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Resumen

Con el despegue de la popularidad del area de analitica de aprendizaje durante la Gltima
década, numerosas investigaciones han surgido y la opinién publica se ha hecho eco de
esta tendencia. Sin embargo, la realidad es que el impacto que ha tenido en la practica ha
sido bastante bajo, y se estd produciendo poca transferencia a las instituciones educativas.
Una de las posibles causas es la elevada complejidad del campo, y que no existan procesos
claros; por ello, en este trabajo, se propone un pragmatico proceso de implementaciéon de
analiticas de aprendizaje en cinco etapas: 1) entornos de aprendizaje, 2) recoleccion de datos
en crudo, 3) manipulacién de datos e ingenieria de caracteristicas, 4) analisis y modelos y 5)
aplicacion educacional. Ademas, se revisan una serie de factores transversales que afectan
esta implementacion, como la tecnologia, ciencias del aprendizaje, privacidad, instituciones
y politicas educacionales. El proceso que se detalla puede resultar de utilidad para
investigadores, analistas de datos educacionales, educadores e instituciones educativas que
busquen introducirse en el 4rea. Alcanzar el verdadero potencial de las analiticas de aprendizaje
requerira de estrecha colaboracion y conversacion entre todos los actores involucrados en su
desarrollo, que permita su implementacion de forma sistemética y productiva.

Palabras clave: analitica de aprendizaje; mineria de datos educacionales; metodologia;
tecnologia educativa; educacion informada por datos; ciencia de datos.

Abstract

With the popularity takeoff of the learning analytics area during the last decade, numerous
research studies have emerged and public opinion has echoed this trend as well. However, the
fact is that the impact the field has had in practice has been quite limited, and there has been
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little transfer to educational institutions. One of the possible causes is the high complexity of
the field, and that there are no clear implementation processes; therefore, in this work, we
propose a pragmatic implementation process of learning analytics in five stages: 1) learning
environments, 2) raw data capture, 3) data tidying and feature engineering, 4) analysis and
modelling and 5) educational application. In addition, we also review a series of transverse
factors that affect this implementation, like technology, learning sciences, privacy, institutions,
and educational policies. The detailed process can be helpful for researchers, educational
data analysts, teachers and educational institutions that are looking to start working in this
area. Achieving the true potential of learning analytics will require close collaboration and
conversation between all the actors involved in their development, which might eventually
lead to the desired systematic and productive implementation.

Keywords: learning analytics; educational data mining; methodology; educational
technologies; data-driven education; data science.

