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Resumen

En el contexto educativo, la mineria de datos puede ser utilizada para analizar los datos
enfocados en el proceso de ensefianza de los estudiantes y los procesos educativos que
ayuden a identificar los factores que influyen desde diversos aspectos a partir de la
retencion del aprendizaje, rendimiento académico, la asistencia y la participacion en
actividades extracurriculares. Esto puede permitir a los educadores tomar medidas para
mejorar los temas y habilidades en los que los estudiantes con necesidades educativas
especiales y adaptar el plan de estudios en consecuencia. Esta investigacion tuvo el
objetivo de disefiar un modelo predictivo mediante técnicas de mineria de datos en
procesos educativos aplicados a estudiantes con necesidades educativas especiales en la
Unidad Educativa “Plan Internacional” cuyo desarrollo se realiz6 mediante el uso de
WEKA como herramienta para el analisis de datos y modelado predictivo presentando un
aporte en la basqueda de estrategias que permitan mejorar el proceso de ensefianza con
los estudiantes con NNE. Se utilizaron métodos de investigacion cientifica para sustentar
el proceso de caracterizacion del estudio basado en un enfoque cuantitativo a nivel

descriptivo y de campo.

Palabras clave: estrategias; herramientas; procesos educativos.
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Abstract
In the educational context, data mining can be used to analyze data focused on the process
of teaching students and educational processes to help identify the factors that influence
various aspects from learning retention, academic performance, attendance and
participation in extracurricular activities. This may enable educators to take steps to
improve the subjects and skills in which students with special educational needs and adapt
the curriculum accordingly. This research had the objective of designing a predictive
model through data mining techniques in educational processes applied to students with
special educational needs in the Educational Unit "Plan Internacional” whose
development was carried out with WEKA as a tool for data analysis and predictive
modeling presenting a contribution in the search for strategies to improve the teaching
process with students with NNE. Scientific research methods were used to support the
research characterization process based on a quantitative approach at a descriptive and

field level.

Keywords: educational processes; strategies; tools.
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1. INTRODUCCION
Las Tecnologias de la Informacion y comunicacion (TIC) aportan al campo de la
educacion aspectos innovadores que suponen una mejora cualitativa en las formas de
ensefar y aprender con un desarrollo multidisciplinario en el que intervienen varias
ciencias, entre ellas la pedagogia y la computacion. Su utilizacién contribuye a que los
procesos de ensefianza-aprendizaje sean mas colaborativos, interactivos y flexibles a

partir de la aplicabilidad que se alcanza en la personalizacion de la ensefianza.

Hasta el actual momento el uso de las tecnologias enfocadas en la mineria de datos
representa una alternativa eficaz para el analisis de datos y la vigente necesidad de
mejorar la calidad educativa presenta multiples pautas para transformar la visién activa
de ensefianza de forma espiral, la forma autdnoma de trabajo en grupos seleccionados se
efectla en base a la referencia del efecto mateo y su contextualizacion muchas veces se
basa en las ventajas acumulativas que se presentan de forma indirecta, sin embargo desde
la mirada en forma espiral la perspectiva incide en la correcta integracion de procesos que
conlleven la utilizacion de nuevas metodologias y la oportunidad de clasificar, comparar
y evaluar pautas mediante softwares que determinen un anélisis evaluativo a través de
técnicas basadas en mineria de datos por medio de la extraccion de registros en etapas

iterativas que permitan obtener conocimiento nuevo.

Desde los factores la parte mas denotable se basa en el rendimiento académico de
estudiantes con necesidades educativas especiales que puede variar dependiendo de la
naturaleza y el grado de la discapacidad, asi como de los recursos disponibles para el
estudiante. Sin embargo, con los apoyos adecuados, muchos estudiantes con pueden
alcanzar un rendimiento académico comparable al de sus comparieros. Por ello, es

importante que se les brinden los apoyos y recursos adecuados, incluyendo la adaptacion



de los materiales de ensefianza y evaluacion, el acceso a tecnologias asistivas, el uso de

intérpretes y servicios de apoyo emocional.

También es importante que los docentes y el personal de la escuela estén capacitados
en como trabajar con estudiantes con discapacidad y como proporcionar los apoyos y
recursos necesarios. La colaboracién entre los padres, los docentes y otros miembros del
equipo de apoyo también puede ser fundamental para mejorar el rendimiento académico
de los estudiantes con diversas necesidades y que estén apegadas a las adaptaciones

curriculares segun los lineamientos del ministerio de educacion.

2. Planteamiento del problema de investigacion
Las TIC en areas de conocimientos es notable en los actuales momentos, por tanto, el
uso de herramientas que permitan mejorar estos procesos es importante en cada campo,
no obstante, la validacion de los modelos generados para la extraccion de nuevos
lineamientos que aborden metodologias basadas y filtradas por técnicas de minerias de
datos que potencien estos procesos, en cuanto a lo determinado existe un punto de
inflexion entre dos lineas que parten en base a la educacion y las tecnologias sobre un

grupo en especifico con el cual se trabajara dentro de este proyecto.

Dentro de lo abordado se plantea la aplicacion de mineria de datos para determinar
roles respecto a la usabilidad de herramientas tecnol6gicas con estudiantes con
necesidades educativas especiales en la Unidad Educativa “Plan Internacional”
perteneciente al Canton Daule, la clasificacion, errores y redundancias presentes en los
datos a obtener, asi como recodificar algunas variables que permitan contrastar el
rendimiento académico de los estudiantes en base a nuevos modelos en la ensefianza de

este grupo seleccionado.



2.1. Formulacion del problema
¢Qué aporte brindara aplicar técnicas de mineria de datos con el uso del WEKA en el
proceso de ensefianza - aprendizaje de estudiantes con necesidades educativas especiales

de la Unidad Educativa Plan Internacional?

2.2.  Definicion del objeto de estudio

Mineria de datos

3. OBJETIVOS

3.1.  Objetivo general
Desarrollar un modelo predictivo mediante técnicas de mineria de datos en procesos
educativos aplicados a estudiantes con necesidades educativas especiales en la Unidad

Educativa Plan Internacional.

3.2.  Objetivos especificos
Efectuar el levantamiento de informacidn historica del rendimiento académico de los

estudiantes con necesidades educativas especiales.

Depurar la informacion mas relevante en el proceso de analisis de los datos obtenidos
mediante el software WEKA con la aplicacion de la técnica de arboles de decision

utilizando como base al algoritmo J48.

Determinar el modelo predictivo del rendimiento académico mediante WEKA con el
uso de técnicas de mineria de datos en procesos educativos en estudiantes con necesidades

educativa en la Unidad Educativa Plan Internacional.

3.3.  El campo de accion

Procesos educativos en la Unidad Educativa Plan Internacional.



4. JUSTIFICACION

El presente trabajo presenta se justifica debido a dos aspectos esenciales que abordan
el determinar la tendencia y aplicabilidad de las TIC en estudiantes con necesidades
educativas especiales y el contraste significativo de un modelo predictivo mediante el uso
de técnicas de mineria de datos y algoritmos de identificacion, se trabajara con
plataformas que mediaran la aceptabilidad, progreso y niveles de dificultad de dichas
plataformas en este grupo de estudiantes lo que ayuda a mejorar la calidad de la educacion
al predecir las dificultades encontradas al trabajar con estos estudiantes . A través de este
articulo, también se investiga la precision de algunas técnicas de clasificacion como

enfoque principal en la seleccién de datos,

En cuanto a la investigacion es preciso mencionar el uso de un arbol de decisién, cada
nodo representa una variable de entrada y cada rama representa una posible decisién o
accion. El objetivo de este se centra en la clasificacion los datos de entrada en categorias
o0 valores de salida basados en las decisiones tomadas en los nodos mediante el uso del
algoritmo J48. Donde pueden ser utilizados en muchos campos son utilizados para tomar
decisiones basadas en datos de forma asertiva asi mismo la determinacion del area y
factibilidades de la Unidad Educativa pues al ser un area rural es dificil el acceso a
tecnologias, por ende, el porqué de esta investigacion es presentar de forma representativa
las areas de potencializacion de dichos estudiantes y las recomendaciones propias

resultantes de la investigacion.

En base a ello es preciso mencionar que el grupo seleccionado son estudiantes con
necesidades educativas especiales, por lo tanto se referencia el rendimiento de ellos en
las asignaturas de matematica y lengua y literatura como conocer el intervalo de ellas, asi

mismo es factible que en base a ello se busquen alternativas que mejoren y potencialicen



el trabajo con este grupo basado en actividades ludicas en estas areas como la

introduccidn de herramientas tecnologicas en base a el trabajo con ellos.

5. ANTECEDENTES

(Jiménez Toledo & Timardn Pereira, 2015) realizaron la investigacion titulada,
Caracterizacion de la desercion estudiantil en educacion superior con mineria de datos.
Teniendo como objetivo principal detectar patrones de desercidn estudiantil a partir de
los datos socioeconémicos, académicos, disciplinares e institucionales de los estudiantes
de los programas de pregrado de la Universidad de Narifio e Institucion Universitaria
CESMAG. La investigacion aplicada fue de tipo descriptivo bajo el enfoque cuantitativo,
aplicando un disefio no experimental, la ruta es cuali-cuantitativa (mixta). Las técnicas de
mineria de datos aplicadas fueron clasificacion basada en arboles de decision, asociacion
y clustering, utilizando la herramienta libre de mineria de datos WEKA. Obteniendo
como resultado la deteccion de patrones de desercion estudiantil confiables utilizando
arboles de decision se generaron 35 arboles variando el factor de confianza C de 0.1 hasta
0.5 con un incremento de 0.1 y el nimero de instancias por nodo M de 10 en 10 iniciando
en 10 hasta 70. Llegando a la conclusion que los perfiles de desercion estudiantil
obtenidos a través de las técnicas de mineria de datos: clasificacion, asociacion y
agrupamiento indican que éstas son capaces de generar modelos consistentes con la
realidad observada y el respaldo tedrico, basandose Unicamente en los datos que se

encontraron almacenados en las bases de datos.

