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Introduccio

«Les dades son una cosa preciosa i duraran més temps que els propis sistemes».
Tim Berners-Lee

La Ciencia de Dades és un terme obert aplicable a un gran nombre de disciplines, i ho entenem com el conjunt de técniques i
principis que regulen la recopilaci i mesurament de dades sobre un determinat procés. En F'ambit especific de 'educacio, ens
referim al procés d’ensenyament i d’aprenentatge mitjancant el calcul d’indicadors i métriques que permetin interpretar els
resultats del fenomen objecte d’estudi, el procés a través del qual els estudiants construeixen coneixement significatiu de manera
conjunta.

Un clar exemple d’aplicacid de la Ciencia de Dades en I'ambit educatiu és la prediccié del rendiment académic dels estudiants,
gracies a la construccié de models predictius sobre la base de dades historiques amb l'objectiu de detectar el fracas o
Fabandonament dels estudiants abans que ocorri; i a Femprenedoria de mesures correctores que es basen en el coneixement
adquirit en l'analisi dels models de dades. Un altre exemple n’és la personalitzacio de 'aprenentatge, tant en continguts didactics
com en activitats d’avaluacid i itineraris formatius. D’aquesta manera, s'aconsegueix millorar I'experiéncia dels estudiants quan
saugmenta el seu rendiment i quan es facilita I'adquisicio dels objectius curriculars.

En la Societat de la Informacid i el Coneixement, recentment batejada amb el nom de Societat de la Intelligéncia Artificial, les
dades i I'Us que se’n fa d’ells cobren una gran rellevancia. La Intelligencia Artificial (IA) és la combinacid d’algorismes plantejats
amb el proposit de crear maquines que presentin les mateixes capacitats que I'ésser huma que, al seu torn, han estat generats per
les propies persones per crear productes de coneixement (escrits, orals o en format de video).

Es important destacar que, si bé la millora en els algorismes i el maneig de grans quantitats de dades pot oferir més oportunitats
en 'ds de la IA (Xat GPT), també és essencial tenir en compte les limitacions que aquesta tecnologia presenta, atés que prendre
decisions informades sobre I'iis de lIa IA en I'educacid requereix una comprensiod clara de la seva naturalesa i de les seves
limitacions.

No obstant aix0, és encara més rellevant I'explotacid o «<minat» d’aquestes dades amb diverses finalitats com, per exemple,
descobrir-ne patrons que ens ajudin a comprendre un fenomen; o bé per comprovar teories cientifiques i construir models que

ens ajudin a predir el comportament d’un sistema; entre d’altres. Es per aquest motiu que la Ciéncia de Dades es retroalimenta
d’un conjunt de disciplines relacionades (figura 1), que a continuacio descriurem.
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Figura 1. Disciplines relacionades amb la Ciéncia de Dades
Font: elaboracid propia

La Mineria de Dades (Data Mining) és una disciplina de la qual alguns investigadors ja parlaven en la decada dels vuitanta. Des
dels seus inicis va ser considerada com un camp de recerca de caracter tecnic-matematic, ja que se centrava en I'is de tecniques
algoritmiques per la deteccio de patrons i Fobtencié d’informacid, més enlla de les de caracter estadistic-descriptiu per I'extraccid
d’informacio rellevant i aparentment opaca que es troba dins de les dades. Aquestes dades es recullen i Semmagatzemen per
mitjans telematics i digitals.

Entenem la Mineria de Dades com el camp relacionat amb I'Us de grans quantitats de dades per donar suport al descobriment
d’informacié nova i potencialment util. També pot ser definida com una disciplina que permet descobrir informacié d’'una
potencial utilitat en un gran nombre de dades. No obstant aixd, I'aplicacié de determinades eines i metodologies propies de la
Mineria de Dades en el context educatiu és el que es coneix com Mineria de Dades Educatives (Educational Data Mining).
Aquesta extraccid d’'informacio de les dades en entorns educatius permet posar a prova les teories de aprenentatge i obtenir
informacid sobre les practiques educatives.

Amb la Mineria de Dades Educatives podem aconseguir diversos objectius: d’una banda, la informacio obtinguda es pot vincular
amb técniques analitiques i models predictius per millorar la presa de decisions en les institucions educatives. Aquest Us rep el
nom d’analitiques academiques (Academic Analytics) i les podem descriure com I'aplicacié de la intetligéncia de negocis per I'area
de aprenentatge. Tanmateix, el que motiva aquest material és 'enfocament pedagogic, en el qual emergeix la disciplina de les
analitiques de 'aprenentatge (Learning Analytics) i les seves aplicacions (Minguillén et al., 2014). Es a dir, es pretén analitzar tota
la informacio que I'estudiant en linia proporciona a través de les accions quan interacciona amb els agents del procés educatiu,
aplicant metodologies adequades i seleccionant la informacié necessaria per conéixer el seu desenvolupament quan exerceix
activitats d’aprenentatge de tipus collaboratiu. Aquesta idea radica en la necessitat de facilitar el seguiment dels estudiants per
part del professorat i en la d’avaluar aquest tipus d’activitats d’aprenentatge en entorns en linia (Cooper i Khosravi, 2018).

En 'ambit educatiu superior, les técniques de Mineria de Dades han estimulat poderosos moviments, entre els quals destaquen
particularment les analitiques de I'aprenentatge (Buckingham i Deakin, 2016; Ferguson et al., 2016). Alguns investigadors
consideren que les analitiques de I'aprenentatge son eines que ofereixen informacio sobre els processos d’interaccid entre els
estudiants (Caballé i Clarisd, 2016), mentre que altres autors (Tauja et al., 2017) les consideren més com un servei que monitora el
progrés dels processos d’ensenyament i aprenentatge en linia a través de sistemes i aplicacions d’aprenentatge virtual (e-
learning). De fet, un dels reptes als quals s’enfronta el professorat és la interpretacio de quadres de comandaments que
monitoren dades sobre el rendiment dels estudiants (Herodotou et al., 2023).

