52. La evaluacion del rendimiento del aprendizaje como elemento de la predic-
cion del abandono en programas de educacion superior virtual

Segovia-Garcia, Nuria'; Orellana, David?*, Guzman Rincén, Alfredo?

!Corporacion Universitaria Asturias, tecnologia.ns@asturias.edu.co
’Corporacion Universitaria Asturias, David.orellana@asturias.edu.co

SCorporacion Universitaria Asturias, Alfredo.guzman@asturias.edu.co

RESUMEN

La evaluacion es un indicador del logro de los objetivos planteados en el proceso de ensefanza y
aprendizaje, convirtiéndose en la principal herramienta de los docentes para identificar las falencias
de los estudiantes y asi, brindar una educacion personalizada que permita en cierta medida mitigar
el abandono. Este trabajo presenta el sistema de evaluacion desarrollado por una universidad virtual
de Colombia, que, a través de la recoleccion constante de informacion de las actividades realizadas
por los estudiantes en la plataforma, permite detectar perfiles de estudiantes que pueden estar en
riesgo de fracasar en sus estudios. A partir de una muestra de 3810 estudiantes se han obtenido
datos sociodemograficos, académicos y de interaccion en plataforma, que han sido sometidos a un
andlisis de regresion logistica. Los resultados confirman como la realizacion de los examenes finales,
asi como la participacion en actividades de investigacion e interaccion determinan el éxito de los
estudiantes en su asignatura. Se observa, ademds como la experiencia en el entorno virtual también

determina la posibilidad de éxito.
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1. INTRODUCCION

La evolucion de las Tecnologias de la Informacién y la Comunicacion ha posibilitado el
desarrollo de metodologias docentes innovadoras, las cuales permiten una educacion mas inclusiva
y eficiente en el marco de la denominada sociedad del conocimiento. En este sentido, su uso en la
educacion superior ha favorecido el surgimiento y rapido crecimiento de los programas de formacion
en modalidad virtual, los cuales van desde niveles técnicos y tecnologos hasta niveles superiores
como maestrias y doctorados. De esta forma, estos programas responden a una ensenanza flexible
y personalizada (ver Orellana et al., 2020b) dirigida a un tipo de estudiante con caracteristicas
sociodemograficas, profesionales y académicas unicas. Asi, estos programas se han convertido en una
alternativa para cursar estudios universitarios para la poblacién que no se ubica en la edad media de
ingreso a este nivel formativo, que poseen una alta carga de responsabilidades laborales y familiares,
entre otros (Jacobsen, 2019; OECD, 2019; Kim & Maloney, 2020; Marlon & Meneses, 2020).

Bajo este escenario, la conceptualizacion del proceso de ensefianza y aprendizaje en la
modalidad virtual se caracteriza por la flexibilidad del plan de estudios y la evaluacion continua, lo
que supone un permanente desafio para las instituciones que ofertan programas en esta modalidad,
puesto que el proceso se desarrolla de manera autdnoma por parte del estudiante y demanda un
seguimiento constante por parte de los docentes (Choudhury & Pattnaik, 2020; Garcia, 2020). Si
bien, esta auto gestion del aprendizaje se convierte en el epicentro de las consideraciones pedagogicas
(Johnston, Olivas, Steele, Smith & Bailey, 2019), la literatura reconoce la importancia del disefio de
un sistema de evaluacion robusto, ya que resulta mas complejo determinar el grado de adquisicion
del conocimiento y el logro de las competencias educativas por parte de los estudiantes (Alqurashi,
2019). Por lo cual, el seguimiento constante al rendimiento académico del alumnado posibilita
conocer su progreso desde estadios tempranos, con lo que es posible identificar, a partir de unos
criterios predeterminados, qué estudiantes han alcanzado un nivel de riesgo potencial para abandonar
el programa de estudios y, por consiguiente, poder dar una respuesta académica eficaz y temprana
por parte de la institucion educativa a través de la figura del tutor virtual (Kara, Erdogdu, Koko¢ &
Cagiltay, 2019; Segovia et al., 2020; Orellana et al., 2020a).