(Diaz Landa et al., 2021) en el articulo cientifico con la temética, Rendimiento
académico de estudiantes en educacion superior: predicciones de factores influyentes a
partir de arboles de decision, mostrando como objetivo principal predecir el rendimiento

académico de estudiantes de maestrias en educacion, mediante la introduccién de la



investigacion aplicada y el uso de técnicas de clasificacion de mineria de datos utilizando
el algoritmo J48 aportaron mediante la prediccion la clasificacion el analisis de la base de
entrenamiento entre los atributos de la prediccion respectiva correspondiendo a la
exactitud del modelo, asi mismo los resultados obtenidos pone en evidencia que es posible
aplicar la metodologia de mineria de datos empleando arboles de decision para generar el
modelo de prediccion del rendimiento académico, se demuestra la asociacion en la
prediccion del rendimiento académico empleando arbol de decision conjuntamente con

J48 algoritmo bayesiano del software WEKA.

(Espinoza Mina, 2018) en la revision sistemética de su articulo titulado, WEKA, &reas
de aplicacién y sus algoritmos: una revision sistematica de literatura partiendo desde el
objetivo compilar una lista de los campos o areas de actividad en los que se utiliza WEKA
como una herramienta de andlisis de datos y los algoritmos que se emplean. Ajustando
criterios de inclusion y exclusion de la seleccion de material cientifico mediante el
diagrama prisma. al revisar los articulos cientificos primarios se encontro que nueve de
ellos estan aplicados a la ciencia de la informatica, por cuanto demuestran la efectividad
de WEKA como herramienta computacional de aprendizaje automatico y mineria de
datos ademas muestra al algoritmo Naive Bayes como el mas utilizado en el aprendizaje
inductivo de estos procesos. Se debe diferenciar el uso de las herramientas como WEKA
y la programacion de algoritmos especificos para determinados problemas; la
programacion tiene que ver principalmente con el desarrollo de una solucién a un
problema especifico, que herramientas ya desarrolladas no pueden resolverlos de forma

Optima y esto lo que buscan los algoritmos encontrados en los articulos revisados.

(Quintana Bajafia & Yagual Tomala, 2017) en la investigacion, Propuesta de aplicacion
predictiva de aprobacion de una asignatura con flujo previo a través de algoritmos basados

en software WEKA para estudiantes del altimo semestre de la Carrera de Ingenieria en



Sistemas Computacionales de la Universidad de Guayaquil. Para obtener el titulo
profesional de Ingeniero En Sistemas Computacionales, cuyo objetivo se enfocod
desarrollar un analisis evaluativo a través de técnicas basadas en mineria de datos por
medio de la extraccion en registros de calificaciones mediante la aplicacion WEKA. La
modalidad empleada en esta propuesta definié varios métodos y procesos los cuales nos
permitieron obtener la informacidn, obteniendo una muestra al azar de registros de las
calificaciones de estudiantes arribando a el resultado esperado para el proceso de
clasificacion de los datos. La mineria de datos es un factor muy importante que permite
tomar decisiones sobre el comportamiento de los datos. No existe ninguna herramienta
que asegure una confianza del 100% en lo que respecta al &mbito de la mineria de datos
para ejercer predicciones sobre registros ya existentes que son estimados para una

determinada evaluacién.

(Rodriguez Rodriguez et al., 2021) en el articulo, Implementacion de algoritmos de
Inteligencia Artificial en la prediccion de nuevos conocimientos mediante ensefianza
constructivista, describen describe una solucién al escenario antes planteado a partir de
la implementacion de algoritmos computaciones de Inteligencia Artificial en la
prediccion de nuevos conocimientos mediante una ensefianza constructivista, asi mismo,
Se aplicd en un escenario real con datos personales, institucionales y las interacciones de
los estudiantes. La gestion fue guiada por la metodologia CRISP - DM que permita
desarrollar el proyecto, se hizo uso de la metodologia de mineria de datos entre las cuales
se ostentan las siguientes fases, Compresion del Negocio, Objetivos del Negocio,
Comprensién de los Datos, Recoleccion de Datos iniciales, Preparacion de los Datos,
Estructura de los Datos, A partir del estudio realizado, se implement6 en la presente
investigacion la metodologia de mineria de datos CRISP - DM para el analisis y

procesamiento de las informaciones. La implementacion de algoritmos computacionales



sustentados en Inteligencia Artificial permitio la prediccion de nuevos conocimientos

mediante un enfoque de ensefianza constructivista.

5.1. Bases teoricas

5.1.1. Mineria de datos

La mineria de datos consiste en extraer datos implicitos, previamente desconocidos,
y el valor potencial para el conocimiento de la toma de decisiones y reglas a partir de una
gran cantidad de datos. Con la continua expansion del mercado de mineria de datos, el
estudio relacionado con la mineria de datos es penetrada constantemente. La mineria de
datos es una ciencia aplicada, y una tecnologia practica desde el mismo principio, por lo
que es muy importante seleccionar el apropiado herramientas de mineria de datos en
analisis de inteligencia de mineria de datos en cuenta de su fuerte caracter experimental.
(Shen, Liu, & Shen, 2010).

Asi mismo diversos autores destacan a la mineria de datos como el proceso de
descubrir nuevas e importantes relaciones, patrones y tendencias utilizando diversas
tareas en grandes volumenes de datos. Estas tareas tienen como objetivo encontrar
patrones, perfiles y tendencias a través del analisis de datos utilizando clasificacion,
agrupamiento, patrones de secuencia y relaciones, entre otros (Timaran Pereira et al.,
2020).

En este contexto se enfoca una correlacion de las areas aplicadas en la mineria de
datos entre las cuales se deduce la siguiente investigacion:

Suénaga (2015) indica que la mineria de datos en la educacién (MDE) no es un concepto
nuevo, su estudio y aplicacion ha tomado mayor relevancia en los Gltimos afios. La
utilizacion de las técnicas de MD permite deducir fendmenos dentro del ambito
educativo; de esta forma, es posible determinar la probabilidad de desertar o continuar

con sus estudios de los estudiantes, asi como el desempefio de estos durante el cursado.



El producto final de los modelos beneficia a estudiantes, docentes, padres y gestores de
la educacion, no solo para informar sobre la situacion de los estudiantes cuyo desempefio
podria estar asociado con una caracteristica particular (positiva o negativa), sino también
como asesoramiento para la toma de decisiones. Dicho de otra manera, se pretende que
estos modelos finales faciliten la reflexion y la autorregulacion durante los estudios.

La mineria de datos estudia algoritmos y paradigmas computacionales que
permitir que las computadoras descubran la estructura en las bases de datos, realicen
prediccion y pronostico, y en general mejorar su rendimiento a través de la interaccion
con los datos. El aprendizaje automatico es preocupado por la construccion de sistemas
informaticos que tienen la capacidad de mejorar su desempefio en un dominio dado a
través de la experiencia. El aprendizaje automatico y la mineria de datos son cada vez
mas areas importantes de la ingenieria y la informatica y han aplicado con éxito a una
amplia gama de problemas en la ciencia e ingenieria. Recientemente, reconociendo la

importancia de estas areas en informética e ingenieria (Markov & Russell, 2006).

La aplicacion de la mineria de datos educacional en diversas investigaciones plantea
una solucién para la mejora del rendimiento académico, pero el analisis de grandes
cantidades de datos y la experimentacion de diferentes métodos y técnicas para encontrar
un modelo que sea fiable suponen de tiempo y esfuerzo. Existen técnicas de investigacion
documental que facilitan el analisis de toda la informacion existente acerca de un tema en
comun, aplicando técnicas que pueden determinar la concordancia de los resultados y
comparar las observaciones de los diferentes autores para llegar a una conclusion acertada

(Santiesteban et al., 2017).

5.1.2. Técnicas de mineria de datos
Las técnicas de mineria de datos son pasos estructurados en el tiempo y se derivan de

elementos de inteligencia artificial y estadisticas, son algoritmos avanzados aplicados a
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la estructura. Los datos se pueden utilizar para producir ciertos resultados. Las técnicas

conocidas segun diversos autores son:

Redes neuronales. - Son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automético
inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata de un
sistema de interconexion de neuronas en una red que colabora para producir un estimulo

de salida. Algunos ejemplos de red neuronal son: el perceptron y perceptron multicapa.

Regresion lineal. - Es la mas utilizada para formar relaciones entre datos. Rapida y
eficaz pero insuficiente en espacios multidimensionales donde puedan relacionarse mas

de 2 variables

Arboles de decision. - Un arbol de decision es un modelo de prediccion utilizado en
el &mbito de la inteligencia artificial, dada una base de datos se construyen estos
diagramas de construcciones ldgicas, muy similares a los sistemas de prediccion basados
en reglas, que sirven para representar y categorizar una serie de condiciones que suceden

de forma sucesiva, para la resolucion de un problema (Diaz, 2021).

5.1.3. Arboles de decision
Los arboles de decision son una técnica utilizada en la mineria de datos para la
clasificacion y la prediccion, utiliza una estructura de arbol para representar una serie de

decisiones y sus posibles resultados.

Dada una base de datos se construyen diagramas de construcciones logicas, muy
similares a los sistemas de prediccion basados en reglas, que sirven para representar y
categorizar una serie de condiciones que ocurren de forma sucesiva, para la resolucién de
un problema. suele contener nodos internos, nodos de probabilidad, nodos hojas y arcos.
Un nodo interno contiene una prueba sobre algun valor de una de las propiedades. Un

nodo de probabilidad indica que debe ocurrir un evento aleatorio de acuerdo con la
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naturaleza del problema, este tipo de nodos es redondo, los demés son cuadrados. Un
nodo hoja representa el valor que devolvera el arbol de decision y finalmente las ramas
brindan los posibles caminos que se tienen de acuerdo con la decision tomada (Diaz,

2021).