Per concloure amb la contextualitzacio de les analitiques de 'aprenentatge i la seva vinculacié amb les disciplines descrites
anteriorment, s’ha de remarcar la contribucié de Long i Siemens (2011), que identifiquen els trets comuns entre les analitiques de
laprenentatge, les analitiques academiques i la Mineria de Dades Educatives a través de la figura 2.
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Figura 2. Aspectes comuns de les disciplines AA, LA i EDM
Font: Adaptacio a partir de Long i Siemens, 2011

Com a aspectes comuns més rellevants de I'anterior figura, els autors destaquen que les tres disciplines ofereixen un enfocament
centrat en I'is de les dades, una cerca de I'exit de I'estudiant, 'ajuda a la presa de decisions i a la planificacid, i una contribucio de
base per a la recerca de camp. El repte es troba a contrarestar la idea que el professorat té respecte a les analitiques de
l'aprenentatge, ja que sovint es dona prioritat a la produccid de dades sobre I'activitat de I'estudiant, més que a donar-los suport a
laprenentatge d’aquests.

Els entorns d’aprenentatge en linia fan possible el registre de totes les interaccions que es produeixen entre els estudiants a través
de grans bases de dades. Aquestes dades per si mateixes no tenen significat fins que no se’ls atorga sentit, s’analitzen, es
resumeixen i, finalment, s’utilitzen per aconseguir uns objectius o metes concrets. En aquest context, emergeixen noves
disciplines que s’encarreguen de I'estudi de les dades i de la forma en la qual es poden relacionar entre si per comprendre millor la
realitat passada, present o, fins i tot, la seva prediccid. Aquest és el cas de les analitiques de l'aprenentatge.



1. Les analitiques de I'aprenentatge

1A. Introduccio

Existeixen recerques que integren la dimensid pedagogica i la tecnologica, és a dir, aquelles en les quals les eines tecnologiques
donen resposta a necessitats pedagogiques reals. Malgrat allo que s’ha comentat, sén menys les que dissenyen, integren i validen
l'aportacio favorable d’'una eina tecnologica concreta al servei de necessitats educatives, i encara més quan algunes veus (Clow i
Ferguson, 2017; Jo i Park, 2015) assenyalen una falta d’evidencia en alguns usos de la tecnologia, com les analitiques de
laprenentatge, ja que afavoreixen el suport que des de la universitat es dona al professorat i als estudiants per millorar les
condicions de I'aprenentatge.

Es en aquest context on detectem una série de necessitats pedagogiques relacionades amb el sequiment i Favaluacié d’activitats
collaboratives en linia amb el proposit de desenvolupar una eina tecnologica d’analitiques de aprenentatge que aporti informacio
al docent, que li permeti prendre decisions i reconduir 'ensenyament per aconseguir els objectius academics proposats en
Fitinerari curricular.

La disseminacio de les dades que registren la interacci entre els estudiants en els entorns tecnologics en linia, juntament amb la
complexitat de les interaccions que alla es produeixen, dificulten 'avaluacié d’aquestes mateixes necessitats. En aquest sentit, el
fet de disposar d’una eina que proporcioni dades automatiques, que fins ara el professorat havia de recopilar manualment, pot
facilitar-los la tasca perqué es dediquin a d’altres de caracter més qualitatiu a I'hora d’efectuar-ne el seguiment i I'avaluacio.

En el context de I'educacié en linia mediada per les TIC, en el qual es fomenta cada vegada més el treball colaboratiu i la interaccid
dels estudiants de multiples formes, el procés de seguiment i avaluacid per part del docent suposa un auténtic repte. Com es
tracta d’entorns en linia, les analitiques d’aprenentatge poden aportar informacié al docent amb la finalitat de facilitar la tasca
academica.



1. Les analitiques de I'aprenentatge

1.2. Qué son i que aporten

En aquest sentit, les analitiques de 'aprenentatge sén una tendéncia tecnologica emergent que ha estat ampliament
fonamentada a nivell conceptual, encara que no tant en el context empiric, perque existeixen estudis de cas centrats en
implementacions de solucions tecniques d’analitiques de I'aprenentatge especifiques de cada entorn. No obstant aixo, les
recerques que conceptualitzen indicadors genérics aplicables a la majoria dels contextos educatius es donen en un menor grau, de
la mateixa manera que es troben a faltar metodologies per al seguiment de la interaccid i per la comunicacié que guia el procés de
desenvolupament de l'estudiant (Ti6 et al., 2011).

Les analitiques de I’aprenentatge son un conjunt de tecniques i metodologies per a la millora de I'aprenentatge per mitja de les
TIC. Aquestes tecniques faciliten la comprensié de les necessitats dels estudiants i es nodreixen d’altres disciplines que també
faciliten aquesta comesa. La Societat per la Recerca en Analitiques de I’Aprenentatge (SoLAR), que es va constituir posteriorment
al primer Congrés Internacional d’Analitiques de I'Aprenentatge i el Coneixement del 2011 (LAK 2011), va adoptar la seglient
definicid de les analitiques de 'aprenentatge:

«Les analitiques de I'aprenentatge son la mesura, recopilacid, analisi i informe de les dades sobre
els estudiants i els seus contextos, amb la finalitat de comprendre i optimitzar 'aprenentatge i els
entorns en els quals es produeix».

(Siemens, 2013, pag. 1382)

Els estudis que aborden 'impacte que té en el context educatiu I'is de les analitiques de 'aprenentatge se centren, sobretot, en
els models per desplegar i les metodologies que s’han de seguir. En aquest sentit, Baker i Yacef (2009) caracteritzen les
analitiques mitjancant I'aplicacio en cinc arees principals:

+  Prediccid

+ Agrupacié

+ Explotacio de relacions

+ Destillacié de dades per al judici huma

+ Descobriment amb models

No obstant aixo, Bienkowski et al. (2012) identifiquen altres arees d’aplicacié molt semblants:

* Modelar el coneixement, el comportament i 'experiéncia de 'usuari

+  Crear perfils d’usuaris

* Modelar dominis de coneixement

+  Analisi de tendéncies

+ Personalitzacio i adaptacié

Lultima area identificada (personalitzacid de aprenentatge) dona suport a la idea que no tots els estudiants tenen les mateixes
necessitats i aprenen de la mateixa manera, la qual cosa comporta I'is de les analitiques de I'aprenentatge com a vehicle per oferir

una retroalimentacio personalitzada i efectiva a I'estudiant. Aquest és el desafiament que suposa proporcionar una resposta
significativa sobre els assoliments dels estudiants i el seu seguiment de la progressié al llarg del temps (Cooper i Khosravi, 2018).



