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Resumen: Disponer de los registros del uso masivo de herramientas digitales
permite observar aspectos adicionales del proceso de aprendizaje, desde el enfoque
del Learning Analytics. Este estudio, a modo de caso controlado, analiza los usos
y describe tipologias de los estudiantes, segiin los accesos a los recursos digitales
y temporalidad, que difieren segin el curso, género o presencialidad. Se realiza
en condiciones céteris paribus, para distintos cursos, primero y cuarto, con igual
profesor, materia, metodologia docente y periodo. Los resultados muestran que los
estudiantes de primero tienen un comportamiento mas polarizado temporalmente
y mayor brecha digital respecto del promedio, mientras que los de cuarto estan
maés comprometidos con el programa, siendo las mujeres mas activas digitalmente,
apuntandose una relacidon positiva entre calificaciones y actividad digital, mas

consolidada en cuarto curso.

Palabras-clave: Registros digitales; brecha digital; resultados académicos;

analitica del aprendizaje.

Classification of university students according to academic
performance and use of the virtual campus: A case-controlled study

Abstract: Having records of the massive use of digital tools allows observing
additional aspects of the learning process, from the Learning Analytics approach.
This study, as a controlled case, analyzes the uses and describes the types of
students, according to access to digital resources and temporality, which differ
according to the course, gender or presence. It is carried out in cetheris paribus
conditions, for different courses, first and fourth, with the same teacher, subject,
teaching methodology and period. The results show that first-year students have
a more temporally polarized behavior and a greater digital gap with respect to
the average, while fourth-year students are more committed to the program, with
women being more digitally active, pointing to a positive relationship between
grades and digital activity, more consolidated in fourth grade. The cluster analysis
confirms the differences in the grouping of students in the different courses,

conditional on digital use and performance.

Keywords: Digital records; digital gap; academic marks; learning analytics.
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1. Introduccion

Durante las tdltimas décadas el sistema educativo espaiol se ha orientado hacia el
aprendizaje centrado en el estudiante, heredero de la filosofia de la implantacion
del Espacio Europeo de Educaciéon Superior (EEES), con ajustes distintos segin
las materias, los grados y los Centros educativos. Este proceso ha propiciado que los
docentes, expertos en los contenidos de las materias que imparten, se viesen motivados
o forzados a replantear su propia accién docente, adquirir numerosos roles muy alejados
a priori de su actividad docente, ser evaluadores de nuevos elementos metodologicos
de los procesos de aprendizaje, convertirse en disefiadores expertos de contenidos
digitales, y adquirir el gusto por el uso de la tecnologia activa en las aulas. Pero este
proceso de metamorfosis del docente se ha visto necesariamente acompafiada de la
necesidad de observar el proceso de ensenanza-aprendizaje, abriendo extensos campos
de investigacién que refuerzan la vision del docente.

En este contexto, la tecnologia digital permite actualmente, de forma inmediata y sin
ser un experto programador, acceder al administrador de las herramientas digitales
a los registros o rastros de los usuarios, profesores y alumnos, cuando utilizan las
plataformas digitales, bien al acceder a archivos, realizar tareas o actividades, abrir
enlaces, buscar informacion, participar en foros, participar en chats o videoblogs,
etc. Este inmenso banco de informaciéon queda registrado autométicamente tanto en
entornos de e-learning, moocs, como en los campus virtuales, wikis, blogs, o paginas
de redes sociales que complementan la docencia presencial. Este inmenso conjunto e
datos esta generando una corriente de investigaciéon extensiva e intensiva que penetra
en areas de conocimiento muy diversas, generado una extensa literatura empirica,
denominada Analitica del Aprendizaje o Learning Analytics (en adelante LA), que a
partir de algoritmos estadistico-matematicos de software permiten abordar aspectos que
hasta ahora eran desconocidos en el proceso de aprendizaje, respondiendo a diversas
tipologias de estudios: descriptivos, predictivos, diagnosticos y prescriptivos. Por tanto,
dicho Learning Analytics’ contribuye a la medicion, recopilacion, analisis e informe de
datos de los usos virtuales o digitales de los alumnos y sus contextos. Los investigadores
del LA abogan por el uso de los datos, tanto de registros digitales, como de cualquier
otra observacidon accesible que permita conocer mas en profundidad el proceso de
ensenanza-aprendizaje, aportando un impacto directo tanto sobre el comportamiento
de los estudiantes como de los profesores (Long y Siemens, 2011).

