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Resumen

El presente estudio desarrolla un modelo de analitica de datos para predecir el nivel de
competencias digitales de estudiantes del programa de Ingenieria de Sistemas de la Universidad
del Pacifico (2015-2025), a partir de variables sociodemograficas, académicas y de uso de
tecnologias activas. Se emplea la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining) con un dataset de 538 registros, recolectados mediante registros administrativos
institucionales y la aplicacion del Cuestionario de Autopercepcion de Competencias
Tecnologicas (CACT) durante el segundo semestre de 2025. Se entrenan y evallian cinco
algoritmos de aprendizaje automadtico supervisado —regresion lineal multiple, regresion
regularizada (Ridge/Lasso), Random Forest y Gradient Boosting— con validacion cruzada de 5
folds y métricas de desempefio: R* (coeficiente de determinacion), RMSE (raiz del error
cuadratico medio) y MAE (error absoluto medio). Las dimensiones evaluadas se alinean con el
marco DigComp 2.2: informacion y datos, comunicacion y colaboracion, creacion de contenido
digital, seguridad y resolucion de problemas tecnoldgicos. El modelo seleccionado proporciona a
las instituciones de educacion superior una herramienta analitica para la toma de decisiones
basada en datos, orientada a mejorar la calidad educativa y reducir brechas en competencias
digitales mediante intervenciones dirigidas a segmentos estudiantiles de mayor riesgo.

Palabras clave: analitica de datos, competencias digitales, aprendizaje automatico,

tecnologias activas, educacion superior.



Abstract

This study develops a data analytics model to predict the level of digital competencies of
students in the Systems Engineering program at Universidad del Pacifico (2015-2025), based on
sociodemographic, academic, and active technology usage variables. The CRISP-DM
methodology is employed with a dataset of 538 student records, collected through institutional
administrative records and the application of the Technological Competencies Self-Perception
Questionnaire (CACT) during the second semester of 2025. Five supervised machine learning
algorithms are trained and evaluated —multiple linear regression, regularized regression
(Ridge/Lasso), Random Forest, and Gradient Boosting— using 5-fold cross-validation and
performance metrics (R?, RMSE, MAE). The evaluated dimensions align with the DigComp 2.2
framework: information and data, communication and collaboration, digital content creation,
security, and technological problem-solving. The selected model provides higher education
institutions with an analytical tool for data-driven decision-making, aimed at improving
educational quality and reducing digital competency gaps through targeted interventions for
student segments at highest risk.

Keywords: data analytics, digital competencies, machine learning, active technologies,

higher education.
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Introduccion

La transformacion digital de los sistemas productivos ha redefinido las competencias
requeridas a los profesionales de ingenieria en la ultima década. El Foro Econdmico Mundial
(2023) identifica el andlisis de datos, la inteligencia artificial y la gestion de tecnologias digitales
como las habilidades de mayor demanda en el mercado laboral global. En este contexto, las
instituciones de educacion superior enfrentan la presion de adaptar sus modelos pedagdgicos
para desarrollar competencias digitales alineadas con estas exigencias.

La educacion superior en Colombia ha experimentado un crecimiento sostenido en la
adopcion de tecnologias digitales, con presencia generalizada de plataformas de gestion del
aprendizaje (LMS) en los procesos formativos institucionales (Valverde-Berrocoso et al., 2021;
Borte et al., 2020). No obstante, la presencia de herramientas digitales no garantiza por si misma
el desarrollo de competencias. La brecha entre disponibilidad tecnologica y apropiacion
pedagogica constituye un desafio documentado en la literatura latinoamericana (Valverde-
Berrocoso et al., 2021; Berte et al., 2020).

En la region del Pacifico colombiano, esta brecha se amplifica por condiciones
socioeconomicas particulares. El Distrito de Buenaventura presenta niveles de acceso a internet y
recursos tecnologicos inferiores al promedio urbano nacional (DANE, 2023). Las instituciones
de educacion superior en este contexto deben navegar la tension entre demandas globales de
competencias digitales y limitaciones estructurales locales. El programa de Ingenieria de
Sistemas de la Universidad del Pacifico opera dentro de esta realidad institucional.

Los datos del programa muestran que, durante el periodo 2015-2025, se incorporaron
progresivamente herramientas como plataformas LMS, simuladores y entornos colaborativos al

curriculo. No obstante, no existe evidencia analitica que determine cudles factores —
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sociodemograficos, académicos o de uso tecnoldégico— contribuyen de manera mas significativa
al desarrollo de competencias digitales en los estudiantes. Esta ausencia de analisis basado en
datos limita la capacidad de la institucion para disefiar intervenciones pedagogicas dirigidas y
eficientes.

La presente investigacion aborda esta problematica mediante el desarrollo de un modelo
predictivo de analitica de datos que permita identificar y predecir el nivel de competencias
digitales de los estudiantes, orientando intervenciones basadas en evidencia cuantitativa. El
estudio se enmarca en la linea de investigacion de la Escuela de Ciencias Basicas, Tecnologia e
Ingenieria (ECBTI) de la Universidad Nacional Abierta y a Distancia (UNAD), especificamente
en el area de ciencia de datos aplicada a la educacion.

El aporte del trabajo consiste en comparar sistematicamente modelos predictivos de
aprendizaje automatico en un contexto universitario latinoamericano, identificar las variables
accionables que la institucion puede intervenir para fortalecer las competencias digitales de sus
estudiantes, y proporcionar una herramienta analitica basada en datos que oriente las estrategias
institucionales de mejoramiento educativo.

El informe se organiza de la siguiente manera: en un primer momento se presenta la
contextualizacion y el planteamiento del problema, estableciendo las causas, efectos y
consecuencias que motivan la investigacion. A continuacion, se formulan las preguntas,
objetivos e hipotesis que dirigen el estudio, seguidos de la justificacion que expone la relevancia
teodrica y practica del trabajo. Posteriormente, se desarrolla el estado del arte y el marco tedrico-
conceptual que fundamentan la seleccion de modelos y estrategias de validacion. La metodologia
se detalla en la seccion correspondiente, describiendo las seis fases de CRISP-DM, las variables

del dataset y las consideraciones sobre datos. Finalmente, se incluyen la operacionalizacion de



variables, las consideraciones metodologicas y las referencias bibliograficas que sustentan la

investigacion.
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Justificacion

La transformacion digital de los sectores productivos ha incrementado la demanda de
profesionales con competencias en analisis de datos, inteligencia artificial y gestion de
tecnologias digitales (World Economic Forum, 2023). En este contexto, las instituciones de
educacion superior (IES) requieren herramientas de analitica de datos que permitan predecir el
nivel de competencias digitales de sus estudiantes y orientar decisiones basadas en evidencia
cuantitativa, en lugar de intervenciones genéricas o inversiones no dirigidas.

En la Universidad del Pacifico, especificamente en el programa de Ingenieria de
Sistemas, no existe actualmente un modelo predictivo que identifique los factores asociados al
desarrollo de competencias digitales. Esta ausencia conduce a intervenciones pedagogicas no
diferenciadas, asignacion ineficiente de recursos tecnoldgicos y egresados con brechas no
detectadas oportunamente (Valverde-Berrocoso et al., 2021; Borte et al., 2020). El presente
estudio responde a esa brecha mediante el desarrollo de un modelo de analitica de datos.

En el plano tedrico, esta investigacion contribuye a la literatura de analitica de
aprendizaje al aplicar la metodologia CRISP-DM y comparar sistematicamente cinco algoritmos
de aprendizaje automatico (regresion lineal, Ridge/Lasso, Random Forest, XGBoost) en un
contexto universitario latinoamericano, region subrepresentada en estudios predictivos de
competencias digitales (Zhang et al., 2025; Khan et al., 2025). La comparacion se realiza con
métricas estandarizadas (R, RMSE, MAE) y validacion cruzada, generando evidencia empirica
sobre qué tipo de modelo resulta mas adecuado cuando se dispone de datos de autopercepcion y
tamafo muestral moderado.

En el plano practico, el modelo Lasso seleccionado (R?>=0.664 en prueba) permite a la

Universidad del Pacifico: (a) identificar estudiantes con riesgo de competencias digitales
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insuficientes (prediccion < 3,0); (b) priorizar variables accionables, como la frecuencia de uso de
LMS y el indice de acceso tecnologico, sobre variables no modificables (género, edad) o de
efecto nulo (acceso a internet por si solo); y (¢) explorar escenarios hipotéticos de intervencion
basados en variables accionables, optimizando asi la asignacion de recursos.

El impacto concreto en la toma de decisiones institucionales es multiple. La institucion
puede dirigir inversiones hacia capacitacion docente en integracion de tecnologias activas, en
lugar de expandir infraestructura de conectividad sin acompafiamiento pedagédgico. Puede
disefiar politicas curriculares que incentiven el uso frecuente y significativo de plataformas LMS,
simuladores y herramientas colaborativas. Asimismo, puede hacer seguimiento semestral a la
evolucion de las competencias digitales mediante el modelo recalibrado con datos de cohortes
posteriores, monitoreando los cambios en las predicciones generadas a partir de los nuevos datos.

Finalmente, el pipeline desarrollado (desde la limpieza y transformacion hasta la
comparacion de algoritmos y la generacion de reportes de riesgo) es replicable por otras IES de
la region Pacifico y de contextos latinoamericanos con caracteristicas socioecondmicas y de
infraestructura tecnoldgica similares. La documentacion detallada de los parametros utilizados en
este estudio, el codigo y los criterios de seleccion del modelo facilita su adaptacion a datos de

cohortes posteriores y de otras instituciones.
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Planteamiento del Problema

La formacion de ingenieros de sistemas en la Universidad del Pacifico carece de un
modelo analitico que permita predecir el nivel de competencias digitales de los estudiantes. Las
decisiones pedagogicas y de inversion tecnologica se toman sin evidencia cuantitativa sobre los
factores que mas influyen en el desarrollo de estas competencias.

Las causas estructurales de esta situacion incluyen: la ausencia de sistemas
institucionalizados de analitica educativa, la limitada sistematizacion de datos de interaccion
estudiantil con plataformas digitales y la escasa aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico
al andlisis de datos académicos en contextos universitarios regionales. Durante el periodo 2015-
2025, las practicas pedagdgicas en el programa han favorecido enfoques transmisivos que
relegan las tecnologias activas a roles secundarios, lo cual frena el desarrollo de competencias
tecnoldgicas criticas para la manipulacion de datos en entornos educativos dindmicos (Berte et
al., 2020). La adopcion restringida de tecnologias activas es atribuible a la falta de capacitacion
docente en integracion digital y al predominio de enfoques lectivos en curriculos institucionales
(Tondeur et al., 2017).

Los efectos inmediatos se manifiestan en intervenciones pedagogicas no diferenciadas
que no priorizan segmentos estudiantiles de mayor riesgo, inversion tecnoldgica no orientada por
evidencia predictiva y dificultad para identificar oportunidades de mejora en el desarrollo de
competencias digitales especificas. Se observan deficiencias persistentes en colaboracion digital
y gestion de informacion, que comprometen la aplicacion practica de habilidades en escenarios
reales de ingenieria (Abelha et al., 2020). La limitada actualizacion docente en integracion
tecnologica agrava estas carencias, un riesgo documentado en estudios sobre formacion digital

del profesorado.
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Las consecuencias a largo plazo, si el problema no se aborda, podrian incluir el riesgo de
que los egresados lleguen a presentar brechas formativas no identificadas oportunamente, una
posible reduccion de su competitividad en el mercado laboral digitalizado y limitaciones
institucionales para los procesos de acreditacion y mejora continua basada en datos. Estas
consecuencias son plausibles segun la literatura (Abelha et al., 2020), aunque no fueron medidas
empiricamente en este estudio, por lo que su ocurrencia debe interpretarse como un riesgo
potencial y no como un hecho documentado.

Esta jerarquia de causas, efectos y consecuencias configura el problema que la presente

investigacion aborda mediante el desarrollo de un modelo predictivo de analitica de datos.

Preguntas de Investigacion

La falta de herramientas analiticas en las instituciones de educacion superior para
predecir el nivel de competencias digitales de los estudiantes limita la toma de decisiones basada
en datos orientada al mejoramiento educativo.

Pregunta principal: ;Es posible desarrollar un modelo de analitica de datos que prediga el
nivel de competencias digitales de los estudiantes del programa de Ingenieria de Sistemas de la
Unipacifico a partir de variables sociodemograficas, académicas y de uso de tecnologias activas
durante el periodo 2015-2025?

Preguntas especificas:

a) ;Cuales variables sociodemograficas, académicas y de uso de tecnologias activas
presentan mayor capacidad predictiva sobre el nivel de competencias digitales de los

estudiantes?
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b) (Qué modelo de aprendizaje automatico supervisado —regresion lineal multiple,
regresion regularizada, Random Forest o Gradient Boosting— ofrece mayor precision y
estabilidad en la prediccion de competencias digitales?

¢) (Como pueden utilizarse los resultados del modelo predictivo para orientar estrategias
de intervencidn institucional que mejoren las competencias digitales en los segmentos

estudiantiles de mayor riesgo?

Objetivos de la Investigacion

Objetivo General

Desarrollar un modelo de analitica de datos que permita identificar los factores asociados
al nivel de competencias digitales de los estudiantes del programa de Ingenieria de Sistemas de
la Universidad del Pacifico, con el fin de generar evidencia para orientar decisiones

institucionales de mejoramiento educativo.

Objetivos Especificos

1. Preparar y estructurar el dataset mediante procesos de limpieza, transformacion,
validacion de la calidad y operacionalizacion de variables, como insumo para el modelado
predictivo.

2. Construir y evaluar modelos predictivos basados en regresion (OLS: minimos
cuadrados ordinarios; Ridge, Lasso) y ensamblaje (Random Forest, XGBoost) para estimar el
nivel de competencias digitales, evaluados mediante R?, RMSE y MAE, y seleccionar el

algoritmo de mayor precision y estabilidad.
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3. Proponer orientaciones para el uso del modelo en la toma de decisiones institucionales,
a partir de los patrones identificados por el modelo Lasso, con énfasis en los segmentos

estudiantiles con prediccion de menor nivel de competencias digitales.

Hipotesis

Hipotesis Principal

Las variables de uso de tecnologias activas (frecuencia de uso de LMS, uso de
simuladores y colaboracion digital) explican al menos un 50% de la varianza del nivel de
competencias digitales, con coeficientes estandarizados superiores a 0,10, mientras que las
variables sociodemograficas (género, edad, acceso a internet) presentan coeficientes inferiores a

0,05 o son eliminadas por el procedimiento de regularizacion Lasso.

Hipotesis Secundaria

Los modelos de regresion regularizada (Lasso) presentan menor error de generalizacion
que la regresion lineal ordinaria. En cambio, los métodos de ensamblaje (Random Forest,
Gradient Boosting) podrian no superar a los modelos lineales en contextos educativos con datos

de autopercepcion debido al riesgo de sobreajuste.
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Marco de Referencia

Estado del Arte

La aplicacion de modelos predictivos en educacion ha experimentado un desarrollo
significativo en los ultimos afios. La integracion de inteligencia artificial en la educacion ha
permitido el desarrollo de modelos predictivos del desempeiio académico con diversos
algoritmos y enfoques de validacion (Zhang et al., 2025). Una revision comprensiva de la
prediccion del desempeiio estudiantil mediante aprendizaje automatico (Machine Learning) y
aprendizaje profundo (Deep Learning) identifica las técnicas mas efectivas y los desafios
metodoldgicos en este campo (Zhang et al., 2025). La Tabla 1 sintetiza los hallazgos de
investigaciones internacionales que relacionan tecnologias activas y competencias digitales en

educacion superior.



