1

7 2 &, ! (7 . wr rafe f * J vs €72 « S 7K * Y 2
Asesorias y Julorias para la Ynoestigacién Cientifica en la Cdlrcacidn 7 iuf— Salabarria S.C
s P, J

TG s D R A S Ay ST A o Y 5 SO A ARy A ; o~
Joeé MNaria Fino Qudrez 400-2 esg a Lerds de Jejada. Joluca, Cstado de Wéxico. 7223898475

RFC: ATTI20618V12

Revista Dilemas Contemporaneos: Educacion, Politica y Valores.
http://www.dilemascontemporaneoseducacionpoliticayvalores.com/
Afio: XI Numero: 1. Articulo no.:65 Periodo: 1ro de septiembre al 31 de diciembre del 2023

TITULQO: Barreras para el uso de innovaciones tecnoldgicas en profesores de educacion superior

desde la mineria de datos.

AUTORES:

1. Lic. Marcela de los Angeles Yanes Pérez.
2. Dra. Martha Patricia Silva Payro.

3. Dra. Veronica Garcia Martinez.

4. Dr. Pablo Payré6 Campos.
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ABSTRACT: This research focused on identifying behavior patterns among the professors of the
Universidad Juarez Auténoma de Tabasco when facing barriers in the use of technological innovations
in the educational context. Data mining was used to analyze a relevant data set and apply techniques
such as decision trees, clustering, and association rules. The study demonstrated the usefulness of
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is crucial to overcome these obstacles to maximize the potential of technologies in education and
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INTRODUCCION.

La mineria de datos se ha convertido en una disciplina crucial en la era digital, ya que permite a los
investigadores explorar grandes conjuntos de datos y descubrir patrones y tendencias que pueden ser
utilizadas para mejorar las decisiones y tomar acciones informadas.

Esta investigacion consistio en la identificacion de las barreras presentadas ante las innovaciones
tecnologicas por profesores de educacion superior, particularmente de la Universidad Autonoma de
Tabasco Juarez (UJAT), la cual fue un area de creciente interés en la mineria de datos a partir de la
pandemia de COVID-19.

En este estudio, se abordo6 el tema de las barreras ante las innovaciones tecnoldgicas en el contexto de

la educacion superior. En primer lugar, se proporcionara una descripcion general del estudio que
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incluird antecedentes y el planteamiento del problema. Ademads, se justificara la relevancia de la

investigacion.

El siguiente aspecto abordado serd la metodologia, la cual incluye la revision del dataset, la seleccion
de herramientas de mineria de datos como RapidMiner, SAS Enterprise Miner y Python,y la aplicacion
de un enfoque basado en el proceso KDD para limpiar y analizar los datos. En la investigacion se
realizaron pruebas en el dataset utilizando las técnicas de mineria de datos mencionadas y se
presentaran los resultados obtenidos. Finalmente, se presentaran las conclusiones de la investigacion
relacionadas con las barreras ante las innovaciones tecnoldgicas en el ambito educativo.

Es importante mencionar, que en esta investigacion se utilizo el cuestionario "Barreras para la adopcion
de innovaciones tecnoldgicas", para encuestar a los profesores de la UJAT, lo cual fue fundamental

para obtener los datos relevantes.

DESARROLLO.

Innovaciones tecnologicas.

Las innovaciones tecnologicas son herramientas fundamentales para la formacioén y su incorporacion
en el &mbito educativo es enorme, con un auge mas notable en el siglo XXI; no obstante, la pandemia
denominada COVID-19 sugirié un cambio dréstico en las instituciones educativas, debido a que no era
normal trabajar por completo con ellas. En el ambito educativo, Jara et al. (2021, p. 33) expresan que
“el cambio de la modalidad presencial a la virtual demostrd que los profesores y los alumnos no estaban
preparados en la utilizacion de tecnologias para la rutina escolar diaria”.

Es a partir de este tipo de cambios repentinos, que se empez6 a hablar de la sociedad de la informacion,
y en este sentido, los tipos de utilizacion de las innovaciones se volvieron importantes al ser percibidas
como fundamentales (Arancibia et al., 2020).

Santiago (2021, p. 149) hace referencia a que: "Desde hace tiempo los grados de interconexion han

aumentado considerablemente, el avance de los nuevos datos y los avances en la correspondencia se
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presentan como un aparato vital que puede mejorar el acceso a la informacién, pero también la

posibilidad de mezclarla con un nimero mayor de personas". Este autor prioriza a la nueva modalidad,
debido a que en algin momento se haria esencial el implementar tecnologias no solo como auxiliares
q

en los proyectos, sino como un instrumento diario en todos los ambitos.

Barreras tecnologicas.

Las innovaciones tecnoldgicas son consideradas como las mejores herramientas de la actualidad; sin
embargo, una investigacion del Instituto Tecnoldgico y de Estudios Superiores de Monterrey (ITESM)
con el Banco Interamericano de Desarrollo (BID) descubri6 que los efectos de esta pandemia fueron
contraproducentes, creando diversas barreras tecnoldgicas; “para el caso especifico de México, se
identifico que el 35% de los profesores reportaron baja o ninguna conexion a Internet dentro de sus
instalaciones, afectando negativamente en sus actividades académicas™ (Instituto Tecnologico y de
Estudios Superiores de Monterrey y Banco Interamericano de Desarrollo, 2021, p. 2).

En consecuencia, Garcia y Silva (2021, p.36), afirman que: Existen diversas barreras que enfrentan las
instituciones para introducir con éxito la innovacion tecnoldgica en el dmbito educativo, donde se han
identificado dos grupos de barreras que ocurren en las implementaciones de TI: extrinsecas e
intrinsecas. Las primeras se refieren a los recursos con los que cuentan los académicos para llevar a
cabo sus actividades. El segundo grupo se conforma de las reflexiones de los académicos acerca de su
relacion con las tecnologias; asi mismo, obtuvieron que el 81% de los profesores deseaban mas tiempo
para aprender a trabajar con plataformas y entornos digitales, lo cual confirm6 que existia una
necesidad de formarse mas en el uso de las innovaciones tecnoldgicas.