Este trabajo utiliza los datos de registros del uso del campus virtual Moodle, de naturaleza
descriptiva, y se combinan con informacién de caracter institucional y personal de los
usuarios, siempre de tratados de forma anénima. El trabajo aporta una contextualizaciéon
del estado de la cuestion, seguida de la descripcion de los objetivos y metodologia, la
exposicion de los resultados y concluye con las conclusiones y la discusion final.

2. Contextualizacion del estado de la cuestion

No es objetivo de este estudio hacer una exhaustiva revision de la literatura ni un anélisis
sistematizado de los metadatos de las investigaciones publicadas (Rivera-Baiocch,

! Véase apartado siguiente.
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2019), sino referenciar algunas lineas de investigacion que se enmarcan en el Learning
Analiytics, definido como la recopilacién, medicion, analisis y presentacion de datos sobre
los estudiantes y sus contextos, para comprender y optimizar el aprendizaje y los entornos
en que se produce (Long et al., 2011), refiriéndose al uso de un amplio rango de datos
producidos y gestionados en favor de los estudiantes a fin de evaluar el progreso académico,
predecir el rendimiento o detectar potenciales problemas (Rojas-Castro, 2017).

Es cita obligada Long y Siemens (2011) quienes sefialan que el LA permite penetrar
en la niebla que oscurecia los procesos de aprendizaje, con implicaciones para todos
los agentes, desde los docentes (conocer el comportamiento, rendimiento o ritmo de
aprendizaje de los estudiantes), los estudiantes (informacién particularizada de su
aprendizaje, feedback de reorientacion), y los gestores de los centros (verificar el uso
eficiente de los recursos, identificar ventajas competitivas, mejoras en la calidad). Para
Ifenthaler y Widanapathirana (2014) el LA analiza, integra y sistematiza la informacion
dindmica sobre los alumnos y sus entornos de aprendizaje, modelando el perfil de los
estudiantes, proyectando resultados posibles y optimizando el proceso de aprendizaje
y el ambiente en el que se desarrolla. Rojas-Castro (2017) incide en el uso de distintas
técnicas y métodos de investigacion e identifica varias categorias de estudios, orientados
al: i) campo de estudio: fronteras, alcances, métodos, usuarios, etc., ii) proceso de
aprendizaje: métodos de evaluacion, anélisis, comprension, mejoras, etc., y iii) conjunto
de herramientas analiticas: marco, diseno, implementacién y evaluacion.

Buckingham y Ferguson (2012) identifican el nacimiento del LA en el desarrollo del
e-learning, la mineria de datos que genera grandes matrices de datos (big data), el interés
por optimizar las oportunidades del aprendizaje masivo en linea y la inquietud por
disponer de mejores indicadores y resultados. Su explosiva expansion dibuja una linea
divisoria difusa entre campos de investigacién proximos, entroncando con la mineria
de datos, la inteligencia artificial, el internet de las cosas, la inteligencia comercial,
etc. (Stewart, 2017), integrando datos de multiples fuentes en los sistemas de gestion
educativa (MacFadyen & Dawson, 2010), en distintas comunidades de aprendizaje,
compartiendo herramientas de extraccion, analisis de datos, técnicas y metodologias, en
una fructifera interseccién y colaboracion cientifica (Siemens & Baker, 2012).

Particularizando el uso del LA en entornos en los que se produce el aprendizaje
(Buckingham & Ferguson, 2012; Saqr el al., 2017), se desarrollan herramientas que
senalizan acciones de mejora de las propuestas educativas (Suthers & Verbert, 2013), y
que extraen nuevo conocimiento para mejorar la accion docente (Dawson et al., 2014;
Gewercetal., 2014), y que favorece la toma de decisiones de los estudiantes concernientes
a su proceso de aprendizaje (Asif et al., 2017; Bogarin et al., 2018), identificando métodos
analiticos, sefializando el impacto en los usuarios (Greller & Drachsler, 2012; Martin &
Sherin, 2013; Siemens, 2013), incidiendo en la ruptura de la de tradicional concurrencia
espacio-temporal de los elementos del aprendizaje, estudiantes, docentes y objeto,
(Vihelmson & Scwanen, 2020).

Coll et al. (2017) identifican el disefio de algoritmos para la automatizacion de la
extraccion de los datos, siendo numerosos los que se centran en desarrollos de
herramientas de grafologia visual para presentar los resultados de forma inmediata,
sencilla y sistematizada (Fuente-Valentin & Burgos, 2015; Fuente-Valentin el al., 2015),
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o en la determinacion del propio marco, disefio, implementacién y evaluaciéon de las
herramientas (Ali et al., 2012).

