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Resumen. Se comparten aqui los resultados obtenidos durante la Investigacion
“Aplicacion de técnicas de Data Mining en gestion de docentes de educacion
superior, DM-ES”, que han permitido definir el perfil innovador de los docentes
de 6 unidades académicas a partir de la Preparacion y Actitud para incorporar
tecnologias de la informacién y comunicacion (TIC) en la practica docente,
aplicando técnicas de segmentacion. Cada docente relevado fue asignado a uno
de 5 segmentos denominados Innovadores, Flematicos, Desorientados,
Reticentes y Refractarios, teniendo los grupos menos extremos (Flematicos,
Desorientados y Reticentes) algiin grado de indiferencia. Para ello, se variaron
técnicas, algoritmos, parametros y herramientas de mineria de datos. Los
algoritmos utilizados tenian por objetivo conglomerar a los sujetos segun su
perfil innovador, utilizando un analisis bivariado que tomaba las dimensiones
Preparacion y Actitud definidas por los indicadores: Capacitacion, Experiencia
y Dominio de herramientas, en el primer caso, e Interés en capacitacion,
Valoracion del propio Vinculo con las TIC y Valoracion de la Educacion
mediada por TIC, en el segundo.

1 Introduccion

Se ha indagado sobre el perfil innovador de los docentes de educacion superior
segun su preparacion y actitud para incorporar tecnologia en su practica docente
aplicando técnicas de segmentacion.

Cada docente relevado fue asignado a uno de 5 segmentos denominados
Innovadores, Flematicos, Desorientados, Reticentes y Refractarios. La cantidad de
segmentos surgio a partir del analisis bivariado de los datos, de la aplicacién de
diversas técnicas de segmentacion y del analisis de calidad de los resultados.

El grupo con las mas altas preparaciones y actitudes ha sido referido como
Innovadores pues puede considerarse que quienes valoran positivamente el uso de las
TIC y las han apropiado en sus practicas docentes son reformadores de su propia
practica y modifican su entorno [3].

El grupo con mas bajas preparaciones y actitudes ha sido denominado Refractario,
palabra que significa obstinado, pertinaz y refiere a una persona que rehtisa cumplir
una obligacion, que es opuesto o rebelde a aceptar una idea, opinion o costumbre. Es
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decir, ha sido usado para agrupar docentes con actitudes negativas explicitas hacia las
nuevas tecnologias.

En medio de los casos extremos (Innovadores y Refractarios) se encontraron los
grupos que han sido denominados como Flematicos, Reticentes y Desorientados, los
cuales comparten la caracteristica de no estar resueltos por si al uso de TIC en sus
respectivas practicas docentes ya que pareciera que despertarles suficiente interés o
afecto y asumen una posicion mas o menos neutral.

Los Flematicos, mas cercanos a los innovadores, presentan un temperamento algo
apatico ya que actian con tranquilidad excesiva; no buscan liderar el cambio, pero
podria llegar a ser innovadores si se lo propusieran. Los Reticentes, mas reservados y
desconfiados que los Flematicos, sin llegar a pertenecer al grupo de los Refractarios,
son renuentes y presentan ciertas resistencias o desganas. Por ultimo, estan los que
han sido denominados Desorientados por presentar alta vocacion por el uso de la
tecnologia, mostrando, en relacion al resto de los docentes, alto puntaje en la variable
Actitud pero que, a pesar de ello, no dan cuenta de una preparacion acorde, por lo que
se estima que no entienden el potencial real, ni el costo ni el impacto que la
incorporacion de tecnologia tendria en su practica docente.

Se ha podido observar a lo largo de la investigacion que el perfil innovador del
docente, cuantificado a partir de su preparacion y actitud sigue una grafica de
distribucion normal o campana de Gauss compatible con cualquier otro tipo de
proceso de adopcion de innovaciones tecnologicas [7].
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Grafico 1. Distribucion del Perfil innovador del total de la muestra

El tradicional modelo de Rogers de Adopcion de la Innovacion muestra que, al
principio, pocos innovadores adoptan una innovacion (tan solo el 2,5% de la
poblacion) pero que estos estan acompaiiados de los adoptantes tempranos (13,5%).

En todas las muestras y en todos los procesamientos realizados a lo largo de la
investigacion, el segmento denominado Innovador ha resultado cercano a la sumatoria
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de ambos grupos aunque se observd que las unidades académicas con mayor cultura
tecnoldgica y antecedentes de capacitacion docente incrementaban ligeramente el
nimero de Innovadores y disminuian el de Reticentes, segmento compatible con el
grupo denominado por Rogers como Rezagados.