Tabla 1
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Estudios Previos sobre Tecnologias Activas, Competencias Digitales y Modelos Predictivos en

Educacion Superior

Principales
Autor(es) Afio Contexto/Pais Metodologia Muestra
hallazgos
El aprendizaje
activo reduce las
Programas tasas de fracaso
Freeman 225
2014 STEM - Metaanalisis en cursos STEM
et al. estudios
Internacional y mejora el
desempeio
académico.
La integracion
estratégica de
tecnologias
Educacion Andlisis
Estudios educativas
Bates 2019 superior - tedrico y
multiples favorece el
Global empirico

desarrollo de
competencias

digitales.
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Autor(es)

Afio Contexto/Pais

Metodologia

Muestra

Principales

hallazgos

Borte et

al.

Valverde-

Berrocoso

et al.

Instituciones
de educacion
2020

superior -

Europa

Educacion
2021 superior -

Espana

Revision

sistematica

Revision

sistematica

Estudios

multiples

Estudios

multiples

La
implementacién
de innovacion
pedagbgica
requiere
infraestructura
tecnoldgica
adecuada y
formacion

docente continua.

Las tecnologias
digitales
contribuyen al
desarrollo de
competencias
digitales, pero su
impacto depende
del contexto

institucional.
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Autor(es)

Afio

Contexto/Pais

Metodologia

Muestra

Principales

hallazgos

Zhao et

al.

Zhang et

al.

2021

2025

Educacion

universitaria -

Asia

Internacional

Estudio

cuantitativo

Revision

sistematica

350

estudiantes

Estudios

multiples

Las tecnologias
activas favorecen
el aprendizaje
auténomo y la
interaccion
colaborativa en
entornos

virtuales.

Los modelos
predictivos
basados en
aprendizaje
automatico
(machine
learning) y
aprendizaje
profundo (deep
learning) son

efectivos para
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Autor(es)

Afio

Contexto/Pais Metodologia Muestra

Principales

hallazgos

Khan et

al.

Cabrera et

al.

2025

2024

Estudio

cuantitativo
613
Turquia con
estudiantes
validacion

externa

Revision Estudios
Internacional

sistematica multiples

predecir el
desempefio

estudiantil.

Random Forest
con seleccion de
variables Boruta
alcanzo precision
del 73.7% en
prueba 'y 74.3%
en validacion

cruzada.

Los métodos de
ensamblaje
(Random Forest,
Gradient
Boosting) ofrecen
mayor estabilidad
predictiva que los

modelos lineales.
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Principales
Autor(es) Afio Contexto/Pais Metodologia Muestra
hallazgos

Gradient
Boosting
(excelente),
Random Forest
Verma & Ranking de Estudios
2025 Internacional (muy alto),
Sinha modelos multiples
regresion lineal
(bésico) en

prediccion de

rendimiento.

Nota. Elaboracion propia con base en la literatura revisada. Los estudios se seleccionaron por su
relevancia en tecnologias activas, competencias digitales, metodologias activas y modelos
predictivos aplicados a educacion superior. Los afios 2024-2025 corresponden a publicaciones
recientes incluidas para reflejar el estado del arte actualizado.

En el &mbito de la prediccion temprana de resultados estudiantiles, se ha desarrollado un
modelo basado en algoritmos de aprendizaje automético para evaluar el desempefio y
proporcionar alertas tempranas, demostrando la viabilidad de estos enfoques en entornos
educativos reales (Malik et al., 2025). La integracion de tales sistemas en practicas de evaluacion
formativa puede mejorar la equidad educativa, optimizar la asignacion de recursos y reducir las

tasas de fracaso estudiantil.
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Una revision sistematica de modelos predictivos con fines educativos evaliia su
capacidad para pronosticar el desempefio, identificar estudiantes en riesgo y orientar
intervenciones institucionales (Cabrera et al., 2024). Esta revision confirma que los métodos de
ensamblaje, particularmente Random Forest y Gradient Boosting, ofrecen mayor estabilidad
predictiva comparados con modelos lineales tradicionales.

En cuanto a la comparacion especifica de algoritmos, se ha examinado la efectividad de
Random Forest Regression, Support Vector Regression y Gradient Boosting para la prediccion
del desempeio académico, encontrando que los métodos de ensamblaje superan a los modelos
individuales en precision y consistencia (Cabrera et al., 2024). Un ranking general de modelos
para prediccion de rendimiento posiciona a Gradient Boosting en primer lugar (desempefio
excelente), seguido de Random Forest (muy alto), Support Vector Machine (alto), Decision Tree

(moderado) y Linear Regression (basico) (Verma & Sinha, 2025).

Uso de CRISP-DM en Proyectos de Analitica Educativa

La metodologia CRISP-DM ha sido aplicada exitosamente en proyectos de mineria de
datos educativos. Un estudio de caso sobre prediccion de riesgos académicos utiliz6 CRISP-DM
como estructura para garantizar calidad y éxito académico, demostrando la utilidad de este
enfoque en contextos universitarios (Chapman et al., 2000). La estructura en seis fases —analisis
del problema, analisis de datos, comprension de datos, preparacion de datos, modelado,
evaluacion y despliegue— proporciona un marco replicable para proyectos de analitica
educativa.

Asimismo, se ha desarrollado un modelo predictivo del desempefio académico estudiantil

a partir de datos de sistemas de gestion del aprendizaje (LMS) utilizando CRISP-DM,



28

confirmando que esta metodologia facilita la alineacion entre objetivos educativos y técnicas de

mineria de datos (Romero & Ventura, 2020).

Feature Selection y Optimizacion de Modelos

Investigaciones recientes han introducido metodologias avanzadas de seleccion de
variables para la prediccion del desempefio estudiantil. Un enfoque novedoso combina analisis
de matriz de correlacion, ganancia de informacién y Chi-cuadrado con mapas de calor para
seleccionar las variables mas relevantes, incorporando umbralizacion dindmica y adaptativa que
mejora la precision y flexibilidad predictiva (Malik et al., 2025). Este enfoque demuestra que la
seleccion adecuada de variables es tan critica como la seleccion del algoritmo de modelado.

En un estudio con 613 estudiantes de secundaria en Turquia, se aplico6 Random Forest
con seleccion de variables Boruta, reduciendo 84 variables iniciales a 30 predictores clave. El
modelo alcanz6 una precision de prueba del 73.7% y una precision de validacion cruzada del
74.3%, demostrando estabilidad y consistencia entre entrenamiento, prueba y validacion externa
(Alkan et al., 2025). La validacion externa con 30 estudiantes adicionales alcanz6 una precision
del 73.3% (Precision: 0.823, Recall: 0.736, F1: 0.778).

Ademas de Boruta y la regularizacion Lasso (empleada en este estudio), otros métodos de
seleccion de variables utilizados en datos educativos incluyen RFE (Recursive Feature
Elimination), que elimina iterativamente predictores de menor importancia, y algoritmos basados
en ganancia de informacion. En cuanto a la validacion cruzada, cuando se trabaja con muestras
pequeiias (n < 500), se recomienda el uso de validacion cruzada repetida (repeated k-fold) o
estratificada (stratified k-fold) para reducir la varianza de las estimaciones. En este estudio se
emple¢ stratified k-fold (k=5) estratificando por cohorte, lo que garantiza que cada pliegue

mantenga la misma proporcion de afios de ingreso. Una validacion repetida (por ejemplo, 5x5-
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fold) podria ofrecer estimaciones aiin mas estables, aunque no se implementé por simplicidad

computacional.

DigComp y Competencias Digitales en Educacion Superior

El marco DigComp 2.2 ha sido validado entre estudiantes universitarios en diferentes
sistemas educativos, confirmando su confiabilidad, validez y aplicabilidad para evaluar
competencias digitales (Abubakari et al., 2025). Estos hallazgos respaldan la vision holistica de
DigComp y la necesidad de desarrollo equilibrado en todas las competencias digitales.

En un estudio con 93 estudiantes de ingenieria informatica y formacion docente en
Serbia, se evaluaron competencias DigComp mediante tareas practicas objetivas en escenarios
simulados del mundo real, en lugar de cuestionarios de autopercepcion (Abubakari et al., 2025).
Los estudiantes obtuvieron las puntuaciones mas altas en Programacion (M = 6.5-7.4) y
Pensamiento Creativo (M = 6.1-7.1), y las mas bajas en Desarrollo de Software (M =2.5-3.4) y
Trabajo en Equipo/Comunicacion (M = 2.9-4.2). Este patron de resultados tiene implicaciones
directas para el disefio curricular en programas de ingenieria.

La competencia en inglés se correlacion6 significativamente con Procesamiento de
Senales Digitales, Programacion, Desarrollo de Software y Disefio Digital, sugiriendo que los
programas de ingenieria deben integrar o reforzar el inglés como habilitador principal del

desarrollo de competencias digitales y de inteligencia artificial (Abubakari et al., 2025).

Investigaciones en Contextos Latinoamericanos
En América Latina, la investigacion sobre analitica de datos aplicada a la educacion
superior enfrenta desafios particulares relacionados con la disponibilidad de datos

institucionalizados, la infraestructura tecnologica y la capacitacion docente. Los estudios
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empiricos sobre prediccion de competencias digitales en programas de ingenieria son limitados,
lo que representa una brecha de conocimiento que esta investigacion busca contribuir a cerrar.
La integracion de tecnologias digitales en la educacion superior latinoamericana requiere
estrategias institucionales que promuevan el desarrollo de competencias tanto en estudiantes
como en docentes, considerando factores culturales, institucionales y econdmicos que influyen

en la apropiacion tecnologica (Valverde-Berrocoso et al., 2021).

Brechas ldentificadas

La revision de literatura permite identificar las siguientes brechas de conocimiento:

1. Escasez de estudios predictivos en contextos latinoamericanos: La mayoria de las
investigaciones sobre modelos predictivos de competencias digitales se han realizado en Europa,
Asia y Norteamérica. Existe una necesidad evidente de estudios empiricos en universidades de
América Latina.

2. Limitada aplicacion de CRISP-DM en educacion superior regional: Aunque CRISP-
DM ha sido utilizada exitosamente en proyectos de analitica educativa, su aplicacion en
contextos universitarios latinoamericanos es escasa.

3. Predominio de medidas de autopercepcion: Muchos estudios sobre competencias
digitales utilizan instrumentos de autopercepcion en lugar de evaluaciones objetivas de
desempefio practico. Esta investigacion reconoce esta limitacion y la declara explicitamente.

4. Comparacion sistematica de modelos: Pocos estudios comparan de manera sistematica
regresion lineal, métodos regularizados y métodos de ensamblaje en el mismo dataset educativo
con métricas estandarizadas.

De esta revision se desprenden las decisiones metodologicas que estructuran el presente

estudio. En primer lugar, se elige Lasso como modelo principal por su capacidad de realizar
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seleccion automatica de variables mediante regularizacion L1, lo cual es particularmente valioso
en contextos educativos donde se requiere identificar predictores accionables (Romero &
Ventura, 2020). En segundo lugar, se incluyen métodos de ensamblaje como comparacion
porque la literatura no es concluyente sobre su superioridad frente a modelos lineales con datos
de autopercepcion (Cabrera et al., 2024). En tercer lugar, se adopta el marco DigComp 2.2 para
la variable objetivo por ser el estandar internacional validado (Vuorikari et al., 2022).
Finalmente, la validacion cruzada estratificada por cohorte se justifica por la necesidad de

controlar el posible efecto del afio de ingreso (Zhang et al., 2025).

Marco Contextual

El programa de Ingenieria de Sistemas de la Universidad del Pacifico se desarrolla en un
contexto educativo caracterizado por transformaciones aceleradas en los campos de la
tecnologia, la analitica de datos y la digitalizacion de los procesos organizacionales. Durante el
periodo comprendido entre 2015 y 2025, la creciente demanda de profesionales con
competencias en ciencia de datos, anélisis de informacion y desarrollo tecnoldgico ha generado
nuevas exigencias para las instituciones de educacion superior, particularmente en programas de
ingenieria que deben responder a los desafios de la cuarta revolucion industrial.

En este escenario, la formacion de ingenieros requiere no solo la adquisicion de
conocimientos técnicos tradicionales, sino también el desarrollo de competencias digitales
avanzadas, pensamiento critico, trabajo colaborativo y habilidades para la resolucion de
problemas complejos en entornos digitales. Diversos organismos internacionales, como el Foro
Econdmico Mundial, han sefalado que las competencias relacionadas con el analisis de datos, la
inteligencia artificial y la gestion de tecnologias digitales se encuentran entre las habilidades mas

demandadas en el mercado laboral contemporaneo. En consecuencia, los programas académicos
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deben integrar metodologias pedagdgicas innovadoras que permitan fortalecer dichas
competencias desde el proceso formativo universitario.

No obstante, en muchos programas de ingenieria persiste una tension entre estas nuevas
demandas del entorno tecnoldgico y las practicas pedagdgicas tradicionales que aun predominan
en la educacion superior. En el caso especifico del programa de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad del Pacifico, durante el periodo 2015-2025 se observa una contradiccion central
entre la necesidad de formar profesionales con capacidades analiticas y tecnologicas avanzadas y
la permanencia de enfoques pedagdgicos centrados en la transmision unidireccional del
conocimiento. Estas practicas tradicionales tienden a privilegiar la exposicion magistral sobre
metodologias activas de aprendizaje que promuevan la participacion estudiantil, la
experimentacion tecnolédgica y la resolucion de problemas aplicados (Abelha et al., 2020).

Aunque los curriculos de ingenieria han comenzado a incorporar referencias al desarrollo
de habilidades digitales, en muchos casos estas competencias no se traducen plenamente en
practicas pedagdgicas que favorezcan el aprendizaje activo mediado por tecnologias. En
particular, se evidencia un uso limitado de herramientas interactivas como plataformas de gestion
del aprendizaje (Learning Management Systems — LMS), simuladores digitales, entornos
colaborativos en linea y laboratorios virtuales. Estas herramientas tienen la capacidad de
transformar los procesos de ensefanza y aprendizaje al facilitar la interaccion, la
experimentacion practica y la construccion colectiva del conocimiento (Agila-Palacios et al.,
2021).

Adicionalmente, el contexto regional del Distrito de Buenaventura presenta desafios
particulares asociados a condiciones socioecondémicas, acceso a infraestructura tecnolédgica y

brechas digitales que influyen en los procesos educativos. Las instituciones de educacion
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superior ubicadas en esta region deben enfrentar retos relacionados con la disponibilidad de
recursos tecnologicos, la capacitacion docente en herramientas digitales y la adaptacion de los
modelos pedagogicos a contextos educativos diversos. Estas condiciones hacen aun mas
relevante la implementacion de estrategias pedagogicas innovadoras que permitan fortalecer las
competencias tecnologicas de los estudiantes y mejorar su preparacion para entornos laborales
cada vez mas digitalizados.

En este sentido, la integracion de tecnologias activas en el proceso formativo representa
una oportunidad para transformar las préacticas educativas tradicionales y promover el desarrollo
de competencias digitales en los estudiantes de ingenieria. Las tecnologias activas incluyen
herramientas y metodologias que facilitan la participacion activa del estudiante en el proceso de
aprendizaje, tales como plataformas virtuales de aprendizaje, herramientas colaborativas en
linea, simuladores tecnoldgicos, entornos de programacion y sistemas de analisis de datos
aplicados. Estas herramientas permiten crear entornos educativos mas dindmicos e interactivos,
favoreciendo la experimentacion, la resolucion de problemas y el aprendizaje basado en
proyectos.

No obstante, la adopcion de estas tecnologias en el contexto institucional requiere
procesos de adaptacion pedagdgica, capacitacion docente y fortalecimiento de la infraestructura
tecnoldgica. Las dindmicas institucionales que limitan la incorporacion efectiva de tecnologias
activas pueden generar brechas en el desarrollo de competencias digitales, afectando la
preparacion de los egresados para enfrentar los desafios del mercado laboral contemporaneo,
particularmente en areas relacionadas con la analitica de datos y la transformacion digital.

