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Resumen

La Competencia Digital Docente (CDD) se define como el conjunto de habilidades y destrezas digitales que los
docentes aplican en los procesos de enseiianza-aprendizaje. El aprendizaje automatico (ML), rama de la inteligencia
artificial, emplea técnicas para identificar y predecir patrones en grandes volimenes de datos. Los estudios sobre
CDD resultan esenciales para las instituciones educativas, pues impactan en el desarrollo integral de los estudiantes
y orientan a los directivos en la implementacion de acciones de formacion que fortalezcan las capacidades digitales
de su planta docente. El objetivo de este trabajo es evaluar un modelo de prediccion de la CDD considerando
dimensiones pedagdgicas, comunicativas, investigativas, tecnoldgicas y de gestion. La metodologia adopté un
enfoque mixto, descriptivo y no experimental, sustentado en la Investigacion Basada en Disefio. La muestra incluyé
128 docentes de una institucion educativa en Bogota y 53 docentes de 41 instituciones colombianas. Los resultados
evidenciaron que el nivel de CDD es limitado en los docentes del pais. Las conclusiones destacan la alta efectividad
del uso de técnicas inteligentes para la prediccion de la CDD y plantean propuestas que pueden orientar futuras
investigaciones en el ambito educativo.

Palabras clave: aprendizaje automatico, competencia digital docente, evaluacion, inteligencia artificial, tecnologia
educativa.

Abstract

Teachers' Digital Competence (TDC) is defined as the set of digital skills and competencies that teachers apply in
teaching and learning processes. Machine learning (ML), a branch of artificial intelligence, uses techniques to identify
and predict patterns in large volumes of data. Studies on TDC are essential for educational institutions, as they impact
students' holistic development and guide administrators in implementing training initiatives that strengthen the
digital capabilities of their teaching staff. The objective of this study is to evaluate a TDC prediction model considering
pedagogical, communicative, research, technological, and management dimensions. The methodology adopted a
mixed-methods, descriptive, and non-experimental approach, grounded in Design-Based Research. The sample
included 128 teachers from an educational institution in Bogota and 53 teachers from 41 Colombian institutions. The
results showed that the level of TDC is limited among the country’s teachers. The conclusions highlight the high
effectiveness of using intelligent techniques to predict TDC and propose recommendations that can guide future
research in the field of education.

Keywords: machine learning, teachers' digital competence, evaluation, artificial intelligence, educational technology.
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Introduccién

La Competencia Digital Docente (CDD) es una condicion importante para la integracion efectiva de las tecnologias en
la educacion (Cattaneo et al., 2022). Definimos la CDD como la comprension, desarrollo y aplicacion de
conocimientos, aptitudes, habilidades y estrategias propias de los docentes acerca del amplio mundo digital existente
mediante  procesos de  ensehanza-aprendizaje  desde  su  practica  profesional.  Segun
Cabero-Almenara, & Palacios-Rodriguez (2020), la aplicacion efectiva de estas competencias permite a los docentes
solucionar problemas y retos educativos presentes en la actual sociedad.

Aplicar la CDD a la praxis académica no solo requiere de una formacién inicial de los sistemas digitales, con el avance
tecnolégico exponencial a su paso, requiere de una formacion continua durante el ejercicio docente. No obstante,
esta formacion continua requiere en algunos momentos de recursos tecnoldgicos que en ocasiones las instituciones
educativas no poseen y se convierte en una limitante no solo en los procesos de ensefianza, sino también en los
procesos de actualizacion docente. Esteve et al. (2018) plantean el interrogante de como el docente utiliza la
tecnologia disponible para llevar a cabo su misién de la forma mas idonea posible, afirmando que no se habla de una
competencia digital genérica ya que depende del contexto educativo al que se enfrente.

A pesar de la existencia de estos marcos normativos y del reconocimiento de la importancia de la CDD, persiste una
brecha metodoldgica y practica en su evaluacion. Tradicionalmente, la medicion de la CDD se ha basado en
instrumentos de autopercepcion y encuestas estaticas que, si bien son Utiles, pueden presentar sesgos de
subjetividad y no escalan eficientemente ante grandes volimenes de datos. En el contexto especifico de Colombia,
aunque se cuenta con el Marco de Competencias TIC (Ministerio de Educacion Nacional, 2013), las instituciones
carecen de herramientas predictivas automatizadas y basadas en datos empiricos que permitan diagnosticar de
manera agil y objetiva el nivel de sus docentes. Esta carencia de instrumentos de evaluacion dinamicos e inteligentes
dificulta la toma de decisiones oportunas y el disefio de planes de formacion continua realmente adaptados a las
falencias reales del profesorado.

Por consiguiente, la presente investigacion se justifica desde tres dimensiones fundamentales. A nivel cientifico, el
estudio aporta evidencia empirica sobre la eficacia comparativa de diferentes algoritmos de ML aplicados a la
evaluacion educativa, consolidando un area de conocimiento emergente en la interseccion entre la inteligencia
artificial y la pedagogia. A nivel pedagdgico, la validacién de un modelo predictivo robusto permitira a las instituciones
identificar de forma temprana y precisa las necesidades formativas de los docentes en sus cinco dimensiones
(comunicativa, de gestion, investigativa, pedagégica y tecnoldgica), facilitando la creacion de rutas de aprendizaje
personalizadas. Finalmente, a nivel contextual, este trabajo ofrece una solucion tecnoldgica innovadora y adaptada
a larealidad colombiana, optimizando los recursos institucionales y promoviendo una cultura de evaluacion continua
que impacte directamente en la calidad de los procesos de ensefanza-aprendizaje.

En respuesta a esta problematica, el objetivo principal de este trabajo es evaluar un modelo de prediccion de la CDD
de los docentes colombianos con técnicas de ML. El modelo se basé en el Marco de competencias TIC para el
desarrollo profesional docente colombiano que se centra en los aspectos pedagdgicos, comunicativos, investigativos,
tecnoldgicos y de gestion.

A partir de todo ello, se formulan las siguientes preguntas de investigacion (PI):

PI1: ;Cémo se relacionan las predicciones de la CDD obtenidas por cada técnica?