Se han desarrollado diversos estudios e investigaciones respecto a las carencias y necesidades que
surgieron a partir de la pandemia, los cuales han recopilado diversa informacion, asi como las
perspectivas de profesores y alumnos de las instituciones, pero para conocerlas mejor, han requerido

de la implementacion de software de mineria de datos, con los cuales se ha proporcionado la
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informacion mas oportuna del momento, asi como sus presentaciones eficaces, gracias al uso de estas

herramientas.

Mineria de datos.

La mineria de datos naci6 de la idea de aprovechar dos situaciones: las cantidades masivas de datos y
el potencial de las nuevas tecnologias que realiza operaciones analiticas sobre estos datos para su
procesamiento.

La mineria de datos —también conocida como data mining, por su traduccion del inglés— permite
encontrar informacidon oculta en los datos que no siempre es evidente. La mineria de datos es la
herramienta encargada de analizar, descubrir y preparar datos para extraer informacion antes no visible,
pero de gran utilidad (Belinchon, 2019). Si todos los datos necesarios se leen y analizan; en general,
pueden brindar informacion procesable (futuras tendencias y comportamientos) que ayuden a la toma
de decisiones, porque todos los datos en si, para el administrador del sistema, no son los mas
apropiados, sino la informacion contenida en sus ramificaciones o busquedas especificas; es decir, los
datos que dependen de ellos.

Cuando la escala y cantidad de datos es notablemente dificil de procesar por el hombre, se necesita el
apoyo y eficiencia de las innovaciones tecnolédgicas; es por ello, por lo que se requiere de métodos
inteligentes y especificos de andlisis de los datos que puedan descubrir informacién 1til a partir de
estos, como lo es el proceso KDD. El término KDD, por sus siglas en inglés Knowledge Discovery in
Databases, propuesto en el aio de 1989, se refiere a la extraccion de conocimiento a partir de una base
de datos, y donde el conocimiento verdaderamente 1til es aquel que se encuentra tras la exploracion de

los datos (Shahbazi & Byun, 2022).

Planteamiento del problema.
En la region sureste del pais, en particular para el caso de la Universidad Judrez Auténoma de Tabasco

(UJAT), la pandemia obligo a la suspension de actividades a partir de marzo del 2020, por lo que tuvo
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que adaptarse a la implementacion de tecnologias como apoyo a la modalidad de clases virtuales; por

consiguiente, el presente estudio se desarrollara con el proposito de analizar los datos obtenidos a través
un cuestionario denominado “Barreras para la adopcion de innovaciones tecnoldgicas”, proporcionado
por Garcia y Silva (2021), el cual fue aplicado a profesores de la UJAT, pertenecientes a las 12
divisiones académicas, quienes impartieron clases durante el periodo 2020-2021.

Debido a la cantidad de datos, se implementaron tres herramientas de data mining, con el proposito de
determinar cudl de ellas es la mas apropiada para analizar e identificar las barreras del uso de
innovaciones tecnoldgicas; esto mediante técnicas de agrupamiento, reglas de asociacion y arboles de
decision. Con lo anterior expuesto, también se utilizara el proceso KDD, con el que se exploraran los

comportamientos que presentaron los encuestados ante dichas dificultades.

Justificacion.

Las barreras del uso de innovaciones tecnoldgicas han sido estudiadas a nivel nacional e internacional
en diversas investigaciones; también se ha hablado acerca de las carencias y necesidades que surgieron
a partir de la pandemia COVID-19 en el entorno de la Educacioén Superior, las cuales han recopilado
diversa informacion, como las perspectivas de profesores y alumnos de las instituciones, pero para
analizarlas mejor, requirieron de la implementacion de software de mineria de datos, con los cuales
lograron proporcionar la informacién mas oportuna de aquel momento, asi como sus presentaciones
eficaces, gracias al uso de estas herramientas.

Esta investigacion fue realizada con el proposito de explorar patrones de conducta de los profesores en
relacion con el uso de tecnologias innovadoras. Para lograr esto, se utilizaron herramientas de mineria
de datos, que permitieron identificar las barreras que surgieron durante la implementacion de estas
tecnologias. Por consiguiente, el hecho de identificar los patrones de conducta de los encuestados logro

aportar nuevos descubrimientos en esta area de investigacion, asi mismo brind6 informacién relevante



7
para la toma de decisiones y/o propuestas de ejecucion de alternativas para ser implementadas en las

instituciones educativas de nivel superior.

Metodologia utilizada.

La metodologia utilizada en la investigacion se bas6 en el enfoque cuantitativo y estuvo conformada
por seis etapas: dominio de la aplicacion, seleccion de un conjunto de datos, limpieza y transformacion
de los datos, eleccion de algoritmos de mineria de datos, mineria de datos e interpretacion de los

resultados. De lo anteriormente expuesto, estas etapas son representadas por medio de la figura 1 (ver

figura 1).
Figura 1. Fases de la metodologia de la investigacion.
. L Limpieza i : i
it conjumi. g6 datos wansformacion de os e mineria 4 dhios” Mineria de datos e auados

datos

Nota: Elaboracién propia.
La primera etapa se trat6 del aprendizaje de la mineria de datos; es decir, se estudiaron conceptos y
técnicas claves del tema, asi como del manejo y uso de herramientas, para posteriormente reforzar los
conocimientos con base en las herramientas que se seleccionarian con fundamento en la ISO/IEC 9126.
En la segunda etapa, seleccion de un conjunto de datos, se exploraron y analizaron los datos sin utilizar
las herramientas de data mining, los cuales fueron tomados del dataset proporcionado por Garcia y

Silva (2021), con un total de 826 registros.
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La tercera etapa correspondio a la transformacion de los datos, donde estos fueron limpiados y

organizados con el propdsito de identificar las respuestas en blanco o de valor nulo, asi como el descarte
de items no necesarios para el minado de datos.

Para la cuarta etapa, se seleccionaron correctamente las herramientas de mineria de datos, por lo cual
se requirié de una base metodoldgica que se adaptd a las necesidades de esta investigacion; por tal
motivo, se utilizé la norma de calidad de software ISO/IEC 9126. Se analizaron las caracteristicas que
formaron parte de la calidad y desempeno de las herramientas de mineria de datos buscadas con
anterioridad, y con esto, se elabor6 una comparativa basada en el modelo de calidad de software
ISO/IEC 9126, donde se identificaron las herramientas 6ptimas a implementar en la investigacion.

