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Analisis multivariante del uso de espacios virtualizados
por estudiantes pregraduados en Ciencias de la Salud

M. Pilar Alvarez-Vazquez, Ana M. Alvarez-Méndez, Carmen Bravo-Llatas, M. Teresa Angulo-Carrere

Introduccién. Los entornos virtuales de aprendizaje permiten crear espacios dinamicos y facilitadores del aprendizaje. In-
vestigar el uso dado por los estudiantes puede identificar patrones de comportamiento y detectar tempranamente alum-
nos en riesgo de abandono, y se han descrito correlaciones entre su uso y el rendimiento académico.

Materiales y métodos. Se estudiaron siete espacios virtualizados correspondientes a cuatro asignaturas de tres grados de
Ciencias de la Salud impartidas en los cursos 2017/2018 y 2018/2019, con un total de 517 estudiantes. Previamente se
extrajeron, depuraron y anonimizaron los registros de cada espacio. Las variables analizadas fueron: ndmero de visitas al
campus virtual, de accesos a recursos y a URL, y uso del foro. Se aplicé un analisis de correspondencias multiples, seguido
de un analisis de conglomerados jerarquico.

Resultados. Se obtuvieron cuatro clUsteres, con tamafios de entre el 20,9 y el 29,4% de los estudiantes, caracterizados
por comportamientos diferenciales en cuanto al uso del campus virtual, y se establecieron relaciones con las calificaciones
finales, las notas tedricas y las practicas de las asignaturas. Se observa que, a menor interaccién en el campus virtual,
menor rendimiento académico, mientras que, a mayor actividad registrada, mejores calificaciones.

Conclusiones. Nuestro estudio revela grupos de estudiantes con comportamientos homogéneos segtn su uso del campus
virtual y establece relaciones con el rendimiento académico.

Palabras clave. Andlisis de conglomerados. Analitica del aprendizaje. Ciencias de la Salud. Educacién superior. Moodle.
Rendimiento académico.

Multivariate analysis of the use of virtualized spaces by health sciences undergraduate students

Introduction. Virtual learning environments enable users to create dynamics and learning facilitator spaces. To investigate
the students’ use can identify patterns and help to an early detection of students at high risk of dropping out since
correlations between its use and the academic performance have been described.

Materials and methods. Seven virtualized spaces corresponding to four courses from three Health Sciences degrees
taught in 2017/18 and 2018/19, with a total of 517 students were studied. Previously, logs had been extracted from every
space, debugged and anonymized. Number of logins, of access to resources and to URL as well as the forums use were
considered. A multiple correspondence analysis was applied followed by a hierarchical clustering analysis.

Results. 4 clusters, with sizes between 20.9% and 29.4% of the students, were obtained and characterized by differential
behaviors of the virtual campus use. Relationships can be established with final grades as well as theory’ and practical’
grades. Results pointed out that the lower interaction in virtual campus, the lower the grades, while the higher interaction,
the higher the marks.

Conclusions. Our study pinpoints different student clusters with homogeneous virtual campus behavior and establishes
relationships with the academic performance.

Key words. Academic performance. Cluster analysis. Health Sciences. Higher education. Learning analytics. Moodle.

Introduccion

Uno de los objetivos del Espacio Europeo de Edu-
cacién Superior (EEES) es centrar la ensefianza en
el aprendizaje del estudiante, en su formacion y ca-
pacitacion continuas. El EEES enfatiza que el estu-
diante sea activo y se responsabilice de su propio
aprendizaje mientras que el docente le guie en un
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proceso dindmico, colaborativo y constructivista
entre iguales. Los entornos virtuales de aprendiza-
je han permitido crear espacios seguros, dindmicos
y facilitadores del aprendizaje. Segin Gros Salvat,
los entornos virtuales de aprendizaje deben pro-
porcionar un espacio social en donde alumnos y
profesores construyan conocimiento de forma
conjunta [1].
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Tabla L. Descripcion de los espacios analizados.

