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Resumen

El Proceso de Ensefianza-Aprendizaje se encuentra regulado por el nivel de asimilacion de los conocimientos de los estudiantes.
En un enfoque constructivista el estudiante auto regula su aprendizaje en la creacién del nuevo conocimiento. Estimar el nivel
alcanzado para la introduccién de nuevos contenidos representa una problematica que debe ser estimada por el profesor para
lograr el mejor escenario de aprendizaje. La presente investigacion describe una solucidn al escenario antes planteado a partir de
la implementacidn de algoritmos computaciones de Inteligencia Artificial en la prediccion de nuevos conocimientos mediante una
ensefianza constructivista. EIl nicleo de inferencia se gestiona mediante el algoritmo de &rboles de decision y el algoritmo de los k
vecinos mas cercanos. Como resultado se obtiene la propuesta de prediccion de los nuevos conocimientos a ensefiar.

Palabras clave: Inteligencia Artificial; constructivismo; ensefianza; prediccion; K vecinos; Arbol de decision.

Abstract

The Teaching-Learning Process is regulated by the level of assimilation of the students' knowledge. In a constructivist approach,
the student self-regulates her learning in the creation of new knowledge. Estimating the level reached for the introduction of new
content represents a problem that must be estimated by the teacher to achieve the best learning scenario. The present research
describes a solution to the scenario raised above from the implementation of Artificial Intelligence computational algorithms in
the prediction of the constructivist teaching of new knowledge. The inference kernel is managed by the decision trees algorithm
and the k nearest neighbors algorithm. As a result, the prediction proposal of the new knowledge to be taught is obtained.

Keywords: Artificial intelligence; constructivism; teaching; prediction; K neighbors; Decision tree.
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Introduccioén

La asimilacion de nuevos conocimientos en los estudiantes representa una actividad graduada por la base conceptual
previa que estos posean (Angulo Vergara et al., 2019). A partir de una concepcion didactica constructivista el
aprendizaje es regulado por la construccion del nuevo conocimiento a partir del escenario propuesto por el profesor
(Velazquez et al., 2020).

Estimar el nivel alcanzado por los estudiantes para la introduccion de nuevos contenidos representa una problematica
donde el profesor estima el conocimiento asimilado en funcién de nuevas construcciones. Problemas de esta
naturaleza han sido abordados por la ciencia a partir de técnicas de mineria de datos (Pérez-Gutiérrez, 2020),
(PEREZ-SUASNAVAS et al., 2020).

La mineria de dato como técnica de la inteligencia artificial ha sido introducida en diferentes aplicaciones en el
ambito educacional (Jiménez Chaves et al., 2020), (Mancilla-Vela et al., 2020). El uso de técnicas de mineria permite
la prediccion de comportamientos en problemas asociados al contexto educativo. El empleo de técnicas de la mineria
de datos, representaria un método de prediccion para la introduccion de nuevos conocimientos.

A partir de la problematica antes descrita se define como objetivo de la presente investigacion implementar
algoritmos computaciones de Inteligencia Artificial en la prediccion de nuevos conocimientos mediante una

enseflanza Constructivista.
Preliminares

Con el objetivo introducir los principales elementos tedricos que sustentan el objeto de estudio de la investigacion la
presente seccidn describe los diferentes conceptos que facilitan la comprension de la investigacion. Se inicia con la
definicién de ensefianza basada en el constructivismo. Se introduce la inteligencia artificial y la mineria de datos
como dominio de aplicacion de la propuesta presentada.

El origen del constructivismo se lo puede encontrar en las posturas de Vico y Kant planteadas ya en el siglo XVIII, e
incluso mucho antes, con los griegos (Buenaventura, 2015), (Araya et al., 2007). El primero, es un filésofo napolitano
gue escribi6é un tratado de filosofia en 1710, en el cual sostenia que las personas, en tanto seres que elaboran
explicaciones de lo que sucede en el mundo, solo pueden conocer aquello que sus estructuras cognitivas les permiten
construir (Cepeda et al., 2018).
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El aprendizaje es una construccion idiosincrasica, esta condicionado por el conjunto de caracteristicas fisicas,
sociales, culturales, incluso econémicas y politicas del sujeto que aprende. Condicionamientos que también son
vélidos para quien ensefia y su forma de hacerlo. El constructivismo basa su funcionamiento en ensefiar parte del
principio de que el conocimiento se construye. EI método promover la participacion activa de los estudiantes. El
intercambio como forma de dialogo para lograr un ambiente de colaboracion representa la forma de implementacion
del método. La correcta implementacion del método permite construccion del conocimiento, tomando como base el
acervo cientifico y tecnoldgico, acumulado por el ser humano a lo largo de su historia (Caycho, 2017), (Guerra
Garcia, 2020).