En consecuencia, la brecha existente entre las demandas del entorno tecnologico y las

practicas pedagdgicas tradicionales resalta la necesidad de analizar el papel de las tecnologias
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activas en el fortalecimiento de las competencias digitales en programas de ingenieria. Este
analisis resulta especialmente relevante en contextos regionales como el de la Universidad del
Pacifico, donde la innovacion educativa puede constituirse en una estrategia clave para mejorar
la calidad de la formacion profesional y contribuir al desarrollo tecnolédgico y social del

territorio.

Marco Tedrico

Innovacion Educativa y Tecnologias Activas

Las tecnologias activas comprenden el conjunto de herramientas digitales y metodologias
pedagogicas que promueven la participacion directa del estudiante en su proceso de aprendizaje.
Este paradigma se diferencia de los modelos transmisivos al priorizar la construccion activa del
conocimiento mediante la interaccidon con plataformas virtuales, simuladores, entornos
colaborativos y sistemas de andlisis de datos aplicados (Freeman et al., 2014).

La investigacion ha demostrado que estas tecnologias incrementan el compromiso
estudiantil y mejoran la comprension conceptual en disciplinas STEM. El metaanalisis de
Freeman et al. (2014), que incluy6 mas de 200 estudios en ciencias e ingenieria, evidenci6 que el
aprendizaje activo reduce las tasas de fracaso en un 55% comparado con clases magistrales
tradicionales.

La adopcion de tecnologias activas en educacion superior ha experimentado un
crecimiento sostenido desde 2015, impulsado por la digitalizacion de los procesos productivos y
la demanda de competencias tecnologicas en los profesionales (Bates, 2019; Zhao et al., 2021).
Las instituciones han replanteado sus modelos pedagogicos hacia enfoques centrados en el
estudiante, donde la tecnologia trasciende su funcién instrumental para convertirse en un

elemento transformador del proceso educativo.
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En contextos latinoamericanos, esta adopcion enfrenta desafios particulares relacionados
con infraestructura tecnoldgica, capacitacion docente y integracion curricular (Borte et al., 2020;
Valverde-Berrocoso et al., 2021). Las brechas institucionales en recursos y formacion
constituyen obstaculos para la adopcion sostenible de innovaciones educativas en universidades
de paises en desarrollo.

Los programas de ingenieria requieren metodologias que promuevan la resolucion de
problemas, el pensamiento algoritmico y la aplicacion practica del conocimiento. Las tecnologias
activas facilitan estos procesos mediante simuladores, entornos de programacion, laboratorios
virtuales y plataformas de gestion del aprendizaje (LMS) que permiten la experimentacion y el

aprendizaje basado en proyectos (Drugova et al., 2021).

Competencias Digitales en Educacion Superior

Las competencias digitales se definen como el conjunto de conocimientos, habilidades y
actitudes necesarios para utilizar herramientas digitales de manera efectiva, critica y segura en
diferentes contextos profesionales y educativos (Redecker, 2017). En programas de ingenieria,
estas competencias adquieren relevancia al formar profesionales capaces de disefiar, implementar
y evaluar soluciones tecnoldgicas en contextos organizacionales y sociales.

El Marco Europeo de Competencias Digitales para Ciudadanos (DigComp 2.2) establece
una estructura de cinco areas de competencia (Vuorikari et al., 2022): informacion y datos,
comunicacion y colaboracion, creacion de contenido digital, seguridad y resolucion de
problemas. Este marco proporciona un referente estandarizado para evaluar el nivel de desarrollo
de habilidades digitales en estudiantes y disefiar intervenciones educativas especificas.

El modelo Technological Pedagogical Content Knowledge (TPACK) plantea la

integracion de tres tipos de conocimiento: tecnologico, pedagdgico y disciplinar (Koehler &
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Mishra, 2009). Este marco explica como los docentes pueden integrar tecnologias de manera
efectiva en su practica al articular estos tres dominios. En el contexto de la formacion en
ingenieria, TPACK orienta el disefio de experiencias de aprendizaje que conectan herramientas
digitales con objetivos pedagdgicos y contenidos disciplinares especificos.

El modelo SAMR (Substitution, Augmentation, Modification, Redefinition) describe
cuatro niveles de integracion tecnologica en educacion, desde la sustitucion de herramientas
tradicionales por digitales hasta la redefinicion de las actividades de aprendizaje mediante
tecnologia (Puentedura, 2014). Este modelo permite evaluar el grado de transformacion
pedagdgica derivado del uso de tecnologias activas y orienta la progresion hacia niveles mas
profundos de integracion.

En el presente estudio, el marco DigComp 2.2 se utiliza para construir la variable
objetivo como promedio de las cinco dimensiones de competencia digital, mientras que el
modelo SAMR proporciona el referente conceptual para interpretar los niveles de integracion

tecnoldgica alcanzados por los estudiantes en funcion de su exposicion a tecnologias activas.

Analitica de Datos en Educacion (Learning Analytics)

La analitica de datos en educacion, conocida como analitica de aprendizaje, se define
como la mediciodn, recopilacion, analisis y reporte de datos sobre estudiantes y sus contextos, con
el propdsito de comprender y optimizar el aprendizaje y los entornos donde se produce (Siemens
& Long, 2011). Esta disciplina ha emergido como un campo de investigacion con aplicaciones
en prediccion de desercion, personalizacion del aprendizaje, evaluacion formativa y toma de
decisiones institucionales.

Los modelos predictivos aplicados a la educacion permiten identificar estudiantes en

riesgo antes de que las brechas de aprendizaje se consoliden. La literatura reporta aplicaciones
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exitosas en la prediccion de calificaciones, deteccion temprana de desercion y recomendacion
personalizada de recursos (Romero & Ventura, 2020). Los algoritmos mas empleados incluyen
regresion logistica, arboles de decision, redes neuronales y métodos de ensamblaje.

La analitica de comportamiento examina patrones de interaccion con plataformas LMS,
frecuencia de acceso a recursos, participacion en foros y tiempos de entrega de actividades. Estos
datos comportamentales complementan las medidas de autopercepcion y proporcionan evidencia
objetiva sobre el compromiso estudiantil con las tecnologias activas.

La evolucion del campo de analitica de aprendizaje ha transitado desde indicadores
descriptivos (qué ocurrio) hasta modelos predictivos (qué podria ocurrir) y, mas recientemente,
enfoques prescriptivos (qué acciones tomar).

Los primeros sistemas se limitaban a tableros de control con tasas de aprobacion y
asistencia; actualmente, los modelos predictivos permiten anticipar desercion, bajo rendimiento
0, como en este estudio, niveles insuficientes de competencias digitales (Romero & Ventura,
2020). Las aplicaciones tipicas incluyen la prediccion de calificaciones curso a curso, la
identificacion temprana de estudiantes en riesgo de abandono, la recomendacion personalizada
de recursos de aprendizaje y la evaluacion de competencias transversales. No obstante, en
contextos latinoamericanos persisten desafios especificos: escasa sistematizacion de datos
institucionales, infraestructura tecnologica limitada, falta de capacitacion docente en analitica
educativa y necesidad de marcos éticos adaptados a poblaciones vulnerables. Este estudio aborda
parte de esas brechas al proponer un modelo predictivo con metodologia CRISP-DM.

Este marco de analitica de aprendizaje sustenta el uso de datos educativos institucionales

para la construccion de modelos predictivos, y justifica la adopcion de CRISP-DM como



38

metodologia estructurada que garantiza la alineacion entre los objetivos pedagdgicos y las

técnicas de mineria de datos aplicadas al contexto universitario.

Modelos Predictivos y Machine Learning

El aprendizaje supervisado consiste en entrenar un modelo a partir de datos etiquetados,
donde cada observacion incluye tanto las variables predictoras (X) como la variable objetivo (y).
El objetivo es aprender una funcion f: X' = Y que generalice correctamente a observaciones no
vistas. En el contexto educativo, el aprendizaje supervisado se aplica para predecir competencias
digitales (regresion) o clasificar estudiantes en categorias de riesgo (clasificacion) a partir de
variables sociodemograficas, académicas y de uso tecnoldgico.

La regresion lineal multiple modela la relacion lineal entre una variable dependiente
continua y un conjunto de variables predictoras. Cada coeficiente f; representa el cambio
esperado en la variable objetivo por cada unidad de incremento en el predictor Xi, manteniendo
constantes los demas predictores. Los coeficientes estandarizados () permiten comparar la
magnitud relativa del efecto de cada predictor. Sus limitaciones incluyen sensibilidad a outliers,
incapacidad para capturar relaciones no lineales, y degradacion del rendimiento en presencia de
multicolinealidad severa.

Formalmente, el modelo OLS estima los coeficientes B que minimizan la suma de errores

cuadraticos:
n
min > (i =X B)?
i=1

donde y; es el valor observado de la variable objetivo y x;f3 es la prediccion lineal para la

1-ésima observacion.



39

La regularizacion introduce una penalizacion a la funcion de pérdida para controlar la
complejidad del modelo y mitigar el sobreajuste. Ridge (L2) penaliza la suma de los coeficientes
al cuadrado, reduciendo la magnitud de todos los coeficientes pero sin llevarlos a cero. Lasso
(L1) penaliza la suma de los valores absolutos de los coeficientes, pudiendo llevar coeficientes a
cero y realizando seleccion automatica de variables. El hiperparametro o controla la intensidad

de la penalizacion y se optimiza mediante validacion cruzada.

Ridge (L2) minimiza mﬂin{zlfgl(yi —x{ B)* + aXV_, B/}, mientras que Lasso (L1)
minimiza mﬁin{zlf;l(yi -x/ B +a Z?=1| B;|}. La penalizacién L1 de Lasso puede llevar

coeficientes exactamente a cero, realizando seleccion automatica de variables, mientras que
Ridge solo los reduce sin eliminarlos.

La Figura 1 ilustra la ldgica de Lasso aplicada a este estudio: a partir de 12 predictores
iniciales, la penalizacion L1 lleva a cinco coeficientes a cero (Género, Internet, Cohorte,
Semestre e Interaccion), reteniendo los siete predictores mas relevantes para la prediccion de

competencias digitales.
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Figura 1

Logica de Lasso (Regularizacion L1)

Lasso (Regularizacion L1)

Penalizacion L1 reduce coeficientes irrelevantes
a cero -> seleccion de variables

—
(

12 predictores iniciales

(GeneroJ { Edad | {lnternet‘ [Cohorte‘ [Semestre‘ { J ‘

J

'( LMS J Simul. { { Colab. | ‘ Estrato ‘
{ D
¢ Lasso

7 predictores retenidos

Indice 1 Interac

‘ GPA H LMS ’ Indice {Estrato

Colab. ’ ' Simul. J

Edad ’

5 predictores eliminados (coef = 0):
Genero, Internet, Cohorte, Semestre, Interaccion

Nota. Lasso aplica una penalizacion L1 que reduce coeficientes irrelevantes a cero, permitiendo
la seleccion automatica de variables. En el modelo aplicado, 12 predictores iniciales fueron
reducidos a 7 predictores retenidos; los 5 con coeficiente igual a cero (Género, Internet, Cohorte,
Semestre e Interaccion) fueron eliminados del modelo final.

Random Forest es un método de ensamblaje basado en bagging que construye multiples
arboles de decision y promedia sus predicciones (Breiman, 2001). Captura relaciones no lineales
e interacciones sin especificacion previa, no requiere supuestos distribucionales sobre los datos,
y es estable frente a outliers y ruido. Proporciona medida de importancia de variables basada en
la reduccion promedio de impureza a través de todos los arboles.

Formalmente, la prediccion de Random Forest es el promedio de las predicciones de B

arboles individuales: y(x) = %Zlg:l T, (x), donde cada arbol T}, se entrena sobre una muestra
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bootstrap del conjunto de entrenamiento y utiliza un subconjunto aleatorio de predictores en cada
division.

La Figura 2 muestra la arquitectura de Random Forest: los datos de entrenamiento se
particionan en multiples muestras bootstrap, cada una entrena un arbol de decision
independiente, y la prediccion final se obtiene como el promedio de las predicciones de todos los
arboles.

Figura 2

Logica de Random Forest (Bagging)

A A

Random Forest (Bagging)

( Datos de Entrenamiento }

Muestra Muestra Muestra Muestra
bootstrap bootstrap bootstrap bootstrap

Prediccion = Promedio(Arboles)

X i

Nota. Random Forest entrena multiples arboles de decision en paralelo, cada uno sobre una
muestra bootstrap del conjunto de entrenamiento. La prediccion final se obtiene como el
promedio de las predicciones de todos los arboles.

Gradient Boosting construye modelos de forma secuencial, donde cada nuevo modelo
corrige los errores del anterior mediante optimizacion del gradiente de la funcion de pérdida

(Chen y Guestrin, 2016). XGBoost es una implementacion optimizada que incluye



42

regularizacion, manejo de valores faltantes y poda de arboles. Ofrece alto rendimiento
predictivo, frecuentemente superior a otros métodos, € incorpora regularizacion L1 y L2 para
controlar sobreajuste.

XGBoost construye un modelo aditivo de K arboles: y(x) = YX_, f (x), donde cada f;
se ajusta secuencialmente para corregir los errores residuales del conjunto anterior, minimizando
una funcion de pérdida regularizada que incluye términos de penalizacion L1y L2.

La Figura 3 representa la logica secuencial de XGBoost: cada arbol se ajusta sobre los
errores residuales del anterior, y la prediccion final se obtiene como la suma de las
contribuciones de todos los arboles del modelo.

Figura 3

Logica de XGBoost (Boosting Secuencial)

4 N\

XGBoost (Boosting Secuencial)

O

Arbol 1 Arbol 2 Arbol 3 Arbol 4

L R

Error Error Error

Prediccion = Suma(Arboles)
J/

Nota. XGBoost construye arboles secuencialmente, donde cada nuevo modelo corrige los errores

residuales del anterior. La prediccion final se obtiene como la suma de las contribuciones de

todos los arboles.
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La eleccion de regresion lineal multiple, Ridge, Lasso, Random Forest y XGBoost
responde a las caracteristicas tipicas de los datasets educativos: tamafio moderado (n=538),
presencia de variables mixtas (numéricas, ordinales, binarias), posible ruido por autopercepcion
y relaciones predominantemente lineales segun literatura previa. La regresion lineal multiple se
incluye como linea base interpretable. Ridge y Lasso permiten manejar multicolinealidad y
realizar seleccion automatica de variables, lo cual es valioso cuando se desea identificar
predictores accionables. Random Forest y XGBoost se incorporan por su capacidad para capturar
interacciones complejas y no linealidades, aunque se espera evaluar si su complejidad adicional
justifica el riesgo de sobreajuste con muestras moderadas.

En la Tabla 2 se resumen los supuestos de cada modelo y como se verificaron en este
estudio.

Tabla 2

Supuestos de los Modelos Predictivos y Métodos de Verificacion

Método de verificacion en este
Modelo Supuestos principales
estudio

Graficos de residuos vs. valores
Linealidad, independencia de

Regresion predichos; prueba de Durbin-Watson
errores, homocedasticidad,

lineal (independencia); grafico Q-Q
normalidad de residuos, no

multiple (normalidad); VIF
multicolinealidad

(multicolinealidad, todos < 5)
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Método de verificacion en este

Modelo Supuestos principales
estudio
Los mismos de regresion lineal,
pero toleran mejor Verificacion similar; la
Ridge /
multicolinealidad; no requieren regularizacion mitiga la
Lasso
normalidad de residuos para la multicolinealidad
estimacion puntual
No requiere supuestos Validacion cruzada; analisis de
Random
distribucionales; asume que las sobreajuste comparando R?
Forest
observaciones son independientes entrenamiento vs. prueba
No requiere supuestos
Validacion cruzada; early stopping
XGBoost distribucionales; asume

independencia

para evitar sobreajuste

Nota. En este estudio no se realizaron pruebas de significancia estadistica (p-valores) sino

evaluacion mediante métricas predictivas y validacion cruzada, consistente con el paradigma de

ciencia de datos (Shmueli, 2010).

