plugin realiza calculos simples
para proporcionar a los alumnos informacion general en tiempo real sobre su
actividad en el curso en forma de graficos y valores (ver Anexo B.1) (Pérez-Alvarez,
Maldonado-Mahauad y Pérez-Sanagustin, 2018). Por otro lado, el tablero analiza
automaticamente los datos capturados por el plugin y presenta visualizaciones con

graficos interactivos para ayudar a los alumnos a seguir su actividad en el curso (ver
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Anexo B.2). Las visualizaciones interactivas muestran informacion adicional a los
estudiantes cuando posicionan el cursor sobre datos especificos y permiten a los
alumnos filtrar la informacion por periodo o tipo de actividad, seglin sus intereses.
Por ultimo, los estudiantes pueden activar o desactivar la opcion “Comparacion

Social”, que les permite comparar sus desempefios con el de otros estudiantes.

El disefio de NMP considera las estrategias de SRL definidas por Pintrich (1999),
siendo definidas en trabajos previos como las mas efectivas para los estudiantes en
cursos MOOCs (Kizilcec et al., 2017; Milligan & Littlejohn, 2016; Veletsianos,
Reich & Pasquini, 2016). Estas estrategias incluyen el establecimiento de objetivos,
la planificacion estratégica, la gestion del tiempo, la organizacion (toma de notas) y
la autorreflexion. Por lo tanto, cada una de las funcionalidades de NMP tienen

asociada una de las estrategias mencionadas anteriormente:

e Panel de establecimiento y planificacion de objetivos, proporciona a los
alumnos un formulario abierto para definir los objetivos semanalmente
(ntimero de videos a ver, nimero de evaluaciones a realizar, dias que planean
estudiar y cantidad de tiempo que planean invertir en el curso). Ademas,
muestra un conjunto de estadisticas y visualizaciones para apoyar su
planificacion estratégica (dia de la semana mas efectivo, nimero de videos
promedio vistos por semana, tiempo promedio dedicado por semana). Esta
funcionalidad se asocia con la estrategia de establecimiento de objetivos y
la planificacion estratégica.

e Panel de control del tiempo, proporciona a los alumnos ocho
visualizaciones sobre cémo han invertido su tiempo en cada actividad del
curso y cuan eficientes han sido en la realizacion de cada una. Esta

funcionalidad se asocia con la estrategia de gestion del tiempo.
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e Toma de notas, donde los estudiantes pueden crear notas sobre el curso,
editar, borrar y descargar estas notas. Esta funcionalidad se asocia con la
estrategia de organizacion.

e Panel de evaluacion de la eficacia, proporciona a los alumnos con cuatro
visualizaciones de auto-reflexion sobre su eficacia a la hora de completar las
actividades del curso y otras cuatro para comparar su rendimiento con los
objetivos establecidos por el profesor en el disefio del curso. Esta
funcionalidad se asocia con la estrategia de autorreflexion.

e Comparacion Social, ofrece una visualizacion interactiva con la que los
alumnos pueden comparar su rendimiento con el de los alumnos de ediciones
anteriores del curso. Esta funcionalidad se asocia con la estrategia de

autorreflexion.

2.4 Indicadores

En la bibliografia actual, s6lo un nimero reducido de trabajos evalian y miden como
se relacionan las estrategias de autorregulacion de los estudiantes con el desempefio
y su actividad en un curso MOOC (Davis et al., 2018; Davis et al., 2017; Milikic et
al., 2018). Todos estos trabajos siguen un novedoso enfoque para estudiar la
autorregulacion, que Panadero, Klug y Jarveld (2016) denominan "la tercera ola de
medicion en el campo de la autorregulacion", que consiste en estudiar la
autorregulacion aprovechando los sistemas de tecnologia de informacion que
pueden utilizarse para apoyar las estrategias de autorregulacion de los alumnos y

capturar datos para medir su proceso de aprendizaje.

Los estudios que siguen este enfoque proponen diferentes medidas para investigar
la relacion entre el desempefio y la autorregulacion. Autores como Davis et al.
(2017; 2018) proponen medidas de alto nivel (o high-level granularity en inglés), es

decir, estudiar la relacion entre el desempefio y la autorregulacion desde una
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perspectiva general, midiendo la relacion entre el nimero de interacciones de los
alumnos con las actividades del curso y los que tienen con la herramienta propuesta
para apoyar las estrategias de SRL. Mas recientemente, autores como Miliki¢ et al.
(2018), inspirados en el enfoque recomendado por Siadaty, GaSevi¢ y Hatala (2016),
han ido mas alla y han propuesto medidas de bajo nivel (o low-level granularity en
inglés), es decir, un analisis de las interacciones de los alumnos con el contenido del
curso y sus interacciones con las funcionalidades de la herramienta que estan
disefiadas para apoyar una estrategia de autorregulacion en particular. En la Tabla
2-1 se presentan varios ejemplos de indicadores propuestos en la bibliografia actual,
tanto de alto nivel como de bajo nivel, para medir el desempefio de los estudiantes

en escenarios de aprendizaje basados en MOOC:s.

20



Tabla 2-1. Ejemplos de indicadores propuestos en la bibliografia actual, tanto de

alto nivel como de bajo nivel. Extraida, adaptada y traducida de Characterizing

Learners’ Engagement in MOOCs: An Observational Case Study Using the

NoteMyProgress Tool for Supporting Self-Regulation (Anexo A.1).

Indicadores

Plataforma MOOC

Herramienta que
complementa el MOOC

Medidas
de bajo
nivel

Frecuencia de interaccion con
videos (Kaveri, Gunasekar, Gupta
& Pratap, 2016; Davis et al., 2017;
Hayati, Tahiri, Idrissi & Bennani,
2016; Sunar, White, Abdullah &
Davis, 2016).

Frecuencia de interaccion con
foros (Kaveri et al., 2016; Kizilcec,
Piech & Schneider, 2013; Davis et
al., 2017; Rodrigues, Calvacant),
Sedras & Gomes, 2016; Anderson,
Huttenlocher, Kleinberg &
Leskovec, 2014; Sunar et al.,
2016).

Frecuencia de interaccion con
evaluaciones (Davis et al., 2017;
Hayati et al., 2016)

Interaccion con Redes Sociales
(Alario-Hoyos, = Mufioz-Merino,
Pérez-Sanagustin, Delgado-Kloos
& Parada, 2016).

Tiempo invertido en actividades
del curso (Davis et al., 2017).

Rendimiento (Hayati et al., 2016).

Numero de interacciones
con herramientas externas
(Davis et al., 2017)

Motivacion expresada
(submission of text) (Davis
etal., 2017).

Medidas
de alto
nivel

Patrones de interaccion con video
y evaluaciones (Kizilcec et al.,
2013).
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Estos trabajos previos sirven como punto de partida para analizar el impacto de una
intervencion con una herramienta para apoyar la autorregulacion en relacion con el
desempefio de los estudiantes en este tipo de escenarios. Sin embargo, el nimero de
estudios que analizan esta relacion sigue siendo escaso y se ha llevado a cabo
utilizando diferentes indicadores para medir el desempeflo en relaciéon con
estrategias especificas de autorregulacion. Por lo tanto, se necesitan mas resultados
empiricos para mejorar la comprension de la relacion entre el apoyo de la
autorregulacion y el desempeiio de los estudiantes en escenarios de aprendizaje
basados en MOOC:s. En primer lugar, se requiere un mayor analisis de las diferentes
plataformas de aprendizaje y el uso de diferentes herramientas para el apoyo de la
autorregulacion a fin de aumentar el numero de casos y la cantidad de datos
disponibles en la bibliografia. En segundo lugar, dado que las intervenciones
particulares se refieren a algunas pero no a todas las estrategias de autorregulacion,
se necesitan estudios adicionales para aportar pruebas de la eficacia de determinadas
estrategias de autorregulacion en comparacion con otras. Por ultimo, es importante
enriquecer la bibliografia actual con diferentes medidas de autorregulacion, basadas
en indicadores distintos y en una combinacion de multiples fuentes de datos. Con el
fin de contribuir a esta linea de trabajo, esta tesis propone una metodologia para
analizar escenarios de aprendizaje basados en MOOCs como el analisis de dos casos
particulares, uno puramente en linea y otro de aprendizaje mezclado, asi ayudando
a enriquecer la bibliografia actual con diferentes medidas de autorregulacion y

técnicas de analisis.

2.5 Arquitecturas para el analisis de datos educativos

En los tltimos afios, el area de la investigacion de las Analiticas de Aprendizaje (o
Learning Analytics (LA) en inglés) ha crecido considerablemente. Segun la /st
International Conference Learning Analytics & Knowledge (LAK’11), las Analiticas
de Aprendizaje son “la medicion, recopilacion, analisis e informacion de datos sobre

los alumnos y sus contextos, con el fin de comprender y optimizar el aprendizaje y
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los entornos en los que se produce. Los organizadores de la conferencia estan
buscando propuestas que cubran varios temas relacionados con el analisis del

aprendizaje, entre ellos”.

Los grandes volumenes datos en la educacion superior provienen de diferentes
fuentes de informacion, que incluyen blogs, redes sociales, sistemas de informacion
de estudiantes, sistemas de gestion del aprendizaje, investigacion y otros datos
generados por maquinas (Matsebula y Mnkandla, 2017) y gracias a las LA, existen
muchos recursos y organizaciones que ya estdn trabajando en esta linea de

investigacion: revistas, conferencias, cursos, institutos de verano y sociedades.