P12: ;Cual de las técnicas de ML utilizadas en el modelo de prediccién de CDD demostré mayor efectividad?

PI3: ¢Cuales son las diferencias entre los resultados obtenidos del modelo de prediccion de CDD en docentes de
diferentes niveles educativos?

P14: ;Como varian los niveles de CDD entre docentes de distintas instituciones?
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Marco Tedrico o Revision de literatura
Marcos de evaluacion de la CDD

Los diferentes contextos educativos ante sus diversas necesidades han llevado a la creacion y enriquecimiento de
diferentes modelos y marcos de la evaluacion de la CDD. No obstante, Duran et al. (2019) afirman que la competencia
digital va mucho mas alla de usar tecnologias digitales, haciendo énfasis en laimportancia de variables o dimensiones
necesarias en cualquier contexto como la investigacion y la gestion.

Espaiia actualmente se reglamenta bajo el Marco Europeo de Competencia Digital del Profesorado DigCompEdu
(Redecker, 2020), el cual es un marco de referencia europea que ayuda a visualizar no solo el nivel de CDD sino
ademas del estudiante. El nivel de CDD esta ampliamente relacionado con su formacién académica y con el nivel
educativo en el que ensefa. Este marco a nivel internacional es altamente conocido pudiéndose aplicar en otros
contextos educativos fuera de la Unién Europea.

Sin embargo, Latinoamérica por su parte, no tiene constituido un marco comuin de referencia, cada pais o region
maneja su propio marco, por ejemplo, en México se implementa la Agenda Digital Educativa
(Secretaria de Educacion Publica, 2020) que tiene como objetivo potencializar las tecnologias de informacién y
comunicacion (TIC) para mejorar y transformar el sistema educativo.

Asimismo, en Chile se aplica el marco de Competencias y Estandares TIC para la profesion docente en Chile
(Ministerio de Educacién, 2011), el cual define el nivel de la CDD a partir de las dimensiones técnica, pedagdgica, de
gestion, desarrollo y responsabilidad profesional, social, ética y legal.

Por otra parte, en Colombia se rige por el marco de Competencias TIC para el desarrollo profesional docente
colombiano (Ministerio de Educacion Nacional, 2013) donde la CDD comprende las dimensiones: comunicativa, de
gestion, investigativa, pedagdgica y tecnoldgica.

No obstante, existen propuestas de disefios de marcos que son globales y pueden ser aplicados en diferentes
contextos como por ejemplo el Marco de competencias docentes en materia de TIC de la UNESCO
(Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacion, la Ciencia y la Cultura, 2019), un ejemplo claro es la
investigacion de Gonzalez Fernandez (2021) que aplica este marco de referencia en una investigacion en docentes
de México.

A pesar de las diferencias de los marcos, éstos suelen tener una misma finalidad y es generar alto impacto en los
procesos significativos de ensefianza-aprendizaje, mejorando la calidad educativa a través de los resultados
académicos de los estudiantes y el  fortalecimiento de la  profesion  docente.

Inteligencia Artificial y Aprendizaje Automadtico en la evaluacion de la CDD

Garcia-Ruiz et al. (2023) plantean la necesidad de investigar mecanismos que ayuden a predecir y evaluar la CDD de
manera fiable y efectiva. Es asi como, gracias a tecnologias emergentes como el Big Data y campos de Inteligencia
Artificial (IA) como el aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en inglés Machine Learning) o aprendizaje profundo
(Deep Learninig), nace la posibilidad de investigar e innovar en modelos para la prediccion de la evaluacién de la CDD
(Forero-Corba & Negre Bennasar, 2024b).

El aprendizaje automatico es una rama de la |A que genera predicciones de datos masivos usando diversas técnicas
inteligentes (Tarik et al., 2021). Estudios previos han mostrado variables predictoras de los niveles de CDD, por
ejemplo, Zhao (2024) construye un modelo de prediccion de la CDD utilizando datos empiricos de docentes de
secundaria en China. Por su parte, Cabero-Almenara et al. (2022) a partir de modelos de ecuaciones estructurales
predijeron los niveles de CDD de los docentes universitarios en base al marco comin DigCompEdu. Asimismo,
Antonietti et al. (2022) usando modelos de ecuaciones estructurales, predicen la percepcién y la actitud de los
docentes frente a las tecnologias digitales (TD). Finalmente, Gémez et al. (2022) proponen la medicién de niveles de
CDD a partir de simulaciones virtuales.
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Galindo-Dominguez et al. (2024) afirman que futuras intervenciones basadas en IA se deben aplicar para mejorar
dimensiones clave de la CDD como la gestion de la informacion, la creacién de contenidos digitales y la resolucion de
problemas en los procesos de ensefianza. A pesar de que la implementacion de la IA puede ser lenta por procesos
administrativos y politicos de cada pais (Moreno Padilla, 2019), responder a esta realidad supone explorar el
desarrollo de la CDD hacia una certificacion auténtica de los docentes (Martin-Parraga et al., 2022).

Metodologia

La investigacion se realiz6 entre los afos 2022 y 2025 con un enfoque mixto, descriptivo y no experimental. Este
estudio estd centrado en la Investigacion Basada en Disefo (IBD) (De Benito & Salinas, 2016) ya que la
implementacion y evaluacion de un entorno enriquecido con ML genera procesos educativos innovadores y
soluciones reales ante las dinamicas de la practica educativa actual. Para el analisis cuantitativo de la investigacion
utilizamos el Software Orange Data Miningversion 3.38.1y el Software IBM SPSS Statistics version 29, mientras que
para el analisis cualitativo se analiz6 con el Software NVIVOversion 14.

Diserio de la Investigacion
El disefio de la investigacion (Figura 1) se basé en el modelo IBD apoyado por el modelo ADDIE

(Esquivel Gamez, 2014), debido a que se caracteriza por la iteracion de sus fases, evidenciando asi un proceso
continuo de revision y reformulacién del estudio.
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Figura 1. Modelo IBD tipo ADDIE aplicado en la investigacion
Fuente: Adaptado del modelo IBD en De Benito & Salinas (2016) y modelo ADDIE en Esquivel Gamez (2014).

