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Resumen

La educacién a distancia actualmente se ha masificado debido principalmente a la crisis sanitaria ocasionada por la
pandemia COVID-19, que generd un incremento de usuarios en Entornos Virtuales de Aprendizaje (EVA) por lo que se hace
necesario que los datos generados pueden ser mostrados en un Dashboard personalizado de acuerdo con los requerimientos y
necesidades de los docentes. El objetivo de la investigacion es disefiar una propuesta de un Dashboard personalizado de
acuerdo a las necesidades de los estudiantes para aprovechar la informacion que se presenta y optimizar los procesos de
ensefianza-aprendizaje en los EVA. La metodologia sigue un enfoque cuantitativo de tipo experimental en la cual la propuesta
de la arquitectura se desarrolla en las siguientes fases: Definicion de requisitos; disefio y modelado; desarrollo; implementacion
y evaluacion de resultados. Para todas estas fases se toman en cuenta el procesamiento y andlisis de datos obtenidos a través
de un modelo implementado en la plataforma KNIME cuyas recomendaciones permiten implementar la propuesta de un
Dashboard. Los datos a ser analizados provienen de 255,720 registros de la interaccién de los estudiantes en el Sistema de
Gestién de Contenidos (LMS) de la Facultad de Ciencias de la Educacion, del total de registros se tomd a través de un
muestreo aleatorio simple 9,257 registros. Los resultados nos permiten ofrecer una propuesta de un Dashboard personalizado
acorde a las necesidades de los docentes y estudiantes los cuales permiten visualizar los datos educativos de una forma que se
puedan tomar decisiones oportunas para optimizar los procesos de ensefianza-aprendizaje.
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Abstract

Distance education has currently become overcrowded mainly due to the health crisis caused by the COVID-19 pandemic,
which generated an increase in users in Virtual Learning Environments (VLE), which is why it is necessary that the data
generated can be displayed in a personalized Dashboard according to the requirements and needs of teachers. The objective of
the research is to design a proposal for a personalized Dashboard according to the needs of the students to take advantage of
the information that is presented and optimize the teaching-learning processes in the VLE. The methodology follows a
quantitative approach of an experimental type in which the architecture proposal is developed in the following phases:
Definition of requirements; design and modeling; developing; implementation and evaluation of results. For all these phases,
the processing and analysis of data obtained through a model implemented in the KNIME platform are taken into account,
the recommendations of which allow the implementation of a Dashboard proposal. The data to be analyzed come from 255,720
records of the interaction of students in the Content Management System (LMS) of the Faculty of Education Sciences of the
National University of San Agustin de Arequipa, of the total records were taken to through a simple random sampling 9,257
records. The results allow us to offer a proposal for a personalized Dashboard according to the needs of teachers and students,
which allow us to visualize educational data in a way that timely decisions can be made to optimize the teaching-learning
processes.
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Introducciéon

El uso de la tecnologia en el trabajo remoto de los docentes y la utilizacion de mejores herramientas que
faciliten en el proceso de ensefianza-aprendizaje y la evaluacidn de los estudiantes en tiempo real ha aumentado
en los dltimos afos, la educacion ha evolucionado por la inmersién de las Tecnologias de la Informacién y
Comunicacion (TIC) en los procesos de ensefianza y aprendizaje. Haciéndose mas ubicuas y activas (Ribeiro, 2017).
La transicion al aprendizaje en linea ha sido dificil, sin embargo, se esta expandiendo rapidamente (Doherty, 2018).
Dado esta situacion existe un predominio de los Entornos Virtuales de Aprendizaje (EVA), debido al incremento
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de la ensefianza a distancia en estos tltimos afos, ha habido también proporcionalmente un incremento en la Big
data educativa por la gran cantidad de datos generados por la interaccion que las plataformas permiten (Asadi,
2019) (Arriaran, 2019).

Existe una necesidad de realizar un seguimiento del estado actual del rendimiento académico de los
estudiantes por parte de los profesores, en la ensehanza-aprendizaje a distancia en los EVA. El Aprendizaje a
distancia, en el sentido de que generalmente las actividades de aprendizaje de un programa de estudios no
requieren la presencia fisica del estudiante (Asadi, 2019). Ante esta tendencia de una educacién a distancia y dicha
necesidad de analizar por medio de datos generados por la interaccion de los actores educativos, se denomina a
este proceso como Andlisis de Aprendizaje (Learning Analytics). Estas analiticas son representaciones graficas
intuitivas sobre la actividad y desempefio de los estudiantes, con el fin de optimizarla (Mejia, 2017). Cuyo principal
objetivo es brindar informacion procesada sobre la situacion real, mediante la recoleccion de datos, de tal forma
anticipar y mejorar el rendimiento de los estudiantes (Hibbi, 2019). Como campo emergente; se ha evidenciado
que aporta en la prevencion de desercidn, como en la optimizacién de la ensefianza-aprendizaje.