0
Asignatura  Curso académico Grado en CL.”SO d.e, la N de
titulacion alumnos
Practicas 2017/2018 79
Practicas OMH Medicina 2.0de6 94
2018/2019

Teoria 94

Teoria y practicas AH 2017/2018 Fisioterapia 60
2.°ded

Teoria y practicas BM 2017/2018 70

Teorfa 2017/2018 Podologia 62
SL 4°de4

Teorfa 2018/2019 58

7 4 2 3 2 517

AH: Anatomia humana; BM: Biomecdnica; OMH: Organografia microscdpica humana; SL: Salud laboral.
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Los registros generados en entornos digitales se
han empleado desde hace décadas en el mundo em-
presarial para conocer mejor las necesidades del
cliente y tomar decisiones estratégicas [2-4]. El
mundo educativo empezé mds tarde a utilizar el
andlisis masivo de datos. Asi, las primeras confe-
rencias sobre minerfa de datos de educacién y ana-
litica de aprendizaje y conocimiento se celebraron
en Canada en 2008, y el primer libro sobre mineria
de datos en e-learning se publicé en 2006 [5]. La
analitica de aprendizaje se vislumbraba como un
nuevo método para mejorar la docencia, el apren-
dizaje, la eficiencia de las organizaciones y la toma
de decisiones fundadas [6]. El andlisis masivo de
datos a nivel educativo se plantea en tres niveles:
descriptivo, predictivo y prescriptivo [7].

A diferencia de lo que sucede en otros paises [8,9],
las instituciones educativas espafiolas apenas explo-
tan esa fuente de informacién. Recientemente, tres
universidades madrilenas han creado, en colabora-
cién con una empresa, un portal de datos abiertos
sobre educacion superior [10]. Son escasos los do-
centes que investigan el uso que hacen sus estudiantes
del campus virtual (CV), identifican patrones de com-
portamiento y detectan tempranamente alumnos
en riesgo de abandono [5,11-13], a pesar de haberse
hallado correlaciones entre el uso del campus vir-
tual y el sentimiento de pertenencia a una comunidad
conectada [14], y el rendimiento académico [15-17].

El objetivo del trabajo es analizar si el comporta-
miento de estudiantes procedentes de distintas asig-
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naturas, cursos, titulaciones, en diferentes espacios
del campus virtual y estudiados de forma global re-
vela la existencia de conglomerados de estudiantes y
su posible relacion con el rendimiento académico.

Materiales y métodos

Se realizé un andlisis multivariante sobre siete es-
pacios correspondientes a cuatro asignaturas, im-
partidas en los cursos 2017/2018 y 2018/2019, con
un total de 517 estudiantes, de los cuales el 69,6%
eran mujeres. Las asignaturas formaban parte de
los grados en Medicina, Fisioterapia y Podologia, y
se impartfan tres en segundo y una en cuarto curso
de sus respectivos grados. Se analizaron espacios
virtuales creados en la plataforma Moodle, que po-
dian estar dedicados a la parte prictica, a la tedrica
0 a ambas (Tabla I). Se informé tanto el alumnado
como el Vicerrectorado de Tecnologias de la Infor-
macién y aceptaron que los registros almacenados
en Moodle se analizaran con fines académicos.

Las variables analizadas fueron el nimero de vi-
sitas realizadas al campus virtual, de accesos a re-
cursos y a URL, y el uso del foro. Para homogenei-
zar la variabilidad entre asignaturas, se transformé
cada variable en cualitativa dividiendo las frecuen-
cias en cuartiles (Q) en cada asignatura. Respecto
del rendimiento, se eligieron: notas finales de prac-
ticas y de teoria en primera convocatoria (practicas
1y teorfa 1), notas finales en ambas convocatorias
(actas 1y actas 2) y notas de las pruebas de evalua-
cion continua en précticas (minitest), en funcién de
cada espacio. Las categorias de estas variables fue-
ron: suspenso, aprobado, notable y sobresaliente.

Se aplic6 un andlisis de correspondencias malti-
ples [18] a las variables de uso del campus virtual,
seguido de un andlisis de conglomerados ascen-
dente jerdrquico aplicado a las puntuaciones fac-
toriales, utilizando el criterio de Ward con la dis-
tancia euclidea. Se obtuvieron clasteres al encon-
trarse una disminucién importante de la variabili-
dad intercluster al formarse una nueva particion.
Los clusteres se describen por las caracteristicas
de uso del campus virtual y de las calificaciones con
mayor representacién respecto del conjunto total
y por las calificaciones con promedios diferencia-
dos del promedio general, cuando se rechaza la hi-
potesis de una distribucién azarosa de los estu-
diantes a los clusteres (aproximaciones de la dis-
tribucién hipergeométrica y de la media muestral
a la distribucion normal, respectivamente). Se uti-
liz6 el software SPAD 9.1. El nivel de significacién
se fij6 en p < 0,05.
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Tabla Il. Caracterizacién de los clusteres obtenidos. A. Caracteristicas significativas de mayor uso del campus virtual en cada cluster: porcentajes de estudiantes de cada cluster y
total en los cuartiles (Q) de visitas, recursos, foros y URL. B. Calificaciones significativas de los cldsteres (medias + desviacion estandar).

