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Resumen

El objetivo de este trabajo fue disefiar y ejecutar una herramienta tecnoldgica que apoye a la
gestién y planificacién de las actividades realizadas en las aulas por el docente, a través de una
etapa de investigacion, desarrollo de un arbol de decisiéon y finalmente pruebas y analisis de
resultados. Con esto, se realizd6 una comparacién de resultados del uso del software versus los
conocimientos empiricos del docente, logrando niveles altos de efectividad del uso de la técnica del
arbol de decision para el conocimiento y el modelado del alumno, con el fin de favorecer el
diagnéstico del curso. Finalmente, las técnicas de Inteligencia Artificial puede ser un apoyo
importante para la comprension de los procesos de ensefianza-aprendizaje.

Palabras Claves
Planificaciéon — Docencia — Educacion — Software
Abstract

The objective of this work was to design and execute a technological tool that supports the
management and planning of the activities carried out in the classrooms by the teacher, through a
stage of research, development of a decision tree and finally tests and analysis of results. With this,
a comparison of the results of the use of the software versus the empirical knowledge of the teacher
was made, achieving high levels of effectiveness of the use of the decision tree technique for the
knowledge and modeling of the student, in order to favor the diagnosis of the course. Finally,
Artificial Intelligence techniques can be an important support for the understanding of teaching-
learning processes.
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Introduccion

La educacion es un tema importante en la sociedad actual y transversal a todas las
generaciones de personas, en los distintos niveles educativos presentes en Chile. Por lo
anterior, la mision del Ministerio de Educacion de Chile es “asegurar un sistema educativo
inclusivo y de calidad que contribuya a la formacion integral y permanente de las personas
y al desarrollo del pais, mediante la formulacion e implementacién de politicas, normas y
regulacion, desde la educacién parvularia hasta la educacién superior™. Y para asegurar
la calidad, la planificacion docente se torna fundamental, ya que existen diferentes
entidades que apoyan esta tarea, como lo es EDUCREA, la cual entrega una serie de
criterios para fortalecer los conocimientos de los profesores acerca de los fundamentos
tedricos que sustentan este proceso (planificacion), facilitando la determinacion de qué
ensefiar, para qué, por qué y como ensefiar?. Asi también EducarChile, el cual es un
espacio donde se encuentran diversos instrumentos, recursos y una herramienta para
apoyar el proceso de planificacion docente?®.

Junto a lo anterior, hoy en dia, otro de los temas importantes en la educacion,
radica en la brecha existente entre los niveles socioecondémicos presentes en Chile; ya
que los resultados del SIMCE (Sistema de Medicion de la Calidad de la Educacion),
prueba que mide el logro de los contenidos y habilidades del curriculo nacional, y en su
version 2018, muestran una notoria diferencia entre ellos.*

Asi, esta investigacion, se enfoca en el nivel basico dos (NB2) especificamente en
cuarto basico, ya que es el nivel en que por primera vez los alumnos rinden las pruebas,
correspondientes a comprension de lectura y matematicas, y en donde ya se pueden
notar las diferencias entre las asignaturas nombradas y su grupo socioeconémico.®

Grupo Comprensién Brecha Matematicas Brecha
Socioeconémico de Lectura CL M

Alto 303 297

Medio Alto 286 274

Medio 272 52 261 60
Medio Bajo 259 248

Bajo 251 237

Tabla 1

Resultados SIMCE 2018 cuarto basico en Chile, segun grupo socioeconémico
Fuente: Agencia de la Calidad de la Educacion, Resultados Educativos,
http://archivos.agenciaeducacion.cl/Conferencia_ EERR_2018.pdf

Como se aprecia en la Tabla 1, es en la asignatura de matematicas donde se
presenta una mayor brecha entre los resultados, con una diferencia de 60 puntos entre el

1 Ministerio de Educacion, Misién del Mineduc, https://www.mineduc.cl/ministerio/mision/ (06 Junio
2019).

2 EDUCREA, Planificacién Escolar, https://educrea.cl/serie-recursos-aula-planificacion-escolar/ (11
Junio 2019).
3

EducarChile, Planificacién Docente,
http://ww2.educarchile.cl/Portal.Base/Web/verContenido.aspx?I1D=151508 (13 Junio 2019).
4 Agencia Calidad de la Educacion, Que es el Simce,

https://www.agenciaeducacion.cl/evaluaciones/que-es-el-simce/ (12 Junio 2019).
5 Agencia de la Calidad de la Educacion, Resultados Educativos,
http://archivos.agenciaeducacion.cl/Conferencia_ EERR_2018.pdf (11 Junio 2019).
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promedio de los grupos socioecondémicos altos en contraste con los de grupo bajo. Es por
esto, que la motivacion y percepciéon de capacidades del alumno juegan un rol
fundamental, segun Cerén®, la percepcion del estudiante de tener capacidades de
aprender, en particular mateméatica, y el estar motivado a ello, implica un mayor
rendimiento en educacion matematica.