Ante la problematica ocasionada por la crisis sanitaria generada por la pandemia COVID-19 (Marek, 2021)
(Sharma, 2021), existe una necesidad en el correcto uso de los entornos virtuales de aprendizaje, por parte de los
ensefiantes. Se hace necesario disefiar un visualizador de informes detallados que permita mostrar datos del
rendimiento de los estudiantes que permita la toma de decisiones oportunas. Como menciona (Ordofiez-Almeida,
2020), hay una necesidad permanente de capacitar a los actores educativos en la plataforma Moodle, porque
existen carencias identificadas en la formacion de la aplicacion pedagogica de las herramientas. Su uso principal
suele ser como gestor de trabajos (Del Prete, 2018). En conclusion, se evidencia la falta de capacitacion de los
profesores respecto al uso adecuado de la plataforma, también problemas en la metodologia, en la gestion de
contenidos y evaluacion. Por lo cual es necesario encontrar una manera de apoyar en la solucion de esta
problematica. Resulta primordial realizar este tipo de investigacién en condiciones donde por primera vez se hace
el uso completo de la ensefianza a través de la plataforma Moodle.

Los LMS se implementan con el fin de mejorar la calidad educativa, pero el andlisis del impacto en el
aprendizaje aun es un tema de investigacion reciente (Mwalumbwe, 2017) (Arriaran, 2019). Moodle es una
plataforma que ha llegado a ser muy popular (Scherbyna, 2020); pero también han surgido problemas en la falta
de conocimiento de todas sus herramientas y en el correcto uso de estas (Ribeiro, 2017), por ejemplo, uno de los
motivos es que algunas de sus funcionalidades sean escasamente conocidas (Esnaola-Arribillaga, 2020). La
utilizacion de los EVA se ha convertido en una necesidad constante, por ende, debe ser parte de las competencias
del profesor del siglo XXI.

Otra problematica en la educacion a distancia, esta relacionado con la interacciéon y comunicacion entre
profesor y estudiante, puesto que observar el comportamiento de los estudiantes, respecto a su aprendizaje es mas
complejo, donde se ha identificado que en el monitoreo de las actividades que se realiza por medio del registro de
informes de Moodle presenta la dificultad en el uso (Santoso, 2018). Por lo tanto, el comportamiento es
parcialmente observable, pero con técnicas de analisis de datos se puede extraer informacién significativa que
sirva como datos para una observacion mas completa y detallada.

Como también menciona (Saiz-Manznares, 2020), es necesario disefiar complementos para optimizar los
diferentes aspectos de la monitorizacidon para implementarlos en los Learning Management System (LMS), porque
tienen un sistema de monitoreo que calcula métricas simples. Los datos que se generan por la interaccién son
dificiles de analizar como para predecir el rendimiento desde Moodle (Liu, 2019). Moodle tiene limitaciones por
la falta de herramientas de seguimiento en tiempo real a los estudiantes, porque el procesamiento personalizado
de los datos es mas costoso, pero que pueden complementarse con plugins o sistemas que evidencian una soluciéon
en la eficiencia del procesamiento de las consultas personalizadas (Zacarias, 2016). Ademas, tiene una estructura
interna muy compleja y poco flexible, lo cual lo hace dificil de modificar, una alternativa es usarlo para recabar
datos con el proposito de un analisis posterior en otro sistema (Campo, 2020). De manera similar, nuestro LMS
basado en Moodle tiene una funcién de informes para el monitoreo poco interactivo y muy simple para la
visualizacion de datos relevantes que contribuyan a la toma de decisiones oportunas en la ensefianza.

Algunos EVA proporcionan informes y registros para que los profesores puedan hacer seguimiento del
rendimiento de los estudiantes pero que tienen una deficiencia en facilitar el analisis del aprendizaje, ademas de
que no son intuitivos (Brito, 2019) o su uso es inadecuado (Michaeli, 2020). Segun (Tlili, 2018) en la ensefianza
distribuida resulta mas dificil supervisar, controlar y ajustar el proceso de aprendizaje.

Los datos generados son cruciales para analizar y generar conocimientos para la toma de decisiones. Por tal
razon la identificacién temprana de estudiantes que necesiten apoyo es posible por medio de datos capturados
por un sistema (Liu, 2015). En ese sentido, han surgido diversas herramientas externas como los paneles de control,
o tableros, que sirven para facilitar la visualizacién y el monitoreo de las actividades. Proporcionando informaciéon
en tiempo real mediante la conexion de una API (Zimmerman, 2016).