La siguiente Tabla 1 describe explicitamente como se implement6 cada fase del modelo ADDIE dentro del estudio:
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Tabla 1.
Descripcion del modelo ADDIE dentro del Modelo /1BD
Fase ADDIE Modelo IBD Actividades
Analisis Analisis y Exploracion Revision de literatura, estudio de
necesidades, contexto y objetivos.
Disefio Diseno y Desarrollo Disefo de la CDD y de la herramienta
enriquecida con Machine Learning.
Desarrollo Disefio y Desarrollo Creacion del Prototipo | y posteriormente del
Prototipo Il
Implementacidn Evaluacion y Reflexion Aparece explicitamente en el 2° y 3° ciclo:
Planeacion y Experimentacion | y Il
Evaluacion Evaluacion y Reflexion Validacion por criterio predictivo, andlisis de

resultados y validacién mixta.
Fuente: Elaboracidn propia.

Para garantizar la rigurosidad cientifica y la trazabilidad del estudio, el flujo metodoldgico se estructurd y ejecutd
operativamente en tres ciclos iterativos de revision y reformulacién continua. El primer ciclo abarcé el analisis
exploratorio de literatura, el levantamiento de requerimientos del contexto y estudio de necesidades; el segundo ciclo
se centro en el disefio de la herramienta enriquecida con aprendizaje automatico, el desarrollo del Prototipo | y su
validacion inicial por criterio predictivo; y el tercer ciclo consisti6 en el redisefio hacia el Prototipo Il, su
implementacion en campo y la validacion mixta de los resultados obtenidos.

La replicabilidad técnica del componente cuantitativo y cualitativo se asegura mediante la estandarizacion en la
recoleccién y procesamiento de datos, detalladas en la seccion 7écnicas e Instrumentos de recogida de informacion.

Modelo enriguecido con técnicas de aprendizaje automatico

El modelo aplicado en esta investigacion fue el propuesto por Forero-Corba & Negre Bennasar (2024a) el cual es un
modelo de prediccion para la evaluacion de la CDD usando técnicas de ML. Se aplica el Software Orange Data Mining
version 3.38.1 debido a su capacidad para integrar diversas técnicas de analisis de datos y aprendizaje automatico
en una interfaz visual intuitiva, lo que facilita la validacién del modelo sin requerir conocimientos avanzados en
programacion (Caglayan, 2019), permitiendo asi un enfoque mas accesible y replicable en la investigacion educativa.

Este modelo contempla el analisis de cinco competencias digitales esenciales para el docente colombiano:
comunicativa, de gestion, investigativa, pedagdgica y tecnolégica.

Asimismo, el modelo contempla tres niveles progresivos de evaluacion que facilitan la identificacion del avance y la
consolidacion de las competencias en cada etapa del proceso formativo. Estos niveles se denominan: Explorador,
Integrador e Innovador.

Poblacion objetivo

La poblacién de estudio estuvo confirmada por 186 docentes de una institucion educativa de la Ciudad de Bogota
D.C, Colombia. La institucion educativa (la cual llamaremos institucion principal) es de caracter publica, bilingiie,
laica y mixta. Se encuentra ubicada en la localidad 19 de Ciudad Bolivar, al sur de la ciudad y cuenta con
aproximadamente 4000 estudiantes en los niveles de preescolar, primaria y secundaria.

Determinacion de la muestra

La muestra total del estudio se estructuré en dos grupos con abordajes metodoldgicos complementarios. El primer
grupo estuvo conformado por 128 docentes de la institucion principal, quienes desempefian sus labores en los niveles
de preescolar, primaria y secundaria; este segmento fue analizado bajo un enfoque cuantitativo. En segundo lugar,
con el objetivo de profundizar en los hallazgos, se evalué a un grupo de 53 docentes pertenecientes a otras 41
instituciones educativas de diversas regiones de Colombia (denominadas en este estudio como otras instituciones).
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Esta submuestra integra tanto entornos urbanos como rurales y abarca todos los niveles de ensefianza preescolar,
primaria y secundaria. Dado que este segundo grupo no posee representatividad estadistica a nivel poblacional, sus
resultados se abordaron mediante un andlisis cualitativo.

Para los 128 docentes de la institucion principal, se realizé un muestreo probabilistico aleatorio simple debido a que
reduce el sesgo de seleccion, posibilita hacer generalizaciones sobre la poblacion y estimar el error con un cierto
grado de confianza (Ahmed, 2024).

Se calculd la muestra mediante las formulas para muestras finitas: (1) formula de Cochran y (2) férmula de Yamane,
tal como se especifican en la Tabla 2.

Tabla 2.
Formulas para muestras finitas
Formula de Cochran Formula de Yamane
2 N
n— N [Zap4] n= .
e2(N —1) + Z2pq 1+ Ne

Fuente: Elaboracion propia.
Donde:

n = Tamaho de la muestra

N =Tamafio de la poblacion

Z .= Nivel de confianza

e = Error de estimacién maximo aceptado

p = Probabilidad de que ocurra el evento estudiado

q = (1 — q)= Probabilidad de que no ocurra el evento estudiado

Para determinar la muestra, usamos: N = 186 que es la poblacion objetivo, Z, = 1,96 con nivel de confianza del
95%, e=5% como error de estimacion maximo aceptado, mientras que p = 0.5 y ¢ = 0.5 ya que no tenemos
investigaciones previas con la misma poblacion objetivo sobre CDD, por ello se le da el mismo peso.

Finalmente, el calculo del tamano de la muestra n es:

e Formula Cochran: n = 125,54 =~ 126
e Formula Yamane:n = 126,96 ~ 127

Con base en cuenta los resultados anteriores, la muestra con la formula de Cochran comparada con la férmula de
Yamane son casi iguales, lo que confirma que nuestra investigacion tuvo que usar una muestra minima de 126
participantes para que se cumpliera el grado de confianza. La Figura 2 muestra el nimero de participantes
seleccionados por nivel educativo.

m Preescolar

Primaria

m Secundaria

35; 28%

Figura 2. Nimero de participantes seleccionados por nivel educativo.
Fuente: Elaboracién propia.
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Técnicas e Instrumentos de recogida de informacion

El modelo de prediccion docente seleccionado plantea como instrumento de recogida de informacion una ribrica de
evaluacion ya validada de 25 items. Esta rdbrica se aplico, ya que sirve para medir y evaluar la CDD del docente
colombiano en cualquier nivel educativo.