La quinta etapa fue la mineria de datos, por medio del proceso KDD, tomando a consideracion los
aspectos y resultados que se tenian antes y después del minado de datos del formulario digital.
Finalmente, la sexta etapa concluyd con la interpretacion de los resultados obtenidos después del
andlisis de los datos a través de las herramientas de mineria de datos. A continuacion, se exponen los

aspectos relativos a la metodologia implementada y el desarrollo de la investigacion.

Aplicacion de la metodologia y desarrollo.

El dataset, implementado en esta investigacion, fue proporcionado por Garcia y Silva (2021) en el que
se disefaron y validaron originalmente 20 items. En la figura 2, se observa la parte inicial del dataset,
el cual estaba conformado por 826 registros, los cuales eran las respuestas de los profesores en el
instrumento disefiado. De igual forma, contenia las variables de género, edad, estado civil, division
académica, antigiiedad, nimero de horas frente a grupo a la semana, categorias de contratacién en
UJAT, tipo de contratacion en UJAT, grado académico, area de formacion de su ultimo grado

académico y los 20 items que conformaron el instrumento aplicado (ver figura 2).
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Figura 2. Dataset utilizado en la investigacion
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kD) Ingenierla y Arquitectura 15 19 Profesor de Asignatura Interino Maestria IV. Humanidades y de la Conducta 13 13
3 Educadén y Artes 29 0 Profesar de Tiempo Completo Base Maestria IV. Humanidades y de la Conducta 14 6
34 Ciencias y Tecnologfas de la Informacion 19 23 Profesor de Tiempo Completo Base Maestria V. Ciencias Sociales y Econdmicas 19 1
35 Ciencias Bdsicas 15 10 Profesor de Tiempo Completo Base Doctorado 1. Fisica, Matemticas y Ciencias de |a Tierra 15 15
36 Ciencias dea Salud 5 20 Profesor de Tiempo Completo Base Doctorado IIl. Medicina y Salud 5 1
37 Educadidn y Artes 7 18 Profesar de Asignatura Interino Maestria IV. Humanidades y de la Conducta 40 5
38 Ciencias Bdsicas 15 2% Profesar de Asignatura Interino Maestria IIl. Medicina y Salud 9 9
39 Ingenieriay Arquitectura 30 25 Profesar de Tiempo Completo Base Doctorado VIl. Ingenieria e Industria 28 7
40 Ciencias Econdmico Administrativas 5 10 Profesar de Tiempo Completo Base Maestria V. Ciencias Sociales y Econdmicas 10 10
41 Ingenieriay Arquitectura 5 n Profesar de Tiempo Completo Interino Maestria VII. Ingenieria e Industria 5 5
42 Cienciasy Tecnologias dela Informacion 16 2% Profesor de Asignatura Base Licenciatura VII. Ingenieria e Industria 16 16
4 Ciencias Sociales y Humanidades 18 20 Profesor de Tiempo Completo Base Doctorado V. Ciencias Sociales y Economicas 19 5
44 Educacion y Artes 28 4 Profesor de Tiempo Completo Base Doctorado V. Humanidades y de la Conducta 18 15
45 Ciencias de la Salud 0 18 Profesor de Medio Tiempo Interino Espedialidad IIl. Medicina y Salud 15 20
46 Ciencias Bioldgicas 24 15 Profesor de Tiempo Completo Base Maestria VII. Ingenieria e Industria % 24
47 Educacidn y Artes 1 12 Profesor de Tiempo Completo Base Doctorado V. Ciencias Sociales y Econdmicas 17 17
48 Ciencias y Tecnologfas de la Informacion 15 25 Profesor de Tiempo Completo Base Doctorado V. Ciencias Sociales y Econdmicas 15 [
49 Ciencias dea Salud 2 15 Profesar de Tiempo Completo Base Espedialidad IV. Humanidades y de la Conducta 20 8
50 Ingenieriay Arquitectura 3 2% Profesar de Tiempo Completo Base Doctorado 1. Fisica, Matemticas y Ciencias de |a Tierra 40 35
51 Ciencias Sociales y Humanidades 20 20 Profesar de Tiempo Completo Base Doctorado V. Ciencias Sociales y Econdmicas 20 10
52 Ciencias Sociales y Humanidades 18 25 Profesar de Tiempo Completo Base Maestria IV. Humanidades y de la Conducta 18 18
53 Ciencias Basicas 20 12 Profesor de Tiempo Completo Base Doctorado 1. Fisica, Matematicas y Ciencias dea Tierra 20 18
54 Ciencias Agropecuarias 2 12 Profesor de Tiempo Completo Base Doctorado V. Biotecnologia y Agropecuarias 16 11
55  Ciencias y Tecnologfas de la Informacion 2 10 Profesar de Tiempo Completo Base Doctorado 1. Fisica, Matematicas y Ciencias de |a Tierra 15 10
56 Ciencias Basicas 25 25 Profesor de Tiempo Completo Base Maestria VII. Ingenieria e Industria 20 18
57 Ciencias Sociales y Humanidades 7 9 Profesor de Asignatura Interino Doctorado V. Ciencias Sociales y Economicas 7 7
58 Ciencias Bioldgicas 8 ] Profesor de Tiempo Completo Base Licenciatura I. Biologia y Quimica 1 12
59 Ciencias de lz Salud 20 18 Profesor de Medio Tiempo Base Maestria IIl. Medicina y Salud 10 8
60 Ciencias Econdmico Administrativas 19 14 Profesor de Medio Tiempo Base Doctorado V. Ciencias Sociales y Econdmicas 20 15
61 Educacion y Artes 30 10 Profesor de Tiempo Completo Base Doctorado V. Humanidades y de la Conducta 30 20
62 Clendasy Tecnologlas de la Informacion 14 19 Profesor de Asignatura Base Maestria |, Fisica, Matematicas y Ciencias dela Tierra 10 10