Segtn (Brito, 2016), El plugins Learning Analytics Risk Report, utiliza técnicas de visualizacion de datos para
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mostrar indicadores cognitivos, sociales y de comportamiento del aprendizaje. De tal manera que proporcione
mecanismos que fomenten la mejora del rendimiento de los estudiantes; principalmente de los que estan en riesgo
de desercién, basandose en el acceso, las interacciones (en el foro) y los indicadores de rendimiento (inferior al
50%); como es una investigacion cualitativa, como resultado el plugins permite al profesor intervenir y rescatar a
los estudiantes que nunca han accedido a la plataforma y a los que tienen un bajo rendimiento; como también
algunas limitaciones en la exportacion y filtro de informes. Asimismo, (Saiz-Manzanares, 2020) en la propuesta de
un plugins eOrientation disefado, desarrollado e implementado en la plataforma Moodle, que analiza
graficamente el registro de interacciones de los estudiantes y los profesores, como la frecuencia de acceso y
participacion, por medio de un proceso de extraccion de informacion. Ademads, se comprobd su eficacia,
facilitando el seguimiento de los estudiantes y la detecciéon de abandono académico mediante técnicas de
aprendizaje automatico de prediccion. Se estudié si la variable tipo de grado predecia los comportamientos de
aprendizaje de los estudiantes y se comprob¢ que la variable con mayor valor de prediccion entre los dos grupos
de estudiantes de grado era la frecuencia de acceso a los exdimenes. También se aplicd la técnica de agrupacion, y
se encontraron tres agrupaciones para la distribucion de la frecuencia de acceso de los estudiantes a los recursos
de la plataforma. Asimismo, se utilizaron las herramientas de visualizacion de datos basadas en el software
Orange, especificamente, se mostraron aspectos de prediccién y clasificacion. Del mismo modo (Santoso, 2018)
desarrolla un Tablero de visualizacion de datos como una herramienta de soporte para los profesores y de
supervision del aprendizaje, que orienta al profesor, el cual se ajusta a las necesidades que pueden ser mejoradas
después de la obtencion de la informacion de los estudiantes, también se aplican principios como la visualizacién,
que vendrian a ser los atributos de la creatividad y la percepcion visual para la organizacion de los componentes
visuales en el Dashboard. Donde en la evaluacién cualitativa fue satisfactoria su utilidad del prototipo. A su vez
(Tlili, 2018) indica que Imoodle es un sistema integrado por Moodle, que presenta tablero de mandos, en un
sistema integrado, con la finalidad de recopilar de la base datos extraer informacién significativa donde profesores
pueden realizar un seguimiento de sus estudiantes, a fin de controlar el proceso de aprendizaje en linea.
Proponiendo un estudio futuro sobre la evaluacién de la eficiencia. Del mismo modo (Mejia, 2017) menciona que
la aplicacion SOLAR, proporciona andlisis de aprendizaje sobre el desarrollo de capacidades con diferentes
perspectivas sociales paralelas al plano social. Por el apoyo al seguimiento recibi6 una alta satisfacciéon. E1 80% de
los profesores pudo identificar patrones de fracaso. SOLAR puede ayudar a los profesores a generar conciencia,
estimular la reflexién, comprender el comportamiento de los estudiantes en el plano social. Mientras EMODA,
(Doumbouva, 2018), es un tablero emocional que visualiza datos emocionales en una plataforma de
videoconferencia y se centra en las interacciones sincrénicas mediante la aplicacion de modelos emocionales tanto
dimensionales como discretos, demostramos que se puede detectar las emociones de los diferentes alumnos
durante dichos entornos. En el estudio inicial del tablero EMODA para obtener la percepcion de usabilidad del
tablero, los tutores confirmaron que el tablero es facil de usar. Esto sugiere que una visualizacién simplificada
seria mas facil de entender. También LEARNATO (Van, 2016) es un Dashboard que proporciona a los maestros
informacion sobre el progreso en tiempo real. Los participantes indicaron utilizar el tiempo del tablero de manera
eficiente. Solamente el proceso de extraccidon de informacion resulté una tarea lenta, pero en general indicaron que
se sienten respaldados por la informacién que obtienen en el tablero para una instruccién diferenciada. Los
Dashboard integrados en LMS que tuvieron buenos resultados en su mayoria indican que surgieron ante las
dificultades que esta tiene. De modo similar SLAR, descrito por (Ramos-Soto, 2015), esta integrado a la plataforma
Soft Learn para complementar la informacidon que brindan sus herramientas de visualizacién grafica con los
reportes textuales de los datos mostrados. Ayudando a los docentes a comprender el comportamiento de los
estudiantes durante el curso. Ademas, el desempefio de SLAR en términos de veracidad del contenido cumple en
alto grado las expectativas.

