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RESUMEN

El presente I)royecto  integrador titulado  "Machine Leaming en los  servicios virtuales  de la

Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extensi6n Chone" tiene como finalidad optimizar

los  procesos  de  atenci6n y  soporte  acad6mico  mediante  la  implementaci6n  de t6cnicas  de

aprendizaje automatico. A trav6s de un enfoque mixto, cuantitativo y cualitativo, se analizaron

las necesidades de los estudiantes, su nivel de satisfacci6n y las limitaciones actuales de los

servicios virtuales. Los resultados mues.tram que mas del 67% de los encuestados perciben que

el Machine Leaming mejorara significativamente en los pr6ximos afros, mientras que un 57,3%

ya observa mejoras claras en la precisi6n de las recomendaciones acad6micas. Esto evidencia

el potencial de la tecnologia para personalizar la experiencia educativa, predecir el rendimiento

acad6mico y fortalecer la confianza en los sistemas virfuales de la universidad. En Conclusi6n,

el proyecto  plantea un  modelo  innovador y viable  que,  mediante  el uso  de  algoritmos  de

aprendizaje  automatico,  permitira  transfomar  la  gesti6n  de  los  servicios  virtuales  en  la

instituci6n, incrementando la retenci6n estudiantil, la calidad del aprendizaje y la satisfacci6n

de los usuarios.

Palabras Claves: Machine Leaning, Inteligencia Artificial, Servicios Virtuales,

Educaci6n Superior, Personalizaci6n del Aprendizaje
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ABSTRACT

The  present  integrative  project  entitled  "Machine  Leaning  in  the  Virtual   Services  of

Universidad  Laica  Eloy Alfaro  de  Manabi,  Chone  Extension"  aims  to  optimize  academic

supporfandassistanceprocessesthroughtheimplementationofmachineleamingtechniques.

Usingamixedquantitativeandqualitativeapproach,students'needs,satisfactionlevels,and

current limitations of virtual services were analyzed. The results indicate that more than 67%

ofrespondentsbelievethatMachineLeamingwillsignificantlyimproveinthecomingyears,

while    57.3%    already    observe    clear    improvements    in    the    accui.acy    of   academic

recommendations.Thisdemonstratesthepotentialoftechnologytopersonalizetheeducational

experience,predictacademicperformance,andstrengthenconfidenceintheuniversity'svirtual

systems.Inconclusion,theprojectproposesanirmovativeandfeasiblemodelthat,throughthe

use of machine leaning algorithms, will transform the management of virtual services at the

institution,increasingstudentretention,1eamingquality,andusersatisfaction.

Keywords:  Machine  Leaning,  Artificial  Intelligence,  Virtual  Services,  Higher  Education,

Personalized Leaming.

12



CAPITUL0 I: INTRODUCC16N

1.1 Introducci6n

Enlaactualidad,ladigitalizaci6nde]aeducaci6nhatraidoconsigonuevosdesafios,

tales  como  la  necesidad  de  atender a  un  creciente  ninero  de  estudiantes,  garantizar rna

experiencia  de  usuario  satisfactoria  y  ofrecer  un  soporte  efectivo.  Por  este  motivo,  la

Universidad  Laica  Eloy  Alfaro  de  Manabi  Extensi6n  Chone,  una  instituci6n  educativa

comprometidaconlaformaci6nintegraldesusestudiantes,hadesarrolladodiversosservicios

virtualesparafacilitarelaccesoalaeducaci6nyelsoporteacad6mico.Estosserviciosincluyen

plataformasdeaprendizajeenlinea,tuton'asvirtualesysoportet6cnico.

Enestecontexto,elusodet6cnicasdeMachineLearningsepresentacomounasoluci6n

irmovadoraparaoptimizarlosserviciosvirtuales.Estatecnologia,quepermitealasmaquinas

aprenderdelosdatosyrealizarpredicciones,ofreceoportunidadesparamejorarlainteracci6n

entre]osestudiantesylaplatafoma,personalizandolaexperienciaeducativadeacuerdoalas

preferencias y comportamientos de cada usuario.

La   implementacj6n   de   estas   tecnjcas   de   Machine   Leaning   puede   transformar

radicahaentelaformaenquesebrindanlosserviciosvirfuales.Porejemplo,alanticiparsea

las  necesidades  de  los  estudiantes mediante  el  analisis  de patrones  en sus  interacciones,  la

universidadpuedemejorarlaatenci6nalclienteyutilizardemaneramaseficientelosrecursos

disponibles.Imaginemosunsistemaquesugieracursosbasadosenelhistorialdeaprendizaje

decadaestudiante;estonosolooptimizalaexperienciadelusuario,sinoquetambi6nfomenta

un entomo de aprendizaje mas proactivo y personalizado.

Ademis,laintegraci6ndeMachineLeamingpodri'apermitirladetecci6ntempranade

dificultadesenelaprendizaje,facilitandolaintervenci6noportunayelsoporteadicionalque

losestudiantesnecesiten.Esteenfoqueintegralnosolooptimizalaexperienciadelusuario,

sinoquetambi6nsientalasbasesparaunaeducaci6nmasadaptativaycentradaenelesfudiante,
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preparando a la universidad para enfrentar los retos  del  futuro y mejorar continuamente la

calidad de sus servicios educativos.

1.2 Presentaci6n del tema.

Eltemadeesteproyectosecentraenlaaplicaci6ndeMachineLeamingenlosservicios

virtuales de la  Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi Extensi6n Chone.  En un contexto

educativo  en  constante  evoluci6n,  donde  la digitalizaci6n juega  un papel  crucial,  Machine

Leaning  ofrece  herramientas  poderosas  para  personalizar  y  optimizar  la  experiencia  de

aprendizajedelosestudiantes.Atrav6sdelanalisisdedatos,estatecnologiapuedemejorarla

interacci6n  entre  los  usuarios  y  las  plataformas  educativas,  pemitiendo  rna  atenci6n  mas

efectivayunsoporteacademicoadaptadoalasnecesidadesindividuales.

1.1.I)iagrama causa -efecto del problema.