Uno de los métodos mas comunes en LA para facilitar la autorregulacion es la
generacion de (1) interfaces de visualizacion donde los estudiantes puedan
reflexionar sobre su actividad y (2) la generacion de retroalimentacion personalizada
al estudiante en funcion de sus respuestas a loe ejercicios de evaluacion formativa.
Por ejemplo, Ruipérez-Valiente et al. (2015), presentan ALAS-KA, una herramienta
de LA que funciona con Khan Academy. ALAS-KA es una interfaz de
visualizaciones tanto para estudiantes como profesores que los ayuda a tomar

decisiones en el proceso de aprendizaje.

También, investigadores han desarrollado diferentes arquitecturas y técnicas para el
analisis de datos en escenarios educativos (Scheffel, et al., 2014; Sclater, Berg &
Webb, 2015; Matsebula y Mnkandla, 2017). Maldonado-Mahauad et al., (2018), por
ejemplo, plantean una metodologia basada en Modelos de Procesos para analizar
patrones de comportamientos en MOOCs basados en los perfiles de autorregulacion
autoinformado por los estudiantes. Sclater et al., (2015) plantea una arquitectura de
Analiticas de Aprendizaje para IES, separando el proceso de andlisis en varios
elementos disjuntos, realizando una arquitectura escalable para toda Ia
organizacion. Ruipérez-Valiente (2020) plantea un proceso de implementacion para

analiticas de aprendizaje de 5 fases, siendo de utilidad para investigadores, analistas
23



de datos educativos, educadores e instituciones educativas que busquen introducirse

en el area.

Sin embargo, a pesar de los esfuerzos de la comunidad cientifica, la falta de
arquitecturas conceptuales adecuadas para grandes volumenes datos, adaptadas a las
IES, ha llevado a muchos fracasos en la produccioén de informacion significativa,
accesible y oportuna para la toma de decisiones (Matsebula y Mnkandla, 2017). Més
aun, faltan propuestas metodoldgicas que permitan analizar intervenciones para
apoyar la autorregulacion en escenarios de aprendizaje basados en MOOC:s, tanto

en linea como mezclados.

Debido a la falta de arquitecturas para el analisis de datos educativos, esta tesis toma
como referencia trabajos de la comunidad cientifica de analiticas de grandes datos,
no necesariamente en el campo educativo (Marjani et al., 2017; Watson, 2014;
Zhang, Ren, Liu & Si, 2017). Concretamente, se tom6 como referencia la
arquitectura definida por Kraan y Sherlock (2013) (Figura 2-1), quienes simplifican
y plantean una arquitectura de analisis de datos general para distintos casos de uso

y procesos de negocio.

Representacién y Ly

Visualizacién arene

Recoleccién y . 1
Adquisicién —> P —» Integraciéon —> Andlisis —>

Figura 2-1: Arquitectura de referencia utilizada para esta tesis. Adaptada y

traducida del flujo de trabajo propuesto por Kraan y Sherlock (2013)

Como se puede observar en la Figura 2-1, Kraan y Sherlock (2013) plantean un
proceso general de siete pasos para el andlisis de grandes volimenes de datos: (1)
Recoleccion y Adquisicion - donde se extraen los datos desde las distintas fuentes

de informacion; (2) Almacenamiento - donde se almacenan los datos extraidos; (3)
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Limpieza - donde se rectifican las anomalias e inconsistencias y se normaliza la
sintaxis de los datos; (4) Integracion - donde se alinean los datos a un vocabulario
comun; (5) Analisis - se analizan los datos para construir modelos descriptivos,
predictivos o de causalidad; (6) Representacion y Visualizacion - se crean reportes
y diagramas que ilustran los modelos generados; y (7) Alerta - se ponen en
funcionamiento los modelos en (casi) tiempo real para permitir alertar a los

interesados pertinentes.
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3. PROPUESTA METODOLOGICA PARA EL ANALISIS DE
DATOS EDUCATIVOS EN ESCENARIOS DE APRENDIZAJE

BASADOS EN MOOCS

Como es mencionado en la seccion 2.5. Arquitecturas para el andlisis de datos educativos,
la metodologia de Kraan y Sherlock (2013) estd centrada en contextos de procesos de
negocio. Asi, esta tesis toma esta metodologia como referencia, proponiendo una

metodologia de analisis adecuada a escenarios de aprendizaje basados en MOOC:s.

La propuesta metodoldgica de esta tesis consta de cinco fases (Figura 3-1): (1)
Adquisicion de datos - los datos se extraen desde las fuentes de informacion
correspondientes al caso de estudio experimental que se esta analizando, se rectifican las
anomalias e inconsistencias y se normaliza la sintaxis de los datos; (2) Integracion de
datos - se alinean los datos a un vocabulario comun; (3) Indicadores - se definen
indicadores que ayuden a cumplir los objetivos del caso de estudio experimental; (4)
Modelamiento - se aplican algoritmos computacionales y modelos descriptivos,
predictivos o de causalidad para descubrir el comportamiento de los involucrados en el
curso y responder las preguntas de investigacion; y (5) Reporte - se crean reportes y
diagramas que ilustran los modelos generados e indiquen el comportamiento de los

involucrados en el curso.
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Fase 1: Adquisicién de datos Fase 2: Integracién de datos Fase 3: Indicadores

E25 258 © -

Fuentes Preguntas de Contexto

Preguntas de Contexto
de informacién investigacién del caso
aaiang o Invenlrulén del caso Objetivos @
J |
Determinackén ) -] Fase 5: Reporte
ad , Decisiones de * Preguntas de
4 disefio Andlisis de datos | Extraccién de investigacién
4 exploratorios caracteristicas ! + @
Extraccién de

datos ! % ]
+ Integracion de
datos
Limpieza de
.

datos
Modelamiento

Datos finales
Datos limpios Datos integrados

Figura 3-1: Etapas de la propuesta metodoldgica para analisis de datos
educacionales en escenarios de aprendizaje con MOOCs. Basada en la metodologia

de analisis de datos de Kraan y Sherlock (2013)

Como se observa en la Figura 3-1, la metodologia propuesta en esta tesis consta de 5 fases
distintas para el anélisis de datos educacionales de escenarios basados en MOOQOCs.
Algunas de ellas se adaptan directamente del modelo de Kraan y Sherlock (2013) y en
otras se realizan adaptaciones. A continuacion, se describen cada una de las fases,

explicando las adaptaciones realizadas en caso de que sea necesario.

En primer lugar, las primeras tres actividades (Recoleccion y Adquisicion,
Almacenamiento y Limpieza) de la metodologia de Kraan y Sherlock (2013) se han
agrupado en una sola fase (Fase 1: Adquisicion de datos). Esta agrupacion se ha realizado
por simplicidad y también porque se asume que la recoleccidén, almacenamiento y
limpieza son actividades dependientes y de un proceso comun. La actividad cuatro,
Integracion, de la propuesta metodologica de Kraan y Sherlock (2013) corresponde a la
Fase 2: Integracion de datos. La Fase 3 de la propuesta metodologica de esta tesis:
Indicadores, se incluye, ya que es propia del contexto de esta tesis y las contribuciones
esperadas. La actividad cinco: Analisis, de la metodologia de Kraan y Sherlock (2013),

corresponde a la Fase 4: Modelamiento, y la actividad seis: Representacion y
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Visualizacion, corresponde a la Fase 5: Reporte. Por tltimo, la actividad de Alerta de la
metodologia de Kraan y Sherlock (2013) no es considerada en la propuesta metodoldgica

de esta tesis.

Ademas, dadas las limitaciones de trabajar en el contexto MOOC, el modelamiento de los
datos no es sencillo (Fase 4), dado que el comportamiento humano de los estudiantes es
sumamente complejo y dificil de modelar, aun asi, esta metodologia es un paso hacia la

creacion de nuevas propuestas en esta linea de investigacion.

3.1 Fase 1: Adquisicion de datos

La fase 1 de adquisicion de datos tiene como objetivos extraer los datos necesarios
para responder las preguntas de investigacion del caso de estudio experimental
donde se esta aplicando la metodologia. Los insumos para esta fase son las preguntas
de investigacion y las fuentes de informacion que soportan la ejecucion del escenario
de aprendizaje basado en un MOOC. El resultado de esta fase son los datos limpios
del caso de estudio experimental, es decir, los datos sin anomalias e inconsistencias

y con sintaxis normalizada.

La fase 1 de adquisicion de datos propone tres actividades: (1) determinacion del

enfoque; (2) extraccion de datos; y (3) limpieza de datos. Especificamente:

1. Determinacion de enfoque. Esta actividad corresponde a determinar qué
datos son necesarios para responder las preguntas de investigacion. Esta
actividad tiene distintas consideraciones, dentro de las que destacan la
granularidad de los datos, el periodo de datos a extraer y los atributos de
datos a considerar (Maldonado-Mahauad, et al., 2018). En particular para los
datos proveniente de los MOOCs, es importante definir la granularidad de

los datos a usar, en algunas plataformas, los datos pueden ser obtenidos hasta
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el detalle de clicks realizados por el usuario, en datos tipo clickstream
(Brinton & Chiang, 2015). Dependiendo del enfoque de la investigacion,
puede bastar con una base de datos que incluya la lista de objetos de

aprendizaje del curso y cuando se interactud con estos.