Las investigaciones antes mencionadas nos evidencian que los Dashboard se enfocan en algunos indicadores
para una mejor visualizacion y ayudar a la labor de los docentes en el proceso de ensehanza-aprendizaje a
distancia; en cambio nuestra propuesta abarca indicadores éptimos obtenidos por un proceso riguroso de
catalogacion de los indicadores adecuados para que puedan ser visualizados en el disefio del Dashboard y que
tengan un mejor impacto en el contexto. De hecho, la arquitectura actual deberia modificarse para ofrecer una
visualizacion en tiempo real a los docentes con el fin de optimizar el monitoreo y hacerla mas agradable. Ademas,
dichas herramientas requieren estar basadas en estandares que el educador debe tener como lo indicado por la
Sociedad Internacional para la Tecnologia en la Educacion (ISTE) (ISTE, 2021). Los estandares son:

+ Aprendiz: Los profesores siguen un proceso constante de aprendizaje de su practica explorando practicas de
éxito que utilizan la tecnologia para mejorar la ensefianza-aprendizaje de los estudiantes

+ Lider: Los profesores buscan oportunidades para promover activamente el aprendizaje de los estudiantes y su
propia ensefianza.

+ Ciudadano: Los profesores alientan a los estudiantes a hacer contribuciones positivas al mundo digital y
participar de manera responsable.
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+ Colaborador: Los profesores emplean su tiempo para colaborar con sus colegas y estudiantes para mejorar su
practica.

» Disenador: Los profesores disefian actividades de aprendizaje auténticas y orientadas al estudiante y a su
variabilidad.

+ Facilitador: Los profesores usan la tecnologia para promover el aprendizaje y apoyar el rendimiento de los
estudiantes.

* Analista: Los profesores comprenden los datos para mejorar la ensefianza y promover el aprendizaje de los
estudiantes.
La pregunta de investigacion que nos planteamos fue: ;En qué medida el disefio de un Dashboard basado en

un modelo personalizado ayudara a una visualizacion eficiente para la mejor toma de decisiones oportunas de los

profesores en los EVA?

Metodologia
Objetivos de la investigacién
Objetivo general

Disefar una propuesta de una arquitectura de un Dashboard personalizado para aprovechar la informacién que
se presenta y optimizar los procesos de ensefianza-aprendizaje en EVA.

Objetivos especificos

+ Identificar patrones de comportamiento observables a través de la relacion entre el tiempo de permanencia en
los cursos y el tiempo dedicado al desarrollo de las actividades.

+ Identificar indicadores de rendimiento académico hacia la consecucién del éxito y bajo rendimiento, mediante
la relacién entre las actividades completadas y su calificacion.

+ Identificar la efectividad de las actividades, a través de la relacion entre actividades completadas, tareas
realizadas y el promedio obtenido en el curso.

+ Establecer acciones de mejora para la ensefianza-aprendizaje con base en la propuesta de un Dashboard
personalizado de acuerdo al contexto educativo donde se desenvuelve el estudiante.

* Hacer un seguimiento de las actividades e interacciones de los estudiantes a través de la relacion entre el tiempo
dedicado a un curso y la calificacién promedio recibida.

+ Comparar el desarrollo de las actividades con los otros estudiantes a través de la relacion entre el tiempo

dedicado alos cursos y el tiempo dedicado a las actividades
Descripcion del contexto y de los participantes

La presente investigacion se centra en el Andlisis de la ensefianza-aprendizaje a distancia en la plataforma de
Direccién Universitaria de Tecnologia de Informacién y Comunicacién (DUTIC) basado en Moodle, que sirve
como apoyo en la organizaciéon e implementacion de los cursos (Kresimir, 2014). Un Sistema de Gestion del
Aprendizaje (LMS) de cédigo abierto, que permite recoger datos sobre las interacciones de los estudiantes (Liu,
2019), con los recursos y actividades. En la Facultad de Educacion de la Universidad Nacional de San Agustin de
Arequipa (UNSA), durante el desarrollo del semestre A del afio 2020, donde se extrajeron indicadores (como el
acceso, la calificacion y tiempo en el sitio web), informacién valida que pueda servir para que el profesor tenga
una vista general del estado de los estudiantes en sus cursos, como también informacion detallada de cada
estudiante, respecto a su rendimiento académico actual. La poblacion esta constituida por los datos generados de
IntelliBoard, sobre la interaccion de los estudiantes de la Facultad de Ciencias de la Educacion.

