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Resumen: La pandemia por COVID-19 influyé en el proceso
de educacién superior generando una transicion entre la
modalidad presencial a la modalidad en linea-emergente en
la que se identificaron varias dificultades para el acceso
debido ala inequidad, problemas tecnoldgicos, crisis de salud
y econémica a nivel mundial, y en Ecuador a nivel de docentes
y estudiantes. El descubrimiento de conocimiento en bases de
datos de KDD — Educacional, el analisis de técnicas de mineria
de datos de clasificacién y agrupacién, y el complemento de
analisis de datos con la inteligencia de negocios determinaron
los factores desde la perspectiva de la institucién, del docente
y de los estudiantes que inciden en el proceso de educacion en
linea, donde se demuestra ademas, la importancia del modelo
de educacién, la metodologia del proceso de ensefianza
aprendizaje, el entorno de aprendizaje y el bienestar de los
docentes y estudiantes que garantizan una educacién
superior en linea de calidad con igualdad de oportunidades
en el acceso.

Palabras clave: COVID-19, Descubrimiento de conocimiento
en bases de datos, Educacion superior, Factores en educacion
en linea, Mineria de datos educacional.

Abstract: The COVID-19 pandemic significantly impacted higher
education, forcing a rapid transition from face-to-face modality to
the emerging online learning modality. This transition exposed
several challenges, including, inequitable access to technology,
global health and economic crisis, and specific difficulties faced by
both teachers and students in Ecuador. Knowledge discovery in
KDD - Educational databases, the analysis of classification and
clustering data mining techniques and the complement of data
analysis with business intelligence determined the factors from the
perspective of the institution, teachers and students that influence
the online education process. In addition, the importance of the
education model, the teaching-learning process methodology, the
learning environment, and the well-being of teachers and students
that guarantee quality online higher education with equal access
opportunities is demonstrated.

Keywords: COVID-19, Knowledge discovery in databases, Higher
education, Educational factors, Educational data mining.
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1. Introduccion

Labase de lasociedad es la educacion y, ademas, es el arma mas poderosa que puedes
usar para cambiar el mundo (Mandela, 2014). Casi la mitad de los estudiantes del mundo
han sido afectados por el cierre parcial o total de las escuelas, y mas de 100 millones de nifios
no podran alcanzar el nivel minimo en lectura por la crisis sanitaria (UNESCO, 2021).

La aparicion de la expansion de la enfermedad de coronavirus (COVID-19) aparecio por
primera vez en Wuhan (China) el 31 de diciembre de 2019 y fue notificado por la
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) en marzo de 2020. La OMS rédpidamente comunicé
la informacion cientifica sobre el nuevo virus solicitando al mundo tomar las medidas de
proteccién y prevencion para evitar la propagacion del brote y precautelar la salud
(Organizacion Mundial de la Salud, 2020). Hasta el 20 de abril la UNESCO determind el
cierre del 91.3% de escuelas afectando a la poblacién estudiantil mundial, es decir,
1,575,270,054 millones de estudiantes (UNESCO y IESALC, 2020a).

Las universidades como cualquier otra institucidon social han tenido que enfrentarse a
diferentes epidemias que han interrumpido su funcionamiento cotidiano. La Universidad
de Cambridge en 1665 cerr6 sus puertas por la peste negra que golpeo a Inglaterra, por tal
motivo Isaac Newton tuvo que volver a su hogar en Woolsthorpe Manor, y sentado desde
su jardin, vio caer la manzana que le permitié generar la teoria de la gravitacion universal,
o por lo menos, eso es lo que narra William Stukeley. De esta manera, se demuestra que las
instituciones de educaciéon superior pueden dejar de funcionar presencialmente, pero las
actividades contintian con la gente comprometida con la ciencia y la formacion, siendo asi
que Cambridge cierra por segunda vez sus puertas en el ano 2020 (UNESCO y IESALC,
2020b).

La educacion tiene varios retos como el crecimiento sin calidad, inequidades en el acceso y
los logros y la pérdida progresiva del financiamiento publico, que sumado a la pandemia
por COVID-19 ha generado mayores problemas a la educacion superior de América Latina
y el Caribe (UNESCO y IESALC, 2020c). Pero esta crisis también ha generado
oportunidades para la educacion virtual, creando un incremento inesperado, permitiendo
un avance importante para el XXI, en la era de la universalizacion de los conocimientos de
educacion superior en el mundo (UNESCO y IESALC, 2020d).

En Ecuador, debido al estado de excepcion por la pandemia por COVID-19, el Consejo de
Educacion Superior determiné la Normativa transitoria para el desarrollo de actividades
académicas en las Instituciones de Educacion Superior, mencionando que “las disposiciones
que tienen por objeto garantizar el derecho a la educacion de los estudiantes y la
consecuente ejecucion de la oferta académica vigente de todas las instituciones de educaciéon
superior (IES), debido al estado de excepcion decretado por la emergencia sanitaria que rige
en el territorio nacional” (CES, 2020).

La Universidad Nacional de Chimborazo (UNACH), universidad publica ubicada en la
provincia de Chimborazo, con 12.000 estudiantes distribuidos en 31 carreras presenciales de
pregrado, mediante el Consejo Universitario en marzo de 2020 aprueba las “Directrices para
la aplicacion en la Universidad Nacional de Chimborazo de la normativa transitoria emitida
por el CES, para el desarrollo de actividades académicas en las instituciones de educacion
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superior, debido al estado de excepcion decretado por la emergencia sanitaria ocasionada
por la pandemia de COVID-19” (UNACH, 2020), permitiendo que docentes y estudiantes
puedan continuar con las actividades académicas para garantizar una educacion superior
de calidad.

La crisis econdmica y sanitaria por COVID-19 hizo que obligatoriamente se cree una
modalidad en linea en muchas universidades que contaban con carreras tinicamente en
modalidad presencial, por tal motivo el autor Roberto Bustamante plantea que la estrategia
temporal se convierte en permanente, generandose una Educacién Remota de Emergencia
(Bustamante, 2020).

En cada pais se vivieron realidades diferentes, por ejemplo en Ecuador, 700 mil estudiantes
universitarios pasaron de tener clases presenciales, a recibirlas a través del internet
(Calvopina, 2020), el 53,2% de los hogares ecuatorianos si tiene acceso a internet, el 70,7%
de las personas utilizan internet y el 81,8% utiliza un teléfono celular inteligente, segtin la
encuesta TIC-2020 INEC (Instituto Nacional de Estadistica y Censos, 2021), siendo datos
importantes para la realidad de la educacion en todos los niveles.

“El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD), es el proceso no trivial de
identificar patrones en los datos que sean validos, novedosos, potencialmente ttiles y, por
altimo, comprensibles” (Fayyad et al., 1996), ademas es un analisis automatico, exploratorio
y de modelado de los repositorios de datos de gran tamaro, que los autores Maimon y
Rokach (2015) definen a KDD como un proceso organizado de identificacion valida,
novedosa y util que genera patrones comprensibles de los conjuntos de datos grandes y
complejos, es iterativo e interactivo y se define en nueve pasos.

Los sistemas de mineria de datos (DM) como redes neuronales, sistemas expertos,
programacion genética y arboles de decision se desarrollan bajo lenguajes de tultima
generacion basados en Inteligencia Artificial y utilizan métodos matematicos (Bernabeu,
2010), adicionalmente, es vital considerar que las herramientas OLAP (Online Analytical
Processing: procesamiento analitico en linea) y en los reportes y consultas, el andlisis parte
de una pregunta o hipodtesis generada por los usuarios, mientras que DM genera estas
hipotesis.

Las herramientas de DM generalmente se integran a bases ya existentes como Data
Warehouse (DW), permitiendo incrementar el valor de las fuentes de datos para que incluso
puedan integrarse a otros productos como OLAP, siendo la limpieza de datos y la
integracion partes importantes de esta construccion (Bernabeu, 2010).

Los métodos de clasificacion como rough sets, arboles de decision, redes neuronales, redes
bayesianas, algoritmos genéticos entre otros encuentran propiedades comunes entre los
objetos de una base de datos. El modelo de arboles de decisién es de los mas utilizados,
popular por su simplicidad y facilidad para entender, ademas, la agrupacion de objetos
fisicos o abstractos se llama segmentacion, clustering o clasificacién no supervisada y
comparten un niumero de propiedades por lo que son considerados homogéneos (Jiménez
y Timaran, 2015).

Un complemento importante es la Inteligencia de Negocios (BI, Business Intelligence) que
permite almacenar y procesar gran cantidad de datos, con el objetivo de transformarlos en
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conocimiento y en decisiones en tiempo real, a través de un sencillo analisis y exploracion
(Bernabeu, 2010).