1. Les analitiques de I'aprenentatge

1.3. Tipologia d’analitica

Quan es fa referéncia al concepte d’analisi de dades, hem d’identificar a quina mena d’analisi fem referéncia. Existeixen quatre
tipus principals: analisi descriptiva, analisi diagnostica, analisi predictiva i analisi prescriptiva (figura 3):
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Figura 3. Diferents tipus d’analisi de dades
Font: elaboracié propia

L'analitica descriptiva s’encarrega de revisar les dades que han estat registrades sobre un determinat fenomen pet,
posteriorment, resumir-los emprant mesures estadistiques que ens ajudin a comprendre queé ha ocorregut i com s’ha produit
el fenomen.

Lanalitica diagnostica usa els elements descriptius per comprendre per que s’ha produit un determinat resultat o s’ha donat
un comportament especific.

Lanalitica predictiva s’ocupa de predir qué passara si es reprodueixen les condicions en les quals un fenomen actua.

Finalment, I'analitica prescriptiva estableix pautes d’actuacio per obtenir un resultat especific que s'intenta aconseguir quan
es donen les condicions oportunes.

Vegem-ne un exemple aplicat a I'analisi de 'index d'abandonament dels estudiants que cursen una assignatura en linia:

L'analitica descriptiva ens mostraria informacié sobre el nombre de vegades que un estudiant es connecta al campus, cada
quant temps ho fa, quines sén les seves qualificacions mitjanes de les activitats d’avaluacio, el nombre de missatges que ha

enviat als seus companys, etc.

Lanalitica diagnostica ens permetria conéixer les causes del baix rendiment de determinats estudiants, sobre la base de la
informacid que I'analitica descriptiva ens hagués proporcionat.

Lanalitica predictiva ens ajudara a calcular la probabilitat que un estudiant abandoni I'assignatura en funcid del seu nivell
d’acompliment, mitjancant I's de determinats patrons de comportament que, en el passat, han evidenciat el mateix resultat.

Lanalitica prescriptiva ajudara a definir marcs procedimentals perque el personal docent actui enfront de determinades
situacions que 'ajudin a facilitar el procés d’aprenentatge de I'estudiant i, d’aquesta manera, ajudar-lo a complir els objectius
academics.

Les principals oportunitats de les analitiques de 'aprenentatge com a disciplina son el fet de revelar i contextualitzar la informacié
oculta fins ara en les dades educatives i preparar-les per les diferents parts interessades. No obstant aixo, existeixen dos objectius
fonamentals de les analitiques (figura 5): Ia reflexié sobre les evidéncies de I'aprenentatge (vessant descriptiu) i la prediccié
futura sobre la base de les dades i patrons detectats (vessant predictiu). Podriem plantejar-nos algunes preguntes derivades de



cadascun dels objectius especificats, d'aquesta forma, per 'objectiu descriptiu o reflexiu les preguntes que les analitiques de
laprenentatge resolen son les seglients:

*  Que ha ocorregut?

* Quant,quanion?

+ On esta exactament el problema?

* Quines accions cal realitzar?

En contrapartida, les preguntes derivades de I'objectiu predictiu de les analitiques de 'aprenentatge es mostren a continuacio:

+ Per queé esta passant aix0?

*  Qué succeira si la tendéncia continua?

*  Queé passara després?

*  Qué és el millor que podria ocorrer?

Per enriquir la contextualitzacio de les analitiques de I'aprenentatge és interessant destacar que son una gran aportacié en el marc
de regulaci6 de la Competéncia Digital Docent. Aixd ocorre perqué en una de les seves arees (Area 4. Avaluacid i retroacci)
incideix especialment, ja que les analitiques de aprenentatge sén molt Utils per trobar evidencies de aprenentatge. Una vegada

s’han obtingut un conjunt de dades dels estudiants mitjancant I'Us de les tecnologies digitals, possibilita que el personal docent
pugui analitzar, organitzar i interpretar aquestes dades, tant individualment com en forma grupal (figura 4).
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d’avaluacio

Retroaccio i presa
de decisions

d’aprenentatge

Figura 4. Contextualitzacid de la competéncia digital en el procés d’avaluacid
Font: Adaptaci6 a partir de la ponéncia del GTTA per I'actualitzacié del MRCDD. Creative Commons BY-SA 4.0
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2. Com avaluar utilitzant les analitiques de I'aprenentatge

21. Introduccio

Les analitiques de I'aprenentatge no es poden entendre des de la perspectiva de la Ciencia de Dades sense considerar tant la
teoria com el disseny, de la mateixa manera que evidencia la figura 5, en la qual es mostren les tres dimensions que han de ser
considerades segons Gasevic, Joksimovic i Kovanovic¢ (2017) en I'aplicacid de les analitiques de I'aprenentatge:

Teoria

Analitiques
de

I'aprenentatge
Ciencia de
Dades

Figura 5. Model consolidat de les analitiques de I'aprenentatge
Font: GaSevi¢, Kovanovic i Joksimovi¢, 2017

En aquest model consolidat de les analitiques de 'aprenentatge s’estableix que per obtenir resultats efectius en aquest camp
s’han de tenir present tres dimensions: |a teoria, el disseny i la Ciéncia de Dades.

Quan ens refererim al concepte teoria es fa atlusio als elements conceptuals essencials que s’han de tenir en compte en un procés
d’analisi de 'aprenentatge, com ara els fonaments de 'ensenyament o I'aprenentatge, i 'educacid en un sentit més ampli. Sobre
aquest tema cal destacar que tenir en consideracié les condicions internes i externes de aprenentatge (disseny d’instruccio,
motivacid dels estudiants, coneixements previs, etc.) resulta fonamental per una correcta interpretacio dels resultats obtinguts.

Aquesta dimensio teorica de les analitiques de 'aprenentatge es refereix a I'eleccié de les metodologies adequades per al disseny
de les recerques i els procediments per I'analisi de les dades. La consideracié d’aquesta dimensié en el model consolidat proposat
permet comprovar si son valides les relacions o associacions entre els resultats de aprenentatge i les conclusions extretes de les
traces o rastres digitals que genera lactivitat de l'estudiant.

Una altra de les dimensions que integren les analitiques de I'aprenentatge és la del disseny. Amb aquesta fem referencia a tres
aspectes que s’han de tenir en compte per una correcta aplicacid de les analitiques. En primer lloc, el disseny de la visualitzacio i
interaccié, com un element que faciliti la interpretacio de les dades amb F'objectiu de causar un efecte potenciador de
laprenentatge. En segon lloc, destaquem el disseny de Paprenentatge, per seleccionar aquella informacié que és rellevant i els
metodes adequats per I'analisi. En cas contrari, els possibles models predictius del rendiment dels estudiants poden no tenir
efectes significatius sobre la practica docent (Gasevic et al., 2016). Finalment, s’ha de considerar el disseny de la investigacio,
com un element definitori per establir el marc teoric, la recollida d’informacid, la metodologia utilitzada, I'analisi de les dades, etc.