La tarea de aprendizaje para la cual los arboles de decision se adecuan mejor es la
clasificacion. Por tanto, dentro de la redaccion se plantean diversas posturas que indican,
clasificar es determinar de entre varias clases a qué clase pertenece un objeto; la estructura
de condicién y ramificacion de un arbol de decision es idonea para resolver diversos
problemas. Una de las ventajas de este tipo de modelos, en relacion, por ejemplo, a las
redes neuronales o los vectores de soporte, es que el resultado que se obtiene es inteligible
para los seres humanos (y también para sistemas semi-automaticos que procesen reglas)

(Miranda & Guzman, 2017).

Los arboles de decision son Utiles en la mineria de datos porque son faciles de
entender e interpretar, y pueden manejar datos categdricos y numericos. Sin embargo,
pueden ser propensos al sobreajuste y la complejidad, lo que puede reducir su precision.
Por lo tanto, es importante equilibrar la complejidad del arbol con la precision de las

predicciones mediante técnicas como la poda de arboles y la seleccion de caracteristicas.

Los arboles de decisidn construyen modelos de clasificacion de forma ramificada. Su
implementacion se basa en la induccion de reglas, y la iteracion bajo el enfoque de
division y segmentacion. La aplicaciéon de arboles de decision con la técnica J48, o
también conocida como C4.5, se presenta como un algoritmo que desarrolla estructura en
forma de reglas basado en subconjuntos de datos extraidos del conglomerado total de
datos de entrenamiento. De esta forma el subconjunto de reglas requiere ser evaluado en

su bondad y precision para garantizar la efectividad en sus predicciones. El arbol de
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decision construye modelos de clasificacién en forma de arboles. Cada nodo interior en
estos arboles representa una de las variables de entrada, y tiene un nimero de ramas igual
al numero de valores posibles de esa variable de entrada. Cada nodo hoja tiene un valor
del atributo de destino. EI nodo hoja representa la decision tomada en funcion de los
valores de las variables de entrada desde la raiz hasta la hoja (Ospina-Mateus & Quintana

Jiménez, 2019).

5.1.4. WEKA

WEKA es una herramienta de plataforma de mineria de datos para el aprendizaje
automatico, las primeras pruebas se ejecutaron en la Universidad de Waikato, en Nueva
Zelanda en el afio 1997. WEKA es un conjunto de Algoritmos de Machine Learning y
Data Mining. Esta disefiado bajo un software programado en lenguaje JAVA el cual tiene
una interfaz GUI para interactuar con archivos y conjuntos de datos predefinidos con 49
herramientas de preprocesamiento para ellos, contiene herramientas bajo 76 algoritmos
de clasificacion, 15 atributos evaluadores y 10 algoritmos de bdsqueda para la seleccion

de caracteristicas.

Existen 3 algoritmos para encontrar varias reglas de asociacion, también tiene 3
interfaces graficas de usuario: "The Explorer”, "The Experimenter" y "The Knowledge
Flow". El formato de archivo o la extensién utilizada para almacenar datos en WEKA es
ARFF, formato de archivo de relacion de atributos. También incluye herramientas para
la visualizacion. WEKA tiene la capacidad de expandirse y contener los nuevos
algoritmos; estos algoritmos expandidos pueden aplicarse directamente al conjunto de

datos para Machine Learning (Meena & Choudhary, 2017).

Existen varios enfoques de algoritmos de agrupamiento, debido a que, para un mismo

conjunto de datos, aplicando diferentes algoritmos de agrupamiento se pueden obtener
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resultados diferentes. Por lo que surge la necesidad de evaluar las particiones obtenidas y
poder determinar la calidad de los resultados alcanzados. Existen medidas que permiten
realizar una evaluacion de la estructura resultante de cada algoritmo de agrupamiento,
obteniendo de manera cuantitativa un valor de calidad de estas. Estas medidas de calidad

se conocen bajo el nombre de indices de validacion de grupo (Castillo et al., 2020).

Asi mismo se denota dentro de su interfaz algunas opciones que permiten realizar

trabajos de mineria de datos, entre las cuales se destacan:

Explorer: Es la interfaz visual de WEKA para trabajar de manera grafica de una
manera sencilla. Este modo permite procesar, clasificar, asociar y visualizar datos de una

manera facil e intuitiva sobre un sélo archivo de datos.

Experimenter: es un modo Util para aplicar uno o varios métodos de clasificacion de
manera automatica. Con esta ventana se facilita la realizacion de experimentos a gran

escala.

KnowledgeFlow: es la interfaz gréfica, y es utilizado para desarrollar proyectos a

través de flujos de informacion.

Simple CLI: se le conoce como interfaz linea de comandos, y se usa para llamar

directamente a los paquetes de Java que WEKA incorpora (Navas, 2016).

Figural. WEKA GUI Chooser
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Segun la perspectiva de Charalampopoulos & Anagnostopoulos (2011) en el estudio
baso en “Un estudio comparable que emplea algoritmos de agrupamiento/clasificacién
WEKA para la clasificacion de paginas web” ostenta que, la clasificacion de datos es un
problema en Ciencias de la Informacién pues describe la dificil tarea de asignar un
documento a uno o mas categorias segun su contenido. Muchos algoritmos se han creado
con el uso de métodos con sus aplicaciones que varian de publicidad, indexacion de bases
de datos, motores de busqueda (como mencionado) y muchos més. La mayoria de los
algoritmos utilizados denotan ciertas inconsistencias en la busqueda del conocimiento
cientifico que pone en riesgo la veracidad de integracion y busqueda del conocimiento

mediante estos datos e informacion.

5.1.5. Proceso de ensefianza

Las sociedades mundiales consideran importante la necesidad de enriquecer la
formacion cultural del hombre, cuya preparacion lo coloca a la cabeza del desarrollo del
mundo moderno; un hombre civilizado que comprende los problemas de su contexto en
su origen y desarrollo que entrar con firmeza en la batalla de las ideas para adoptar una
actitud transformadora encaminada a la consecucién de los ideales sociales de nuestro

tiempo (Barcia & Carvajal, 2015).
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El proceso de ensefianza es un conjunto de actividades que se llevan a cabo con el fin
de transmitir conocimientos, habilidades y valores de un individuo a otro. Este proceso
implica la participacion de un docente y un estudiante, quienes trabajan juntos para

alcanzar los objetivos de aprendizaje.

Desde esta perspectiva analitica, las metas tienen un significado fundamental, no tanto
enunciados fijos e inalterables a lograr a toda costa, sino pautas que guien el proceso
educativo respecto a la ensefianza. No se puede suponer que las metas u objetivos fijados
por el educador deban ser necesariamente traducido directamente en resultados tangibles,
observables y medibles. Por un lado, porque los estudiantes se diferencian
sustancialmente entre si, comienzan su aprendizaje con niveles de desarrollo diferentes
en sus conocimientos y habilidades, provienen de diferentes familias y entornos sociales,
historia de vida especifica y rasgos de personalidad muy diferentes. Las experiencias de
formacion son experienciales y estan relacionadas con diferentes planes de referencia.
Por otra parte, y con base en lo anterior, la vida de cada estudiante transcurre bien durante

el proceso mismo (Bravo & Caceres, 2016).

El proceso de ensefianza se divide en varias etapas, que incluyen la planificacion, la
implementacion y la evaluacion. En la etapa de planificacion, el docente identifica los
objetivos de aprendizaje y selecciona los métodos y materiales que se utilizaran para
alcanzarlos. Durante la implementacion, el docente utiliza diferentes estrategias de
ensefianza, como la lectura, la escritura, la discusion en grupo, la resolucion de problemas

y la préctica.

La evaluacidn es otra parte importante del proceso de ensefianza, ya que permite al

docente medir el progreso de los estudiantes y determinar si se han alcanzado los
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objetivos de aprendizaje. La evaluacion puede ser formativa, es decir, se realiza durante

el proceso de ensefianza, o0 sumativa, que se realiza al final del proceso.

El proceso de ensefianza puede verse afectado por varios factores, incluidos el
ambiente de aprendizaje, la motivacion del estudiante, el estilo de ensefianza del docente
y el nivel de preparacion del estudiante. Por lo tanto, es importante que los docentes

consideren estos factores al planificar y llevar a cabo el proceso de ensefianza.

5.1.6. Proceso de ensefianza con estudiantes con necesidades educativas
especiales

El proceso de ensefianza dirigido a estudiantes con necesidades educativas especiales

es similar al proceso educativo comdn, pero requiere consideraciones especiales para

garantizar que se satisfagan las necesidades Unicas de los estudiantes con discapacidades.

Es importante que los maestros sean conscientes de las discapacidades especificas de
los estudiantes y de sus fortalezas y limitaciones individuales. Esto les permite adaptar el
aprendizaje a las necesidades de cada alumno, desde esta perspectiva (Yenchong & Barcia,
2020), indican desde la mirada de otros autores que el proceso de desarrollar y reconocer
las capacidades que tienen los estudiantes con NEE, se desarrollan estrategias de
adaptacion cuyas funciones cumplen con el sistema educativo obteniéndose ganancias en
los objetivos que se pretenden alcanzar y las practicas inclusivas que ayuden a mejorar la
pertenencia de los estudiantes con sus respectivas instituciones; pero no solo se refieren
a las oportunidades de aprender, sino también de participar en la vida social escolar, sentir

aceptacion por parte de sus comparfieros y el acompafiamiento docente adecuado.