Stewart (2017), Ferguson y Clow (2017) y Banihashem et al. (2018) se centran en la
recopilacion y posterior anélisis de datos sobre los estudiantes, contextos e interacciones
conlossistemas, generando perfiles dealumnos, modelandoun aprendizaje personalizado
y adaptable. Sampson (2017) clasifica los usos de los registros electronicos para definir
patrones de uso segtin que los datos sean estaticos (variables demograficas individuales,
sociales, familiares o académicas) o dinamicos (referidos al proceso de aprendizaje,
comportamiento, compromiso o rendimiento).

Haya et al. (2015) ofrecen una descripcion tipificada del proceso de aprendizaje de
los estudiantes, y Brown (2012) y Ferguson (2012) sehalan la importancia de que las
herramientas analiticas tengan soporte en una fundamentaciéon teoérica solida segtn la
naturaleza de los datos a recopilar, procesar y presentar. Un enfoque distinto es evaluar la
validez de las herramientas o algoritmos disefiados para identificar tipologias de estudiantes,
como por ejemplo segun el ritmo de aprendizaje, con disefio de programas especificos
de ayuda temprana (Kaur et al., 2015), o abordar el disefo y la revision de conductas y
comportamientos esperados en el aprendizaje de los estudiantes (Lockyer et al., 2013).

Buckingham y Ferguson (2012) distinguen diversos niveles de analisis: el nivel micro
(estudios de caso o de aula), el nivel meso o institucional (analiticas académicas) y
el nivel macro (referidas a un area geografica). En concreto, el nivel micro aporta de
informacion tanto del acceso asincronico de los estudiantes a las herramientas digitales,
ritmos, frecuencias, franjas horarias, etc., como una vision de los habitos de aprendizaje
de los estudiantes o del desarrollo de competencias segin las actividades docentes
programadas, siendo una herramienta para identifica a los estudiantes en riesgo de
abandono del curso que pudieran justificar intervenciones tempranas de correccion.
Durall & Gros (2014) y Gros (2016) inciden en usar el LA para generar feedback
sobre el aprendizaje de los estudiantes, dibujando el patron de usos digitales, siendo
una oportunidad para explorar el aprendizaje desde diversas perspectivas, enfoques y
metodologias (Siemens, 2013).

A modo de sintesis, el trabajo se inscribe en el nivel micro, en el que inciden dos lineas de
investigacion apuntadas: i) clasificar e identificar de forma temprana a los estudiantes
que registran ritmos lentos, y ii) abordar la existencia de relacién entre las interacciones
digitales y el rendimiento académico de los estudiantes, los niveles de participacién y en
su caso las tasas de abandono.

3. Metodologia del estudio de caso

3.1. Objetivo y metodologia

El objetivo del estudio es aportar evidencia sobre si en condiciones céteris paribus, (igual
profesor, mismo sub-irea de conocimiento y metodologia docente) existe diferente
comportamiento de los estudiantes en los usos digitales de las plataformas de apoyo
a la docencia presencial, segtn el curso, género, o rendimiento académico, reflejo de
variables individuales como la madurez y el compromiso con el programa formativo.
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El enfoque de analisis se corresponde al nivel micro del LA (Buckingham & Ferguson,
2012), que encuadra el objetivo propuesto en un estudio de caso, en lo que Harrison y
Killion (2007) identifican con la observacion directa del profesor sobre el aprendizaje
de sus estudiantes, para conocer mejor la propia acciéon docente, la dependencia
de los usos digitales a la secuencia de la programacion didéctica, las actividades de
evaluacion, la interaccion entre la tipologia de sus estudiantes y los resultados, asi como
ciertas actitudes.

3.2.Diseio y Participantes

El estudio abord6 un diseno de analisis cuantitativo de tipo descriptivo, a partir de
la informacion que aportan los registros de los usos que los estudiantes hacen de las
herramientas digitales enlazadas en el campus virtual, Moodle (Desai et al., 2020),
la informacién de caracter personal e institucional y la procedente de la evaluacion
del curso.

El estudio de caso se particulariz6 para dos asignaturas del area de Microeconomia, del
Grado en Economia (GECO), de la Universidad Complutense de Madrid, impartidas en
el primer cuatrimestre del curso 2019-20. Se acota a un grupo de primero y de cuarto,
y para evitar heterogeneidad externa fueron impartidas por el mismo profesor con el
mismo método didactico y en el mismo semestre: docencia basada en clases expositivas,
resolucion de ejemplos de comprension, practicas y seminarios de trabajo, individuales
y grupales, y con apoyo activo del campus virtual y otras herramientas electronicas.