A partir de los datos generados desde la modalidad presencial y su transicion por la
pandemia por COVID-19, durante este estudio se determinan los factores que influyen en
el modelo de educacion superior en linea.

2. Metodologia

El alcance de la investigacion abarca la educacion superior durante el periodo de
emergencia sanitaria causada por la pandemia de COVID-19, con un enfoque especifico en
Ecuador. Examina las desigualdades en el acceso a la educacion en linea, problemas
tecnologicos, y crisis de salud y econdmica. Se incluye el andlisis de datos educativos
utilizando técnicas de mineria de datos y la inteligencia de negocios para determinar los
factores clave que afectan la educacion en linea.

La investigacion se enfoca en el impacto de la pandemia de COVID-19 en la educacion
superior, especificamente en la transicién de la modalidad presencial a la modalidad en
linea. Se centra en identificar y analizar las dificultades y factores que influyen en el acceso
y la calidad de la educacion en linea desde multiples perspectivas: institucional, docente y
estudiantil.

El disefio de la investigacion es de tipo descriptivo y analitico, utilizando un enfoque
cuantitativo para el descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD) en el contexto
educativo. Se emplean técnicas de mineria de datos, como la clasificacion y la agrupacion,
para analizar los datos. Ademads, se complementa con andlisis de inteligencia de negocios
para identificar los factores determinantes que inciden en el proceso de educacion en linea.
El estudio considera diversas variables relacionadas con el modelo educativo, la
metodologia del proceso de ensefianza-aprendizaje, el entorno de aprendizaje y el bienestar
de los docentes y estudiantes.

La investigacion se desarrolld mediante una metodologia mixta: exploracion cuantitativa,
ademas del andlisis cualitativo de las experiencias y percepciones de los actores del proceso
de educacion reflejada en los patrones obtenidos de los datos. La metodologia aplicada para
KDD en este trabajo es el resultado de investigaciones previas como de los autores Moine et
al. (2011), que proponen metodologias de KDD con una secuencia de pasos como: CRISP-
DM, SEMMA y Catalyst.

La metodologia CRISP-DM es la mdas usada y de facil implementacién, mientras que
SEMMA tiene enfoques técnicos que no incluye al andlisis del negocio, siendo una parte
muy importante para definir la muestra de datos con lo que se va a trabajar, y Catalyst
(P3TQ) no explica en alto nivel de detalle las tareas a realizarse.

Por tal motivo, con el andlisis de las metodologias y con la base de las fases genéricas del
proceso de KDD, la metodologia “Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos
Educacionales — KDD - Educacional” (Figura 1) es la metodologia producto de
investigaciones de los autores Uvidia et al. (2018) y Cisneros et al. (2021).
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Figura 1: Metodologia KDD — Educacional

La Figura 1 muestra la metodologia de Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos
Educacionales - KDD — Educacional con 9 pasos que identifican el objetivo del problema,
define las fuentes de datos a utilizar, selecciona las técnicas de mineria de datos de
prediccion y clasificacion, genera patrones y principalmente conocimiento para la aplicacion
de acciones y estrategias.

“Aprender el dominio de la aplicacion” es el primer paso en el que se definen todos los
requerimientos de informacion, identificando el drea de aplicacion o escenario en el que se
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tomaran decisiones, ademas, se define el objetivo, las caracteristicas de los datos, fuentes y
atributos. La siguiente matriz recopila los datos como se muestra en la Tabla 1. Esta tabla
contiene la informacion de los archivos OLTP (OnLine Transaction Processing: procesamiento
de transacciones en linea).

Tabla 1: Matriz Aprender el dominio de la aplicaciéon

PROCESO:

Ne Requerimiento Descripcion Caracteristicas Fuente

Segun Uvidia et al. (2018) y Cisneros et al. (2021), es vital el primer paso ya que determina
los datos que van a generar conocimiento.

“Seleccion y creacion de un conjunto de datos para el descubrimiento” es la segunda fase
que permite completar la informacion adicional para crear el Data Warehouse, Data Mart o
dataset de datos. En este paso se define el Modelo Légico de DW, tipo de esquema,
dimensiones, tablas de hechos (Fact) y las relaciones entre estas. La matriz de la tabla 2,
permite determinar todas las caracteristicas de los datos fuente: atributos, tipos de datos,
columnas, claves principales de las tablas y continuar con el disefio y su modelo conceptual
si es un DW o Data Mart.

Tabla 2: Matriz Seleccion y Creacion DW

PROCESO:

N° Requerimiento Descripciéon Caracteristicas Dataset Tipo de Dato Fuente

“Pre procesamiento y limpieza” es la tercera fase que permite asegurar la consistencia y
confiabilidad de la informacién que se almacena en el DW, siendo el principal objetivo
recabar, validar y analizar datos que pueden ser atipicos y faltantes, ya que los datos deben
ser correctos y confiables para reflejar la realidad de la empresa y se determine una linea
base de informacién consistente y adecuada para la toma de decisiones.

“Transformacion de datos” es la cuarta fase de la metodologia y genera el primer producto
que es el DW. Se aplica la técnica de Integracion de Informacion: ETL (Extraccion,
Transformacion y Carga), mediante la cual se realiza la carga la informacion desde las
fuentes al DW, con datos correctos y tipos de datos adecuados (transformacion).

Al iniciar el subproceso DM, en la quinta fase “Eleccion de la tarea de DM apropiada”, se
selecciona el tipo de algoritmo DM a aplicar, ya sea clasificacion, regresion, agrupacion o
prediccion. La seleccion del algoritmo depende de los objetivos KDD, y sus dos objetivos
principales son: la prediccion y la descripcion. La prediccion son técnicas supervisadas,
mientras que la descripcion son técnicas no supervisadas (Maimon y Rokach, 2015).

En la sexta fase “Eleccion del algoritmo de DM”, se escoge el algoritmo de acuerdo con la
precision o porcentaje de confiabilidad del algoritmo frente a la comprension de los
resultados. Es importante incluir desde los algoritmos mas simples hasta los mas complejos
como: arboles de decisidn, redes bayesianas, regresiones lineales, optimizacioén de secuencia
minima, u otros, para interpretar patrones y generar conocimiento.
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“Empleando el algoritmo de DM” es la séptima fase en la que se emplea la herramienta de
DM, como R, WEKA, RapidMiner, Knime, entre otras. Este es un proceso iterativo ya que se
repite hasta encontrar resultados satisfactorios que cumpla con los objetivos planteados en
la primera fase. Ademas, se obtiene el segundo producto que son los patrones para evaluar.

“Evaluacion” es la octava fase en la que se valoran e interpretan los patrones obtenidos
(reglas, fiabilidad), se revisan los resultados de DM, su comprensién y la utilidad del
modelo frente al conocimiento descubierto. Los patrones obtenidos se almacenan para
posteriores analisis.

En la tiltima fase “Usando el conocimiento descubierto”, se incorpora el conocimiento para
acciones futuras, permita tener un sentido activo para medir efectos y aplicar soluciones,
determinando el éxito del proceso KDD. El conocimiento es el tercer producto generado,
que constituye la base para que se implementen planes de mejora, guias o proyectos, y
asegure la oportuna toma de decisiones.

2.1.  Escenario del estudio

La Universidad Nacional de Chimborazo con 12.000 estudiantes aproximadamente,
tiene varias herramientas tecnoldgicas que permiten desarrollar las actividades académicas
que constituyen el escenario que se muestra en la Figura 2.

Unach ......

UNIVERSIDAD NACIONAL DE CHIMBORAZOD tecnoldgicas

Figura 2: Sistema Académico SICOA y las aulas virtuales Moodle

En la Figura 2 se muestran las principales herramientas de la UNACH en las cuales se
desarrollan la modalidad presencial y en linea.

Sistema Académico SICOA: Es el sistema informatico de control académico que contiene y
registra la informacion de los estudiantes como: calificaciones y matriculas, ademas,
informacion de docentes como: silabos, evaluacion integral, distributivos, capacitacion,
avances académicos, horarios de clases y diferentes encuestas dirigidas a la comunidad
universitaria. SICOA es un sistema robusto con datos académicos de la UNACH.

Aulas virtuales Moodle: Es una plataforma de aprendizaje con ambientes personalizados
disefiada para docentes y estudiantes (administrado por la UNACH).