MachinelearningenlosserviciosvirtualesdelauniversidadlaicaEloyAlfarode

Manabiextensi6nchoneenelGrafico1semuestradiagramacausayefecto

Grffico 1. Diagrama causa -efecto

PROBLEMA`
lnsetisfacci6n de

les estudj8nte§ con
los servicios

virtuales

Nota:Estegrdficorepresentalascausasyefectodelproblema.Elaboradopor:el

autor del proyecto
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1.3 Planteamiento del problema.

1.3.1     Ubicaci6n del problema.

El problema se localiza  en la Universidad Laica Eloy Alfaro  de Manabi Extensi6n

Chone,  especificamente  en  el  area de  servjcios  virtuales y atenci6n  al  estudiante,  donde se

observaunacrecienteinsatisfacci6nconlaexperienciaeducativaonline.

1.3.2    Problematizaci6n.

La   digitalizaci6n   acelerada   de   la   educaci6n   ha   revelado   deflciencias    en   la

personalizaci6n y la atenci6n  al  cliente de los  servicios  virtuales. Los  estudiantes  enfrentan

dificultades  para  acceder  a  un  aprendizaje  adaptado  a  sus  necesidades,  1o  que  afecta  su

rendimientoacad6micoysusatisfacci6ngeneralconlauniversidad.

1.3.3     G6nesis del problema.

Laimplementaci6ndeserviciosvrfualessinelapoyodetecnologiasavanzadas,como

MachineLeaming,hallevadoaunaofertaeducativaestaticaypocointeractiva.Estasituaci6n

haevolucionadodebidoalafaltadeanaljsisdedatosypersonalizaci6nenlasplataformasde

aprendjzaje,exacerbando]adesconexi6nentrelasnecesidadesde]osestudjantesy]osrecursos

disponibles.

1.3.4    Estado actual del problema.

Actualmente,losserviciosvirtualesdelauniversidadcarecendeherramientasefectivas

paraanalizarelcomportamientodelosestudiantesyofrecerrecomendacionespersonalizadas.

Estoharesultadoenul]aexperienciadeusuarioinsatisfactoria,manifestandoseenbajastasas

deretenci6nyunaunentoenlasquejassobrelaatenci6nalcliente.Lafaltadeadaptaci6na

laspreferenciasindividualeslimitaelpotencialdeaprendizajeyel6xitoacad6micodelos

estudiantes.

15



1.4 0bjetivos.

1.4.1     0bjetivo General.

Optimizar  los  servicios  vinales  de  la Universidad  Laica Eloy Alfaro  de  Manabi,

Extensi6nChone,mediantelaimplementaci6ndet6cnicasdeMachineLeaming,conelfinde

mejorarlaexperienciaeducativayelsoporteacad6micodelosestudiantes.

1.4.2    0bjetivos Especificos.

•      Analizar  las  necesidades  y  preferencias  de  los  estudiantes en  relaci6n  con  los

servicios virtuales actuales, utilizando t6cnicas de analisis de datos.

•      Desarrollar   modelos    de   Machine   Leamingque   pennitan   personalizar   la

exp eriencia educativa.

•      Evaluar el impacto de la implementaci6n de Machine Leaning en la satisfacci6n y

rendimiento acad6mico de los estudiantes, mediante la recopilaci6n y analisis de

datos antes y despu6s de la implementaci6n.

1.5Justificaci6n.

El machine leaning es un subconjunto de la inteligencia artificial (IA). Se enfoca en

ensefiar a las c6mputadoras para que aprendan de los datos y mejoi.en con la experiencia en

lugardeserexplicitamenteprogramadasparahacerlo.Enelmachineleaming,losalgoritmos

estanentrenadosparaencontrarpatronesycorrelacionesengrandesdatasets,yparalograr]as

mejoresdecisionesyproyeccionesenbaseaeseanalisis.(Daniel,2021)

Las    unidades    adscritas    a    los    sistemas    yservicios    de    informaci6n    de    las

universidadesnacjonalesfrecuentementesonconsultadasporunelevadondmerodeusuarios,

categorizados de   la   siguiente   forma:   autoridades   universitarias, estudiantes,   egresados,

personal  docente  y  de  investigaci6n activos  e  inactivos,  personal  administrativo, obrero,

comisiones  centrales,   facultades, ndcleos,   dependencias,   organismos  priblicos  y privados,

nacionales     e     intemacionales,     quienesdemandan     servicios     de     informaci6n     que

16



ameritan reconocerse  por  la  oportuna  capacidad  de respuestas,  veracidad  y  calidad  de  los

procesos t6cricos informativos.

De   tal   manera,   surge   la   necesidad   de   reorientarlas   acciones   que   rigen   los

principales componentes  que  fundamentan  el  desarrollo  y operatividad  de  la  gesti6n  de

servicios en el area informativa documental y bibliografica en el sector universitario nacional,

con el fin de soportar y consolidar procesos interactivos en el contexto socio informativo; del

sector  universitario  y  de  alcance hacia  los  sectores  relacionados,  mediante el  uso  de  las

tecnologias    de    informaci6n    y    comunicaci6n (TIC)    para    fortalecer    la    eficiencia   y

el funcionamiento de 6stos.(Paredes Ch & Caldera M, 2006)

Asi  mismo,  la  creciente  demanda  de  educaci6n  en  linea  y  la necesidad  de  ofrecer

experiencias  de  aprendizaje  personalizadas  y  eficientes  han  impulsado  la  bdsqueda  de

soluciones  tecnol6gicas  imovadoras.  En  este  contexto,  1a  implementaci6n  de  tecnicas  de

Machine Leaming en los servicios virtuales de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi

Extensi6n Chone se presenta como una oportunidad tinica para transformar la foma en que se

brinda educaci6n superior.

Por consiguiente, el presente proyecto busca abordar el desafio de mejorar la calidad y

la  eficiencia  de  los  servicios  educativos  virtuales,  a  trav6s  de  la  personalizaci6n  de  la

experiencia de aprendizaje. Al desarrollar un sistema de Machine Leaming capaz de analizar

los patrones de comportamiento de los estudiantes y predecir sus necesidades, se pods ofrecer

un soporte acad6mico mas efectivo y oportuno.

