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Resumen 

En el contexto educativo, la minería de datos puede ser utilizada para analizar los datos 

enfocados en el proceso de enseñanza de los estudiantes y los procesos educativos que 

ayuden a identificar los factores que influyen desde diversos aspectos a partir de la 

retención del aprendizaje, rendimiento académico, la asistencia y la participación 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 investigación tuvo el 

objetivo de diseñar un modelo predictivo mediante técnicas de minería de datos en 

procesos educativos aplicados a estudiantes con necesidades educativas especiales en la 

Unidad Educativa “Plan Internacional” cuyo desarrollo se realizó mediante el uso de 

WEKA como herramienta para el análisis de datos y modelado predictivo presentando un 

aporte en la búsqueda de estrategias que permitan mejorar el proceso de enseñanza con 

los estudiantes con NNE. Se utilizaron métodos de investigación científica para sustentar 

el proceso de caracterización 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. INTRODUCCIÓN 

Las Tecnologías de la Información y comunicación (TIC) aportan al campo de la 

educación aspectos innovadores que suponen una mejora cualitativa en las formas de 

enseñar y aprender con un desarrollo multidisciplinario en el que intervienen varias 

ciencias, entre ellas la pedagogía y la computación. Su utilización contribuye a que los 

procesos de enseñanza-aprendizaje sean más colaborativos, interactivos y flexibles a 

partir de la aplicabilidad que se alcanza en la personalización de la enseñanza.  

Hasta el actual momento el uso de las tecnologías enfocadas en la minería de datos 

representa una alternativa eficaz para el análisis de datos y la vigente necesidad de 

mejorar la calidad educativa presenta múltiples pautas para transformar la visión activa 

de enseñanza de forma espiral, la forma autónoma de trabajo en grupos seleccionados se 

efectúa en base a la referencia del efecto mateo y su contextualización 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 integración de procesos que 

conlleven la utilización de nuevas metodologías y la oportunidad de clasificar, comparar 

y evaluar pautas mediante softwares que determinen un análisis evaluativo a través de 

técnicas basadas en minería de datos por medio de la extracción de registros en etapas 

iterativas que permitan obtener conocimiento nuevo. 

Desde los factores la parte más 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, así 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 compañeros. Por ello, es 

importante que se les brinden los apoyos y recursos adecuados, incluyendo la adaptación 
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de los materiales de enseñanza y evaluación, el acceso a tecnologías 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 cómo trabajar con estudiantes con discapacidad y cómo proporcionar los apoyos y 

recursos necesarios. La colaboración 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 según los lineamientos del ministerio de educación.  

2. Planteamiento del problema de investigación 

Las TIC en áreas 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  validación de los modelos generados para la extracción de nuevos 

lineamientos que aborden metodologías basadas y filtradas por técnicas de minerías de 

datos que potencien estos procesos, en cuanto a lo determinado existe un punto de 

inflexión entre dos líneas que parten en base a la educación y las tecnologías sobre un 

grupo en específico con el cual se trabajará dentro de este proyecto.  

Dentro de lo abordado se plantea la aplicación de minería de datos para determinar 

roles respecto a la usabilidad de herramientas tecnológicas con estudiantes con 

necesidades educativas especiales en la Unidad Educativa “Plan Internacional” 

perteneciente al Cantón Daule, la clasificación, errores y redundancias presentes en los 

datos a obtener, así como recodificar algunas variables que permitan contrastar el 

rendimiento académico de los estudiantes en base a nuevos modelos en la enseñanza de 

este grupo seleccionado. 
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2.1. Formulación del problema 

¿Qué aporte brindara aplicar técnicas de minería de datos con el uso del WEKA en el 

proceso de enseñanza - aprendizaje de estudiantes con necesidades educativas especiales 

de la Unidad Educativa Plan Internacional? 

2.2. Definición del objeto de estudio 

Minería de datos  

3. OBJETIVOS 

3.1. Objetivo general 

Desarrollar un modelo predictivo mediante técnicas de minería de datos en procesos 

educativos aplicados a estudiantes con necesidades educativas especiales en la Unidad 

Educativa Plan Internacional. 

3.2. Objetivos específicos 

Efectuar el levantamiento de información histórica del rendimiento académico de los 

estudiantes con necesidades educativas especiales. 

Depurar la información más relevante en el proceso de análisis de los datos obtenidos 

mediante el software WEKA con la aplicación de la técnica de árboles de decisión 

utilizando como base al algoritmo J48. 

Determinar el modelo predictivo del rendimiento académico mediante WEKA con el 

uso de técnicas de minería de datos en procesos educativos en estudiantes con necesidades 

educativa en la Unidad Educativa Plan Internacional. 