La poblacion fue el total de estudiantes matriculados, sin realizar muestreo
probabilistico, formada por 50 estudiantes en primer curso (un grupo de 8) y 61 en
cuarto curso, excluidos aquellos que en las dos primeras semanas anularon matricula
o, en el caso de cuarto, cursaban Erasmus-out. En concreto (tabla 1) en primero el
81.63% de estudiantes se matricul6 con un documento de nacionalidad espanola (DNI),
y el resto con un documento de identificacion extrajera (NIE), el 63.26% es varon, el
67,35% cursaba primera convocatoria, y el porcentaje medio de asistencia a clase fue
del 63.265%, segin 11 registros puntuales. En cuarto curso, el 81.48% se matricul6 con
DNI, el 51.85% es vardn, el 92.59% cursaba primera convocatoria, y asisti6 en media a
clase el 73.06%, segtin conteo de 17 registros. Cabe destacar, a favor de los alumnos de
cuarto, el bajo porcentaje de repetidores entre los estudiantes de cuarto (25.24 puntos
porcentuales de diferencia respecto a primero), y el alto porcentaje de asistencia a clase
(9.79 puntos de diferencia).

Curso %
Categorias
Primero Cuarto
Nacionalidad DNI (NIE) 81.63 (18.37) 81.48 (18.52)
Género Hombre (Mujer) 63.26 (36.73) 51.85 (48.15)
Convocatoria matricula Primera (Resto) 67.35 (32.65) 92.59 (7.41)
Porcentaje asistencia a clase 63,26 73.06

Tabla 1 — Caracterizacion de la poblacién, porcentaje.
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3.3.Instrumentos y procedimiento

Se combinaron diversas bases de datos con informacién primaria (Sampson, 2017),
algunas de gran tamafo como los registros digitales del campus virtual, y otras con datos
que caracterizan a los individuos (Lodge & Corrin, 2017). En concreto, 1) informacion de
naturaleza institucional: identificacioén, convocatoria, estudiantes Erasmus, afios en la
Universidad, etc.; 2) registros digitales (campus virtual Moodle), segtin Iglesia-Villasol
(2019) y 3) de las calificaciones: evaluaciéon continua (EVC), dos pruebas de evaluacion
parcial (PEP1y PEP2) y 3), y prueba de evaluacion final (PEF). En concreto, en primer
curso se extrajeron 8,764 registros de usos digitales de los alumnos y 285 del profesor y
en cuarto 19,668 y 367, respectivamente.

La extraccion de la informacion se realizo durante el curso 2019/2020, bajo un algoritmo
estadistico que recodifica los items de identificacién personal en cumplimiento con
la proteccién de datos, garantizando el anonimato (Pardo & Siemens, 2014, Slade &
Prinsloo, 2013, Drachsler & Greller, 2016). El anélisis de los datos se realiz6 con
herramientas de Excel y el paquete estadistico SPSS-19.

4. Analisis y resultados

Inicialmente se realizd6 un anélisis de varianza (ANOVA), como generalizaciéon del
contraste de igualdad de medias, para confirmar que eran dos muestras independientes,
con una significaciéon intraclase del 0.000 (tabla 2), considerado como factor
discriminante el pertenecer al curso de primero o de cuarto. Se presentan los resultados
para tres variables, convocatoria, asistencia y nimero de registros.

Pruebas robustas de igualdad de Prueba de homogeneidad de

medias varianzas
Estadistico Sig, Estadistico Sig,
Welch, Brown-Forsythe Levene
i‘;’;ﬁgﬁ?na 9.680 .003 37.871 .000
Porcentaje asistencia 87.469 .000 42.073 .000
Numero registros 24.752 .000 8.138 .005

Tabla 2 — ANOVA de igualdad de medias

Una vez confirmada que son muestras independientes por curso, se aporta un analisis
exploratorio y descriptivo de los estadisticos basicos para identificar patrones de uso
diferenciado por curso, género, segtn la brecha digital y rendimiento.

Una primera aproximacién a los datos mostrd una elevada dispersiéon en los usos
digitales de los estudiantes, elevada asimetria y perfiles polarizados segiin el curso (tabla
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3). Asi, ante un elemento comun como es la metodologia docente, la estructura y rtbrica
de evaluacion continua y el mismo profesor, los estudiantes de cuarto tenian un uso mas
intensivo del campus virtual (media de 322.43 frente a 180.44 en primero), confirmado
por la linea de tendencia de ajuste lineal (figura 1), tanto en la ordenada como en la
pendiente (ésta Gltima con un diferencial de tres puntos, -10.97 en cuarto frente a -7.84
en primero). Ademas, mientras en primero la media semanal era de 12,89 registros (2%
del total), en cuarto alcanzaba 23,04 registros (1.64% del total), resultado reforzado
tanto por el coeficiente de asimetria respecto de la media (0.561 en primero y 0.572 en
cuarto) como los cuartiles del porcentaje de accesos (0.55, 1.47 y 1.95 en primero y 1.06,
2.05y 2.78 en cuarto).