En si, lajustificaci6n de este proyecto se sustenta en los siguientes argumentos:

•     Necesidad y relevancia:  El problema de la deserci6n estudiantil y la falta de

personalizaci6n en  los  servicios virtuales  son desafios  comunes en  el  ambito

educativo. La implementaci6n de Machine Leaming permitira identificar a los

17



estudiantes    en   riesgo   de   abandono   y    ofrecerles   un   acompafianiento

personalizado,mejorandoasisurendimientoacad6micoysutasaderetenci6n.

•     Innovaci6n:  La  aplicaci6n  de  t6cnicas  de  Machine  Leaming  en  el  ambito

educativorepresentaunainnovaci6ntecnol6gicaquepermitiraalauniversidad

posicionarsealavanguardiadelaeducaci6nsuperior.Ademas,eldesanollode

un  sistema  de  recomendaci6n  de  contenidos  personalizados  es  una  soluci6n

novedosa que puede mejorar significativamente la experiencia de aprendizaje

de los estudiantes.

•     Vlabflidad:  El  proyecto  es  viable  gracias  a  la  disponibilidad  de  datos  de

interacci6n  de  los  estudiantes  en  la platafoma virfual,  asi  como  al  acceso  a

herramientas  y tecnologias  de Machine Leaming. Ademas,  se  cuenta  con  el

apoyo  de  personal  acad6mico  y  t6cnico  capacitado  para  llevar  a  cal)o  esta

iniciativa.

•    Impacto a largo plazo: La implementaci6n exitosa de este proyecto tendra un

impacto positivo a largo plazo  en la universidad,  al mejorar la calidad de los

servicios educativos, aunentar la satisfacci6n de los estudiantes y fortalecer la

reputaci6n de la instituci6n

CApfTUL0 11: MARC0 TE6RICO

ElusodetecnicasdeMachineLeaming(ML)enelinbitoeducativoharevolucionado

la  manera  en  que  se  gestionan  y  optimizan  los  servicios  virtuales.  En  el  contexto  de  la

UniversidadLaicaEloyAlfarodeManabi,Extensi6nChone,laimplementaci6ndeMLtiene

elpotencialdemejorarsignificativamente]aexperienciaeducativayelsoporteacad6micode

los  estudiantes.  Este  marco  te6rico  se  centra  en  la  optimizaci6n  de  los  servicios  virtuales

medianteML,abordandotantolosfundamentoste6ricoscomolasaplicacionesprdcticasylos

impactos esperados.

18



2.1. Deflniciones conceptuales

2.1.1. Machine Learning (ML)

Seadoptacomodefinici6ndeMachineLeaning,eltipodeinteligenciaartificialque

provee a los  computadores,  mediante t6cnicas  estadisticas,  Ia habilidad de  aprender sin ser

explicitamente programados,  focalizindose en el desaITollo  de  algoritmos  que identifican y

aprendenlarelacionesentredatosyquecrecenycambiancuandoseexponenanuevosdatos

para encontrar su estructura subyacente. (Daniel, 2021)

En  si  cabe  destacar  que  el  Machine  Leaning,  es  un  subcampo  de  la  inteligencia

artiflcial que permite a los sistemas aprender a partir de datos, identificar patrones y tomar

decisiones  sin  ser  programados  explicitamente.  En  el  contexto  de  esta  investigaci6n,  el

MachineLeamingseutilizaraparadesarrollarmodeloscapacesdepersonalizarlaexperiencia

educativa y predecir el rendimieiito academico de log estudiantes.

Porlotanto,elMachineLeamingresuelvesifuacionesporsisoloapartirdeunanalisis

de datos y cuantos m5s datos tengan mejores resultados, ademas, para realizar el analisis se

utilizanalgoritmosquedisefianotrosdatosseghnlasnecesidades(Jualez,G.2017).Atrav6s

delosdatosdeentrada,MLejecutarunalgoritmoycomoresultado,generamasinfomaci6n

para el problema @ishop, C., 2007).

El objetivo de generar mss datos se basa en las siguientes tecnicas:

•      Regresi6n lineal y polin6mica.

•       Arboles dedecisi6n.

•      Redesneuronales.

•      Redbayesiana.

•      Cadenas deMarkov.

Estas  tecnicas  permiten  a  ML reconocer patrones,  extraer  conocimiento,  descubrir

infomaci6nyhacerpredicciones.
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EI ML es rna rama de la inte]igencia artificial que pemite a los sistemas aprender y

mejorar  automaticamente  a  partir  de  la  experiencia  sin  ser  explicitamente  programados

(Mitchell,1997).LosalgoritmosdeMLpuedenclasificarseentrescategoriasprincipales:

•      Aprendizaje supervisado:  Se basa en el uso de datos etiquetados para entrenar el

modelo.Ejemplosdealgoritmossupervisadosincluyenregresi6nlineal,drbolesde

decisi6n  y  maquinas   de   soporte  vectorial   (SVM)   (Goodfellow,   Bengio,   &

Courville, 2016).

•      Aprendizaje  no  supervisado:  No  utiliza  etiquetas,  sino  que  busca  patrones  y

estmcturas ocultas en los datos. Algoritmos como el clustering y la reducci6n de

dimensionalidad son comunes en este enfoque (MacKay, 2003).

•      Aprendizaje  por  refuerzo:   Enfocado   en  la  toma  de   decisiones,   este   tipo  de

aprendizaje utiliza un sistema de recompensas y castigos para entrenar al modelo.

Esampliamenteutilizadoenrob6ticayjuegos(Sutton&Barto,2018).

2.1.2. Machine Learning en la Educaci6n

Si hablamos  de la situaci6n actual  de la educaci6n, no podemos  evitar mencionar la

pandemia  que  ha  afectado  a  todo  el  mundo.  EI COVID-19 ha  obligado  a  las  instituciones

educativas  a  adaptarse  rapidamente  a  la  ensefianza  en  linea  y  ha puesto  de  manifiesto  la

necesidad de herramientas y tecnologias para apoyar el aprendizaje remoto.