Luego, Gomez Chacén’, planeta que el proceso de aprendizaje es profundamente
subjetivo, ya que es necesario que la persona desee aprender, que se sienta motivada a
ello. La motivacion es lo que determina a hacer algo: mévil, impulso, deseo, necesidad,
curiosidad o todo lo que despierte el interés de la persona. Asi, el principal medio para
motivar a los alumnos es que aprendan. Pero no todos se acercan a la escuela con los
mismos condicionamientos, por ejemplo, los grupos socioecondmicos. En la motivacion
hacia el aprendizaje tenemos que considerar aspectos muy diferenciados:

El ambiente sociocultural del alumno.
La imagen que tienen de si mismos.
Los intereses personales.

Los estilos de aprendizaje.

También, segln el articulo publicado por el Ministerio de Educacién de Chile?, a
través de su red ENLACES, cuenta con un proyecto que busca apoyar y potenciar las
practicas pedagdgicas con uso de tecnologia en los establecimientos del pais, proyecto
que tiene como mision el brindar apoyo y acompafiamiento a las escuelas en la
planificacion, uso de herramientas digitales y retroalimentacion de las acciones educativas
con tecnologia, especificamente en:

e Apoyar los procesos de planificacion curricular con TIC (Tecnologias de la
Informacion y Comunicacion).

e Instalar en docentes capacidades para realizar actividades con uso de TIC en el
proceso de ensefianza y aprendizaje.

e Establecer un proceso de gestion informéatica en el establecimiento.

Tomando algunos de los puntos descritos anteriormente, sobre ciertas causas por
las que se pueden generar bajos rendimientos en el SIMCE, tales como, grupo
socioecondmico, el factor motivacional que implica en una de sus partes los estilos de
aprendizaje o el uso de TIC en los procesos de planificacion curricular, es que se puede
disefiar y ejecutar una herramienta tecnoldgica que apoye a la gestiéon y planificacién de
las actividades realizadas en las aulas por el docente, abarcando los temas descritos con
anterioridad.

Fundamentos teéricos

Los factores que influyen en los logros educativos son importantes a la hora de
entender los resultados de alguna evaluacién de caracter nacional, como lo es el SIMCE®.

6 Francisco Cerén y Myriam Lara, Factores asociados con el rendimiento escolar,
http://archivos.agenciaeducacion.cl/Factores_Asociados_SIMCE_2010.pdf (11 Junio 2019).

7 Inés Goémez Chacon, Motivar a los alumnos de secundaria para hacer matematicas (Madrid:
Universidad Complutense de Madrid, 2005).

8 Ministerio de Educacion, Proyectos de Enlaces, http://www.enlaces.cl/proyectos/ (13 Junio 2019).
9 Agencia Calidad de la Educacion, Que es el Simce...
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Tal es el caso del factor socioeconémico, puesto que para Mizala y Romaguera?®
es necesario lograr una mayor equidad, implicando que los aprendizajes deben mejorar
en los establecimientos que atienden a una poblacién estudiantii de menor nivel
socioecondmico. Asi también, la relacion directa que existe entre los tipos de
establecimientos educativos, tales como Municipales, Particular subvencionado vy
Particular pagado, con los grupos socioecondmicos, ya que existe una asociacion positiva
entre el grupo socioeconémico y el nivel de logro*?.

Y no solamente los logros educativos son importantes a la hora de entender los
resultados del SIMCE, sino también las habilidades cognitivas de los estudiantes de los
diferentes grupos socioeconémicos, es asi como Baltra'? expone esto, y concluye que el
porcentaje que alcanza niveles superiores de desempefio disminuye en forma
aproximadamente lineal en el grupo socioeconémico bajo, en comparacién con el grupo
socioecondmico medio, donde se observa que el perfil de desempefio aumenta en forma
exponencial.

Con esto se evidencian las brechas existentes en términos educativos segun los
grupos socioeconémicos, lo que al ser comparado con los resultados del SIMCE al afio
2018, esto se mantiene en un alto grado. Si bien el SIMCE mide los resultados de
aprendizaje, en los afios de aplicacion no se ha notado un aumento significativo en los
aprendizajes y muestra que la eficiencia de nuestro sistema educacional es baja'®, asi
también el impacto de los sistemas de evaluacién es limitado si no se articulan con
politicas educacionales, y el SIMCE ha evolucionado para adaptarse a esto, pero no ha
logrado un equilibrio entre elementos de continuidad y cambio!®. Para lograr el objetivo
planteando, de apoyar la gestion y planificacion de las actividades docentes, el
Aprendizaje Automatico (AA) se presenta como una muy buena oportunidad, ya que
Murphy*® define AA como un conjunto de métodos que pueden detectar automaticamente
patrones en los datos, y luego utilizar los patrones descubiertos para predecir datos
futuros, o para realizar otros tipos de toma de decisiones bajo incertidumbre. Ademas,
este AA es una subéarea de Inteligencia Atrtificial (IA), la cual es el estudio y construccién
de programas de agentes que funcionan bien en un entorno determinado, para una
arquitectura de agente determinada’®, como el caso del entorno educativo. Asi, Vegega?!’
proporciona un diagndstico del proceso de aprendizaje de alumnos mediante modelos