PRIMER CURSO CUARTO CURSO
1000 1000
y =-7,8361x + 386,78 y =-10,974x + 668,83
900 900
800 800
700 700

[T —

Particularizando, en primero los 10 estudiantes mas activos digitalmente (porcentaje
medio del 3.31% y media semanal de 25.21 registros) computaron el 39.128% del total
de registros, mientras que los 10 menos activos (porcentaje medio del 0.21% y media de
1,38 accesos), aportaron el 2.14% del total. Comparativamente, en cuarto los 10 alumnos
mas activos registraron el 33.12% del total de accesos (porcentaje medio del 3.91%, y
46.54 accesos de media semanal), mientras que los 10 menos activos aportan el 2.40%
del total de registros (en media el 0.24% y 3.38 accesos semanales).

A partir de los diferenciales de uso individual respecto de la media del total de alumnos
se calcul6 el indicador brecha de uso digital (tabla 4): en primero el alumno A_22 es
el més centrado (brecha: -0.04%) y en cuarto el alumno A_32 (brecha: -0,44%). Una
vision complementaria la aportan los cuartiles de la distribucion de la brecha digital,
siendo respectivamente Q1= -48.46, Q2= -0.24 y Q3= 35.23 en primero, y Q1= -38.59,
Q2=-6.65y Q3= 46.70 en cuarto.

Segun el indicador brecha digital (tabla 4), se agrupan los estudiantes en proactivos,
sobreactivos, activos, subactivos e inactivos, siendo mayoritaria la inclusiéon de alumnos
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en la categoria activos en ambos cursos (36% en primero y 38% en cuarto), seguido de la
categoria sobreactivos (20%) en primero y subactivos (23%) en cuarto.

Primero Cuarto
% Media Brecha % Media Brecha
total semanal digital% total semanal digital%
AL_3 6.00 38.64 199.82 A4_13 4.72 66.29 187.82
AL_32 5.09 32.79 154.38 A4_54 4.14 58.21 152.77
5mas
activos AL_12 4.09 26.36 104.50 A4_25 3.59 50.36 118.66
AL_19  3.94 25.36 96.74 A4 42 3.26 45.79 98.81
AL_10 3.79 24.43 89.54 A4 52 3.18 44.64 93.84
MEDIA 1 25.21 6 1 6 102.06
10 mds activos 39 5. 95.63 3.3 46.54 .
% Media Brecha % Media Brecha
total semanal digital% total semanal digital%
AL_16 0.18 1.14 -01.13 Aq_37 0.15 2.14 -90.70
AL_29 0.07 0.43 -06.68 Aq4_44 0.10 1.36 -94.11
5 menos B B
ctivos AL_42 0.06 0.36 97.23 A4_31 0.03 0.43 98.14
AL_26 0.03 0.21 -98.34 A4_50 0.02 0.21 -99.07
AL_39 0.02 0.14 -98.89 Aq_51 0.01 0.14 -99.38
MEDIA
10 menos ackivos 0.21 1.38 -89.30 0.24 3.38 -85.33
MEDIA todos 2.00 12.89 [} 1.64 23.03 o

Tabla 3 — Estadisticos del total registros, %, media, y brecha de uso semanal.

Brecha Digital Media (%total)

Primero Cuarto
Proactivos: brecha positiva de >75% 122,23 (12%) 124,29 (10%)
Sobreactivos: brecha positiva entre 75 a 25% 44,87 (20%) 59,36 (18%)
Activos: brecha entre +25y -25% -0,21(36%) -1,08 (38%)
Subactivos: brecha negativa entre 25y 75% -50,68 (14%) -51,62 (23%)
Inactivos: brecha negativa superior al 75% -91,50 (18%) -93,04 (11%)

Tabla 4 — Clasificacién de estudiantes segtin la brecha de uso semanal, por curso.

El anélisis de la brecha digital por género (tabla 5) evidenci6 que tanto en el total
como en cada una de las tipologias las mujeres fueron maés activas que sus compaifieros
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varones, tanto en primero como en cuarto curso: i) en primero la brecha media semanal
es 12.78 para las mujeres frente a -8.81 entre los varones, siendo mayor el diferencial en
cuarto curso, 17.86 entre las mujeres y -19.88 para los varones; ii) en todas las tipologias
las mujeres se mostraron més activas que sus compaieros varones, con diferenciales
elevados, por ejemplo de més de 20 accesos semanales en primer curso en la tipologia de
alumnos proactivos, aspecto que también se observa entre los alumnos de cuarto excepto
en la tipologia de proactivos, en los que los varones son excepcionalmente activos en el
uso digital.