La Inteligencia artificial (1A) es una rama de las ciencias computacionales encargada de estudiar modelos de cdmputo
capaces de realizar actividades propias de los seres humanos, en base a dos de sus caracteristicas primordiales: el
razonamiento y la conducta (Bueno & Li, 2020). Las éareas de aplicacion de la 1A tienen caracteristicas similares,
entre las que se pueden mencionar las siguientes (Valerio et al., 2020):

1) Aplicacion de razonamiento simbolico mediante modelos computacionales.

2) Aplicacion de técnicas de blsqueda a problemas de IA en lugar de soluciones algoritmicas.

3) Mineria de datos para la manipulacion de informacion inexacta, incompleta o definida de una forma insuficiente.

4) Andlisis de caracteristicas cualitativas del problema para plantear su solucion.

5) Utilizacidn del significado semantico como la forma sintéactica de la informacion.

6) Manipulacion de grandes cantidades de conocimiento especifico para la solucion de problemas.

7) Aplicacion de conocimiento de meta-nivel para tener un control méas sofisticado de estrategias de solucion de
problemas.

Estas caracteristicas incidieron en la propuesta de considerar la elaboracién de un proyecto de investigacion
relacionado con la ensefianza constructivista sustentado en la inteligencia artificial, que genera resultados como la
presente propuesta.

La mineria de dato constituye el proceso de extraer conocimiento Util y comprensible, previamente desconocido,
desde grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos, para encontrar modelos a partir de los datos.
Para que este proceso sea efectivo, deberia ser automatico y el uso de los patrones descubiertos deberia ayudar a la
toma de decisiones. Dentro de los principales métodos utilizados en la mineria de datos se encuentran: blsqueda de

asociaciones, deteccion de ciclos temporales, prediccion. A continuacion se describen las principales técnicas.
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e La busqueda de asociaciones consiste en determinar si un cierto suceso, esta asociado a otro suceso, Si €s
posible inferir qué determinados sucesos ocurren simultdneamente méas de lo que seria esperable si fuesen
independientes y es posible sugerir un producto, sabiendo que otro ha sido adquirido.

o La definicion de tipologias es a efectos practicos la posibilidad de detectar perfil de comportamientos y
proyectarlos en un proceso de inferencia.

e Ladeteccion de ciclos temporales consiste en determinar para eventos recurrente un ciclo de necesidades que
ocasionan determinados comportamientos a lo largo de su vida. Detectar los diferentes ciclos y la fase donde
se sitlla ayudaria a la recomendacion de necesidades.

e La prediccion permite efectuar predicciones a partir de la probabilidad de ocurrencia de de determinado
evento. La prediccion se basa en la construccion de modelo a partir de los datos histéricos.

Materiales y métodos

Para el desarrollo de la presente investigacion se ha utilizado como herramienta de mineria de datos a Weka y la
metodologia de mineria de datos Crisp-dm y. Weka constituye es una herramienta para el aprendizaje automatico y
mineria de datos disefiado en Java, es de distribucion de licencia GNU-GLP, contiene una coleccién de algoritmos
para el analisis de datos y modelado predictivo, permite la visualizacion de datos y provee una interfaz gréfica
intuitiva (Kotthoff et al., 2017). Este programa se desarrollé en Java y dispone de tres entornos de trabajo graficos y
un entorno en modo consola, permitiendo la implementacion de algoritmos para el preprocesamiento de datos,
clasificacidn, clustering, seleccion de atributos y reglas de asociacion (Arganda-Carreras et al., 2017).
La metodologia Crisp-dm es estandar para la construccion de proyectos de mineria de datos (Espinosa-Zufiga, 2020),
(Schafer et al., 2018). Dentro de las principales ventajas que posee la se encuentra que puede ser integrada con una
metodologia de gestion de proyectos especifica que complemente las tareas administrativas y técnicas, ademas es de
libre distribucién (Espitia & Montilla, 2018). El funcionamiento de la metodologia se basa en organizar el desarrollo
de un proyecto de mineria de datos en una serie de fases o etapas que funcionan de manera ciclica e iterativa como se
relacionan a continuacion.
e Comprension del negocio: consiste en comprender o definir el problema de objeto de estudio. Representa el
elemento méas importante de la metodologia a partir de este paso se define el objetivo a alcanzar.
e Comprensién de los datos: se basa en la busqueda de la informacidon y de las variables que se utilizaran para la
generacion de los indicadores del proceso a los cuales se aplicara mineria de datos, contiene algunas tareas
como es la recoleccion de datos, teniendo claro desde qué lugar fueron obtenidos.
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e Preparacion de los datos: realiza tareas como la seleccion de datos escogiendo un subconjunto de los datos
recopilados en la etapa anterior. Limpieza de los datos, preparandolos para la fase de modelacion, ya sea
aplicando técnicas de normalizacion, discretizacién de campos numéricos, tratamiento de valores nulos.

e Modelado: se modela el proceso a partir de la técnica de modelado que se ajuste al problema a resolver,
aplica tareas basado en el objetivo principal del proyecto

e Evaluacion: consiste en evaluar el modelo en base al cumplimiento de los criterios de éxito del problema,

realiza una revision del proceso teniendo en cuenta los resultados obtenidos.