La seleccion de estrategias de ensefianza apropiadas para estudiantes con
discapacidades. Por ejemplo, los estudiantes con discapacidades visuales pueden

necesitar materiales de aprendizaje en Braille 0 en letra grande, mientras que los
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estudiantes con discapacidades auditivas pueden necesitar intérpretes de lenguaje de
sefias 0 materiales visuales para apoyar la comprension de los conceptos. Tercero, los
maestros deben ser sensibles a las necesidades emocionales de los estudiantes con
discapacidades. Pueden experimentar frustracion, estrés y ansiedad debido a las
limitaciones de aprendizaje, por lo que es importante brindarles apoyo emocional y

recursos y servicios de apoyo para ayudarlos a lidiar con estos sentimientos.

Es la educacion uno de los espacios mas demandados pues esta resulta vital para
lograr la insercion de las personas con discapacidad a una sociedad en la que deberan
desenvolverse como actores activos de la misma y para ello deben ser preparados, a la
vez, el resto de la sociedad debe prepararse para convivir con ellos donde se haga con

respeto, aceptacion y de forma activa (Santiesteban et al., 2017)

En definitiva, se puede afirmar que el proceso de aprendizaje de los alumnos con
necesidades educativas especiales requiere una atencion especial a las necesidades
individuales de cada alumno, asi como a la eleccion de estrategias didacticas y la creacién
de un entorno de aprendizaje seguro y sin barreras. Esto permite a los maestros ayudar a
los estudiantes con discapacidades a alcanzar su maximo potencial y alcanzar el éxito
académico, en base a ello (Rojas Salgado, 2021), menciona que sin duda alguna, las
estrategias didacticas que emprendan los docentes deben sustentarse en la diversidad de
caracteristicas que presentan los estudiantes, especialmente aquellos con NEE y, a su vez,
aprovechar los beneficios que brindan las tecnologias para inclusién educativa de las
personas en situacion de discapacidad. La variabilidad y flexibilidad son aspectos clave
de estas, por ello simbolizan un gran potencial para integrarlas, en particular, en el proceso
educativo de los estudiantes con NEE. En ese sentido, incorporar en las estrategias
didacticas, tanto materiales fisicos como virtuales que demanden de tecnologia, permitira

abordar esa diversidad de caracteristicas de la poblacion estudiantil.
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6. METODOLOGIA

La asuncién del presente trabajo presenta una investigacion aplicada, cualitativa y su
fundamentacidn se basa a partir de un enfoque interpretativo, analitico con el entorno y
la busqueda de soluciones mediante la investigacion abierta de los conceptos y la
experimentacion aplicable de técnicas y métodos cientificos en pro al objeto de la

investigacion.

Asi mismo el empleo de métodos de recoleccion de datos con el uso de recursos

estadisticos para la exposicion de datos que provienen de un calculo o medicion.

En su contexto se hace uso de los métodos tedricos, empiricos y matematicos los cales
ostentan el trabajo bajo una revision bibliografica de los acontecimientos e
investigaciones realizadas con aportes significativos que aportan en el desarrollo de la
aplicabilidad de este trabajo, asi mismo a nivel practico de hace uso de la metodologia
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) compuesta de seis etapas:
analisis del problema, analisis de los datos, preparacion de los datos, modelado,

evaluacion e implementacion.
Métodos tedricos:

Historico légico: se utilizd para el estudio explicito de los antecedentes y bases
tedricas que fundamentan la informacién de hechos aplicados, veridicos, de relevancia

para la investigacion.

Anélisis-sintesis: se utilizd en el andlisis de los componentes de la investigacion,
grupos identificados y seleccionados en el tratamiento de datos que posibilita la
sistematizacion de las estrategias relacionadas en el desarrollo del trabajo de

investigacion.
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Induccion—deduccidn: se hizo uso de este método en base al conocimiento
enfocado en la naturaleza del problema de la investigacion, compilar datos esenciales que

permitan llegar a soluciones concretas a partir del objeto y campo de la investigacion.

Sistémico-estructural-funcional: Desde la concepcion particular de la
investigacion, basada en la determinacion y definicién de los componentes y relaciones
demostrativas, en la fundamentacion basada en modelo predictivo, se utilizé a partir de
la identificacion de la estructura, funcionalidad y niveles de relaciones jerarquicas entre
los componentes del modelo asi mismo los algoritmos utilizados durante la ejecucion de

mineria de datos.

Meétodos empiricos:

Observacion: Método empleado en el andlisis de fendmenos registrados en el
campo de la investigacion focalizando principales datos que permitan el ordenamiento de

piezas que dean significado y alcance de la investigacion.

Entrevista: Se utilizo en la recoleccion de orientaciones a partir de la interaccion
de autoridades de la Unidad educativa tomada para la realizacion de la investigacion, asi
mismo la sistematizacion de adecuadas acciones y compromisos para favorecer a los

grupos identificados en la investigacion.

Método comparativo

Dada la investigacion el método comparativo se utiliz6 como estrategia que para
analizar y comprender las similitudes y diferencias entre dos o méas elementos,

fendmenos, grupos o situaciones en el procesamiento de los datos en WEKA.

Para ello se establecieron los algoritmos comparativos propios de WEKA:
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Algoritmo J48:

Desde la concepcion de la investigacion, este algoritmo se utiliz6 para la
clasificacion de individuos o entidades netas del modelo predictivo basado en arboles de
decision dados por el programa WEKA, la identificacion de estancias correctamente
clasificadas y por ende la visualizacion del &rbol de decision en donde se identifican los
periodos relativos al proceso de ensefianza aprendizaje de las asignaturas del tronco

comun (Matematica y Lengua y Literatura).

Algoritmo Bayesnet

Algoritmo utilizado en la comparativa con enfoque de representacion de las
relaciones probabilisticas entre variables e inferencias sobre los datos recopilados y

procesados.
Algoritmo OneR -B 6

Se utiliz6 como algoritmo comparativo basado en un modelo de reglas de
clasificacion de una Unica variable, siendo asi un algoritmo simple pero efectivo hacia la
seleccién de la variable que mejor predice la clase y establece una regla basada en esa

variable.

Método préctico de la investigacion

Arquitectura de la propuesta metodoldgica

Este método se utilizé como guia del modelo de procesos de mineria de datos
basado en las fases del proyecto de investigacién, cuya finalidad establecié que cada
proceso genere una validez en los atributos seleccionados, algoritmos de clasificacion y

seleccion de modelos.
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Figura 2: Metodologia basada de proyectos de mineria de datos
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7. RESULTADOS Y DISCUSION
Recopilacion de datos
La investigacion se encuentra basada por aspectos significativos, desde la
instancia se enmarca el proceso de ETL, el alojamiento de los datos se atribuye al formato

XML con datos nominales y ordinales.

Desde este punto se establecen las clases y atributos para ser procesados, por ellos
WEKA permite realizar proceso de ETL partiendo desde la extraccion de datos, desde el
sistema original, en la transformacion de datos de forma clara, intangibles y de utilidad,

de carga de los datos de acuerdo con los requerimientos y direccién de la investigacion.
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Figura 3. Datos de Excel (XML)

Unidad Educativa

A B ) K L P Q R
Unidad Educa|Periodo Codigo Institu Estudiantes c« Estudiantes o< Total Estudiar Est E: i E: i EstudiantesM EstudiantesFe EstudiantesM E: i E: M E: EstudiantesFe Estudiantes!)
Ell Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO01 5 4] 5 ] 1] 0 ] 6 0 5 0 7 1] 8
EQ Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HD1 8 1 1 o 0 0 o 5 4 8 3 B 7 5
Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO01 9 4] 1 ] 4] 0 ] 7 4 3 4 3 1 1
£l Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 9 2 1 0 0 o 0 o 0 0 o 0 0 0
Ell Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO01 9 6 1 0 ] o 0 0 0 0 0 5 1 7
[l Pan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 9 1 1 o ] o o a o 0 o 0 0 o
Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO01 9 2 1 ] 4] 0 [} o 0 0 o 0 0 0
E Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 9 1 2 0 0 0 0 0 0 7 a 5 9 8
LY Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 9 5 o 0 ] o 0 o o 0 o 4 2 2
Plan Internaci 2009-2010 Ini 09H01 4 1 o ] 1] o ] 1 3 5 8 7 3 5
LE4 Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 5 1 1 o ] 0 o a 0 4 4 4 6 8
REY Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 6 2 2 ] 4] 1 2 3 3 3 [ 5 6 7
LEY Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 3 1 2 0 0 o o o 0 2 3 4 6 6
LY Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO01 1] 1 o 0 ] o 0 0 0 0 0 1 1 o
L3 Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 3 1 2 o ] 5 7 6 6 6 6 6 6 4
Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO01 7 1 1 ] ] 0 [} 6 0 1 7 1 1 3
R #lan Internaci 2009-2010 1ni 09HO1 3 2 0 0 0 0 0 7 0 5 2 0 0 2
LB Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 7 2 1 0 ] 0 0 o 0 4 4 9 5 2
il Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO01 3 2 0 ] 1] 0 ] 4 0 3 7 2 4 1
PAN Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 1] 4 1 0 ] 3 0 1 3 3 1 4 1 5
Y Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO01 3 1 o L] 1] o L] 7 0 5 3 3 0 3
&Y Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 6 1 1 o ] o o a 7 3 5 ] 5
2y Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 3 2 0 ] 4] 3 2 1 4 5 6 5 6 4
P& Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 3 1 1 o 0 o o o 0 2 2 5 5 2
Plan Internaci 2009-2010 Ini 09H01 3 5 1 0 ] o 0 0 0 0 0 3 0 o
Pl ?lan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 6 1 1 0 0 1] 0 6 8 7 5 4 1 5
FiY Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO1 2 1 1 [} 0 0 L] a 3 5 o 3 ] 6
&N Plan Internaci 2009-2010 Ini 09HO01 4 1 0 0 0 0 0 [ 7 8 0 2 0 8

La instancia del requerimiento de datos son procesados de acuerdo con las
necesidades, se parte desde una primera evaluacion de los datos significativos y
valorativos presentes para la continuidad del proceso, ademas se recalca que el formato
dentro del procesamiento de WEKA es fundamental, desde este aspecto es importante
asegurar el formato denominado ARFF por defectos, sin embargo presenta otras opciones
de trabajo indicando CSV que son Archivos separados por comas o tabuladores en donde
la primera linea se establecen los atributos, C4.5 archivos codificados y agrupados al igual

que un fichero.