Bajo este contexto, y lo soportado en investigaciones previas como las desarrolladas por Choi
y Park (2018), Bigatel y Edel-Malizia (2018), se ha determinado que con el progreso académico es
posible identificar el riesgo de abandono estudiantil en funcion de multiples factores en los programas
de educacion superior en modalidad virtual (ej.: edad, genero, experiencia en el entorno virtual).
Siguiendo esta linea el objetivo del presente es disefiar un modelo que permita evidenciar la intencién
de abandono de los programas de pregrado en modalidad virtual ofertados en la Corporacion
Universitaria de Asturias, basados en el sistema de evaluacion del Modelo de Aprendizaje Social
MAS®O. Por lo cual, se establecen las siguientes hipdtesis que contemplan los factores anteriormente
descritos y los contemplados por Broadbent y Poon (2015), Choi y Park (2018) y, sobre todo, Waheed

606 Redes de Investigacion e Innovacion en Docencia Universitaria. Volumen 2020. ISBN: 978-84-09-20703-9



et al. (2020):

H1: Los alumnos con mayor experiencia en el entorno virtual alcanzan un mayor rendimiento

que los estudiantes noveles que acaban de comenzar sus estudios.

H2: La presencia de los estudiantes en las actividades de indagacion e interaccion contribuye

a mejorar el rendimiento académico

H3: Los factores sociodemograficos como el sexo y edad influyen de manera determinante en

el rendimiento.

1.1. Modelo de Aprendizaje Social MAS©.

El Modelo de Aprendizaje Social MAS© fue disefiado e implementado por la Corporacion
Universitaria de Asturias con el fin de facilitar la adecuacion de los procesos de aprendizaje a los
ritmos y condiciones de los estudiantes en un entorno virtual de aprendizaje. En este modelo, el
estudiante toma el control de su proceso de aprendizaje enfrentdndose a diferentes escenarios a partir
de actividades que fomentan la indagacion e investigacion de situaciones problematicas, fortalecen
el conocimiento y la transferencia a través del intercambio e interaccion permitiendo desarrollar una

vision integral del contenido que esta trabajando.

Dicho modelo busca la implementacién de estrategias de trabajo colaborativo enmarcado
en los principios constructivistas, conectivistas y de formacion por competencias. Para ello esta
metodologia se desarrolla en cuatro fases secuenciales denominadas: 1) Brjula de conocimiento;
2) Centro de conocimiento; 3) Unidades de aprendizaje; 4) Evaluacion Final. Segiin Martin-Caro y
Marin (2018), estas fases secuenciales permiten a los estudiantes ir adquiriendo nuevas competencias
y conocimientos que les permitiran afrontar diferentes problemas y nutrir el desarrollo conceptual del

tema de estudio.

Durante el mes lectivo de cada una de las asignaturas los estudiantes deben realizar nueve
actividades calificables en un intervalo de tiempo establecido. Para la superacion de la asignatura el
estudiante tiene que obtener al menos 60 puntos sobre 100. En la tabla 1, se conceptualiza el sistema

de evaluacion de las asignaturas.

Tabla 1. Estructura de actividades

Secuencia recomendada Actividades Puntuacion
Semana 1 Evaluacion inicial 5 puntos
Foro unidad 1 8 puntos
Pruebas de conocimiento unidad 1 5 puntos
Semana 2 Foro unidad 2 8 puntos
Pruebas de conocimiento unidad 2 5 puntos
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Foro unidad 3 4 puntos
Semana 3

Pruebas de conocimiento unidad 3 5 puntos

Actividad de investigacion 20 puntos
Semana 4

Evaluacion final 40 puntos

2. METODO

2.1 Descripcion del contexto y de los participantes

Para el desarrollo de este trabajo se constituyd una muestra de 3810 estudiantes (2042
mujeres y 1768 hombres) de los pregrados de Administracion y Direccion de Empresas, Economia y
Negocios Internacionales de la Corporacion Universitaria de Asturias. Los estudiantes de la muestra
se caracterizan por ser en su mayoria estudiantes no tradicionales, es decir, estudiantes con edades
superiores a los 25 afios y con cargas familiares y laborales que deben compatibilizar con el desarrollo

de su programa formativo (80% de la muestra).