La figura 2 muestra un diagrama con la estructura de la metodologia Crisp-dm.

Metodologia Crisp-dm

Proceso que se Comprension del negocio Despliegue
modela de

Inferencia

Comprension de los datos

Preparacion de los datos

Figura 1: Representacion de la estructura de la metodologia Crisp-dm.

Resultado y discusiones

Para la implementacion de la investigacion se describe la aplicacion de técnicas de mineria de datos en la prediccion

de nuevos conocimientos mediante ensefianza constructivista. La propuesta fue implementada en la Universidad
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Estatal del Sur de Manabi, Ecuador. Se aplic6 en un escenario real con datos personales, institucionales y las
interacciones de los estudiantes. La gestion fue guiada por la metodologia Crisp-dm como una guia que permita
desarrollar el proyecto. A continuacion se realiza una descripcién de los principales resultados en cada fase de la
metodologia.

Compresion del Negocio

La etapa se centra en determinar los objetivos y los requerimientos para convertir este conocimiento como el
planteamiento de un escenario de mineria de datos y en un plan preliminar designado para alcanzar los objetivos.
Posee las actividades objetivos del negocio y requerimientos.

Objetivos del Negocio

Determinar los algoritmos de Inteligencia Artificial que implementen técnicas de mineria de datos para la prediccion
nuevos conocimientos mediante ensefianza constructivista.

Disefiar un modelo computacional que implemente algoritmos de Inteligencia Artificial y técnicas de mineria de datos
para gue permitan predecir nuevos conocimientos mediante ensefianza constructivista.

Evaluar el modelo computacional en un escenario real a través de los datos de prediccién de nuevos conocimientos
mediante ensefianza constructivista.

Requerimientos

Disponer de las informaciones necesarias sobre el comportamiento de los estudiantes en la asimilacion de nuevos
conocimientos para la obtencion del modelo.

Seleccionar los algoritmos de Inteligencia Artificial y las de técnicas de mineria de datos que garanticen la resolucion
de la problematica planteada.

Contar con herramientas que permitan la implementacién de los algoritmos y las técnicas de mineria de datos para la
implementacién del modelo.

Comprension de los Datos

En esta etapa se recolect6 los datos relacionados con las interacciones de los estudiantes para una mejor comprension
de los mismos, de manera que es el primer acercamiento que se tiene para posteriormente realizar el analisis y de esta
manera identificar algun inconveniente que exista, de tal forma que se analizd la estructura de los datos mediante
consultas ejecutadas en la base de datos.

Recoleccién de Datos iniciales

Los datos recolectados pertenecen a las interacciones de los estudiantes de Matematicas Discretas de la Universidad

Estatal del Sur de Manabi en el curso escolar 2019 - 2020, para ello se descargé la informacion de la plataforma
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Classroom, entre la informacién con la que se trabajo se tiene las interacciones de los estudiantes segln las
actividades que desarrollaron en el curso, las mismas que se describen a continuacion:
Interaccién con los archivos compartidos con las tematicas del curso.
Realizaron tareas y evaluaciones, para la aprobacion del curso.
Leer o imprimir los contenidos y actividades del curso.
Enviar las actividades al docente para su correccion y recibir sus calificaciones.
Evaluaciones On-Line y calificaciones.
De esta manera se ofrece a los estudiantes en formacion la oportunidad de reforzar el aprendizaje brindando a través
de contenidos y evaluaciones, para posibilitar la interaccion estudiante-profesor y estudiante-herramientas.
Preparacion de los Datos
Para el proceso de preparacion de los datos consistié en su adecuacién para trabajar con las técnicas de mineria de
datos seleccionada. Consta de algunas tareas como la seleccidn de datos, donde se eligié una estructura de datos
recopilados en la etapa anterior. Se realiz6 la limpieza de los datos para poder generar el modelo de mineria de datos,
de tal manera que no debe contener valores nulos, lo que permite obtener mejores resultados.

e Se consideran solo registros no duplicados (2000 registros que representan 78% de la base original). Esta base

se denomina en lo sucesivo muestra limpia.