Figura 4. Carga de archivo en WEKA

&P Abrir
Look In: Pruebas WEKA Datos Plan Internacional ~ ] - [ H

& PruebalWeka Invoke options dialog

= B 6
File Name: Ch\Users\CASA\Desktop\Pruebas WEKA Datos Plan Internacional

Files of Type: Arff data files (*.arff) ~

Abrir I Cancelar
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La muestra de datos presenta la correspondencia de estudiantes con necesidades

educativas especiales en la Unidad Educativa Plan Internacional. Desde este aspecto la

informacion recopilada fue el periodo académico dentro del proceso educativo

correspondiente, la cantidad de estudiantes en dichos periodos matriculados por paralelo,

balance de genero (femenino y masculino) de los estudiantes con NNE, promedio de

calificacion en las Asignaturas de Matematica y Lengua y Literatura.

Tabla 1: Atributos con sus respectivos valores posibles dentro de la investigacion

Atributos

Periodo académico

Cantidad de estudiantes con NNE (Historica)
Género Femenino y Masculino

Promedio general de asignatura de Matematica

Promedio general de asignatura de Lengua y Literatura

Valores posibles
2010 — 2022 (NM)
575 (CC)

F= 200; M=375 (CC)
P=9=2 (CC)

P=9=2 (CC)

Fuente: Construccion propia

Dentro del proceso de valoracion se indica el analisis de los datos obtenidos en

WEKA de forma general y depura de los datos relevantes que ostentan la direccion de la

investigacion.
La interpretacion selecciona los siguientes datos:

v’ Periodo académico

v Total, de estudiantes

v Total, de estudiantes con NNE

v’ Calificacion de asignatura de Matematica

v" Calificacion de asignatura de Lengua y Literatura
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Figura 5. Modelo filtrado del procesamiento y andlisis de datos en WEKA

Oper: fie. Oper URL Oper D Genarate undo Ede.

Modelo J48

La implementacion del algoritmo J48 de WEKA estd basado en el arbol de
decision C4.5. Los arboles de decision son parte de la taxonomia supervisada. Es decir,
contiene variables dependiente o denominadas clases, basado en objetivos de
clasificacion para determinar el valor de esa o distintas clases. El proceso de creacion de
arboles comienza con el nodo raiz, conectados al nodo de las muestras y casos de
entrenamiento. El primer paso es elegir la variable o el atributo que divide las muestras
de entrenamiento originales (nodos raiz) de modo que haya una variacion minima de clase
dentro de los subconjuntos generados. Por tanto, una vez determinada la variable que da
mayor uniformidad con respecto a la clase de nodos hijos, se vuelve a realizar el analisis
para cada nodo hijo. Si todos los nodos hoja contuvieran instancias de la misma clase,
este proceso estaria acotado dentro de ciertos limites, pero este valor extremo se

alcanzaria si se implementaran los métodos de poda previa y posterior del arbol.

Se describen las instancias, atributos y clases a procesar:
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Figura 6. Clasificacion del procesamiento de los datos
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Proceso de clasificacion en WEKA después de la clasificacion de clases y

atributos.

Figura 7. Clasificacion de datos en WEKA por el algoritmo J48
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Figura 8. Composicion del algoritmo J48
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Figura 9. Aplicativo de datos en WEKA por el algoritmo J48
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De acuerdo con la clase a interpretar se genera un arbol de decision de los datos
obtenidos para su verificacién y analisis, en este caso el analisis de las asignaturas de

matematica y lengua y literatura.
Para ello es determinante el identificar la raiz, los nodos y las hojas.

Figura 10. Modelo de arbol de decision de los datos en WEKA (Datos Generales)

WP @ LIASSITIET I1e€ VISURIIZET: 14U - Tees. ad (2 MINELIUL_LIatos i mt viseg.aunoute. 10,1071 1-wek TNDULE KEMOVE-K1,3-WeKa. 1T P aTrDUTE
Tree View

Figura 11. Modelo de arbol de decision de los datos en WEKA (Datos clasificados)
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En la figura 11 se presenta los datos valorados mediante el arbol de decision de
los atributos basado en las asignaturas de Lengua y Literatura y Matematica, dando como
respuesta un intervalo de mejoramiento del rendimiento de los estudiantes de acuerdo con
el periodo académico, en ella podemos especificar que en el periodo académico el balance
de mayor calificacion es de 8 en la asignatura de Lengua y Literatura y matematica con
calificacion <2, en este caso 833 de instancias correctamente clasificadas e instancias
clasificadas incorrectamente 568 asentado en la suma total de 1401 instancias dado por

los datos.

Por otro la se muestra, la comparativa y datos clasificados del algoritmo

BayesNet:

Figura 12. Modelo de datos clasificados en el algoritmo BayesNet

Figura 13. Modelo de datos clasificados en el algoritmo OneR -B 6
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Los resultados de las herramientas se presentan en forma de esquema y

graficamente de acuerdo con la utilizacion de cada uno de los algoritmos:

Tabla 2: Algoritmos clasificadores de WEKA

Algoritmos Asignaturas ICC

J48 (C4.5) Lengua y literatura 59.4575 %
Matematica

BayesNet Lengua y literatura 58.03 %
Matematica

OneR Lenguay literatura 51.1777 %
Matematica

Fuente: Construccion propia

La Tabla 2 representa la evaluacion de resultados obtenidos a partir de tres

algoritmos de WEKA (J48, BayesNet y OneR). Se aprecia en primera estancia los

algoritmos utilizados, los porcentajes de las instancias clasificadas correctamente (ICC).

Se observa que en el algoritmo J48 obtuvo un porcentaje de ICC (59.4575 %) denotando

el mayor porcentaje de instancias correctamente clasificadas, para BayesNet (58.03 %) y

para OneR (51.1777 %) por ende, se denota de acuerdo con los datos valores en gran

medida a la robustez de los algoritmos, sin embargo, es importar recalcar una desvarianza

entre el algoritmo seleccionado (J48) con mayor precision hacia el algoritmo BayesNet

como un algoritmo robusto.
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Comparativa de aplicaciones para la prediccion de datos

Tabla 3: Aplicaciones para la prediccion

Plataformas Precision Utilizacion
WEKA 51% 43%
Power BI (PI) 61% 82%
TABLEAU PUBLIC 49% 49%

Fuente: Construccion propia

Se han realizado pruebas tomando como ejes WEKA, Power Bl (P1) y Tableau
Public las cuales han aportado a la investigacién como entes de comparativos para la

prediccion de los datos.

Desde ello se destaca, resultados en la visualizacion de los datos considerando a
Weka con un porcentaje del 51% de precision de los datos en base a los algoritmos
utilizados, Powe Bl con un 61% de acuerdo con sus multiples funciones para procesar
datos y asi mismo para su visualizacion y a Tableau Public 49% por su procesamiento de

datos y servicios en la nube.
Discusion

Basado en el estudio (Mhetre & Nagar, 2017) muestra que la mineria de datos es
considerado mas util en el campo educativo, puesto que su postura presenta aplicabilidad
en diversos factores nuevos para mejorar el desempefio del estudiante y los resultados se
pueden obtener basado en datos sabios anuales. Ademas, mas mineria de datos técnicas
como k-means, algoritmos de agrupamiento y otros algoritmos de clasificacion se pueden
aplicar en estos datos, en base a ello la presente investigacion determino la utilidad de los

procesos y técnicas de mineria de datos arrojan que de forma relativa que la usabilidad

WEKAy sus algoritmos ayudan a la generacién de predicciones de procesos sin embargo,
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Al aplicar el algoritmo de J48 se pueden utilizar las tres herramientas de estudio, asi como
lo menciona (Fernandez & Lujan-Mora, 2017), en donde segun su investigacion basado
en procesos educativos con WEKA, se observa datos distintos de acuerdo al criterio de
cada uno, asi mismo presentan datos similares para el centroide de clusteres, se muestra

ademas que Weka muestra diferentes valores que estan dentro de un rango aceptable.

Este estudio empled la validacion cruzada de los atributos segin el periodo
académico y las asignaturas seleccionadas (Matematica y Lengua y literatura) en los
procesos académicos de estudiantes con NNE para aumentar la diferencia en la
evaluacion y obtener resultados méas confiables en las métricas de los modelos. Ademas,
produjo una menor cantidad de atributos y se emplearon mas métricas de evaluacién para
caracterizar de mejor manera los modelos de prediccion. Es importante destacar que a
medida que aumenta la instancias clasificadas correctamente mayor es la exactitud de las
predicciones por ende el modelo se vuelve més (til en entornos reales para predecir el
rendimiento académico por periodo académico destacando asi el algoritmo J48 como un

algoritmo robusto.

En dltima instancia, es relevante sefialar que las caracteristicas utilizadas en este
estudio pueden ser aplicadas en la construccion de modelos predictivos del rendimiento
académico en otros cursos. Es decir, la metodologia desarrollada puede ser replicada para
diferentes cursos, y los atributos utilizados pueden ser recopilados como datos historicos
con relevancia para la implementacion de estrategias y adaptaciones pedagdgicas

destinadas a las asignaturas del tronco comun.