2.2, Periodos académicos de andlisis
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En la UNACH, cada afo se desarrollan dos periodos académicos semestrales. Esta
investigacion realiza el analisis desde el afio 2018 hasta el 2019 con actividades en modalidad
presencial, y los periodos académicos a partir del afio 2020 hasta el 2021 con modalidad en
linea, en la Tabla 3 se muestran los periodos académicos considerados.

Tabla 3: Descripcion de los periodos académicos de analisis

PERIODO

ANO ACADEMICO DESCRIPCION

2018 2018-1S Periodo académico comprendido entre marzo — agosto 2018

2018 2018-2S Periodo académico comprendido entre septiembre 2018 — febrero 2019
2019 2019-1S Periodo académico comprendido entre marzo — agosto 2019

2019 2019-2S Periodo académico comprendido entre septiembre 2019 — febrero 2020
2020 2020-1S Periodo académico comprendido entre marzo — agosto 2020

2020 2020-2S Periodo académico comprendido entre septiembre 2020 — febrero 2021
2021 2021-1S Periodo académico comprendido entre marzo — agosto 2021

Durante la investigacion se encontraba en curso el periodo académico 2021-1S, por lo tanto,
algunos de los resultados de este afio no se muestran ya que varios procesos alcanzan sus
resultados al cierre del periodo académico.

Las herramientas utilizadas para esta investigacion son:

—  Weka: es un software de cddigo abierto emitido bajo la Licencia Ptblica General GNU, es
una coleccion de algoritmos de aprendizaje automatico para tareas de mineria de datos
que contiene herramientas para la preparacion de datos, clasificacion, regresion,
agrupamiento, mineria de reglas de asociacion y visualizacion (University of Waikato,
2021).

— RapidMiner: es un software que tiene capacidades de mejora de la productividad para la
preparacion automatizada de datos y el desarrollo de modelos en el mercado, asi como
herramientas visuales integrales para generar datos y canalizaciones de aprendizaje
automatico. RapidMiner es facil de usar y tiene el rigor de la ciencia de datos y ha sido
lider en The Forrester Wave (Rapidminer, 2021).

— Microsoft Power BI: es la plataforma enfocada en la Inteligencia de Negocios (BI) que es
facil de usar y permite obtener conocimientos sobre los datos mediante informes de
analisis para la empresa (Microsoft, 2021).

3. Resultados

Posterior a la aplicacion de la metodologia en la UNACH, se muestran los resultados
obtenidos en cada fase.

3.1.  Fase 1. Aprender el dominio de la aplicacion

La Tabla 4 muestra los resultados obtenidos.

Tabla 4: Matriz Aprender el dominio de la aplicacion — resultados
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PROCESO: Desarrollo académico de la UNACH
Ne Requerimiento Descripcion Caracteristicas Fuente
) Notas de los estudiantes por Losdatos anallzado§ por. periodo acadp MCO " Datos desde el afio
iy pertenecen a los periodos de las modalidades SICOA
componente de evaluacion - . . . 2018 al 2020
presencial y en linea debido a la pandemia
Resultados de la evaluacion Los datos anallzado§ por. periodo acadp TMCO Datos desde el afio
2 . pertenecen a los periodos de las modalidades SICOA
integral docente - . . . 2018 al 2020
presencial y en linea debido a la pandemia
Los datos analizados de las conexiones a las aulas
3 Desarrollo de las actividades virtuales por periodo académico pertenecen a los  Datos desde el afio MOODLE
académicas en las aulas virtuales  periodos de la modalidad en linea debido a la 2020 al 2021
pandemia
Resultados de la Encuesta para . . -
tudiant bre la situacion Los datos analizados por periodo académico Datos desde el afi
4 oM ¢s sobre stuacto pertenecen a los periodos de la modalidad en 0s desce ¢l ano SICOA

actual durante la emergencia

sanitaria

linea debido a la pandemia

2020 al 2021

Segun Uvidia et al. (2018) y Cisneros et al. (2021), el aprender el dominio de la aplicacion
identifica los requerimientos de la informacion y las fuentes de donde se obtienen datos

para la UNACH.

3.2.

Fase 2. Seleccidn y creacién de un conjunto de datos para el descubrimiento

La Tabla 5 muestra el resultado de la segunda fase con los tipos de datos a manejar.

Tabla 5: Matriz Seleccién y Creacién DW — resultados

PROCESO: Desarrollo académico de la UNACH

Requerimiento

Notas de los estudiantes
por

componente de
evaluacion

Resultados de la
2 evaluacion integral

docente

Desarrollo de las
3 actividades académicas

en las aulas virtuales

Resultados de la Encuesta
para estudiantes sobre la
situacion actual durante la
emergencia sanitaria

Descripcion

Los datos analizados por
periodo académico
pertenecen a los periodos de
las modalidades presencial y
en linea debido a la pandemia
Los datos analizados por
periodo académico
pertenecen a los periodos de
las modalidades presencial y
en linea debido a la pandemia
Los datos analizados de las
conexiones a las aulas
virtuales por periodo
académico pertenecen a los
periodos de modalidad en
linea debido a la pandemia
Los datos analizados por
periodo académico
pertenecen a los periodos de
modalidad en linea debido ala
pandemia

Caracteristicas
Datos desde el afio

2018 al 2020

Datos desde el afio
2018 al 2020

Datos desde el afio
2020 al 2021

Datos desde el afio
2020 al 2021

Dataset

NOTAS

RESULTADOS
DE LA
EVALUACIO
N

RESULTADOS
DEL USO DE
AULAS
VIRTUALES

RESULTADOS
DE LA
ENCUESTA

Tipo de Dato Fuente
Numéricas SICOA
Numéricas SICOA
Numéricas, — \n0p1 |
categoricas

Numericas, SICOA
categoricas

Segun Uvidia et al. (2018) y Cisneros et al. (2021), la seleccion y creacion de un conjunto de

datos para el descubrimiento identifica de manera puntual los elementos del repositorio
para el andlisis de la UNACH.

3.3.

Fase 3. Pre procesamiento y limpieza
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La tercera fase, asegura la extraccion de datos de sistemas confiables con integridad
de la informacion, y se convierte en una especie de auditoria ya que se analizan los datos
que estan siendo generados, y para la UNACH no existieron datos atipicos, erroneos o
incompletos, es decir, la UNACH maneja datos consistentes. Finalmente, no fue necesario
realizar limpieza de datos en las fuentes seleccionadas.

3.4.  Fase 4. Transformacion de datos

Como resultado de esta fase se obtuvieron para el analisis los siguientes conjuntos de
datos que se muestran en la Tabla 6.

Tabla 6: Datasets obtenidos — productos

. . CANTIDAD DE
No. DATASET DESCRIPCION PROTECCION DE DATOS REGISTROS
Dataset resultante que contiene las notas I;;Q;z;:f: (ﬁtf(:);n[;;rz(l)lnale;é Sllr;l Z
1 Notas de los estudiantes desde el afo 2018 hasta . . . 13871
~ asignaturas, asistencias y notas. No se
el afio 2020 .= o o
utilizaron técnicas de anonimizacion.
. No existen datos personales de los
.y Dataset resultante que contiene los s . .y
Evaluacion . docentes, sino tinicamente informacion
. resultados de la evaluacion integral . . .
2 integral ~ ~ consolidada por unidades académicas 100
docente desde el afio 2018 hasta el afio . g
docente 2020 (facultades y nivelacion). No se
utilizaron técnicas de anonimizacion.
. No existen datos personales de los
Dataset resultante que contiene los . .
. estudiantes encuestados, sino
Resultados de  resultados de la encuesta aplicada por . . -, .
3 . . < Unicamente informacion consolidada 562.708
encuesta emergencia sanitaria desde el afio 2020

por pregunta. No se utilizaron técnicas

hasta el afio 2021 >
de anonimizacién.

Los datasets resultantes tienen datos de acuerdo con objetivo definido en la primera fase para
el caso de la UNACH.

3.5.  Fase 5. Eleccion de la tarea de DM apropiada

Con los datasets de andlisis definidos se determinaron las técnicas de mineria de datos
adecuadas para obtener los patrones que seran analizados mediante Weka y RapidMiner, las
técnicas seleccionadas son:

e Algoritmos de Clasificacion: J48, Redes Bayesianas, Random Tree, Random Forest y
Hoeffding Tree.
e Algoritmos de Agrupacion: kMeans, FarthestFirst.

El analisis de los datos para este estudio se centra en el dataset Notas por ser la parte esencial
de la universidad en el drea académica y por estar completa desde el afio 2018 al 2020.

En la Tabla 7 se muestran los datos para los algoritmos de mineria de datos seleccionados.