El area de analitica de aprendizaje (learning analytics, LA) ha despegado
durante la Gltima década situandose como una de las comunidades de mayor
crecimiento dentro del drea de investigacién educacional (Gasevic, Dawson, Mirriahi
y Long, 2015). Un importante reconocimiento de la madurez a la que ha llegado el
area, es que actualmente en 2020 la conferencia més importante del area, Learning
Analytics and Knowledge, esta situada en las métricas de Google Scholar del area
de tecnologias educativas! en sexta posiciéon y como tinica conferencia entre las 20
fuentes mas citadas. En la primera edicion de esta conferencia (LAK’11), el campo
fue definido de forma amplia como “la medicion, recopilacién, anlisis e informe
de datos sobre los alumnos y sus contextos, con el fin de comprender y optimizar
el aprendizaje y los entornos en los que se produce”. Esta definicion y los objetivos
del area estan bastante relacionados con otros campos que se encuentran asentados
por mas afios, como la mineria de datos educacionales (educational data mining,
EDM) y la inteligencia artificial en la educacién (artificial intelligence in education,
AIED). Estos campos hermanados han buscado hacer un avance conjunto, pero
focalizandose en partes diferentes del proceso, y las comunidades han buscado que
los investigadores colaboren fuertemente (Siemens y Baker, 2012). Este interés y
popularidad han transcendido de la investigacion a la comunidad de practicantes y
educadores. En la figura 1 se muestra la popularidad de 0 a 100 obtenida a través de
Google Trends de estas tres palabras clave a lo largo de los afios. Se puede observar
el destacable crecimiento de learning analytics desde que la comunidad empezo a
formarse en 2011. Se puede ver también como las otras dos palabras clave tenian
mas presencia inicialmente, pero han sido un poco eclipsadas en los altimos afos
teniendo un crecimiento en la popularidad en biisquedas mucho méas modesto.
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Figura 1. Popularidad temporal de 0 a 100 de las palabras clave en Google Trends.
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La gran cantidad de trabajos publicados en el area han motivado a realizar
numerosos estudios que han revisado parte de la literatura (Aldowah, Al-Samarraie
y Fauzy, 2019; Daniel, 2012; Leitner, Khalil y Ebner, 2017; Viberg, Hatakka, Bilter
y Mavroudi, 2018). Estas revisiones han descrito el crecimiento del area, cuales son
los métodos mas comtnmente utilizados, asi como las aplicaciones educativas que
tienen dichos estudios con mayor frecuencia; la mayoria de los trabajos coinciden en
el elevado potencial del area para la transformacién del sector educativo, si se afronta
correctamente, ya que en numerosas ocasiones se ve como los estudios pueden
perder el foco de centrarse en mejorar el aprendizaje de los estudiantes (Gasevic,
Dawson y Siemens, 2015). Sin embargo, también se coincide en que la mayoria de
los estudios se centran en casos de estudio independientes y tratando de entender el
proceso de aprendizaje de los estudiantes a muy baja escala, y que la transferencia a
la practica y la implementacion sistematica de analiticas de aprendizaje por parte de
instituciones ha sido muy escasa (Viberg et al., 2018).

Una de las principales barreras para la implementaciéon de forma sistematica
por parte de las instituciones y los educadores, es la alta multidisciplinariedad y
complejidad del campo (Ferguson, 2012). Por ello, en este trabajo se tiene como
objetivo el proporcionar una guia de los pasos a seguir para implementar analiticas
de aprendizaje, y que otros factores contextuales y transversales a estos pasos hay que
tener fuertemente en cuenta en estos proyectos. Mientras que ya ha habido trabajos
que intentan modelar o proponer marcos de referencia del area, estos se centran mas
en una vision investigadora, y no en una visiéon més practica y de implementacion,
haciendo que sean dificilmente accesibles a nivel de conocimientos por educadores
o instituciones. Por ello, en esta guia se presenta de forma practica y pragmatica
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los pasos y elementos a tener en cuenta durante el proceso de implementaciéon de
analiticas de aprendizaje.

TRABAJOS RELACIONADOS

Ha habido diversos investigadores que han propuesto marcos de referencia, o
hablan sobre los diferentes actores involucrados en las analiticas de aprendizaje.
Quizéas la primera iniciativa fue por parte de Campbel y Oblinger en la que se proponia
un modelo de analiticas académicas basado en cinco etapas: capturar, reportar,
predecir, actuar y refinar (Campbell y Oblinger, 2007). Este modelo estaba pensado
para funcionar como un motor para la toma de decisiones o la guia de acciones,
se empezaba haciendo una captura de datos relacionados con los estudiantes, se
reportaba la informacion obtenida a través de dichos datos, se podian usar los datos
para predecir el futuro, lo cual permitia actuar en base a dicha prediccion, y cerrar el
ciclo mediante el refinamiento del sistema educacional.