Esto muestra la validacion de los algoritmos utilizados y la manera muy similar
en términos de precision cuando se aplica un determinado algoritmo de clasificacion los

cuales permiten generar un modelo. Basado en la literatura es importante considerar que
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WEKA presenta el mayor nimero de algoritmos implementados de forma nativa, seguido
por RapidMiner y finalmente Knime. Estas dos ultimas herramientas utilizan un nimero

significativo de algoritmos importados de WEKA en sus base de datos.
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8. CONCLUSIONES

El uso de técnicas de mineria de datos direccionada al ambito educativo estd en
continua evolucion de acuerdo con los requerimientos. Desde este aspecto la obtencién
de datos que permitan validad procesos y retentivas del conocimiento de los
establecimientos educativos es relevante, queda mucho por mejorar en cuanto al analisis
y aproximaciones al estudio de practicas de mineria de datos sobre todo en aplicaciones
practicas y las tareas de prediccion y descripcion que permitan tomar decisiones de los
procesos que se llevan dentro del régimen educativo, por ello el énfasis de las asignaturas
del tronco comin como matematica y lengua vy literatura son los ejes principales en la
valoracion del rendimiento académico de los estudiantes con necesidades educativas
especiales por medio de la valoracion de forma cuantitativa y cualitativa y los ejes a

fortalecer en estas dos areas.

En consecuencia, a la investigacion se recalca que la mineria de datos es un proceso
de extraccién de informacidn (til y significativa de grandes conjuntos de datos, basado a
ello la importancia de la extraccion de datos ayuda a conseguir una forma predictiva de
analisis del aprendizaje automatico para descubrir patrones y tendencias en los datos, el
uso de los clasificadores de arboles de decision de forma simple, sin embargo en la
mineria de datos existen diversos algoritmos y aplicaciones robustas que potencian
predicciones de datos, asi mismo en el ambito de WEKA tales como NaiveBayes, OneR

los cuales sirven para mejorar o determinar predicciones de forma precisa.

A través de WEKA, se ha realizado el proceso de ETL, es decir el analisis y aplicacion
de forma estructurada, practica y constructiva de los métodos que se encuentran
implementados. Con el filtrado de datos se encontrd en instancias gran masa de datos
histéricos obtenidos y se han creado un modelo de mineria de datos de muestra,

considerando los dos atributos a asemejar con respecto a las asignaturas en donde un
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mayor déficit se presenta en el area de matematica, por lo que la falta de potencializacion
de dichos conocimientos en estudiantes con necesidades educativas especiales representa

un desbalance en la adaptacion de contenidos.

9. RECOMENDACIONES

La recopilacion exacta de datos de relevancia, sobre todo registros sobre la aplicacién
de factores cualitativos que permitan gestionar e identificar una prediccién mayormente
completa y asertiva, ademas que de acuerdo con esto se logre en la Institucion educativa
la mejora en la potenciacién de habilidades del area de Matematica y Lengua y Literatura
mediante adaptaciones pedagdgicas adecuadas, propias para cada grado y necesidades

educativas de los estudiantes.

La comparacion de los datos obtenidos y procesados mediante otros algoritmos y
plataformas que fomenten criterios evaluativos y predictivos pues es importante recalcar
que, aunque WEKA es una popular plataforma de software de aprendizaje automatico y
mineria de datos que ofrece una amplia gama de algoritmos para realizar tareas de analisis
y modelado de dato existen en la actualidad otras plataformas como el caso de Power B,
Tableau Public que de forma sencilla ofrecen prediccion y visualizacion de datos para la

toma de decisiones.

Continuar con los procesos evaluativos que fomenten la interpretacion de datos anual
propio, que permitan conocer desfaces 0 avances en los procesos educativos de los
estudiantes con NNE y a su vez identificar mejoras para su adaptacion educativa de
acuerdo que potencialicen su proceso de ensefianza-aprendizaje por parte del cuerpo

docente.
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Resumen

En ¢l contexto educativo, la mineria de datos puede ser utilizada para anahzar los datos enfocados en el
proceso de ensefianza de los estudiantes y los procesos educativos que ayuden a identificar los factores que
influyen desde diversos aspectos a partir de la retencion del aprendizaje, rendimiento académico, la asistencia
v la participacion en actividades extracurriculares. Esto puede permitir a los educadores tomar medidas para
mejorar los temas y habilidades en los que los estudiantes con necesidades educativas especiales y adaptar el
plan de estudios en consecuencia. Esta mvestigacion tuvo el objetivo de disefiar un modelo predictivo
mediante técnicas de mineria de datos en procesos educativos aplicados a estudiantes con necesidades
educativas especiales en la Unidad Educativa “Plan Internacional™ cuyo desarrollo se reahzd mediante el uso
de WEKA como herramienta para el analisis de datos y modelado predictivo presentando un aporte en la
bisqueda de estrategias que permitan mejorar el proceso de ensefianza con los estudiantes con NNE. Se

h @ @@ Esta obra esti bajo una licencia Creative Commons de tipo (CC-BY-NC-8A). 205
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utilizaron métodos de investigacion cientifica para sustentar el proceso de caracterizacion del estudio basado
en un enfoque cuantitativo a nivel descriptivo v de campo. Este estudio es un aporte que se relaciona al
proyecto del grupo de investigacion de la maestria en Tecnologias de la Informacion v la Comunicacion,
titulado “Desarrollo ¢ Innovacion en Tecnologias de la Informacion y las Comunicaciones™.

Palabras clave: estrategias; herramientas; procesos educativos

Abstract

In the educational context, data mining can be used to analyze data focused on the teaching process of
students and educational processes that help identify the factors that influence from various aspects from
learning retention, academic performance, attendance and participation in extracurricular activities. This
can allow educators to take steps to improve the subjects and skills in which students with special educational
needs and adapt the curriculum accordingly. This research had the objective of designing a predictive model
through data mining technigues in educational processes applied to students with special educational needs
in the Educational Unit "Plan International” whose development was carvied out through the use of WEKA
as a tool for data analysis and predictive modeling presenting a contribution in the search for sirategies to
improve the teaching process with students with NNE. Scientific research methods were used to support the
characterization process of the study based on a quantitative approach at the descriptive and field level. This
study is a contribution that is related to the project of the research group of the master's degree in Information
and Communication Technologies, entitled "Development and Innovation in Information and Communication
Technologies”.

Kf}"wurds: educational processes; strategies; tool
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Fecha de publicado: 10/07/2023

Introduccion

Las Tecnologias de la Informacién y comunicacion (TIC) aportan al campo de la educacion aspectos
innovadores que suponen una mejora cualitativa en las formas de ensefiar v aprender con un desarmollo
multidisciplinario en el que intervienen vanas ciencias, entre ellas la pedagogia v la computacion. Su
utihzacion contribuye a que los procesos de ensefianza-aprendizaje sean mas colaborativos, interactivos y
flexibles a partir de la aplicabilidad que se alcanza en la personalizacion de la ensciianza.

Hasta el actual momento el uso de las tecnologias enfocadas en la mineria de datos representa una alternativa
eficaz para el analisis de datos y la vigente necesidad de mejorar la calidad educativa presenta miltiples pautas
para transformar la vision activa de ensefianza de forma espiral, la forma auténoma de trabajo en grupos
seleccionados se efectiia en base a la referencia del efecto mateo y su contextualizacion muchas veces se basa
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en las ventajas acumulativas que se presentan de forma indirecta, sin embargo desde la mirada en forma
espiral la perspectiva incide en la correcta integracion de procesos que conlleven la utilizacion de nuevas
metodologias v la oportunidad de clasificar, comparar y evaluar pautas mediante softwares que determinen
un analisis evaluativo a traveés de tecnicas basadas en mineria de datos por medio de la extraccion de registros
en ctapas iterativas que permitan obtener conocimiento nuevo.

La aplicacion de la mineria de datos educacional en diversas investigaciones plantea una solucion para la
mejora del rendimiento academico, pero el analisis de grandes cantidades de datos y la expenimentacion de
diferentes métodos y técnicas para encontrar un modelo que sea fiable suponen de tiempo y esfuerzo. Existen
técnicas de investigacion documental que facilitan el anélisis de toda la informacion existente acerca de un
tema en comun, aphcando técnicas que pueden determinar la concordancia de los resultados y comparar las
observaciones de los diferentes autores para llegar a una conclusion acertada (Santiesteban et al., 2017).

Existen varios enfoques de algoritmos de agrupamiento, debido a que, para un mismo conjunto de datos,
aplicando diferentes algoritmos de agrupamiento se pueden obtener resultados diferentes. Por lo que surge la
necesidad de evaluar las particiones obtenidas y poder determinar la calidad de los resultados alcanzados.
Existen medidas que permiten realizar una evaluacion de la estructura resultante de cada algontmoe de
agrupamiento, obteniendo de manera cuantitativa un valor de calidad de estas. Estas medidas de cahidad se
conocen bajo el nombre de indices de validacion de grupo (Castillo et al., 2020).

Desde los factores la parte més notable se basa en el rendimiento académico de estudiantes con necesidades
educativas especiales que puede vanar dependiendo de la naturaleza y el grado de la discapacidad, asi como
de los recursos disponibles para el estudiante. Sin embargo, con los apoyos adecuados, muchos estudiantes
con pueden alcanzar un rendimiento academico comparable al de sus compafieros. Por ello, es importante que
s¢ les brinden los apoyos y recursos adecuados, imcluyendo la adaptacion de los matenales de ensefianza y
evaluacion, el acceso a tecnologias asistivas, el uso de intérpretes y servicios de apoyo emocional. En la
investigacion se aplico teorias relacionadas al proyecto de mvestigacion titulado “La ensefianza
constructivista sustentada en la Inteligencia Artificial”

La gestion fue guiada por la metodologia CRISP - DM que permita desarrollar el proyecto, se hizo uso de la
metodologia de mineria de datos entre las cuales s ostentan las siguientes fases, Compresion del Negocio,
Objetivos del Negocio, Comprension de los Datos, Recoleccion de Datos iniciales, Preparacion de los Datos,
Estructura de los Datos, A partir del estudio realizado, se implementd en la presente investigacion la
metodologia de mineria de datos CRISP - DM para el analisis y procesamiento de las informaciones. La
implementacion de algoritmos computacionales sustentados en Inteligencia Artificial permitio la prediccion
de nuevos conocimientos mediante un enfoque de ensefianza constructivista (Rodriguez Rodriguez et al.,
2021).