3.3. El campo de acción 

Procesos educativos en la Unidad Educativa Plan Internacional. 
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4. JUSTIFICACIÓN 
 

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 minería de datos y algoritmos de identificación, 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 educación 

al predecir las dificultades encontradas al trabajar con estos estudiantes . A través de este 

artículo, también se investiga la precisión de algunas técnicas de clasificación como 

enfoque principal en la selección de datos, 

En cuanto a la investigación es preciso mencionar el uso de un árbol de decisión, cada 

nodo representa una variable de entrada y cada rama representa una posible decisión o 

acción. El objetivo de este se centra en la clasificación los datos de entrada en categorías 

o 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 así mismo la determinación del área y 

factibilidades de la Unidad Educativa pues al ser un área rural es difícil el acceso a 

tecnologías, por ende, el porqué de esta investigación es presentar de forma representativa 

las áreas de potencialización de dichos estudiantes y las recomendaciones propias 

resultantes de la investigación.  

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 matemática y lengua y literatura como conocer el intervalo de ellas, así 

mismo es factible que en base a ello se busquen alternativas que mejoren y potencialicen 
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el trabajo con este grupo basado en actividades lúdicas en estas áreas como la 

introducción de herramientas tecnológicas en base a el trabajo con ellos.  

5. ANTECEDENTES 
 

(Jiménez Toledo & Timarán Pereira, 2015) realizaron la investigación titulada, 

Caracterización de la deserción estudiantil en educación superior con minería de datos. 

Teniendo como objetivo principal detectar patrones de deserción estudiantil a partir de 

los datos socioeconómicos, académicos, disciplinares e institucionales de los estudiantes 

de los programas de pregrado de la Universidad de Nariño e Institución Universitaria 

CESMAG. La investigación aplicada fue de tipo descriptivo bajo el enfoque cuantitativo, 

aplicando un diseño no experimental, la ruta es cuali-cuantitativa (mixta). Las técnicas de 

minería de datos aplicadas fueron clasificación basada en árboles de decisión, asociación 

y clustering, utilizando la herramienta libre de minería de datos WEKA. Obteniendo 

como resultado la detección de patrones de deserción estudiantil confiables utilizando 

árboles de decisión se generaron 35 árboles variando el factor de confianza C de 0.1 hasta 

0.5 con un incremento de 0.1 y el número de instancias por nodo M de 10 en 10 iniciando 

en 10 hasta 70. Llegando a la conclusión que los perfiles de deserción estudiantil 

obtenidos a través de las técnicas de minería de datos: clasificación, asociación y 

agrupamiento indican que éstas son capaces de generar modelos consistentes con la 

realidad observada y el respaldo teórico, basándose únicamente en los datos que se 

encontraron almacenados en las bases de datos. 

(Díaz Landa et al., 2021) en el articulo científico con la temática, Rendimiento 

académico de estudiantes en educación superior: predicciones de factores influyentes a 

partir de árboles de decisión, mostrando como objetivo principal predecir el rendimiento 

académico de estudiantes de maestrías en educación, mediante la introducción de la 
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investigación aplicada y el uso de técnicas de clasificación de minería de datos utilizando 

el algoritmo J48 aportaron mediante la predicción la clasificación el análisis de la base de 

entrenamiento entre los atributos de la predicción respectiva correspondiendo a la 

exactitud del modelo, así mismo los resultados obtenidos pone en evidencia que es posible 

aplicar la metodología de minería de datos empleando árboles de decisión para generar el 

modelo de predicción del rendimiento académico, se demuestra la asociación en la 

predicción del rendimiento académico empleando árbol de decisión conjuntamente con 

J48 algoritmo bayesiano del software WEKA. 

(Espinoza Mina, 2018) en la revisión sistemática de su artículo titulado, WEKA, áreas 

de aplicación y sus algoritmos: una revisión sistemática de literatura partiendo desde el 

objetivo compilar una lista de los campos o áreas de actividad en los que se utiliza WEKA 

como una herramienta de análisis de datos y los algoritmos que se emplean. Ajustando 

criterios de inclusión y exclusión de la selección de material científico mediante el 

diagrama prisma. al revisar los artículos científicos primarios se encontró que nueve de 

ellos están aplicados a la ciencia de la informática, por cuanto demuestran la efectividad 

de WEKA como herramienta computacional de aprendizaje automático y minería de 

datos además muestra al algoritmo Naïve Bayes como el más utilizado en el aprendizaje 

inductivo de estos procesos. Se debe diferenciar el uso de las herramientas como WEKA 

y la programación de algoritmos específicos para determinados problemas; la 

programación tiene que ver principalmente con el desarrollo de una solución a un 

problema específico, que herramientas ya desarrolladas no pueden resolverlos de forma 

óptima y esto lo que buscan los algoritmos encontrados en los artículos revisados.  