Posteriormente con el auge del campo en 2012, surgieron nuevas propuestas para
intentar darle un marco comun a los trabajos que iban apareciendo en la literatura.
Una de ellas fue el trabajo de Clow, en el que define el ciclo de las analiticas de
aprendizaje en cuatro pasos: estudiantes, datos, métricas e intervenciones (Clow,
2012). El proceso en este caso empieza centrado en los estudiantes, que generan
una serie de datos en los entornos de aprendizaje, estos datos se pueden procesar
para generar métricas o analiticas que proporcionan informacién sobre el proceso
de aprendizaje, y esta informacién puede ser usada por los diferentes actores para
actuar en consecuencia y mejorar el contexto educacional, finalmente cerrando el
ciclo de nuevo con los estudiantes. Chatti y sus colegas propusieron un modelo de
referencia de la analitica de aprendizaje basado en cuatro bloques (Chatti, Dyckhoff,
Schroeder y Thiis, 2012). El primero son los datos educacionales recogidos y los
entornos donde esti sucediendo el aprendizaje. El segundo son los actores que
intervienen en este aprendizaje, incluyendo no solo a los estudiantes y profesores,
sino también a tutores, instituciones, administradores de sistemas o investigadores.
El tercero hace referencia a los objetivos especificos que tiene la aplicaciéon de
analitica de aprendizaje en funcion de los actores involucrados. Por dltimo, el cuarto
hace referencia a los métodos que hay que implementar para la consecucion de
dichos objetivos. Finalmente, el modelo propuesto por Greller y Drachsler se centra
en las dimensiones a tener en cuenta en el campo de analitica de aprendizaje (Greller
y Drachsler, 2012). Las dimensiones criticas que se describen en este trabajo son con
respecto a los objetivos propuestos en el proyecto de analiticas de aprendizaje, los
datos educacionales recopilados, los instrumentos que se van a utilizar (tecnologia,
algoritmos, teorias...) y los actores que intervienen en este proyecto; por tltimo,
incluyen dos dimensiones que no se habian discutido hasta ahora, como son las
limitaciones internas que puedan existir debido a competencias a la aceptacién
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de estas analiticas, asi como las restricciones externas que puedan haber por
convenciones o0 normas.

Muchos de estos trabajos han propuesto marcos de referencia de alta calidad y
complejidad, a través de los cuales se pueden modelar las diferentes dimensiones que
influyen en proyectos de analitica de aprendizaje. Sin embargo, a pesar de su valor,
en ocasiones pueden resultar para nuevos investigadores, educadores o instituciones
complicados de entender, de cara a cuéles son los pasos a seguir para desarrollar este
tipo de proyectos. En este trabajo, nos centramos de una manera més pragmatica
en el proceso de implementacién de las analiticas de aprendizaje desde un punto
de vista mas técnico y centrado en el usuario y aplicacion. Para ello presentamos el
proceso de una forma cronologica, indicando cuéles son las preguntas clave en cada
etapa y los elementos transversales que afectan. La forma de presentarlo es similar
a como se podrian llevar a cabo otros proyectos relacionados con ciencia de datos,
pero en este caso especificamente adaptado al contexto educativo.

EL PROCESO DE IMPLEMENTACION DE ANALITICAS DE
APRENDIZAJE

Este proceso est4 basado en la experiencia de desarrollar distintos proyectos de
analitica de aprendizaje, y guarda cierta similitud con los presentados en los trabajos
relacionados, pero se encuentra mas centrado en las etapas de implementacién que
sigue un proyecto de analitica de aprendizaje, asi como los elementos y preguntas
que se deben tener en cuenta. El proceso tiene las siguientes cinco etapas:

1. Entornos de aprendizaje: ¢Cuil es el contexto y cudles son los estudiantes?

2. Recoleccion de datos en crudo: ¢Qué datos se deben generar y como
almacenarlos?

3. Manipulacion de datos e ingenieria de caracteristicas: <¢Qué
caracteristicas son necesarias y como obtenerlas?

4. Analisis y modelos: ¢Qué analisis y modelos se deben implementar?

5. Aplicaciéon educacional: ¢Cual es la aplicacion educacional objetivo y el
usuario?

Ademas, de forma transversal hay otros elementos que se deben de tener en
cuenta, como las tecnologias a utilizar, las teorias y ciencias del aprendizaje, la
privacidad de los usuarios, asi como las instituciones y las politicas educacionales.
Por 1ultimo, que dependiendo del proyecto no es necesario que se pasen por todas
estas etapas, la mayoria de investigacion en el area de analitica de aprendizaje se
centra s6lo en los pasos 3 y 4. Ahondamos ahora en cada una de estas etapas.
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Figura 2. El proceso de implementacion de analiticas de aprendizaje
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Entornos de Aprendizaje