Profesor-Barreras para la adopc +

Listo 57, Accesibilidad: todo correcto B F] - o 110%

Nota: Garciay Silva (2021).
Cuantificacion de la poblacion de estudio.
La cuantificacion de la poblacion de estudio en la mineria de datos se refiere al proceso de determinar
el tamafo y caracteristicas de la poblacion en la que se basara el analisis de datos. La cuantificacion de
la poblacion de estudio también es importante para determinar la muestra necesaria para el analisis de
datos. Una muestra demasiado pequefia puede no ser representativa de la poblacion, mientras que una

muestra demasiado grande puede ser costosa o innecesaria.
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La poblacion de estudio de esta investigacion fueron profesores de las 12 divisiones académicas de la

UJAT, los cuales impartieron clases durante el periodo 2020-2021, utilizando la plataforma
institucional MS Teams, debido a la pandemia COVID-19. Se eligi6 esta poblacion de estudio para
determinar las barreras que desarrollaron los docentes ante el uso de las distintas plataformas
implementadas por la entidad educativa, y a partir de éstas, se determinara de qué manera y en qué
areas afectd el uso de las innovaciones tecnoldgicas; del mismo modo, diversos profesores

manifestaron su satisfaccion ante la situacion actual, donde se abandonaron los espacios virtuales.

Disefio de instrumento.

El instrumento utilizado para obtener la informacién fue un cuestionario elaborado por Garcia y Silva
(2021) donde se implemento una escala tipo Likert, el cual se conformo de 20 items, los cuales midieron
la opinién de los docentes ante el uso de las innovaciones tecnoldgicas, y estos a su vez, se dividen en
tres grupos de dimensiones: sociodemograficas, uso de recursos tecnologicos y recursos disponibles y
sistema educativo.

Unos de los elementos clave de toda investigacion son las variables, para Oyola-Garcia (2021, p. 91),
la variable: “Es la descripcion precisa de las normas y procedimientos que seguira el investigador para
objetivar las variables en su estudio, como resultado de la informacion obtenida del conocimiento
cientifico previo, asi como de su experiencia personal”.

Las dimensiones en la presente investigacion fueron tres: la primera fue del tipo sociodemografico,
donde se encontraron las caracteristicas del profesor y datos tales como su tipo de contratacion y edad;
la segunda dimension fue el uso de recursos tecnologicos, en donde se hizo referencia a las tecnologias
implementadas por los profesores de la UJAT en sus labores docentes, y la tercera dimension de
recursos disponibles con el sistema educativo, que determind cudles fueron las problematicas
enfrentadas por los profesores ante la disponibilidad de recursos de parte de la institucion; por ello,

cada pregunta se respondid utilizando la escala tipo Likert, donde las respuestas partian de (1)
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Totalmente en desacuerdo, (2) En desacuerdo, (3) Ni de acuerdo ni en desacuerdo, (4) De acuerdo y

(5) Totalmente de acuerdo.

ISO/IEC 9126.

La ISO, bajo el modelo ISO/IEC 9126, ha establecido un estandar internacional para la evaluacion de
la calidad de productos de software, el cual fue publicado en el ano 1992, afirman Sabpril & Alfin
(2022); este se dio a conocer con el nombre de “Information technology — Software product evaluation:
Quality characteristics and guidelines for their use”, en el cual se establecen las caracteristicas de
calidad para productos de software.

El objetivo principal de la norma ISO/IEC 9126, mencionan Godoy y Avelino (2023), es establecer
criterios y métricas para medir diferentes aspectos de la calidad del software, incluyendo sus
caracteristicas internas, externas y en uso. Estas caracteristicas abarcan desde la funcionalidad y
confiabilidad del soffware hasta su usabilidad, mantenibilidad y eficiencia.

En la actualidad, existe una gran cantidad de herramientas de mineria de datos, utilizadas para gestionar
la informacion e identificar asi, los patrones mas importantes o significativos y nuevas tendencias;
debido a esto, mediante la ISO/IEC 9126 se clasificaron las herramientas encontradas para data mining.
En la tabla 1 se presenta el andlisis de las herramientas de mineria de datos, considerando los factores
y criterios establecidos en la norma ISO/IEC 9126. Las aplicaciones fueron clasificadas en funcion de
su funcionalidad, fiabilidad, eficiencia, facilidad de mantenimiento, portabilidad y facilidad de uso. Se
evaluaron un total de 16 herramientas, que incluyen: Weka, Orange, RapidMiner, Knime, Microsoft
Excel, Microsoft Azure Machine Learning, Tableau, SAS Enterprise Miner, IBM SPSS, Oracle
Business Intelligence, Google Cloud Datalab, Apache Hadoop, Java, lenguaje R, Python y Julia (ver

tabla 1).
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Tabla 1. Seleccion de herramientas para mineria de datos mediante ISO/IEC 9126.

Seleccion de herramientas para mineria de datos mediante la ISO/IEC 9126

Facilidad de

Funcionalidad Fiabilidad Eficiencia . Portabilidad Facilidad de uso
mantenimiento
2
o = o -] ) 2
Factores y criterios | g S = 5 % ol w = 9 - © o -§ ° e
enbascalaISONEC | 2 | B | E | B | 8| 5 | £ | £ gzl el 2l 2|e| 2|88 8|2 &
= | 2 2 ] o 2| B ‘8 = 8 = 5 5] = 2 N z i
9126 < |5 £ g 3 8 S 2| 85| 5 E = 2 2 s 2 % 2 =2 =] g
5} 5} = E B} =
SlE| 52|55 |5|2s|88 8|S |8 |=|5|E|5|8|2|z2|z2]|&%
is) I 3 s =1 [} 3 = 7] < 2 3 O o o o, <
< 5 5 5] £ m < = S 4 =] < &)
< k= 5 2 1S < 15)
£ S O O
Herramientas para mineria de datos
Weka
Orange
RapidMiner
Knime

Microsoft Excel

L.

Microsoft Azure M.

SAS Enterprise
Miner

Tableau

IBM SPSS

Oracle B.I.