Diversos estudios han aplicado exitosamente estos algoritmos en contextos educativos.

La regresion lineal y regularizada ha sido utilizada para predecir el rendimiento académico a

partir de datos sociodemograficos y de uso de LMS (Romero & Ventura, 2020). Random Forest

ha mostrado alta precision en la prediccion de desercion temprana con muestras de tamafio

similar a la de este estudio (Alkan et al., 2025). XGBoost ha sido destacado como uno de los
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modelos con mejor desempefio en rankings de prediccion de rendimiento estudiantil (Verma &
Sinha, 2025). La presente investigacion contribuye al comparar sistematicamente estos cinco
enfoques en el dominio especifico de competencias digitales.

En este estudio, se implementan cinco algoritmos —OLS, Ridge, Lasso, Random Forest
y XGBoost— seleccionados por su complementariedad. Lasso se elige por su capacidad de
regularizacion y seleccion automatica de variables, lo que lo convierte en una herramienta
interpretable para la toma de decisiones institucionales. Random Forest y XGBoost se incluyen
para evaluar si las relaciones no lineales entre predictores y competencias digitales mejoran la

capacidad predictiva respecto a los modelos lineales.

Validacion de Modelos

La division del dataset en conjuntos de entrenamiento y prueba es la estrategia mas basica
de validacion. El modelo se entrena con un subconjunto (tipicamente 70-80%) y se evalua con el
resto (20-30%). Esta separacion permite estimar la capacidad de generalizacion del modelo a
datos no vistos. La validacion cruzada k-fold divide el dataset en k particiones (folds) de tamafio
similar. El modelo se entrena k veces, cada vez utilizando k-1 folds y evaluandose con el fold
restante. El rendimiento final es el promedio de las k evaluaciones.

Las métricas de evaluacion para regresion incluyen R? (proporcion de varianza explicada
por el modelo), RMSE (error cuadratico medio en unidades originales) y MAE (error absoluto
medio, menos sensible a outliers). R? es la métrica principal para comparar modelos en este
estudio, complementada por RMSE y MAE para evaluar magnitud y distribucion de errores.

El sobreajuste ocurre cuando un modelo memoriza los datos de entrenamiento en lugar de
aprender patrones generalizables. Se detecta cuando R? en entrenamiento es significativamente

mayor que R? en validacion/prueba (diferencia > 0.10), o cuando RMSE en validacion/prueba es
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significativamente mayor que RMSE en entrenamiento. Las estrategias de prevencion incluyen

regularizacion (Ridge/Lasso), limitacion de profundidad en arboles de decision, early stopping

en gradient boosting, y reduccion del nimero de predictores mediante seleccion de variables.
La Tabla 3 articula los principales hallazgos empiricos reportados en la literatura con los

conceptos teoricos que los sustentan, mostrando su relevancia para la educacion tecnologica en

contextos como el de la Unipacifico.

Tabla 3

Relacion entre Hallazgos Empiricos, Conceptos Teodricos y Relevancia para la Educacion

Tecnologica
Relevancia para la
N° Hallazgo empirico Relacion conceptual
educacién tecnoldgica
Las tecnologias activas Fortalece el desarrollo
Teoria del aprendizaje
mejoran la retencion del conceptual de herramientas
1 significativo (Ausubel,
conocimiento en digitales complejas en
1968)
ingenieria. curriculos universitarios.
La innovacién Permite disefiar experiencias
Modelo TPACK
pedagdgica exige tecnologicas contextualizadas
2 (Mishra & Koehler,
integracion de TIC en y efectivas en programas de
2006)

disciplinas técnicas. sistemas.
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Relevancia para la

N° Hallazgo empirico Relacion conceptual
educacioén tecnolodgica
Promueve el uso de
El aprendizaje
Constructivismo social plataformas digitales para
3 colaborativo acelera
(Vygotsky, 1978) resolucion de problemas en
competencias digitales.
entornos ingenieriles.
Las competencias Enfoque por Facilita la adquisicion de
4 técnicas emergen de competencias (Tobon, habilidades profesionales en
practicas interactivas. 2005) analisis de datos y simulacion.
Justifica la adopcion de
La actualizacion docente
Formacién continua tecnologias activas para
5 es clave para entornos

digitales.

(Delors, 1996)

sostenibilidad en educacion

superior.

Nota. Elaboracion propia a partir de la literatura sobre innovacion pedagogica. La tabla vincula

evidencias cientificas con marcos tedricos aplicables al desarrollo de competencias digitales en

programas de ingenieria.

Marco Conceptual

El marco conceptual de la presente investigacion se centra en el andlisis de las

competencias tecnologicas y digitales desarrolladas por estudiantes de ingenieria mediante la

integracion de tecnologias activas en el proceso educativo. En el contexto de la educacion

superior contemporanea, las competencias digitales se han convertido en un elemento



48

fundamental para la formacion de profesionales capaces de desenvolverse en entornos laborales
caracterizados por la digitalizacion de los procesos productivos y la creciente importancia del
analisis de datos. Diversos autores sefialan que la educacion universitaria debe promover el uso
critico y reflexivo de las tecnologias digitales para fortalecer habilidades de anélisis, resolucion
de problemas y gestion de informacion en entornos tecnologicos complejos (Bates, 2019;
Freeman et al., 2014).

Las competencias tecnologicas pueden entenderse como el conjunto de conocimientos,
habilidades y actitudes necesarias para utilizar herramientas digitales de manera efectiva en
diferentes contextos profesionales y educativos. En programas de ingenieria, estas competencias
adquieren especial relevancia debido a la necesidad de formar profesionales capaces de disenar,
implementar y evaluar soluciones tecnoldgicas en contextos organizacionales y sociales. En este
sentido, el desarrollo de competencias digitales implica no solo el manejo técnico de
herramientas informaticas, sino también la capacidad de analizar informacion digital, colaborar
en entornos virtuales y producir contenido tecnoldgico relevante para la resolucion de problemas
(Redecker, 2017).

Uno de los marcos conceptuales mas relevantes para analizar las competencias digitales
es el modelo DigComp (Digital Competence Framework) desarrollado por la Comisién Europea.
Este modelo establece una estructura de competencias digitales organizada en cinco dimensiones
principales: alfabetizacion en informacion y datos, comunicacion y colaboracion, creacion de
contenido digital, seguridad digital y resolucion de problemas tecnoldgicos. Estas dimensiones
permiten evaluar el nivel de desarrollo de habilidades digitales en estudiantes y profesionales,
proporcionando un marco de referencia para el disefio de politicas educativas y programas de

formacion en competencias digitales (Vuorikari et al., 2022).
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De manera complementaria, los estandares ISTE (International Society for Technology in
Education) proporcionan un marco conceptual orientado al desarrollo de habilidades digitales en
estudiantes y docentes. Estos estandares destacan la importancia de promover el aprendizaje
empoderado, el pensamiento computacional, la innovacion tecnoldgica y la ciudadania digital
responsable. En el contexto de la educacion superior, los estandares ISTE permiten orientar la
integracion de tecnologias digitales en los procesos pedagogicos, facilitando la formacion de
estudiantes capaces de utilizar herramientas tecnologicas para investigar, crear conocimiento y
desarrollar soluciones innovadoras a problemas complejos (ISTE, 2021).

Otro modelo conceptual relevante para comprender la integracion de tecnologias digitales
en el proceso educativo es el modelo SAMR (Substitution, Augmentation, Modification,
Redefinition) propuesto por Puentedura. Este modelo describe diferentes niveles de integracion
tecnoldgica en la educacion, comenzando con la sustitucion de herramientas tradicionales por
herramientas digitales, y avanzando hacia niveles mas complejos donde la tecnologia transforma
completamente las actividades de aprendizaje. La aplicacion del modelo SAMR en contextos
educativos permite analizar como las tecnologias activas pueden contribuir a transformar los
procesos pedagdgicos y generar experiencias de aprendizaje mas dindmicas e interactivas
(Puentedura, 2014).

En programas de ingenieria, la integracion de tecnologias activas en el proceso educativo
permite fortalecer el desarrollo de competencias digitales mediante metodologias que promueven
la participacion activa del estudiante en su propio aprendizaje. Las tecnologias activas incluyen
herramientas como plataformas de gestion del aprendizaje (LMS), simuladores digitales,
entornos colaborativos en linea y herramientas de programacion que permiten desarrollar

proyectos tecnoldgicos y analizar datos en contextos educativos. Investigaciones recientes han
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demostrado que la implementacion de estas tecnologias contribuye significativamente al
desarrollo de habilidades analiticas, pensamiento critico y resolucion de problemas en
estudiantes universitarios (Drugova et al., 2021; Santos et al., 2024).

En este sentido, la integracion de tecnologias activas en la educacion superior no solo
contribuye al fortalecimiento de competencias digitales, sino también al mejoramiento de la
calidad educativa. La calidad educativa se relaciona con la capacidad de las instituciones de
educacion superior para ofrecer experiencias de aprendizaje pertinentes, innovadoras y alineadas
con las demandas del entorno laboral. En el contexto de la formacion en ingenieria, la
incorporacion de herramientas tecnoldgicas y metodologias activas permite desarrollar procesos
de aprendizaje mas significativos, favoreciendo la interaccion entre estudiantes, docentes y

recursos digitales (Segovia-Garcia et al., 2025).

Modelo Conceptual de la Investigacion

Con el proposito de comprender la relacion entre el uso de tecnologias activas y el nivel
de competencias digitales de los estudiantes de ingenieria, y predecir este tltimo mediante
técnicas de analitica de datos, se propone un modelo conceptual que articula tres componentes:
variables sociodemograficas y académicas (predictores base), variables de uso de tecnologias
activas (predictores principales) y competencias digitales (variable objetivo).

En este modelo, las variables de uso de tecnologias activas —frecuencia de uso de LMS,
uso de simuladores y colaboracion digital— se plantean como los predictores de mayor peso
sobre las competencias digitales, por encima de las variables sociodemograficas. Esta jerarquia
se fundamenta en la evidencia de que el uso efectivo de tecnologias, mas que la mera
disponibilidad de acceso, determina el desarrollo de competencias digitales (Zhao et al., 2021;

Valverde-Berrocoso et al., 2021).



El modelo se operativiza mediante la metodologia CRISP-DM y la comparacion

sistematica de algoritmos de aprendizaje automatico supervisado (regresion lineal multiple,

Ridge, Lasso, Random Forest, XGBoost), con validacion cruzada para garantizar la

generalizacion de los resultados.
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La Tabla 4 sintetiza la relacion entre las tecnologias activas, las competencias digitales y

la calidad educativa, que subyace a las hipdtesis planteadas.

Tabla 4

Tabla del Modelo Conceptual

Tipo de
Variable Descripcion
variable
Uso de herramientas digitales y metodologias
Variable Tecnologias activas en el proceso de ensefianza-aprendizaje
independiente activas (LMS, simuladores, plataformas colaborativas,
herramientas de analisis).
Habilidades de los estudiantes para utilizar
Variable Competencias tecnologias digitales, gestionar informacion,
dependiente digitales comunicarse en entornos virtuales y resolver
problemas mediante herramientas tecnologicas.
Mejora en el proceso de aprendizaje, participacion
Variable Calidad
estudiantil y desarrollo de habilidades relevantes
resultado educativa

para el entorno laboral digital.
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Nota. Elaboracion propia. La tabla presenta el modelo conceptual de la investigacion, en el cual

se plantea que la implementacion de tecnologias activas en el proceso educativo influye en el

desarrollo de competencias digitales de los estudiantes, lo que a su vez contribuye al

fortalecimiento de la calidad del proceso formativo en programas de ingenieria.

La Tabla 5 operacionaliza las variables del estudio, especificando para cada una su tipo,

definicidon operacional, indicadores y escala de medicion. Incluye la variable objetivo

(competencias digitales), las variables predictoras (sociodemograficas, académicas y de uso

tecnologico) y las variables derivadas del feature engineering.

Tabla 5

Operacionalizacion de Variables para el Modelado Predictivo

Definicion
Tipo Variable Indicadores Escala
Operacional
Promedio
ponderado:
Info_y Datos,
Nivel de dominio en
Competencia Comunicacion, Continua
Objetivo las 5 dimensiones
s Digitales Creacion_Contenido, (1-5)

DigComp 2.2

Seguridad,
Resolucion Problem

as
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Definicion
Tipo Variable Indicadores Escala
Operacional
Predictor Identidad de género Masculino, Categoric
Género
a del estudiante Femenino, Otro a nominal
Predictor Edad en afios Numérica
Edad 16-60 anos
a cumplidos continua
Predictor Acceso a Disponibilidad de
Si (1), No (0) Binaria
a internet conexion en el hogar
Predictor Afo de ingreso al Categoric
Cohorte 2015-2025
a programa a ordinal
Predictor Semestre académico Numérica
Semestre 1-10
a actual discreta
Predictor Promedio Numérica
GPA acumulado 0.0-5.0
a académico continua

Predictora Estrato

Predictor

Frecuencia

uso LMS

Estrato socioecondomico

del estudiante

Horas semanales en

plataforma virtual

1 (Bajo-bajo) a 4 (Medio) Categorica

0-40 horas

ordinal

Numérica

continua
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Definicion
Tipo Variable Indicadores Escala
Operacional
Predictor Uso de Frecuencia de uso de 1=Nunca a
Ordinal
a simuladores simuladores 5=Siempre
Frecuencia de uso de
Predictor Colaboracid 1=Nunca a
herramientas Ordinal
a n digital 5=Siempre
colaborativas
(Acceso_internet +
indice
LMS norm + Continua
Derivada acceso fndice compuesto
Simuladores norm) / (0-1)
tecnologico
3
Interaccion
Frecuencia uso LMS
Derivada LMS Efecto temporal Numérica
(Cohorte - 2014)
Cohorte
Categorica derivada
Nivel de de Bajo (<2.5), Medio Categoric
Derivada
riesgo Competencias_Digital (2.5-3.5), Alto (>3.5) a ordinal

€S

Nota. Elaboracion propia con base en los datos de la investigacion. Las variables derivadas se

construyeron mediante ingenieria de variables para capturar efectos combinados y temporales.
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La variable objetivo se calcula como el promedio simple de las cinco dimensiones del marco
DigComp 2.2.

Las cinco dimensiones DigComp reciben igual peso en el calculo del promedio,
siguiendo el enfoque del marco europeo que no establece una jerarquia predefinida entre ellas
(Vuorikari et al., 2022). Los umbrales de clasificacion del nivel de riesgo (Bajo < 2.5, Medio
2.6-3.5, Alto > 3.6) se definieron con base en los terciles de la distribucién de competencias
digitales en la muestra de entrenamiento, garantizando una particion equilibrada que permita a la

institucion priorizar intervenciones en los segmentos de menor desempeio.
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Metodologia

Enfoque Metodologico: CRISP-DM

La presente investigacion adopta la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining) como marco de trabajo estructurado. Este enfoque fue seleccionado por
su amplia validacion en proyectos de analitica de datos y su capacidad para guiar el desarrollo de
modelos predictivos de manera sistematica, replicable y orientada a resultados (Chapman et al.,
2000). CRISP-DM organiza el proceso en seis fases interconectadas: comprension del negocio,

comprension de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion y despliegue.

Fase 1: Comprension del Negocio (Contexto Educativo)

El objetivo de esta fase es definir con claridad el problema educativo que se busca
resolver y traducirlo en un problema de analitica de datos. El programa de Ingenieria de Sistemas
de la Universidad del Pacifico enfrenta la necesidad de identificar y predecir el nivel de
competencias digitales de sus estudiantes para orientar intervenciones pedagogicas basadas en
datos.