También es importante que los docentes y ¢l personal de la escuela estén capacitados en como trabajar con
estudiantes con discapacidad y como proporcionar los apoyos y recursos necesanos. La colaboracion entre
los padres, los docentes y otros miembros del equipo de apoyo también puede ser fundamental para mejorar
¢l rendimiento académico de los estudiantes con diversas necesidades y que estén apegadas a las adaptaciones
curnculares segiin los lineamientos del mimisterio de educacion.
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(Rojas Salgado, 2021), menciona que, sin duda alguna, las estrategias didacticas que emprendan los docentes
deben sustentarse en la diversidad de caractenisticas que presentan los estudiantes, especialmente aquellos
con NEE vy, a su vez, aprovechar los beneficios que brindan las tecnologias para inclusion educativa de las
personas en situacion de discapacidad. La variabilidad y flexibilidad son aspectos clave de estas, por ello
simbolizan un gran potencial para mtegrarlas, en particular, en el proceso educativo de los estudiantes con
NEE. En ese sentido, incorporar en las estrategias didécticas, tanto materiales fisicos como virtuales que
demanden de tecnologia, permitira abordar esa diversidad de caracteristicas de la poblacion estudiantil.

Dentro de lo abordado se aplico el uso de mineria de datos para determinar roles respecto a la usabilidad de
herramientas tecnologicas con estudiantes con necesidades educativas especiales en la Umidad Educativa
“Plan Internacional” perteneciente al Canton Daule, la clasificacion, errores y redundancias presentes en los
datos a obtener, asi como recodificar algunas variables que permitan contrastar el rendimiento académico de
los estudiantes en base a nuevos modelos en la ensefianza de este grupo seleccionado. Esta investigacion se
relaciona con el proyecto de nvestigacion titulado “Metodologia para auditoria automatica de peligros y
puntos criticos de control aplicando mineria de proceso™.

Las sociedades mundiales consideran importante la necesidad de enriquecer la formacion cultural del hombre,
cuya preparacion lo coloca a la cabeza del desarrollo del mundo modemo; un hombre civilizado que
comprende los problemas de su contexto en su origen y desarrollo que entrar con firmeza en la batalla de las
ideas para adoptar una actitud transformadora encaminada a la consecucion de los ideales sociales de nuestro
tiempo (Barcia & Carvajal, 20135).

En base a ello es preciso mencionar que el grupo seleccionado son estudiantes con necesidades educativas
especiales, por lo tanto se referencia el rendimiento de cllos en las asignaturas de matematica vy lengua y
literatura como conocer el intervalo de ellas, asi mismo es factible que en base a ello se busquen alternativas
que mejoren y potencialicen el trabajo con este grupo basado en actividades ludicas en estas areas como la
mntroduccion de herramientas tecnologicas en base a el trabajo con ellos.

Materiales y métodos

WEKA ¢s una herramienta de plataforma de mineria de datos para el aprendizaje automatico, las primeras
pruchas se gjecutaron en la Umiversidad de Waikato, en Nueva Zelanda en el afio 1997. WEKA es un conjunto
de Algoritmos de Machine Learning v Data Mining. Esta disefiado bajo un software programado en lenguaje
JAVA ¢l cual tiene una interfaz GUI para interactuar con archivos y conjuntos de datos predefinidos con 49
herramientas de preprocesamiento para ellos, contiene herramientas bajo 76 algoritmos de clasificacion, 15
atrnibutos evaluadores y 10 algorntmos de busqueda para la seleccion de caracteristicas.

Segin la perspectiva de Charalampopoulos & Anagnostopoulos (2011) baso “Un estudio comparable que
emplea algoritmos de agrupamiento/clasificacion WEKA para la clasificacion de paginas web” ostenta que,
la clasificacion de datos es un problema en Ciencias de la Informacion pues describe la dificil tarea de asignar
un documento a uno o mas categorias segun su contenido. Muchos algoritmos se han creado con el uso de
métodos con sus aplicaciones que varian de publicidad, indexacion de bases de datos, motores de busqueda
(como mencionado) y muchos mas. La mayoria de los algontmos utilizados denotan ciertas inconsistencias
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en la bisqueda del conocimiento cientifico que pone en riesgo la veracidad de integracion y blsqueda del
conocimiento mediante estos datos e informacion.

Dingido a estos enfoques, este estudio presentd una investigacion aplicada, cualitativa y su fundamentacion
s¢ baso a partir de un enfoque interpretativo, analitico con ¢l entorno y la busqueda de soluciones mediante
la investigacion abierta de los conceptos v la experimentacion aplicable de téenicas y métodos cientificos en
pro al objeto de la investigacion.

Asi mismo se empleo métodos de recoleccion de datos con el uso de recursos estadisticos para la exposicion
de datos que provienen de un calcule o medicion.

En su contexto los métodos utihzados son: teoricos, empiricos y matematicos los cales ostentan el trabajo
bajo una revision bibliogrifica de los acontecimientos ¢ imvestigaciones realizadas con aportes significativos
que aportan en ¢l desarrollo de la aplhicabilidad de este trabajo, asi mismo a mivel practico de hace uso de la
metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) compuesta de seis ctapas:
analisis del problema, analisis de los datos, preparacion de los datos, modelado, evaluacion e implementacion.

Métodos de Investigacion

Histdrico logico: se utilizo para el estudio explicito de los antecedentes v bases tedricas que fundamentan la
informacion de hechos aplicados, veridicos, de relevancia para la investigacion.

Anilisis-sintesis: se utilizd en el anilisis de los componentes de la investigacion, grupos identificados y
seleccionados en el tratamiento de datos que posibilita la sistematizacion de las estrategias relacionadas en el
desarrollo del trabajo de investigacion.

Induccion—deduccidn: se hizo uso de este método en base al conocimiento enfocado en la naturaleza del
problema de la investigacion, compilar datos esenciales que perrmtan llegar a soluciones concretas a partir
del objeto y campo de la mvestigacion.

Sistémico-estructural-funcional: Desde la concepcion particular de la imvestigacion, basada en la
determinacion y definicion de los componentes y relaciones demostrativas, en la fundamentacion basada en
modelo predictivo, se utilizé a partir de la identificacion de la estructura, funcionalidad y niveles de relaciones
Jerarquicas entre los componentes del modelo asi mismo los algontmos utilizados durante la ejecucion de
mineria de datos.

Métodos empiricos:

Observacion: Método empleado en el analisis de fenomenos registrados en el campo de la investigacion
focalizando principales datos que permitan el ordenamiento de piezas que dean sigmificado v alcance de la
mnvestigacion.

Entrevista: Se utihzo en la recoleccion de onentaciones a partir de la mnteraccion de autonidades de la Unidad
educativa tomada para la realizacion de la mvestigacion, asi mismo la sistematizacion de adecuadas acciones
y compromisos para favorecer a los grupos identificados en la investigacion.

Método comparativo
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Dada la investigacion el método comparative se utihzo como estrategia que para analizar y comprender las

similitudes y diferencias entre dos 0 mas elementos, fenomenos, grupos o situaciones en ¢l procesamiento de
los datos en WEKA.

Para ello se establecieron los algoritmos comparativos propios de WEKA:
Algoritmo J48:

Desde la concepeion de la investigacion, este algoritmo se utilizo para la clasificacion de individuos o
entidades netas del modelo predictivo basado en arboles de decision dados por el programa WEKA, la
identificacion de estancias correctamente clasificadas y por ende la visualizacion del arbol de decision en
donde se identifican los periodos relativos al proceso de ensefianza aprendizaje de las asignaturas del tronco
comiin (Matematica y Lengua y Literatura).

Algoritmo Bayesnet

Algoritmo utilizado en la comparativa con enfoque de representacion de las relaciones probabilisticas entre
variables ¢ inferencias sobre los datos recopilados y procesados.

Algoritmo OneR -B 6

Se utilizo como algoritmo comparativo basado en un modelo de reglas de clasificacion de una dnica variable,
siendo asi un algoritmo simple pero efectivo hacia la seleccion de la variable que mejor predice la clase y
establece una regla basada en esa vanable.

Método prictico de la investigacion

Arquitectura de la propuesta metodologica

Este método se utilizo como guia del modelo de procesos de mineria de datos basado en las fases del proyecto

de investigacion, cuya finalidad establecid que cada proceso genere una validez en los atributos seleccionados,
algoritmos de clasificacion y seleccion de modelos.

Base da
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Figura 1: Metodologia basada de proyectos de mineria de datos
Fuente: Elaboracion propia.
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Resultados y discusion

La investigacion se encuentra basada por aspectos significativos, desde la instancia se enmarca ¢l proceso de
ETL, el alojamiento de los datos se atnbuye al formato XML con datos nominales y ordinales. Desde este
punto se establecen las clases y atnbutos para ser procesados, por ellos WEKA permite realizar proceso de
ETL partiendo desde la extraccion de datos, desde el sistema original, en la transformacion de datos de forma
clara, intangibles y de utilidad, de carga de los datos de acuerdo con los requenimientos y direccion de la
mvestigacion.

La muestra de datos presenta la correspondencia de estudiantes con necesidades educativas especiales en la
Unidad Educativa Plan Internacional. Desde este aspecto la informacian recopilada fue el periodo académico
dentro del proceso educativo correspondiente, la cantidad de estudiantes en dichos penodos matnculados por
paralelo, balance de género (femenino y masculino) de los estudiantes con NNE, promedio de calificacion en
las Asignaturas de Matematica v Lengua y Literatura.

Tabla 1: Atributos con sus respectivos valores posibles dentro de la investigacion.