Extraccion de datos. Una vez que el enfoque ha sido determinado, los datos

son extraidos de las distintas fuentes de informacion disponibles.

Limpieza de datos. Una vez que son extraidos los datos necesarios para
responder las preguntas de investigacion del caso de estudio experimental se
procede a rectificar las anomalias e inconsistencias y se normaliza la sintaxis

de los datos.

3.2 Fase 2: Integracion de datos

La fase 2 de integracion de datos busca alinear los datos a un vocabulario comun.

Los insumos de esta fase son las preguntas de investigacion y los datos limpios

provenientes de la fase anterior. Como resultado de esta fase se esperan los datos del

caso de estudio experimental en un vocabulario comun.

Esta fase propone dos principales actividades: (1) decisiones de disefio e (2)

integracion de datos. Especificamente:

Decisiones de diseiio. Antes de poder alinear los datos en un vocabulario
comun hay que tomar decisiones de disefio. Especificamente hay que definir

cual va a ser el vocabulario de los datos.

Integracion de datos. Una vez que se han tomado la decision de disefio,

estas se implementan mediante una integracion de datos. Especificamente se
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alinean los datos en un vocabulario comun (por ejemplo: identificador de los

participantes del curso y/o periodos se agrupacion (semana, mes, dia, etc.).

3.3 Fase 3: Indicadores

La fase 3 de indicadores tiene como objetivo principal definir e integrar los
indicadores necesarios para responder las preguntas de investigacion del caso de
estudio experimental. Los insumos para esta fase son los objetivos especificos que
se derivan de las preguntas de investigacion y los datos producidos en la fase
anterior. Como resultado de esta fase se espera la definicion de los indicadores y

estos integrados en los datos.

Esta fase cuenta de dos actividades: (1) analisis de datos exploratorios y (2)

extraccion de caracteristicas. Especificamente:

1. Analisis de datos exploratorios. El objetivo principal de esta actividad es
poder conocer de mejor manera los datos. Generalmente consiste en realizar
tratamiento estadistico a la muestra. Esto ayuda, junto a los objetivos del
caso de estudio experimental, a definir los indicadores necesarios para
responder las preguntas de investigacion.

2. Extraccion de caracteristicas. Esta actividad consiste en integrar los
indicadores definidos en la actividad anterior. Especificamente se calculan

los indicadores definidos, integrandolos a los datos del estudio.

Una vez definidos e integrados los indicadores es posible tener la necesidad de
definir nuevos indicadores, volviendo nuevamente a realizar un analisis exploratorio
de datos. Entonces se propone que las actividades de la fase 3 se encuentran en un
ciclo el cual termina cuando los indicadores propuestos e integrados cumplen los

objetivos propuestos.
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En esta fase se realiza la Ingenieria de Caracteristicas, donde se extraen
caracteristicas de los datos que seran los indicadores. Esta Ingenieria de
Caracteristicas es el proceso que se encuentra en un ciclo antes mencionado, es decir,

mediante el andlisis exploratorio de datos.

3.4 Fase 4: Modelamiento

Esta fase tiene como principal objetivo desarrollar modelos descriptivos, predictivos
o de causalidad para responder las preguntas de investigacion. Los insumos de esta
fase son las preguntas de investigacion y los datos integrados con los indicadores

obtenidos de la fase anterior. El resultado de esta fase son los modelos desarrollados.

3.5 Fase 5: Reporte

La ultima y quinta fase tiene como objetivo principal reportar las respuestas a las
preguntas de investigacion obtenidas de los modelos de la fase anterior.
Especificamente se propone crean reportes, tablas y diagramas que ilustran los

modelos generados e indiquen el comportamiento de los involucrados en el curso.
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4. CASO DE ESTUDIO EXPERIMENTAL: APLICACION DE LA
PROPUESTA METODOLOGICA EN DOS CURSOS EN LINEA

BASADOS EN MOOCS

Se realiz6 un estudio de caso experimental en el que se desplegdé NMP en dos MOOCs de
Coursera para analizar su efecto en las estrategias de autorregulacion de los estudiantes y
su compromiso con los recursos del curso. Los detalles de este estudio se recogen en la
publicacion “Characterizing Learners’ Engagement in MOOCs: An Observational Case
Study Using the NoteMyProgress Tool for Supporting Self-Regulation”, que se encuentra

en el Anexo A.l.

El objetivo de este primer caso de estudio experimental es evaluar la metodologia
propuesta en el capitulo 3 de este documento. Concretamente, evaluar si cada una de las
fases propuestas se puede adecuar correctamente a un caso de estudio experimental real y

puramente en linea.

4.1 Contexto

Este estudio se llevo a cabo en cinco ediciones diferentes de dos MOOCs ofrecidos
por la Pontificia Universidad Catdlica de Chile en la plataforma Coursera, desde
abril de 2018 hasta julio de 2018. Los MOOC:s fueron: "Gestion de organizaciones
efectivas", y "Camino a la excelencia en gestion de proyectos". Los dos cursos se
centraron en diferentes publicos objetivos, por lo que garantiza una amplia
diversidad de los participantes del estudio. Los MOOCs estaban compuestos por

videos, lecturas y evaluaciones.
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4.1.1 Intervencion para apoyar las estrategias de autorregulacion: NMP

Todos los alumnos inscritos en los cursos fueron invitados, por correo electronico,
a utilizar la herramienta NMP para apoyar sus estrategias de autorregulacion. En
cada curso, se enviaron dos correos electrénicos; uno durante la primera semana del
curso y otro durante la segunda semana. Cada correo electrénico contenia un enlace
de invitacion a descargar NMP. Aunque todos los alumnos inscritos tenian acceso a
NMP, su instalacion era voluntaria y nadie recibia ningtn tipo de remuneracion por
su participacion en el estudio. Todos los estudiantes que aceptaron y descargaron
NMP completaron un formulario de consentimiento que fue previamente validado
por el Comité de Etica de la Universidad. Los alumnos que descargaron NMP
pudieron utilizarlo libremente durante todo el curso. Ademas, al comienzo del curso,
se invitd a los participantes a rellenar un cuestionario para medir su perfil de
autorregulacion. También, al final del curso, se invitd a los participantes que
utilizaron NMP a que respondieran un cuestionario para registrar sus percepciones
sobre el instrumento. Los detalles de los cuestionarios y sus caracteristicas se

describen en la seccion 4.2.1. Fase 1: Adquisicion de datos.

4.1.2 Muestra

Un total de 19.052 estudiantes se inscribieron en las cinco ediciones de los dos
MOOCs, 638 descargaron NMP. Sin embargo, para los fines de este estudio, solo se
seleccionaron 263 alumnos que respondieron completamente el cuestionario de
autorregulacion y que registraron al menos una interaccion con alglin recurso del
curso y desarrollaron al menos una evaluacion. De esta manera, el 64% eran
hombres y el 36% eran mujeres y los participantes procedian de 25 paises diferentes.
En cuanto a los niveles de educacion, el 54% tenia una licenciatura, el 33% maestria,
el 10,4% habia terminado la escuela secundaria y el 1,7% tenia un doctorado. A
partir de la muestra de datos, esta se separd en dos grupos: (1) Grupo NMP,

correspondiente a los estudiantes que utilizaron NMP (N=91) y (2) Grupo NoNMP,
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correspondiente a los estudiantes que no utilizaron NMP (N=172). Del Grupo NMP,

57 estudiantes respondieron el cuestionario final de evaluacion de NMP.

4.2 Propuesta metodologica aplicada

En esta seccion se detalla como fue aplicada la propuesta metodoldgica para analizar
este caso de estudio. Especificamente, se detalla la aplicacion de cada una de las

fases de la metodologia.

4.2.1 Fase 1: Adquisicion de datos

Preguntas de investigacion del caso de estudio experimental

Con el fin de proporcionar nuevos resultados empiricos y pruebas adicionales sobre
la relacién entre el compromiso y el apoyo a la autorregulacion, este estudio de caso
experimental analiza la siguiente pregunta de investigacion: ;Como afecta el uso
de una herramienta tecnolégica para el apoyo a la autorregulacion como
complemento de un MOOC a la participacion y el rendimiento de los alumnos

con un perfil de autorregulacion distinto?

Fuentes de informacion seleccionadas

1. Cuestionario de autorregulacion. Tiene el objetivo de medir los perfiles de
autorregulacion de los estudiantes. Se basa en cuatro cuestionarios
disponibles en la literatura que miden autorregulacion en diferentes
contextos (Littlejohn et al. (2016), MSLQ (Pintrich, Smith, Garcia, &
Mckeachie, 1993), OSLQ (Barnard, Lan, To, Paton & Lai, 2009) y LASSI
(Weinstein & Palmer, 2019)). El instrumento desarrollado consiste en 25
preguntas relacionadas con 6 estrategias de autorregulacion. Las estrategias

fueron evaluadas en una escala de 5 puntos, donde 1 es “No es del todo cierto
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para mi” y 5 es “Completamente cierto para mi”. Las preguntas se
organizaron en grupos de tres a cuatro preguntas con el objetivo de medir las
siguientes estrategias de autorregulacion: autoeficacia, establecimiento de
objetivos, gestion del entorno de estudio, organizacion, busqueda de ayuda
y gestion del tiempo. La fiabilidad de este cuestionario fue validada como

parte de una investigacion previa (Kizilcec et al., 2017).