Actividades:

e Definicion del contexto institucional y regional (Buenaventura, Colombia).

e Identificacion de las dimensiones de competencias digitales segin el marco DigComp
2.2: informacion y datos, comunicacion y colaboracion, creacion de contenido digital,
seguridad y resolucion de problemas.

e Establecimiento de criterios de éxito del modelo: capacidad de predecir el nivel de

competencias con un R? > 0.65.
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e Definicion de la variable objetivo: nivel de competencias digitales (constructo a partir de

las cinco dimensiones del CACT).

Fase 2: Comprension de los Datos
Esta fase se centra en la recoleccion, descripcion y exploracion inicial del dataset disponible para
el modelado.

Descripcion del Dataset. La poblacion de estudio estd conformada por 538 egresados del
programa de Ingenieria de Sistemas de la Universidad del Pacifico localizables al momento de la
recoleccion, correspondientes al periodo 2015-2025. El estudio emplea dos fuentes de datos
complementarias sobre esta misma poblacion. La primera fuente corresponde a los registros
administrativos institucionales del periodo 2015-2025, de los cuales se extrajeron las variables
sociodemograficas y académicas (género, edad, estrato socioeconémico, cohorte, semestre,
promedio académico y fecha de grado). La base de datos original contenia 5.089 registros de
estudiantes pertenecientes a 10 programas académicos, de los cuales se realiz6 un proceso de
filtrado y depuracion para seleccionar unicamente los 538 registros asociados al programa objeto
de estudio.

La segunda fuente corresponde a la aplicacion del Cuestionario de Autopercepcion de
Competencias Tecnologicas (CACT) a esos mismos 538 egresados, durante el segundo semestre
de 2025, con el fin de medir las cinco dimensiones de competencias digitales establecidas en el
marco DigComp 2.2 y las variables contextuales de uso de tecnologias activas.

Adicionalmente, se incorpor6 informacion derivada de la aplicacion del cuestionario
CACT, orientado a medir competencias digitales y el uso de tecnologias activas en contextos de
educacion superior. Las variables analizadas incluyen género, edad, estrato socioecondmico,

cohorte, semestre, acceso a internet, promedio académico, frecuencia de uso de plataformas
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LMS, uso de simuladores, colaboracion digital y las cinco dimensiones de competencias digitales
establecidas en el marco DigComp 2.2.

La estructura de correlaciones y distribuciones de las variables evidencia patrones
consistentes con estudios previos sobre competencias digitales en educacion superior (Valverde-
Berrocoso et al., 2021; Zhao et al., 2021), observandose correlaciones moderadas entre el uso de
tecnologias activas y las competencias digitales (r entre 0.51 y 0.57), asi como correlaciones
débiles en las variables sociodemograficas (|r| < 0.06).

No obstante, una limitacion fundamental del estudio, desarrollada en la seccidn de
Limitaciones, es que los resultados obtenidos no pueden generalizarse de manera directa a toda
la poblacion de la Universidad del Pacifico hasta que el modelo sea validado con cohortes
posteriores y contrastado en otras instituciones de educacion superior.

Variables del Dataset. Las variables se agrupan en cinco categorias. Las
sociodemograficas incluyen género (categorica), edad (numeérica), estrato (ordinal, 1-4) y acceso
a internet (binaria). Las académicas son cohorte (categorica 2015-2025), semestre (numérica 1-
10) y promedio académico (numérica 0-5). Las de uso tecnoldgico son frecuencia de uso de LMS
(numérica, horas semanales), uso de simuladores (ordinal 1-5) y colaboracion digital (ordinal 1-
5). Las de competencias digitales comprenden las cinco dimensiones DigComp 2.2
(Info_y Datos, Comunicacion, Creacion _Contenido, Seguridad, Resolucion Problemas), cada
una en escala numérica 1-5. Finalmente, la variable objetivo es Competencias_Digitales,
calculada como el promedio simple de esas cinco dimensiones.

Es importante sefialar que las competencias digitales de los egresados de cohortes
anteriores (2015-2020) fueron medidas retrospectivamente mediante la aplicacion del CACT

durante el segundo semestre de 2025. Si bien esta medicion retrospectiva puede introducir un
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sesgo de memoria en las respuestas de autopercepcion, constituye la unica fuente disponible para
estimar las competencias digitales de dichas cohortes. Las cohortes 2021-2025 corresponden a
estudiantes activos cuya medicion es contemporanea al momento de la aplicacion del
instrumento. Esta limitacion se aborda en la seccion de Discusion.

El instrumento de recoleccion de datos utilizado para medir las dimensiones de competencias
digitales fue el Cuestionario de Autopercepcion de Competencias Tecnoldgicas (CACT), el cual
se presenta en el Anexo A.

Analisis Exploratorio de Datos (EDA). Estadisticos descriptivos (medias, desviaciones
estandar, percentiles), visualizacion de distribuciones (histogramas, boxplots), analisis de

correlacion (matriz de correlaciones de Pearson), deteccion de valores faltantes y outliers.

Fase 3: Preparacion de los Datos
Esta fase transforma los datos crudos en un formato adecuado para el modelado
predictivo.
Actividades:
1. Limpieza de datos: Identificacion y tratamiento de valores faltantes (imputacion por
mediana para variables numéricas, moda para categoricas); deteccion y manejo de
outliers (método IQR, winsorizacidn si es necesario). En este dataset se detectaron 23
celdas con valores faltantes (3,4% del total), distribuidas en colaboracién digital (9) y
uso de simuladores (8), que fueron imputadas por mediana y moda respectivamente.
Se identificaron 12 outliers en la variable frecuencia de uso de LMS mediante el
rango intercuartil, todos en el extremo superior (>28 horas), y se trataron con
winsorizacion al percentil 95. Tras la limpieza, no quedaron valores faltantes ni

outliers. No se encontraron registros duplicados.
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En la Tabla 6 se resume el proceso de limpieza y transformacion aplicado al dataset.

Tabla 6

Resumen del Proceso de Limpieza y Transformacion de Datos

Antes Después
Aspecto Método aplicado
(raw) (limpio)
Registros 538 538 Ninguno eliminado
Imputacion: mediana
23 celdas
Valores faltantes 0 (numéricas), moda
(3,4%)
(categoricas)
Outliers
12 0 Winsorizacion al percentil 95
(frecuencia_uso_Ims)
Duplicados 0 0 Sin accion
Variables categoricas
3 5 One-Hot Encoding
codificadas
Variables escaladas 0 8 StandardScaler

Nota. El tratamiento de outliers redujo la media de frecuencia uso Ims de 9,2 (DE=6,1) a
8,7 (DE=4,3). Todos los procedimientos se realizaron con Python (pandas, scikit-learn)
siguiendo buenas practicas de reproducibilidad. El cédigo completo esta disponible en el

repositorio complementario.
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2. Transformacion de variables: Codificacion de variables categoricas (One-Hot
Encoding para nominales, Label Encoding para ordinales); escalamiento de variables numéricas
(StandardScaler para modelos de regresion; MinMaxScaler para arboles de decision).

3. Feature Engineering: Creacion de variable objetivo (promedio simple de las 5
dimensiones de competencias digitales); creacion de variables de interaccion
(frecuencia uso LMS x cohorte para capturar efecto temporal); creacion de variable sintética
(indice acceso_tecnoldgico como combinacion de acceso a internet, uso de LMS y uso de
simuladores).

4. Division del dataset: Train/Test split (80% entrenamiento, 20% prueba); estratificacion
por cohorte para garantizar representatividad; semilla fija (random_state=42) para

reproducibilidad.

Fase 4: Modelado

Se implementan cinco algoritmos de aprendizaje automatico supervisado, seleccionados
por su complementariedad y capacidad para abordar diferentes aspectos del problema predictivo.

Modelo 1: Regresion Lineal Multiple (OLS)

- Proposito: Establecer una linea base interpretable para identificar relaciones lineales
entre predictores y competencias digitales.

- Supuestos verificados: linealidad, normalidad de residuos, homocedasticidad,
independencia de errores, ausencia de multicolinealidad (VIF < 5).

- Interpretacion: Coeficientes estandarizados () para comparar magnitudes de efecto.

Modelo 2: Regresion Regularizada (Ridge y Lasso)

- Proposito: Mitigar problemas de multicolinealidad y realizar seleccion automatica de

variables (Lasso).
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- Hiperparametros: Alpha optimizado mediante validacion cruzada (GridSearchCV,
cv=5).

- Comparacion: Se evaluan ambos enfoques (L2-Ridge, L1-Lasso) y se selecciona el de
mejor desempeiio.

Modelo 3: Random Forest Regressor

- Proposito: Capturar relaciones no lineales e interacciones complejas entre variables sin
requerir supuestos distribucionales.

- Hiperparametros: n_estimators=100-500, max_depth=5-15, min_samples_split=2-10.

- Ventaja: Proporciona importancia de variables (feature importance) basada en reduccion
de impureza.

Modelo 4: Gradient Boosting (XGBoost)

- Propoésito: Maximizar precision predictiva mediante ensamblaje secuencial de arboles
débiles.

- Hiperparametros: learning rate=0.01-0.1, n_estimators=100-1000, max_depth=3-7,
subsample=0.8.

- Ventaja: Alto rendimiento predictivo y estabilidad frente a outliers.

Fase 5: Evaluacion

La evaluacion de modelos se realiza mediante métricas de desempefio y validacion
cruzada para garantizar generalizacion.

Métricas de Evaluacion:

- R%: Proporcion de varianza explicada por el modelo.

- RMSE: Error cuadratico medio (en unidades originales).

- MAE: Error absoluto medio (menos sensible a outliers).



Estrategia de Validacion:

- Validacién cruzada k-fold (k=5) sobre el conjunto de entrenamiento.

Dado que la variable objetivo es continua, la estratificacion se realizo utilizando la
cohorte como variable de agrupacion, la cual es categorica y cuenta con observaciones
suficientes en cada nivel (2015-2020). Esta estrategia garantiza que cada pliegue mantenga la

misma proporcion de estudiantes por ano de ingreso, controlando asi el posible efecto de la
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cohorte sobre las competencias digitales. Los hiperparametros de Ridge, Lasso, Random Forest y

XGBoost fueron optimizados mediante GridSearchCV con validacion cruzada de 5 folds,
explorando los rangos reportados en la secciéon de Modelado.

- Evaluacion final sobre el conjunto de prueba (holdout 20%).

- Comparacion de modelos mediante tabla de métricas.

- Seleccion del modelo con mayor R* y menor RMSE en prueba.

Criterios de Seleccion:

1. R? en prueba > 0.65 (umbral minimo aceptable para modelos predictivos en ciencias
sociales y educational data mining, segin Romero & Ventura, 2020; Zhang et al., 2025).

2. RMSE en prueba < 0.40 (en escala de 1-5).

3. Consistencia entre métricas de validacion cruzada y prueba (diferencia < 10%).

Criterio de interpretabilidad: En contextos educativos donde los resultados orientan
decisiones institucionales, se prioriza la interpretabilidad del modelo sobre la complejidad. Un

modelo lineal regularizado (Lasso) que explica el 66.4% de la varianza con coeficientes

interpretables es preferible a un modelo de caja negra (XGBoost/Random Forest) con sobreajuste

que no permita identificar factores de intervencion accionables.
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Es importante sefialar que este estudio no realiza pruebas de significancia estadistica
(como pruebas t o ANOVA) ni contrasta hipdtesis nulas mediante p-valores. La evaluacion de
los modelos se basa exclusivamente en métricas de rendimiento predictivo (R?, RMSE, MAE) y
en la estabilidad medida por validacion cruzada, lo cual es consistente con el paradigma

predictivo de la ciencia de datos (Shmueli, 2010).

Fase 6: Despliegue (Estrategia de Intervencion Institucional)

El despliegue del modelo predictivo se entiende como una propuesta de implementacioén
en la Universidad del Pacifico. Se propone que el area encargada sea la Vicerrectoria Académica
o la Unidad de Planeacion y Evaluacion, en coordinacion con el programa de Ingenieria de
Sistemas. El modelo se aplicaria al inicio de cada semestre académico, utilizando los datos del
semestre anterior (frecuencia de uso de LMS, calificaciones, etc.) para predecir el nivel de
competencias digitales de los estudiantes actuales.

Se generarian dos tipos de reportes: un reporte agregado por cohorte y semestre para la
toma de decisiones institucionales, y un listado de estudiantes con prediccion de riesgo
(competencia digital predicha menor a 3.0) para que los docentes y tutores puedan disefiar
intervenciones tempranas. La implementacion incluiria un plan piloto con una cohorte reducida
durante un semestre, seguido de una evaluacion de la precision del modelo con cohortes
posteriores y su recalibracion anual. Como trabajo futuro, se recomienda desarrollar un script
automatizado en Python que se integre al sistema de gestion académica, y que los resultados se
visualicen en un tablero de control (dashboard) accesible para directivos y docentes.

La Figura 4 presenta el flujo completo del pipeline predictivo siguiendo la metodologia

CRISP-DM.
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Figura 4

Flujo del Pipeline Predictivo (CRISP-DM)

Datos Limpieza y Division 80/20 Modelado Evaluacion Lasso
~ “““ N R

Bootstrap - Sensibilidad - Matriz de Confusién

Nota. El pipeline integra las dos fuentes de datos —registros administrativos y cuestionario

CACT—, aplica limpieza y feature engineering, divide el dataset 80/20 con estratificacion por
cohorte, entrena cinco algoritmos (OLS, Ridge, Lasso, Random Forest y XGBoost) y evalta el
desempefio mediante validacion cruzada de 5 folds, bootstrap, andlisis de sensibilidad y matriz

de confusion.

Consideraciones Eticas

El presente estudio emplea datos anonimizados provenientes de dos fuentes
complementarias sobre la misma poblacion de 538 egresados del programa de Ingenieria de
Sistemas de la Universidad del Pacifico, correspondientes al periodo 2015-2025 y localizables al
momento de la recoleccion. La primera fuente son los registros administrativos institucionales,
de los cuales se obtuvieron las variables sociodemograficas y académicas. La segunda fuente es
la aplicacion del Cuestionario de Autopercepcion de Competencias Tecnologicas (CACT)
durante el segundo semestre de 2025. Se solicitd consentimiento informado a todos los
participantes, explicando el proposito predictivo del modelo, la confidencialidad de sus datos y la
imposibilidad de identificar individuos en los reportes agregados.

Los datos fueron anonimizados eliminando identificadores directos (nombre, nimero de
identificacion) y se almacenaron en servidores institucionales con control de acceso restringido.

El uso del modelo es exclusivamente para la mejora de los procesos formativos, no para
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evaluaciones punitivas ni clasificaciones estigmatizantes. Esta investigacion se acoge a los
principios del Cédigo Etico del Psicologo Colombiano (Ley 1090 de 2006) en lo referente al

manejo de datos con fines de investigacion educativa.

Paradigma de Investigacion

El estudio se inscribe en un paradigma cuantitativo-predictivo, propio de la ciencia de
datos y la analitica educativa. A diferencia de enfoques explicativos tradicionales, este
paradigma prioriza la capacidad de generalizacion y la precision predictiva sobre la inferencia
causal, aunque sin descartarla como complemento interpretativo (Shmueli, 2010).

Tipo de Datos

Los datos empleados en esta investigacion provienen de dos fuentes complementarias. La
primera fuente corresponde a los registros administrativos del programa de Ingenieria de
Sistemas de la Universidad del Pacifico para el periodo 2015-2025, de los cuales se extrajeron
las variables sociodemograficas de 538 egresados del programa localizables (género, edad,
estrato socioecondmico y fecha de grado). Estos datos fueron proporcionados por la oficina de
registro y control académico de la institucion, previa solicitud formal y con los protocolos de
anonimizacion correspondientes (eliminacion de nombres, nimeros de identificacion y
teléfonos).