Tabla 7: Dataset Notas y sus campos

COLUMNA TIPO DE DATO VALORES




Novasinergia 2024, 7(2), 87-114 97

2018
Afo Cuantitativa - Discreta 2019
2020
EDUCACION
INGENIERIA
Facultad Cualitativa — Nominal NIVELACION
POLIITICAS Y ADMINISTRATIVAS
SALUD
Promedio Asignatura Cuantitativa - Continua ~ 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

El dataset de analisis contiene los campos para clasificar el rendimiento académico de los
estudiantes de la UNACH.

3.6.  Fase 6. Eleccién del algoritmo de DM
En la sexta fase, se desarrolla cada algoritmo escogido:
3.6.1. Algoritmos de Clasificacién

Para determinar el rendimiento académico de los estudiantes durante los periodos
de las modalidades presencial y en linea se realizaron los algoritmos de clasificacion
mediante arboles. Se analizaron varios algoritmos de clasificacion, para identificar los
mejores resultados.

En la Figura 3 se muestra la ejecucion de todos los algoritmos de clasificacion.

vResuIt list (right-click for options)

23:21:40 - trees.J48

23:22:42 - bayes.BayesNet
23:28:25 - trees.RandomTree
00:43:07 - trees.HoeffdingTree

00:44:33 - trees.RandomForest

Figura 3: Algoritmos de clasificacion ejecutados
Mediante la ejecucion de varios algoritmos de clasificacion se determina el mejor.
3.6.2.  Algoritmos de Agrupacion

Mediante los algoritmos de agrupacion los grupos de notas de los estudiantes para
conocer el rendimiento académico durante los periodos de las modalidades presencial y en
linea. Se analizaron dos algoritmos de clasificacion, con el objetivo de escoger el mejor
resultado.

En la Figura 4 se puede observar la ejecucidon de los dos algoritmos de agrupacion.

Besult list (right-click for options)

00:53:52 - SimpleKMeans

01:25:04 - FarthestFirst

Figura 4: Algoritmos de agrupacién ejecutados

Mediante la ejecucion de los dos algoritmos de agrupacion se determina el mejor.
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3.7.  Fase 7. Empleando el algoritmo de DM

La ejecucion de los algoritmos de clasificacion y agrupacion en el dataset de notas con
Weka permitié obtener el segundo producto que son los patrones para evaluar en la
siguiente fase para alcanzar el conocimiento.

3.7.1.  Algoritmos de Clasificacion

En la Figura 5 se observa la ejecucion del algoritmo de arbol de decision J48.

Test options Classifier output
(U Use training set === Summary ===
O Supplied test set Set
Correctly Classified Instances 5595 40.336 %
(® Cross-validation Folds 10 Incorrectly Classified Instances 8276 59.664 %
- - Rappa statistic 0.167
) Eetcetiage spht Mean absolute error 0.2868
e Root mean squared error 0.3788
L J Relative absolute error 95.8534 %
Root relative squared error 97.9286 %
Total Number of Instances 13871
(Nom) Facultad a
=== Detailed Accuracy By Class ===
Start Stof
Result Ilst(rlght-cllckfor optlonsl TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
0,697 0,374 0,365 0,697 0,479 0,275 0,667 0,348
23:21-40 - trees. J48 0,024 0,020 0,232 0,024 0,043 0,012 0,539 0,220
0,000 0,000 2 0,000 ? ? 0,525 0,230
23:22:42 - bayes.BayesNet
0,715 0,439 0,443 0,715 0,547 0,260 0,630 0,412
23:28:25 - trees.RandomTree 0,000 0,000 2 0,000 2 2 0,514 0,017
00:43:07 - trees. HoeffdingTree Weighted Avg. 0,403 0,236 ? 0,403 ? ? 0,595 0,312
00:44:33 - trees RandomForest
=== Confusion Matrix ===
a b c d e <-- classified as
2277 95 0 895 o | a = EDUCACION
1415 66 0 1297 0| b = poLiTICAS Y ADM
1223 61 0 1773 0| c = SALUD
1244 54 0 3252 0| d = INGENIERIA
86 8 0 125 0| e = NIVELACION

Figura 5: Algoritmo de clasificacién J48 ejecutado

El algoritmo J48 al ser ejecutado tiene el 40,34% de instancias correctamente clasificadas.

En la Figura 6 se muestra la ejecucion del algoritmo de redes Bayesianas.

Test options __c output
(U Use training set === Summary ===
O Supplied test set o Correctly Classified Instances 5629 40.5811 %
@ Cross-vaiidation Folds 10 Incorrectly Classified Instances 8242 59.4189 %
Kappa statistic 0.1736
() Percentage split % 66 Mean absolute error 0.2834
- Root mean squared error 0.3766
L More options... ) Relative absolute error 94.7113 %
Root relative squared error 97.3781 %
Total Number of Instances 13871
(Nom) Facultad a
=== Detailed Accuracy By Class ===
Start Stop
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
Resultlist (dght-click foroptions) 0,604 0,300 0,382 0,604 0,468 0,266 0,697 0,383
0,147 0,087 0,296 0,147 0,196 0,079 0,591 0,247
23:21:40 - trees J48 0,000 0,000 2 0,000 ? 2 0,533 0,234
23:22:42 - bayes. BayesNet 0,714 0,439 0,443 0,714 0,547 0,259 0,660 0,467
23:28:25 - trees.RandomTree 0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,575 0,019
00:43:07 - trees.HoeffdingTree Weighted Avg. 0,406 0,232 ? 0,406 ? ? 0,626 0,345

00:44:33 - trees. RandomForest

Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as
1972 400 0 895 0| a = EDUCACION
1074 407 0 1297 0| b = POLITICAS Y ADM
1007 278 0 1772 0| © = SALUD
1035 265 0 3250 0| d = INGENIERIA
€8 26 0 125 | e = NIVELACION

Figura 6: Algoritmo de clasificacion Redes Bayesianas ejecutado
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El algoritmo de redes Bayesianas al ser ejecutado tiene el 40,58% de instancias correctamente

clasificadas.

En la Figura 7 se muestra la ejecucion del algoritmo de Random Tree.

( (Nom) Facultad

Start Stoy

Afio < 2019.5
| Afio < 2018.5 : 7.13 (75/0.94)

I Afio >= 2018.5 : 7.08 (72/0.8)

Test options Ci output

O Use training set | Afio < 2019.5

O Gaiimies) | | Afio < 2018.5 : 7.14 (1103/1.32)
| | Afio >= 2018.5 : 7.23 (1024/1.01)

@® Cross-validation Folds 10 I Afio >= 2019.5 : 7.75 (930/0.84)
Facultad = INGENIERIA

() Percentage split | afio < 2019.5

- | | Afio < 2018.5 : 6.89 (1584/1.38)

L MGEDHiGn=E ) | | Afio >= 2018.5 : 6.86 (1540/1.25)
| Afio >= 2019.5 : 7.32 (1426/1.3)
Facultad = NIVELACION
|
|
I
I

Result list (right-click for options]

23:21:40 - trees.J48

23:22:42 - bayes BayesNet
00:43:07 - trees.HoeffdingTree
00:44:33 - trees.RandomForest

Afio >= 2019.5 : 7.43 (72/0.61)

Size of the tree : 26
Time taken to build model: 0.01 seconds

== Cross-validation ===

Summary ===
correlation coefficient 0.3601
Mean absolute error 0.7556
Root mean squared error 1.0605
Relative absolute error 85.8035 %
Root relative squared error 93.2869 %

Total Number of Instances 13871

Figura 7: Algoritmo de clasificacién Random Tree ejecutado

El algoritmo de Random Tree al ser ejecutado tiene un coeficiente de correlacion de 0.361 que

determina una correlacion positiva ya que se encuentre entre 0y 1.

En la Figura 8 se muestra la ejecucion del algoritmo de Hoeffding Tree.