A
Visitas Recursos Foros URL Calificaciones
Claster Q1 Q2 @3 6 a Q2 @3 4 o Q2 @3 @ o Q2 Q3 Q4 Prdcticas1 Teoria1  Actas1  Minitest
1
(n=152; 91%* ns ns ns 82%* ns ns ns  57%* 24%° ns ns 56%* ns ns ns 62+24° 44+0,52 52+2,8 62+242
20,9%)
2
(n=108; ns 75% ns ns ns 61%* ns ns 53%* ns ns ns  45%% ns ns ns ns ns ns ns
29,4%)
3
(n=142; ns ns  79%* ns ns ns  54%* ns ns ns ns  51% ns  26%¢ 37% ns 7,6+14> 62+2,3¢ 71+2,3P ns
27,5%)
4
(n=15; ns ns ns 88%% ns ns ns 76%% ns ns ns  48%° ns ns ns  63%° ns ns 7+2¢ 7,7 £1,3b
22,2%)
Total
(1=517, 25% 25% 26% 24% 24% 26% 26% 24% 42% NM% 20% 37% 33% 20% 21% 26% 71+2 57%24 65t25 71:17
100%)
ns: no significativo. @2 p < 0,001; ® p < 0,01; ¢p < 0,05.
Resultados Aglutina el 70% de los estudiantes con accesos a re-
cursos y el 88% de visitas del Q2 del total de estu-

El andlisis establece cuatro clusteres, que suponen diantes. No hay diferencias estadisticamente signi-
el 49% de la variabilidad total explicada por la varia- ficativas en el rendimiento académico, salvo una
bilidad interconglomerados. La tabla II recoge las mayor proporcién de notables en practicas 1.
caracteristicas de cada uno. La figura representa los El claster 3 agrupa al 84% de los estudiantes con
estudiantes en los dos primeros ejes factoriales ndmero de visitas en el Q3, representado por estu-
agrupados en cuatro clusteres, las variables de uso  diantes del Q3 en acceso a recursos, del Q2 y el Q3
del campus virtual, rendimiento académico y sexo. en acceso a URL y del Q4 en acceso a foros. Presen-
Nos permite diferenciar los estudiantes segtin su ta mayor proporcién de sobresalientes en actas 1 y
nivel de actividad y participacion y su relacién con de mujeres (79,6 frente a 69,6%).
el rendimiento académico. Esta representacion El claster 4 incluye mayoritariamente a los mas
acumula el 27,9% de la variabilidad inicial. activos (Q4) en numero de visitas y accesos a recur-

El claster 1 tiene mayor proporcién de estudian-  sos, URL y foros. Del total de estudiantes, aglutina
tes del Q1 en ntimero de visitas y accesos a recursos el 82% de los de mayor ndmero de visitas y el 71%
ya URL ydel Q1 yel Q2 de accesos a foros. Agrupa con mayor nimero de accesos a recursos. Tiene
el 70% de los estudiantes menos activos en accesos mayor proporcion de sobresalientes en practicas 1
arecursos y el 75% de los que menos visitas realiza- y minitest.
ron de todos los estudiantes. Contiene mayor pro- Al analizar el rendimiento medio de los estu-
porcién de suspensos en teoria 1, suspensos y apro-  diantes de los cldsteres, encontramos que las varia-
bados en actas 1, aprobados en practicas 1, y sus-  bles caracteristicas de los clisteres 1, 3 y 4 reflejan
pensos y notables en actas 2, asi como de varones claras diferencias del promedio general. Asi, los in-
(38,9 frente a 30,4%). dividuos de los cltsteres con mayor uso del campus