2. Cuestionario EFLA. Del inglés, Evaluating Framework for Learning
Analytics (EFLA), es un instrumento disefiado para evaluar herramientas de
analisis de escenarios educativos en tres dimensiones: datos, conciencia y
reflexion e impacto (Scheffel, 2017). El instrumento consta de ocho
preguntas y una pregunta abierta sobre las opiniones de los estudiantes sobre
la herramienta. Cada dimension se evalia con una puntuacion entre 0y 10y

la puntuacion final del instrumento se presenta con un valor de entre 0y 100.

3. Coursera log files. Estos archivos registran las interacciones de los alumnos

con los recursos de la plataforma, asi como el momento en que se producen.

4. NMP log files. Datos provenientes de NMP, correspondiente a las

interacciones de los estudiantes con el Dashboard y el Plugin.

5. Notas de los estudiantes en el MOOC. Notas finales de los estudiantes al

final del MOOC proporcionadas por la plataforma Coursera.

Las fuentes de informacion seleccionadas fueron trabajadas y limpiadas en el
lenguaje de programacion Python y posteriormente almacenadas en distintos

archivos comma-separated value (csv se sus siglas en inglés).
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4.2.2 Fase 2: Integracion de datos

Respecto a la integracion de datos, se utilizd como unidad de tiempo las semanas
del curso. Se utiliz6 semanas como unidad de tiempo porque el disefio instruccional
de los MOOC:s se estructura en semanas. Por otro lado, como identificador general
de los estudiantes del curso se utilizo el nimero identificador proporcionado por la

plataforma Coursera.

4.2.3 Fase 3: Indicadores

Indicadores de compromiso. Se definieron dos tipos de indicadores de
compromiso: (1) el compromiso de los estudiantes con las actividades de
aprendizaje de los MOOCs y (2) el compromiso de los estudiantes con NMP. Para
medir el compromiso de los estudiantes con las actividades de los MOOCs, se
definieron siete indicadores basados en el numero de interacciones de los alumnos

con los videos, las actividades de evaluacion y las lecturas.

Para medir el compromiso de los estudiantes con NMP, se definieron un conjunto
de indicadores basados en la interaccion de los alumnos con la herramienta. Se
asociaron las interacciones de los estudiantes con estrategias especificas de
autorregulacion. La Tabla 4-1 muestra el tipo de interacciones registradas tanto en

Coursera como en NMP.
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Tabla 4-1: Interacciones con Coursera y NMP del estudio de caso experimental

puramente en linea. Extraida, adaptada y traducida de Characterizing

Learners’ Engagement in MOOCs: An Observational Case Study Using the

NoteMyProgress Tool for Supporting Self-Regulation (Anexo A.1.).

Compromiso con actividades de aprendizaje en el MOOC

Indicadores

Descripcion

exams_interacted

Frecuencia de interacciones con actividades de

entrenamiento: examenes.

lectures_started

Frecuencia de interacciones con comenzar videos no

completados.

lectures _completed

Frecuencia de interacciones con videos completados.

lectures_interacted

Frecuencia de interacciones con videos una vez ya

comenzados, sin necesario terminarlos.

suppl_started

Frecuencia de actividades complementarias iniciadas por

los estudiantes, pero no completadas.

suppl_completed

Frecuencia de actividades complementarias que los

estudiantes completan y terminan.

suppl_interacted

Frecuencia de actividades complementarias iniciadas por

los estudiantes, pero no completadas.

Compromiso con NMP

Indicadores

Descripcion

time Vvis_interaction

Relacionado con estrategias de monitoreo, recolecta la
frecuencia de interacciones de los estudiantes con

visualizaciones que corresponden al tiempo invertido.

goal interaction

Relacionado con estrategias de establecimiento de
objetivos, recolecta el nimero de total de objetivos

realizados por los estudiantes.
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Relacionado con organizacion, recolecta la frecuencia de
note_interaction interacciones de la funcionalidad de toma de notas:

edicion, eliminar, buscar, descargar y crear.

Relacionado con estrategias de autoevaluacion, recolecta
la frecuencia de interacciones de estudiantes con la
§_c_interaction . . . o
funcionalidad que permite comparar el rendimiento con el

de otros estudiantes.

Relacionado con autoevaluacion, recolecta la frecuencia
nmp_interaction de interacciones con estudiantes con el dashboard

general.

_ . Relacionado con autoevaluacion, recolecta la frecuencia
effect_interaction _ _
de interacciones con NMP.

4.2.4 Fase 4: Modelamiento

Para responder la pregunta principal de investigacion se realizo un analisis en cinco

fases.

Primero, se clasificaron a los estudiantes en diferentes grupos de acuerdo con: (i)
sus perfiles de autorregulacion y (ii) si aprueban o no el curso. Para realizar esta
clasificacion se agrupo a los estudiantes en funcion de sus puntuaciones obtenidas
en el cuestionario de autorregulacion. Especificamente se utilizo el algoritmo de

agrupacion de K-Means en el lenguaje de programacion en Python.

En la segunda fase, se analiz6 el efecto de NMP en el compromiso de los estudiantes.
En consecuencia, se analiz6 la diferencia de compromiso entre el Grupo NMP y el
Grupo NoNMP y cuantos aprobados hay por grupo. Especificamente, se realizé una
prueba estadistica para comparar el promedio de interacciones con el contenido del

curso entre los dos grupos.
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En una tercera fase, se analizé el compromiso de los alumnos en relacion con sus
perfiles de autorregulacion. Es decir, se calculd si hay alguna diferencia en el
compromiso de los estudiantes con los recursos de los MOOCs y NMP entre los
estudiantes de perfiles de autorregulacion altos y bajos. Al igual que la fase anterior,

se realizo una prueba estadistica.

En la cuarta fase, se analizé las diferencias en los patrones de compromiso de los
estudiantes. En consecuencia, se realizaron dos patrones de andlisis. Primero, se
calculo el efecto de las interacciones y la nota del curso en los patrones de
compromiso de los estudiantes. Segundo, se ejecutd un algoritmo de Random Forest
para predecir las notas de los estudiantes usando patrones de compromiso,
interacciones con NMP y los componentes de autorregulacién de cada estudiante,

asi encontrar los elementos con mayor importancia en esta prediccion.

En la quinta fase, se analiz6 el cuestionario EFLA para evaluar las percepciones de

los alumnos sobre NMP, se siguid el procedimiento recomendado por Scheffel

(2017).

4.2.5 Fase 5: Reporte

Para reportar las respuesta a la pregunta de investigacion del caso de estudio
experimental, se desarrollaron cuatro elementos: (1) tablas que comparan los
resultados de las pruebas estadisticas de la primera y segunda fase de analisis; (2)
un diagrama que representa efecto de las interacciones y la nota del curso en los
patrones de compromiso de los estudiantes; (3) un diagrama que representa las
caracteristicas mas importantes del resultado del algoritmo de Random Forest de la
tercera fase; y (4) una tabla que representa los resultados del anélisis de el

cuestionario EFLA.
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4.3 Resultados

A continuacion, se resumen los 4 resultados principales obtenidos de este caso de
estudio con relacion a su pregunta de investigacion y después de aplicar la
metodologia de andlisis propuesta. Se pueden consultar mas detalles sobre estos

resultados en el Anexo E.1.

1. Los resultados muestran que los niveles de autorregulacion declarados por

los estudiantes no se relacionan con sus niveles de compromiso.

2. Elanalisis de los patrones de compromiso que consideran la autorregulacion,
la condicién de NMP y las notas del curso muestran una correlacion positiva
entre las notas finales de los estudiantes y las funcionalidades de NMP que
apoyan el establecimiento de objetivo, la organizacion (toma de notas) y la

autorreflexion (comparacion social) de las estrategias de autorregulacion.

3. Los modelos para predecir las notas de los alumnos mediante patrones de
compromiso, perfiles de autorregulacion y las interacciones con NMP
muestran que, las interacciones con los examenes, los videos y las
funcionalidades de NMP mencionadas en el punto anterior fueron las

caracteristicas predictivas mas importantes.

4. Los resultados del cuestionario EFLA muestran que los alumnos tienen una
percepcion positiva de la herramienta NMP y que la valoran como un sélido
apoyo para la planificacion y organizacion de sus estudios, asi como que
actia como una util herramienta de autoconciencia con la que pueden

reflexionar sobre su progreso en el curso.

Los resultados que muestran la importancia del establecimiento de objetivos, la
planificacion estratégica y las estrategias de organizacion, permiten perfeccionar la

teoria y pueden servir como base para nuevas investigaciones experimentales sobre
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el apoyo a la autorregulacion y los analisis posteriores que conecten los resultados

empiricos con la teoria.

4.4 Conclusiones de la aplicacion de la metodologia

La metodologia propuesta se pudo aplicar exitosamente al caso de estudio
experimental puramente en linea. En la primera fase de la metodologia se
seleccionaron las fuentes de informacion necesarias para responder la pregunta de
investigacion, con una posterior limpieza en el lenguaje de programacion Python 'y

el almacenamiento archivos csv.

En la segunda fase se alinearon los datos en un vocabulario comun. Se utiliz6 una
unidad de tiempo semanal, dado que el disefio instruccional de los MOOCs fue
planificado en esta unidad de tiempo. También para identificar a los estudiantes de
los MOOC:s, se utilizd el numero identificador proporcionado por la plataforma

Coursera.