Porlotanto,elMachineLeamingpuedeserunadelasherramientasmdsvaliosaspara

hacer  frente  a  esta  situaci6n.  Con  el  aprendizaje  automatico,  podemos  analizar  grandes

cantidadesdedatosdelosestudiantes,comosuspatronesderendimiento,sushabilidadesysus

necesidades  individuales.  Esto  mos  pemite  proporcionar  un  aprendizaje  personalizado  y

adaptado  para  cada  estudiante,  independientemente  de  su  ubicaci6n  o  situaci6n.(«4C6mo

Machine Leaming esta transfomando la educaci6n?», 2023).
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Adem5s,  el  Machine  Leaming  tambi6n  puede  ayudar  a  mejorar  la  calidad  de  la

educaci6nengeneral.Elanalisisdedatospuedeayudaraidentificarpatroneseneldesempefio

de los  estudiantes y en los resultados  de  las  evaluaciones,  lo  que pemite  a los  educadores

ajustarsusestrategiasdeensefianzaenconsecuencia,Tambi6npuedeayudaraidentificar]as

dreas  en  las  que  los  estudiantes  tienen  dificultades  y proporcionar recursos  y  actividades

especificosparamejorarsuaprendizaje.

Losserviciosvirtualesenelambitoeducativoincluyenplatafomasdeaprendizajeen

linea,  sistemas de gesti6n acad6mica,  bibliotecas  digitales y helTamientas  de comuhicaci6n.

Estos  servicios  facilitan  el  acceso  a recursos  educativos,  la  interacci6n  entre  estudiantes  y

profesores,ylagesti6nadministrativadelasinstfucioneseducativas(Anderson,2008).

2.1.3. Aplicaciones de ML en Educaci6n

Numerosos  estudios  han  demostrado  que  el  ML puede personalizar el  aprendizaje,

predecir  el  rendimiento  acad6mico,  detectar  estudiantes  en riesgo  y  mejorar la  gesti6n  de

recursoseducativos(Romero&Ventura,2010).

•           Persona]izaci6n   del   aprendizaje:   A]goritmos   de   recomendaci6n   pueden

sugerir  contenido  educativo  adaptado  a  las  necesidades  y preferencias  individuales  de  los

estudiantes(Luetal.,2015).Porejemplo,Netflixutilizaalgoritmossimilarespararecomendar

pelicu]asyseriesasususuarios(G6mez-Uribe&Hunt,2016).

•           Predicci6n   del   rendimiento   acad6mico:   T6cnicas   de   analisis  predictivo

puedenidentificarpatronesqueinfluyenenel6xitoacad6mico,permitiendoalasinstituciones

educativasintervenir'proactivamente(Yuetal.,2010).

•           Detecci6n de estudiantes en riesgo: Modelos predictivos pueden identificar a

losestudiantesqueesfanenriesgodeabandonoescolar,1oquepermitealasinstitucionestomar

medidaspreventivas(Amold&Pistilli,2012).
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2.2. Analisis de Datos en la Educaci6n

Elanalisisdedatosesfundamentalparacomprenderlasnecesidadesypreferenciasde

los estudiantes. T6cnicas como la minen'a de datos y el analisis  estadistico permiten extraer

infomaci6n valiosa  de  grandes  volinenes  de datos  educativos,  lo  que  facilita la toma de

decisionesinformadasparamejorarlosserviciosvirtuales(Siemens&Baker,2012).

•           Mineria de datos educativos: Lalnineria de datos en educaci6n se centra en la

extracci6n  de patrones  y  conocimientos  ritiles  de  log  datos  educativos.  Esta t6cnica puede

utilizarseparamejorarlacalidaddelaensefianzayelaprendizaje(Baker&Yacef,2009).

•           An£1isis  estadistico:  Herralnientas  estadisticas  avanzadas  permiten  analizar

grandes  conjuntos  de  datos  para  identificar tendencias  y  relaciones  significativas.  Esto  es

crucialparadesarrollarestrategiasefectivasdeintervenci6neducativa(Ham,Kamber,&Pei,

2011).

2.3.AnalfsisdeNecesidadesyPreferencfas

Para optimizar los servicios virfuales, es crucial realizar un analisis exhaustivo de las

necesidades  y  preferencias   de  los  estudiantes.   Esto  puede  lograrse  mediante  encuestas,

entrevistasyelanalisisdedatosdeusodelasplataformasvirtualesactuales(Jiaetal.,2016).

•           Encuestas y entrevistas: Herramientas tradicionales de recolecci6n de datos,

como   encuestas   y   entrevistas,   son   esenciales  para  obtener  informaci6n   directa   de   los

estudiantessobresusexperienciasyexpectativas(Creswell,2014).

•            An£Iisis  de  datos  de  uso:  El  anfilisis  de  los  datos  generados  por el  uso  de

plataformas  virtuales  puede  proporcionar  una  visi6n  detallada  del  comportamiento  y  las

preferenciasdelosestudiantes(Siemens&Long,2011).

2.4. Desarrollo de Modelos Personalizados

EldesarrollodemodelosdeMLpermitepersonalizarlaexperienciaeducativa.
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•           "odeJos  de  recome#d¢cz.6J!.. Algoritmos  de  recomendaci6n  pueden  sugerir

recursoseducativosespecificosbasadosenlaspreferenciasyelcomportamientopreviodelos

estudiantes qu et al., 2015).

•           Sistemas adaptativos: Estos sistemas ajustan el contenido y la dificultad de las

tareas  segtin  el  progreso  del  estudiante,  proporcionando  una  experiencia  de  aprendizaje

personalizada (Desmarais & Baker, 2012).

Cabe  recalcar  tambi6n,  que  la  comunidad  cientifica  esta  prestando  cada  vez  mas

atenci6n a las herranientas educativas enriquecidas con tecnologia inteligente, ya que tienen

elpotencialderevolucionarlosprocesosdeensefializa-aprendizaje(Forero-Corba&Bennasar,

2024).