(Quintana Bajaña & Yagual Tomalá, 2017) en la investigación, Propuesta de aplicación 

predictiva de aprobación de una asignatura con flujo previo a través de algoritmos basados 

en software WEKA para estudiantes del último semestre de la Carrera de Ingeniería en 
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Sistemas Computacionales de la Universidad de Guayaquil. Para obtener el título 

profesional de Ingeniero En Sistemas Computacionales, cuyo objetivo se enfocó 

desarrollar un análisis evaluativo a través de técnicas basadas en minería de datos por 

medio de la extracción en registros de calificaciones mediante la aplicación WEKA. La 

modalidad empleada en esta propuesta definió varios métodos y procesos los cuáles nos 

permitieron obtener la información, obteniendo una muestra al azar de registros de las 

calificaciones de estudiantes arribando a el resultado esperado para el proceso de 

clasificación de los datos. La minería 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 ámbito de la minería de datos 

para ejercer predicciones sobre registros ya existentes que son estimados para una 

determinada evaluación. 

(Rodríguez Rodríguez et al., 2021) en el artículo, Implementación de algoritmos de 

Inteligencia Artificial en la predicción de nuevos conocimientos mediante enseñanza 

constructivista, describen describe una solución al escenario antes planteado a partir de 

la implementación de algoritmos computaciones de Inteligencia Artificial en la 

predicción de nuevos conocimientos mediante una enseñanza constructivista, así mismo, 

Se aplicó en un escenario real con datos personales, institucionales y las interacciones de 

los estudiantes. La gestión fue guiada por la metodología CRISP - DM que permita 

desarrollar el proyecto, se hizo uso de la metodología de minería de datos entre las cuales 

se ostentan las siguientes fases, Compresión del Negocio, Objetivos del Negocio, 

Comprensión de los Datos, Recolección de Datos iníciales, Preparación de los Datos, 

Estructura de los Datos, A partir del estudio realizado, se implementó en la presente 

investigación la metodología de minería de datos CRISP - DM para el análisis y 

procesamiento de las informaciones. La implementación de algoritmos computacionales 
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sustentados en Inteligencia Artificial permitió la predicción de nuevos conocimientos 

mediante un enfoque de enseñanza constructivista. 

5.1. Bases teóricas 

5.1.1. Minería de datos  

La minería de datos consiste en extraer datos implícitos, 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 expansión del mercado de minería de datos, el 

estudio relacionado con la minería de datos es penetrada constantemente. La minería de 

datos es una ciencia aplicada, y una tecnología práctica desde el mismo principio, por lo 

que es muy importante seleccionar el apropiado herramientas de minería de datos en 

análisis de inteligencia de minería de datos en cuenta de su fuerte carácter experimental. 

(Shen, Liu, & Shen, 2010). 

Así mismo diversos autores destacan a la minería de datos como el proceso de 

descubrir nuevas e importantes relaciones, patrones y tendencias utilizando diversas 

tareas en grandes volúmenes de datos. Estas tareas tienen como objetivo encontrar 

patrones, perfiles y tendencias a través del análisis de datos utilizando clasificación, 

agrupamiento, patrones de secuencia y relaciones, entre otros (Timarán Pereira et al., 

2020). 

En este contexto se enfoca una correlación de las áreas aplicadas en la minería de 

datos entre las cuales se deduce la siguiente investigación:  

Suénaga (2015) indica que la minería de datos en la educación (MDE) no es un concepto 

nuevo, su estudio y aplicación ha tomado mayor relevancia en los últimos años. La 

utilización de las técnicas de MD permite deducir fenómenos dentro del ámbito 

educativo; de esta forma, es posible determinar la probabilidad de desertar o continuar 

con sus estudios de los estudiantes, así como el desempeño de estos durante el cursado. 
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El producto final de los modelos beneficia a estudiantes, docentes, padres y gestores de 

la educación, no sólo para informar sobre la situación de los estudiantes cuyo desempeño 

podría estar asociado con una característica 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 reflexión y la autorregulación durante los estudios.  

La minería de datos estudia algoritmos y paradigmas computacionales que 

permitir que las computadoras descubran la estructura en las bases de datos, realicen 

predicción y pronóstico, y en general mejorar su rendimiento a través de la interacción 

con los datos. El aprendizaje automático es preocupado por la construcción de sistemas 

informáticos que tienen la capacidad de mejorar su desempeño en un dominio dado a 

través de la experiencia. El aprendizaje automático y la minería de datos son cada vez 

más áreas importantes de la ingeniería y la informática y han aplicado con éxito a una 

amplia gama de problemas en la ciencia e ingeniería. Recientemente, reconociendo la 

importancia de estas áreas en informática e ingeniería (Markov & Russell, 2006). 

La aplicación de la minería de datos educacional en diversas investigaciones plantea 

una solución para la mejora del rendimiento académico, pero el análisis de grandes 

cantidades de datos y la experimentación de diferentes métodos y técnicas para encontrar 

un modelo que sea fiable suponen de tiempo y esfuerzo. Existen técnicas de investigación 

documental que facilitan el análisis de toda la información existente acerca de un tema en 

común, aplicando técnicas que pueden determinar la concordancia de los resultados y 

comparar las observaciones de los diferentes autores para llegar a una conclusión acertada 

(Santiesteban et al., 2017). 