2. Com avaluar utilitzant les analitiques de I'aprenentatge

2.2. Fases d’aplicacio de les analitiques de Paprenentatge

Elias (2011) proposa un métode, vigent avui dia i seguit per la majoria d’autors, per I'aplicacio de les analitiques de I'aprenentatge
en set fases que es poden agrupar en funcié de cada cas. Les fases son les segiients:

+ Seleccionar: Identificar les necessitats d’informacid i les dades per recopilar.

+ Capturar: Consisteix a la recolleccid de les dades que han d’analitzar-se provinents de qualsevol sistema i en qualsevol format,
la qual cosa ens obliga a pensar que el veritable repte és la normalitzacié d’aquestes dades perqué puguin tractar-se i
combinar-se transversalment amb les eines dissenyades per aquest objectiu.

+ Analitzar i resumir: Aquesta fase requereix I'is de técniques d’estadistica descriptiva basica, sintesi de dades, deteccio de
patrons o similars, per la presentacio dels resultats obtinguts d’'una manera elaborada. Aixo pot incloure representacions
visuals en manera grafica, per exemple.

+ Predir: La possessio de coneixement sobre un determinat fenomen pot ser utilitzada per al disseny de models per predir
determinats resultats quan en un escenari concret sobserven unes tendéencies o unes altres. Generalment, seran els
algorismes els encarregats de realitzar aquestes prediccions, ja que aquest procés pot ser extremadament complex. No
obstant aixo, davant les actuals limitacions propies de les analitiques de I'aprenentatge per 'analisi de determinats aspectes
qualitatius sobre Facompliment dels estudiants, és aconsellable que la prediccid sigui duta a terme per part del professorat
implicat en el procés educatiu.

+ Usar: Si les institucions educatives o I'equip docent disposa de la informacié adequada i també de les prediccions de futur
sobre un determinat context, és convenient passar a I'accié mitjangant accions preventives que ajudin estudiant a aconseguir
els seus objectius eliminant els riscos que la prediccié mostra a curt termini.

+ Refinar: Aquesta fase és important i necessaria, ja que tot procés metodologic no esta exempt de canvis en l'escenari en el
qual s’aplica ni de I'aparicié de noves variables a tenir en consideracid. Per aquest motiu, la revisid i actualitzacid dels
procediments és imprescindible com a iniciativa de millora constant i iterativa.

+ Compartir: Difondre els resultats als interessats (estudiants i/o professorat) en el format més adequat possible
(visual/textual).

Si seguim el procés d’Elias (2011) i el comparem amb el continu de coneixement de Baker (2007), les dades se seleccionen i es
capturen, després, es transformen en informacié quan li atorguem significat en agrupar-los, classificar-los i resumir-los. La
informacid es transforma en coneixement si s’analitza i si es resumeix, per la qual cosa podem elaborar prediccions sobre el
rendiment de l'individu. Finalment, aquest coneixement arriba a I'estadi de saviesa si 'emprem per actuar sobre els processos de
treball cotlaboratiu, refinem i perfeccionem tot el que no ens ha servit per facilitar la tasca de seguiment i compartim les
experiéncies amb altres contextos similars.

Podriem considerar que la disciplina de les analitiques de 'aprenentatge té un fort component tecnologic, i aixi és per les primeres
quatre etapes del métode d’aplicacio de les analitiques que acabem de descriure. Tanmateix, a la resta d’etapes del métode
proposat, el paper del docent és crucial en aquest procés, ja que sera ell qui interpreti els valors i els atorgui un significat, de tal
manera que estigui en condicions de realitzar un seguiment i una avaluacio de I'estudiant basada en les evidéncies de
laprenentatge.



2. Com avaluar utilitzant les analitiques de I'aprenentatge

2.3. El cas de la UOC: Eina DIANA pel seguiment i avaluacié d’activitats collaboratives

Un cas d’&xit relacionat amb I'Gs de les analitiques de l'aprenentatge va involucrar a la Universitat Oberta de Catalunya, com a
institucié educativa superior que va adoptar una perspectiva des de la Ciéncia de Dades de caracter educatiu per 'analisi de la
informacid de I'entorn d’aprenentatge en el qual es desenvolupen els graus i masters que imparteix.

Aquesta experiéncia es va desenvolupar entre els anys 2021i 2024, i el seu objectiu va ser evidenciar 'impacte que produeixen les
analitiques de l'aprenentatge tant per als estudiants com per al professorat quan duen a terme activitats collaboratives en linia,
concretament, activitats de discussio en linia asincrones (Debats Virtuals).

1. Seleccio de la informacio necessaria

El professorat universitari necessita obtenir informacid sobre els seus estudiants en I'activitat de Debat Virtual de les seves
assignatures pero, en molts casos, aquesta és una tasca ardua que comporta un temps considerable, encara més quan el nombre
d’estudiants de l'aula és elevat. La informacid que requereix el professorat és relativa al rendiment i al procés d’aprenentatge de
lestudiant a fi de prendre decisions d’una manera rapida i efectiva (Gkontzis et al., 2019), pero no tota la informacio és igual de
rellevant ni es refereix al mateix aspecte observable del fenomen estudiat.

Aquest va ser el motiu pel qual va ser necessaria la creacié d’'un model jerarquic que classifiqués les dades en diferents nivells de
coneixement, com apuntava Baker (2007), i que presentés les dades al professorat, de tal manera, que els facilités la comprensio
de la naturalesa de les interaccions que els estudiants duen a terme durant el procés d’aprenentatge, aixi com el seu rendiment en
Factivitat d’avaluacié. Es van identificar quatre tipus de factors clau: les dades, les métriques, els indicadors i les categories (figura
6).