De tal manera que el machine  leaming permite que los  estudiantes  aprendan de una

mejor manera,  ya  que  el  sistema analiza  su rendimiento  y personaliza  el  contenido  con  el

objetivo de reforzar aspectos especificos de manera individual, orienta al estudiante hacia lo

que deberia reforzar.

Por  ello  Arthur  Samuel,  pionero  en  inteligencia  artificial,  afirma  que  el  machine

learning"daalacomputadoralahabilidaddeaprendersinserexplicitamenteprogramada"(«5

Herramientasdemachineleamingenlaeducaci6n»,2017).Estatecnolog{ahasidoadaptadaa

henamientas y software en linea, titiles en la educaci6n.

•           A±£±E: Es un sistema de evaluaci6n y aprendizaje basado en la web que integra

la inteligencia artificial, el proyecto esta a cargo de MCGrawLHill Education.

La platafoma realiza de manera autom5tica ajustes  al programa establecido por el

docente, basado en el resultado de pruet)as de contenido. El objetivo del sistema es asegurar

que la informaci6n aprendida es retenida por el estudiante.

Es   una   herramienta   automatizada   para   el   desarrol]o   de

habilidades de escritura y comprensi6n de lectura.

23



UnadelascaracteristicasesencialesdeWriteTOLeam,esquelaplataformarealizauna

revisi6nautomaticadelostextos,evalundonosololagramaticayortografia,sino,ademds,el

significado del texto.

•           E!!|Ei±iE: Promueve la inzegrzcz¢dacrfez.ca puesto que su valorprincipal es la

revisi6n  de  textos   con  un  sistema  que  determina  el  riesgo  de  plagio,   ademds,   ofrece

herramientasdeeusefianzayaprendizaje,tantoacad6micoyprofesional.

•           ±±£a±ning  Na+[±gg±g±:  Es  un  sistema  en  linea  desalrollado  por  Gooru,  rna

orgahizaci6n no lucrativa de tecnologia educativa.

El  machine  leaming permite  a  la  herramienta  el  desarrollo  de  rutas  de  aprendizaje

personalizadasparaayudaralosestudiantesaalcanzarsusmetas.LeamingNavigatorrealiza

el proceso de curaci6n de contenido sin importar el ritmo de aprendizaje del estudiante y el

punto de partida que tome.

•           Mangahigh: El proyecto se enfoca en el area de las matematicas.  El  docente

puedepersonalizarlasinstruccionesenunprocesodetrespasos:Asignaractividades,revisi6n

de rendimiento y diferenciaci6n de instmcciones.

Graciasalainformaci6nydatosqueproveeMangchigheldocentepuedeanalizarlos

resultades  del  grupo  de  estudiantes  y  cambiar  instrucciones  para  mejorar  el  proceso  de

aprendizaje.

Lomasimportanteenlaimplementaci6ndelmachineleamingeselanalisisdeldatay

latomadedecisionesapautirdeello.Eldocentetieneunexcelenteapoyoaladquirirunsistema

queautomaticanenteguiealesfudianteensuproceso,perodebeestaraltantodelrendimiento

de cada uno de ellos.

25. Evaluaci6n del Impacto

Para medir el inxpacto de la inplementaci6n de ML,  es esencial recopilar y analizar

datos   antes   y  deapues  de   la  inxplementaci6n.   Indicadores   como  la  satisfacci6n   de  los
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estudiantes, el rendimiento acad6mico y el uso de los servicios virtuales proporcionan una base

para evaluar la efectividad de las soluciones implementadas (Garc{a & Harari, 2018).

•           Indicadores  de  satisfacci6n:  Encuestas  de  satisfacci6n  y  retroalimentaci6n

cualitativa pueden proporcionar informaci6n sobre la percepci6n de los estudiantes respecto a

los cambios implementados (Parasuraman, Zeithaml, & Berry,  1988).

•           Analisis comparativo: Comparar los datos de rendimiento academico antes y

despu6s de la implementaci6n del ML permite evaluar su impacto directo (Kohavi, 1995)

En si la implementaci6n de tecnicas de ML en los servicios virtuales de la Universidad

Laica Eloy Alfaro de Manab£, Extensi6n Chone, promete mejorar la experiencia educativa y el

soporte  acad6mico  de  los  estudiantes.  Un  enfoque  sistematico  que  inclnya  el  analisis  de

necesidades, el desalrollo de modelos personalizados, la evaluaci6n del impacto, garantizara

una adopci6n exitosa y beneficiosa de estas tecnologias emergentes.

CApfTUL0111: DISEN0 METODOL6GICO

3.1. M6todos de lnvestigaci6n

Se  enmarca en el  cuantitativo y cualitativo.  De manera que,  el enfoque  cuantitativo

permiti6 analizar los dates num6ricos obtenidos de las interacciones de los estudiantes con los

servicios   virtuales,   mientras   que   el   enfoque   cualitativo   facilito   la   comprensi6n   de  las

experiencias y percepciones de los estudiantes a trav6s de entrevistas y encuestas.

3.2. Tipo de Investigaci6n

La investigaci6n  es  de  tipo  aplicada,  ya que busca resolver un problema  especifico

relacionado con la optimizaci6n de los servicios virtuales en la Universidad Laica Eloy Alfaro

de  Manabi,  Extensi6n  Chone,  mediante  el  uso  de  t6cnicas  de  Machine  Leaning.  Segin

Hemindez, Femindez y Baptista (2014), la investigaci6n aplicada se orienta hacia la soluci6n

de problemas prdcticos y la mejora de procesos o productos.
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3.3. Disefio de la Investigaci6n

Se utilizo un disefio mixto, integrando tanto m6todos cuantitativos como cualitativos.

Eldisefiomixtopermiteobtenerunavisi6nmascompletayprofundadelproblemaainvestigar,

combinando  la precisi6n de los  datos  cuantitativos  con  la riqueza de  los  datos  cualitativos

(Creswel.I,2014).