Atributos Valores posibles
Periodo académico 20010 = 2022 (NM)
Cantidad de estudiantes con NMNE (Historica) ST5(CC)
Género Femenino v Masculino F= 2i); M=375 (CC)
Promedio general de asignatura de Matemitica P=9=1(CC)
Promedio general de asignatura de Lengua y Literatura P=9=1(CC)

Fuente: Construccion propia.

Dentro del proceso de valoracion se indica el andlisis de los datos obtenidos en WEKA de forma general y
depura de los datos relevantes que ostentan la direccion de la investhigacion.

La interpretacion selecciona los siguientes datos:

Penodo académico

Total, de estudiantes

Total, de estudiantes con NNE

Calificacion de asignatura de Matematica
Calificacion de asignatura de Lengua y Literatura

Evaluaciones de Resultados de los Algoritmos de Clasificacion en WEKA

Los resultados de las herramientas se presentan en forma de esquema vy graficamente de acuerdo con la
utilizacion de cada uno de los algontmos:

Tabla 2: Algoritmos clasificadores de WEKA

Algoritmos Asignaturas 1Icc
J48 (C4.5) Lengua v literatura 59.4575 %
Matematica
BavesNet Lengua v literatura 58.03 %
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Matemitica
(OneR Lengua y literatura 511777 %
Matemitica
Fuente: Construccion propia.

La Tabla 2 representa la evaluacion de resultados obtenidos a partir de tres algontmos de WEKA (J48,
BayesNet y OneR). Se aprecia en primera estancia los algoritmos utilizados, los porcentajes de las instancias
clasificadas correctamente (ICC). Se observa que en el algoritmo J48 obtuvo un porcentaje de ICC (59.4575
%) denotando el mayor porcentaje de instancias correctamente clasificadas, para BayesNet (58.03 %) y para
OneR (51.1777 %) por ende, se denota de acuerdo con los datos valores en gran medida a la robustez de los
algorntmos, sin embargo, es importar recalcar una desvananza entre el algontmo seleccionado (J48) con
mayor precision hacia el algoritmo BayesMet como un algontmo robusto.

Muodelo J48

La implementacion del algorntmo J48 de WEKA esta basado en el arbol de decision C4.5. Los arboles de
decision son parte de la taxonomia supervisada. Es decir, contiene vanables dependientes o denominadas
clases, basado en objetivos de clasificacion para determinar ¢l valor de esa o distintas clases. El proceso de
creacion de arboles comienza con ¢l nodo raiz, conectados al nodo de las muestras y casos de entrenamiento.
El primer paso es elegir la vanable o el atnbuto que divide las muestras de entrenamiento onginales (nodos
raiz) de modo que haya una vanacion minima de clase dentro de los subconjuntos generados. Por tanto, una
vez determinada la variable que da mayor uniformidad con respecto a la clase de nodos hijos, se vuelve a
realizar el analisis para cada nodo hijo. 81 todos los nodos hoja contuvieran instancias de la misma clase, este
proceso estaria acotado dentro de ciertos linmites, pero este valor extremo se alcanzaria si se implementaran
los métodos de poda previa y posterior del arbol.
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Figura 2. Aplicativo de datos en WEKA por el algoritmo J48.

Por otro la se muestra, la comparativa y datos clasificados del algoritmo BayesNet:
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Figura 3. Modelo de datos clasificados en el algoritmo BayesNet.
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Datos relacionados al algoritmo OneR -B 6
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Figura 4. Modelo de datos clasificados en el algoritmo OneR -B 6.

De acuerdo con la clase a interpretar se genera un arbol de decision de los datos obtenidos para su verificacion
y analisis, en este caso ¢l andlisis de las asignaturas de matematica y lengua y literatura. Para cllo es
determinante el identificar la raiz, los nodos y las hojas.
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En la figura 5 se presenta los datos valorados mediante ¢l arbol de decision de los atributos basado en las
asignaturas de Lengua y Literatura y Matematica, dando como respuesta un mntervalo de mejoramiento del
rendimiento de los estudiantes de acuerdo con el periodo académico, en ella podemos especificar que en el
periodo académico el balance de mayor calificacion es de 8 en la asignatura de Lengua v Literatura y
matemsdtica con calificacion <2, en este caso 833 de instancias correctamente clasificadas e instancias
clasificadas incorrectamente 568 asentado en la suma total de 1401 instancias dado por los datos.

Comparativa de aplicaciones para la prediccion de datos

Tabla 3: Aplicaciones para la prediceion

Plataformas Precisiin Utilizacidn
WEEA 51% 43%
Power Bl (Pl) 51% 82%
TABLEAU PUBLIC 490 49%

Fuente: Construccion propia

Se han realizado pruebas tomando como ejes WEKA, Power BI (PI) y Tableau Public las cuales han aportado
a la imvestigacion como entes de comparativos para la prediccion de los datos.

Desde ello se destaca, resultados en la visualizacion de los datos considerando a Weka con un porcentaje del
51% de precision de los datos en base a los algontmos utilizados, Powe Bl con un 61% de acuerdo con sus
maltiples funciones para procesar datos y asi mismo para su visualizacién y a Tableau Public 49% por su
procesamiento de datos y servicios en la nube.

Discusion

Basado en el estudio (Mhetre & Nagar, 2017) muestra que la mineria de datos es considerado mas atil en el
campo educativo, puesto que su postura presenta aplicabilidad en diversos factores nuevos para mejorar el
desempeiio del estudiante y los resultados se pueden obtener basado en datos sabios anuales. Ademas, mas
mineria de datos técnicas como k-means, algoritmos de agrupamiento y otros algoritmos de clasificacion se
pueden aplicar en estos datos, en base a ello la presente nvestigacion determino la utilidad de los procesos y
técnicas de mineria de datos arrojan que de forma relativa que la usabilidad WEKA v sus algontmos ayudan
a la generacion de predicciones de procesos sin embargo, Al aplicar el algonitmo de J48 se pueden utilizar las
tres herramientas de estudio, asi como lo menciona (Femandez & Lujan-Mora, 2017), en donde segun su
mmvestigacion basado en procesos educativos con WEKA, se observa datos distintos de acuerdo al cniterio de
cada uno, asi mismo presentan datos similares para el centronde de clisteres, se muestra ademas que WEKA
muestra diferentes valores que estan dentro de un rango aceptable.

Este estudio empled la validacion cruzada de los atnbutos segin el penodo académico y las asignaturas
seleccionadas (Matematica v Lengua y literatura) en los procesos académicos de estudiantes con NNE para
aumentar la diferencia en la evaluacion v obtener resultados mas confiables en las métricas de los modelos.
Ademas, produjo una menor cantidad de atnbutos y se emplearon mas métncas de evaluacion para
caractenizar de mejor manera los modelos de prediccion. Es importante destacar que a medida que aumenta
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la instancias clasificadas correctamente mayor es la exactitud de las predicciones por ende el modelo se vuelve
mas util en entornos reales para predecir el rendimiento académico por periodo académico destacando asi el
algoritmo J48 como un algoritmo robusto.

En dltima instancia, es relevante sefialar que las caracteristicas utilizadas en este estudio pueden ser aplicadas
en la construccion de modelos predictivos del rendimiento académico en otros cursos. Es decir, la metodologia
desarrollada puede ser replicada para diferentes cursos, y los atnbutos utilizados pueden ser recopilados como
datos historicos con relevancia para la implementacion de estrategias y adaptaciones pedagogicas destinadas
a las asignaturas del tronco comin.

Esto muestra la vahidacion de los algoritmos utihzados v la manera muy similar en terminos de precision
cuando se aplica un determinado algoritmo de clasificacion los cuales permiten generar un modelo. Basado
en la literatura es importante considerar que WEKA presenta el mayor nimero de algontmos implementados
de forma nativa, seguido por RapidMiner vy finalmente Knime. Estas dos Gltimas herramientas utilizan un
niimero significativo de algoritmos importados de WEKA en sus bases de datos.

Conclusiones

El uso de técnicas de mineria de datos direccionada al ambito educativo esta en continua evolucion de acuerdo
con los requerimientos. Desde este aspecto la obtencion de datos que permitan validad procesos y retentivas
del conocimiento de los establecimientos educativos es relevante, queda mucho por mejorar en cuanto al
analisis y aproximaciones al estudio de practicas de mineria de datos sobre todo en aplicaciones practicas y
las tareas de prediccion y descripcion que permitan tomar decisiones de los procesos que se llevan dentro del
régimen educativo, por ello el énfasis de las asignaturas del tronco comin como matematica y lengua y
literatura son los ¢jes principales en la valoracion del rendimiento académico de los estudiantes con
necesidades educativas especiales por medio de la valoracion de forma cuantitativa y cualitativa y los ejes a
fortalecer en estas dos areas.

En consecuencia, a la investigacion se recalca que la mineria de datos es un proceso de extraccion de
informacion atil y significativa de grandes conjuntos de datos, basado a ello la importancia de la extraccion
de datos ayuda a conseguir una forma predictiva de anilisis del aprendizaje automidtico para descubrir
patrones y tendencias en los datos, el uso de los clasificadores de arboles de decision de forma simple, sin
embargo en la mineria de datos existen diversos algontmos y aplicaciones robustas que potencian
predicciones de datos, asi mismo en el ambito de WEKA tales como NaiveBayes, OneR los cuales sirven
para mejorar o determinar predicciones de forma precisa.

A través de WEKA, se ha realizado el proceso de ETL, es decir ¢l analisis y aplicacion de forma estructurada,
prictica y constructiva de los métodos que se encuentran implementados. Con el filtrado de datos se encontro
en nstancias gran masa de datos historicos obtemidos y se han creado un modelo de minena de datos de
muestra, considerando los dos atributos a asemejar con respecto a las asignaturas en donde un mayor déficit
se presenta en el area de matematica, por lo que la falta de potencializacion de dichos conocimientos en
estudiantes con necesidades educativas especiales representa un desbalance en la adaptacion de contemidos.
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