Género % Media asistencia clase
Primero Cuarto )
Mujer Hombre Mujer Hombre Primero Cuarto
Proactivos 133.69 110.78 118.59 152.77 73.81 89.22
Sobreactivos 52.13 39.44 64.11 39.57 66.67 84.12
Activos 3.19 -1.52 0.41 -1.87 80.96 71.93
Subactivos -44.03 -55.66 -47.53 -54.68 76.19 57.84
Inactivos -87.81 -93.35 -96.07 -90.77 35.71 34.29
Total 12.78 -8.81 17.86 -19.88 63.26 73.06

Tabla 5 — Brecha digital media de uso semanal segiin género, asistencia y curso.

El porcentaje medio de asistencia (tabla 5) confirm6 el comportamiento diferenciado por
cursos, dado que en el total y en cada una de las tipologias, en primero la distribucién era
mas erratica, siendo los alumnos activos los que tenian mayor porcentaje de asistencia
(80.96%), seguidos de los subactivos (76.19%), mientras que cuarto se observd una
relacién positiva entre brecha y porcentaje de asistencia, siendo los estudiantes
proactivos quienes registraron los mayores porcentajes de asistencia (89.22%),
seguidos de los sobreactivos (84.12%). Ademas, los alumnos de cuarto curso proacivos
y sobreactivos asisten con més frecuencia a clase (89.22% y 84.12% frente al 73.81% y
66.67% en primero).

La naturaleza de los registros digitales se muestra recodificada en 5 categorias, con
notables diferencias en la distribuciéon semanal y temporalidad (tabla 6): en primero
las cuatro primeras semanas lectivas del curso computaron el 10.80% del total de
registros, y las ultimas cuatro el 39.86%, casi el triple, mientras que los estudiantes de
cuarto curso fueron mas uniformes temporalmente, pasando del 13.34% del total en las
cuatro primeras semanas al 35.16% en las cuatro tltimas. Esta temporalidad, con ciertos
desfases, sigue estando condicionada al cronograma de actividades planificadas por el
docente, con mayor intensidad en las cuatro dltimas semanas lectivas, fechas en las que
coincidieron en ambos cursos la evaluacion parcial (PEP2) y final (PEF). Los accesos
fueron mayoritariamente a los médulos de los cursos, recursos docentes y actividades
formativas (R1 y R2), representando conjuntamente el 89.46% en primero y el 96.34%
en cuarto curso.
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Primero (%) Cuarto (%)

Primeras 4 Ultimas 4 Primeras 4 Ultimas 4

semanas semanas it semanas semanas Lol
Ri1_Mbdulos curso 34.31 48.98 39.24 42.71 50.47 46.75
R2_Recursos curso 59.94 48.03 50.22 54.81 46.06 49.59
R3_Informes y notas 0.78 2.11 7.49 1.37 0.00 1.28
R4_Avisos y eventos 4.48 0.55 1.38 1.11 3.46 1.89
R5_Perfiles 0.49 0.32 1.66 0.00 0.01 0.50
Total 10.80 39.86 100 13.43 35.16 100

Tabla 6 — Registros por semanas y tipologia, en porcentaje.

Elestudiante conectado mostraba un uso bastante polarizado de las plataformas digitales,
concentrado en consultar recursos del curso y médulos como correos, informacion o
novedades, 89.21% en primero y 96.67% en cuarto.

En cuanto al rendimiento académico, la nota final (NT) se vincul6 a varios elementos:
evaluacion continua, peso del 10% (EVC), dos pruebas de evaluacion parcial, peso
de 20% cada una, (PEP1 y PEP2), y prueba de evaluacién final, peso del 50% (PEF).
Destaco (tabla 7) que mientras en primero la calificacién media obtenida es mayor en el
PEP1 que en el PEP2 (5.04 y 4.43 respectivamente), en cuarto es la inversa (3.36 y 6.72
respectivamente). La calificacién media en las PEF en primero fue 5.56, y la NT 5.33,
mientras que en cuarto fueron 6.15 y 6.14, respectivamente, resultados que se justifican
por: 1) el distinto grado de exigencia en la materia; 2) la dificultad y abstraccion de
la materia; 3) los estudiantes de cuarto refuerzan su motivacién tanto con el objetivo
de finalizar el grado como con la responsabilidad que asumen al estar seleccionando
précticas de empresa.