El término Rezagado no ha sido adoptado en esta investigacion por considerarse
que los docentes que actualmente rechazan de plano la innovacion educativa basada
en la incorporacion de nuevas tecnologia posiblemente no lleguen a incorporar las
nuevas tendencias educativas en el tiempo en que se consideren nuevas, ya que son
muy dinamicas. Con lo cual, es factible que, para cuando un docente identificado hoy
como Reticente las adopte, hayan dejado de ser nuevas tecnologia para ceder el paso a
otras tendencias.

Lo que el modelo de Rogers denomina mayoria temprana (34%) y mayoria tardia
(34%) puede ser comparado con lo que inicialmente en esta investigacion, cuando se
evaluaban s6lo 3 segmentos, fue denominado clister de Indiferentes.
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Grifico 2. Curva de adopcion de innovaciones de Rogers

Sin embargo, esa segmentacion presentaba clusteres de dudosa calidad, en relacion
a sus medidas internas y externas (cohesion interna y separacion externa), lo que llevo
a continuar estudiando las diversas muestras hasta encontrar los 5 grupos a los que
finalmente se arribd.

2. Analisis de los datos

Se aplicaron técnicas descriptivas de clasificacion mediante el analisis de
conglomerados (clusteres o segmentos) [6] que dieron lugar a la identificacion,
primero de 3, luego de 4 y finalmente de 5 grupos de docentes homogéneos que
fueron analizados segiin sus similitudes, es decir la cohesion interna (dispersion
alrededor de la media del grupo), y sus divergencias, manifestadas por la distancia
intra grupos, la distribucion de los sujetos en los clisteres y el contexto conocido,
hasta alcanzar la que fue considerada mejor segmentacion (compuesta por 5 grupos).
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La nocion de lo que constituye una buena segmentacion o buen agrupamiento
depende, ademas de las métricas de calidad, de cuestiones contextuales o visibles ya
que los grupos tutiles no siempre surgen automaticamente de los métodos sino que
requieren de la capacidad humana para su definicion [1].

Las cuestiones contextuales que se tuvieron en cuenta a lo largo de esta
investigacion fueron el entorno, el alcance del uso de la informacion a la que se estaba
arribando, los destinatarios y los procesos de toma de decision vinculados con dicha
informacion. En este sentido, la informacion obtenida ha sido de utilidad, por
ejemplo, para el disefio de una Propuesta de Capacitacion Docente de la que da cuenta
[4], que dio lugar a la capacitacion de sujetos ubicados en distintos segmentos, de
acuerdo con sus respectivos perfiles innovadores.

Las variables de entrada utilizadas en el proceso de segmentacion han sido
Preparacion (P) y Actitud (A) de los docentes para incorporar TIC, calculadas para
cada sujeto a partir de la informacion recopilada mediante el uso de un instrumento
disefiado ad hoc, cuya primera version esta tratada en [5] y operacionalizadas en los
indicadores cuantitativos Capacitacion, Experiencia y Dominio de herramientas, para
el caso de la Preparacion, e Interés en capacitacion, Valoracion del propio Vinculo
con las TIC y Valoracion de la Educacion mediada por TIC, en el caso de la Actitud.
En [5] también se describe el modelo original que permitié la cuantificacion de dichos
indicadores.

Asi, cada sujeto x (docente) quedd cuantitativamente representado por un par
ordenado (Px, Ax), donde Px y Ax, podian tomar valor en el rango decimal [0;10].

En relacion a las técnicas de segmentacion, las mayormente exploradas fueron:
Una basada en k-particiones, tradicionalmente conocida como k-medias [2], y otra
probabilistica, denominada Expectation Maximization o EM.

Las herramientas informaticas para el analisis de los datos que se destacaron
durante el analisis fueron Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis),
PSPP (Perfect Statistics Professionally Presented) y RapidMiner version Starter,
aunque también se ejecutaron los algoritmos a través de aplicaciones desarrolladas
sobre DBMS y se complementaron los analisis estadisticos, de calidad y graficos
mediante planillas de célculos.

El algoritmo finalmente seleccionado como mas apropiado para realizar la
segmentacion que se estaba realizando, luego del analisis de calidad de clusteres, fue
K-means, corrido en el programa Weka, con k (cantidad de clusters) = 5, aplicando 10
iteraciones. La generacion de los 5 grupos obtuvo la division mas equilibrada de la
muestra, con la menor dispersion alrededor de la media del grupo (presentando mayor
cohesion interna) asi como también la mayor separacion intra clusteres.

3. Resultados sucesivos

Los resultados obtenidos con la muestra fueron comparados con los resultados de
sub muestras categorizadas por género, unidad académica, tipo de gestion de la
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institucion (publica o privada), rango etario, cargo docente, dedicacion, disciplina
habilitante del titulo del docente, etc. En ningun caso se detectaron diferencias
sustantivas, siguiendo todas las sub muestras.