5.1.2. Técnicas de minería de datos  

Las técnicas de minería de datos son pasos estructurados en el tiempo y se derivan de 

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

conocidas según diversos autores son: 

Redes neuronales. - Son un paradigma de aprendizaje y procesamiento automático 

inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata de un 

sistema de interconexión de neuronas en una red que colabora para producir un estímulo 

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

Regresión lineal. - Es la más utilizada para formar relaciones entre datos. Rápida y 

eficaz pero insuficiente en espacios multidimensionales donde puedan relacionarse más 

de 2 variables  

Árboles de decisión. - Un árbol de decisión es un modelo de predicción utilizado en 

el ámbito de la inteligencia artificial, dada una base de datos se construyen estos 

diagramas de construcciones lógicas, muy similares a los sistemas de predicción basados 

en reglas, que sirven para representar y categorizar una serie de condiciones que suceden 

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

5.1.3. Arboles de decisión 

Los árboles de decisión son una técnica utilizada en la minería de datos para la 

clasificación y la predicción, utiliza una estructura de árbol para representar una serie de 

decisiones y sus posibles resultados. 

Dada una base de datos se construyen diagramas de construcciones lógicas, muy 

similares a los sistemas de predicción basados en reglas, que sirven para representar y 

categorizar una serie de condiciones que ocurren de forma sucesiva, para la resolución de 

un problema. suele contener nodos internos, nodos de probabilidad, nodos hojas y arcos. 

Un nodo interno contiene una prueba sobre algún 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 demás son cuadrados. Un 

nodo hoja representa el valor que devolverá el árbol de decisión y finalmente las ramas 

brindan los posibles caminos que se tienen de acuerdo con la decisión tomada (Diaz, 

2021). 

La tarea de aprendizaje para la cual los árboles de decisión se adecuan mejor es la 

clasificación. Por tanto, dentro de la redacción se plantean diversas posturas que indican, 

clasificar es determinar de entre varias clases a qué clase pertenece un objeto; la estructura 

de condición y ramificación de un árbol de decisión es idónea para resolver diversos 

problemas. Una de las ventajas de este tipo de modelos, en relación, 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-automáticos que procesen reglas) 

(Miranda & Guzmán, 2017). 

Los árboles de decisión son útiles en la minería de datos porque son fáciles de 

entender e interpretar, y pueden manejar datos categóricos y numéricos. Sin embargo, 

pueden ser propensos al sobreajuste y la complejidad, lo que puede reducir su precisión. 

Por lo tanto, es importante equilibrar la complejidad del árbol con la precisión de las 

predicciones mediante técnicas como la poda de árboles y la selección de características. 

Los árboles de decisión construyen modelos de clasificación de forma ramificada. Su 

implementación se basa en la inducción de reglas, y la iteración bajo el enfoque de 

división y segmentación. La aplicación de árboles de decisión 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 extraídos del conglomerado total de 

datos de entrenamiento. De esta forma el subconjunto de reglas requiere ser evaluado en 

su bondad y precisión para garantizar la efectividad en sus predicciones. El árbol de 
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decisión construye modelos de clasificación en forma de árboles. Cada nodo interior en 

estos árboles representa una de las variables de entrada, y tiene un número de ramas igual 

al número de valores posibles de esa variable de entrada. Cada nodo hoja tiene un valor 

del atributo de destino. El nodo hoja representa la decisión tomada en función de los 

valores de las variables de entrada desde la raíz hasta la hoja (Ospina-Mateus & Quintana 

Jiménez, 2019). 

5.1.4. WEKA  

WEKA es una herramienta de plataforma de minería de datos para el aprendizaje 

automático, las primeras pruebas se ejecutaron en la Universidad de Waikato, en Nueva 

Zelanda en el año 1997. WEKA es un conjunto de Algoritmos de Machine Learning y 

Data Mining. Esta diseñado 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 clasificación, 15 atributos evaluadores y 10 algoritmos de búsqueda para la selección 

de características. 

Existen 3 algoritmos para encontrar varias reglas de asociación, también tiene 3 

interfaces gráficas de usuario: "The Explorer", "The Experimenter" y "The Knowledge 

Flow". El formato de archivo o la extensión utilizada para almacenar datos en WEKA es 

ARFF, formato de archivo de relación de atributos. También incluye herramientas para 

la visualización. 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 evaluación 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 índices de validación de grupo (Castillo et al., 2020). 

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

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

Explorer: Es la interfaz visual de WEKA para trabajar de manera gráfica de una 

manera sencilla. Este modo permite procesar, clasificar, asociar y visualizar datos de una 

manera fácil e intuitiva sobre un sólo archivo de datos. 