Google Cloud
Datalab

Apache Hadoop

Java

Lenguaje R

Python

Julia

En la tabla anterior, se marco la casilla en color gris, de aquellas herramientas que cumplian con los

criterios establecidos en la norma ISO/IEC 9126, lo cual proporciona una referencia clara sobre el

Nota: Elaboracion propia.

grado de cumplimiento de cada herramienta en relacion con los diferentes factores de calidad.

Se obtuvo que las aplicaciones de mineria de datos mas completas en cuanto criterios basados en la

ISO/IEC 9126, son: RapidMiner, SAS Enterprise Miner y Python; de esta manera, se determin6 que

estas herramientas eran las que se implementarian para el desarrollo de esta investigacion.

Mineria de datos en las aplicaciones.

En esta fase, se utilizaron modelos para descubrir patrones y comportamientos en datos previamente

desconocidos, donde se podian utilizar modelos de clasificacion, regresion, clustering, y asociacion,

entre otros.
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RapidMiner.

La primera herramienta de mineria de datos utilizada fue RapidMiner, la cual contiene una interfaz
grafica dinamica e intuitiva. Una vez realizada la lectura del dataset y comprobar los tipos de datos de
cada variable, se procedidé a implementar el primer algoritmo de mineria de datos, los arboles de
decision, donde se arrastraron los operadores de lectura de archivo Excel y éarbol de decision.
Finalmente, se afiadi6 el operador de decision tree, el cual desarrolla graficamente el arbol de decision
que se requiere, como se muestra en la figura 3, considérese que el arbol obtenido es grande (ver figura
3).

Figura 3. Arbol de decision obtenido en RapidMiner.

R} | flpzal Repaciaryjprusha® - Rapidbiner Studie Foscatioral 10,1001 § 10296890 112
H = B - I [ [ Tushofrep | daln kel 3l G ¥
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Toam — -
= ]
- -

Ml Lelvely L . -

G
Desipten | File Ll - ) . —

x - _—
Ayl o — - L}

Nota: Elaboracién propia.
Por otra parte, también fue posible visualizar la descripcion del arbol de decisiones en RapidMiner,

como se muestra en la figura 4 (ver figura 4).
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Figura 4. Descripcion del arbol de decision obtenido en RapidMiner.

[ X ] <new process> - RapidMiner Studio Educational 9,10.011 @ 192.168.10.109
H v P ' B Views Design Results Turbo Prep Auto Model  Deployments All Studio *
Result History . Tree (Decision Tree) T ExampleSet (Apply Model (2)) B ClusterModelVisualizerlbject (Cluster Model Visualizer)
A
/A Tree
Graph 4. iAproximadamente desde hace cuéntos afos usa las redes sociales para trabajar con sus estudiantes? > 8,500
| 2. iAproximadamente hace cudntos afios comenzd a usar recursos de internet para apoyar sus actividades docentes? > 1.080
| | Edad: > 31.000
= | | | 1. iAproximadamente hace cuantos afos comenzd a usar computadora para apoyar sus actividades docentes? > 10,500
= | | | | Edad: > 37.500
D!s;pﬁm [ 1 1 | | Edad:>38.500 ) - ‘ )
| | | | | | 8 iHace cudntos afos que usa el correo electronico para trabajar con sus estudiantes? > 7.000
| 1 | | | | | 3. iAproxinadamente hace cudntos afios usd por primera vez un Ambiente Virtual de Aprendizaje? > 3.500: cluster_1 {cluster_8=@, clust
| 1 | | | | | 3. thproximadamente hace cudntos afios usé por primera vez un Ambiente Virtual de Aprendizaje? = 3.500
| | 1 | | | | | | Antigiedad en la UJAT (afios): > 12.000: cluster_1 {cluster_=0, cluster_1=7}
3 | 1 | | | | | | Antigiedad en la UIAT (afios): s 12,000
Amotations | 1L 1 1 1 | | | 10 Eleguipo tecnolégico de apoyo a las actividades docentes es escaso = De acuerdo: cluster_d {cluster_0=1, cluster_1=0}
| 1 | | | | | | | 10 Elequipo tecnolégico de apoyo a las actividades docentes es escaso = En desacuerdo: cluster_1 {cluster_8=8, cluster_1=1
| 1 | | | | 8. iHace cudntos ahos que usa el correo electronico para trabajar con sus estudiantes? < 7,000
| I | | | | | 12 La accesibilidad a la red en los espacios universitarios es inestable = De acuerdo: cluster @ {cluster_8=1, cluster_1=8}
| 1 | | | | | 12 La accesibilidad a la red en los espacios universitarios es inestable = Totalmente de acuerdo: cluster_1 {cluster_0=8, cluster_1
| | | | | Edad: s 38,500
| 1 | | | | 12 La accesibilidad a la red en los espacios universitarios es inestable = De acuerdo: cluster_1 {cluster_0=8, cluster_1=2}
| 1 | | | | 12. La accesibilidad a la red en los espacios universitarios es inestable = Ni de acuerdo ni en desacuerdo: cluster_8 {cluster_8=1, clus
| | | | Edad: s 37.500
| 1 | | | 10. El equipo tecnoldgico de apoyo a las actividades docentes es escaso = De acuerdo: cluster_@ {cluster_8=1, cluster_1=8}
| 1 | | | 10. El equipo tecnolégico de apoyo a las actividades docentes es escaso = Totalmente en desacuerdo: cluster_1 {cluster_B=0, cluster_1=1}
| | | 1. iAproximadamente hace cuantos afos comenzé a usar computadora para apoyar sus actividades docentes? < 10.580
| | | | 5. iHace cudntos afios que usa WhatsApp para trabajar con sus estudiantes? > 4,500
| 1 | | | 3. ihproximadamente hace cudntos afos usd por primera vez un Ambiente Virtual de Aprendizaje? > 4: cluster_1 {cluster_8=8, cluster_1=5}
| | | | | 3. éhproxinadamente hace cuintos afios usé por primera vez un Ambiente Virtual de Aprendizaje? < 4: cluster_8 {cluster_d=1, cluster_1=0}
| | 5. iHace cudntos afios que usa WhatsApp para trabajar con sus estudiantes? s 4.500: cluster_0 {cluster_B=4, cluster_1=0}
| | Edad: = 31.000: cluster_8 {cluster_8=1, cluster_1=0}
| 2. iAproximadamente hace cuantos afios comenzo a usar recursos de internet para apoyar sus actividades docentes? < 1.080: cluster_d {cluster_8=1, cluster_1=¢
4, Aproximadamente desde hace cuéntos afos usa las redes sociales para trabajar con sus estudiantes? < 8.500
| 8. iHace cudntos afios que usa el correo electrénico para trabajar con sus estudiantes? > 18.500 v
< >

Nota: Elaboracion propia.