El primer paso del proceso sucede en el entorno y contexto de aprendizaje y con
los usuarios que intervienen en el mismo. Con la llegada de la educacién a través
de entornos digitales, la posibilidad de recolectar datos facilmente se fortalecid.
Tradicionalmente, los entornos usados en educacion a distancia o digital han sido
los Learning Management Systems (LMSs), como Moodle, Sakai, dotLRN entre
muchos otros (Romero, Ventura y Garcia, 2008). Con la llegada de los Cursos
Masivos Abiertos en Linea (MOOCs), hubo una explosion en términos de ser capaces
de recolectar grandes cantidades de datos de estudiantes de todo el mundo (Breslow
et al., 2013), lo que favoreci6 la aparicién de numerosos estudios en el area e incluso
generando sus propios marcos de referencia de analitica de aprendizaje y MOOCs
(Drachsler y Kalz, 2016). Los proyectos de analitica de aprendizaje también se han
llevado a cabo en entornos menos habituales, como tutores inteligentes (Jaques,
Conati, Harley y Azevedo, 2014), juegos educacionales (Freire et al., 2016) o incluso
entornos basados en servicios externos (Ros et al., 2013). Cada uno de estos entornos
tienen sus especificidades que hacen que la implementacion de estas analiticas pueda
ser muy diferente.

Por otra parte, estas herramientas se pueden usar en educacién 100% online,
o con metodologias hibridas o invertidas (Redondo et al., 2015). Este tipo de
herramientas se usan normalmente en educacién superior (Viberg et al., 2018), pero
también se encuentran casos de estudio en entornos de educacion primaria y media
(Monroy, Snodgrass Rangel y Whitaker, 2014). Ademas, también se ha desarrollado
investigacion en proyectos de analitica de aprendizaje en otro tipo de entornos
de aprendizaje, como los no formales (Rezaei y Yaraghtalaie, 2019) o en entornos
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profesionales de trabajo (de Laat y Schreurs, 2013). Finalmente, mencionar también
que las tltimas tendencias estin llevando a combinar las analiticas de aprendizaje
a través tanto de espacios fisicos como digitales (Hsiao, Huang y Murphy, 2017), y
combinar datos de multiples plataformas al mismo tiempo (Mangaroska, Vesin y
Giannakos, 2019).

Recoleccion de Datos en Crudo

Estos entornos de aprendizaje deben generar datos y guardarlos, para que
posteriormente podamos generar la analitica. La forma mas comidn que han seguido
la mayoria de entornos virtuales de aprendizaje, es la de guardar las trazas de todos
los clics que los usuarios realizan en el entorno como eventos, en lo que se suele
conocer en la literatura como clickstream data. Esta aproximacién no es solo seguida
en entornos educativos, sino que es universal en multitud de dominios digitales para
modelar el comportamiento humano (Bollen et al., 2009). Esto ha causado que como
cada sistema mantiene normalmente su propio esquema de datos, una de las mayores
barreras del 4rea ha sido la interoperabilidad entre modelos y soluciones de analitica
de aprendizaje (Hoel y Chen, 2014). Hasta la fecha, los dos formatos mas extendidos
que se han propuesto de cara a alcanzar interoperabilidad en entornos e-learning
han sido IMS Caliper (Serrano-Laguna et al., 2017) y XxAPI (Berg, Scheffel, Drachsler,
Ternier, y Specht, 2016). Hay muchos otros métodos para la generacion de datos
educacionales més alla de los entornos digitales, como por ejemplo mediante el uso
de encuestas (Suchithra, Vaidhehi y Easwaran Iyer, 2015).