Instrumentos y procedimientos

Se utiliza la plataforma IntelliBoard como instrumento para el servicio analitico y de informes recopilados del
LMS Moodle mostradas con técnicas de visualizacién. Asimismo, se utiliza la plataforma KNIME, basada para la
mineria de datos, nos permite el desarrollo, descubrimiento, extraccién de informacién nueva, a partir de datos
obtenidos obtenemos las recomendaciones para implementar la propuesta para el disefio de la arquitectura de un
Dashboard personalizado. Se seguira, la metodologia para el disefio de Dashboard (Michaeli, 2020), el cual consta
de cinco pasos: Definicién de requisitos, disefio, desarrollo, implementacion y evaluacion. El primer paso y el
antepenultimo se realizé mediante el modelado en KNIME (Jaggia, 2020).
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Se extrajeron informes de IntelliBoard que tengan relacion con los objetivos propuestos, para plantear las
dimensiones e indicadores que se van a modelar en KNIME.

Tabla 1

Indicadores y dimensiones de rendimiento académico

Dimensiones

Indicadores

Acceso

Visitas a cursos Clics

Calificacién

Calificacion media
Calificacion por curso

Tiempo

Tiempo por cada curso
Tiempo total en cursos
Tiempo total en actividades

Cursos

Cursos matriculados

Actividades

Actividades vistas
Tareas
Actividades completadas

Paso 2: Disefio y Modelado

Para esta seccion se realizo la preparacion de los datos utilizando cinco informes extraidos de Moodle en
formato de tablas en hojas de calculo sobre: Resumen de actividades en el sitio por usuario, Estadisticas de acceso,
Datos demograficos y resumen de actividades, y Progreso de curso. De las cuales mediante Nodos de KNIME se
procesan los datos para lograr una tnica tabla que contenga todos los indicadores de rendimiento académico.

Se separ6 el modelo en dos grupos. En el primer grupo se realizo el procesamiento de los datos obtenidos de
los informes extraidos de IntelliBoard. En el segundo grupo de estadisticas corresponde a los resultados del
modelado segun los objetivos que requieran una visualizacidon de los datos. (Fig. 1)

MData processing

,Stati stics
‘Objective 1

-

Identify
Time in courses
and Time in activities.

Allusers  Students Qualification Time conversion General Data Sheet Objective 2

[ S S S R 1

Identi
Gompleted activities and
Qualification,

Objective 3

-

Identify
Gompleted activities,

Tasks completed and
Qualification

Objective 4

=

Compare
Time in courses
and Time in activities.

Objective 5

=

Time in courses and
Qualification

Figura 1. Representacion l6gica del modelado en KNIME

Todos los usuarios

En esta Metanodo se empezo con dos informes: Resumen de actividad en el sitio por usuario y las Estadisticas

54



(IJETEL) International Journal of Emerging Technologies for E-Learning
Vol. 1, No. 1, 2022

de Acceso, de todos los usuarios de la plataforma. Se realiz6 la unién de los accesos y calificaciones de 26,253
usuarios de la plataforma. (Fig. 2)

Excel Reader
B »
Access and Student
Qualification Union. identification.
Summary of site activity by user.xlsx D D ’
Excel Reader
By »

Access Statistics xlsx

Figura 2. Metanodo de todos los usuarios

|

Joiner Column Rename String Manipulation

»
’ﬁ‘b > Pl > s > »

COMPOSITION OF

-

Figura 3. Metanodo de Access and Qualification Union
El siguiente paso consistié en separar a los estudiantes y a los profesores, utilizando el informe de Resumen
Uso del Sitio por el Instructor. (Fig. 4)

Excel Reader

o

summary Instructor Use of Site xisx
Joiner Column Rename
. a3
, ¥ > g > | 4

Identification ofteachers
and students.

Figura 4. Metanodo de Student Identification

Todos los estudiantes

Posteriormente se procede a la identificacién y separacion de los 9,252 estudiantes de la Facultad de Educacidn,
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para ellos se hace uso del informe Datos Demograficos y resumen de actividades. (Fig. 5)

Excel Reader Column Rename
B LS

Demeographic Data and Activity Summary

Missing Value
Joiner  ColumnFilter  Column Filter

g s
S >G> > i >

ALL STUDENTS

Figura 5. Metanodo de Students
Calificacion

Se realiza la comparacion de la calificacién con la calificacion media resultante del nodo GrupBy. Para la
verificacion de la exactitud de los datos proporcionados por IntelliBoard. (Fig.6) y (Fig. 7)

Conversion de tiempo

>
String To Number Qualification.
! Good performance
>
Figura 6. Metanodo de calificacion
GroupBy
r >
Joiner Column Rename
Mean rating >
. Yo L >