Por género, los varones de primero obtuvieron ligeramente menores calificaciones en las
pruebas parciales PEP1y PEP2 respecto de las mujeres, y mejoraron sensiblemente en la
PEF (6.18 frente a 4.66) con una nota final superior (5.62 frente a 4.91). Sin embargo, en
cuarto curso la nota media de las mujeres fue mayor en todas las pruebas determinado
una mayor nota final, respecto a los varones.

Segmentando por nacionalidad, en ambos cursos los matriculados con NIE obtienen
mejores notas medias en todas y cada una de las pruebas, parciales, finales y por tanto
en la nota final, siendo ésta tltima 6.31 frente a 5.10 en primero y 6.36 frente a 6.09
en cuarto.

PEP1 PEP2 PEF NT
Primero
Calificacién Media 5.04 4.43 5.56 5.33
3 Varones 4.36 4.37 6.18 5.62
Género
Mugjeres 6.43 4.54 4.66 4.91
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PEP1 PEP2 PEF NT

Primero
DNI .92 .26 .36 .10
Nacionalidad 49 4 53 >
NIE 5.52 5.09 6.49 6.31
Cuarto
Calificacion Media 3.36 6.72 6.14 6.15
Varones 2.091 6.44 5.01 5.94
Género
Mugjeres 3.01 6.99 6.39 6.50
DNI . 6.50 6.02 6.0
Nacionalidad 334 > 2
NIE 3.49 7.88 6.61 6.36

Tabla 7 — Calificaciones seguin segmentaciones de la poblacion.

Analizando las calificaciones segin la tipologia por brecha digital, tabla 8, se apunta
a una relaciéon positiva entre el uso digital mas activo con las mejores calificaciones,
en la evaluacion continua y final, con ciertas excepciones: en primero, destacé como
excepcion los alumnos subactivos, que remontaron a los activos tanto en la PEF y la
NT, mientras que en cuarto el patréon estuvo menos consolidado, con las excepciones
de los estudiantes sobreactivos que obtuvieron calificaciones medias superiores a los
estudiantes proactivos en todos los elementos de evaluacion, y los estudiantes subactivos
tanto en la PEF y NT.

Media brecha digital PEP1 PEP2 PEF NF
Primer curso
Proactivos 122.23 5.70 5.53 6.63 6.22
Sobreactivos 44.87 4.57 4.88 6.43 5.90
Activos -0.21 5.69 4.53 4.86 4.90
Subactivos -50.68 3.97 2.83 5.86 5.19
Inactivos (*) -91.50 3.99 1.60 3.65 3.78
Total o 5.04 4.43 5.56 5.33
Cuarto curso
Proactivos 124.29 3.23 6.43 6.40 6.40
Sobreactivos 59.36 4.17 7.96 7.30 7.38
Activos -1.08 3.01 6.64 5.69 5.80
Subactivos -51.62 3.67 5.98 5.94 5.95
Inactivos(*) -93.04 1.02 2.13 5.06 3.45
Total o) 3.36 6.72 6.14 6.15

Nota:(*) no representativo, al no presentarse a las pruebas todos los estudiantes.

Tabla 8 — Calificaciones segiin tipologia brecha digital.
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5. Discusion final y conclusiones

En la era digital el docente se ha adaptado a una nueva realidad docente e investigadora,
asumiendo nuevos roles, que pasan por disehar y evaluar nuevos entornos de
aprendizaje, recursos para el autoaprendizaje y métodos de evaluacion de conocimientos
y competencias. El docente debe ser, competente digital, pero también un experto
instructor en el uso de la tecnologia educativa y metodologias activas para mejorar
el proceso de ensefanza-aprendizaje (Bates, 2015). El uso de los nuevos espacios de
aprendizaje con el soporte de herramientas digitales genera una inmensa corriente de
datos que permite observar la adaptacion de los estudiantes a los métodos de aprendizaje
y generar aproximaciones cuantitativas del comportamiento de los alumnos. Asi, la
analitica del aprendizaje (LA) gestiona la informacién para identificar brechas en los
usos en entornos educativos virtuales, pero también en los rendimientos de la educacion
(Lodge & Corrin, 2017), dado que los estudiantes pueden tener una interaccion diferente
con los recursos docentes, patrones y ritmos de uso digital, al igual que tienen su
propio tipo de inteligencia, estilo de aprendizaje y han desarrollado en grados distintos
competencias profesionales, personales y sociales. En esta linea, este estudio de caso
0 micro aporta evidencia sobre patrones del uso digital de los estudiantes y genera
feedback formativo til haciendo del docente un observador de su propia accién docente
(Harrison & Killion, 2007).