En los dltimos anos también se ha vuelto cada vez mas comtn el uso de
sensores en educacién, tanto para capturar senales audiovisuales (por ejemplo,
audio de conversaciones o video de la clase), como de sefiales biométricas de los
estudiantes (por ejemplo, el latido del corazén o la actividad electrodérmica). Esta
area que combina distintos tipos de fuentes de datos se conoce como analitica de
aprendizaje multimodal (Blikstein y Worsley, 2016) y es especialmente prometedora
para la evaluacion de tareas complejas. En algunos de estos casos y dependiendo del
contexto, se capturan grandes cantidades de datos y para ejecutar estas analiticas
son necesarias arquitecturas de Big Data que permitan un almacenaje, acceso y
procesado eficiente (Demchenko, Laat, Membreel, y Al., 2014), lo que supone a las
universidades un nuevo desafio para la transicién tecnologica a nuevos entornos de
Big Data educacionales (Prinsloo, Archer, Barnes, Chetty y Zyl, 2019).

Manipulacion de Datos e Ingenieria de Caracteristicas

Una vez se han recolectado los datos, se inicia el proceso de su manipulacién.
Debido a que estos eventos de bajo nivel representan acciones aisladas de los
estudiantes, no son muy informativos en crudo, y por lo tanto es necesario pasar
por un proceso que se conoce como ingenieria de caracteristicas en la que estos
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datos se procesan para transformarlos en informaciéon educacional 1til y sobre la
que se pueda actuar. Por ejemplo, estos entornos virtuales guardaran las entradas
y salidas al sistema de cada estudiante, pero esta informaci6én no sera muy util
hasta que algoritmicamente no calculemos el tiempo total que ha pasado el usuario
interactuando activamente con la plataforma de aprendizaje. Este proceso requiere
de alto nivel de conocimientos técnicos parala manipulacién de los datos, experiencia
en el contexto, de manera que se conozcan qué caracteristicas son utiles y creatividad
(Ramasubramanian y Singh, 2017). Ademas, suele ser una de las etapas que mayor
esfuerzo requiere dentro de los proyectos de analisis de datos.

Pocos trabajos han tratado este tema especifico en el caso de proyectos de
analitica de aprendizaje, pero Veeramachaneni y sus colegas han analizado el caso
especifico de ingenieria de caracteristicas en entornos de MOOCs (Veeramachaneni,
Reilly y Taylor, 2014), asi como Paquette y sus colegas lo han hecho en entornos
de tutores inteligentes (Paquette, Carvalho, Baker y Ocumpaugh, 2014). Se han
reportado algunas herramientas abiertas y gratuitas en la literatura que realizan
este proceso de manipulacién de datos e ingenieria de caracteristicas en entornos de
MOOCs, como el entorno de trabajo de edx2bigquery (Lopez, Seaton, Ang, Tingley
y Chuang, 2017) o la herramienta de visualizaciones para Open edX ANALYSE
(Ruipérez-Valiente, Mufioz-Merino, Gascon-Pinedo y Delgado Kloos, 2016). Existen
diversas iniciativas en otros campos de uso intensivo de datos como la visién por
computador o bioinformatica para la generaciéon automatica de caracteristicas (Kaul,
Maheshwary y Pudi, 2017), pero no parece una direccién muy prometedora en el
campo de analitica de aprendizaje debido a la alta complejidad, bajas posibilidades
de generalizacion y los numerosos factores influyentes en el area.

Analisis y Modelado

El anélisis y los modelos que se implementan sobre las caracteristicas finales que
setienen es clave para comprender nuestros datos y sacar un beneficio educacional de
ellos. Muchos de los estudios en torno a analitica buscan entender las interacciones
de los estudiantes con el entorno de aprendizaje de forma retrospectiva. Tal como
dijo Steve Jobs, “No puedes conectar los puntos mirando hacia adelante; solo puedes
conectarlos mirando hacia atras” (Jobs, 2005); en estas ocasiones el investigador
suele buscar la historia que dicen los datos mediante distintos anélisis y sin una idea
clara de inicio, y cuando la encuentra la puede contar una vez entiende todo lo que
ha sucedido.