10 Alejandra Mizala y Pilar Romaguera, “Factores socioeconémicos explicativos de los resultados
escolares en la educacién secundaria en Chile”, El trimestre Econémico Vol: 68 num 272 (2001):
515-549.

11 Sebastian Donoso Diaz y Gustavo Hawes Barrios, “Eficiencia escolar y diferencias
socioeconomicas: a proposito de los resultados de las pruebas de medicion de la calidad de la
educacion en Chile”, Educagéao e Pesquisa Vol: 28 num 2 (2002): 25-39.

12 Mario Baltra San Martin, “Perfiles de desempefio en Matematica, segun habilidad cognitiva por
nivel socioeconémico en estudiantes chilenos de ensefianza municipal’, Revista electrénica de
investigacion educativa Vol: 12 num 1 (2010): 1-17.

13 Barbara Eyzaguirre y Loreto Fontaine, “; Qué mide realmente el SIMCE?”, Estudios Publicos Vol:
75 num 1 (1999): 107-161.

14 Juan Bravo, “SIMCE: pasado, presente y futuro del Sistema Nacional de Educacion”, Estudios
Publicos Vol: 123 num 1 (2011): 189-211.

15 Kevin Murphy, Machine Learning A Probabilistic Perspective (London: The MIT Press, 2012).

16 Stuart Russell y Peter Norvig. Artificial Intelligence A Modern Approach (New Jersey: Pearson
Education, Inc., 2010).

17 Cinthia Vegega; Ariel Deroche; Pablo Pytel y Hugo Ramoén, “Diagnédstico del Proceso de
Aprendizaje de Alumnos de Inteligencia Artificial mediante un Modelo Dinamico Bayesiano’,
Revista Tecnologia Y Ciencia Vol: 1 num 33 (2018): 98-118.
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dindmicos bayesianos. También el caso de Jiménez!®, donde mediante técnicas de
Razonamiento Basado en Casos (CBR) y Planificacion Instruccional (IP) crea un ambiente
de ensefanza-aprendizaje adaptativo, autonomo y flexible.

Dentro de las técnicas de AA, se encuentran los Arboles de Decision, los cuales,
segun Hernandez® son un conjunto de condiciones organizadas en una estructura
jerarquica, de tal manera que la decision final a tomar se puede determinar siguiendo las
condiciones que se cumplen desde la raiz del arbol hasta alguna de sus hojas (pag. 281).
Asi también, como explica Lépez Takeyas?, los arboles de decision estan formados por:

¢ Nodos: Nombres o identificadores de los atributos.

e Ramas: Posibles valores del atributo asociado al nodo.

¢ Hojas: Conjuntos ya clasificados de ejemplos y etiquetados con el nombre de una
clase.

¢ Atributos: Son los factores que influencian la clasificacién de la decisién.

e La seleccion de los atributos debe basarse en el conocimiento acumulado por la
experiencia.

e Clase: Posibles valores de la solucion.

e Ejemplos: Es el conjunto de combinaciones de atributos dados.

Existen diferentes algoritmos que nos permiten implementar los arboles de
decision tales como ID3, C4.5 o ID5. Para este proyecto se utilizé el algoritmo 1D3
(Induction Decision Trees) ya que seglin Lépez Takeyas?', se adaptaba a las
caracteristicas del proyecto, debido a que es el mas simple de implementar y posee una
curva de aprendizaje mas rapida que los demas.

El algoritmo ID3, pertenece a la familia TDIDT (Top-Dow Induction of Decision
Trees), el cual fue desarrollado por J. Ross Quinlan??, en 1986, donde el ID3 fue disefiado
para cuando existan muchos atributos y el conjunto de entrenamiento contiene muchos
objetos, pero donde se requiere un arbol de decisién razonablemente bueno sin mucho
calculo. Ademas, Takeyas?® menciona que este algoritmo trabaja con las funciones de
entropia, siendo esta la medida de la incertidumbre que hay en un sistema. Es decir, ante
una determinada situacion, la probabilidad de que ocurra cada uno de los posibles
resultados.