Las variables de este estudio se estructuraron a partir de una rdbrica de evaluacion validada
(Mantilla Contreras, 2022) compuesta por 25 items. Esta ribrica se aplicd, ya que sirve para medir y evaluar el
desempeio docente en cinco dimensiones fundamentales del marco colombiano: comunicativa, de gestion,
investigativa, pedagogica y tecnoléogica para el docente colombiano en cualquier nivel educativo. La aplicacion de las
respuestas del cuestionario estuvo dada de forma digital utilizando el formulario Google Forms.

La codificacion de los datos se realizé en dos niveles: para las variables de entrada (descriptores), se empleé una
escala numérica del 1 al 4, donde cada valor corresponde a los niveles de progresion N1 (Principiante), N2 (Medio),
N3 (Experto) y N4 (Transformador). Por otro lado, la variable objetivo (el nivel de CDD) se codificé de forma categérica
para clasificar a los docentes en los niveles Explorador, Integrador o Innovador.

En cuanto al procesamiento operativo de informacion, los datos recolectados mediante Goog/e Forms se consolidaron
en archivos de formato .csvpara su tratamiento en el software Orange Data Mining version 3.38.1. El flujo de analisis
incluyé el uso del widget Feature Statistics para determinar caracteristicas estadisticas como la media X, la moda X
y la dispersion S2 de las variables, mientras que las proyecciones visuales de los patrones de datos se generaron
mediante el widget Scatfer Plot. Para asegurar la validez técnica externa de las predicciones y mitigar el riesgo de
sobreajuste (overfitting), se aplico un método de validacion cruzada (cross-validation en inglés, método muy
conocida en el campo de la IA para validar modelos) con particiones de (k = 3) y (k = 10). Posteriormente, el
rendimiento de las nueve técnicas de aprendizaje automatico supervisado se evalud y cuantificé a través del Area
Bajo la Curva (AUC por sus siglas en inglés Area Under the ROC Curve), que sirve como medio de comparacion entre
modelos de clasificacion. Estos valores se obtuvieron usando el widget 7est and Score de Orange Data Mining.
Finalmente, Para medir el rendimiento de las técnicas por cada nivel de CDD, se utilizé el widget Confusion Matrixcon
particion de (k = 10) , también de Orange Data Mining.

Para la recoleccién de informacién en ambos grupos, se utilizé una rdbrica de evaluacién administrada a través de la
plataforma Google Forms. En el caso especifico de las "otras instituciones”, y dado que este grupo no posee
representatividad estadistica a nivel poblacional, los datos se sometieron a un analisis cualitativo. Para ello, se
empled la técnica de codificacion jerarquica, utilizando como herramienta de soporte el software NV/IVOen su version
14, lo que permitié una exploracion detallada de las dimensiones de la CDD en diversos contextos geograficos del
pais.

También se resalta la importancia de estimar las diferencias significativas de la CDD entre los docentes de zonas
urbanas y rurales de las otras instituciones, para ello, utilizamos el Software IBM SPSS Statistics version 29.

Técnicas de aprendizaje automatico

El modelo predictivo propuesto se aborda como un problema de clasificacion supervisada, dado que el objetivo es
asignar a cada docente una etiqueta categorica predefinida (Explorador, Integrador o Innovador) basada en sus
respuestas empiricas. Para garantizar una evaluacion exhaustiva del rendimiento algoritmico, este modelo utiliza
nueve técnicas de ML, todas ellas en el conjunto de aprendizaje supervisado ya que las predicciones se realizan a
partir de datos etiquetados (Segura et al., 2022). Esta diversidad metodoldgica permite mitigar los sesgos
individuales de cada algoritmo y determinar empiricamente el comportamiento de cada técnica de ML aplicada en las
competencias digitales en el contexto del docente colombiano.

La Tabla 3 representa la técnica ML utilizada, seguida de su nombre y por dltimo su definicion.
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Tabla 3.
Técnicas de aprendizaje automatico utilizadas en el modelo

N Abreviatura Técnica
1 kNN
:*1.‘
kNN
2 LR
_/'
Logistic Regression
3 DS
Tree
4 RF
.!Th k1
Random Forest
5 NB
P
Naive Bayes
6 GB
i‘;!-‘l'!i
A
Gradient Boosting
7 SVM o=
SVM
8 SGD
S
Stochastic Gradient
Descent
9 NN
11 ]
e
Neural Network

Fuente: Basado y adaptado de Forero-Corba y Negre Bennasar (2024a, p. 24).
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Consideraciones éticas

La presente investigacion estuvo dada bajo la Ley 1581 de 2012 (Departamento Administrativo de la Funcion Publica,
2012) por la cual se dictan las disposiciones generales para la proteccion de datos personales en territorio
colombiano. Los datos recopilados se utilizaron tnica y exclusivamente para temas académicos e investigativos.
Resultados y discusion

A continuacion, se presentan los hallazgos empiricos derivados de la implementacion del modelo predictivo para
evaluar la CDD utilizando técnicas de ML. Estos resultados se estructuran y discuten secuencialmente para dar
respuesta directa a las cuatro preguntas de investigacion planteadas.

PI1: ;:Como se relacionan las predicciones de la CDD obtenidas por cada técnica?

En esta pregunta de investigacion, con la Figura 3 y las Tablas 4 y 5, se desea conocer como se relacionan las
predicciones de la CDD obtenidas por cada técnica.