2.2 Instrumentos

Los datos obtenidos para el estudio se han extraido de la plataforma de formacién institucional
a través de las herramientas de Learning Analytics disefiadas ad hoc para la Corporacion. A través de
estas herramientas es posible extraer todos los datos de seguimiento de los estudiantes en cuanto a
interacciones realizadas en los foros de debate, resolucion de ejercicios de investigacion, completitud
de examenes y pruebas de conocimiento, continuidad en el cronograma académico e indice de

participacion general en las actividades calificables.

Basandose en estos informes, se establecieron las variables del presente estudio. Asi, se definid
como variable dependiente el rendimiento académico (RA) de los estudiantes, entendido como la
superacion o no de la asignatura en la que se esta trabajando.

En cuanto a las variables independientes, se contemplan las documentadas en la tabla 2.

Tabla 2. Variables independientes del estudio

Variable Concepto 0 1
Genero Mujer Hombre
Edad <25 afios >25 aflos
N,[Omemo Afio en que se encuentra el estudiante Primer afio Poster10r~al primet
académico (MA) afio
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Las interacciones que los alumnos real-
izan en los foros de debate de cada uni-
dad, generando aportaciones constructi-
vas tanto en la resolucioén de los casos .
., L . - Alumnos que no Alumnos que si
Interaccion foros | practicos como en la construccion del articinan articipan
conocimiento a partir del debate con el p p P P
resto de los compatfieros. En total se con-
stituyen tres variables una para cada uni-
dad identificadas como FU1, FU2 y FU3
L, Clasifica a los alumnos segun el grado de
Participacion s, . . . L, L,
(PA) participacion en las actividades de inves- | Baja participacion | Alta participacion
tigacion e interaccion
- Hace referencia a la participacion de los
Continuidad . L. . L, L,
(CT) estudiantes en todas las actividades cal- | Baja participacion | Alta participacion
ificables
Participacion en
tividades d - . L, . L L
actvicades B¢ colaboracién en tareas de investigacion | Baja participacion | Alta participacion
mvestigacion
(PD)
Resultado en Calificacion obtenida en las actividades
actividad de in- | de investigacion/indagacion en cada Suspendido Aprobd
vestigacion (Al) | asignatura
Calificacion obtenida en cada una de las
Pruebas de cono- | pruebas de autoevaluacion realizadas Suspendido Aprobé
cimiento (PC) | en las unidades didacticas identificadas p P
como PCU1, PCU2 y PCU3
Evaluacion Final | Calificacion obtenida en el examen final . ,
. Suspendido Aprobd
(EF) de la asignatura

2.3Procedimiento

Para el desarrollo del estudio se emple6 la regresion logistica binaria, al ser una técnica
adecuada cuando se pretende hacer una clasificacion basada en las caracteristicas de los datos. Una
ventaja adicional de esta técnica es que no requiere la normalidad estricta de los datos y, ademas, un
gran numero de investigaciones han evidenciado que hay otras muchas caracteristicas deseables que
hacen de esta regresion una herramienta eficaz para el contexto educativo (Berlana-Silvente y Vila-
Bafios, 2014).

La regresion logistica binaria se realizd6 empleando el software SPSS, a través del método
hacia adelante (Wald) que utiliza dicho estadistico para comprobar las covariables que deben incluirse
o excluirse, con el objetivo de realizar un andlisis y reduccion de variables y obtener un modelo

predictivo adecuado.