Test options Classifier output

() Use training set

=== Summary ===

(U Supplied test set

Set

Correctly Classified Instances 5631 40.5955 %
@ Cross-validation Folds 10 Incorrectly Classified Instances 8240 59.4045 %
Kappa statistic 0.1738
Q) Percentage split Mean absolute error 0.2861
: Root mean squared error 0.3782
L Maisiopiion== J Relative absolute error 95.635¢ %
Root relative squared error 97.7745 %
Total Number of Instances 13871
l (Nom) Facultad a
=== Detailed Accuracy By Class ===
Start
2 R = N TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
Result list (right-click for options) ~
0,604 0,300 0,383 0,604 0,468 0,267 0,698 0,385
23:21:40 - trees. J48 0147 0,087 0,296 0147 0,196 0,079 \?,597 0,250
0,000 0,000 ? 0,000 2 ? 0,543 0,241
23:22:42: bayesiBayeshiet 0,715 0,435 0,443 0,715 0,547 0,260 0,655 0,471
23:28:25 - trees.RandomTree 0,000 0,000 ? 0,000 2 2 0,520 0,016
Weighted Avg. 0,406 0,232 ? 0,406 ? ? 0,628 0,349
00:44:33 - trees. RandomForest
=== Confusion Matrix ===
a b c d e <-- classified as
1972 400 0 895 01 a = EDUCACION
1074 407 0 1297 01 b = POLITICAS Y ADM
1006 278 0 1773 01 c = SALUD
1033 265 0 3252 01 d = INGENIERIA
68 26 0 125 0| e = NIVELACION

Figura 8: Algoritmo de clasificacion Hoeffding Tree ejecutado

El algoritmo de Hoeffding Tree al ser ejecutado tiene el 40,60% de instancias correctamente

clasificadas.

En la Figura 9 se muestra la ejecucion del algoritmo de Random Forest.
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:rest options N Classifier output
(U Use training set === Summary ===
St Correctly Classified Instances 5607 40.4225 %
@ Cross-vaiidation Folds | 10 Incorrectly Classified Instances 8264 59.5775 %
Rappa statistic 0.1709
(U Percentage split o B Mean absolute error 0.2822
- Root mean squared error 0.3761
L More options... J Relative absolute error 94.3256 %
Root relative squared error 97.2301 %
Total Number of Instances 13871
(Nom) Facultad a
=== Detailed Accuracy By Class ===
Start
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
Resultlist (rightclick for options) 0,625 0,320 0,376 0,625 0,470 0,266 0,702 0,406
0,114 0,072 0,285 0,114 0,163 0,062 0,595 0,247
23:21:40 - trees J48 0,001 0,001 0,250 0,001 0,001 0,002 0,542 0,238
23:22:42 - bayes BayesNet 0,713 0,436 0,444 0,713 0,547 0,260 0,667 0,481
23:28:25 - trees RandomTree 0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,573 0,021
00:43:07 - trees HoeffdingTree Weighted Avg. 0,404 0,233 2 0,404 2 2 0,632 0,355

00:44:33 - trees RandomForest

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as
2043 338 3 883 0| a = EDUCACION
1167 318 0 1293 o b = POLITICAS Y ADM
1051 237 2 1767 0| c = SALUD
1100 203 3 3244 0| d = INGENIERIA
73 21 0 125 0| e = NIVELACION

Figura 9: Algoritmo de clasificacién Random Forest ejecutado

El algoritmo de Random Forest al ser ejecutado tiene el 40,42% de instancias correctamente
clasificadas.

La ejecucion de los algoritmos de clasificacién permite tener toda la informacion necesaria
para tomar la mejor opcidn en la siguiente fase.

3.7.2.  Algoritmos de Agrupacion

En la Figura 10 se muestra la ejecucion del algoritmo simple kMeans en Weka.

Cluster mode Clusterer output
@ LEsETTEE Initial starting points (random):
(U Supplied test set
Cluster 0: 2020, 'POLITICAS Y ADM',7
Q) Percentage split % 6 Cluster 1: 2018, 'POLITICAS Y ADM',8

(U Classes to clusters evaluation
Missing values globally replaced with mean/mode

(V] store clusters for visualization Final cluster centroids:

Cluster#
Attribute Full Data o 1
L OuOESIARES J (13871.0)  (9024.0)  (4847.0)
Start Stor Afio 2018.9676 2019.4874 2018
Result list (right-click for options) Facultad INGENIERIA INGENIERIA INGENIERIA
r e ———— - ~ PromedioAsignatura 7.4352 7.5054 7.3043
00:53:52 - SimpleKMeans
01:25:04 - FarthestFirst
Time taken to build model (full training data) : 0.06 seconds

=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 9024 ( 65%)
1 4847 ( 35%)
Figura 10: Algoritmo de agrupacién simple kMeans ejecutado - Weka
El algoritmo simple kMeans al ser ejecutado muestra la agrupacion de dos cliisters o grupos,

en un 65% y 35% respectivamente.

En la Figura 11 se muestra la ejecucion del algoritmo simple kMeans en RapidMiner.
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k-Means - Cluster Tree

PromedioAsignatura

>6500 =6500
cluster 0 cluster_1

Figura 11: Algoritmo de agrupacién simple kMeans ejecutado - RapidMiner

El algoritmo presenta dos grupos, el primer grupo, cluster_0, tiene calificaciones superiores
a 6,5 puntos y tiene el 86,26% de la concentracion de los datos, es decir, 11965 registros,
mientras que, en el segundo grupo, cluster_1, existe el 13,74%, es decir, 1906 registros. Se
evidencia que la mayor cantidad de estudiantes universitarios aprueban sus materias con
notas superiores a los 6,5 puntos.

En la Figura 12 se muestra la ejecucion del algoritmo de FarthestFirst.

Cluster mode ) Clusterer output

(® Use training set Facuitad
PromedicAsignatura

(U Supplied test set

Test mode: evaluate on training data
() Percentage split

() Classes to clusters evaluation . -
=== Clustering model (full training set) ===

(V] store clusters for visualization
FarthestFirst

L Ignore attributes J
Cluster centroids:
Start
Cluster 0
Result list (right-click for options] ) 2018.0 POLITICAS Y ADM 7.0
Cluster 1
00:53:52 - SimpleKMeans 2020.0 EDUCACION 0.0

01:25:04 - FarthestFirst

Time taken to build model (full training data) : 0.02 seconds
=== Model and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 9138 ( 66%)
1 4733 ( 34%)
Figura 12: Algoritmo de agrupacion FarthestFirst ejecutado
El algoritmo de FarthestFirst al ser ejecutado muestra la agrupacion de dos cliisters o grupos,
en un 66% y 34% respectivamente.
La ejecucion de los algoritmos de agrupacion permite tener toda la informacion necesaria,
para tomar la mejor opcion en la siguiente fase.

3.8.  Fase 8. Evaluacion

Con la generacion de los patrones en fases previas, se interpretan los resultados de
cada uno de los algoritmos de clasificaciéon y agrupacion, que se muestran a continuacion:
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3.8.1. Algoritmos de Clasificacion

El &rbol de decision Random Tree generado evidencia de mejor manera la clasificacién
de los datos del rendimiento académico de los estudiantes durante las modalidades
presencial y en linea desde el afio 2018 hasta el afio 2020, como se muestra en la figura 13.

@ Weka Classifier Tree Visualizer: 23:28:25 - trees.Random Tree (DM Analisis def - clasificacion) o *
Tree View
1" Facultad.
“-a»
-
. - s S e
= EDUCACION - =POLITICAS ¥ ADM =SALUD = INGEMIERIA T =NIVELACION
T i L i
i o~ = e —
. ) -
/”__,/ /// \\ ‘—‘\"“ﬁ,
2 Afo 7 Ao 12 Mo 17 _Mr.' 22 Aho
s A,
/\ /\\ i / \ / \
£ % \ /N 1 /
=20185 ==2018.5 =20185 == 2018.5 =20185 == 20185 < 20185 == 20185 <20185 == 90195
/ N i N 7 /! 7/
/ \ / \ / / N /
/ o Vi ¥ N\ /
3 A 61807 (11520 21) &AL 1 7.sa;swsmss;J 13 Afn 16775 (830/084) 18 ac 20 732(14260 3) 23 Ao 26 748 (72081)
/\ \ //\ /\ 5,
7 X \ /N ;A £\
<20185 >= 20185 < 20ES5 2= 20185 < 20185 >=20185 < 20185 2= 20185 <20185 >z 20185
; 1 ! !
i N /
/ N /
/ / 7 "
4 7ga(sean 13) & 704 (11271 14) | 8 748 (1097/085) 10 75 (960 75) ‘ 14 71411031 323 | 15 723010241101 165 BE{1584/1 39) | o0 D08 (154001 28] ‘ 24 713(78/094) 25708 (72008) ‘

Figura 13: Algoritmo de Clasificacion — Random Tree

Mediante el algoritmo de clasificacion Random Tree se muestra claramente el conjunto de
arboles que hacen referencia a la evolucion del rendimiento académico por facultades en los
tres afos de analisis. Las hojas muestran que la mayoria de los datos estan correctamente
clasificados, y que la nota promedio de las asignaturas es mas alta en el altimo afio y en la
modalidad en linea.