La formula mateméatica para el calculo de la entropia que ocupa el algoritmo ID3 se
muestra a continuacién?*:

18 Jovani Jiménez Builes y Demetrio Ovalle Carranza, “Uso de técnicas de inteligencia artificial en
ambientes distribuidos de ensefianza/aprendizaje”, Revista Educacion En Ingenieria Vol: 3 num 5
(2008): 98-106.

19 José Hernandez Orallo; Maria Ramirez Quintana y César Ferri Ramirez, Introduccién a la
Mineria de Datos (Madrid: Pearson Educacion, 2004).

20 Bruno Lopez Takeyas, Algoritmo ID3,
http://www.ithuevolaredo.edu.mx/takeyas/Apuntes/Inteligencia%20Artificial/Apuntes/IA/ID3.pdf

(05 Octubre 2018).

21 Bruno Lopez Takeyas, Algoritmo ID3...

22 Ross Quinlan, “Induction of Decision Trees”, Machine Learning Vol:1 num 1 (1986): 81-106.

23 Bruno Lopez Takeyas, Algoritmo ID3...

24 Ross Quinlan, Induction of Decision...
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p n n

l — l
p+n ng10+n p+n ngp+n

I(p»n) = -

En donde p es el total de casos positivos que se obtienen de la tabla de decision y
n es el total de casos negativos. Luego esta la Ganancia, la cual es la diferencia entre la
entropia de un nodo A y la de uno de sus descendientes. En el fondo no es mas que una
heuristica, que servira para la eleccién del mejor atributo en cada nodo. La férmula para el
calculo de la ganancia se muestra a continuacion:

gain(4) = I1(p,n) — E(A)

En donde, el promedio ponderado de la informacion esperada requerida para el
arbol con raiz A viene dado por:

E(A)—Zp‘ L1 (pmy)

Entonces, un buen criterio parece ser escoger el atributo que gana la mayor
informacién. ID3 examina todos los atributos y escoge el de maxima ganancia, forma la
ramificacién y usa el mismo proceso recursivamente para formar subarboles a partir de
los nodos generados?.

Metodologia computacional
El proyecto se dividio en las siguientes etapas:

o FEtapa de Investigacién: En esta etapa se estudié toda la informacién necesaria
para el desarrollo del sistema, considerando los diferentes temas que conforman el
proyecto como la documentacion del curriculo de educacion basica, las
metodologias de reconocimiento de los estilos de aprendizaje, herramientas de
implementacion de inteligencia artificial, herramientas de desarrollo de software,
metodologias de desarrollo, etc. Junto con esto se realizaron entrevistas con
profesionales docentes de la educacion basica para validar que la informacion
seleccionada en ese &mbito era efectiva.

o FEtapa de desarrollo: En esta etapa se realizaron entrevistas con profesionales
docentes de la educacion basica para elaborar un informe completo de
requerimientos del sistema. Con esto se dio inicio al desarrollo del software
basandose en la arquitectura, herramientas de desarrollo y metodologias definidas
en el informe de requerimientos.

e Etapa de Pruebas y analisis de resultados: Finalmente se realizaron las pruebas
de funcionamiento del sistema en una escuela seleccionada, especificamente en
un cuarto basico. Luego de realizar las pruebas se efectuaron los analisis de
resultados y a la percepcion del uso por parte del cliente mediante preguntas y test
de satisfaccion sobre el funcionamiento del sistema.

Desarrollo del sistema

Dentro de la etapa de desarrollo se dio énfasis en la explicacion del
funcionamiento de los arboles de decisibn como técnica para el reconocimiento del nivel

25 Bruno Lopez Takeyas, Algoritmo ID3...
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de aprendizaje de los alumnos de los cursos con los que se probd el software, en
particular el ID3. Los arboles de decision son uno de los métodos més sencillos y con més
éxito para construir algoritmos de aprendizaje. Estos sirven como una buena introduccién
al area de aprendizaje inductivo, y son muy plural de implementar?.

Para comenzar a crear el arbol de decision, se generd una tabla del universo de
casos que puedan corresponder a la decisién final. En este caso de la investigacién, el
arbol de decision se utilizé para decidir en qué nivel de aprendizaje se encuentra el
alumno segun los estandares de aprendizaje del SIMCE, y éstos pueden ser: insuficiente,
elemental o adecuado.