El segundo algoritmo por implementar fue K-Means o clustering. El algoritmo segin Ikotun et al.
(2023) se basa en la idea de elegir K puntos iniciales aleatorios en el conjunto de datos como centroides
de los grupos, y luego asignar cada punto restante al grupo, cuyo centroide esta mas cerca; finalmente,
se calcula un nuevo centroide para cada grupo y se vuelven a asignar los puntos, y este proceso se
repite hasta que no se producen mas cambios en las asignaciones de grupo.

Después de normalizar, se comenzo6 la busqueda de los grupos; por ello, se utilizo el operador de
clustering y se arrastr6 en la hoja de trabajo, modificando a k£ = 2, utilizando un criterio de
conveniencia. RapidMiner obtuvo que el cluster 0 se conformo6 de 541 datos y el cluster 1 contenia
285 datos; de esta manera, el grafico de Kmeans o de puntos demostr6 la correlacion de ambos

clusteres, como se observa en la figura 5.
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Figura 3. Grafico de K-Means en RapidMiner.

Y | WlmraMepesdinghensmrdsnr s ® Pk e Bl Bevostansd 15107 5900 METO2
W - - W bap Bawdie  Tubebma skl 1 omliagk v
K il daiy B Caars Yo bl amy W Fwaiabn KLk i) o TITE TR U P L T PR
- L) = PR =
Eis Fiend n
PR
bidi -
i Cedar ol
Sorirk) T
wiar
' ’ '
. Tani
awhearns
ke -
b=
= e -
-
e b L .
o
..... 1 ] = .
o N a®
1
Hedah (& s =] 4
Yo
et L1 i 1

Nota: Elaboracion propia.
El tercer algoritmo implementado fueron las reglas de asociacion, éstas se definen como un conjunto
de técnicas que permiten establecer relaciones de interés con la finalidad de descubrir hechos que
aporten valor dentro de las variables que facilitan los datos que son enormes.
Al colocar el soporte minimo en 0.95 con el operador FP-Growth, RapidMiner automaticamente lanza
el grafico que se observa en la figura 28, con un total de 947 reglas de asociacion (ver figura 6).

Figura 6. Grafico de reglas de asociacion en RapidMiner.
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Nota: Elaboracion propia.
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SAS Enterprise Miner.

La segunda herramienta de mineria de datos utilizada fue SAS Enterprise Miner, la cual contiene una
interfaz grafica sencilla y muy agil. Una vez realizada la lectura del dataset y comprobar los tipos de
datos de cada variable, se procedié a implementar los arboles de decision. Se “conectd” al dataset en
formato Excel, y una vez cargado el archivo, se mostr6 en la interfaz de SAS Enterprise Miner; una vez
alli, se realizo6 el arbol de decision, anadiendo los parametros para la comparacion de los datos, el
agrupamiento y la ramificacion (ver figura 7).

Figura 7. Arbol de decision obtenido en SAS Enterprise Miner.
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Nota: Elaboracién propia.
Para el segundo algoritmo, denominado Kmeans, se realizaron pasos similares a RapidMiner; sin
embargo, para encontrar la funcion de clusteres, se navegé a través de la interfaz de SAS Enterprise
Miner en la pestafia Analisis, donde en automatico el software solicita el nimero de clusteres, que para
esta investigacion es 2 y proporciona el grafico de circulos que se muestra en la figura 8, con ambos

clusteres (ver figura 8).
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Figura 8. Grafico de K-Means en SAS Enterprise Miner.
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Nota: Elaboracién propia.
El tercer algoritmo implementado fue la regla de asociacion, de la cual se trabajé con el dataset sin
realizar modificaciones, debido a que SAS Enterprise Miner acepta valores numéricos y texto; se

obtuvieron distintos valores, debido a la cantidad de items del dataset, como se aprecia en la figura 9

(ver figura 9).

Figura 9. Reglas de asociacion en SAS Enteprise Miner.
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Nota: Elaboracion propia.
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Python.

La tercera herramienta de mineria de datos a utilizar fue Python, la cual se maneja por codigo a través
de diversos softwares que apoyan en la facil visibilidad de su interfaz; por ello, como anteriormente se
explicod, Python fue utilizado por medio de Anaconda Navigator.

El primer algoritmo implementado fueron los arboles de decision, que son representaciones graficas
de posibles soluciones a una decision basadas en ciertas condiciones; es uno de los algoritmos de
aprendizaje supervisado mas utilizados en Machine Learning y pueden realizar tareas de clasificacion
0 regresion.

Una vez abierta la libreta de Python, se requirid de la importacion del dataset en la herramienta, la cual
permite la lectura de archivos en Excel, CSV, TXT, entre otros. Se comenzd con la lectura del dataset,
a través de la libreria denominada pandas, la cual es una biblioteca de software para la manipulacién
y el analisis de datos. En particular, ofrece estructuras de datos y operaciones para manipular tablas
numéricas y series de tiempo; una vez cargada la libreria, la libreta de Python carga parte del dataset,
para que usuario pueda visualizar que los datos se han cargado de manera correcta y sin errores (ver
figura 10).

Figura 10. Lectura del dataset en libreta de Python.
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from sklearn import preprocessing
from sklearn.cluster import KMeans
import matplotlib.pyplot as plt
# Carga del dataset.
df = pd.read_excell"matil.xlsx")
In [2]: df = pd.read_excell'/Users/marceychris/Downloads/matil.x1sx')

df.head(}
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Nota: Elaboracion propia.
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Una vez cargado el archivo, se codifico en la interfaz de Python a través de las librerias de pandas para

crear cada uno de los arboles de decision, como el que se muestra en la figura 11, el cual fue el primer
arbol de decision resultante o de prueba para esta investigacion (ver figura 11).