3. RESULTADOS

Para comenzar el estudio ha tomado la variable RA, categorizandola entre los estudiantes que
han superado su asignatura obteniendo una puntuacion igual o superior a 3 puntos (3201 alumnos) y
los que han suspendido con una puntuacion por debajo de 3 puntos (608 alumnos). A partir de esta
categorizacion se ha realizado el analisis de regresion logistica binaria, encontrando que hay un 84%
de probabilidad de acierto en el resultado de la variable dependiente (tabla 3).
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Tabla 3. Clasificacion obtenida en el Bloque de inicio

Observado Rendimiento académico
Correccion de
No .
porcentaje
Si

Paso 0 Rendimiento académico No 0 608 .00
Si 0 3201 100
Porcentaje global 84.0

Nota: La constante se incluye en el modelo. El valor de corte es .50

El modelo de base ha recogido las 14 variables contempladas en el estudio verificando que
estas pueden explicar de manera significativa el rendimiento académico. A partir de estas variables
iniciales se ha realizado un andlisis por pasos verificando que el paso 5 es el mas adecuado para
explicar el modelo (Tabla 3). La puntuacion estadistica de ROA del modelo indica que hay una
mejora significativa en la prediccion de la probabilidad de ocurrencia de las categorias de la variable
dependiente (chi cuadrado: 63,914; gl:1; P-valor <.01). El valor R? de Nagelkerke obtenido (.67) y la

prueba de Hosmer y Lemeshow (.826), confirman el valor explicativo del modelo.

A través de la tabla de clasificacion (Tabla 2) que asume un riesgo o = .05, es posible
advertir que del total de 3.810 estudiantes que han formado parte de la muestra, un 93.8% de ellos
han sido clasificados correctamente como aprobado o suspendido (Tabla 4). El modelo indica una
alta especificidad (99,3%) y una sensibilidad media (65,8%), pudiendo corroborar que este modelo

clasifica adecuadamente a los estudiantes que aprueban y suspenden.

Tabla 3. Clasificacion obtenida en el Bloque 1.

Observado Pronosticado
Rendimiento académico
Correccion de
No porcentaje
Si

Paso 5 Rendimiento académico No 400 208 65.8
Si 24 3177 99.3
Porcentaje global 93.9

Nota: Método= Por pasos hacia adelante (Wald).

Las variables que se han considerado predictoras de RA son las recogidas en la Tabla 4,
quedando fuera del modelo el resto por asumir una baja significatividad en la prediccion de la

superacion del curso.

Tabla 4. Variables en la ecuacion
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Error estan-
B dar Wald Gl Sig. Exp(b)
Paso 5° | ) romento 1.33 16 67.16 1 00 3.808
FU2 123 15 61.51 | 00 3.446
PCU3 2.00 36 30.84 1 00 7.445
EF 5.03 50 99.61 1 00 153.552
Al 2.10 15 193.43 1 00 8215
Constante -7.26 .56 166.23 1 .00 .00

El valor Exp(B) superior a 1 indica que estas variables estan presentes en el trabajo realizado
por los estudiantes que han superado su asignatura. La puntuacién de Wald para el modelo probado,
indica que las variables independientes aportan significativamente a la prediccion del rendimiento
académico destacando la evaluacion final como el indicador mas significante a la hora de determinar
la superacion o no de la materia (Wald= 67.61; gl:1; P-valor < .01). Estos resultados obtenidos
se pueden generalizar a la poblacion, y a partir de los datos de la tabla 3, es posible calcular la
probabilidad de éxito o fracaso para un alumno que realiza la evaluacion final, supera su tarea de
investigacion, participa en el foro de la unidad dos y se encuentra en un momento avanzado de su

programa formativo.