3.4. Poblaci6n y Muestra

La poblaci6n del estudio estara constituida por los estudiantes de la Universidad Laica

Eloy Alfaro de Manat]i, Extensi6n Chone, que utilizan los servicios virtuales.  Se selecciono

unamuestrarepresentativautilizandot6cnicasdemuestreoprobabilisticoparagarantizarque

todoslosestudiantestenganlamismaoportunidaddeserincluidosenelestudio(Hemindezet

al., 2014).

3.4.1. T6cnicas de Recolecci6n de Datos

Para la recolecci6n de datos se utilizarin las siguientes t6cnicas:

•    Encuestas

Se aplicaron encuestas estructuradas a los estudiantes para recoger datos cuantitativos

sobre su satisfacci6n con los servicios virtuales, sus necesidades y preferencias. Las encuestas

seran  disefiadas  de  acuerdo  con  las recomendaciones  de Aaker,  Kumar,  y  Day (2008) para

asegurar su validez y confiabilidad.

•    Entrevistas

Se  realizaron  entrevistas  semi-estructuradas  con  una  muestra  de  estudiantes  para

obtener  datos  cualitativos  que  profundicen  en  sus  experiencias  y  percepciones  sobre  los

servicios virtuales. Las entrevistas pemitiran identificar aspectos cualitativos que no pueden

ser captados a trav6s de las encuestas (Creswell, 2014).

3.7. An£Iisis y presentaci6n de resultados

3.7.a.Analisisydescripci6ndelosresultados®orejemplo:encuesta)
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Encuesta

Pregunta I

6Con  qu6  frecuencia  utiliza  servicios  virtuales  que  integran  inteligencia  artiflcial  o

aprendizaje automatico (Machine Learning)?

Itabla1Frecuenciadelau!ilizaci6ndeserviciosvirluales,1rsodeinteligenciaarlificialrirodeloMachineLearnign.

Tabulaci6n Porcentaje
Nunca

Rara vez

A veces

Frecuentemente

Siempre

IVo/cr.  Esta tabla muestra la frecuencia con que se

artificial.   Elaboraci6n propia.

7.7%

22.6%

32.8%

29.2%

7.7%

100%

usan los servicios virtuales, la

Figura 1

1lustracidn1FrecuenciadelaIIIilizaci6ndeserviciosvirtualesMachineLearning

® Nunca
• Rara vez
• A veces
• Freouentemente
® Siempre

inteligencia

IVo/a.   Este  grafico  representa  la  frecuencia  con  que   se  usan  los  servicios  virtuales,   la

inteligencia artificial.

El 32.8% de los encuestados utilizan estos servicios a veces.  Este es el porcentaje mas

alto, el 29.2% nunca los utilizan, el 22.6% 1os utilizan frecuentemente, 7.7% los utilizan rara

vez, 7.7% los utilizan siempre. Esto indica que la mayoria de los encuestados (mas del 60%)

utilizan  servicios  con Machine  Leaning  al  menos  ocasionalmente,  mientras  que  una parte
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significativa (29.2%) no los utiliza nunca.   El uso frecuente es considerable (22.6%), pero no

supera al uso ocasional.

Pregunta 2

aQu6  tan  titil  considera  que  es  el  Macliine  Learning  en  los  servicios  virtuales  para

personalizar su experiencia?

Tn%l.a^"2n,;::,:tilidad  del  Machine  Learning  en  los  servicios  virtuales  y  su  experiencia
personalizada.

Tabulaci6n Porcentaje
Nada ritil

Poco titil

Neutral

Util

Muy titil

IVo/a.   Esta  tabla  muestra

Elaboraci6n propia.

Ia   utjlidad   del Machine  Leaning  en  los

1%

6.2%

21.5%

53.8%

13.8%

servicios   virtuales.

Figura 2.
I:%r^%:;:^2]„La utilidad del Machine Learning en los  servicios virtwales y su experiencia
personalizada.

•  Nada tltil

® Poco dtil

®  Neutral

®  Util

• Muy dtil

IVof¢.   Este  gfafico  representa  la  frecuencia  con  que   se  usan  los  servicios  virtuales,   1a

inteligencia artificj al.

El53.8%consideraelMachineLeamingMuybtil,el25.1%1oconsiderautil,el13.8%

tieneunaopini6nneutral,Unapequefiaporci6n(menosdel1%)loconsiderapocohtilonada
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util.  Se considera que hay rna oplni6n abrunadoramente positiva sobre el  uso del Machine

Leamingparapersonalizarlaexperienciadelusuarioenlosserviciosvirtuales.

Pregunta 3

aHa  notado  mejoras  en  la  precision  o  calidad  de  las  recomendaciones  ®roductos,

contenido, respuestas) gracias al uso de Machine Learning?

I;abla3Lasmejorasquesehandado|)orelusodelMachineLearning.

Tabulaci6n Porcentaje
Si, c]aramente

Si, pero minimas

No, se mantiene igual

No estoy seguro(a)

Nota. Esta tabla muestra ]as

Elaboraci6n propia.

mejoras que se ban dado de acuerdo al

57.3%

21.4%

3.65

17.7%

uso del Machine Leaning.

Figura 3.
Ilustraci6n3LasmejorasquesehandadoporelusodelMachineLearning.

• Si, claramente
• Sl, pero minimas
•  No. se mantiene igual

•  No estoy seguro(a)

IVof¢.EstegraficorepresentalasmejorasquesehandadodeacuerdoalusodelMachime

Leaning.
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EI  57.3%  respondi6   Si,   claramente.  Esta  es  la  respuesta  mayoritaria,  un  21.4%

respondi6 Si, pero mininas, e  17.7% respondi6 No, se mantiene igual una pequefia cantidad

quenorespondi6conseguridad,unagranmayon'a(casiel80°/o)percibemejorasen]aprecisi6n

o  calidad  de  las  recomendaciones  gracias  al  Machine  Leaning,  aunque  para  rna  parte

considerable (21.4%) dichas mejoras son minimas.

Pregunta 4

6Qu6 nivel  de  conflanza le genera  el uso  de servicios virtuales  que  utilizan Machine

Learning para manejar su informaci6n personal?

Tabla 4

Ea'%]ad,:e%:§ra#%?nqfinu%ne,%ane^'v:::^4eservtci°SvirtualesusandoMachineLearningque
ayudaamejorarlainformaci6npersonal.