En la tercera fase se definieron e integraron los indicadores de compromiso. Esta
fase es considerada la mas importante de la aplicacion de la metodologia, dado que
ayudo a discriminar en qué datos era importante enfocarse y asi guiar el proceso

investigativo.

En la cuarta fase, se realizaron los modelos para responder la pregunta de
investigacion. Para ordenar y mantener consistencia se separd el modelamiento en

cuatro fases.

Finalmente, en la quinta y ultima fase, se opt6 por utilizar tablas y distintos graficos.
Se utilizaron estos medios para reportar los resultados por su simplicidad y facil

comprension.
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En conclusion, la aplicacion de la metodologia es considerada un éxito. Se pudo
mantener un orden y realizar una correcta manipulacion de los datos, respondiendo
de manera acertada la pregunta de investigacion. Se define como fase fundamental

la fase II1, donde las decisiones tomadas ayudaron a guiar el proceso investigativo.
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5. CASO DE ESTUDIO EXPERIMENTAL: APLICACION DE LA
PROPUESTA METODOLOGICA EN UN CURSO DE

APRENDIZAJE MEZCLADO BASADO EN UN MOOC

Se realiz6 un estudio de caso experimental para explorar si existe una relacion entre el uso
de un apoyo tecnoldgico a la autorregulacion basado en la retroalimentacion visual de la
actividad de los estudiantes en un ambiente de FC basado en un MOOC y el desempeio
de los estudiantes, compromiso y percepcion del tiempo. Los detalles de este estudio se
recogen en la publicacion: “4 MOOC-based flipped experience: scaffolding SRL
strategies improves learners’ time management and engagement”, que se encuentra en el

Anexo A.2.

El objetivo de este segundo caso estudio experimental es evaluar la metodologia propuesta
en el capitulo 3 de este documento. Concretamente, evaluar si cada una de las fases
propuestas se puede adecuar correctamente a un caso de estudio experimental real donde
el escenario educativo es BL y, por tanto, las fuentes de datos y objetivos varian en

relacion con el caso de estudio presentado en el capitulo 4.

5.1 Contexto

El estudio se llevo a cabo en un curso obligatorio para estudiantes universitarios de
ingenieria llamado "Organizacion y Comportamiento de la Empresa" que tuvo lugar
entre el 6 de agosto y el 29 de noviembre del 2018. El curso tiene como objetivo
capacitar al alumno para reconocer los fundamentos conceptuales y las
aproximaciones mas relevantes de la gestion de empresas, asi como el contexto
cultural, econdmico, legal, social, ecologico, valorico y ético en que ésta se
desarrolla. De este modo se pretende ampliar la comprension de lo que es la
ingenieria de hoy, en la cual la tecnologia y la gestion resultan inseparables (Anexo

C). En 2017, el profesor de este curso desarrolld6 un MOOC sobre la plataforma
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Coursera alineado con el contenido del curso, y en 2018 transform6 su MOOC en
un curso FC para integrarlo en su practica tradicional. EI MOOC se editd
ligeramente a los propdsitos del curso, distribuyéndolo en 11 semanas y afiadiendo
algunos cuestionarios con fines de evaluacion. En total, el MOOC se compuso de

71 videos, 11 lecturas y 11 cuestionarios graduados.

El curso se disefid como un conjunto de actividades semanales que tienen lugar fuera
(actividades antes de la clase presencial) y dentro del aula (actividades durante la

clase presencial):

Actividades antes de la clase presencial. Se pidi6 a los estudiantes que hicieran
dos actividades antes de la clase: (1) ver los videos en el MOOC de la semana
correspondiente y leer un estudio de caso; y (2) completar un informe semanal de
planificacion, pidiéndoles que planifiquen sus objetivos de aprendizaje de la semana
y el tiempo que planean dedicar, reflexionando sobre cudles fueron los objetivos y
el tiempo dedicado al curso durante la semana anterior. El informe era obligatorio

(graduado) y debia ser llenado el lunes antes de las 9 de la mafiana.

El informe semanal de planificacion fue disefiado como un cuestionario basado en
la literatura previa e instrumentos para analizar las estrategias de autorregulacion y
la carga de trabajo académico (Kizilcec et al., 2017). Se compuso de 5 items (Kyndt,

Berghmans, Dochy & Bulkens, 2014):

1. Plan de la semana. Cuatro preguntas cerradas para declarar qué dias y

cuantas horas dedicaran a las actividades del curso en la semana.

2. Percepcion del conocimiento adquirido. Escala de 0 a 3 puntos que
indica el nivel de comprension de los conceptos discutidos en las sesiones

de clase presencial durante la semana anterior (donde O corresponde a
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“Nunca he oido hablar del concepto” y 3 corresponde a “Tengo una idea

clara del concepto y sé como aplicarlo”).

3. Volumen de trabajo de las actividades fuera de clase de la semana
anterior. Una pregunta cerrada para indicar el nimero de horas, fuera de
las horas de clase, que han dedicado a actividades especificas del curso

de la semana anterior.

4. Reflexion del Aprendizaje. Una pregunta abierta que pide a los
estudiantes que reflexionen sobre lo que han aprendido en la semana

anterior.

5. Percepcion de los beneficios del aprendizaje. Escala de 0 a 4 puntos
que indica los beneficios del aprendizaje percibidos de las actividades de
las sesiones de clase presencial que tuvieron lugar durante la semana
anterior (en la que O corresponde a "Nada de beneficias" y 4 a

"Extremadamente beneficiosas").

Actividades durante la clase presencial. Las sesiones presenciales se estructuraron
en dos partes: (1) Evaluacion, en la que los estudiantes tenian que responder a un
cuestionario graduado para evaluar su trabajo antes de la clase presencial; y (2)
Trabajo en grupo, en el que los estudiantes discuten y debaten el estudio de caso
analizado antes de la clase. En algunos casos, el trabajo en grupo fue sustituido por

un seminario impartido por un experto en el tema.

5.1.1 Muestra

Un total de N=242 estudiantes participaron en el estudio experimental, divididos en
Grupo de Control (CG, por sus siglas en inglés) (N=109 estudiantes, 32 de ellos
mujeres y 77 hombres) y Grupo Experimental (EG, por sus siglas en inglés) (N=133,

24 de ellos mujeres y 109 hombres). La edad media de los participantes era de 21
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afos. La distribucion en los dos grupos estuvo a cargo de la Unidad Académica de
la Universidad. Esta distribucion no fue completamente aleatoria porque los
estudiantes definen una prioridad de un curso u otro segun su horario. Sin embargo,
los estudiantes no sabian al inscribirse en el curso qué grupo iba a ser el de control
y el experimental. El profesor selecciond por conveniencia cudl era el CG y el EG

dependiendo de los horarios del curso.

En este estudio se tomaron dos muestras diferentes, dependiendo del analisis
realizado: (1) una muestra grande, considerando los N=242 estudiantes inscritos en
el curso; y (2) una muestra mas pequefia de 188 que solo considerd aquellos
estudiantes de los cuales se obtuvo el Promedio de Calificaciones Acumuladas en
su carrera universitaria (GPA, por sus siglas en inglés), siendo CG (N=83) y EG
(N=105). La muestra grande se utilizdO para comparar el compromiso de los
estudiantes con el curso, mientras que la muestra mas pequefa se utiliz6 para

comparar el rendimiento de los estudiantes.

Antes de participar en el estudio, se pidi6 a todos los estudiantes que firmaran un
formulario de consentimiento en linea previamente validado por el Comité de Etica
de la Universidad. En este formulario se explica el cuasi experimento y se informa
a los estudiantes que el hecho de negarse a firmar no afectara a sus notas finales.

Todos los estudiantes firmaron el formulario de consentimiento.

5.1.2 Intervencion para apoyar las estrategias de autorregulacion: gestion
del tiempo y la planificacion estratégica

Ambos grupos, tanto el CG como el EG, participaron en el mismo curso, con el

mismo profesor y los mismos recursos. Ademas, ambos fueron expuestos a una

intervencion para apoyar la gestion del tiempo y la planificacion estratégica. Esta

intervencion consistié en rellenar un informe de planificacion semanal. Como fue
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mencionado en la seccion 5.1.1. Muestra, en este informe de planificacion semanal,
se pidid a los participantes que organizaran sus objetivos de la semana, el tiempo
que planean dedicar a esos objetivos, el tiempo que realmente dedicaron a sus
objetivos la semana anterior y una reflexion sobre lo que aprendieron durante la

semana anterior.

Aunque los participantes de ambos grupos fueron expuestos a la misma
intervencion, el informe semanal se entregd de manera diferente para cada uno.
Mientras que el CG llen6 todos los items de planificacion del informe semanal en
un cuestionario de Survey Monkey, el EG completd los items 3, 4 y 5 del
cuestionario en Survey Monkey mediante esta via y los items 1 y 2 en la herramienta

NMP (Pérez-Alvarez, et al., 2018).

Por lo tanto, la principal diferencia entre los dos grupos es que el EG recibio
informacion sobre su desempefio en el MOOC para completar las tareas semanales

de planificacion estratégica, mientras que el CG no tuvo esta informacion.

5.2 Propuesta metodoldgica aplicada

En esta seccion se detalla como fue aplicada la propuesta metodologica para analizar
este caso de estudio. Especificamente, se detalla la aplicacion de cada una de las

fases de la metodologia.