La ecuacion de regresion logistica quedaria de la siguiente manera:
Y=1.33Momento+1.237+2.007+5.034+2.106-7.263813= 4,458

p(superar)===0.98

Es importante contemplar que todas las variables sefialadas son significativas y que su presencia
garantiza que la probabilidad de éxito de un estudiante que realiza todas estas actividades sea del
98%, puesto que, aunque la evaluacion final es el indicador més representativo del rendimiento (por
el peso que esta variable tiene en la evaluacion final), las otras variables forman parte de la evaluacion

continua, y una ausencia de ellas impediria superar la asignatura.

Con los resultados obtenidos es posible aceptar Hl donde se analizaba como la experiencia
de los estudiantes en el entorno virtual de aprendizaje puede ser un factor que prediga el rendimiento.
El momento académico estd desempefiando un papel importante en esta prediccion pudiendo detectar
que los estudiantes que se encuentran en un momento académico avanzado participan en estas
actividades con mayor constancia que los estudiantes que estan en su primer ano de carrera. También
es posible aceptar parcialmente H2, puesto que, se ha analizado como la participacion en el foro de la
clase dos y la resolucion de la actividad de investigacion pueden ser predictores de éxito o fracaso,
sin embargo, se acepta parcialmente porque en el modelo no se han contemplado otras variables
que hacen referencia a esta interaccidn como son las relativas a los foros de las unidades uno y tres,

asi como las de participacion y constancia. Finalmente, H3 se rechaza para este modelo porque se
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ha demostrado que las dos variables sociodemograficas contempladas no tienen significancia para

explicar el rendimiento académico.

4. CONCLUSIONES

El sistema de evaluacion en el Modelo De Aprendizaje Social MAS©O, puede constituirse
como una herramienta de un extraordinario valor para predecir el éxito o fracaso de los estudiantes en
cada una de las asignaturas y poder ademas establecer un perfil de estudiante en riesgo de abandono,
tal como se ha advertido en el estudio realizado. El Modelo de Aprendizaje Social MAS© se asienta
en una perspectiva de evaluacion continua, holistica, diacronica y dindmica que permite ir recogiendo
informacion académica y comportamental de manera constante para detectar posibles problemas en el
desempeiio de los estudiantes, convirtiéndose los hallazgos que aqui se presentan en una herramienta

de prediccion de un alto valor para la Corporacion.

Las participaciones activas en los foros de debate y en la actividad indagadora son parte
esencial del Modelo de Aprendizaje de la Corporacion, que ponen en valor la influencia de la
participacion de los estudiantes en este tipo de entornos (Kokoc y Altun, (2019) y que ademas deben
ser considerados como herramientas de prediccion. Desde la segunda semana del curso académico,
es posible monitorizar la participacion de los estudiantes en el foro de la unidad dos para detectar
problemas de rendimiento. En la semana tercera ademas es posible advertir, a través de la resolucion
de la evaluacion de la unidad y de la entrega de la actividad indagadora, si existe riesgo de fracaso

por parte del alumno.

El Sistema de evaluacion, se muestra como una herramienta que desde los momentos iniciales
del curso, permite establecer qué alumnos tienen mayor riesgo de fracasar en su asignatura y anticipar
medidas preventivas y correctivas para poder reorientar la actividad de los estudiantes, tomando
como referencia estos indicadores y atendiendo con especial cuidado a aquellos alumnos con menor
experiencia en el modelo institucional, y asi prevenir el abandono de los estudiantes. La falta de
experiencia en la metodologia se ha contemplado como otro de los indicadores que hay que tener
en cuenta para evitar problemas de fracaso derivados de la falta de participacion en las actividades
calificables. La Corporacién debe conocer este indicador y tratar de elaborar planes de acogida e

introduccion a la metodologia virtual que favorezcan la comprension del modelo y sus implicaciones.

Por ultimo, futuras investigaciones deberian contemplar otros indicadores sociodemograficos
y socio académicos previos, para ampliar la vision general de la herramienta y poder incluir otros

factores, ademas de los contemplados, que pudieran estar afectando al rendimiento de los estudiantes.
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