La segunda fuente corresponde a la aplicacion del Cuestionario de Autopercepcion de
Competencias Tecnologicas (CACT, Anexo A) a los 538 egresados del programa localizables,
durante el segundo semestre de 2025. El cuestionario fue aplicado en formato digital y presencial
segun disponibilidad de los participantes, y fue diligenciado por la totalidad de la muestra (tasa
de respuesta del 100%). E1 CACT evalua las cinco dimensiones del marco DigComp 2.2

mediante 21 items en escala Likert de 1 a 5 (Vuorikari et al., 2022), y fue complementado con
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siete preguntas adicionales sobre uso de tecnologias activas (frecuencia de uso de LMS, uso de
simuladores, colaboracion digital, acceso a internet en el hogar, promedio académico auto-
reportado, semestre actual y afio de ingreso).

Descripcion técnica del instrumento. E1 CACT esté estructurado en cinco dimensiones
alineadas con el marco DigComp 2.2: informacién y datos (5 items), comunicacion y
colaboracion (5 items), creacion de contenido digital (4 items), seguridad (4 items) y resolucion
de problemas (3 items), para un total de 21 items con respuesta en escala Likertde 1 a5 (1 =
muy en desacuerdo, 5 = muy de acuerdo). El puntaje por dimension se calcula como el promedio
simple de los items que la componen, y el puntaje total de competencias digitales se obtiene
como el promedio simple de los cinco puntajes dimensionales (sin ponderacion diferenciada),
con valores tedricos entre 1y 5.

La consistencia interna del instrumento, evaluada mediante el coeficiente alfa de
Cronbach, fue de 0.913 para el total de 21 items y oscil6 entre 0.845 (resolucion de problemas) y
0.904 (informacidn y datos) por dimension, valores que se consideran adecuados segun el
criterio de Nunnally (1978) para instrumentos en etapa de investigacion. Cabe sefialar que el
CACT no fue sometido a un proceso formal de validacion de contenido mediante juicio de
expertos ni a una prueba piloto previa a su aplicacidn; su validez se sustenta en la alineacion
directa con las cinco dimensiones del marco DigComp 2.2 (Vuorikari et al., 2022) y en los
indicadores de confiabilidad reportados. Esta limitacion se retoma en la seccion de Discusion y
se considera una linea de mejora para estudios posteriores.

La validez de contenido del instrumento se fundamenta en su alineacion directa con el
marco DigComp 2.2 (Vuorikari et al., 2022), estandar internacional validado para la medicion de

competencias digitales en educacion superior (Abubakari et al., 2025). La validez de constructo
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se respalda en la estructura de cinco dimensiones del propio marco, que ha sido confirmada
mediante andlisis factorial en multiples contextos educativos. La consistencia interna del
instrumento, medida mediante el coeficiente Alfa de Cronbach, fue de 0.913 para el total de 21
items, con valores por dimension que oscilaron entre 0.845 (Resolucion de Problemas) y 0.904
(Informacion y Datos), indicando una confiabilidad adecuada para los propositos de esta
investigacion (Nunnally, 1978).

Todos los datos fueron anonimizados antes de su procesamiento. Se elimind cualquier
identificador directo y los registros fueron codificados con un identificador Unico no reversible.
El estudio fue aprobado por el comité de ética de la investigacion de la ECBTI-UNAD y se
acoge a los principios del Codigo Etico del Psicologo Colombiano (Ley 1090 de 2006) en lo
referente al manejo de datos con fines de investigacion educativa.

La estructura de los datos refleja patrones documentados en la literatura sobre
competencias digitales en educacion superior latinoamericana, incluyendo la predominancia del
estrato socioecondmico 1 (66.5%) caracteristica de la region del Pacifico colombiano (DANE,
2023), y correlaciones entre uso de tecnologias activas y competencias digitales consistentes con

los rangos reportados por Valverde-Berrocoso et al. (2021) y Zhao et al. (2021).
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Resultados del Modelo Predictivo

Resumen del Dataset

El dataset consta de 538 registros con 15 variables (12 predictoras). La variable objetivo
(competencias_digitales) presenta una media de 3.87 con desviacion estandar de 0.49 en una
escala de 1-5. El Alpha de Cronbach calculado sobre las cinco dimensiones del instrumento es

0.913, indicando confiabilidad adecuada para los propdsitos de esta investigacion.

Comparacion de Modelos

Se entrenaron y evaluaron cinco algoritmos de aprendizaje automatico supervisado:
regresion lineal multiple (OLS), Ridge, Lasso, Random Forest y XGBoost. La evaluacion se
realiz6 sobre el conjunto de entrenamiento (80%, 430), el conjunto de prueba (20%, 108) y
mediante validacion cruzada de 5 folds sobre el conjunto de entrenamiento.

La Tabla 7 presenta las métricas de desempefio para cada modelo: coeficiente de
determinacion (R?) en entrenamiento y prueba, media de R? en validacion cruzada con su
desviacion estandar, error cuadratico medio (RMSE) y error absoluto medio (MAE) en el

conjunto de prueba.



Tabla 7

Meétricas de Desemperio por Modelo

R? R? RMSE MAE
Modelo R? CV (5-fold)
Train Test Test Test
Regresion 0.642 (+/-
0.686 0.654 0.268 0.215
Lineal 0.088)
0.649 (+/-
Ridge 0.686 0.655 0.267 0.214
0.083)
0.658 (+/-
Lasso 0.682 0.664 0.264 0.209
0.080)
0.602 (+/-
Random Forest 0.773 0.563 0.301 0.243
0.083)
0.636 (+/-
XGBoost 0.803 0.582 0.294 0.235
0.081)

Nota. Los valores en negrita corresponden al mejor desempefio en cada métrica. La desviacion

estandar en validacion cruzada indica la estabilidad del modelo: valores mas bajos (Lasso: 0.080)

indican mayor consistencia entre folds.

La Tabla 7 muestra que el modelo Lasso (regresion regularizada L1) presenta el mejor

equilibrio entre precision y generalizacion: mayor R? en prueba (0.664), menor RMSE (0.264) y

menor MAE (0.209). Aunque Random Forest y XGBoost obtuvieron R* mas altos en
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entrenamiento (0.773 y 0.803 respectivamente), su rendimiento en prueba fue significativamente
inferior (0.563 y 0.582), evidenciando sobreajuste severo (gap > 0.20). Los modelos lineales
(OLS, Ridge, Lasso) mostraron mayor consistencia entre entrenamiento y prueba.

Para evaluar el desempefio del modelo Lasso en diferentes niveles de competencia
digital, se calcularon los errores absolutos medios (MAE) por tercios de la variable objetivo. Los
estudiantes en el conjunto de prueba (108) se clasificaron en tres niveles segun su competencia
digital real: bajo (< 2,5), medio (2,6 a 3,5) y alto (> 3,6). La Tabla 8 presenta los resultados.
Tabla 8

Error Absoluto Medio (MAE) del Modelo Lasso por Nivel de Competencia Digital

Nivel de Rango de MAE Numero de
competencia competencia medio estudiantes
Bajo 1,0-2,5 0,378 1

Medio 2,6-3,5 0,262 24

Alto 3,6-5,0 0,192 83

Nota. El error es ligeramente mayor en el extremo bajo, lo cual es esperable por efectos de
regresion a la media. El modelo es mas preciso en el rango alto, que concentra la mayor parte de
los estudiantes (74% de la muestra de prueba). Estos valores de MAE son consistentes con el
MAE global de 0.209 reportado en la Tabla 7.

La Figura 5 muestra que la variable objetivo competencias digitales se distribuye de
forma aproximadamente normal con media 3,87 y desviacion 0,49, lo que indica que la mayoria

de los estudiantes se ubican en un nivel alto (3,6 a 5,0). Las dimensiones con menor media son
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seguridad (3.74) y comunicacion (3,78), lo que sugiere que estas areas podrian requerir
intervenciones especificas en el curriculo. Por el contrario, resolucion de problemas presenta la
media mas alta (4,04), coherente con el perfil de estudiantes de ingenieria de sistemas. Los
boxplots por género y acceso a internet no muestran diferencias significativas, anticipando que

estas variables tendrian bajo peso predictivo, tal como confirmé el modelo Lasso.
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Figura §

Distribucion de Competencias Digitales y Dimensiones DigComp
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Nota. (A) Histograma de competencias digitales con media (M = 3.87) y desviacion estandar
(DE = 0.49) en escala 1-5. (B) Boxplots por género mostrando distribuciones similares. (C)
Boxplots por acceso a internet. (D) Medias por dimension DigComp: informacion y datos (3.85),
comunicacion (3.78), creacion de contenido (3.95), seguridad (3.74), resolucion de problemas

(4.04). Elaboracién propia con base en datos.
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Seleccion del Mejor Modelo

El modelo Lasso (regresion regularizada L1) fue seleccionado como el mejor por
presentar el mayor R? en prueba (0.664), el menor RMSE en prueba (0.264), el menor gap entre
entrenamiento y prueba (0.018, indicando menor sobreajuste), y la mayor estabilidad en
validacion cruzada (desviacion estandar = 0.080) (Tabla 9).
Tabla 9

Criterios de Evaluacion

Criterio Umbral Resultado Estado

R? en prueba >0.65 0.664 CUMPLE

RMSE en <0.40 0.264 CUMPLE
prueba

Consistencia <10% 0.9% CUMPLE
CV-Test

Nota. Los tres criterios de evaluacion se cumplen para el modelo Lasso: el R? en prueba
supera el umbral de 0.65, el RMSE es inferior a 0.40 en la escala 1-5 de competencias digitales,
y la diferencia entre el R? de validacion cruzada (0.658) y el de prueba (0.664) es menor al 10%,
lo que indica que el modelo no presenta sobreajuste significativo y es generalizable a nuevas
observaciones del mismo contexto institucional.

Interpretacion: El modelo Lasso explica el 66.4% de la varianza en competencias
digitales del conjunto de prueba, con un error cuadratico medio de 0.264 en una escala de 1-5
(equivalente a un error relativo del 4.2%). La consistencia entre validacion cruzada (R?=0.658) y

prueba (R?=0.664) indica buena capacidad de generalizacion. El R? de 0.664 se encuentra dentro
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del rango tipico reportado en literatura de analitica de aprendizaje para prediccion de

competencias basadas en autopercepcion (Romero & Ventura, 2020; Zhang et al., 2025).

Importancia de Variables

Lasso realizo6 seleccion automatica de variables, eliminando cinco predictores al llevar
sus coeficientes a cero: género_masculino, acceso_internet, cohorte, semestre e
interaccion_Ims_cohorte. Las variables retenidas con coeficientes no nulos, ordenadas por
importancia, son:

1. Promedio académico (0.185): Rendimiento académico acumulado.

2. Frecuencia de uso de LMS (0.133): Horas semanales en plataforma virtual.

3. Colaboracion digital (0.115): Frecuencia de uso de herramientas colaborativas.

4. Uso de simuladores (0.078): Frecuencia de uso de simuladores educativos.

5. Indice de acceso tecnologico (0.074): Factor combinado de acceso a internet, uso de
LMS y simuladores.

6. Estrato (-0.007): Estrato socioeconémico del estudiante.

7. Edad (-0.002): Edad del estudiante.

Interpretacion: El promedio académico y la frecuencia de uso de LMS son los predictores
mas importantes de las competencias digitales. Las variables de cohorte, semestre, acceso a
internet, interaccion LM S-cohorte y género fueron eliminadas, sugiriendo que los factores
sociodemograficos y el afio de ingreso no tienen efecto independiente sobre las competencias

una vez controlado el uso tecnoldgico y el rendimiento académico (Figura 6).
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Figura 6

Importancia de Variables del Modelo Lasso (|coeficientes|)

Importancia de Variables del Modelo Lasso (|coeficientes])

promedio_academico

frecuencia_uso_lms

colaboracion_digital

uso_simuladores

indice_acceso_tecnologico

estrato

edad -0.0016 B Efecto positivo
Bl Efecto negativo
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200
|Coeficiente|

Eliminadas por Lasso (coef = 0): genero_masculino, cohorte, acceso_internet, semestre, interaccion_Ims_cohorte

Nota. Lasso eliminé 5 variables (coeficiente = 0): género _masculino, acceso_internet, cohorte,
semestre, interaccion_Ims_cohorte. Variables retenidas: promedio_académico (0.185),
frecuencia_uso Ims (0.133), colaboracion_digital (0.115), uso_simuladores (0.078),
indice_acceso_tecnologico (0.074). Elaboracion propia con base en datos.
Para ilustrar el uso practico del modelo Lasso, se presentan dos ejemplos de prediccion.
La competencia digital predicha se calcula mediante la ecuacion de regresion estandarizada:
Competencia_Digital

= 3.886 + 0.185 Zpromedio + 0.133 Zlms + 0.115 Zcolab + 0.078 Zsimuladores

+ 0.074 Zindice_tec — 0.002 Zodad — 0.007 Zestrato

donde z; = ﬂ representa el valor estandarizado (z-score) de cada predictor. Las

1

variables género masculino, acceso_internet, cohorte, semestre e interacciéon _Ims_cohorte

fueron eliminadas por Lasso (coeficiente = 0) y no contribuyen a la prediccion.
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Estudiante A (perfil de alto desempefio): promedio académico = 4.5 (z = 1.86);
frecuencia de uso de LMS = 15 h/semana (z = 0.95); colaboracion digital =4 (z=—0.83); uso de
simuladores = 4 (z =—0.31); indice de acceso tecnoldgico = 0.8 (z = 0.94); edad = 22 afios (z =
—1.66); estrato = 2 (z = 0.81). La prediccion resultante es 4.30, ubicandose en el nivel alto.

Estudiante B (perfil de riesgo): promedio académico = 2.8 (z = —0.60); frecuencia de uso
de LMS =4 h/semana (z = —2.36); colaboracion digital = 2 (z = —4.32); uso de simuladores = 1
(z=-5.10); indice de acceso tecnologico = 0.3 (z=—1.70); edad = 19 afios (z = —2.56); estrato =
1 (z=-0.65). La prediccion resultante es 2.45, ubicandose en el nivel bajo (por debajo del

umbral de riesgo 3.0). Este estudiante seria candidato a intervencion temprana.

Correlaciones Clave

Las correlaciones de Pearson entre las variables predictoras y la variable objetivo
muestran que las dimensiones de competencias digitales tienen las correlaciones mas altas con el
constructo general (r = 0.48-0.55), seguidas por las variables de uso tecnologico: frecuencia de
uso de LMS (r = 0.57), colaboracion digital (r = 0.54) y uso de simuladores (r = 0.51). Las
variables sociodemograficas presentan correlaciones débiles o nulas: acceso a internet (r = 0.26),
cohorte (r =—0.02), edad (r = 0.01) y semestre (r = —0.04). El promedio académico (r = 0.59)
constituye una excepcion dentro de las variables sociodemograficas, con una correlacion
moderada comparable a las de uso tecnologico.

La Figura 7 permite visualizar las relaciones entre todas las variables numéricas. Se
observa que las correlaciones mas fuertes con competencias digitales se dan entre sus propias
dimensiones (r entre 0.48 y 0.55), lo cual es esperable. Mas relevante es que las variables de uso
tecnologico (frecuencia LMS, simuladores, colaboracién digital) presentan correlaciones

moderadas (r entre 0.51 y 0.57) con competencias digitales, mientras que las variables
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sociodemograficas (edad, semestre, cohorte) muestran correlaciones débiles (|r| < 0.06). Esto

respalda la hipotesis principal: el uso activo de tecnologias predice mejor las competencias que

los factores demograficos.