5.2.1 Fase 1: Adquisicion de datos

Preguntas de investigacion del caso de estudio experimental

El objetivo de este estudio es responder a la siguiente pregunta de investigacion

global: ;Como un apoyo tecnolégico SRL (para apoyar la gestion del tiempo y

la planificacion estratégica) que proporciona a los estudiantes informacion
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sobre su actividad en el MOOC afecta a la participacion y el rendimiento de los
estudiantes en un curso de FC basado en el MOOC? Con el fin de abordar esta
pregunta, se dividi6 esta pregunta global en tres sub-preguntas de investigacion para
guiar el estudio del andlisis de una intervencion de apoyo tecnologico al SRL con el

fin de apoyar la gestion del tiempo y la planificacion estratégica:

e RQI. ;Hay alguna relacion entre el apoyo tecnoldgico del SRL y las

notas que obtienen los estudiantes en el curso?

e RQ2. ;Hay alguna relacion entre el apoyo tecnologico del SRL y la
forma en que los estudiantes perciben su gestion del tiempo en el

curso?

e RQ3. ;Como la relacion entre el apoyo tecnoldgico del SRL y el
compromiso de los estudiantes con el contenido del curso se manifiesta

en términos de su comportamiento?

Fuentes de informacion seleccionadas

La Tabla 5-1, muestra las cinco fuentes de informacion que se utilizaron en el
estudio. El informe de planificacion semanal fue el tinico instrumento disefiado para
el experimento. Fue disefiado como un cuestionario basado en la literatura previa e
instrumentos para analizar en las estrategias de SRL y la carga de trabajo académico
(Kyndt, et al., 2014). El resto de las fuentes de informacién fue extraido

directamente de Coursera o otorgado por la Universidad.
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Tabla 5-1: Descripcion de las fuentes de informacion del caso de estudio
de aprendizaje mezclado. Extraida, adaptada y traducida de 4 MOOC-based flipped
experience: scaffolding SRL strategies improves learners’ time management and

engagement (Anexo A.2.).

Nombre de 1a fuente de
Descripcion
informacion

Promedio de Calificaciones Acumuladas en
[GPA] su carrera universitaria (GPA, por sus siglas
en inglés) de los estudiantes justo antes de
comenzar el curso.

Datos provenientes de la plataforma Coursera
[Coursera log files] que registran las interacciones de los
estudiantes tanto del EG como el CG con la
plataforma.

Datos provenientes de NMP, correspondiente
a las interacciones de los estudiantes del EG
con el Dashboard y el Plugin.

[NMP log files]

[Students grades] Notas de los alumnos en las distintas
actividades del curso.

1.-Para el CG, las respuestas de todas las
preguntas del cuestionario del informe de
planificacion semanal proveniente de Survey
Monkey.

[Weekly planning report]
2.- Para el EG, las respuestas de los items 3, 4
y 5 del cuestionario del informe de
planificacion proveniente de Survey Monkey;
y las respuestas de los items 1y 2
provenientes de NMP.

Las fuentes de informacion seleccionadas fueron trabajadas y limpiadas en el
lenguaje de programacion Python y posteriormente almacenadas en distintos

archivos csv.
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5.2.2 Fase 2: Integracion de datos

Respecto a la integracion de datos, se utilizd6 como unidad de tiempo las semanas
del curso, siendo un total de 11 semanas. Se utilizé semanas como unidad de tiempo
porque el disefio del curso se estructura en semanas. Por otro lado, como
identificador general de los estudiantes del curso se utilizé el numero identificador

interno de la Universidad.

5.2.3 Fase 3: Indicadores

Indicadores de compromiso. Para definir los indicadores de compromiso, se utilizo
la definicidon de interaccion (es decir, la interaccion de los estudiantes con los
recursos digitales del curso), esta definicion es utilizada en el trabajo previo de
Maldonado-Mahauad, et al.,, 2018. Asi, se calcularon dos indicadores de
compromiso: (1) la participacion de los estudiantes en las diferentes actividades del
MOOC, obtenido de los datos recuperados de Coursera [Coursera log files] (Tabla
5-1); y (2) la participacion en las funcionalidades de NMP, obtenido de los datos
recopilados de NMP [NMP log files] (Tabla 5-1). La Tabla 5-2 muestra el tipo de

interacciones registradas tanto en Coursera como en NMP.

Tabla 5-2: Interacciones con Coursera y NMP del estudio de caso
experimental de aprendizaje mezclado. Las interacciones de Coursera fueron

adoptadas del trabajo previo de Maldonado-Mahauad et al. (2018).

Interacciones con Coursera

Interaccion en el log | Definicion

file

Comienza a ver un video sin completarlo. El video ni habia

Video-Lecture begi ! .
ldeo-fecture begin | Gido completado anteriormente.

Video-Lecture Video completado en el primer intento.
completed
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Video-Lecture review

Vuelve a ver video que ya ha sido completado con
anterioridad (no necesariamente en el primer intento).

Assessment try

Intento fallido de completar un examen.

Assessment pass

Intento exitoso de resolver un examen.

Assessment review

Vuelve a realizar un examen que ha sido completado con
anterioridad (no necesariamente al primer intento).

Readinng completed

Leer completa una lectura al primer intento.

Reading review

Vuelve a leer una lectura que ya ha sido leida con
anterioridad (no necesariamente al primer intento).

Interacciones con NMP

Indicador

Descripcion

Interaccion en el log file

Time _management

Relacionado con la
organizacion del
tiempo, recolecta la
frecuencia de
interaccion de los
estudiantes con las
visualizaciones que
muestran tiempo
invertido en el curso.

Graph TimeUseOnCourse
Graph_EngagementByTypeActivities
Graph_EffectivenessActivityType
Button _TimeViewAll
Button_FilterTime7Days
Button_FilterTime30Days
Button_FilterViewAll

Strategic_planning

Relacionado con la
planificacion
estratégica, recolecta
el numero total de
objetivos establecidos
por los estudiantes.

Menu_Goal Setting
Button DefineGoal

Note taking

Relacionado con
organizacion,
recolecta la
frecuencia de
interacciones con la
funcionalidad de
toma de notas:
edicion, eliminar,
buscar, descargar o
crear.

Menu_ViewNotes
Button_EditNote

Button _DownloadNote
Button _DownloadAllNotes
Button NewNote

Button _SearchNote

Indicadores de gestion del tiempo. Para obtener una estimacion del tiempo
planeado de los estudiantes en cada una de las actividades del MOOC vy el tiempo
real invertido, se calcul6 el indicador Planning Ratio. Este indicador se calculo
utilizando el tiempo de permanencia de los estudiantes en la plataforma Coursera
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[Coursera log files] (Tabla 5-1) y el tiempo planificado por los estudiantes en el
informe semanal de planificacion de esa semana (item 1 de [weekly planning report]

(Tabla 5-1)). La formula 5.1 muestra como se calculd este indicador:

Planning Ratioji = | Xiji- Yii| (5.1

donde, i corresponde a las semanas y j a los estudiantes. X corresponde a lo

planificado e Y corresponde a lo realmente invertido.

5.2.4 Fase 4: Modelamiento

Para responder la RQI sobre la relacién entre el apoyo tecnologico a la
autorregulacion y las notas que obtiene los estudiantes en el curso, se realizaron tres
analisis. Primero, se realiz6 una prueba estadistica con el objetivo de analizar las
diferencias entre las notas finales del CG y el EG. Este analisis fue realizado a la
muestra grande (N=242). En segundo lugar, se clasificaron a los estudiantes
utilizando tres de sus caracteristicas: (1) GPA, considerado como su conocimiento
previo; (2) el tiempo promedio que los estudiantes invirtieron en los contenidos del
MOOC (en segundos), como medida de compromiso con el curso; y (3) la nota final
de los estudiantes en el curso. Para esta clasificacion se utilizd el algoritmo de
agrupacion de K-Means, implementado en el lenguaje de programacion Python. Para
esta clasificacion de estudiantes, se considerd la muestra mas pequeiia con N=188

estudiantes, ya que no todos los estudiantes tenian un GPA asociado.

Para responder la RQ2 sobre la relacion entre el apoyo tecnologico a la
autorregulacion y la forma en que los estudiantes perciben se gestion del tiempo en
el curso, se utilizo el indicador Planning Ratio, el cual calcula la diferencia entre el
tiempo reportado por los estudiantes en su informe semanal de planificacion (item

1 de [weekly planning report] (Tabla 5-1)) y el tiempo real que pasaron
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interactuando con el contenido del curso [Coursera log files] (Tabla 5-1). Para este

analisis se considero la muestra grande (N=242).

Para responder la RQ3 sobre la relacion entre el apoyo tecnologico a la
autorregulacion y el compromiso de los estudiantes con el contenido del curso, se
analizaron tanto los datos de Coursera [ Coursera log files] (Tabla 5-1) y NMP [NMP
log files] (Tabla 5-1) como la clasificacion de estudiantes desarrollada para la RQI.
Primero, se realizd una prueba estadistica analizando el nimero de interacciones
promedio de los estudiantes por semana. Con este andlisis, se evalud si hay
diferencias en términos de compromiso con el contenido del curso y como este
compromiso evoluciona a lo largo del curso. En este primer anélisis fue utilizada la
muestra grande (N=242). En segundo lugar, para entender si el uso de NMP tiene
relacion con el rendimiento de los estudiantes y, al mismo tiempo, identificar qué
interacciones con el contenido del curso mejor se relacionan con las notas de los
estudiantes, se ejecutd un algoritmo de Random Forest en dos fases. Para este

analisis se considerd la muestra pequena de estudiantes (N=188).