Muy baja

Baja

Neutral

Alta

Muy alta

Tabulaci6n Porcentaje

3.2%

7,9%

51.6%

32.6%

4.7%

IVoJcz.Estatablamuestraelniveldeconfianzaquegeneraelusodeserviciosvirfualesusando

elMachineLeaming.Elaboraci6npropia.

Figura 4.
I:upsnt:;C"t°:nn,faE^l`%:lad.:::_!fi_:pea.qregen=faelusodeserviciosvirtualesusandoMacJine
Learhingqueayudaamejo;arlair;foriraci6;ie;;;;il.
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®  Muy baja
® Baja
® Nel'tral
® Alfa
® Muy a,ta

Este grafico representa el nivel de confianza que genera el uso de servicios virtuales

usando el Machine Leaning.

E151.6%tieneunniveldeconfianzaalto,esteeselporcentajemasalto,sinembargo,

un 32.6% tiene un nivel de confianza alta. El resto se distribuye entre los niveles bajo, muy

bajo,yneutral,conporcentajesmenores;caberecalcarquelamayoriadelosencuestados(mss

del80%)muestraunniveldeconflanzaaltoomuyaltoenelmanejodesuinformaci6npersonal

por parte de estos servicios.

'Pregunta 5

6Cree    que   el    uso    de   Machine   Learning    en    los    servicios    virtuales    mejorar£

significativamente en ]os pr6ximos afros?

I;abla 5
El uso de Machine Learnin

IVof¢. Esta tabla muestra la

orard si
Tabulaci6n

expectativa que h

en los r6ximos afios
Porcentaje

ay para los pr6ximos afros
Machine Learning y sus mejora;. Elabor-aci6n propia.

con el uso del

Figura 5.
Ilustraci6n5ElusodeMachineLearningmejorardsignificativamenteenlospr6ximoschos.
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Nota. Este grofico representa_l? expectativa que hay para los pr6ximos afios con el uso del
Machine Learning y sus mejoras.

El67.2%respondi6Si,un28.6%respondi6Nos6yunapequefiaparterespondi6No.

Sin  embargo,  hay  un  optimismo  significativo  (67.2%)  respecto  a  las  mej.oras  futuras  del

Machine Leaming en los servicios virtuales.  Una parte considerable (28.6%) no esta segura.

CApiTULO IV: EJECUC16N DEL PROYECTO

4.1. Descripci6n del Proyecto

Elobjetivoprincipalesmejorarlaexperienciadelusuarioylaeficienciadelosservicios

virtuales de la universidad mediante la implementaci6n de modelos de Machine Leaming.   Se

busca abordar problemas como la baja tasa de retenci6n estudiantil,  la insatisfacci6n con la

atenci6n al cliente y la ineficiencia en el uso de recursos.  La soluci6n consistira en desarrollar

e integrar sistemas de Machine Leaning que:

•   Personalicen  la  experiencia  educativa:    Ofreciendo  recomendaciones  de  cursos,

materia]es y recursos basados en  el historia]  de aprendizaje y las preferencias del

estudiante.

•   Predicen el rendimiento academico: Identificando estudiantes en riesgo de abandono

y permitiendo intervenciones tempranas.

•   Optimizan la atenci6n  al  cliente:   A trav6s  de chatbots  inteligentes y sistemas  de

s oporte automatizado.
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4.2.Etapas de Ejecuci6n del Proyecto

4.2 1. Etapa I: Planificaci6n

Definici6n de objetivos especificos:  Se definirin objetivos medibles y alcanzables, con

plazos concretos.  Estos se basarin en los objetivos especificos del anteproyecto y se ampliarin

para abarcar ]a implementaci6n, evaluaci6n y mantenimiento.

•   Analisis de datos existentes: Se evaluara la calidad y la cantidad de datos disponibles

de las plataformas virtuales actuales.  Se determinara si se requiere recopilar datos

adicionales.

•   Selecci6n de algoritmos de Machine Leaning:  Se seleccionarin los algoritmos mas

adecuados   para   cada   tarea   (recomendaci6n,   predicci6n,   atenci6n   al   cliente),

considerando la naturaleza de los datos y los recursos disponibles.

•   Cronograma:    Se    elaborat   un   cronograma   detallado    con   las    actividades,

responsabilidades y plazos.

•   Plan de gesti6n de riesgos:  Se identificarin los  riesgos potenciales y se  definirin

estrategias de mitigaci6n.

4.2 2. Etapa 11: Disefio y Construcci6n

Disefio  de  la  arquitectura  del  sistema:  Se  disefiara  la  ai.quitectura  del  sistema  de

Machine Leaming, incluyendo la integraci6n con las plataformas virtuales existentes.

•   Desarrollo  de modelos  de Machine Leaming:    Se  desarrollarin y  entrenarin los

modelos de Machine Leaming utilizando las t6cnicas y algoritmos seleccionados en

la fase de planificaci6n.

•   Desarrollo de interfaces de usuario: Se disefiarin interfaces de usuario intuitivas para

la interacci6n con los sistemas de Machine Leaming.

•   Pruebas:  Se  realizarin pruebas  exhaustivas  para  asegurar  la  calidad,  precisi6n  y

estabilidad del sistema.
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4.2 3. Etapa Ill: Implementaci6n y puesta en marcha

Integraci6n  con  las  plataformas  virtuales:  Se  integrarin  los  sistemas  de  Machine

Leaming con las plataformas virtuales existentes.

•   Capacitaci6n de usuarios: Se capacitara al personal de la universidad en el uso de los

nuevos sistemas.

•   Lanzamiento  piloto:  Se  implementari  un  lanzamiento  piloto  del  sistema  con  un

grupo  reducido  de  estudiantes  para recopilar  retroalimentaci6n y realizar  ajustes

antes del despliegue completo.

•   Despliegue  completo:   Se  desplegat  el  sistema  a  todos  los  estudiantes  de  la

Extensi6n Chone.