Utilitzar el coneixement

per establir i aconseguir Saviesa ) _

els objectius C:ategnnes
(Z indicadors)

Analitzar i sintetitzar . Indicadors

lainformacié derivada ~ Conelxement ) (£ métriques)

Donar significat a les i . Métrigues
dades obtingudes R % (Z dades)

Obtenir dades sense d : Dades .
procesar L (de Fentorn en linia)

Figura 6. Identificacié del model jerarquic de factors clau per I'avaluacio de I'aprenentatge collaboratiu en linia en contrast amb el
continu de coneixement de Baker
Font: Adaptacio a partir de Baker, 2007

Les dades sén la font d’informacid de partida. Consisteixen en les evidéncies de I'activitat de I'estudiant en I'entorn en linia en
forma de registres, traces o logs del sistema que, per si mateixos, no aporten coneixement.

Les meétriques son la correspondéncia d’una dada empirica del mon real a una variable quantitativa o qualitativa del mdn formal, a
la qual se li pot assignar un valor, i requereix definir, no sols el metode de calcul siné també I'escala dels valors.

Els indicadors corresponen a un grup de métriques (variables del mon empiric) relacionades entre si que atorguen un nivell de

comprensio superior d’un fenomen observat, de manera que ens permeten efectuar una estimacio d’un concepte que necessitem
avaluar.
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Les categories son un conjunt d’indicadors que analitzen i resumeixen informacio relacionada amb una mateixa caracteristica

observable del fenomen d’estudi. Una categoria és la caracteristica especifica d’'un procés en la qual desitgem centrar la nostra
atencio amb la finalitat de conéixer un aspecte concret d’un fenomen, aillant-lo i observant-hi el seu comportament enfront de
determinades situacions o actuacions.

Una vegada definits els factors clau, es van identificar els relacionats amb els Debats Virtuals i la interaccié comunicativa entre els
estudiants, atés que aquest factor clau és indispensable perque els estudiants puguin construir coneixement de manera conjunta.
Per aquest motiu, es van seleccionar els del model jerarquic que tenien a veure amb la interaccié comunicativa de 'alumnat i que
serien de gran utilitat per realitzar el sequiment i avaluacid de I'activitat de Debat Virtual que es desenvoluparia en les
assignatures de la universitat. La llista de métriques seleccionades per usar en les analitiques de I'aprenentatge de 'estudi de cas
van ser les seglients (taula 1):

Dimensié Codi de Metrica del model jerarquic de factors clau per al seguiment i avaluacio de
meétrica I’aprenentatge en linia

Grupal M1 Distribuci6 temporal i grupal dels missatges
M2 Nombre total dels missatges publicats
M3 Nombre d’usuaris participants en la comunicacié
M4 Homogeneitat en la participacié comunicativa grupal
M5 Respostes totals publicades
M6 Nivell de dialeg
M7 Extensié mitjana global en la comunicacié
M8 Nuvol d’etiquetes dels espais de conversa
M9 Grau d’adequacio del discurs al camp semantic
M10 Dispersié/Concentracid de la conversa
M1 Representacio visual de la interaccié comunicativa asincrona (graf de nodes — SNA)
M12 Nombre darxius globals publicats/adjuntats
M13 Nombre d’enllagos externs globals publicats

Individual M14 Distribucio temporal dels missatges individuals

M15 Nombre de missatges publicats
M16 Nivell de participacié en la interaccié comunicativa
m17 Respostes publicades
M18 Popularitat
M19 Extensié mitjana de la comunicacié
M20 Nombre darxius publicats/adjuntats
M21 Nombre d’enllagos externs publicats

Taula 1. Metriques implementades en ’eina analitica DIANA
2. Captura, analisi i resum de la informacio

A continuacio, es va procedir amb el disseny i la programacio d’una aplicacio informatica basada en tecnologies web que permetés
capturar informacid de I'entorn virtual d’ensenyament i aprenentatge de la universitat per, posteriorment, aplicar Mineria de
Dades d’acord amb uns algorismes. D’aquesta manera, es va presentar la informacié resumida perque el docent la interpretés i
pogués prendre decisions informades.

11



Leina informatica dissenyada es va denominar DIANA (Dialogui ANAlysis). Aquesta eina analitza els missatges de cada estudiant i
realitza un contrast, tant del contingut com de les metadades de cada missatge, per reportar les metriques que van ser
conceptualitzades en la fase anterior. Aquesta eina es va utilitzar per realitzar el sequiment i avaluacio de I'activitat de Debat
Virtual, tant en les assignatures transversals a la universitat com també en les assignatures de master.

DIANA no només reporta metriques o indicadors de rendiment, siné que també permet al professorat personalitzar les
analitiques mitjangant un panell de configuracid en el qual és possible especificar els valors de referéncia, tant per la generacié
d’alertes com per la visualitzacié dels resultats (figura 7).

DIANA 2.0 for Moodle LAxDigTeachD

Andlisis solicitado por Administrador

Herramienta para el analisis de la interaccién comunicativa (Dlalog ANAlysis 2.0)
Analitica del aprendizaje aplicada a los Foros de Moodle

Campo semdntico de A continuacidn, introduzca & marco
la comversacion: Grado de severidad al control semdéntico(®): 10 termnporal del analisis del aprendizaje.
&

Minimo de participacion (mensales): [3
Méximo de participacién (mensajes): [ —)ﬁ Fecha de inicio: | e3/03/202300

Grado maximo de dispersion de la conversacidn 10
(%)

ﬁ Fechade fin: | 16/03/2022 88

Tiempa maximeo de inactividad (dias): |2 €«

Guardar configuracion .

Figura 7. Panell de configuracié de DIANA
Font: elaboracié propia

Una vegada el docent seleccionava les dates d’inici i de fi de I'activitat de Debat Virtual, DIANA reportava les analitiques de
I'aprenentatge organitzant-les en diferents pantalles i utilitzant un conjunt de recursos grafics heterogenis per facilitar la
interpretacid de la informacio (figura 8).