Figura 11. Arbol de decisién obtenido en Python.

Pit<45
gini=0.68
samples = 578
value =[24, 60,50, 193, 251)
tlass =5

P11 <35
gini=0.697
samples = 330
value =23, 59, 47,158, 43]
class=4

Pi1<15
gini=0.752
samples = 147
value =23, 49,28, 40,7)
tlass =2

gini=0458 gini=0.708 gini=0521 gini=0.679
samples =25 samples = 122 samples =13 samples = 18
value=[18,3,1, 211 | | value =15, 46, 27,36, 6] value=[0,0,1,4,6] | | value=[1,1,27,7]
tlass =1 class=2 class =5 class=4

Nota: Elaboracion propia.

En el segundo algoritmo utilizado, conocido como Kmeans, se siguieron pasos similares a los
realizados en RapidMiner y SAS Enterprise Miner; sin embargo, para determinar la funcion de
clusteres, se implementd un codigo en Python. En este caso, se estableci6 de forma predeterminada un
valor de 2 para el tamafio de los clusteres a crear.

El resultado de este proceso se visualizd en un grafico que se muestra en la figura 12, donde se pueden
observar los dos clusteres generados. Esta técnica de agrupacion permitié identificar patrones y
segmentar los datos en grupos homogéneos, lo cual facilita un analisis mas detallado y comprension

de los resultados obtenidos (ver figura 12).
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Figura 12. Grafico de K-Means en Python.
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Nota: Elaboracion propia.
El tercer algoritmo utilizado en la investigacion fue el de reglas de asociacion, el cual se aplico
directamente al conjunto de datos sin realizar modificaciones previas. Dado que Python tiene la
capacidad de manejar tanto valores numéricos como textuales, se obtuvieron resultados diversos,
teniendo en cuenta la amplia variedad de items presentes en el dataset. Esta técnica permiti6 identificar
patrones de co-ocurrencia entre los elementos, lo cual brinda informacion valiosa sobre las relaciones
existentes en los datos analizados. Los resultados de las asociaciones encontradas entre los diferentes

elementos del conjunto de datos se pueden apreciar en la figura 13 (ver figura 13).

Figura 13. Reglas de asociacion en Python.

In [5]: # Generar reglas de asociacidn con confianza del 55%
rules = association_rules(frequent_itemsets, metric="confidence", min_threshold=0.55)

In [6]: print(rules)
antecedents \

] ( CINCO)
1 ( CINCO)
2 ( CINCO)
3 ( CINCO)
4

( CINCO)

9168 (PQUINCE De acuerdo, PDIECISIETE De acuerdo, B...
9169 (PQUINCE De acuerdo, CERO, PDIECIOCHO De acuerdo)
9178 (PQUINCE De acuerdo, Profesor de Tiempo Comple...
9171 (PQUINCE De acuerdo, Profesor de Tiempo Comple...
9172 (PQUINCE De acuerdo, Base, PDIECIOCHO De acuerdo)

consequents antecedent support \

] ( DIEZ) 0.445755
1 (Base) 0.445755
2 (CERD) 0.445735
3 (Casado) 0.445755
4 (Hombre) 0.445755
9168 (Profesor de Tiempo Completo, CERO, PDIECIOCHO... 0.176887
9169 (PDIECISIETE De acuerdo, Base, Profesor de Tie... 0.180425
9170 (PDIECISIETE De acuerdo, PDIECIOCHO De acuerdo... 0.1808425
9171 (PDIECISIETE De acuerdo, CERO, Base) 0.143868
9172 (PDIECISIETE De acuerdo, CERO, Profesor de Tie... 0.182783

Nota: Elaboracion propia.
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Los modelos presentados en este estudio requirieron ajustes y modificaciones en el dataset para lograr

una visualizacion correcta y comprensible de los resultados. Estas modificaciones incluyeron la
limpieza de datos, la seleccion de variables relevantes, la normalizacion de datos y la aplicacion de
técnicas de procesamiento de datos. Estos ajustes fueron necesarios para garantizar la precision y la

interpretacion adecuada de los modelos utilizados en el andlisis de los datos.

CONCLUSIONES.

Los profesores de la UJAT han compartido sus opiniones sobre los obstaculos que enfrentan para
adoptar tecnologias innovadoras, lo cual respalda la idea presentada en este documento de que toda
investigacion cientifica y académica debe estar delimitada.

En este trabajo se identificaron tres dimensiones importantes: caracteristicas sociodemograficas, uso
de recursos tecnologicos y recursos disponibles y sistema educativo. Cabe mencionar, que llevar a cabo
una investigacion implica un proceso para generar nuevo conocimiento, ya sea a partir de estudios
previos o de una idea original. A lo largo de las diferentes etapas de este estudio, se han establecido
conclusiones basadas en tres elementos principales: el logro del objetivo general y de los objetivos
especificos, asi como la exposicion de los hallazgos obtenidos en los resultados que responden a la
pregunta de investigacion planteada.

El objetivo general de la investigacion fue identificar patrones de conducta en profesores de la UJAT
ante el uso de innovaciones tecnoldgicas mediante técnicas de mineria de datos. Para lograr esto, se
establecieron cinco objetivos especificos que incluyeron la identificacion de la herramienta adecuada
de mineria de datos, la aplicacion de técnicas de arbol de decision, agrupamiento y reglas de asociacion
para representar y analizar los datos, y la interpretacion de los resultados obtenidos.

Segtn lo expuesto anteriormente, se ha cumplido con los objetivos especificos al haber utilizado la

técnica de arboles de decision para la clasificacion, la técnica de Kmeans para la agrupacion en dos
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grupos utilizando cada herramienta y las reglas de asociacidon para encontrar coincidencias entre las

reglas obtenidas de las tres herramientas seleccionadas.

Cada técnica fue aplicada en RapidMiner, SAS Enterprise Miner'y Python, y los resultados obtenidos
fueron analizados e interpretados para identificar patrones de conducta. Como resultado, se puede
afirmar, que se logrd completar el objetivo general.