Inicialmente, se generaron con el algoritmo k-means 3 segmentos:
Aproximadamente el 22% de la muestra correspondié a un grupo de docentes
identificados como Refractarios, el 62% a Indiferentes y el 16% a Innovadores [3].

Innovadores

Indiferente

Refractarios

Preparacion

Grifico 3. Weka: K-means con K=3

Al aplicar el algoritmo EM, se obtuvieron resultados distintos a k-means. Con
Weka, para 3 grupos, utilizando una distribucion normal, los clusteres quedaron
conformados con un 22,5% de sujetos Refractarios, 55% de Indiferentes y 22,5% de
Innovadores.

Para mejorar la conformacion de los segmentos, se observaron los resultados para
K-means, con K = 4, ya que se detectd que, lo que inicialmente fue denominado
clister de Indiferentes, tenia instancias que tendian a acercarse a los Refractarios e
instancias fronterizas con los Innovadores.

™ “Innovadores

Flemdricos

Grafico 4. Weka: K-means con K=4

Al primer grupo, cercano a los Refractarios, se lo 1lamé provisionalmente Reticente
y al segundo, cercano a los Innovadores, Flematico.
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El algoritmo EM aportd, por su parte, 2 cluster centrales que continuaron siendo
mayoritarios (proximos al 68% del total), destacdndose por su tamafio, consecuencia
de absorber algunos Refractarios (cerca del 20%) y casi el 40% de los Innovadores,
lograndose la mayor similitud con el modelo de Rogers. Asi, lo que originalmente se
consider6 grupo de Indiferentes, también con esta segmentacion, fue dividido en el
cluster de Reticentes, cercano a los Refractarios (Mayoria tardia) y el de Flematicos
(Mayoria temprana), vecino al grupo de los innovadores. Los Refractarios pasaron a
incluir cerca del 17% de los sujetos y los Reticentes, al 16%.

Al aplicar el algoritmo EM en las distintas herramientas fueron necesarias entre 10
y 13 iteraciones, observandose en todas las pruebas que se trataba del algoritmo que
mas iteraciones requeria, abonando su reputacion de ser un algoritmo lento [8] a pesar
de tener, igual que K-means, complejidad computacional lineal.

A continuacioén, se analizaron los resultados de aplicar K-means en Weka,

seleccionando el valor 5 para k. En este caso, los clusteres de los extremos

(Refractarios e Innovadores) no sufrieron modificacion significativa.
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Grafico 5. Weka: K-means con K=5

El 25% de los sujetos analizados continuaron estables en el grupo de Refractarios y
el 14% en el grupo de Innovadores, pero se encontrd un grupo dentro de los
Indiferentes que se nomind Desorientado por interpretarse que poseia alto nivel de
actitud con baja preparacion, por debajo de la media, tal lo explicado en la
Introduccion. La generacion de 5 grupos obtuvo la division mas equilibrada de la
muestra, con una varianza no mayor a 5%.

A diferencia de lo que venia pasando hasta el momento, al procesar los datos con
RapidMiner, utilizando k-means con K = 5, vari6 notoriamente la composicion de los
clusteres de modo que el cluster de Reticentes fue conformado por el 14% de la
muestra, 23% correspondido al grupo con baja preparacion y alta actitud
(Desorientado), los Reticentes conformaron el grupo mas denso con el 51% de los
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docentes, un 8% correspondi6 a los Flematicos que presentaron muy alta preparacion
y actitud, ya que menos del 5% quedo en el grupo de Innovadores.

Asi, se pas6d de la composicion mas equilibrada y homogénea en cuanto a la
conformacion de los grupos, obtenida en Weka, a una propuesta de agrupamiento que
continuaba teniendo un clister (el de los Reticentes) con una probabilidad de
pertenencia de un sujeto mayor al 50%, contra una probabilidad de pertenencia al
grupo de innovadores de menos del 5%, razon por la cual fue descartado.

4. Conclusiones

Tanto la Curva de Adopcion de Innovaciones de Rogers como esta investigacion,
desarrollada en distintas unidades académicas, tanto de gestion ptblica como privada,
ayudan a recordar que es no pertinente intentar incorporar nuevas tecnologias en la
gestion educativa de manera rapida, compulsiva y global. Es mejor comenzar
aprovechando el impulso de los innovadores y de los adoptadores tempranos para
luego ir involucrando paulatinamente a los demas, asi como también convenciendo y
capacitando a los mas indiferentes.

Se entiende propicio aprovechar el propio impulso de los Innovadores
proporcionandoles los recursos necesarios y convirtiéndolos en lideres del cambio,
motivar a los Flematicos para sumarse rapidamente a la innovacion, derribar las
barreras de los Reticentes, formar a los Desorientados y evitar, desde algiin lugar, que
queden afuera del cambio los méas Refractarios.
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