3.8.2.  Algoritmos de Agrupacion

El algoritmo simple kMeans evidencia de mejor manera la grafica con los datos del
rendimiento académico de los estudiantes durante las modalidades presencial y en linea
desde el afio 2018 al afio 2020 y los agrupa en dos grupos como se muestra en la figura 14.
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€& Weka Clusterer Visualize: 00:53:52 - SimpleKMeans (DM Anélisis def - clasificacién) = [m] X
[X: Instance_number (Num) V] LY3 PromedioAsignatura (Num) —']
LCoIour Cluster (Nom) l] | Select Instance B
L Clear J( Open L Save J Jitter ===
Plot: DM Anlisis def - clasil 6n_cll d
10 i T mrorncee xR |
SR S T T
) i i (1111111
o e Skl sk A XS WO . Y Y WO R o A oA
T owk O e % R R Kk MR T s m gl x K xR X ol
K kA K R KX X % xxm x K ¥ wE  FER
Kx  xoxe X x % x x &
% ®  x X< % x
0 r %
0 6935 13870 -
v
Class colour

cluster0 clusterl

Figura 14: Algoritmo de Agrupacion — Simple kMeans
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El algoritmo de agrupacion Simple kMeans muestra los dos grupos de datos homogéneos,
el grupo 0 tiene la mayor concentracion de datos con un 65% y son valores superiores a 5

puntos.

3.9.  Fase 9. Usando el conocimiento descubierto

En esta ultima fase se obtiene el conocimiento sobre los factores que inciden en la
educacién superior en linea, en la Figura 15 y Figura 16 mediante Weka y RapidMiner se

obtuvo informacion complementaria para la generacion de conocimiento.

© Weka Explorer - o X

j Prepmcess] Classify I Cluster I AssoclmeI Select attributes I Visualize I Forecast ]

L Open file. J L Open URL J L Open DB... J L Generate. ] Jnd L Edit il Save.. )
Filte
Choose |None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: DM Anlisis def - clasificacion Attributes: 3 Name: Afio Type: Numeric
Instances: 13871 Sum of weights: 13871 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes Statistic Value
— B Minimum 2018
Maximum 2020
L Al A None Jii- Invert )L Pattern J Mean 2018.968
StdDev 0.816
No. Name
2 | Facultad
3 L_J PromedioAsignatura
LClass, Afio (Num) l} Visualize All
4847
4398
b0 o 0o o o o b0 o 0o o o o
i T 1
ma oma o
Status
OK Log “) x0

Figura 15: Distribucién de los datos por afios — Weka
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La distribucion de los registros por afio es mayor en el afio 2018 y el afio 2020 es el que tiene
menor cantidad de datos.

Figural6: Gréfica de caja y bigotes — RapidMiner

Mediante la grafica de caja y bigotes se muestra que la Facultad de Educacion es la que tiene
las notas mas altas y que dentro de la concentracion de las notas, 7 puntos es la nota minima.

Lista de conocimientos
Se generan los siguientes conocimientos:
e El86,26% de los estudiantes tienen notas superiores a 6,5 puntos durante los periodos

académicos desde el afio 2018 hasta el 2021, es decir no existe cambio en el rendimiento

académico de los estudiantes en las modalidades presencial y en linea.

e Durante la modalidad en linea, el porcentaje de asistencia a los encuentros sincronos es

superior al 70%, por lo que los estudiantes aprueban en todas las asignaturas.

e El afo 2020, que es el afio de pandemia, concentra las mejores calificaciones en todas las
facultades. El puntaje mas alto lo tiene la Facultad de Educacion con 8.02 puntos; el
puntaje mas bajo lo tiene la Facultad de Ingenieria con 7.32 puntos; y el afio con mayor
cantidad de estudiantes es el afio 2019, a excepcion de la Facultad de Educacion que el

ano con mayor cantidad de estudiantes es el ano 2020, el afio de pandemia por COVID-

19.
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¢ 10 puntos es la nota maxima para las cuatro Facultades, mientras que para Nivelacion es
de 9 puntos. 8 puntos es la mediana de nota para la Facultad de Educacién y la Facultad
de Ciencias Politicas y Administrativas, y de 7 puntos para la Facultad de Salud,

Facultad de Ingenieria y Nivelacion.

3.9.1. Reportes de Inteligencia de Negocios

Se identificaron aspectos importantes de andlisis mediante reportes de Inteligencia
de Negocios con Power Bl, como complemento al andlisis que lo menciona la Metodologia
KDD - Educacional.

Andlisis de las notas de los estudiantes por componente de evaluacion

En la Tabla 8 se puede observar la evolucion de los resultados de las calificaciones de los
estudiantes.

Tabla 8: Tabla de la evolucién de las notas — resultados del afio 2018 al 2020

Afo  Facultad Promedio Promedio Promedio Promedio Promedio de
de de de de Asistencia
Docencia Experimenta Auténomo Promedio
cién Asignatura

-

2018 FACULTAD DE CIENCIAS DE LA EDUCACION, HUMANAS Y TECNOLOGIAS 324 2,63 2,54 799 93,13
2018 FACULTAD DE CIENCIAS DE LA SALUD 2,72 2,30 232 7.14 92,50
2018 FACULTAD DE CIENCIAS POLITICAS Y ADMINISTRATIVAS 2,83 2,42 2,40 7.46 91,24
2018 FACULTAD DE INGENIERIA 2,51 2,24 224 6,89 92,74
2018 UNIDAD DE NIVELACION Y ADMISION 2,71 2,45 247 713 95,47
2019 FACULTAD DE CIENCIAS DE LA EDUCACION, HUMANAS Y TECNOLOGIAS 321 2,59 2,51 794 93,39
2019 FACULTAD DE CIENCIAS DE LA SALUD 2,77 2.33 233 723 94,52
2019 FACULTAD DE CIENCIAS POLITICAS Y ADMINISTRATIVAS 2,83 2,45 242 7.50 91,78
2019 FACULTAD DE INGENIERIA 2,46 2,21 225 6,86 92,92
2019 UNIDAD DE NIVELACION Y ADMISION 2,65 2,49 240 7.08 96,19
2020 FACULTAD DE CIENCIAS DE LA EDUCACION, HUMANAS Y TECNOLOGIAS 324 2,67 2,60 8,02 95,65
2020 FACULTAD DE CIENCIAS DE LA SALUD 3,07 2,55 2,52 7.75 97,99
2020 FACULTAD DE CIENCIAS POLITICAS Y ADMINISTRATIVAS 3,05 2,59 2,56 7.83 95,87
2020 FACULTAD DE INGENIERIA 2,74 2,38 240 7.32 97,12
2020 UNIDAD DE NIVELACION Y ADMISION 2,86 2,54 249 743 97,22
Total 2,85 2,43 241 744 94,06

Durante los periodos académicos de la pandemia por COVID-19 que se desarrolla en
modalidad en linea, no existe cambio en los componentes de la evaluacion de los
estudiantes.

El mayor analisis dentro del area académica es la evolucion de las notas de los estudiantes,
en la Figura 17 se evidencia que durante la pandemia por COVID-19 las notas mejoraron.
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Evolucion de las notas por Facultades y afios

Facultad @FACULTAD ... @ FACULTA... ® FACULTA... @FACULTA... ® UNIDAD ..

©

PromedioAsignatura

\

Figura 17: Resultado de la evolucion de las notas en los afios 2018, 2019 y 2020 de la UNACH

La mejora de las notas en el afio 2020 en modalidad en linea, se observan con las lineas de
evolucién ascendente, sin embargo, esto no significa que el proceso de ensefanza
aprendizaje sea mejor o superior, sino mas bien muestra la importancia del uso de
instrumentos de evaluacidon adecuadas y acordes a la nueva modalidad, con el respaldo de
normativa y guias pertinentes.

Analisis de los resultados de evaluacion docente

Mediante la evaluacién integral docente, los estudiantes califican el trabajo de los docentes
en la heteroevaluacion, siendo importante que el docente realice su autoevaluaciéon y que
los directivos evaltien el trabajo de los docentes también, los tres componentes forman parte
de la evaluacion integral docente. Durante los ultimos 3 afios, este resultado ha sido
excelente como se muestra en la Figura 18, sin embargo, en el afio 2020 de pandemia por
COVID-19, este puntaje obtuvo los valores historicos mas altos, es decir, en la modalidad en
linea.

100
99 99,355

98 98,23
97
96
95
94 — (018

98735 98,98
97,825

93 2019

92
2020

Figura 18: Evolucion de la evaluacion integral docente

En la figura 18 se demuestra que las habilidades y competencias de los docentes son
adecuados, que las capacitaciones recibidas han sido de gran apoyo y evolucién, pero
también al ser superior el puntaje, se puede analizar que el instrumento de evaluacion
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integral docente requiere de una revisién de sus componentes cuando existe una modalidad
en linea.