— DIANA 2.0 for Moodle LAxDigTeachD

RESULTADO DE LAS ANALITICAS DEL APRENDIZAJE: Periodo de 13 dias entre el [ 03 Mar 2023 |y el [ 16 Mar 2023 |

Indicadores y métricas globales

Participacién en la interaccidn comunicativa: Constancia y reqularidad en la interaccidn grupal:

70 de 70 (100% del total)
292

B8B8.22%

100.34% i i I i
Eﬂﬁii iin °|

Conversacion concentrada (-0%)

Fomento del dialogo y de la negociacion:

292

Tipo de comunicacidn:

Figura 8. Indicadors i metriques grupals reportades per DIANA
Font: elaboracié propia

No obstant aix0, uns dels aspectes més interessants de DIANA és la capacitat d’obtenir informacié sobre el nivell d’execucid de
cada estudiant de manera individual en I'activitat de Debat Virtual. Leina no només mostra el nombre de missatges enviats, sind
també la possibilitat d’avaluar quins d’ells sén missatges de resposta, com es van repartir en el temps aquests missatges, la
popularitat de I'estudiant sobre la base de les respostes que van rebre els seus missatges, etc. (figura 9).
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= DIANA 2.0 for Moodle LAxDigTeach,

RESULTADO DE LAS ANALITIC EL APRENMMZAE: Periodo de 13 dias entre el | 03 Mar 2023 | y el [ 16 Mar 2023 |

é Estuckanie Wensajes iotales | Nivel de participaciin Respuetias Popularidad Palateas promedio | Distribucidn temporal e mensajes individuales | Adjuntos publicagos | Driaces externcs
Maria 14 Participative 14 1.37% 2 59 dias nLe Muy
m Alejandro a4 a4 1 2474
Duawia 44 14 137 42
cOCl_ Rlsjarsira 44 1§ 1 4, ']
Danied FI i4 137 a4 1
-"""C{ Mawra 44 . 1 7 &
Maria 44 1% 12 Eg
p Patricia 24 Participative 14 13 354 11.2 cias o] Dighritasick
_. Luars 8 t 1 a4
Vicior a4 Particigativ 14 137% 114 018 cias # ] Distrivusids
F—\';I Maria LY Farlicigative ig 137% Ish b1 dias u]» Muy distribuido

Figura 9. Indicadors i métriques individuals de cada estudiant reportades per DIANA
Font: elaboracié propia

Lavantatge d’utilitzar aquest tipus d’estratégies basades en la ciéncia de dades és que la possibilitat d’obtenir una radiografia del
succeit en l'activitat d’aprenentatge, com mostra la figura 10, en la qual saprecien les metriques d’un estudiant i el seu contrast

amb les de la resta del grup aula.

— DIANA 2.0 for Moodle LAxDigTeach,

RESULTADO DE LAS ANALITICAS DEL APRENDIZAJE: Perlado de 13 dias entre el | 03 & ]y al[16 Mar 2023 ]

dileb Vista de estudiante

i

= Selecciona al estudiante que deseas analizar: Danlel -

o

=

Mensajes totales Mensajes respuesta Palabras escritas Bopularidad

i

0 \ \ 7/ ' \
=a, 1 ‘\

u [ | u

-“'E{ En porcentaje: 4/292=1% En porcentafe: 4/292=1% En porcentaje: 1296/104610=1%
D—l La duracién de la participacion del estudiante Daniel wu....c.e w86 de 10,1 dias, esto representa un 77.5% de |a duracidn total de la conversacion analizada,

Figura 10. Métriques individuals en contrast amb les de la resta de I'aula
Font: elaboracié propia

3. Prediccio sobre la base de les evidencies

Lactuacio docent en I'experiencia que estem descrivint no nomeés es va limitar a la interpretacio d’aquestes dades una vegada
l'activitat de Debat Virtual havia finalitzat, sind que encara més important va ser I'is d’aquesta informacié durant el propi procés
d’ensenyament, amb l'objectiu de poder monitorar 'acompliment de cada estudiant i oferir-li 'ajuda necessaria en tot moment
per assegurar l'assimilacié de les competéncies definides en el Pla Docent de 'assignatura. Per aixo, la millor estratégia va ser
Foferiment d’uns suggeriments (feedback) personalitzats sobre la base d’aquestes necessitats detectades, i per aconseguir-los va
ser essencial tenir accés a les analitiques de I'aprenentatge.

El professorat va tenir Foportunitat de dur a terme una analisi predictiva sobre la base de la seva propia experiéncia professional i
de les métriques reportades per les analitiques de 'aprenentatge. Gracies a aquesta analisi prematura, el docent va poder
anticipar-se a situacions de risc que dificulten als estudiants el desenvolupament de I'activitat d’avaluacié. Aquesta prediccio va ser
anticipada mitjancant una estrategia de planificacio de les accions que s’havien de dur a terme, la qual es mostra en la taula 2, amb
la llista d’activitats en forma de fulla de verificacid (checklist). Aquesta taula pot servir de referéncia per desplegar altres iniciatives
similars relacionades amb les analitiques de I'aprenentatge.

Matriu de verificacio per Panalisi de ’aprenentatge
13



Check Codi Tasca

Fase prévia
| A1l Realitzar formacid per la capacitacié docent en I'is de DIANA.
] A2 Accés a I'eina DIANA i verificacio de credencials.
] A3 Definir inici i fi del Debat Virtual.

Abans d’iniciar el Debat Virtual

| B1 Definir configuracié de DIANA en el panell de control.
i B2 Obtenir el consentiment informat dels estudiants.
] B3 Disseny de l'activitat de discussid en linia asincrona: objectius, organitzacio, criteris...
o B4 Preparar el missatge d’inici de I'activitat.
Durant el Debat Virtual

Etapa de plantejament de qliestions inicials

] a Publicar missatge en el Tauler del professorat presentant Factivitat (B3).
o Q Publicar en el Forum els fils de discussid inicials (B4).
| a3 Passats 2 dies, alertar els estudiants que encara no han participat.

Etapa de discussié i argumentacid virtual

] c4 Publicar missatge en el Tauler del professorat per donar inici a aguesta etapa.
O c5 Dinamitzar el Forum amb nous fils, reconduint la discussid si és necessari.
| C6 Analisi de 'aprenentatge durant els dies intermedis.

Etapa de conclusions
] 7 Publicar missatge en el Tauler del professorat per donar inici a aguesta etapa.
mi c8 Missatge recordatori de tancament el dia previ a la finalitzacié del debat.

Posterior al Debat Virtual

] D1 Publicar missatge en el Tauler del professorat per tancar lactivitat.
o D2 Avaluar l'estudiant.
] D3 Recollir les dades necessaries d’analitiques de I'aprenentatge per al projecte I+D.

Taula 2. Matriu de verificacié docent per Panalisi de Paprenentatge
4. Us de les métriques i indicadors per la presa de decisions

En aquesta etapa, el professorat evidencia la seva labor docent a través de I'aplicacié de mesures especifiques d’acompanyament
de l'estudiant. Aquestes mesures depenen de la interpretacid que es faci de les analitiques de I'aprenentatge i de la capacitat de
predir el comportament de l'estudiant que es troba en una situacié d’especial vulnerabilitat.