Figura 7. Metanodo de calificacion

En esta seccion se realiza la conversion de los tiempos de permanencia en los cursos, en las actividades.
También se incluye un informe de progreso de curso. (Fig. 8)
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Conversion_Time
spent per course

. g

Conversion_Time
in courses

. g

Conversion_Time
in activities

. 1

Table of activities

. g

Figura 8. Metanodo de time conversion

Se realizé la conversion de tiempo en los cursos, que estaban en formato de texto, a un formato numeérico, en
segundos y horas. Mediante los nodos de String Manipulation, String to number, Math Formula y Column filter

Se realiza la extraccion de cada cifra debido al formato

de la variable tiempo en los cursos ya que se encuentra

en el formato hh:mm:ss. Lo cual el nodo string manipulation simplifica la labor de extraccion individual del
formato, por sus propiedades de busqueda y extraccién dando como resultado los campos de horas, minutos y
segundos. Mediante el nodo string to number estos campos van a ser convertidos de string a number.
Seguidamente, con la funcién del nodo math formula estos campos seran tratados y convertidos a los campos
TiempEnCursoHrs y TiempEnActividadesHs. Finalmente pasaran al nodo de Column Filter donde solo se
mantendran los campos necesarios no dejando pasar los campos de horas, minutos y segundos. (Fig. 9), (Fig. 10).

» i > | N 2 » >

Hours Minutes Seconds

String Manipulation String Manipulation String Manipulation  String ToNumber Math Formula  Math Formula  Column Fitter

> p » 0> » i > »iip

4

Time in courses hrs

Figura 9. Metanodo de Conversion Time in courses
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String Manipulation String Manipulation String Manipulation  String To Number Math Formula ~ Math Formula  Column Fitter

> » > » > RS > > > pifiy ’

Hours Minutes Seconds Time inthe firs
activities

Figura 10. Metanodo de Conversion Time in activities

El Metanodo de tabla relacionada con las actividades se incorporé un informe Progreso en curso, para extraer
los datos de las actividades completadas, tareas y tareas vistas. (Fig. 11)

Joiner Column Rename  Column Filter

’ b‘jr r il »iin ’

Excel Reader String To Number GroupBy »

B » ps2r—r

Node 132

Course progress Sum

Figura 11. Metanodo Table of activities

Tabla general

En esta seccion se hizo la unioén de las diferentes tablas de Tiempo en curso, tiempo en actividades y la tabla
de progreso de curso mediante los nodos Joiner, que fueron relacionados por los campos de correo electrénico,

apellido, nombre y curso, para generar una tnica tabla que contenga todos los indicadores necesarios para esta
investigacion. (Fig. 12)
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Figura 12. General Datasheet

Tabla 2.
Descripcion detallada de los datos

Parametro Descripcion
Calificacion promedio Puntuacién promedio obtenida de cada estudiante.
Curso Cantidad de cursos matriculados de cada estudiante.
Correo Correo para identificar la cantidad de estudiantes
Tiempo en curso Tiempo dedicado en promedio en todos los cursos.
Tiempo en actividades Tiempo dedicado en promedio de las actividades.
Tareas Cantidad total de tareas de cada estudiante.
Actividades completadas Cantidad total de actividades completadas de cada estudiante.
Actividades vistas Cantidad total de actividades vistas de cada estudiante.

Obijetivo |

En el metanodo del primer objetivo, se realizé la correlacion utilizando el nodo linear Correlation, mostrando
como resultado las distintas variables de correlacién con los diferentes campos. El nodo Scatter plot, que tiene
como funcién la visualizacién de un diagrama de dispersion y que fue configurado en los campos de
TiempEnCursosHrs en funcién a TiempEnActividadesHrs. Por dltimo, a través del nodo Bar Chart se logra
visualizar un diagrama de barras con las variables de TiempEnCursosHrs en funcién a TiempEnActividadesHrs.
(Fig. 13)
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Figura 13. Recomendaciones para implementar el Dashboard para el objetivo 1
Objetivo 2

El Metanodo del segundo objetivo, se utiliz6 los nodos de Scatter plot, Numeric Binner, bar chart, color
manager, histogram. Iniciando con el nodo Numeric Binner el cual fue configurado para la distribucién de la data
en el campo de calificacion a cuatro categorias nominales (inicio, en proceso, esperado y destacado), estas estan
en los rangos de]0-50[,] 50-71[, [71-80] y] 80-100[. Posteriormente se grafica en diagrama de barras e histogramas.
(Fig. 14)
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Figura 14. Recomendaciones para implementar el Dashboard para el objetivo 2
Objetivo 3