Analisis de los resultados de las conexiones a las aulas virtuales durante la modalidad en linea

Moodle ha sido la plataforma primordial para la modalidad en linea, ya que las aulas
virtuales han permitido almacenar los contenidos y las actividades académicas para generar
conocimiento, desde mayo del afio 2020 hasta el afio 2021 han mantenido una tendencia
promedio de 3000 conexiones como se muestra en la Figura 19.

Srv-laaS-MX-UNACH-Moodle-Balanceador: Conexiones HTTP / HTTPS

NERENE JWWW’M ww UV w W o M

last min avg max
B Conexiones HTTP/ HTTPS  [max] 12K 0 889216 6.9K

Figura 19: Resultado de las conexiones a las aulas virtuales Moodle

Los resultados de registros constan desde agosto de 2020 hasta julio de 2021, manteniendo
el promedio de conexiones de usuarios recurrentes.

Las conexiones en Moodle alcanzan un valor maximo de 6.900 conexiones, demostrando la
importancia del entorno de aprendizaje para la modalidad en linea, ademas identifica el
aumento de las conexiones concurrentes de usuarios y el uso de recursos tecnoldgicos.
Finalmente, en diciembre de cada afio existe el receso académico, por tal motivo existe una
reduccion de conexiones.

Andlisis de la Encuesta para estudiantes sobre la situacion actual durante la emergencia sanitaria

La UNACH adicionalmente, realizd encuestas a los estudiantes durante los afios 2020 y
2021, en las cuales se obtuvieron los siguientes resultados mas importantes:

El 23.30% de estudiantes durante el afio 2020 de pandemia por COVID-19 pensd en
suspender sus actividades académicas como muestra la Figura 20.

Si su hogar no dispone de acceso a equipos
tecnoldgicos o acceso a internet. Usted ha
considerado: Suspender sus estudios hasta que
se establezcan nuevamente las clases
presenciales - afio 2020

76,70%

100,00% . 23,30%

0,00%
NO Sl

Figura 20: Resultado de suspension de clases 2020 UNACH
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El 54,95% de la poblacion estudiantil, en el ano 2020 ha identificado la necesidad de una
ayuda econdmica para continuar con las actividades académicas en la modalidad en linea
como muestra la Figura 21.

Si su hogar no dispone de acceso a equipos
tecnoldgicos o acceso a internet. Usted ha
considerado: Solicitar una beca o ayuda
econdmica para adquirir las herramientas
tecnoldgicas necesarias para realizar sus...

100,00% 45-05% 5-4 9
0,00%
NO sl

Figura 21: Resultado de solicitud de becas o ayudas econémicas 2020 UNACH

Las condiciones de acceso a dispositivos con internet mejoraron en el afio 2021, es asi como
mas del 25% tiene la opcidon de mas de 8 horas para desarrollar sus actividades académicas,
como indica la Figura 22.

¢Cuantas horas al dia podria usted tener
acceso a un dispositivo electrénico de su
hogar conectado a internet? (computadora,
laptop, tablet, celular)

—
Mas de 8 horas Iy —
el
De 4 horas a 6 horas -
A
De 1 horaa2 horas I —

0,00% 5,00% 10,00% 15,00% 20,00% 25,00% 30,00%

H Afio 2021 = Afio 2020
Figura 22: Resultado de horas de acceso a dispositivo con internet 2020 y 2021 UNACH

La dindmica de los afios de pandemia por COVID-19 permitieron frente a la necesidad de
la comunidad universitaria que busquen las formas de mejorar sus condiciones y continuar
sus estudios.

3.9.2.  Factores que inciden en la educacion superior en linea

En este importante analisis de datos mediante el desarrollo de la Metodologia KDD—
Educacional, mediante la investigacion cualitativa, se analizd el contenido y se interpreto los
resultados de la investigacion cuantitativa, que identificé patrones y significados que fueron
clasificados por perspectivas de los diferentes actores del proceso de ensefanza-
aprendizaje, a continuacion, se muestran los factores que inciden en la educacion superior
en linea desde la modalidad en linea-emergente, donde la ensefianza tradicional pasé al
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aprendizaje en linea durante las crisis. Las perspectivas son: institucion, docentes y
estudiantes. La Tabla 9 muestra los factores desde la institucion.

Tabla 9: Factores que inciden en la modalidad en linea desde la perspectiva de la institucién

DESCRIPCION

FACTOR
Econdmico
Igualdad de
oportunidades en el
acceso

Politica de la modalidad
de estudio

Recursos pedagdgicos

Oferta Académica

Infraestructura
tecnologica

Sistemas y plataformas
informaticas

Modelo de educacion en

Las instituciones de educacion superior requieren estabilidad econémica para garantizar la calidad de
la educacion superior. La crisis economica mundial afecta completamente su desarrollo.

La universidad debe implementar medidas de accion afirmativa que garanticen el acceso a la educacion
superior, teniendo en cuenta que la situacion de los estudiantes de las instituciones publicas es compleja.

Las regulaciones para la educacion en linea deben ser claras, precisas y garantizar su desarrollo y
crecimiento.

El liderazgo pedagodgico en la educacion superior en linea debe garantizar el proceso de ensefianza-
aprendizaje, es necesario fortalecerlo.

Los estudios de pertinencia y demanda respaldan la presentacion de una oferta académica adecuada que
garantice la igualdad de oportunidades en el acceso.

La tecnologia es el pilar de la educacion en linea, por lo tanto, debe haber planes de ejecucion y
mantenimiento.

Es importante automatizar por completo los procesos académicos y administrativos en la modalidad en
linea.

El modelo de educacion en linea debe ser el pilar del desarrollo académico de la institucion, con

linea instrumentos claros que reflejen la realidad de esta nueva modalidad.

Los factores que determinan la educacion superior en linea desde la perspectiva de la
institucion garantizan su adecuado desarrollo permiten su fortalecimiento.

En la Tabla 10 se muestran los factores desde la perspectiva del docente.

Tabla 10: Factores que inciden en la modalidad en linea desde la perspectiva del docente

FACTOR DESCRIPCION
Los docentes requieren recibir el conocimiento técnico y pedagdgico que se desarrolla en la
Capacitacion modalidad en linea, generando competencias administrativas y técnicas enfocadas en los contenidos

de la tecnologia educativa.

Metodologia de ensefianza- La metodologia empleada en la modalidad en linea es uno de los factores mas importantes que inciden

aprendizaje en su desarrollo, siendo imprescindible que los docentes la dominen.
Actitud La actitud del docente frente a una modalidad diferente debe inspirar la evolucion, crecimiento y
adaptacion de las nuevas generaciones, siendo la creatividad una de las mas importantes.

Sensibilidad a las s . . . .

. . El docente debe tener la sensibilidad para entender las diferencias de los estudiantes, especialmente
diferencias de los f

. en este proceso de pandemia por COVID-19

estudiantes
Tutorfas El docente debe dedicar un tiempo importante al seguimiento académico y a las tutorias con el

objetivo de acompaiiar a los estudiantes en el proceso

Los factores que determinan la educacion superior en linea desde la perspectiva del docente
fortalecen el desarrollo de la educacion en linea por la evolucion de las competencias y
habilidades de los docentes.

En la Tabla 11 se muestran los factores desde la perspectiva del estudiante.

Tabla 11: Factores que inciden en la modalidad en linea desde la perspectiva del estudiante

FACTOR DESCRIPCION
Organizacion de tiempos y Los estudiantes deben estar conscientes de la importancia del manejo del tiempo durante una

tareas modalidad en linea, que no exige horarios, pero si cumplimiento de actividades.
Actitud El estudiante debe tener una actitud positiva y de crecimiento frente a la necesidad académica.
Dominio del wuso de Los estudiantes deben dominar el uso de las herramientas en las cuales desarrollaran los procesos

herramientas tecnolégicas de ensefianza aprendizaje. Es importante que existan capacitaciones e inducciones

Los factores que determinan la educacién superior en linea desde la perspectiva del
estudiante determinaran su éxito y el cumplimiento del objetivo de formacion profesional.
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4. Discusion

En la presente investigacion existen varios aportes significativos, entre estos, la
metodologia de “Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos Educacionales - KDD
— Educacional” que acopla los pasos a la UNACH como institucién de educacion superior,
como un aporte vital que marca el inicio de los analisis respectivos de los datos en el area
de educacién, frente a autores como Moine et al. (2011), que proponen modelos o
metodologias de KDD como: CRISP-DM, SEMMA y Catalyst, respectivamente de manera
general.