En el cas descrit, aquestes mesures van ser clarament enfocades a la reduccié de I'index d’abandonament dels estudiants a
l'assignatura, aixi com també a 'augment del seu rendiment academic. Aquests dos grans objectius van ser el motiu principal
(leitmotiv) de la intervencié docent fonamentada en dos pilars: I'is continuat de les analitiques de I'aprenentatge en cada fase del
Debat Virtual, i les respostes (feedback) personalitzades sobre la base d’aquesta analisi.
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S’ha de destacar 'augment del nivell de satisfaccid dels estudiants que van ser monitorats amb I'eina DIANA una vegada van ser
consultats quan van finalitzar 'activitat de Debat Virtual. Aquest augment es va mesurar en contrast amb aquells grups el
seguiment i 'avaluacio dels quals de I'activitat d’avaluacio es va desenvolupar de manera convencional.

5. Refinament i comparticio dels resultats

Arribats a aquest punt, podem dir que el tipus d’analitiques que el professorat va desenvolupar va ser «descriptiva» principalment.
Tanmateix, la seva experiencia docent li permetia dur a terme I'analitica diagnostica, i avaluar quines accions havien produit que
alguns estudiants no seguissin amb exit lactivitat. D’aquesta manera, s’aconseguia depurar el marc procedimental i corregir
aquells elements de la propia activitat o de I'actuacié docent quant a sequiment efectuat per facilitar el compliment dels objectius
de lassignatura.

La comprensid del fenomen d’interaccié comunicativa reproduit en el Debat Virtual, ofereix informacié de valor per millorar la
propia activitat i adequar-la als interessos particulars dels estudiants. Per aquest motiu, el professorat va millorar en cada edicid de

l'assignatura els valors de configuracié de DIANA per ajustar les alertes que I'eina presenta i també el calcul de les metriques.

Finalment, 'equip de professorat es va organitzar per compartir els resultats obtinguts en les seves respectives aules. Aquest
treball collaboratiu de contrast es va executar ciclicament per cadascuna de les edicions de l'assignatura, semestre a semestre.

Per saber més

« El‘big data’ redueix 'abandonament i millora les notes dels universitaris

«  Us de les analitiques de I'aprenentatge en entorns collaboratius en linia: seguiment i avaluacid de les interaccions
comunicatives en I'assignatura de competencies TIC de la Universitat Oberta de Catalunya
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2. Com avaluar utilitzant les analitiques de I'aprenentatge

2.4. El cas de la Open University: Eina EAI d’analisi predictiva

L'Open University (OU) del Regne Unit també ha implementat un sistema d’analitiques de I'aprenentatge basat en un quadre de
comandament, perd en aquest cas, van aplicar I'analitica predictiva, ja que el sistema facilita la visualitzacid dels itineraris dels
estudiants per predir, amb les dades capturades, el futur desenvolupament de I'estudiant d’acord amb les evidéncies.

Leina d’analitiques de I'aprenentatge que I'OU va dissenyar es va denominar EAI (Early Alerts Indicators), i la seva aparenca és la
d’un quadre de comandament que presenta al professorat la probabilitat que un estudiant no aconsegueixi els objectius proposats
en lassignatura (figura 11). Per aixo, el sistema utilitza aprenentatge automatic (machine learning) per efectuar prediccions
setmanals sobre el risc que un estudiant superi o no la segiient activitat d’aprenentatge de I'assignatura.
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Figura 11. Quadre de comandament de I'eina EAI
Font: Open University

D’altra banda, I'eina EAl implementa també un model matematic regressiu que mostra prediccions a llarg termini sobre I'index
d’abandonament o nivell d’acompliment de I'estudiant.

Els resultats, després de la posada en practica de 'eina d’analitiques de 'aprenentatge, van ser molt positius. El professorat, que
mai havia utilitzat I'eina, va mostrar indexs de satisfaccié superiors a aquells que si que utilitzaven, la qual cosa redunda en la
gran aportacio que realitzen les analitiques de I'aprenentatge en el camp de I'avaluacié en linia. Aquesta percepcid es basa en una
mostra de 366 docents que van utilitzar EAl durant més de tres anys, per realitzar el seguiment dels estudiants i incrementar-ne
la retencio basant-se en models predictius.

Cal destacar que un numero significatiu de professorat no va usar I'eina EAl a causa de diversos factors, entre els quals destaca la
falta de formacio sobre I'Uis de I'eina. Es per aixd que és important que el professorat rebi una adequada capacitacié sobre s de
les analitiques de I'aprenentatge i la manera d’interpretar-les. Una revisié més profunda dels factors que van influir 'adopcié de
I'eina EAl d’analisi predictiva per part del professorat va revelar que estava directament influenciada per una clara identificacio i
explicacid del valor afegit que ofereixen les analitiques de l'aprenentatge, el disseny comprensiu dels quadres de comandament i
el suport técnic i metodologic que s’ofereix al professorat.
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3. Una mirada critica sobre les analitiques d’aprenentatge

A continuacio, exposarem alguns aspectes critics relacionats amb I'Us de les analitiques de 'aprenentatge. De fet, el repte més
important actualment no consisteix en I'accés a la informacid o la seva explotacid mitjangant potents algorismes, sind més aviat
en s que es fa d’aquestes dades i al propi fet de la seva mera existéncia, que pot fer un sistema vulnerable de formes que ara
mateix no podem anticipar.

En aquest sentit, s’han realitzat diferents estudis sobre 'impacte de les analitiques en educacié i tots convergeixen a solficitar una
revisio i analisi de 'impacte social i educatiu de les practiques actuals de dades des d’una mirada critica. Raffaghelli et al. (2020)
ofereix una perspectiva, adoptant una epistemologia de dades proactiva, en la qual destaca 'oportunitat que brinden els
enfocaments basats en dades per analitzar la qualitat educativa. Al mateix temps, revela les criticitats de les métriques i el seu
significat per la reputacié de educacié superior, quan desentranya els impactes d’aquests instruments tant en la cultura
institucional com en les decisions i prioritats d’académics i estudiants. Prinsloo (2020), qui explora en profunditat els problemes
de les dades dels estudiants i el seu Us per produir una tecnoestructura per les analitiques d’aprenentatge, explora el problema a
través de la lent conceptual de la vulnerabilitat com a condicié inherent dels estudiants en el sistema. Stewart (2020) es basaen la
necessitat de construir alfabetitzacions de dades critiques per navegar-les aquestes dades tant dins com fora de la universitat, i els
requisits connectats de desenvolupament de la facultat per aconseguir aquest objectiu. Finalment, Manxola (2020) es relaciona
amb I'is de dades «sobre el desenfrenament» de les xarxes socials més enlla del context universitari. La seva perspectiva
incorpora alfabetitzacions de dades critiques dins de I'alfabetitzacié de xarxes socials.