Experimenter: es un modo útil para aplicar uno o varios métodos de clasificación de 

manera automática. Con esta ventana se facilita la realización de experimentos a gran 

escala. 

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

través de flujos de información. 

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

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

Figura1. WEKA GUI Chooser 
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Según la perspectiva de Charalampopoulos & Anagnostopoulos (2011) en el estudio 

baso en “Un estudio comparable que emplea algoritmos de agrupamiento/clasificación 

WEKA para la clasificación de páginas web” ostenta que, la clasificación de datos es un 

problema en Ciencias de la Información pues describe la difícil tarea de asignar un 

documento a uno o más categorías según su contenido. Muchos algoritmos se han creado 

con el uso de métodos con sus aplicaciones que varían de publicidad, indexación de bases 

de datos, motores de búsqueda (como mencionado) y muchos más. La mayoría de los 

algoritmos utilizados denotan ciertas inconsistencias en la búsqueda del conocimiento 

científico que pone en riesgo la veracidad de integración y búsqueda del conocimiento 

mediante estos datos e información.  

5.1.5. Proceso de enseñanza 

Las sociedades mundiales consideran importante la necesidad de enriquecer la 

formación cultural del hombre, cuya preparación 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 consecución de los ideales sociales de nuestro 

tiempo (Barcia & Carvajal, 2015). 
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El proceso de enseñanza 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 participación de un docente y un estudiante, quienes trabajan juntos para 

alcanzar los objetivos de aprendizaje. 

Desde esta perspectiva analítica, las metas tienen un significado fundamental, no tanto 

enunciados fijos e inalterables a lograr a toda costa, sino pautas que guíen el proceso 

educativo respecto a la enseñanza. 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 sí, comienzan su aprendizaje con niveles de desarrollo diferentes 

en sus conocimientos y habilidades, provienen de diferentes familias y entornos sociales, 

historia de vida específica y rasgos de personalidad muy diferentes. Las experiencias de 

formación son experienciales y están 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 & Cáceres, 2016). 

El proceso de enseñanza se divide en varias etapas, que incluyen la planificación, la 

implementación y la evaluación. En la etapa de planificación, el docente identifica los 

objetivos de aprendizaje y selecciona los métodos y materiales que se utilizarán para 

alcanzarlos. Durante la implementación, el docente utiliza diferentes estrategias de 

enseñanza, como la lectura, la escritura, la discusión en grupo, la resolución de problemas 

y la práctica. 

La evaluación es otra parte importante del proceso de enseñanza, 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 evaluación puede ser formativa, es decir, se realiza durante 

el proceso de enseñanza, o sumativa, que se realiza al final del proceso. 

El proceso de enseñanza puede verse afectado por varios factores, incluidos el 

ambiente de aprendizaje, la motivación del estudiante, el estilo de enseñanza del docente 

y el nivel de preparación del estudiante. Por lo tanto, es importante que los docentes 

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

5.1.6. Proceso de enseñanza con estudiantes con necesidades educativas 

especiales 

El proceso de enseñanza dirigido a estudiantes con necesidades educativas especiales 

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

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

Es importante que los maestros sean conscientes de las discapacidades específicas 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 

adaptación cuyas funciones cumplen con el sistema educativo obteniéndose ganancias en 

los objetivos que se pretenden alcanzar y las prácticas 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 

aceptación por parte de sus compañeros y el acompañamiento docente adecuado.  

  La selección de estrategias de enseñanza apropiadas para estudiantes con 

discapacidades. Por ejemplo, los estudiantes con discapacidades visuales pueden 

necesitar materiales de aprendizaje en Braille o en letra grande, mientras que los 



17 
 

estudiantes con discapacidades auditivas pueden necesitar intérpretes de lenguaje de 

señas o materiales visuales para apoyar la comprensión de los conceptos. Tercero, los 

maestros deben ser sensibles a las necesidades emocionales de los estudiantes con 

discapacidades. Pueden experimentar frustración, 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 educación uno de los espacios más demandados pues esta resulta vital para 

lograr la inserción de las personas con discapacidad a una sociedad en la que deberán 

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, aceptación 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 atención especial a las necesidades 

individuales de cada alumno, así como a la elección de estrategias didácticas y la creación 

de un entorno de aprendizaje seguro y sin barreras. Esto permite a los maestros ayudar a 

los estudiantes con discapacidades a alcanzar su máximo potencial y alcanzar el éxito 

académico, en base a ello (Rojas Salgado, 2021), menciona que sin duda alguna, las 

estrategias didácticas que emprendan los docentes deben sustentarse en la diversidad de 

características que presentan los estudiantes, especialmente aquellos con NEE y, a su vez, 

aprovechar los beneficios que brindan las tecnologías para inclusión educativa de las 

personas en situación 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 

didácticas, tanto materiales físicos como virtuales que demanden de tecnología, permitirá 

abordar esa diversidad de características de la población estudiantil. 
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6. METODOLOGÍA 

La asunción del presente trabajo presenta una investigación aplicada, cualitativa y su 

fundamentación se basa a partir de un enfoque interpretativo, analítico con el entorno y 

la búsqueda de soluciones mediante la investigación abierta de los conceptos y la 

experimentación aplicable de técnicas y métodos científicos en pro al objeto de la 

investigación. 