Estructura de los Datos
La estructura constituye el elemento de entrada del modelo computacional, se tiene como referencia las informaciones
personales y las interacciones de los estudiantes con diferentes recursos académicos. La tabla 1 muestra la estructura:

Tabla 1. Atributos de mineria de datos para determinar las interacciones de los estudiantes.

Atributo Tipo de Datos | Categorizacion
interacciones recurso Int IRB
IRM
IRA
interacciones tareas Int
interacciones recurso educativos | Int Bajo
medio
alto
interacciones cuestionarios Int IRB
IRM
IRA
interacciones examenes Nominal 1
2
3
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Modelado

El modelado de mineria de datos se nutre del set final de la etapa anterior definida en la tabla 1. Se procesa con la
técnica y finalmente la herramienta elegida de mineria de datos para realizar los distintos procedimientos con la
finalidad de obtener los resultados del modelo.

Determinar la Técnica de Mineria de Datos

La mayoria de casos de éxito relacionados con el estudio de entornos virtuales con diferentes fines en donde la técnica
mas aplicada es Agrupamiento y Clasificacion, siendo esta eficiente en el momento de analizar grandes cantidades de
datos y posteriormente el desarrollo de un modelo para que mediante este se pueda tomar decisiones y mejorar el uso
de los entornos virtuales de aprendizaje.

Generar el Plan de Prueba

El conjunto de datos para entrenamiento es el 82% y el conjunto de datos restantes se los utilizo para realizar la
validacion de tal manera que da un resultado del 100% de datos utilizados para el modelado.

A continuacién, se describe el plan de pruebas realizado con los diferentes algoritmos clasificados de la siguiente
forma:

Algoritmos de Reglas de decision: Los algoritmos utilizados dentro de esta clasificacion corresponden a JRip, Ridor,
Prism, K-NN. Algoritmos de Arboles de decision: Los algoritmos utilizados dentro de esta clasificacion corresponden
a CHAID, Decision Tree, ID3, J48.

Evaluacion

En la presente etapa se realiz la evaluacion del modelo para determinar si los datos obtenidos cumplen con el
problema planteado, de tal forma que mediante la generacion del modelo a través de los atributos definidos. Se
determing las interacciones de los estudiantes.

En la siguiente figura se indican los resultados obtenidos de cada uno de los algoritmos ya sea tanto en el
entrenamiento como en la validacion en donde se muestra las instancias clasificadas correctamente.

Factores para determinar la prediccidon de nuevos conocimientos

Los factores que influyeron en la realizacion del modelo se encuentran asociados entre si, los cuales son datos:
personales, institucionales, socioeconémicos e interacciones del estudiante los cuales se detallan a continuacion:
Interacciones en el curso: interacciones tareas (nUmero de accesos a las tareas), interacciones cuestionarios (nimero
de accesos a cuestionarios evaluativos), interacciones recursos (nimero de accesos a los diferentes recursos

educativos disefiados), interacciones examenes (nimero de accesos a examenes).
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Datos personales de los estudiantes: género, estado civil, edad, servicios (Internet, television por cable, teléfono,
celular), ciudad (estudiantes que residen en Manabi o en otra ciudad del pais).

Datos socioeconémicos de los estudiantes: nimero Hijos, trabajo (si el estudiante trabaja o no).

A continuacién se presenta cada uno de los atributos con sus respectivos pesos segun los resultados obtenidos
mediante el algoritmo Decision Tree de tal forma que se pueda determinar el grado de influencia del modelo. La tabla
2 muestra el resultado asociado a los factores.

Tabla 2. Porcentaje de los factores, atributos con sus respectivos pesos.

Atributo Porcentaje del atributo (%)
interacciones recurso 17.55
interacciones tareas 20.45
interacciones recurso educativos | 20.93
interacciones cuestionarios 21.35
interacciones examenes 19.72

A partir del peso de cada uno de los atributos pertenecientes a los datos de los estudiantes se determina la pertenencia
por estudiantes. Los atributos que mas inciden determinar la prediccion de nuevos conocimientos mediante ensefianza

constructivista.

Conclusiones

A partir del estudio realizado, se implementd en la presente investigacion la metodologia de mineria de datos Crisp-
dm para el andlisis y procesamiento de las informaciones. La implementacion de algoritmos computacionales
sustentados en Inteligencia Artificial permitio la prediccién de nuevos conocimientos mediante un enfoque de
ensefianza constructivista.

Como resultado de la implementacion del nicleo de inferencia mediante el algoritmo de arboles de decision y el
algoritmo de los k vecinos mas cercanos, se determind la propuesta de prediccién de los nuevos conocimientos a

ensefar.
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