5.2.5 Fase 5: Reporte

Para reportar la respuesta de la RQ1, se desarrollaron tres elementos: (1) una tabla
que compara el resultado de las pruebas estadisticas; (2) un diagrama que representa
visualmente la clasificacion de estudiantes; y (3) estadisticas generales de la

clasificacion de estudiantes.

Para reportar la respuesta de la RQ2, se desarrollaron dos elementos: (1) un grafico
que representa el Planning Ratio semanal tanto para el CG como el EG y (2)

estadisticas generales del Planning Ratio del CG y el EG.

Para reportar la respuesta de la RQ3, se desarrollaron seis elementos: (1) una tabla

que compara el resultado de la prueba estadistica de t student del numero total de
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interacciones del CG y el EG; (2) una tabla que compara el resultado de la prueba
estadistica de t student del nimero total de interacciones, por tipo de interaccion, del
CG y el EG; (3) un grafico que representan el nimero de interacciones totales
semanales tanto para el CG como el EG; (4) un grafico que representan el nimero
de interacciones totales semanales dividido por grupo de clasificacion, tanto para el
CG como el EG; (5) un diagrama que representa las caracteristicas mas importantes
del resultado del algoritmo de Random Forest para el CG; y (6) un diagrama que
representa las interacciones mas importantes del resultado del algoritmo de Random

Forest para el EG.

5.3 Resultados

Esta seccion se describen los principales resultados obtenidos de la propuesta
metodologica aplicada en la subseccion 5.2. Los resultados se organizan en tres
subsecciones, una para cada una de las preguntas de investigacion abordadas en este

estudio. Los detalles de los resultados pueden ser encontrado en el Anexo A.2.
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5.3.1 RQ1: ;Hay alguna relacion entre el apoyo tecnologico del SRL y las

notas que obtienen los estudiantes en el curso?

1.

No se encontraron diferencias estadisticamente significativas entre las notas

finales de los dos grupos (es decir, EG y CG).

Se observaron algunas diferencias al clasificar a los estudiantes en grupos
tomando en cuenta su conocimiento previo, su compromiso con el MOOC y

sus clasificaciones finales. Los tres grupos son:

Estudiantes de bajo esfuerzo y bajo rendimiento (o low-perform
effortless students en inglés), que tenian un bajo GPA, obtuvieron un

bajo rendimiento y compromiso con el curso.

Estudiantes esforzados y de rendimiento regular (o regular-perform
effort students en inglés), que tenian un GPA regular y obtuvieron
una nota final regular, pero se comprometieron mucho con los

contenidos del curso.

Estudiantes esforzados y de buen rendimiento (o master-perform
effort students en inglés), que tenian el GPA y obtuvieron la nota final
mas alta, y tuvieron un compromiso regular con las actividades del

curso.

Los grupos low-perform effortless students y master-perform effort students,

tuvieron el mismo nimero de estudiantes en el CG y en el EG, mientras que el grupo

regular-perform effort students, el nimero de estudiantes en el EG duplicaban el

numero de estudiantes en el CG. Dos diferencias importantes surgen de esta

clasificacion. En primer lugar, el conocimiento previo de los estudiantes

(representado como GPA) tiene una fuerte relacion con el rendimiento en el curso.

En segundo lugar (y més importante), los resultados muestran que el GPA no esté
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necesariamente relacionado con un compromiso con el curso més alto cuando se
utiliza un apoyo a la autorregulacion. Los resultados muestran que el apoyo
tecnoldgico a la autorregulacion podria ayudar a los estudiantes regulares (o de GPA
promedio) a comprometerse mas con el curso que los estudiantes con GPA mas alto.
Este descubrimiento es 1til, ya que arroja algo de luz sobre el tipo de apoyo que es

util para estudiantes mas regulares.

5.3.2 RQ2: ;Hay alguna relacion entre el apoyo tecnologico del SRL y la

forma en que los estudiantes perciben su gestion del tiempo en el curso?

Los resultados muestran que el apoyo tecnoldgico a la autorregulacion que
proporciona a los estudiantes el tiempo real que estan invirtiendo en los contenidos
del MOOC les ayuda a ser mas precisos en su planificacion estratégica. También,
los resultados muestran que los estudiantes en el EG mostraron una planificacion

mas realista y constante a lo largo del curso.

5.3.3 RQ3: ;Como la relacion entre el apoyo tecnologico del SRL y el
compromiso de los estudiantes con el contenido del curso se manifiesta

en términos de su comportamiento?

Los resultados muestran que el uso de apoyo tecnoldgico a la autorregulacion se
correlaciona positivamente con el compromiso de los estudiantes en el curso y
motiva a los estudiantes a revisar el contenido del curso y a completar todas las
actividades (desde videos y lecturas). Ademads, los resultados muestran que los
estudiantes del EG mantuvieron su actividad en el MOOC hasta el final del curso.
Esto sugiere que el apoyo tecnoldgico a la autorregulaciéon no so6lo promovio la
participacion de los estudiantes, sino también les ayud6 a mantener el ritmo del curso

y, por lo tanto, la adopcion de la metodologia FC.
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5.4 Conclusiones de la aplicacion de la metodologia

La metodologia propuesta se pudo aplicar exitosamente al caso de estudio
experimental. Esta metodologia sirvid, en su primera fase, para organizar los datos
provenientes desde las distintas fuentes de informacion, para realizar esto se
tomaron los objetivos extraidos de las preguntas de investigacion. Esta fase fue muy
importante, dado que ayudo6 a discriminar qué datos era necesario tomar en cuenta y
que datos no lo eran, ayudando a simplificar el problema. Luego la limpieza de datos
fue realizada en el lenguaje de programacion Python y el almacenamiento en

archivos csv.

La segunda fase, sirvid para alinear los datos en un vocabulario comun,
especificamente en una unidad de tiempo semanal. Se tomd estd decision porque
otra unidad de tiempo podria alterar los resultados, debido a que el disefo del curso
separa los contenidos por semana (Anexo C). También se alinearon a los estudiante
en un identificador general, se utilizdo el numero identificador interno de la

Universidad.

En la tercera fase, se definieron e integraron indicadores de compromiso y de gestion
del tiempo. Los indicadores de compromiso fueron adaptados de un trabajo previo
(Maldonado-Mahauad, et al., 2018). Esta fase es considerada una de las fases mas
importantes de la aplicacion de la metodologia, que al igual que la primera fase,

ayud¢ a discriminar en qué datos era importante enfocarse.
En la cuarta fase, se realizaron modelos acordes a cada una de las preguntas de

investigacion. De esta manera se pudo ordenar y mantener consistencia en la

aplicacion de la metodologia propuesta.
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Finalmente, en la quinta y ultima fase, se optd por utilizar tablas y distintos graficos.
Se decidio esta forma de reportar los resultados debido a la simplicidad que estos

tienen para comunicar.

Una de las complicaciones que tenia este caso de estudio experimental eran las
distintas fuentes de informacion disponibles y una gran cantidad de andlisis que se
podian realizar. A pesar de esto, la metodologia ayudé a ordenar y a manipular los
datos de manera exitosa, viendo como fases fundamentales la fase I y la fase III,
donde se tomaron decisiones relacionadas con que datos tomar en cuenta, ayudando

a guiar el proceso investigativo.
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6. CONCLUSIONES

La comunidad cientifica se ha esforzado en el desarrollo de herramientas para apoyar la
autorregulacion y en analizar su impacto en el desempeno de los estudiantes. Sin embargo,
aun son pocas las evidencias cientificas de como este tipo de apoyos ayuda a los
estudiantes a ser mas exitosos en sus cursos. Mas aun, faltan propuestas metodologicas
que permitan entender como una intervencion que apoya a la autorregulacion de los
alumnos en escenarios educativos basados en MOQOCs, tanto en linea como mezclados,
impactan en el comportamiento y en el desempefio de los estudiantes. Dentro de este
contexto, la presente tesis hace la contribucion clara en esa direccion por medio de dos

resultados obtenidos:

e Una propuesta metodologica basada en técnicas de analisis de datos para
entender el comportamiento de los estudiantes en escenarios de aprendizaje
basados en MOOC:s, esta metodologia ha sido adaptada de la metodologia
de Kraan y Sherlock (2013); y

e La evaluacién de la propuesta metodologica mediante su aplicacion a dos
casos de estudio experimentales, uno puramente en linea y otra BL

(siguiendo la metodologia FC).

Respecto a la aplicacion de la metodologia a los dos casos de estudio experimentales, se
encontraron similitudes. Primero, en ambos casos de estudio, la manipulacién de datos
fue realizada mediante el mismo lenguaje de programacion (Python) y el almacenamiento
de datos fue mediante el mismo formato (csv). En segundo lugar, en ambos casos la
extraccion de datos fue sencilla, debido a que los datos fueron extraidos directamente de
la plataforma Coursera o entregados por la Universidad. Un cambio de plataforma puede
significar una mayor inversion de tiempo y recursos en esta fase, pues se requeriria un
proceso de extraccion. En tercer lugar, en ambos casos la tercera fase de la metodologia
es considerada una de las mas importantes del proceso, de esto se concluye la importancia

de una definicion de indicadores correcta en este tipo de analisis. Finalmente, en ambos
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casos se opto por realizar la quinta fase de la metodologia mediante tablas y diagramas

sencillos.