La Figura 3 muestra de forma grafica la prediccion de la CDD para cada técnica.
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Figura 3. Gréficas de prediccion de la CDD con técnicas ML
Fuente: Elaboracion propia.
Nota: Simbolos niveles de CDD: Explorador ®. Integrador % Innovador
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En las nueve graficas de la Figura 3, se observa una concentracion densa de instancias en la zona inferior (azul),
correspondiente al nivel Explorador, con una dispersion minima hacia los niveles superiores en casi todas las
técnicas. Los patrones de separacion entre clases muestran fronteras nitidas entre Explorador e Integrador, pero poca
presencia (puntos aislados) en el nivel Innovador.
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La Tabla 4 muestra las caracteristicas estadisticas para cada técnica. Las caracteristicas estan definidas como X
(media), X (moda) y S2 (dispersion).

Tabla 4.

Caracteristicas estadisticas de las técnicas ML
N Técnica ML )_(Explorador )_(Integrador Xlnnovador )? SZ
1 kNN 0.770 0.211 0.020 Explorador 0.603
2 LR 0.748 0.234 0.017 Explorador 0.619
3 DT 0.755 0.228 0.017 Explorador 0.619
4 RF 0.751 0.231 0.017 Explorador 0.619
5 NB 0.707 0.725 0.018 Explorador 0.470
6 GB 0.755 0.228 0.171 Explorador 0.619
7 SVM 0.749 0.246 0.246 Explorador 0.580
8 SGD 0.580 0.409 0.010 Explorador 0.759
9 NN 0.755 0.228 0.017 Explorador 0.619

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 4 se evidencia como la mayor parte de los docentes estan en promedio ubicados en el nivel Explorador,
que se evidencia también de forma grafica en la Figura 3, lo que requiere un alto compromiso en los procesos de
capacitacion y actualizacion docente por parte de directivos. Ser consciente que la autonomia juega un papel
importante en el desarrollo de habilidades digitales, como corrobora el estudio de Instefjord y Munthe (2017) en
Noruega, el desarrollo de las competencias digitales docentes depende en gran medida de la iniciativa y el esfuerzo
individual de cada profesor.

La Tabla 5 muestra la distribucion grafica de los niveles de los descriptores segun rabrica seleccionada: Nivel
Principiante (NT), Nivel Medio (N2), Nivel Experto (N3) y Nivel Transformador (N4). También muestra las
caracteristicas estadisticas para los descriptores usados en la ribrica. Las caracteristicas estan definidas como
X(media) y S? (dispersion).

Tabla 5.

Distribucion de los descriptores
Descriptores Distribucion (N1, N2, N3, N4) X descriptor s?
Descriptor 1 1.75 0.43
Descriptor 2 1.65 0.43
Descriptor 3 1.68 0.42
Descriptor 4 1.66 0.44
Descriptor 5 1.66 0.43
Descriptor 6 1.71 0.43
Descriptor 7 1.65 0.44

Fuente: Elaboracion propia.
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En la Tabla 5 se evidencia la distribucion de las respuestas de los docentes por cada descriptor, evidenciando que la
autopercepcion de los docentes de la institucion principal frente a lo evaluado en la rdbrica se ubico, en su gran
mayoria, entre los niveles N1y N2. La Figura 7 confirma de forma cualitativa que la distribucion de competencias
también se organiza, mayoritariamente, entre los niveles N1y N2.
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PI2: ;Cual de las técnicas de ML utilizadas en el modelo de prediccion de CDD demostré mayor efectividad?

En esta pregunta de investigacion, se desea identificar la técnica mas eficiente para calcular el rendimiento promedio
final entre todas las evaluadas.

La Tabla 6 muestra el calculo del AUC validacion cruzada por con k = 3 y k = 10, donde k es el nimero de
particiones iguales en las que se divide el conjunto de datos de entrenamiento.

Tabla 6.

Rendimiento de las técnicas ML
N Técnica ML AUC (k = 3) AUC (k = 10)
1 GB 1.000 1.000
2 DS 0.956 1.000
3 LR 0.796 0.999
4 SVM 0.560 0.971
5 RF 0.399 0.999
6 SGD 0.256 0.869
7 NN 0.372 0.999
8 kNN 0.277 0.626
9 NB 0.099 0.809

Promedio 0.524 0.919

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 7 muestra el calculo del AUC con validacion cruzada k = 10, donde k es el nimero de particiones iguales
en las que se divide el conjunto de datos de entrenamiento.

Tabla 7.

Rendimiento de las técnicas ML por nivel de CDD con (k = 10)
N Técnica ML Explorador Integrador Innovador
1 GB 100% 100% 100%
2 DS 100% 100% 100%
3 LR 100% 100% 99%
4 SVM 100% 99.1% 96.9%
5 RF 100% 100% 99.9%
6 SGD 100% 94.1% 99.9%
7 NN 100% 100% 99.9%
8 kNN 69.6% 88.3% 76.3%
9 NB 92.9% 100% 64.3%

Promedio 95.8% 97.9% 92.9%

Fuente: Elaboracion propia.

PI3: ¢Cudles son las diferencias entre los resultados obtenidos del modelo de prediccion de CDD en docentes de
diferentes niveles educativos?

En esta pregunta de investigacion, con la Figura 4 se desea conocer a nivel las diferencias entre los resultados
obtenidos del modelo de prediccién de CDD en docentes de diferentes niveles educativos.
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La Figura 4 muestra de forma grafica los resultados de la prediccion de la CDD utilizando la técnica de GB (mejor
técnica de prediccion segun la Tabla 6) para los niveles educativos de preescolar, primaria y secundaria.

Innovador
Innovador
Innovador

x
L x = x * oy *% x wX X
33 [ % x % x % £ 8 x x % x £35S X x ¥ x
33 £3 x 58 ¥ % x XX x

8 x x §5. % x x 8 2 X% Xx x
iz % - £z * e ot T A .
Eg x e &2 x 32| *= x x xx%

x x x x & )
x
° °
° @ ° ® ® ® °
) ® ° ™ ° ') °
L]
L S8 TRSe e %o %a; o e 9@&@ P 2..°° o 3o A

5 'y oo % °°§&' - Loy 5 oud ® o U ° 5 - of © o Ay *. °

[ oe S o o®® oege oqd o k] o, V9% 2% i S P oo oo g ° ®

H Y 9 o e ® oW s o f ) °2 ° 9 s 8 % ®e e

s ° « ° [ ' 2Y g [ AU e. ° s o8 &8 ‘S 8 o

b &o % & ° L oo o (RN Same o, % o o0

° L ° . L ]

Comunicativa  Gestion g6g i Gestion i
Componente Componente Componente

Figura 4. Graficas de prediccion de la CDD para preescolar, primaria y secundaria.
Fuente: Elaboracion propia.
Nota: Simbolos niveles de CDD: Explorador ®. Integrador ¥. Innovador

En la Figura 4, el patron revela que en preescolar la concentracion en el nivel base es mas homogénea y compacta,
sugiriendo una brecha mas marcada frente al nivel Innovador que en secundaria.