Así mismo el empleo de métodos de recolección de datos con el uso de recursos 

estadísticos para la exposición de datos que provienen de un cálculo o medición. 

En su contexto se hace uso de los métodos teóricos, empíricos y matemáticos los cales 

ostentan el trabajo bajo una revisión bibliográfica de los acontecimientos e 

investigaciones realizadas con aportes significativos que aportan en el desarrollo de la 

aplicabilidad de este trabajo, así mismo a nivel práctico de hace uso de la metodología 

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) compuesta de seis etapas: 

análisis del problema, análisis de los datos, preparación de los datos, modelado, 

evaluación e implementación. 

Métodos teóricos: 

Histórico lógico: se utilizó para el estudio explícito de los antecedentes y bases 

teóricas que fundamentan la información de hechos aplicados, verídicos, de relevancia 

para la investigación. 

Análisis-síntesis: se utilizó en el análisis de los componentes de la investigación, 

grupos identificados y seleccionados en el tratamiento de datos que posibilita la 

sistematización de las estrategias relacionadas en el desarrollo del trabajo de 

investigación. 
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Inducción–deducción: se hizo uso de este método en base al conocimiento 

enfocado en la naturaleza del problema de la investigación, compilar datos esenciales que 

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

Sistémico-estructural-funcional: Desde la concepción particular de la 

investigación, basada en la determinación y definición de los componentes y relaciones 

demostrativas, en la fundamentación basada en modelo predictivo, se utilizó a partir de 

la identificación de la estructura, funcionalidad y niveles de relaciones jerárquicas entre 

los componentes del modelo así mismo los algoritmos utilizados durante la ejecución de 

minería de datos.  

Métodos empíricos: 

Observación: Método empleado en el análisis de fenómenos registrados en el 

campo de la investigación focalizando principales datos que permitan el ordenamiento de 

piezas que deán significado y alcance de la investigación.  

Entrevista: Se utilizó en la recolección de orientaciones a partir de la interacción 

de autoridades de la Unidad educativa tomada para la realización de la investigación, así 

mismo la sistematización de adecuadas acciones y compromisos para favorecer a los 

grupos identificados en la investigación. 

Método comparativo 

Dada la investigación el método comparativo se utilizó como estrategia que para 

analizar y comprender las similitudes y diferencias entre dos o más elementos, 

fenómenos, 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 concepción de la investigación, este algoritmo se utilizó para la 

clasificación de individuos o entidades netas del modelo predictivo basado en arboles de 

decisión dados por el programa WEKA, la identificación de estancias correctamente 

clasificadas y por ende la visualización del árbol de decisión en donde se identifican los 

periodos relativos al proceso de enseñanza aprendizaje de las asignaturas del tronco 

común (Matemática y Lengua y Literatura).  

Algoritmo Bayesnet 

Algoritmo utilizado en la comparativa con enfoque de representación de las 

relaciones probabilísticas entre variables e inferencias sobre los datos recopilados y 

procesados.  

Algoritmo OneR -B 6 

Se utilizó como algoritmo comparativo basado en un modelo de reglas de 

clasificación de una única variable, siendo así un algoritmo simple pero efectivo hacia la 

selección de la variable que mejor predice la clase y establece una regla basada en esa 

variable. 

Método práctico de la investigación  

Arquitectura de la propuesta metodológica  

Este método se utilizó como guía del modelo de procesos de minería de datos 

basado en las fases del proyecto de investigación, cuya finalidad estableció que cada 

proceso genere una validez en los atributos seleccionados, algoritmos de clasificación y 

selección de modelos.  
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Figura 2: Metodología basada de proyectos de minería de datos 

 

Fuente: Elaboración propia 

7. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

Recopilación de datos 

La investigación 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 extracción de datos, desde el 

sistema original, en la transformación de datos de forma clara, intangibles y de utilidad, 

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

 

La instancia del requerimiento de datos son procesados de acuerdo con las 

necesidades, se parte desde una primera evaluación de los datos significativos y 

valorativos presentes para la continuidad del proceso, además 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 línea se establecen los atributos, C4.5 archivos codificados y agrupados al igual 

que un fichero. 

Figura 4. Carga de archivo en WEKA 
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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 

información 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 

calificación en las Asignaturas de Matemática y Lengua y Literatura. 