Figura 7

Matriz de Correlacion entre Variables Numéricas

Matriz de Correlacion entre Variables Numericas

Genero M
Edad 0.09
Internet 012 0.06
Cohorte 0.05 0.14 -0.01
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- 0.50
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- 025

Semestre -0.08 0.02 -0.05 0.26
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LMS (h) -0.08 0.03 023 0.01
Simuladores -0.05 -0.08 022 001
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Nota. El tridngulo superior se omite para claridad visual. Las correlaciones mas fuertes con

competencias digitales se observan en las dimensiones DigComp y en las variables de uso

tecnologico. Elaboracion propia con base en datos.
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La Figura 8 confirma visualmente la superioridad del modelo Lasso. El panel A muestra
que Lasso es el unico modelo que supera el umbral de R? = 0,65 en prueba (0.664), mientras que
Random Forest y XGBoost caen por debajo de 0,62 debido a sobreajuste. El panel B presenta la
dispersion de valores reales vs. predichos para Lasso; los puntos se alinean cercanamente a la
linea identidad, sin patrones sistematicos de error. El panel C muestra residuos centrados en cero
y sin tendencias, validando los supuestos del modelo. El panel D indica que Lasso tiene la menor
varianza en validacion cruzada (boxplot mas angosto), lo que se traduce en mayor estabilidad

predictiva.
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Comparacion de Modelos y Diagnostico de Generalizacion
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Nota. (A) R? en prueba por modelo. Lasso supera el umbral de 0.65; Random Forest y XGBoost

muestran sobreajuste. (B) Valores reales vs. predichos (Lasso). (C) Distribucion de residuos

centrada en cero. (D) Boxplot de validacion cruzada R? (5-fold). Lasso presenta menor varianza.

Elaboracién propia con base en datos.
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Tendencias por Cohorte

El analisis por cohorte (afio de ingreso al programa) permite examinar la evolucion de las
competencias digitales y el uso de tecnologias activas a lo largo del periodo 2015-2025. La
Figura 9 presenta dos graficos: la evolucion de la media de competencias digitales por cohorte
(panel A) y la evolucion del uso de LMS (horas semanales) por cohorte (panel B).
Figura 9

Tendencias por Cohorte (competencias y uso de LMS)

(A) Competencias Digitales por Cohorte (B) Uso de LMS por Cohorte
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Nota. (A) Competencias digitales por cohorte: medias estables entre 3,74 y 4,21, sin tendencia
creciente o decreciente clara. (B) Uso de LMS por cohorte: tendencia ascendente neta de 11
h/semana (2015) a 13 h/semana (2020), con un descenso intermedio entre 2015 y 2018. Las
cohortes 2021-2025 corresponden a estudiantes que ain no han egresado al momento de la
recoleccion (segundo semestre de 2025), por lo que no cuentan con registros de grado.

Elaboracion propia con base en datos institucionales.
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Validacion Adicional del Modelo
Ademas de las métricas presentadas en las subsecciones anteriores, se realizaron analisis
complementarios para fortalecer la estabilidad estadistica del modelo Lasso y validar su

consistencia bajo diferentes configuraciones.

Bootstrap del R*

Se implement6 un bootstrap no paramétrico con 1.000 remuestreos sobre el conjunto de
prueba para estimar la distribucion empirica del coeficiente de determinacion (R?). Para cada
remuestreo se recalculd el R? entre los valores reales y predichos por el modelo Lasso sobre la
muestra bootstrap, generando un intervalo de confianza al 95% basado en los percentiles 2.5 y
97.5 (véase Tabla 10).

Tabla 10

Resultados del Bootstrap del R? (n = 1.000 remuestreos)

Métrica Valor
R? observado 0.664
R? medio bootstrap 0.656
IC 95% inferior 0.526
IC 95% superior 0.760

Sesgo bootstrap —0.008




Nota. El R? observado (0.664) corresponde al modelo Lasso evaluado sobre el conjunto de
prueba (n = 108). El intervalo de confianza se calculé mediante el método de percentiles (2.5 y
97.5) sobre la distribucion empirica de 1.000 estimaciones bootstrap.

El IC 95% [0.526, 0.760] indica que, bajo remuestreo repetido, el verdadero R? del
modelo se encuentra por encima de 0.526 en el 97.5% de los casos, lo cual esta por encima del
umbral minimo de referencia de 0.50 para modelos predictivos en ciencias sociales. El sesgo
negativo (—0.008) sugiere que el R? observado puede ser ligeramente optimista, aunque la

magnitud del sesgo es despreciable.

Analisis de Sensibilidad

Se evalud la estabilidad del modelo Lasso bajo variaciones en tres pardmetros: alpha de
regularizacion, semilla aleatoria y proporcion de train/test split. En primer lugar, se analiz6 el
efecto del alpha de regularizacion sobre el R? en prueba y la cantidad de variables retenidas. La
Tabla 11 muestra que el modelo mantiene un R? por encima de 0.57 para valores de alpha entre
0.001 y 0.1, con el 6ptimo en alpha = 0.01 (R? = 0.664, siete variables no nulas), valor
seleccionado mediante GridSearchCV con validacion cruzada de 5 folds. Con alpha > 1, Lasso
elimina todas las variables y el modelo pierde capacidad predictiva (R? negativo), lo que

confirma que 0.01 es un valor adecuado.

83
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Tabla 11

Sensibilidad del R? en Prueba a la Variacion del Alpha de Regularizacion (Lasso)

Alpha R? Test Variables No Nulas
0.001 0.656 11

0.01 0.664 7

0.1 0.573 5

1 —0.017 0

10 —0.017 0

Nota. El alpha optimo (0.01) fue seleccionado mediante GridSearchCV con validacion cruzada
de 5 folds. Con alpha > 1, Lasso elimina todas las variables (coeficientes = 0).

En segundo lugar, se examino la sensibilidad a la semilla aleatoria (random_state), la cual
determina la particion train/test. Como se observa en la Tabla 12, el R? en prueba oscila entre
0.610 y 0.702 bajo cinco semillas diferentes, con una media de 0.669 y desviacion estandar de
0.036. Todos los valores superan el umbral minimo de 0.50, lo que indica que el modelo no

depende de una particion particular de los datos.
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Tabla 12

Sensibilidad del R? en Prueba a la Variacion de la Semilla Aleatoria (random_state)

Semilla R? Test

0 0.610

21 0.702

42 0.664

99 0.672

123 0.696

Media (+ DE) 0.669 (£ 0.036)

Nota. Cada semilla produce una particion train/test diferente. Se mantuvo fija la proporcion
80/20 con estratificacion por cohorte.

Finalmente, se vari6 la proporcion de entrenamiento y prueba entre 70/30 y 85/15. La
Tabla 13 muestra que el impacto sobre el R? es minimo (DE = 0.005), con valores entre 0.656 y
0.667, lo que demuestra que el modelo es altamente estable frente a cambios en el tamafio del

conjunto de entrenamiento dentro del rango evaluado.
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Tabla 13

Sensibilidad del R? en Prueba a la Variacion de la Proporcion Train/test

Split (Train/Test) R? Test

70/30 0.663

75/25 0.656

80/20 0.664

85/15 0.667

Media (+ DE) 0.663 (£ 0.005)

Nota. En todos los casos se utilizd estratificacion por cohorte y semilla fija (random_state = 42).
En conjunto, estos resultados confirman que el modelo Lasso con alpha = 0.01 es estable

y no presenta dependencia critica de la semilla aleatoria, la proporcion de split o pequefias

variaciones en el parametro de regularizacion, lo que respalda su uso como herramienta de

diagnéstico institucional.

Matriz de Confusion por Niveles de Riesgo
Las predicciones continuas del modelo Lasso se categorizaron en tres niveles de
competencia digital (Bajo: < 2.5, Medio: 2.6-3.5, Alto: > 3.6) y se compararon con los valores

reales categorizados de la misma forma sobre el conjunto de prueba (n = 108) (véase Tabla 14).
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Tabla 14

Matriz de Confusion del Modelo Lasso por Niveles de Competencia Digital

Pred Bajo Pred Medio Pred Alto
Real Bajo 0 1 0
Real Medio 0 13 11
Real Alto 0 4 79

Nota. La clasificacion se realizo sobre el conjunto de prueba (n = 108). Las métricas por clase se
presentan a continuacion. La clase Bajo (n = 1) no es informativa debido al tamafio muestral
insuficiente.

La exactitud global de clasificacion es del 85.2%. Las métricas por clase son: precision
Alto = 0.88, recall Alto =0.95, F1-score Alto =0.91; precision Medio = 0.72, recall Medio =
0.54, F1-score Medio = 0.62. La clase Bajo cuenta con un solo estudiante en el conjunto de
prueba, por lo que sus métricas no son informativas. Los 11 falsos positivos de la clase Medio
(estudiantes clasificados como Alto cuando su nivel real es Medio) representan la principal

fuente de error y sugieren que el modelo tiende a sobreestimar la competencia en el rango medio.

Disponibilidad de Codigo y Datos

El cédigo completo del pipeline CRISP-DM, los datos utilizados y los anélisis
complementarios (bootstrap, sensibilidad y matriz de confusion) estan disponibles en el siguiente
enlace:

https://colab.research.google.com/drive/1;X0L5cFacRxOkx YkRDq76eeAc6fLsb7J?usp=sharing



https://colab.research.google.com/drive/1jX0L5cFacRxOkxYkRDq76eeAc6fLsb7J?usp=sharing
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Discusion

Los resultados indican que las variables de uso de tecnologias activas (frecuencia de uso
de LMS, uso de simuladores, colaboracion digital) son predictores significativos de las
competencias digitales, con correlaciones entre r = 0.51 y r = 0.57. El modelo lineal regularizado
(Lasso) supero a los métodos de ensamblaje (Random Forest, XGBoost) en capacidad de
generalizacion, lo que sugiere que la relacion entre predictores y competencias digitales es
predominantemente lineal en este dataset.

El hallazgo de que Lasso elimind variables como acceso_internet, cohorte y semestre,
reteniendo principalmente indicadores de uso efectivo de tecnologias, es consistente con estudios
previos que sefialan que la mera disponibilidad de infraestructura tecnoldgica no garantiza el
desarrollo de competencias si no va acompafiada de integracion pedagogica efectiva (Valverde-
Berrocoso et al., 2021; Berte et al., 2020). En la misma linea, Zhao et al. (2021) encontraron que
la frecuencia de uso de plataformas LMS y herramientas colaborativas era el predictor mas fuerte
de competencias digitales, por encima de factores sociodemograficos.

El R? de 0.664 se sita dentro del rango reportado en la literatura de analitica de
aprendizaje para prediccion de competencias basadas en autopercepcion (Romero & Ventura,
2020; Zhang et al., 2025). No obstante, es inferior a los R? superiores a 0,80 alcanzados por
algunos modelos predictivos del rendimiento académico con datos objetivos (como
calificaciones historicas). Esta diferencia era esperable, dado que las competencias digitales son
un constructo mas complejo y subjetivo que las calificaciones.

En contraste con estudios que reportan superioridad de métodos de ensamblaje en
contextos educativos (Cabrera et al., 2024; Verma & Sinha, 2025), aqui Random Forest y

XGBoost mostraron sobreajuste severo. Una explicacion posible es que el tamafio de la muestra
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(n=538) es moderado para algoritmos de alta complejidad, y que los datos de autopercepcion
contienen ruido no lineal que los arboles de decision tienden a sobreamplificar. Ademas, las
relaciones verdaderas entre las variables predictoras y la competencia digital podrian ser
fundamentalmente lineales o de bajo orden, lo que favorece a los modelos lineales regularizados.
Finalmente, es posible que las relaciones entre las variables sean predominantemente lineales en
este contexto institucional, lo que limita la ventaja de los métodos de ensamblaje.

La eliminacioén automatica de acceso_internet por parte de Lasso tiene una implicacion
directa para la politica educativa de la Universidad del Pacifico: disponer de conexion a internet
en el hogar, si bien es necesario, no es suficiente para predecir un nivel alto de competencias
digitales. Lo que realmente marca la diferencia es el uso frecuente y pedagégicamente guiado de
las plataformas LMS, los simuladores y las herramientas colaborativas. Por lo tanto, las
inversiones institucionales deben priorizar la capacitacion docente para integrar estas tecnologias
activas en el curriculo, por encima de la simple expansion de la infraestructura de conectividad.

El coeficiente positivo de frecuencia de uso de LMS (0.133) indica que incrementar en
una desviacion estandar las horas semanales de uso de la plataforma virtual se asocia con un
aumento de 0.133 puntos en la escala de competencias digitales. En términos practicos, un
estudiante que utiliza el LMS 15 horas semanales (frente a uno que lo usa 5 horas) tendria una
competencia predicha aproximadamente 0,46 puntos mayor, lo que podria sacarlo del rango de
riesgo (por debajo de 3,0) hacia un nivel medio. Esto sugiere que politicas de "uso obligatorio"
del LMS no bastan; se requieren estrategias que incentiven la interaccion frecuente y
significativa, como foros evaluados, cuestionarios en linea y materiales interactivos.

El hecho de que el promedio académico haya sido retenido como predictor (coeficiente

0.185) confirma que el rendimiento general se asocia positivamente con las competencias
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digitales, confirmando su papel como el predictor individual de mayor peso (coeficiente 0.185).
Esto indica que un estudiante con bajo rendimiento académico puede desarrollar competencias
digitales si participa activamente en entornos tecnoldgicos, lo que abre una via de intervencion
para estudiantes en riesgo.

En cuanto a la operatividad del modelo, se propone que la Vicerrectoria Académica
genere un reporte semestral con la lista de estudiantes cuya competencia digital predicha sea
inferior a 3,0. Para esos estudiantes, se podrian disefiar talleres breves de refuerzo en las
dimensiones mas deficitarias (seguridad y comunicacion, segun la Figura 5), asi como tutorias
personalizadas para aumentar su frecuencia de uso de LMS y herramientas colaborativas. El
modelo también permite explorar escenarios hipotéticos: por ejemplo, si un estudiante con perfil
de riesgo aumenta su uso de LMS de 4 a 12 horas semanales y su colaboracion digital de 2 a 4,
su competencia predicha pasaria de 2.45 a aproximadamente 3,30, saliendo del rango de riesgo.

En primer lugar, la limitacion principal concierne a la variable objetivo. El instrumento
CACT mide autopercepcion de competencias digitales, no evaluaciones objetivas de desempefio
mediante pruebas practicas o rubricas de observacion. Estudios previos han sefialado que las
medidas de autopercepcion tienden a sobreestimar las habilidades reales, especialmente en
estudiantes con baja competencia (efecto Dunning-Kruger; Kruger & Dunning, 1999). Esta
limitacion es particularmente relevante porque las conclusiones del modelo dependen de la
validez del constructo medido: si la autopercepcion no refleja la competencia real, las
predicciones basadas en ella pierden precision para fines de diagndstico institucional.

Adicionalmente, el CACT no fue sometido a un proceso formal de validacion de
contenido mediante juicio de expertos ni a una prueba piloto previa a su aplicacion definitiva,

por lo que su validez se sustenta inicamente en la alineacion con el marco DigComp 2.2 y en los
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indicadores de confiabilidad interna reportados. En consecuencia, se recomienda que futuros
estudios complementen el CACT con procesos formales de validacion de contenido (juicio de
expertos, prueba piloto) y con evaluaciones de desempefio mediante ribricas de observacion o
pruebas practicas situadas en contextos de ingenieria.

Segunda, el disefio transversal de los datos no permite establecer relaciones causales
entre las variables predictoras y las competencias digitales. Aunque el modelo Lasso identifica
asociaciones estables mediante regularizacion, estas no deben interpretarse como efectos
causales. Las relaciones observadas entre frecuencia de uso de LMS y competencias digitales
podrian deberse tanto a que el uso del LMS desarrolla competencias como a que los estudiantes
mas competentes usan mas el LMS. Estudios longitudinales futuros son necesarios para
desentrafiar la direccionalidad de estas relaciones.

Tercera, el modelo omite variables que la literatura identifica como posiblemente
relevantes para la prediccion de competencias digitales, tales como calidad de la formacion
docente en TIC (Koehler & Mishra, 2009), motivacion estudiantil intrinseca, apoyo familiar para
el acceso a tecnologia, y disponibilidad de dispositivos personales mas alla del acceso a internet
en el hogar. La inclusion de estas variables, que requeriria instrumentos adicionales de
recoleccion, podria aumentar la capacidad predictiva del modelo y reducir el error en los
extremos de la distribucion de competencias digitales.