Per aquest motiu, identificarem els elements que haurem de tenir en compte quan iniciem un procés d’aplicacié d’analitiques de
laprenentatge en el context educatiu. El primer element critic correspon als principals interessats en aquesta tecnologia: el
professorat. No obstant aixo, alguns autors (Aleven, Holstein i McLaren, 2017) critiquen com el disseny de quadres de
comandament d’analitiques de 'aprenentatge no coincideix amb el que el professorat necessita, pel fet que no se’ls consulta per
al disseny de les eines. El segon element critic correspon als estudiants, ja que si advoquem per un model d’ensenyament i
aprenentatge en el centre del qual es troba el propi estudiant, queda clar que aquests també sén part interessada en I'ts i
explotacid de les analitiques de I'aprenentatge, no només pel fet de ser els creadors de la informacid en si mateixa, siné també per
permetre’ls I'accés a aquestes analitiques durant el desenvolupament de acci6 formativa. D’aquesta manera, se’ls facilita la seva
participacio en la definicid dels criteris que s’han de seguir per I'analisi de I'aprenentatge, i se’ls ofereix una visid critica de I'is de
les dades.

En el sentit legal més estricte, no hem de perdre de vista la normativa relacionada amb la Llei organica de Proteccié de Dades
(LOPD) i el Reglament General de Proteccid de Dades (RGPD) en I'ambit europeu. En relacié amb aquest punt, és important
remarcar la necessitat de custodiar adequadament la informacié digital recollida dels sistemes d’informacid, aixi com F'obtencié del
consentiment informat de totes les parts implicades en I'analisi (professorat, estudiantat, universitat). En cas contrari, I'is de les
dades podria veure’s afectat per factors externs que limitessin el seu tractament, impedint aixi el seu Us.

Un altre aspecte critic de les analitiques de I'aprenentatge és el factor tecnologic, ja que en la majoria dels casos no és possible
desvincular entorn virtual, en el qual es desenvolupa l'activitat d’ensenyament i aprenentatge, de I'eina d’analitiques de
laprenentatge que s’utilitzara per realitzar el sequiment i avaluacié dels estudiants. Les peculiaritats de cada entorn
d’aprenentatge en linia i les seves potencialitats, aixi com la diversitat de métodes d’analisis existents, no afavoreixen la
implementacid generalitzada de les analitiques de I'aprenentatge des d’un punt de vista estandard. En altres paraules, cada
context requereix una aproximacio tecnica concreta, pero aquesta falta d’estandarditzacid pot provocar que no es tingui en
compte l'error en els mesuraments (Bergner, 2017). En aquest sentit, existeixen alguns projectes com el de I'estandard xAPI
(Experience API) que va ser desenvolupat per oferir una solucid escalable i transversal a tots els entorns on es poguessin
implementar les analitiques de 'aprenentatge. No obstant aix0, aquest tipus d’iniciatives no estan generalitzades entre els
entorns de programari amb els quals puguem comptar avui dia de manera habitual i estesa.

Si es deixen de banda les gliestions tecnologiques en relacié amb I'is de les analitiques de I'aprenentatge, hem de remarcar el
paper essencial que juga el professorat en el procés d’avaluacio. Sobre aquest tema, és possible que el professorat pugui tenir
dificultats amb la interpretacid de la informacié que se’ls subministra, ja que sol ser heterogénia en format i tipologia o dificil
d’avaluar en contrast amb els valors de referéncia. Aquest és el motiu pel qual és necessari formar préviament al professorat i
ajudar a interpretar la informacié que les analitiques de I'aprenentatge reporten sobre activitat dels estudiants. Per exemple,
molts quadres de comandament inclouen diferents models de visualitzacié de dades, des del més basic a través d’icones fins al
més complex representant grafs de nodes a I'estil de I'analisi de xarxes socials.

Malgrat el caracter quantitatiu que la majoria d’autors atorguen a la informacié que s'obté de les analitiques de I'aprenentatge, el
valor qualitatiu radica en la interpretacid conjunta d’'una gran varietat de metriques, ates que ofereix una visié complexa del
procés d’aprenentatge dut a terme i, d’aquesta manera, una perspectiva qualitativa del fenomen estudiat (Cerro, Guitert i Romeu,
2020).
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Un altre dels elements que cal destacar des d’una perspectiva critica és la forma en la qual el professorat accedeix, processa i
interpreta la informacid relacionada amb les practiques educatives en linia. El professorat ha de fer front al repte de comprendre
fenomens complexos relacionats amb l'aprenentatge en entorns educatius, sobretot quan intervenen multitud de variables i
contextos, no tant sobre la manera de recollir la informacié que necessiten, sind més aviat sobre com analitzen aquesta informacio
per obtenir judicis de valor que assegurin una correcta presa de decisions. Es en aquest punt on el docent juga un paper
fonamental i essencial, ja que sera ell qui decideixi les accions que emprendra basant-se en la interpretacid de les dades, per molt
ben representats que vinguin.

Per tant, el rol del docent a I'avaluacid dins d’'un model educatiu en el qual els estudiants es troben en el centre del procés
d’aprenentatge ha de ser actiu, mitjancant I'is constant de les analitiques de 'aprenentatge. Per aix0, el professorat ja no només
ha de ser competent en digital per I'exercici de la seva activitat professional, sind també ha de ser competent en ciéncia de dades,
i ha d’interpretar la informacid que els sistemes d’ensenyament i aprenentatge li subministren.

La informacid que proporcionen les analitiques d’aprenentatge no sén autosuficients, sind que permeten dotar al professorat
d’'informacid rellevant per la seva practica professional en models hibrids i en linia. D’aquesta manera, proporcionaran a
Festudiantat uns suggeriments (feedback) més objectius i detallats, la qual cosa facilitara una veritable experiéncia
d’aprenentatge i, en conseqiencia, millorara la docéncia i els resultats academics dels estudiants.
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