4.2 4. Ftapa IV: Evaluaci6n y Mantenimiento

Monitoreo  del rendimiento:  Se monitoreara el rendimiento  del  sistema  de  Machine

Learning para identificar problemas y realizar ajustes.

•   Evaluaci6n del impacto:  Se evaluara el impacto del sistema en la satisfacci6n del

estudiante, el rendimiento acad6mico y la eficiencia del uso de recursos. Se utilizarin

m6tricas cuantitativas y cualitativas, incluyendo encuestas, entrevistas y analisis de

datos.

•   Mantenimiento correctivo:  Se realizarin las correcciones necesarias para mantener

la estabilidad y la funcionalidad del sistema.

•   Mantenimiento evolutivo:  Se actualizarin los modelos de Machine Leaning y se

incoxporarin nuevas funcionalidades segdn sea necesario.

4.3.Determinaci6n de Recursos

4.3 1. Recursos econ6micos

Se estimari el costo del proyecto, incluyendo el desarrollo de software, 1a capacitaci6n,

el hardware y el mantenimiento. Se buscara financiamiento a trav6s de diferentes fuentes.
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4.3 2. Recursos humanos

Se  necesitara un  equipo  multidisciplinario,  incluyendo  desarrolladores  de  software,

expertos en Machine Leaming, personal administrativo y tutores.

4.3 3. Recursos materiales

Se necesitafa hardware (servidores, computadoras), software (]icencias, herramientas

de desarrollo) y acceso a datos.
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CAPITUL0 V: CONCLUSIONES, RECOMENDACI0NES

5.1. Conclusiones
•        La  implementaci6n  de  Machine  Leaming  en  los   servicios  virtuales   de  la

Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi tiene un alto nivel de aceptaci6n, ya

que  m5s  del  67%  de  los  encuestados  considera  que  esta tecnologia  mejorafa

significativamente en los pr6ximos afros.

Los resultados muestran que el 57,3% de los usuarios perciben mejoras claras en

la precisi6n y calidad de las recomendaciones, lo que confirma el potencial del

Machine Leaming para optimizar la personalizaci6n de la experiencia educativa.

La mayoria de los encuestados (mas del 80%) presenta un nivel de confianza alto

o muy alto en el manejo de sus datos personales, 1o que respalda la viabilidad de

la implementaci6n de sistemas inteligentes en entomos virtuales.

El analisis de necesidades y preferencias de los  estudiantes indica que,  aunque

existe  un  uso  ocasional  del  Machine  Leaming,  hay  un  amplio  margen  para

fomentar   su   adopci6n   frecuente   mediante   capacitaci6n   y   mejoras   en   la

platafoma.

La combinaci6n de un enfoque cuantitativo y cualitativo ha permitido identificar

no  solo  el  nivel  de  uso  y  satisfacci6n,  sino  tambi6n  areas  criticas  como  la

necesidad    de    una    interfaz    mas    intuitiva    y    el    fortalecimiento    de    la

retroalimentaci6n en tiempo real.

5.2. Recomendaciones
•         Fortalecer  la  capacitaci6n  de  estudiantes  y  personal  docente  en  el  uso   de

plataformas con Machine Leaming, para aumentar el uso frecuente y aprovechar

al maximo sus beneficios.
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Optimizar la personalizaci6n de contenidos mediante el desarrollo de modelos de

recomendaci6n  adaptativos  que  consideren  el  historial  de  aprendizaje  y  el

progreso individual.

Implementar protocolos de transparencia y protecci6n de datos que refuercen la

confianza de los usuarios en el manejo de su informaci6n personal.

Realizar pilotos de prueba antes del despliegue total de nuevas funcionalidades,

para ajustar y mejorar los modelos segdn la retroalimentaci6n de los usuarios.

•         Monitorear  de  folma  continua  los  indicadores  de  satisfacci6n,  retenci6n  y

rendimiento acad6mico, para medir el impacto real de las herramientas y ajustar

las estrategias seg`in sea necesario.
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ANEXOS

Uleam
lJNl\z.ERSIDAD  LAICA

ELOY ALFAR0 DE MANABi

Ficha de evaluaci6n

uNlvERslDAD LAlcA ELoy ALFARO Dn

MANABiEXTENslbN CHONE

Carrera: Tecnologia de la informaci6n

Instrumento: Ficha de evaluaci6n aplicada por el Autor de la investigaci6n.

Objetivo:   Evaluar  la  satisfacci6n,  percepciones  y  necesidades   de  los   estudiantes

respecto al uso de los servicios virtuales de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi,

Extensi6n Chone, con el fin de generar informaci6n relevante que permita analizar la

pertinencia  y  efectividad  de  la  implementaci6n  de  t6cnicas  de  A4lczcfez.#e  I ecr7'#z.#g

orientadas  a  mejorar  la  personalizaci6n,  el  rendimiento  acad6mico  y  la  calidad  del

soporte educativo.

Investigador:  Mendieta Vera Leonidas Alexander

Fecha: julio de 2025

PREGUNTAS PARA CONOCER INFORMACION

icon  qu6  frecuencia  utiliza  servicios  virtuales  que  integran  inteligencia  artificial  o

aprendizaje automftico (Machine Learning)?

Nu'®ca

inrav;_;   _______

4 veccs
Frecuentemente
Siempre

4Qu6  tan  titil  considera  que  es  el  Machine  Learning  en  los  servicios  virtuales  para

personalizar su experiencia?
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Nada tilil
Poco titil
Neutral
f,,,.'
Muy atil

6Ha  notado  mejoras  en  la  precision  o  calidad  de  las  recomendaciones  ®roductos,

contenido, respuestas) gracias al use de Machine Learning?

Si, claramente
Sl, pero mliitmas
No, se mantiene igual
No estoy seguro(a)

tQu6  nivel  de  confianza le  genera  el uso  de  servicios  virtuales  que utilizan  Machine

Learning para manejar su informaci6n personal?

Muy baja
Raja
Neutral
Alta
Muy alta

&Cree   que   el    uso    de   Machine   Learning    en   los    servicios   virtuales    mejorara

significativamente en los pr6ximos afros?
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