La Figura 4 establece la necesidad de implementar acciones que fortalezca la CDD ya que en los tres niveles
educativos (preescolar, primaria y secundaria) se evidencia escases de habilidades digitales en el nivel innovador,
especialmente en preescolar.

Pl14: ;Como varian los niveles de CDD entre docentes de distintas instituciones?

En esta pregunta de investigacion, con las Figuras 5, 6, 7y 8 y la Tabla 8, se desea presentar el comportamiento y
variacion de los niveles de CDD entre docentes de distintas instituciones.

La Figura 5 muestra el diagrama de exploracion obtenido a partir de las respuestas dadas por los docentes. En ella
se observa las principales tematicas analizadas de los resultados obtenidos de forma cualitativa.
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La Figura 6 muestra el diagrama jerarquico obtenido a partir de las respuestas dadas por los 128 docentes de la
institucion principal.
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Figura 6. Diagrama jerarquico para los docentes de la institucion principal
Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 7 muestra el diagrama jerarquico obtenido a partir de las respuestas dadas por los docentes de otras

instituciones.
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Figura 7. Diagrama jerarquico para los docentes de otras instituciones
Fuente: Elaboracion propia.

Los diagramas jerarquicos de las Figuras 6 y 7, muestran una tendencia de autopercepcion mas elevada en docentes
de otras instituciones, con una ramificacion mas extensa hacia niveles expertos (N3 y N4) en comparacion con la
institucion principal, donde el patrén se concentra en niveles iniciales.

La Figura 8 muestra de forma grafica los resultados de la prediccion de la CDD de la Institucion principal vs. Otras
instituciones, utilizando la técnica de Gradiente Boosting GB (mejor técnica de prediccion segun la Tabla 6).
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Figura 8. Gréficas de prediccion de la CDD de la Institucion principal vs. Otras Instituciones.
Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 8, se observa un patron de dispersion notablemente distinto entre ambos grupos analizados. Mientras
que en la institucion principal los datos se agrupan de forma densa en la franja inferior (color azul), revelando que la
gran mayoria de los docentes se sittian en el nivel Explorador, en las otras instituciones se aprecia una migracion de
los puntos hacia las franjas superiores (colores rojo y verde). Este patrén indica una mayor presencia de instancias
en el nivel Innovador fuera de la institucion base, donde los resultados de prediccion son comparativamente mas
bajos.

La relacion entre la Figura 6 y la Figura 7, muestra de forma cualitativa que los docentes de otras instituciones tienen
mejor autopercepcion en sus habilidades digitales ya que hay mayor presencia de niveles N3 y N4, especialmente en
competencias tecnoldgicas y de gestion. Esta idea se apoya considerablemente con la grafica de la Figura 8, donde
se observa que los resultados de la prediccion de la CDD de la institucion principal son bajos con respecto a las otras
instituciones, ya que hay mayor concentracion de instancias en el nivel innovador. Este hallazgo sugiere una
intervencion inmediata en la mejora de la autopercepcion de los docentes de la institucién principal frente a sus
competencias digitales, especialmente en competencias comunicativas, pedagdgicas y de investigacion.

La Tabla 8 presenta los resultados estadisticos de 53 docentes encuestados, pertenecientes a 41 instituciones
educativas clasificadas como urbanas o rurales.

Tabla 8.
Estadlisticas de grupo
Competencia Grupo N Media Desviacion Desviacion error a = Sig
estandar promedio
Pedagdgica Urbano 27 2.2870 .76806 14781 .088
Rural 26 2.3942 .61308 .12023
Tecnoldgica Urbano 27 2.1356 .58848 11325 .966
Rural 26 2.1212 .61082 .11979
Comunicativa Urbano 27 2.1204 .63689 12257 .158
Rural 26 2.1635 .76466 .14996
Gestion Urbano 27 2.0793 .66521 .12802 541
Rural 26 1.9619 57264 11230
Investigativa Urbano 27 2.0833 .712058 .13868 .654
Rural 26 2.0096 .63828 12518

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 8 compara las medias de las otras instituciones educativas de zonas urbanas y rurales. En este analisis, el
ambito urbano demuestra un mejor desempeio en las competencias tecnoldgica, de gestion e investigacion, mientras
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que el ambito rural sobresale en las competencias pedagdgica y comunicativa. No obstante, es importante sefialar
que estas diferencias no alcanzan significancia estadistica en ninguna de las competencias ya que a« > .05

En esta investigacidn se realizo un estudio de caso real donde se predijo a partir de nueve técnicas de ML, la CDD de
un centro educativo. Los resultados muestran que se puede predecir la CDD con alta efectividad tal como se evidencia
en la Tabla 6, donde el rendimiento promedio de las nueve técnicas es del 91.9%. No obstante, para profundizar en el
desempefio real del modelo, se analizé en la Tabla 7, la precisién y sensibilidad por cada nivel de CDD de forma
individual. Los resultados indican que el nivel Explorado obtuvo un rendimiento del 95.8%, el nivel Integrador de 97.9%
y el nivel Innovador de 92.9%. Esta consistencia en las métricas transversales demuestra que el sistema identifica
con similar rigor tanto a los niveles de CDD con mayor presencia de instancias como a los minoritarios, validando la
robustez de las técnicas seleccionadas para la prediccion de la CDD.