El Metanodo del tercer objetivo, se realizé una correlacién con el nodo de Linear correlacion, de los campos:
Calificacion media, actividades vistas, tareas y actividades completadas. Seguidamente con el nodo Scatter plot se
configuro la visualizacion del diagrama de dispersiéon de actividades completadas, calificacion y tareas.
Finalmente se realizé una correlacion, utilizando el nodo Bar Chart, de la calificacion con actividades vistas,
actividades completadas y tareas. (Fig. 15)
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Figura 15. Recomendaciones para implementar el Dashboard para el objetivo 3
Objetivo 4

En el Metanodo del cuarto objetivo. Se utiliz6 el nodo de Bar Chart, para visualizar el diagrama de dispersion
de TiempEnCursosHrs vs Calificacién. De la misma manera se utiliz6 el nodo de Bar Chart para visualizar las
variables mencionadas. (Fig.16)

Scatter Plot

Objective 4

Figura 16. Recomendaciones para implementar el Dashboard para el objetivo 4
Objetivo 5

El Metanodo del quinto objetivo, se utilizé el nodo de table editor para la visualizacién en lista de los campos:
correo, curso. TiempEnCursoHrs y TiempEnActividadesHrs. Seguidamente, con el nodo Bar Chart se configuro
para la vista del histograma con las variables de TiempEnCursosHrs y TiempEnActividades Hrs. (Fig. 17)
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Figura 17. Recomendaciones para implementar el Dashboard para el objetivo 5

61



(IJETEL) International Journal of Emerging Technologies for E-Learning
Vol. 1, No. 1, 2022

Paso 3: Desarrollo

Patrones de comportamiento observables a través de la relacion entre el tiempo de permanencia en los cursos
y el tiempo dedicado al desarrollo de las actividades. (Fig.18)
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Figura 18. Relacién entre tiempo en los cursos y tiempo en actividades

Se ha identificado patrones de comportamiento que indican que a mayor tiempo en cursos mayor es el tiempo
en el desarrollo de las actividades.

Indicadores de rendimiento académico hacia la consecucién del éxito y bajo rendimiento, mediante la relacion
entre las actividades completadas y su calificacién. (Fig.19)

Bar Chart

267
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Figura 19. Relacién entre actividades completadas y la calificacion promedio

Se ha identificado que, a menor cantidad de actividades, menor es la calificacion. Ademas, concuerdan con los
indicadores de rendimiento, en proceso (menor a 50), inicio (entre 50 y 71), esperado (entre 80 y 71) y destacado
(mayor a 80).

Identificacion de la efectividad de las actividades, a través de la relacion entre actividades completadas, tareas
realizadas y el promedio obtenido en el curso. (Fig. 20)
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Figura 20. Relacién entre actividades completadas, tareas realizadas y la calificacion

A mas actividades completadas mayor es la calificaciéon La cantidad de tareas no influye mucho en la

calificacion segun el grafico.

Seguimiento de las actividades e interacciones de los estudiantes a través de la relacién entre el tiempo
dedicado a un curso y la calificacién promedio recibida. (Fig.21)
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Figura 21. Relacién entre tiempo en cursos y calificacion

En el diagrama de dispersion se visualiza la relacion entre calificacién y tiempo en curso, que generalmente
entre mas tiempo el estudiante esta presente en el curso su calificacion es mas alta.

Comparacion del desarrollo de las actividades con los otros estudiantes a través de la relacion entre el tiempo
dedicado a los cursos y el tiempo dedicado a las actividades. (Fig 22)
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Figura 22. Relacion entre tiempo en cursos y tiempo en actividades

Mientras mas tiempo en curso hace uso de mas actividades. Dependiendo de ciertos cursos el tiempo en
actividades tiene una variacion.

Las acciones de mejora para la ensefianza-aprendizaje basado en la propuesta de un Dashboard personalizado
de acuerdo con el contexto educativo donde se desenvuelve el estudiante. El visualizador va a mostrar todos los
objetivos que van a ayudar a mejorar la enseflanza aprendizaje de una manera adecuada y flexible. Monitorear el
desempefio de los estudiantes para poder identificar posibles riesgos en su rendimiento académico.

Paso 4: Implementacion

El esquema del Dashboard segtn los resultados mostrados. (Fig. 23), (Fig. 24) y (Fig. 25)
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Figura 23. Interfaz grifica de la primera parte del Dashboard
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Figura 24. Interfaz grifica de la sequnda parte del Dashboard
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Figura 25. Interfaz grifica de la tercera parte del Dashboard
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La implementacion se realizé mediante el modelado en Knime y luego se mostr6 en una pagina web, que se
respalda en los estdndares ISTE (ISTE, 2021), en la parte del disefio y el andlisis que un docente debe realizar en la
ensefianza mediante las TIC. En el cual para el objetivo de disefiar una propuesta de Dashboard que mejor se
adapte a las necesidades del docente para que pueda optimizar el proceso ensefianza-aprendizaje a distancia de
los estudiantes, se plantea obtener los indicadores de rendimiento académico.