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

Atributos  Valores posibles  

Periodo académico  2010 – 2022 (NM) 

Cantidad de estudiantes con NNE (Histórica) 575 (CC) 

Género Femenino y Masculino F= 200; M=375 (CC) 

Promedio general de asignatura de Matemática 

Promedio general de asignatura de Lengua y Literatura  

P= 9≅2 (CC) 

P=9≅2 (CC) 

Fuente: Construcción propia 

Dentro del proceso de valoración se indica el análisis de los datos obtenidos en 

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

investigación. 

La interpretación selecciona los siguientes datos: 

✓ Periodo académico  

✓ Total, de estudiantes 

✓ Total, de estudiantes con NNE 

✓ Calificación de asignatura de Matemática 

✓ Calificación de asignatura de Lengua y Literatura 
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Figura 5. Modelo filtrado del procesamiento y análisis de datos en WEKA 

 

Modelo J48 

La implementación del algoritmo J48 de WEKA está basado en el árbol de 

decisión C4.5. Los árboles de decisión son parte de la taxonomía supervisada. Es decir, 

contiene variables dependiente o denominadas clases, basado en objetivos de 

clasificación para determinar el valor de esa o distintas clases. El proceso de creación de 

árboles comienza con el nodo raíz, 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 raíz) de modo que haya una variación mínima 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 análisis 

para cada nodo hijo. Si todos los nodos hoja contuvieran instancias de la misma clase, 

este proceso estaría acotado dentro de ciertos límites, pero este valor extremo se 

alcanzaría si se implementaran los métodos de poda previa y posterior del árbol. 

Se describen las instancias, atributos y clases a procesar:  
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Figura 6. Clasificación del procesamiento de los datos 

 

Proceso de clasificación en WEKA después de la clasificación de clases y 

atributos. 

Figura 7. Clasificación de datos en WEKA por el algoritmo J48 

 

Para el proceso de clasificación en WEKA es importante clasificar el algoritmo a 

utilizar. 
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Figura 8. Composición del algoritmo J48 

 

Bajo este parámetro se muestran los atributos (6), el algoritmo utilizado y los 

datos del árbol previamente no grafica. 

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 árbol de decisión de los datos 

obtenidos para su verificación y análisis, en este caso el análisis de las asignaturas de 

matemática y lengua y literatura. 

Para ello es determinante el identificar la raíz, los nodos y las hojas.  

Figura 10. Modelo de árbol de decisión de los datos en WEKA (Datos Generales) 

 

Figura 11. Modelo de árbol de decisión de los datos en WEKA (Datos clasificados) 
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En la figura 11 se presenta los datos valorados mediante el árbol de decisión de 

los atributos basado en las asignaturas de Lengua y Literatura y Matemática, 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 calificación es de 8 en la asignatura de Lengua y Literatura y matemática con 

calificación <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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Evaluaciones de Resultados de los Algoritmos de Clasificación en WEKA 

Los resultados de las herramientas se presentan en forma de esquema y 

gráficamente de acuerdo con la utilización de cada uno de los algoritmos: 

Tabla 2: Algoritmos clasificadores de WEKA 

Algoritmos  Asignaturas  ICC 

J48 (C4.5) Lengua y literatura  59.4575 % 

Matemática 

BayesNet Lengua y literatura  58.03 % 

Matemática 

OneR Lengua y literatura  51.1777 % 

Matemática 

Fuente: Construcción propia 

La Tabla 2 representa la evaluación 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 precisión hacia el algoritmo BayesNet 

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

Tabla 3: Aplicaciones para la predicción  

Plataformas Precisión Utilización 

WEKA 51% 43% 

Power BI (PI) 61% 82% 

TABLEAU PUBLIC 49% 49% 

Fuente: Construcción propia 

Se han realizado pruebas tomando como ejes WEKA, Power BI (PI) y Tableau 

Public las cuales han aportado a la investigación como entes de comparativos para la 

predicción de los datos. 

Desde ello se destaca, resultados en la visualización de los datos considerando a 

Weka con un porcentaje del 51% de precisión de los datos en base a los algoritmos 

utilizados, Powe BI con un 61% de acuerdo con sus múltiples funciones para procesar 

datos y así mismo para su visualización y a Tableau Public 49% por su procesamiento de 

datos y servicios en la nube.  

Discusión 

Basado en el estudio (Mhetre & Nagar, 2017) muestra que la minería de datos es 

considerado más útil en el campo educativo, puesto que su postura presenta aplicabilidad 

en diversos factores nuevos para mejorar el desempeño del estudiante y los resultados se 

pueden obtener basado en datos sabios anuales. Además, más minería de datos técnicas 

como k-means, algoritmos de agrupamiento y otros algoritmos de clasificación se pueden 

aplicar en estos datos, en base a ello la presente investigación determino la utilidad de los 

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

WEKA y sus algoritmos ayudan a la generación de predicciones de procesos sin embargo, 
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Al aplicar el algoritmo de J48 se pueden utilizar las tres herramientas de estudio, así como 

lo menciona (Fernández & Lujan-Mora, 2017), en donde según su investigación basado 

en procesos educativos con WEKA, se observa datos distintos de acuerdo al criterio de 

cada uno, así mismo presentan datos similares para el centroide de clústeres, se muestra 

además que Weka muestra diferentes valores que están dentro de un rango aceptable. 