Conforme a los resultados presentados se destaca, que en RapidMiner, SAS Enterprise Miner y Python,
al implementar los arboles de decision coincidieron con el tipo de clasificacion designado, donde se
presentaron similitudes y relaciones que se pueden identificar entre los patrones por ejemplo, se
constatd que el 40% de los profesores (327) coincidian en que la accesibilidad a la red en los espacios
universitarios era inestable, lo que sugeria un problema generalizado que afectaba a gran parte del
personal docente; asimismo, se encontrd que la institucién carecia de un sistema que evaluara o
diagnosticara las competencias tecnologicas de su personal, lo que reflejaba una falta de atencién o
recursos destinados a la capacitacion tecnologica del personal docente.

También se observd, que aunque algunos profesores tenian experiencia previa en el uso de tecnologia
en sus actividades docentes, esto no necesariamente se traducia en habilidades tecnologicas
desarrolladas. Otro aspecto que se destacd fue la dificultad para obtener apoyo técnico o resolver
problemas de software en la universidad, lo que sugeria que habia una falta de recursos o personal
dedicado al soporte técnico. Esto podia ser un obstaculo para la adopcion de la tecnologia en el aula.
Ademas, se encontr6 una relacion entre la experiencia académica y las opiniones de los profesores
sobre la tecnologia en la universidad; por ejemplo, los profesores con grado de Doctorado tendian a
estar mas de acuerdo en que habian invertido poco tiempo en prepararse para usar la tecnologia: por
otro lado, se destac6 que los profesores que utilizan redes sociales y ambientes virtuales de aprendizaje
para trabajar con sus estudiantes tienden a estar mas conscientes de las carencias en infraestructura

tecnologica y en la inadecuada estructura administrativa para el uso de tecnologia en la universidad.
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A partir de los resultados obtenidos en esta investigacion, se puede concluir, que las barreras que

enfrentan los docentes de la UJAT en el uso de innovaciones tecnoldgicas estan vinculadas con diversas
dimensiones, como lo son la sociodemogréfica, el uso de recursos tecnologicos, y los recursos
disponibles en el sistema educativo. Estas dimensiones tienen un impacto significativo en el uso de
innovaciones tecnoldgicas por parte de los profesores.

A través de las técnicas de mineria de datos empleadas, como los arboles de decision, agrupacion y
reglas de asociacion, se han identificado los siguientes patrones relacionados con estas barreras (ver
tabla 2).

Tabla 2. Patrones identificados en la investigacion.

Patrones Barreras

Se necesita implementar o utilizar mas innovaciones tecnologicas para

. . Uso de recursos tecnologicos
trabajar con los estudiantes &

Recursos disponibles y sistema

Existen carencias en la infraestructura tecnologica en la UJAT )
educativo

Recursos disponibles y sistema

Problemas constantes de conectividad .
educativo

La gestion administrativa no es apropiada para implementar un sistema | Recursos disponibles y sistema
eficiente de uso de tecnologias en la universidad educativo

La UJAT no cuenta con un sistema para evaluar las habilidades tecnoldgicas | Recursos disponibles y sistema
de su personal. educativo

La politica institucional existente en la UJAT para promover la adopcion de
tecnologia en el aula es poco clara y no brinda las directrices necesarias para
fomentar el uso de la tecnologia por parte de los docentes

Recursos disponibles y sistema
educativo

Se dispone de un niimero insuficiente de dispositivos tecnoldgicos para | Recursos disponibles y sistema
apoyar las actividades docentes educativo

Nota: Elaboracion propia.
Las barreras mencionadas anteriormente no dependen Unicamente de los docentes, porque estan
relacionadas con aspectos mas amplios y complejos del sistema educativo y de la institucion en la que
trabajan; por ejemplo, la accesibilidad a lared y la conectividad pueden estar influenciadas por factores

externos como la infraestructura de telecomunicaciones en la region donde se ubica la universidad, la
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politica gubernamental en materia de conectividad, entre otros. De igual manera, la estructura

administrativa y la politica institucional son temas que involucran a toda la institucion y no solo a los
docentes.

Estas barreras seguiran existiendo siempre, porque el uso de tecnologia en la educaciéon no es un
proceso lineal y homogéneo, sino que estd influenciado por multiples factores que van cambiando
constantemente; por ejemplo, la aparicion de nuevas tecnologias y su integracion en la educacion
implica la necesidad de actualizacion constante de los docentes y de los recursos tecnologicos
disponibles.

La adopcion de tecnologia en la educacion también estéd influenciada por las tendencias pedagogicas y
las expectativas de los estudiantes y de la sociedad en general, lo que hace que la dindmica sea
cambiante y evolutiva; en consecuencia, es dificil eliminar por completo estas barreras, aunque si se
pueden identificar y buscar estrategias para reducir su impacto en el proceso ensefianza-aprendizaje.
Por lo anterior, se concluye, que la utilizacién de técnicas de mineria de datos en la investigacion
permiti6 identificar patrones de conducta significativos en los profesores de la UJAT. Estos resultados
proporcionaran informacion valiosa para la institucion, ya que podran entender mejor las barreras que
enfrentan los docentes en la adopcion de las innovaciones tecnologicas, y por lo tanto, podran disefiar
politicas y programas que aborden estas barreras de manera mas efectiva.

Esta investigacion puede ser de beneficio para la UJAT al permitir que la institucion pueda identificar
los recursos y las areas en las que necesitan mejorar para poder proporcionar un entorno tecnoldgico
adecuado para sus docentes. Al comprender mejor las barreras especificas que enfrentan los profesores,
la UJAT podré desarrollar estrategias especificas para abordarlas, y por lo tanto, mejorar la calidad de
la educacion que ofrecen.

La utilizacion de técnicas de mineria de datos en esta investigacion permitié obtener informacion

relevante que puede ser de gran beneficio para la UJAT, ya que les permitird mejorar su entorno
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tecnoldgico, abordar las barreras especificas que enfrentan los docentes ante el uso de las innovaciones

tecnologicas, y en Ultima instancia, mejorar la calidad de la educacion que ofrecen.
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