Para lo anterior, se elabor6 un test que consta de ocho preguntas de las cuales las
primeras cuatro corresponden al nivel elemental y las cuatro siguientes corresponden al
nivel adecuado. Teniendo en cuenta que todo alumno parte en nivel insuficiente al
principio del test, a medida que resuelva las preguntas, el sistema decidira si avanza al
nivel elemental primero, y luego al cumplir el requisito de haber avanzado, se procedera a
decidir si es que avanza al nivel final, el cual seria adecuado. Los nodos que nos
permitiran tomar la decision se muestran en la Tabla 2:

NODO VALORES (RAMAS)
Respuestas Buenas Valores: Ninguna, Algunas o Todas
Cantidad de respuestas buenas | Valores: 0,1,2,304
Ayuda Valores: Si o No
Cantidad de ayuda solicitada Valores: 0,1,2,304
Tabla 2

Nodos iniciales para el arbol de decision.
Fuente propia

Para tomar la decision, primero se consideran las cuatro preguntas
correspondientes al nivel elemental y luego se consideraran las cuatro siguientes, sélo si
ha aprobado de buena forma las preguntas correspondientes al nivel anterior. Asi, con
esta informacion y en conjunto con el conocimiento acumulado con la experiencia de los
docentes y el desarrollador, se genera el arbol de casos que pueden existir dentro de la
toma de decision. Luego de tener listo el arbol de decision inicial, se procede a ejecutar el
algoritmo ID3 para rectificar o cambiar la importancia de cada nodo en la decision
dependiendo de la entropia y ganancia que se obtenga de cada uno.

Para estos célculos, el arbol fue interpretado y llevado a una tabla en la base de
datos, como se muestra en la Tabla 3:

caso |buenas |cantidad buenas |ayuda [cantidad _ayuda |decision
1 alguna |1 Si 1 N
2 alguna |1 Si 2 N
3 alguna |1 Si 3 N
4 alguna |1 Si 4 N
5 alguna |1 no 0 N

26 Stuart Russell y Peter Norvig. Inteligencia Artificial Un enfoque moderno (Madrid: Pearson
Educacién S.A., 2004).

MG. XIMENA BADILLA TORRICO / MG. JORGE DIAZ RAMIREZ / MG. DIEGO ALVAREZ CORTES



REVISTA INCLUSIONES ISSN 0719-4706 VOLUMEN 6 — NUMERO 4 — OCTUBRE/DICIEMBRE 2019

6 alguna |2 Si 1 N
7 alguna |2 Si 2 N
8 alguna |2 Si 3 N
9 alguna |2 Si 4 N
10 alguna |2 no 0 P
11 alguna |3 Si 1 P
12 alguna |3 Si 2 N
13 alguna |3 Si 3 N
14 alguna |3 Si 4 N
15 alguna |3 no 0 P
16 todas 4 Si 1 P
17 todas 4 Si 2 P
18 todas 4 Si 3 N
19 todas 4 Si 4 N
20 todas 4 no 0 P
21 ninguna |0 Si 1 N
22 ninguna |0 Si 2 N
23 ninguna |0 Si 3 N
24 ninguna |0 Si 4 N
25 ninguna |0 no 0 N
Tabla 3

Universo de casos del arbol de decision
Fuente propia

Como se aprecia en la Tabla 3, existen 25 casos o caminos en los que puede
encajar un alumno para poder tomar la decision, P (Positiva) o N (Negativa), de si es que
avanza de nivel o se queda en el que esta. Segun lo descrito en el algoritmo ID3, el primer
paso es calcular la entropia general del sistema, para realizar este calculo el sistema
utilizard la funcion descrita en la Figura 1:

function calcular_entropia(Saprueba, Sdesaprueba, Stotal){

Slogl = log(Saprueba/Stotal,2);
Slog2 = log(Sdesaprueba/Stotal,2);
Soperacion = (-(Saprueba/Stotal) * Slogl) — ((Sdesaprueba/Stotal) * Slog2);

if(is_nan(Soperacion) == true){
return O;

else{
return Soperacion;

}

Figura 1
Funcion para calculo de entropia
Fuente propia

La funcién recibe el total de hojas positivas (P), el total de hojas negativas (N) y el
total de hojas posibles dentro del arbol de decision, dentro de la funcion realiza el célculo
correspondiente y se agrega una sentencia de control por si el valor de retorno es un error
matematico “nan”, ya que en algunos valores se genera una division por cero, para estos

MG. XIMENA BADILLA TORRICO / MG. JORGE DIAZ RAMIREZ / MG. DIEGO ALVAREZ CORTES



REVISTA INCLUSIONES ISSN 0719-4706 VOLUMEN 6 — NUMERO 4 — OCTUBRE/DICIEMBRE 2019

Efectividad del modelado de estudiantes con arboles de decision como apoyo a la planificacion docente pag. 310

casos se considerara como valor “0”. Luego de obtener la entropia general del arbol de
decision, se procede a calcular la entropia generada por cada nodo, en el cual se
consideran ahora los casos positivos y negativos en los que se presente dicho nodo, para
esto se ocupard la misma funcién de la Figura 1. Después de realizar los calculos de cada
entropia por nodo, se ejecuta la funcion para calcular la ganancia de informacién que nos
genera cada nodo, tal como se muestra en la Figura 2:

function calcular_ganancia(Sarray_total, Sarray_entropia, Shumero_columnas, Sentropia,
Stotal_reg){
for(Srecorre1=0; Srecorrel < Snumero_columnas-2; Srecorrel++){
Sindice = 0;
Stam_vector = count(Sarray_total[Srecorrel]);
Sentropia_columna = 0;
while(Sindice < Stam_vector){
Sentropia_columna = Sentropia_columna +
(Sarray_total[Srecorrel][Sindice] *
Sarray_entropia[Srecorrel][Sindice]);
Sindice++;
}
Scalculo = Sentropia — (Sentropia_columna/Stotal_reg);
Sarray_ganancia[Srecorrel] = Scalculo;