El trabajo confirma que con el mismo docente igual metodologia, existen ciertas
diferencias de comportamiento y resultados entre los estudiantes de primero y cuarto
curso. Asi, la motivaciéon y compromiso con el programa formativo parece diferir
segun que se esté al comienzo o final de los estudios universitarios, siendo mayor en
cuarto curso.

Los registros digitales dibujan perfiles polarizados, con claras diferencias por curso: los
estudiantes de cuarto utilizan méas intensivamente y de forma continuada el campus
virtual, ademaés el indicador brecha digital definido exhibe alta dispersién y elevada
asimetria entre los estudiantes proactivos y activos con respecto a los subactivos e
inactivos, y los mayores diferenciales entre ambos cursos se observan entre los activos.
Por género, en el total y en cada una de las tipologias, las mujeres son mas activas que
sus compaiferos varones, tanto en el curso de primero como de cuarto curso, al igual que
refieren Martinez et al. (2021) al sefialar que las mujeres con distinto comportamiento
presentan diferencias en la gestion del tiempo. Segtn el porcentaje de asistencia a clase,
en primero la distribucion es mas erratica mientras que en cuarto se observa una relaciéon
positiva clara entre brecha y porcentaje de asistencia.

Respecto a la temporalidad, los accesos son mayoritarios en las tltimas cuatro semanas
del curso, respecto de las cuatro primeras, con mayores diferenciales en primer curso. El
uso quelosestudianteshacen delasherramientas digitales sigue siendo mayoritariamente
a modulos de los cursos y los recursos docentes y actividades formativas, con diferencias
significativas entre primero y cuarto curso.

Mientras que los estudiantes de primero obtienen mejor nota media en la primera
prueba de evaluacion parcial que en la segunda, en cuarto es la inversa, siendo la
calificacién en la prueba de evaluacion final, hecho que refleja la dificultad y abstracciéon
de la materia, el distinto grado de exigencia y la motivacién adicional de los estudiantes

2  RISTLN.43,09/2021



RISTI - Revista Ibérica de Sistemas e Tecnologias de Informagao

de cuarto curso por finalizar con éxito el grado. Cabe reflexionar sobre el efecto del
cronograma del programa docente y de evaluacién, asi como la concentracion de las
pruebas de evaluacion en ciertas fechas, que afecta al porcentaje de presentados y
aprobados (Florido et al., 2019), pudiendo ser causa del fracaso escolar la concentracion
de examenes, segin la opinion de los estudiantes (Martin et al., 2003).

Segmentando por género, en primero los estudiantes varones obtuvieron peores
calificaciones en las pruebas parciales remontando en las finales, mientras que en cuarto
las mujeres registraron mejor nota media en todas las pruebas y en la nota final respecto
a los varones. Por tipologia segtin la brecha digital, apunta a una relaciéon positiva,
con sus excepciones, entre mayor uso de los recursos digitales y mejor calificacion, si
bien no puede ser concluyente ni generalizada: En esta linea, Plaza de la Hoz (2014)
relaciona el rendimiento académico y la intensidad en el uso de la red con diferencias
por sexo, y Garcia-Valcarcel y Tejedor (2017) destacan que los alumnos con mayor
rendimiento identifican que las TIC tiene un alto potencial de apoyo en sus estrategias
de aprendizaje, mientras que Iglesia (2020) apunta a una relacién positiva que sigue
estando condicionada al cronograma docente y de evaluacion.

Como sintesis, se constata el comportamiento dispar entre los estudiantes de primero
y cuarto, con una fuerte brecha en el uso digital entre los estudiantes proactivos e
inactivos. Disponer de herramientas que permitan este analisis en fases tempranas y
acompasado al avance del curso, puede ser 1til para generar feedback y disenar acciones
de intervencion para recuperar a los estudiantes que muestran un comportamiento
erratico, signos de subactividad y posible abandono del curso.

Algunas de estas conclusiones orientan hacia futuras investigaciones, en la linea con
Ferguson et al. (2016), para abordar aspectos mas concretos de los habitos digitales de
los estudiantes, evaluarla adquisicién de conocimientos y el desarrollo de competencias
durante el proceso de aprendizaje, lo cual requiere disponer de informacion individual
e institucional mas completa que excede los limites de este estudio. No obstante, este
trabajo es una guia para la adaptaciéon de la docencia presencial en semipresencial,
méxime en las circunstancias del covid-19, que en muchos casos se mantendra en
el futuro de forma complementaria o sustitutiva, segin la evoluciéon de realidad
sociosanitaria.
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