El cluster 2 tiene una mayor representatividad virtual alcanzan mejores notas (medio punto en
de estudiantes con visitas y accesos a recursos en el  promedio) en teoria 1, practicas 1, actas 1 y mini-
Q2, asi como de accesos a URL y a foros en el Q1. test que el promedio de todos los estudiantes, en
www.fundacioneducacionmedica.org FEM 2021; 24 (6): 317-321 319
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Figura. Estudiantes, variables de uso del campus virtual, rendimiento académico y sexo proyectados so-
bre los dos primeros ejes factoriales. Elipses y centroides de los clisteres.
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tanto que los estudiantes mds pasivos obtuvieron
peores notas medias en teoria 1, pricticas 1, actas 1
y minitest (un punto menos en promedio).

Discusion

De acuerdo con Buckingham Shum y Ferguson, el
enfoque del andlisis de datos puede hacerse en tres
niveles [19]: a) micro, esto es, en un curso o asigna-
tura; b) meso, es decir, en una titulacion, y ¢) ma-
cro, si se refiere a un centro de estudios. Este estu-
dio se sitta entre los niveles micro y meso al anali-
zar varios espacios virtualizados de distintos grados
de Ciencias de la Salud.

Un entorno virtual de aprendizaje requiere que el
espacio virtual sea también un espacio social [20] en
el que los usuarios tengan una mayor libertad de
eleccién, puedan escoger distintos trayectos y rit-
mos, y decidir las interacciones que realizan. En la
bibliografia se discute la relevancia de los datos de
las plataformas digitales educativas. Algunos auto-
res argumentan que una parte significativa de las
interacciones entre estudiantes acontecen en las re-
des sociales [21] y otros dudan de que el mero anali-
sis de los datos cuantitativos permita interpretar el
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comportamiento de los estudiantes si no se conoce
el contexto [22]. Por ello, algunos trabajos proponen
clasificar las interacciones [21,23,24], seleccionar los
registros [25,26] y vincular las acciones de los estu-
diantes con condiciones internas y externas [17].

Sin embargo, numerosas evidencias indican una
relacién clara entre entorno virtual de aprendizaje y
rendimiento académico en distintas areas de cono-
cimiento. Aunque se han descrito usos erraticos y
dispares [27,28], y algunos autores consideran que
puede ser un factor de distraccion [29], muchos tra-
bajos han demostrado un efecto positivo del cam-
pus virtual en las calificaciones [30-33] y que la ac-
tividad registrada puede proporcionar una medida
indirecta valida del compromiso y la motivacién del
alumnado [34].

Conclusiones

Este trabajo realiza un analisis retrospectivo global
de una muestra de estudiantes de asignaturas muy
diferentes en cuanto a duracién, ndmero de crédi-
tos y peso relativo de teoria y practicas, curso aca-
démico de la titulacién, disefio del campus virtual,
herramientas docentes empleadas y sistema de eva-
luacién. Esta aparente diversidad no ha impedido
encontrar un denominador comun en el alumnado:
el uso del campus virtual se relaciona directamente
con los resultados académicos, de forma que, a me-
nor interaccién, peores calificaciones de todas las
variables en primera convocatoria, mientras que, a
mayor actividad registrada, mejores calificaciones
en todas ellas. Asi pues, nuestros resultados de-
muestran, también al analizar globalmente mues-
tras de estudiantes universitarios procedentes de
varias asignaturas, titulaciones y cursos, la existen-
cia de una relacién directa entre el uso de Moodle
por el alumnado y el rendimiento académico.

La identificacion de patrones de aprendizaje a
partir de los registros generados en entornos vir-
tuales de aprendizaje proporciona informacién va-
liosa para la mejora de la docencia, ya que permite
a los profesores realizar un seguimiento y adoptar
estrategias adaptativas, y también para los estu-
diantes, que pueden requerir asesoramiento para
mejorar sus calificaciones y redefinir sus metas
[35]. A nuestro juicio, los retos principales que
debe enfrentar la analitica de aprendizaje son fo-
mentar el aprendizaje personalizado, incluir en el
andlisis de variables externas al propio uso de en-
tornos virtuales de aprendizaje, como pueden ser
datos socioecondmicos del alumnado, y mejorar la
retroalimentacion que recibe cada estudiante.

FEM 2021; 24 (6): 317-321
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