En otras ocasiones los proyectos tienen objetivos y aplicaciones futuras claras,
siendo por lo tanto los métodos a aplicar mas obvios y directos. Describimos ahora
una serie de tipos de algoritmos que son los mas comtinmente utilizados en este
tipo de estudios con una aplicacion clara: Los casos que los investigadores buscan
generar predicciones de resultados de aprendizaje futuros, se aplicaran algoritmos
de aprendizaje supervisado que sean capaz de modelar el futuro en funciéon de
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conjuntos de datos histdricos, como por ejemplo predecir si van a conseguir un
certificado en MOOCs (Ruipérez-Valiente, Cobos, Muhoz-Merino, Anddjar y Delgado
Kloos, 2017). La adaptacién de contenidos o recomendaciones personalizadas al
usuario, por ejemplo en funcién de la dificultad y nivel de habilidad actual de usuario
mediante la teoria de respuesta al item (Chen, Lee, y Chen, 2005). Algoritmos para
modelar el comportamiento humano en base a heuristicas y modelos de reglas,
por ejemplo, para analizar el interés por los elementos de ludificaciéon ( Ruipérez-
Valiente, Munoz-Merino y Delgado Kloos, 2017). Las conexiones entre estudiantes,
o de estudiantes con contenidos, para ver como han conectado con los elementos
del curso, como por ejemplo mediante el analisis del discurso en foros aplicando
técnicas de anélisis de redes conectadas y grafos (Milligan, Littlejohn y Margaryan,
2013). Como ultimo ejemplo, el analisis de causas, donde frecuentemente se realiza
experimentacion y comparan los grupos de control y tratamiento (Kizilcec y Cohen,
2017), y en algunas ocasiones se aplican algoritmos especificos para realizar un
anélisis causal (Koedinger, Kim, Jia, McLaughlin y Bier, 2015). Estos son algunos
de los ejemplos de los métodos de anélisis y modelado mas comunes que se suelen
usar en el area de analitica de aprendizaje, pero otros se pueden aplicar sin problema
igualmente. Por altimo, destacar que el proceso de manipulacion de datos e ingenieria
de caracteristicas, en conjunto con esta fase de analisis y modelado, es un proceso
iterativo que se puede repetir hasta que se alcancen los resultados deseados.

Aplicacién Educacional

Los anélisis de la fase anterior normalmente suelen tener asociada una aplicacién
educacional, pero la realidad es que en numerosas ocasiones no se suele llevar dicha
aplicacion a la practica y, la investigacion suele terminar en la fase de anélisis y
modelado. Esto hace que la mayoria de la investigacion no se transfiera a la practica
y por lo tanto no se pueda evaluar si realmente tiene un impacto positivo educativo o
no; esta es una de las principales problematicas del area de analitica de aprendizaje
en la actualidad (Viberg et al., 2018). Existe una tension entre la investigacion que se
hace y como transferirla a casos de estudio educacionales reales.

Las aplicaciones mas tipicas que se ven en proyectos de analitica de aprendizaje
son: Interfaces de visualizacion, que normalmente son usadas por instructores para
monitorizar como estan avanzando sus alumnos pero también pueden ser accedidas
por estudiantes para reflexionar sobre su propio proceso de aprendizaje, como por
ejemplo ALAS-KA para Khan Academy (Ruipérez-Valiente, Mufioz-Merino, Leony y
Delgado Kloos, 2015), ANALYSE para Open edX (Ruipérez-Valiente, Mufioz-Merino,
Gascon-Pinedoy Kloos, 2016) o LAPA para el LMS Moodle (Park y Jo, 2015). También
son comunes las aplicaciones que introducen moédulos o sistemas completamente
adaptativos en la que los contenidos que se muestran van cambiando en funcién de
como el usuario se comporta con el sistema y aprende nuevos contenidos (Shute y
Zapata-Rivera, 2012). Los sistemas de recomendacién también han sido comunes,
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envian recomendaciones personalizadas al estudiante sobre qué podria interesarle,
por ejemplo sobre contenidos o hilos de discusién en un foro (Wang y Wu, 2011).
Por tltimo, también es comun que la aplicacién final del analisis sea simplemente
generar un informe a alto nivel sobre un contexto educativo de una institucion, curso
o materia, lo que puede ayudar a entender mejor el contexto y adaptar politicas
educacionales (Reich y Ruipérez-Valiente, 2019).