Este estudio empleó la validación cruzada de los atributos según el periodo 

académico y las asignaturas seleccionadas (Matemática y Lengua y literatura) en los 

procesos académicos de estudiantes con NNE para aumentar la diferencia en la 

evaluación y obtener resultados más confiables en las métricas de los modelos. Además, 

produjo una menor cantidad de atributos y se emplearon más métricas de evaluación para 

caracterizar de mejor manera los modelos de predicción. 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 más útil en entornos reales para predecir el 

rendimiento académico por periodo académico destacando así el algoritmo J48 como un 

algoritmo robusto.  

En última instancia, es relevante señalar que las características utilizadas en este 

estudio pueden ser aplicadas en la construcción de modelos predictivos del rendimiento 

académico en otros cursos. Es decir, la metodología desarrollada puede ser replicada para 

diferentes cursos, y los atributos utilizados pueden ser recopilados como datos históricos 

con relevancia para la implementación de estrategias y adaptaciones pedagógicas 

destinadas a las asignaturas del tronco común.  

 Esto muestra la validación de los algoritmos utilizados y la manera muy similar 

en términos de precisión cuando se aplica un determinado algoritmo de clasificación los 

cuales permiten generar un modelo. Basado en la literatura es importante considerar que 
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WEKA presenta el mayor número de algoritmos implementados de forma nativa, seguido 

por RapidMiner y finalmente Knime. Estas dos últimas herramientas utilizan un número 

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

El uso de técnicas de minería de datos direccionada al ámbito educativo está en 

continua evolución de acuerdo con los requerimientos. Desde este aspecto la obtención 

de datos que permitan validad procesos y retentivas del conocimiento de los 

establecimientos educativos es relevante, queda mucho por mejorar en cuanto al análisis 

y aproximaciones al estudio de prácticas de minería de datos sobre todo en aplicaciones 

prácticas y las tareas de predicción y descripción que permitan tomar decisiones de los 

procesos que se llevan dentro del régimen educativo, por ello el énfasis de las asignaturas 

del tronco común como matemática y lengua y literatura son los ejes principales en la 

valoración del rendimiento académico de los estudiantes con necesidades educativas 

especiales por medio de la valoración de forma cuantitativa y cualitativa y los ejes a 

fortalecer en estas dos áreas.  

En consecuencia, a la investigación se recalca que la minería de datos es un proceso 

de extracción de información útil y significativa de grandes conjuntos de datos, basado a 

ello la importancia de la extracción de datos ayuda a conseguir una forma predictiva de 

análisis del aprendizaje automático para descubrir patrones y tendencias en los datos, el 

uso de los clasificadores de árboles de decisión de forma simple, sin embargo en la 

minería de datos existen diversos algoritmos y aplicaciones robustas que potencian 

predicciones de datos, así mismo en el ámbito 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 análisis y aplicación 

de forma estructurada, practica y constructiva de los métodos que se encuentran 

implementados. Con el filtrado de datos se encontró en instancias gran masa de datos 

históricos obtenidos y se han creado un modelo de minería 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 área de matemática, por lo que la falta de potencialización 

de dichos conocimientos en estudiantes con necesidades educativas especiales representa 

un desbalance en la adaptación de contenidos. 

9. RECOMENDACIONES 

 

La recopilación exacta de datos de relevancia, sobre todo registros sobre la aplicación 

de factores cualitativos que permitan gestionar e identificar una predicción mayormente 

completa y asertiva, además que de acuerdo con esto se logre en la Institución educativa 

la mejora en la potenciación de habilidades del área de Matemática y Lengua y Literatura 

mediante adaptaciones pedagógicas adecuadas, propias para cada grado y necesidades 

educativas de los estudiantes.  

La comparación 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 automático y 

minería de datos que ofrece una amplia gama de algoritmos para realizar tareas de análisis 

y modelado de dato existen en la actualidad otras plataformas como el caso de Power BI, 

Tableau Public que de forma sencilla ofrecen predicción y visualización de datos para la 

toma de decisiones. 

Continuar con los procesos evaluativos que fomenten la interpretación de datos anual 

propio, que permitan conocer desfaces o avances en los procesos educativos de los 

estudiantes con NNE y a su vez identificar mejoras para su adaptación educativa de 

acuerdo que potencialicen su proceso de enseñanza-aprendizaje por parte del cuerpo 

docente.  
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