Investigaciones previas evidencian la alta efectividad de aplicar técnicas inteligentes, como es el caso de
Houngue et al. (2022) donde evalué con técnicas de ML el rendimiento académico en un 99% o de
Misol Gerlache et al. (2022) donde se predijo situaciones educativas con una precision superior al 96%. Esto
demuestra que los resultados suman de manera significativa a investigaciones relacionadas sobre una comprension
mas detallada y profunda del analisis de la CDD o técnicas de ML.

Ademas, esta investigacion implementa nueve técnicas de ML, significativamente mas que otras investigaciones, por
ejemplo, la investigacion Caglayan (2019) implementa tan solo tres técnicas y la investigacion
Yamamoto & Alverson (2022) aplica solo dos. Esto permite obtener resultados mas precisos, adaptables y
generalizables a diferentes contextos educativos.

En comparacion con (Zhao, 2024), el estudio presenta diferencias relevantes en la muestra ya que el contexto y los
instrumentos utilizados son diferentes; mientras Zhao analiza docentes de secundaria en China con variables
centradas en la brecha digital, esta investigacion se enfoca en docentes colombianos de distintos niveles educativos
y utiliza una rdbrica de autopercepcion alineada con el marco nacional de CDD (Ministerio de Educacién Nacional,
2013), lo que introduce particularidades culturales y metodolégicas que limitan la comparabilidad directa de
resultados.

En contraste con los anteriores estudios previos mencionados, que reportan altas tasas de efectividad de modelos de
aprendizaje automatico en contextos educativos, los resultados obtenidos en esta investigacion requieren una
interpretacién mas critica ya que el mejor desempefio de técnicas como GB, DT y LR puede explicarse no solo por su
capacidad para modelar relaciones no lineales 0 manejar interacciones entre variables, sino también por la estructura
especifica del conjunto de datos, caracterizado por una distribucién concentrada en el nivel Explorador y posibles
patrones redundantes derivados del instrumento. En este sentido, es necesario reconocer que la ribrica utilizada,
basada en autopercepcion, actia como fuente de etiquetas, lo cual puede introducir sesgos cognitivos como
sobreestimacion o subestimacion de habilidades y afectar tanto la calidad de los datos como la capacidad real de
generalizacion del modelo.

Los valores elevados de AUC obtenidos, en algunos casos cercanos a 1.000, deben interpretarse con cautela. Este
comportamiento puede estar influenciado por la estructura del conjunto de datos, derivado de una ribrica
estandarizada que genera patrones consistentes entre variables, asi como por la posible concentracién de instancias
en determinados niveles de la CDD. Si bien la validacién cruzada aplicada mitiga parcialmente el riesgo de
sobreajuste, se reconoce la necesidad de validar el modelo en con variables adicionales ya sean contextuales,
sociodemograficas, a nivel de trayectoria docente real certificada, etc., para confirmar su estabilidad, capacidad de
generalizacion y aplicabilidad en otros contextos educativos.

Tras responder las cuatro preguntas de investigacion P11, PI2, P13y P14, se evidencia que las técnicas inteligentes no
solo permiten realizar predicciones sobre la CDD, sino que también aportan beneficios adicionales que trascienden el
andlisis directo de los resultados. Estos beneficios, aunque indirectos, representan un valor significativo para futuras
investigaciones en el ambito educativo, especialmente cuando se trabaja con grandes volimenes de datos y se busca
optimizar la toma de decisiones. En este sentido, la Tabla 9 sintetiza doce beneficios potenciales derivados de la
implementacion de técnicas inteligentes en educacion, los cuales refuerzan la pertinencia de su aplicacion y abren
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nuevas oportunidades para el desarrollo de modelos predictivos mas robustos y aplicables en diversos contextos
académicos.

Tabla 9.
Beneficios de las técnicas inteligentes en Educacion

N Beneficio Justificacion Tomado de

1 Rendimiento académico A partir de modelos de IA se puede evaluar eficazmente el (Baashar et al.,
rendimiento académico del estudiante. 2022)

2 Personalizacion del Una herramienta con técnicas inteligentes permite facilitar la (Houngue et al.,

aprendizaje seleccion del itinerario académico de las instituciones educativas 2022)
para garantizar el rendimiento de los estudiantes.

3 Desercion Escolar La deteccion del abandono no sélo funciona con las variables de (Segura et al.,
inscripcion, sino que mejora después de los resultados del primer 2022)
semestre. Técnicas de aprendizaje automatico obtiene los mejores
resultados.

4 Disefo Curriculo Las unidades didacticas han sido disefiadas y mejoradas desde (Bellas et al.,
una perspectiva practica de la IA, aumentando su fiabilidad y 2022)
aplicabilidad como apoyo docente.

5 Alfabetizacion Digital La alfabetizacion digital con técnicas IA refleja la nueva brecha (Zhao, 2024)
digital de la competencia TIC de los docentes.

6 Retroalimentacion Las aplicaciones novedosas pueden proporcionar apoyo para (Bacos, 2020)
realizar un seguimiento y recopilar datos, evaluar el rendimiento y
proporcionar una retroalimentacion significativa al alumno.

7 Robética social Identificacion continua de las funciones y comportamiento de los (Cehaetal.,
robots sociales en el aula de clase. 2022)

8 Escalabilidad El andlisis de datos mediante virtualizacion reduce el coste de la (Rahman
infraestructura e introduce mayor seguridad, movilidad, Alzoubaidi et al.,
escalabilidad, agilidad y alta disponibilidad. 2021)

9 Orientacion profesional Recomendacion con técnicas de aprendizaje automatico a los (Houngue et al.,
alumnos que acaban de obtener su GCSE a seleccionar su campo 2022
de estudio.

10 | Habilidades del siglo XXI Los retos de la IA son predictores significativos de la adquisicién (Segbenya et al.,
de habilidades del siglo XXI 2023)

11 | STEM El andlisis de datos esta transformando las disciplinas STEM y (Cheng et al.,
juega un papel crucial en impulsar la participacion de las mujeres 2021)
en carreras tecnoldgicas.

12 | Objetivos de Desarrollo Modelos IA como componentes fundamentales para el (Haleem et al.,

Sostenible cumplimiento de objetivos y desarrollo sostenible de las Naciones | 2022)

Fuente: Elaboracion propia.