Estas aplicaciones o analisis final deberian generar una retroalimentacién en los
contextos educativos donde se generaron los datos que permita mejorar el proceso
de aprendizaje, y con ello se cerraria el ciclo de la implementacién de analiticas de
aprendizaje. Ademas, el efecto de estos cambios deberia ser evaluado, lo que podria
realizarse de nuevo mediante una metodologia de analitica de aprendizaje. Esta
evaluacion es imprescindible para ser capaces de medir el impacto de los cambios
introducidos en el contexto educativo.

Tecnologia, ciencias del aprendizaje, privacidad, instituciones y
politicas educacionales

El trabajo presentado en este articulo se centra en el proceso para la
implementaciéon de analiticas de aprendizaje, pero hay otros numerosos factores
transversales a tener en cuenta durante este proceso que son de alta importancia
para alcanzar el éxito. En primer lugar, resaltar que el auge de la investigacién en
analitica de aprendizaje ha venido dada por la introduccién de la tecnologia en
educacion y que conforme esta se siga introduciendo mas en el tejido educacional
(Thomas, 2016), podriamos esperar una mayor demanda de estas analiticas y a su
vez mayor facilidad en ciertas partes de la implementacion de este proceso.

En segundo lugar, resaltar la necesidad de asentar los proyectos de analitica de
aprendizaje en aplicaciones educacionales reales que puedan mejorar el aprendizaje
(Gasevic et al., 2015) y en la teoria sobre las ciencias de aprendizaje y pedagogia
desarrollada con anterioridad (Friend Wise y Williamson Schaffer, 2015), sino se
corre el riesgo de implementar tecnologia y analiticas totalmente desconectadas de
las mejores practicas pedagdgicas y teorias educativas desarrolladas en las dltimas
décadas.

En tercer lugar, la privacidad de los estudiantes y los profesores es fundamental
para un desarrollo ético de esta tecnologia que no genere rechazo, problematica que al
mismo tiempo ya esta siendo modelada por numerosas politicas (Drachsler, Hendrik
y Greller, 2016). Una pregunta critica es si la educacién quiere moverse en la misma
direccién que las grandes empresas de Internet, las cuales realizan una continua
vigilancia de sus usuarios (Slade y Prinsloo, 2013). Para ello hay que tener en cuenta
que los estudiantes deben consentir el que sus datos se usen para estos fines, y tener
la libertad de elegir qué datos se pueden usar o si desean retirar ese consentimiento
en cualquier momento del proceso; todo esto requiere una orquestacién importante
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entre los actores de este proceso, no solo estudiantes, sino también profesores,
disehadores y administradores de sistemas (Pardo y Siemens, 2014).

Por dltimo, destacar la necesidad de que para la verdadera implementacion
y sistematizaciéon de analiticas de aprendizaje en educacion es critico alcanzar
la involucraciéon de las instituciones educativas y de la generaciéon de politicas
educacionales nacionales, y esto genera problemaéticas que inicialmente podrian no
ser obvias (Macarini et al., 2019). Diversos trabajos han analizado las politicas que
instituciones estan promoviendo para desarrollar capacidades y competencias para
implementar analiticas de aprendizaje de forma sisteméatica (Arnold et al., 2014), asi
como para resaltar cuales son los principales desafios que las instituciones afrontan
(Tsai y Gasevic, 2017), como por ejemplo los programas de reciclaje profesional e
incentivos hacia educadores para conseguir que empiecen a adquirir las habilidades
necesarias para ser capaces de entender y usar en sus clases analiticas de aprendizaje
(Wolff, Moore, Zdrahal, Hlosta y Kuzilek, 2016).

CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado una visién del proceso para la implementacién
de analiticas de aprendizaje que esperamos pueda resultar util para investigadores
del area, analistas de datos educacionales, asi como educadores que busquen
introducirse con una lectura orientada a la practica de forma sencilla. A pesar del
despegue en popularidad a nivel de investigacion, asi como de opinién publica del
area de analitica de aprendizaje, la transferencia que esta teniendo a la practica esta
siendo muy baja. Se espera que este texto pueda ayudar a mejorar la transferencia
proveyendo de un marco practico y pragmatico para estos proyectos que puede
facilitar su organizacion y desarrollo.

En los proximos afos, el campo y las instituciones educacionales afrontan
el desafio de empezar a implementar analiticas de aprendizaje a gran escala y
de forma sistematica para finalmente poder alcanzar el elevado potencial que
todos los investigadores confluyen que tiene. Para ello, hay numerosas barreras
en la que toda la comunidad de actores que intervienen en la educacion, debera
contribuir a derrumbar. Se deberan desarrollar politicas que permitan una correcta
implementacion con impacto educacional, sin perder de vista la importancia de la
ética y seguridad en el uso de estos datos, preservando la privacidad a la cual tienen
derecho los estudiantes. Estos proyectos, deberan estar centrados en los usuarios,
empoderandolos y poniéndolos en el centro del desarrollo para lograr implementar
aplicaciones que se les pueda dar un uso sostenible a lo largo del tiempo. Otro
objetivo sera la re-educacién de los usuarios, para que en el caso de los profesores
aprendan a incorporarlas en sus dindmicas educacionales y en el caso de los alumnos
como parte de las herramientas para soportar la auto-regulaciéon de su aprendizaje.

Para ello, se recomienda que las instituciones en los proximos afos se centren
en implementar algunas de las aplicaciones que han sido desarrolladas de forma
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mas extensiva y que son sencillas de implementar de forma sistemaética, de las cuales
se han desarrollado guias para su implementacién adecuada, como interfaces de
visualizacién o evaluacion de contenidos mediante analiticas. Estas aplicaciones de
analitica de aprendizaje pueden sentar las bases de otros de los factores transversales
que hemos discutido para empezar a implementarlas a nivel institucional y nacional.
En un futuro mas lejano, al area le esperan otros desafios a nivel de investigacion,
como la transferencia de modelos de aprendizaje maquina cuando se cambia de
contextos e incluso plataformas o como facilitar la interpretabilidad de todas estas
analiticas para que sean mas accesibles a aquellos usuarios que tengan competencias
limitadas en anélisis de datos. El area también pasa por un periodo critico para
empezar a desarrollar ciencia educativa mas abierta (Zee y Reich, 2018), en la que las
hipotesis se pre-registren, los datos y analisis sean abiertos y los articulos publicados
gratuitos para cualquier investigador y educador; sin una ciencia abierta, el avance y
el impacto se ven resquebrajados. Futuras extensiones de este trabajo pueden poner
a prueba este proceso trabajando con investigadores o instituciones desarrollando
este tipo de proyectos siguiendo estas directrices.

Lamayoriadelossectores empresarialesllevan una gran ventaja alasinstituciones
educativas en como se han re-inventado utilizando los datos que provienen de sus
usuarios para mejorar sus negocios. Habiendo sido las instituciones educativas tan
conservadoras de forma historica, alcanzar el verdadero potencial de las analiticas
de aprendizaje requerird de estrecha colaboracién y conversacion entre todos los
actores involucrados en su desarrollo: administradores de instituciones, politicos,
educadores, estudiantes, ingenieros e investigadores deberdn sentar unas bases
que permitan la implementacién de analitica de aprendizaje de forma sistematica y
productiva.

NOTAS

- https://scholar.google.ca/citations?view op=top_venues&hl=en&vq=soc
educationaltechnology
2 https://tekri.athabascau.ca/analytics
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