Cuarta, la muestra de 538 egresados del programa de Ingenieria de Sistemas localizables
al momento de la recoleccion, quienes representan la practica totalidad de los estudiantes que
cursaron y egresaron del programa entre 2015 y 2025, proviene de una Unica institucion y de un
contexto regional especifico (Buenaventura, Pacifico colombiano), con predominio del estrato

socioeconomico 1 (66.5%). Por lo tanto, los resultados no son directamente generalizables a



92

otras universidades, regiones o programas académicos sin una validacion externa previa. Esta
limitacion de validez externa es comun en estudios de caso institucionales en analitica de
aprendizaje (Romero & Ventura, 2020), pero debe ser considerada al extrapolar las
recomendaciones a otros contextos.

Quinta, la medicion de las variables predictoras de uso tecnologico (frecuencia de uso de
LMS, uso de simuladores, colaboracion digital) se realizé mediante auto-reporte, no a partir de
registros objetivos de plataforma (logs del sistema LMS, métricas de interaccion). Aunque el
auto-reporte captura la percepcion del estudiante sobre su propio uso tecnoldgico, esta puede
diferir del uso real por sesgos de memoria, deseabilidad social o desconocimiento (Valverde-
Berrocoso et al., 2021). La incorporacion de datos comportamentales extraidos directamente de
las plataformas LMS (tiempo de sesion, frecuencia de acceso, interacciones en foros y
cuestionarios) permitiria refinar el modelo y contrastar las predicciones basadas en auto-reporte
con las basadas en comportamiento registrado.

Estas limitaciones no invalidan el modelo, pero establecen los limites de su interpretacion
y aplicacion. Como trabajos futuros se recomienda: (1) incorporar datos comportamentales de
plataformas LMS (tiempo de sesion, frecuencia de acceso, participacion en foros) para
enriquecer los predictores y contrastar las relaciones basadas en auto-reporte; (2) complementar
el CACT con evaluaciones de desempeio digital mediante rubricas de observacion en contextos
de aula; (3) disefar un estudio longitudinal que siga a una cohorte de estudiantes durante varios
semestres para capturar trayectorias de desarrollo de competencias digitales e inferir posibles
relaciones causales; y (4) validar externamente el modelo con datos de otras universidades de la

region Pacifico colombiana para evaluar su generalizabilidad.
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Conclusiones

La pregunta que orient6 esta investigacion fue: ;Es posible desarrollar un modelo de
analitica de datos que prediga el nivel de competencias digitales de los estudiantes del programa
de Ingenieria de Sistemas de la Unipacifico a partir de variables sociodemograficas, académicas
y de uso de tecnologias activas durante el periodo 2015-2025? A la luz de los resultados, se
concluye que si es posible. El modelo Lasso (regresion regularizada L1) ofrece la mejor
combinacion de precision predictiva (R? = 0.664 en prueba), estabilidad (desviacion estandar en
validacion cruzada = 0.080) e interpretabilidad, por lo que resulta adecuado para orientar
decisiones institucionales.

A continuacion, se presentan las conclusiones alineadas con cada objetivo especifico de
la investigacion.

Conclusion asociada al objetivo especifico 1: (preparar y estructurar el dataset): Se
construyo un dataset de 538 registros con 15 variables, con variables sociodemogréaficas reales
provenientes de los registros administrativos de la universidad y variables de competencias
digitales recolectadas mediante el cuestionario CACT. El proceso de limpieza incluyd la
imputacion de 23 valores faltantes (3,4%) y la winsorizacion de 12 outliers en la variable
frecuencia de uso de LMS, dejando el dataset sin valores faltantes ni atipicos. Se crearon
variables derivadas (indice de acceso tecnoldgico, interaccion LMSxcohorte) y se escalaron los
predictores, lo que permitid aplicar los algoritmos de aprendizaje automatico en condiciones
estandarizadas.

Conclusion asociada al objetivo especifico 2: (construir y evaluar modelos predictivos):
Se entrenaron y evaluaron cinco algoritmos (regresion lineal multiple, Ridge, Lasso, Random

Forest, XGBoost) con validacion cruzada de 5 folds. El modelo Lasso fue el que present6 el
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mejor rendimiento en el conjunto de prueba: R? = 0.664, RMSE = 0.264, MAE = 0.209. Los
modelos de ensamblaje (Random Forest y XGBoost) mostraron sobreajuste severo (gap R?
entrenamiento-prueba > 0,20). Por lo tanto, se selecciond Lasso como el modelo de mayor
precision y estabilidad para la prediccion de competencias digitales.

Conclusion asociada al objetivo especifico 3: (proponer una estrategia de intervencion
institucional): Con base en la importancia de variables del modelo Lasso, se formularon
lineamientos que incluyen: (a) identificar semestralmente a los estudiantes con competencia
digital predicha inferior a 3,0 (riesgo); (b) priorizar intervenciones enfocadas en aumentar la
frecuencia de uso de LMS y el uso de simuladores y herramientas colaborativas, dado que estos
predictores son accionables por la institucion; (¢) evitar invertir en conectividad sin
acompafiamiento pedagogico, ya que la variable acceso a internet fue eliminada por Lasso. La
estrategia se detalla en la seccion de Recomendaciones.

El modelo Lasso proporciona a la Universidad del Pacifico una herramienta analitica
basada en evidencia cuantitativa. Permite explorar escenarios hipotéticos de intervencion (por
ejemplo, estimar posibles cambios asociados al aumento de las horas de uso de LMS), identificar
tempranamente estudiantes en riesgo y orientar politicas de formacion docente y curricular hacia
el uso efectivo de tecnologias activas, en lugar de enfocarse tinicamente en la provision de
infraestructura. Esta capacidad de prediccion y exploracion de escenarios es especialmente
valiosa en contextos con recursos limitados, como el Pacifico colombiano, donde cada decision
de inversidon debe maximizar su impacto.

Estas conclusiones son validas para la muestra de 538 egresados del programa de

Ingenieria de Sistemas de la Universidad del Pacifico durante el periodo 2015-2025. Se



recomienda la validacion externa del modelo con cohortes posteriores y con datos de otras

instituciones antes de su implementacion operativa a gran escala.
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Recomendaciones

A partir de las conclusiones derivadas del anélisis predictivo de competencias digitales en
el programa de Ingenieria de Sistemas de la Unipacifico durante 2015-2025, se derivan las
siguientes recomendaciones:

Para la Universidad del Pacifico:

1. Priorizar el fomento del uso efectivo de plataformas LMS sobre la mera disponibilidad
de acceso a internet. Los resultados muestran que la frecuencia de uso de LMS es el segundo
predictor mas importante de competencias digitales, mientras que el acceso a internet fue
eliminado por Lasso como predictor irrelevante.

2. Integrar simuladores y herramientas colaborativas en el curriculo de manera
sistemadtica. El uso de simuladores y la colaboracion digital emergieron como predictores
significativos, sugiriendo que la exposicion a herramientas interactivas contribuye al desarrollo
de competencias digitales.

3. Considerar la adopcion del modelo Lasso como herramienta de diagndstico semestral,
una vez completada la validacion externa con cohortes posteriores al periodo 2015-2025, para
identificar estudiantes con riesgo de brechas en competencias digitales (puntuaciones predichas <
3.0), permitiendo intervenciones tempranas y dirigidas.

4. No invertir en infraestructura tecnoldgica sin acompanamiento pedagdgico. Los
resultados indican que la disponibilidad de acceso a internet no predice competencias digitales
por si sola; se requiere integracion efectiva de tecnologias en practicas de ensefanza.

Para Futuras Investigaciones:

1. Validar el modelo con cohortes posteriores y en otras instituciones.
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2. Incorporar datos comportamentales de plataformas LMS (tiempo de sesion, frecuencia
de acceso, participacion en foros) para enriquecer el conjunto de predictores y posiblemente
mejorar el R? del modelo.

3. Explorar modelos de aprendizaje profundo (redes neuronales) con conjuntos de datos

mas grandes para evaluar si la complejidad adicional se traduce en mejoras de generalizacion.
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Apéndices

Apéndice A
Cuestionario de Autopercepcion de Competencias Tecnologicas (CACT) Introduccion

Estimado/a estudiante: Este cuestionario evaliia su percepcion sobre sus competencias
digitales en el programa de Ingenieria de Sistemas de la Unipacifico. Sus respuestas son
andnimas y confidenciales, y se usaran solo para fines de investigacion académica. No hay
respuestas correctas o incorrectas; responda con honestidad basandose en su experiencia actual.

Datos Demograficos (Opcionales, para estratificacion por nivel):

* Nivel académico actual: [ ] ler-3er semestre [ | 4to-6to semestre [ | 7mo-8vo semestre [
] 9mo-10mo semestre [ ] Otro (especificar):

* Género: [ | Masculino [ ] Femenino [ ] No binario [ ] Prefiero no decir

Instrucciones: Para cada afirmacion, marque el grado de acuerdo en la escalade 1 a 5.

Dimension 1: Informacion y Datos (5 items) Evalta la capacidad para buscar, evaluar y
gestionar informacion digital de manera critica.

1. Evalto la fiabilidad de la informacion digital antes de usarla en tareas de ingenieria.
(1-5)

2. Organizo datos complejos en herramientas como hojas de calculo para anélisis en
proyectos de sistemas. (1-5)

3. Identifico sesgos o inexactitudes en fuentes digitales relevantes para mi carrera. (1-5)

4. Filtro informacion relevante de grandes volimenes de datos digitales para resolver
problemas técnicos. (1-5)

5. Utilizo motores de busqueda avanzados para localizar recursos académicos en ciencia

de datos. (1-5)
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Dimension 2: Comunicacion y Colaboracion (5 items) Evalua la interaccion y
cooperacion en entornos digitales colaborativos.

6. Colaboro con pares en plataformas digitales (e.g., Teams o Moodle) para resolver
tareas de ingenieria. (1-5)

7. Comparto retroalimentacion constructiva en foros educativos virtuales sobre temas
tecnologicos. (1-5)

8. Participo en discusiones en linea grupales para co-crear soluciones a problemas de
sistemas. (1-5)

9. Adapto mi comunicacion digital a audiencias diversas en proyectos colaborativos. (1-
5)

10. Integro contribuciones de equipo en herramientas compartidas como Google Drive
para informes técnicos. (1-5)

Dimension 3: Creacion de Contenido Digital (4 items) Evalta la produccion y edicion de
materiales digitales en contextos educativos.

11. Creo diagramas o modelos usando software de simulacion (e.g., Draw.io) para
asignaturas de ingenieria. (1-5)

12. Integro elementos multimedia (e.g., videos o infografias) en informes académicos
digitales. (1-5)

13. Edito y publico contenido digital (e.g., blogs o wikis) para documentar procesos
técnicos. (1-5)

14. Desarrollo prototipos simples de aplicaciones o scripts usando herramientas de bajo

codigo. (1-5)
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Dimension 4: Seguridad (4 items) Evalta la proteccion de datos y ciberseguridad en
entornos educativos digitales.

15. Aplico medidas de ciberseguridad al manejar archivos en nubes institucionales (e.g.,
contrasefias fuertes). (1-5)

16. Identifico riesgos en el uso de apps educativas compartidas y tomo precauciones. (1-
5)

17. Protejo datos personales y sensibles durante colaboraciones en linea en proyectos de
datos. (1-5)

18. Cumplo con politicas de privacidad al compartir informacion en plataformas
universitarias. (1-5)

Dimension 5: Resolucion de Problemas (3 items) Evalaa la adaptacion y resolucion de
fallos tecnologicos en contextos ingenieriles.

19. Resuelvo errores en software de programacion de forma autonoma durante tareas
académicas. (1-5)

20. Adapto herramientas digitales existentes a nuevos requerimientos en proyectos de
sistemas. (1-5)

21. Experimento con tecnologias emergentes para innovar soluciones en entornos
educativos. (1-5)

Fin del Cuestionario. Gracias por su participacion. Sus respuestas contribuiran a mejorar
la formacion en competencias digitales en la Unipacifico.

Nota metodologica: Puntaje total = Suma de items / 21. Las competencias digitales se
calcularon como el promedio simple de las cinco dimensiones DigComp 2.2. Anélisis: Modelado

predictivo con regresion regularizada (Lasso) y validacion cruzada de 5 folds. Confiabilidad:
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0=0.913 (Cronbach, calculado sobre datos). Validez: Alineacion con DigComp 2.2 (Vuorikari et
al., 2022) y marco CRISP-DM para analitica educativa.
Apéndice B
Procedimiento de Recoleccion de Datos

Este anexo describe el procedimiento seguido para la recoleccion de los datos utilizados
en el modelado predictivo de competencias digitales.
B.1. Fuente de datos sociodemogrificos
Los datos sociodemograficos (género, edad, estrato socioecondomico y fecha de grado) fueron
extraidos de la base de datos administrativa de la Universidad del Pacifico, especificamente de
los registros de graduacion del programa de Ingenieria de Sistemas para el periodo 2015-2025.
La base de datos original contiene 5.089 registros de estudiantes de 10 programas académicos, de
los cuales se filtraron 538 correspondientes a Ingenieria de Sistemas. Las variables fueron
anonimizadas antes de su procesamiento, eliminando identificadores directos (nombres, nimeros
de identificacion, teléfonos). La extraccion fue autorizada por la oficina de Registro y Control
Académico de la institucion.
B.2. Aplicacion del Cuestionario CACT
El Cuestionario de Autopercepcion de Competencias Tecnologicas (CACT, Anexo A) fue
aplicado a los 538 egresados del programa localizables durante el segundo semestre de 2025. El
cuestionario consta de 21 items en escala Likert de 1 a 5, organizados en cinco dimensiones
alineadas con el marco DigComp 2.2 (Vuorikari et al., 2022): informacion y datos, comunicacion
y colaboracion, creacion de contenido digital, seguridad y resolucion de problemas.
Adicionalmente, se incluyeron siete preguntas sobre variables contextuales y de uso de

tecnologias activas: acceso a internet en el hogar, horas semanales de uso de la plataforma LMS,
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frecuencia de uso de simuladores educativos, frecuencia de uso de herramientas colaborativas
digitales, promedio académico auto-reportado, semestre actual y afio de ingreso al programa.
La consistencia interna del instrumento, medida con el coeficiente Alfa de Cronbach, fue de
0.913 para el total de items (aceptable segiin Nunnally, 1978), con valores por dimension entre

0.845 (Resolucion de Problemas) y 0.904 (Informacion y Datos).

B.3. Consideraciones éticas

El estudio fue aprobado por el comité de ética de la investigacion de la ECBTI-UNAD. Se
solicitd consentimiento informado a todos los participantes, explicando el propdsito predictivo
del modelo, la confidencialidad de sus datos y la imposibilidad de identificar individuos en los
reportes agregados. Los datos fueron anonimizados antes de su procesamiento, eliminando
cualquier identificador directo. Los archivos se almacenaron en servidores institucionales con
control de acceso restringido. El uso del modelo fue exclusivamente orientado a la mejora de los

procesos formativos, no a evaluaciones punitivas ni clasificaciones estigmatizantes.




  f : 𝒳 → 𝒴


     min  𝜷 ⁡    ∑  i = 1  n     (   y  i −   𝐱  i ⊤ 𝜷 ) 2


     min  𝜷 ⁡   {   ∑  i = 1  n     (   y  i −   𝐱  i ⊤ 𝜷 ) 2 + 𝛼   ∑  j = 1  p    𝛽  j 2 }


     min  𝜷 ⁡   {   ∑  i = 1  n     (   y  i −   𝐱  i ⊤ 𝜷 ) 2 + 𝛼   ∑  j = 1  p   |   𝛽  j | }


    y ˆ  ( x ) =  1  B   ∑  b = 1  B    T  b  ( x ) ,


    T  b


    y ˆ  ( x ) =   ∑  k = 1  K    f  k  ( x )


    f  k
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    z  i =     x  i −   𝜇  i    𝜎  i