Por otro lado, como diferencia entre ambos casos estudiados, el segundo caso de estudio
experimental de aprendizaje mezclado contaba de muchas fuentes de informacion
disponibles, por lo mismo, la primera fase de la propuesta metodoldgica se destaca como
importante. En cambio, en el caso de estudio puramente en linea las fuentes de
informacion eran solamente las proporcionadas por la plataforma Coursera, por ende, la
seleccion de fuentes de informacion a utilizar fue de manera directa. Esto indica que la
metodologia es aplicable a una gran diversidad de contextos, independientemente de las

fuentes de datos utilizadas.

Estos resultados proveen de una sistematizacion de herramientas existentes y nuevas
perspectivas sobre como abordar el estudio de la actividad de los estudiantes en escenarios
de aprendizajes basados en MOOCs. Ademas, se ha contribuido con nuevo conocimiento
sobre como se desarrollan los procesos de autorregulacién en entornos de aprendizaje
basados en MOOCs. También estos resultados ayudaran a ganar un mejor entendimiento

sobre como se deberian disefiar intervenciones en este tipo de escenarios de aprendizaje.

Como trabajo futuro es necesario continuar validando la propuesta metodologica
planteada. Especificamente, es importante validar la propuesta metodolédgica en distintos
escenarios, con distintas herramientas de apoyo a la autorregulacion y con distintas

plataformas MOOC:s para ver su aplicabilidad en otros contextos.
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ANEXO A : CONTRIBUCIONES PRINCIPALES

A.1. Characterizing Learners’ Engagement in MOOCs: An Observational Case
Study Using the NoteMyProgress Tool for Supporting Self-Regulation

https://drive.google.com/file/d/1 ELuJLOmM3js9PS-41EXZ9y3YMEHQ-N1-
/view?usp=sharing

A.2. A MOOC-based flipped experience: scaffolding SRL strategies improves

learners’ time management and engagement

https://drive.google.com/file/d/1L-
YjwdXwodgkWXhsypGkDHUIjw4udY Oa/view?usp=sharing
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ANEXO B : NOTEMYPROGRESS

B.1. Plugin de NoteMyProgress

— Inicio Cerrar X

Seguimiento m

Tu sesion de estudio comenzo hace 4.1 minutos.

B Tiempo efectivo [ Procrastinacion

@ Mi progreso

# Tomar una nota

Figura B-1: Captura de pantalla ejemplo del p/ugin de NoteMyProgress.
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— Tomar una nota Cerrar X

Titulo

Mundo Laboral 1

Curso

Cémo enfrentar la primera experiencia laboral. v

Cuerpo

= | == e H- - o~
Lorem Ipsum is simply dummy text of the printing
and typesetting industry. Lorem Ipsum has been the
industry's standard dummy text ever since the
1500s, when an unknown printer took a galley of
type and scrambled it to make a type specimen
book. It has survived not onlv five centuries. but also

Guarda tu nota!

Figura B-2: Captura de pantalla ejemplo de toma de notas en el plugin de

NoteMyProgress.
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B.2. Tablero de NoteMyProgress

o s Uedio o grocase 45056 MR AL OO 51 A0 ® T |
canre ErT os00mes

Trrpainvorioa
20.3 min

) COMPRONSG HHGON NIV DX ACTVIOSEHS ©

oo e
o . Camparocen
T COMPROAE SIGON 19O 5 ACTMBADIS
o

Figura B-3: Captura de pantalla ejemplo del panel de Compromiso y Desempefio

General en el Curso de NoteMyProgress.

EFECTVOAD CENERAL N ELCUS0 @

Navegacién Autormonitorsa Vides leccionas
Tempo recuenco caomm Tlemps requerico. cagore Terporecuence otcs ne
mreerveos Hewps eto: Twrpoirvertcs
" oxo8nm - et v ooz
Estudiontes qus completoron caome Cstuckantos aue comptaron ca0ore Lstudontes aue comptoron comabe
Istuiontes que o completaron cavome Extuckantes que no completaron casores Itudiontes que no completaron camomn
HHECTVIDAD POR THO D€ ACTMOAD © EHECTIDAD POR DIA OF LA SEMANA ©

< -

EIECTIVDAD POR HORA DEL DA @

Figura B-4: Captura de pantalla ejemplo del panel de Efectividad General en el

Curso en el Curso de NoteMyProgress.
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Curso
Cémo enfrentar la primera experiencia laboral

DEFINE TUS METAS PARA ESTA SEMANA

Selecciona los dlos de o semana 7 aus trabajords

» Lunes (2-10-2019)

© Martes (22-10-2018)
Miércolas (23-10-201€)
Jueves (24-10-2018)
visrnes (25-10-2018)
sébado (26-10-2018)
Domingo (27-10-2018)

INDICADORES DE DESEMPERO
Tu rengimiento &n sl curso &n ko samaona antearior
Videos vistos la semana anterior
Evaluaciones realizadas la semana anterior

Tu gesempano global en sl curso

Dia mas efectivo de la semana

Promedio de videos vistos por semana

Promedio de evaluaciones redlizadas por somana
Promedio de tiempo invertido por semana

Promedio de tiempo invertido por semana en evaluaciones.
Promadio de tiempo invertido por semana en videos

Actividasss por realizar ssta semana

Videos por observar esta semana
Evaluaciones por realizar esta semana
Tiempo estimado a invertir en videos esta semana

Tiemp: imado a invertir en L ‘esta semana

de alumnos qus ap: &l curso en ediciones antariorss

Promedio de videos vistos en esta semana

io de i i esta semana

Promadio de tiempo invertido en esta semana

Figura B-5: Captura de pantalla ejemplo de Creacion de Metas de

Curso
C6mo enfrentar la primera experiencia laboral

METAS DE CUMPLIMIENTO DE ACTIVIDADES

B Compiotas B weta

Semana
Semana 7 :

Dsfine los objetivos pora o samana 7
Horas que quisres invartir
Define el nimero de horas a trabajar esta semana
Vidso leccionss que quisres ver
Define el nimero de videos a ver esta semana
Evaluaciones qus quieres realizar

Define el nimero de evaluaciones a realizar esta semana

NoteMyProgress.
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Figura B-6: Captura de pantalla ejemplo de Cumplimiento de Metas de

NoteMyProgress.

& Descargar todas las notas Buscar por- n

Lunes 15 de Marzo - 04, cia si0

What is Lorem Ipsum?

lorsm Ipsum is simply dummy text of the
printing and typesetting industry. Lorem Ipsum
has been the industrys standard dummy text
aver since the 1500s, when an unknown printer
took a galley of type and scrambled it to make a
type specimen book. It has survived not only five
centuries, but also the leap into electronic

i g ul ged. It
was popularised in the 1960s with the release of
letraset sheets containing Lorem  Ipsum
passages, and more recently with desktop
publishing software like Aldus PageMaker
including versions of Lorem Ipsum.

Where does it come from?

Contrary to popular belief, Lorem Ipsum is not
simply random text. It has roots in a piece of
classical Latin literature from 45 BC, making it
over 2000 years old. Richard McClintock, a Latin
professor ot Hampden-Sydney College in
Virginia, looked up one of the more obscure Latin
words, consectetur, from a Lorem Ipsum
passage, and going through the cites of the
word in classical literature. discovered the
undoubtable source. Lorem Ipsum comes from
sections 110.32 and 110.33 of “de Finibus Bonorum
et Malorum” (The Extremes of Good and Evil) by
Cicero, written in 45 BC. This book is a treatise on
the theory of ethics. very popular during the
Renaissance. The first line of Lorem Ipsum,
“Lorem ipsum dolor sit amet.”. comes from a line
in section 110.32.

Sabado 4 de Marzo - (. si0

enfrentar la priry

Lorem Ipsum is simply dummy text of the printing and typesetting industry. Lorem |psum has been the industry's standard dummy text ever since the 1500s. when an unknown printer took a galley of type and scrambled it
to make @ type specimen book it has survived not only five centuries, but also the leap into electronic typesetting, remaining essentially unchangad. It was popularised in the 1960s with the release of Letraset sheets
containing Lorem Ipsum passages. and more recently with desktop publishing software like Aldus PageMaker including versions of Lorem Ipsum.

Figura B-7: Captura de pantalla ejemplo de Mis Notas de NoteMyProgress.
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Tiulo

Curso

Selecciona un curso

exto
VAR B I U & XX X/A = E =~ Tiv oy — « ~
e

Figura B-8: Captura de pantalla ejemplo de Creacion de Nota de

NoteMyProgress.
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ANEXO C: PROGRAMA OFICIAL DEL CURSO DEL CASO DE ESTUDIO

OSVERVACIONAL DE APRENDIZAJE MEZCLADO

https://drive.google.com/file/d/190gfEAM1J1cBV8uBToJ12bgLyIN151VE/view?usp=shar
ing
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ANEXO D: IMPLEMENTACION DE CODIGO PARA EL ANALISIS DE
INTERVENCIONES PARA APOTAR LA AUTORREGULACION EN

ESCENARIOS DE APRENDIZAJE BASADOS EN MOOCS

D.1. Cédigo de implementacion del caso de estudio experimental puramente
en linea

https://github.com/diegosapunar/Analyzing-Intervention-MOOC

D.2. Codigo de implementacion del caso de estudio experimental aprendizaje

mezclado

https://github.com/diegosapunar/Analyzing-Intervention-BlendedLearning
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