Para una mejor utilizacién y comprension del andlisis realizado, se lleva a cabo la distribucién de manera que
se pueda sacar el mayor provecho. El Dashboard se compone por la barra de navegacidn que se sittia en el extremo
izquierdo de la ventana, una barra de informacién el cual estd en la parte superior de la ventana. Un area de
visualizacidon donde se van a situar los diferentes diagramas que esté en la parte central de la ventana, un area de
reporte de datos donde se va a situar en la parte central y por debajo del area de visualizacion. El pie de pagina
que va a estar compuesto por tres dreas distribuidas las cuales son el chat, tiltimos miembros, navegadores mas
usados

Paso 5: Evaluacion de los resultados

Para realizar esta evaluacion se considerd la metodologia propuesta para optimizar el desempefio del profesor
en el proceso de la ensehanza-aprendizaje. Se realizé6 un analisis para cada indicador de desempefio de
rendimiento académico a fin de comprobar su usabilidad de la arquitectura.

En el desarrollo del trabajo se ha seguido la planificacion de forma coherente, a excepcién de algunos
momentos puntuales donde la magnitud y necesidad del calculo de la planificacién no lograron abarcar todo el
panorama en la planificacion propuesta. Mediante el modelado en KNIME posibilité ensayar distintos métodos
estadisticos.

Tomando como herramienta IntelliBoard los indicadores fueron seleccionados de la data extraida de la
herramienta mencionada, conforme a la mayor usabilidad de las actividades en la plataforma.

Los resultados conllevan a distintas conclusiones en las diferentes graficas resultantes del modelo aplicado en
la investigacion. Definiendo asi una conclusion por cada grafica resultante.

Asimismo, fue posible identificar las variables mas relevantes y fundamentales para la optimizacién del
desempenio del profesor en el proceso de la ensefianza-aprendizaje.

Finalmente, estas acciones fueron estudiadas para ampliar los puntos de vista asumidos a partir del estudio
tedrico y la experiencia de distintos autores para confrontar y adoptar nuevas ideas lo que favorece a considerar
otras alternativas y criterios.

Discusion de los resultados

A partir de los hallazgos encontrados, aceptamos la hipoétesis alternativa general que establece como el
Dashboard como una herramienta que pueda optimizar el desempefio del profesor en el proceso de la ensefianza-
aprendizaje

En comparacion con la investigacion del plugins Learning Analytics Risk Report, en donde solo considera tres

indicadores para poder detectar el rendimiento académico, en cambio la propuesta considera mas indicadores
para que puedan mejorar en el monitoreo de los estudiantes en la ensefianza a distancia que puedan optimizarla.
Segtin la herramienta eOrientarion donde utilizan solo los dos indicadores (la frecuencia de acceso y participacién)
para la deteccion de abandono. De la misma manera nuestra propuesta consta de mas indicadores que mejoren
los resultados de la visualizacion.
Segtin la investigacion del tablero EMODA, que a evidencia la facilidad de uso, justamente como nuestra
propuesta esa basado en la facilidad. Asimismo, como la herramienta de visualizacién, LEARNATO, donde se
proporciona la informacién a tiempo real, la nuestra tiene como objetivo para trabajos futuros implementarse en
un entorno real.

Conclusiones

Se ha logrado la propuesta de un Dashboard personalizado de acuerdo a las recomendaciones del analisis de
la data realizada en la plataforma KNIME

Las herramientas complementarias para los EVA son ttiles en la ensehanza-aprendizaje a distancia en la
educacion superior, esto representa una gran ayuda para que el aprendizaje sea mas eficiente en la modalidad
virtual.

En la investigaciéon desarrollada donde se propuso disefiar una propuesta de Dashboard, identificamos que la
mayoria de las variables no se correlacionan, evidenciando algunas deficiencias en el uso de la plataforma LMS.
Pero finalmente los datos que se pueden extraer son procesables y para ser visualizados de una mejor manera y
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forma y que les sirva a los profesores para mejorar la toma de decisiones oportunas en los procesos de ensefianza-
aprendizaje.

De esta forma estamos aportando a la optimizacidn de los procesos de ensefianza-aprendizaje, como trabajo
futuro, aspectos importantes para la implementacion de un software.
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