Unidas.

Conclusiones

El estudio realizado en el centro educativo evidencié que la prediccion de la CDD mediante nueve técnicas de ML
alcanzé una alta efectividad, con un promedio del 91,9%.

La investigacion sobre CDD es importante para las instituciones, ya que de su evaluacién dependen el aprendizaje,
trayectoria, direccion y comportamiento de los alumnos. Este estudio sobre CDD es fundamental para las
instituciones educativas ya que no solo impacta en el desarrollo integral de los estudiantes, sino que también guia a
los directivos docentes en la implementacion de acciones concretas para capacitar su planta docente y elevar el nivel
de CDD.

Las instituciones educativas, tanto los docentes como los directivos docentes deben estar preparados para adaptar
la tecnologia a sus practicas educativas y asi facilitar la identificacion de necesidades formativas sobre CDD.

El potencial que tienen las técnicas inteligentes y en especial, las técnicas con ML para realizar esta tarea respecto a
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la CDD, resulta fundamental como paso estratégico hacia la reduccion de la brecha digital y escolar, la cual, durante
los Gltimos afios, ha sido un reto para los expertos del sector educativo en cualquier nivel escolar.

Diferentes tipos de ribricas o instrumentos de la evaluacién de la CDD son cuestionados por autores como
Claro et al. (2024). Estos autores sefalan que la diversidad en la forma en que se operacionalizan las CDD resulta en
el desarrollo o uso de diferentes instrumentos que evalian constructos distintos, lo que impide una comparacién
consistente de los resultados.

Una de las dificultades mas frecuentes en la evaluacion de competencias y habilidades complejas como las CDD es
la falta de estandarizacion en los instrumentos utilizados y esto no solo afecta la validez y fiabilidad de los resultados,
sino que también complica la creacion de un marco comin que permita evaluar de manera efectiva y comparativa el
nivel de competencia en distintos contextos educativos de Colombia, por lo que este estudio se presenta como una
valiosa referencia para los profesionales educativos y los disefadores de politicas publicas en Colombia.

Sin embargo, Lazaro-Cantabrana et al. (2018) aluden a que los docentes deben tener actitud proactiva en relacién
con su practica educativa, donde la actualizacion docente no debe quedar a expensas de las politicas educativas
independientemente del modelo o marco de referencia.

La relacion entre CDD e IA son importantes en el fortalecimiento de los Objetivos de Desarrollo Sostenible ODS y de
las habilidades del siglo XXI. Simut et al. (2024) afirman que existen una relacion positiva y significativa entre las
actitudes de los maestros hacia la IA y el desarrollo de competencias, con el impacto mas pronunciado en las
competencias de gestion educativa.

Al conocer todos los datos a profundidad de los factores y variables significativas en el desarrollo de CDD, el
implementar técnicas inteligentes puede ser un salto hacia una propuesta de universalidad de una herramienta capaz
de evaluar la CDD ya que caracteristicas como la retroalimentacion y escalabilidad permiten que se adapte a
diferentes contextos y usuarios, dando propuesta de mejora en la evaluacion de la CDD.

Rodriguez et al. (2021) afirman que los futuros docentes en formacion no disponen de herramientas que les ayuden
a autoevaluar su propia competencia y obtener feedback instantaneo sobre como evoluciona su CDD, por ello, este
modelo al ser retroalimentable a nivel de datos tal como afirma Forero-Corba & Negre Bennasar (2024a), puede
permitir en futuras investigaciones generar ese feedback de manera instantanea ya que independiente del tamaiio de
la muestra a estudiar, puede proponer recomendaciones precisas y efectivas.

La confiabilidad del estudio se sustenta en el uso de una ribrica ya validada (Mantilla Contreras, 2022)
especificamente para el contexto docente colombiano. No obstante, la validez del modelo se fortalece mediante el
cdlculo del AUC, obteniendo un rendimiento promedio de efectividad del 91,9% entre las nueve técnicas de ML
aplicadas. Este enfoque técnico responde a las criticas sobre la falta de estandarizacion en la evaluacion de la CDD
(Claro et al., 2024), proporcionando un mecanismo de comparacion consistente que reduce la subjetividad inherente
a los instrumentos de autopercepcion. La triangulacion con un analisis cualitativo mediante codificacion jerarquica
en NV/VOrefuerza la solidez de los hallazgos obtenidos en la fase cuantitativa.

Limitaciones y futuras investigaciones

Aunque el analisis de grandes datos permite predicciones precisas, la evaluacion de la CDD se ve limitada por sesgos
en las variables disponibles. Datos como salario, edad o carga laboral, cruciales para un anlisis efectivo, chocan con
estandares éticos, especialmente al usar IA, frenando una evaluacion profunda y real.

Las variables usadas estuvieron basadas en la ribrica de 25 preguntas, no obstante, para un analisis real del valor de
prediccion de la CDD, es crucial implementar variables adicionales, como sugiere Cattaneo et al. (2022), quienes han
identificado variables importantes y poco consideradas en rubricas que evaltan el desarrollo de la CDD como las
demograficas, la carga laboral, factores personales, la actitud hacia la tecnologia y la frecuencia de uso de las
herramientas digitales, promoviendo una evaluacion real de la CDD.

https://revistadelamazonas.info/index.php/amazonas ISSN 2619-2608

60



https://revistadelamazonas.info/index.php/amazonas

Creative Commons Attribution 4.0
International (CC BY 4.0)

Se podrian explorar estudios longitudinales sobre el desarrollo de estas competencias a lo largo de la carrera docente
y en diversos entornos, incluidos los rurales y urbanos. Otra posible linea de investigacion seria el uso de tecnologias
emergentes, como la IA, para mejorar la personalizacion y la eficiencia en la evaluacién de las CDD.

Para futuros estudios de investigadores sin experiencia en programacion pueden usar Orange Data Mining para
analizar grandes conjuntos de datos y obtener resultados predictivos valiosos. Su interfaz visual facilita la creacion
de modelos complejos sin necesidad de escribir codigo.
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