La metodologia KDD-Educacional dentro de los productos mas importantes tiene el
conocimiento que se generd y que en comparacion con los estudios de la UNESCO e
IESALC, en este estudio se definen los factores de la modalidad en linea-emergente que
inciden en el Modelo Educativo en Linea del Sistema de Educacion Superior en Ecuador,
desde la perspectiva de la institucidn, del docente y de los estudiantes. Esto permite, a partir
de su identificacidn, encontrar las mejores estrategias para mejorar el proceso de ensenanza-
aprendizaje en nuevas modalidades como una oportunidad que se generd post pandemia,
y que asegurard su desarrollo ya que también se incluye el andlisis comparativo entre dos
modalidades, tanto la presencial como la modalidad en linea-emergente.

Ademas, segin Rochina-Chisag y Tabuena (2022) los métodos de ensefanza tradicionales
siguen prevaleciendo en las instituciones de educacion superior y la pandemia por COVID-
19 ha generado la transicion al aprendizaje en linea en todo el mundo, ademas, segiin
Henriquez et al. (2022) la transicion de clases presenciales a clases virtuales se gener6 a
partir del COVID-19, en donde existieron desafios, que requirieron estrategias, existiendo
oportunidades que experimentaron los profesores y los estudiantes. El presente estudio
permitié ademds de analizar datos, determinar mediante la interpretacion de los patrones,
los factores que inciden en la educacion en modalidad en linea, realizados a partir de los
datos de la educacion presencial y en linea-emergente.

Segun Giler-Valverde et al. (2023), el modelo de educacién en linea es influenciado por las
innovaciones tecnoldgicas en Ecuador y las universidades ofrecen mejores servicios que se
adaptan a los cambios tecnoldgicos. El presente estudio demuestra con la base de los datos
que los factores mas importantes desde la perspectiva de la institucion son la infraestructura
tecnoldgica, sistemas y plataformas informaticas que son el pilar para el desarrollo de la
educacion en linea, ademas, desde la perspectiva del estudiante el dominio del uso de
herramientas tecnoldgicas se convierte en un requisito, ya que, desde la modalidad en linea-
emergente la tecnologia se fortalecio y consta como aporte al modelo educativo del sistema
de educacion superior en Ecuador.

Otro aporte significativo dentro del analisis de los datos, es que las calificaciones de los
estudiantes en la modalidad en linea-emergente sobre todo en el afio 2020 fueron mejores
en todas las facultades de la UNACH, lo que refleja la importancia de la herramienta de
evaluacion para garantizar el proceso de ensenanza-aprendizaje, es por esto que los factores
de politica de la modalidad de estudio, recursos pedagogicos y el modelo de educacion en
linea desde la perspectiva de la institucion, y la metodologia de ensefianza aprendizaje
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desde la perspectiva del docente, se determinan para garantizar educacion de calidad que
forme profesionales competentes y con conocimientos.

Los factores economico, igualdad de oportunidades en el acceso, y la oferta académica desde
la perspectiva de la institucion, son factores que fueron determinados de acuerdo a la
situacion establecida por los estudiantes en las encuestas desde la recoleccion de los datos,
ratificando el sentido de la universidad ptblica en el sistema de educacion superior del pais
y de lo importante que es conocer la realidad y situacion de los estudiantes que escogen
carreras con pertinencia requiriendo la igualdad de oportunidades en el acceso para su
proceso de formacidon como base en una modalidad en linea.

Los factores de organizacion de tiempo y actitud desde la perspectiva del estudiante, y,
actitud y sensibilidad a las diferencias de los estudiantes desde la perspectiva del docente,
son los factores que también se determinaron a partir de los datos analizados en las
encuestas, que, desde la interpretacion de los resultados como parte de la investigacion
cualitativa, se consideraron puntos importantes.

Desde la perspectiva del docente la capacitacion constituye la base de evolucion del
profesional para garantizar el proceso de ensefianza-aprendizaje con calidad, de acuerdo
con los datos analizados, los resultados de la evaluacidon docente tuvieron los puntajes mas
altos durante pandemia, por tal motivo este factor es necesario, ademas porque el docente
en educacion en linea debe destinar tiempo adecuado al factor tutoria que requiere
capacitacion para mejorar las competencias del mismo.

Finalmente, desde la perspectiva de la institucion el factor mas importante es la politica de
la modalidad de estudio que asegura las bases del proceso de ensenanza-aprendizaje. Desde
la perspectiva del docente, el factor mas significativo son las tutorias que se convierten en
el espacio para dar seguimiento y acompanamiento al estudiante para fortalecer sus
competencias. Y desde la perspectiva del estudiante, los factores mas relevantes son la
actitud con su necesidad académica y el dominio del uso de herramientas tecnolédgicas, que
le brinda los medios para alcanzar el objetivo de formacion profesional.

5. Conclusiones

La generacion de datos producidos durante la pandemia por COVID-19 en las
instituciones de educacién superior, especificamente en la UNACH, fueron una
oportunidad para aplicar la investigacion cuantitativa mediante el proceso de
descubrimiento de conocimiento en bases de datos KDD — Educacional, y seleccionar las
mejores técnicas de mineria de datos de clasificacion y agrupacion siendo random tree y
simple kMeans las mas precisas. Ademads, mediante la inteligencia de negocios se
complementd el conocimiento, y mediante la investigacion cualitativa, desde la
interpretacion de los datos, se generaron los factores que desde la modalidad presencial y
en linea-emergente inciden en el modelo de educacion superior en linea.

El principal pilar identificado para la educacion en linea son las plataformas informaticas e
infraestructura tecnoldgica, ya que permite el desarrollo de las actividades académicas,
genera gran cantidad de datos que pueden ser analizados para plantear acciones de mejora,
sobre todo frente a las conexiones concurrentes de los usuarios, el uso de las plataformas
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adecuadas para el proceso de ensefianza-aprendizaje y ademas el conocimiento sobre el
rendimiento de los estudiantes, por tal motivo, es importante considerar la planificacion de
presupuestos si se desea sostener una nueva modalidad en linea con educacién de calidad
que garantice igualdad de oportunidades.

Mediante la identificacion de los factores que inciden en la educacion superior en linea
desde la perspectiva de la institucion, los docentes y los estudiantes, se pueden detectar los
factores que se deben trabajar y fortalecer especialmente en los procesos de evaluacion de
los estudiantes y docentes, ya que durante el afio 2020 los estudiantes mejoraron su
rendimiento académico, manteniendo como promedio més alto a la Facultad de Educacion
con 8.02 puntos, y el mas bajo a la Facultad de Ingenieria con 7.32 puntos, y los docentes
mejoraron su evaluacion integral docente con el promedio mas alto a nivel historico de la
UNACH, siendo el 98.825%; dejando a la interpretacion si el puntaje refleja una mejora de
las habilidades y competencias de los dos actores del proceso de educacion durante la
pandemia por COVID-19, pero ademads, se abre la opcion de considerar mas y nuevas
variables para el desarrollo académico de calidad.

Las encuestas de la UNACH durante los anos 2020 y 2021 permitieron evidenciar el
escenario complejo que mantuvo la educacidn en linea-emergente, ya que los estudiantes
de las universidades publicas no estan preparados para asumirla inmediatamente, sino mas
bien que el éxito de una modalidad en linea en primera instancia estd dado por la necesidad
del estudiante en el proceso de formacion, lo que muestra el 55% de los estudiantes en las
encuestas al identificar que requieren ayudas econdémicas si la modalidad de estudios es en
linea. También se evidencia el trabajo de la UNACH al conseguir datos que puedan
evidenciar la realidad de los estudiantes para plantear estrategias y tomar decisiones,
cumpliendo el objetivo de un proceso KDD y la mineria de datos educacional.

Finalmente, las futuras investigaciones deben analizar el impacto de la pandemia de
COVID-19 en la educacion superior y la transicion a la modalidad en linea enfocadas en
varias areas clave, siendo fundamental evaluar a largo plazo el efecto en el rendimiento
académico y el desarrollo profesional de los estudiantes, incluyendo su empleabilidad y
éxito post-graduacion. Ademads, es importante investigar la adaptacion y efectividad de
diversas metodologias pedagodgicas y enfoques de ensefianza en entornos virtuales,
especialmente con el uso de tecnologias emergentes como la realidad aumentada y virtual,
que también estén acompafiadas de las politicas y estrategias implementadas para reducir
la brecha digital y promover la equidad en el acceso a la educacion en linea, evaluando su
efectividad en diferentes contextos socioeconomicos.
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