}

return Sarray_ganancia;

Figura 2
Funcién para calculo de ganancia entre nodos
Fuente propia

Al ser una funcién escalable a medida que se va avanzando dentro del arbol, las
variables se iran guardando en arreglos, en donde se almacenaran los resultados por
cada vez que se ejecute la funcion, dependiendo del nodo que se esta analizando.
Finalmente, la ganancia se calcula restando la entropia general del sistema con la
entropia generada por el nodo, con este calculo obtenemos la ganancia de informacién
que nos genera el nodo analizado. Luego de realizar todos los calculos de ganancia para
cada nodo, los valores de ganancia de la informacion de cada nodo se observan en
Figura 3:

Cantidad Cantidad Buenas Ayuda
de buenas | = de ayuda =

\

Figura 3
Valores de ganancia de informacién
Fuente propia

Quedando como nodo raiz ahora el nodo “Cantidad de buenas”, ya que fue el que
obtuvo el resultado de mayor ganancia de los cuatro nodos, resultado que nos genera un
cambio ahora en el arbol de decision realizado primeramente con el conocimiento
empirico del problema mostrado en la Tabla 3.
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Ahora, ya con el nodo padre definido, se procede a utilizar de nuevo las funciones
por cada rama que se genera con el primer nodo, es decir en los casos en que la cantidad
de buenas sea 0, 1, 2, 3 0 4. Este proceso se describe a continuacion:

a) Para la primera rama (0), en que la cantidad de buenas sea 0, si analizamos la
tabla del universo de casos (Tabla 2), no existen hojas finales de decision que
sean positivas (P), es por esto por lo que, al realizar el célculo de la entropia, ésta
es 0 ya que solo pueden dar hojas Negativas, es por esto que la rama con valor 0
nos genera automaticamente una decision u hoja negativa (N).

b) Para la segunda rama (1), sucede lo mismo que para el primero, al no existir hojas
positivas al presentarse esta rama en el camino de la decision, ésta finalizara
automéaticamente en una hoja de valor negativa (N), ya que la entropia generada
es 0.

c) En la tercera rama (2), al existir hojas finales con valor positivo y negativo, nos
genera entropia general nuevamente, por lo cual, debemos pasar a otro nodo que
nos permita tomar la decision, es decir, debemaos calcular cuél de los nodos que no
hemos seleccionado como padre, nos genera la mayor ganancia para tomar la
decision final para esta rama.

Los nodos que quedan para el analisis son: buenas, ayuda y cantidad de ayuda, y
al someter estos nodos nuevamente a la funcién de célculo de entropia y ganancia, el
resultado final se observa en Figura 4, y donde el nodo que obtiene la mayor ganancia
entre los tres es el “ayuda”, el cual posee dos ramas “si” y “no”.

Ayuda Cantidad Buenas
de ayuda

Figura 4
Resultado de céalculo de entropia y ganancia tercera rama
Fuente propia

d) Luego analizamos la cuarta rama (3), en donde al igual que la rama anterior,
existen hojas positivas y negativas, por lo tanto, existe entropia y debemos tomar
otro nodo que nos permita llegar a una decision, el resultado que genera el calculo
de las entropias y ganancias para esta rama se observa en Figura 5. Y el nodo
que obtiene la mayor ganancia de informacion es el “Cantidad de ayuda”, el cual
posee cinco ramas con valores 0, 1, 2, 3y 4.

Cantidad Ayuda Buenas
deayuda | = =

Figura 5
Resultado de calculo de entropia y ganancia cuarta rama
Fuente propia

e) Finalmente, al analizar la quinta rama (4), el resultado es el mismo que en el de la

rama anterior, y el nodo ganador para el siguiente nivel de decision igualmente es
el “Cantidad de ayuda”, el cual posee cinco ramas con valores 0, 1, 2, 3y 4.
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Al terminar la iteracion con cada rama del primer nivel del arbol que se obtuvo, el

segundo nivel del &rbol queda tal como se muestra en la Figura 6:

Nodo
Padre
0 Lo ]
1 o
"o
o ]
‘
o ]
) o )
(4 ]
Figura 6

Arbol de decisién resultante de la primera iteracion
Fuente propia

Ya que en las dos primeras ramas se llegé a una hoja final, se debe continuar la

iteracion de la funcién de calculos de entropia y ganancia con los siguientes nodos, segun
como se detalla a continuacion:

a)

b)

c)

Para el nodo “ayuda” existen dos ramas las cuales tienen un valor “si” o “no”, al
utilizar la funcién con la rama con valor “si” nos genera automaticamente una hoja
con valor negativo ya que la entropia es 0, esto se puede comprobar al ver la tabla
de casos totales, en donde existan los mismos datos que el camino que estamos
analizando no existen hojas positivas. Por el contrario, al tomar la funcién en la
rama con valor “no” automaticamente nos genera una hoja de valor positivo ya que
la entropia es 0 pero esta vez no existen hojas negativas.
Para el primer nodo de cantidad de ayuda, se deben generar las iteraciones por
cada rama nuevamente, para no extender la explicacion se describen a
continuacion los resultados de las funciones:

¢ Rama (0) el resultado es una hoja positiva (P).

e Rama (1) el resultado es una hoja positiva (P).

e Rama (2) el resultado es una hoja negativa (N).

e Rama (3) el resultado es una hoja negativa (N).

e Rama (4) el resultado es una hoja negativa (N).
Para el segundo nodo de cantidad de ayuda al igual que el nodo anterior, solo se
describiran los resultados de las funciones:

¢ Rama (0) el resultado es una hoja positiva (P).
Rama (1) el resultado es una hoja positiva (P).
Rama (2) el resultado es una hoja negativa (P).
Rama (3) el resultado es una hoja negativa (N).
Rama (4) el resultado es una hoja negativa (N).
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Finalmente, al obtener los resultados, el arbol de decision generado por las
funciones de entropia y ganancia de informacion es el que se muestra en la Figura 7:

Nodo
Padre
0 N
1 N
T
5
0} P ]
(¢ ]
R
R
N
o ] Cp |
L r |
4 ] (Lcanidad de ayda J& P ]
T
i
Figura 7

Arbol de decision resultado del ID3
Fuente propia

Al comparar el arbol de decisibn generado en un principio con el conocimiento
empirico y el segundo generado con el algoritmo ID3, se puede observar que los nodos
‘buenas” y “ayuda”, fueron eliminados del arbol ya que no aportaban la ganancia de
informacién suficiente para influir en la decision, disminuyendo los casos totales, de 25 a
14.

Para una mayor optimizacién del arbol de decisién se crea una tabla contemplando
solamente los casos positivos del arbol de decisiébn generado, como se observa en la
Tabla 4:

caso cantidad_buenas ayuda cantidad ayuda decision
10 2 no 0 p
11 3 Si 1 p
15 3 no 0 p
16 4 Si 1 p
17 4 Si 2 p
20 4 no 0 p
Tabla 4

Tabla final de decision
Fuente propia

Entonces el arbol final de decision se reduce a lo que se muestra en la Figura 8:
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2 e Ayuda %—— no —_— P

o 0 | P
3 Cantidad de
Cantidad de ayuda

buenas

Cantidad de
ayuda

) Figura 8
Arbol final de decision
Fuente Propia

Con esto, entonces los alumnos al responder el test generaran un resultado el cual
se comparara con los casos del arbol de decision final, si este resultado generado existe
dentro del arbol de decision, el alumno avanza al siguiente nivel, por el contrario, si el
resultado generado no existe dentro del arbol, el alumno mantendra el nivel de
aprendizaje con el que empezo.

Discusion de resultados

Cuando se obtuvieron los resultados del funcionamiento del arbol de decision con
respecto al nivel en el que se encontraba cada alumno, esto en relacion con los
resultados del SIMCE, se procedié a realizar la comparacion del conocimiento que el
profesor de matematica poseia empiricamente de sus alumnos versus los resultados que
genero el software luego de las pruebas de funcionamiento con los alumnos. Para lograr
esto, se realizo el siguiente procedimiento:

a) Los alumnos probaron la funcionalidad del software ingresando con su sesion
personal y respondiendo el test de nivel de aprendizaje.

b) Cuando ya se encontraban los resultados listos de la totalidad de los alumnos, se
sugirio al profesor de cada curso que seleccionara al azar a seis de sus alumnos,
gue segun su conocimiento del curso y del rendimiento de éstos en los ensayos
SIMCE, demostraran estar en cada nivel de los estandares de aprendizaje del
SIMCE (insuficiente, elemental, adecuado). Cada profesor selecciond a sus seis
alumnos agrupéandolos en dos por cada nivel de aprendizaje y estos fueron
comparados con los resultados que genero6 el uso del software.

c) Finalmente se compararon los resultados obtenidos con el uso del software en los
alumnos que fueron seleccionados por los docentes y los resultados fueron los
que se muestran en la tabla 5:

Nivel de | Nivel de
aprendizaje aprendizaje Resultado de la
Alumno Curso ! . -
segun el | obtenido por | comparacion
profesor el software.
Alumno 1 4° basico A Adecuado Adecuado Correcto
Alumno 2 4° basico A Adecuado Adecuado Correcto
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Alumno 3 4° basico A Elemental Elemental Correcto
Alumno 4 4° basico A Elemental Elemental Correcto
Alumno 5 4° basico A Insuficiente Insuficiente Correcto
Alumno 6 4° basico A Insuficiente Insuficiente Correcto
Alumno 7 4° basico B Adecuado Adecuado Correcto
Alumno 8 4° basico B Adecuado Adecuado Correcto
Alumno 9 4° basico B Elemental Elemental Correcto
Alumno 10 4° basico B Elemental Elemental Correcto
Alumno 11 4° basico B Insuficiente Insuficiente Correcto
Alumno 12 4° basico B Insuficiente Insuficiente Correcto
Tabla 5

Comparacion de resultados del uso del software
Fuente propia

Los resultados y hallazgos obtenidos, al implementar la herramienta de modelado
en la escuela fueron favorables para el proyecto, ya que los docentes pudieron validar el
modelado del alumno realizado por el software, y compararlo con su conocimiento y
diagnoéstico que ya poseian con la experiencia de ser el profesor(a) de los alumnos y asi,
comprobar la efectividad del uso de la técnica de arboles de decisién para el conocimiento
y el modelado del alumno con el fin de favorecer el diagnostico del curso.

Conclusiones

Con respecto a considerar en el proceso de planificacion de clases los sistemas de
apoyo a la toma de decisiones pedagodgicas, se puede concluir que, no solamente los
sistemas de apoyo a la toma de decisiones pueden ser Utiles en el ambito empresarial o
en donde existan problemas de tipo econémico, sino que la utilidad es transversal a
distintas areas en donde se tomen decisiones para lograr un objetivo. Dicha afirmacién se
puede comprobar al retroalimentarse con las opiniones por parte de los docentes que
fueron clientes de la herramienta desarrollada y que pudieron probar y analizar su
funcionamiento.

Luego, para el profesor es muy importante conocer la diversidad de estilos de
aprendizaje, como también el estado de conocimientos que sus alumnos poseen en el
tiempo real en el que se ensefia algun contenido de una asignatura. Para esto, la
elaboracion del modelado del alumno juega un rol fundamental para obtener dicha
informacion, ya que permite al profesor adaptar sus modalidades de clases dependiendo
de la informacién obtenida de sus alumnos.

Ademas, el profesor puede dar multiples usos a la informacién del modelado del
estudiante de su curso, ya que podria determinar si un estudiante esta preparado para
continuar con el siguiente contenido o debe reforzarlo nuevamente, como también a nivel
general del curso, puede obtener la informacién para tomar la decision de comenzar un
nuevo contenido dependiendo del estado de conocimientos de sus alumnos o reforzarlo
nuevamente para alcanzar un nivel 6ptimo y asi obtener buenos resultados en las
pruebas SIMCE. También le puede servir para seleccionar o elaborar la estrategia de
enseflanza mas adecuada para el nivel o el estilo de aprendizaje predominante en su
curso y asi generar ejercicios o actividades correspondientes al estilo o nivel de
aprendizaje, con el fin de reforzar contenidos que no se hayan logrado en niveles éptimos
0 potenciar contenidos que ya se han logrado o adquirido correctamente.

Junto con lo anterior, el uso de la técnica de arboles de decisién fue una
experiencia satisfactoria al concluir el proyecto, ya que respondié de buena forma al
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adaptarse completamente al funcionamiento esperado del software, por lo que se
concluye que se puede usar de igual forma para los distintos contenidos y asignaturas de
los escolares y obtener diagnésticos previos que le puedan servir de gran ayuda al
profesor y al proceso de ensefianza-aprendizaje.

Trabajos futuros

Con respecto a la herramienta de software desarrollada en este proyecto y
recogiendo las opiniones recibidas por parte de los docentes de la escuela, se podria
generalizar el funcionamiento del sistema abarcando todos los ejes de la asignatura de
matematicas, como también orientarlo a otras asignaturas que de la misma forma se
evaluan con la prueba SIMCE. También para una completa elaboracion del modelado del
alumno se pueden ocupar tecnologias que estan disponibles como lo son los métodos de
deteccién de emociones de los usuarios, o de analisis postural ya que, al momento de
evaluar a un alumno, estos factores influyen en la evaluacion que se pueda generar y
considerarlos agregaria valor al diagnéstico del modelado del alumno.

Finalmente, seria interesante analizar resultados con datos de tiempo, por ejemplo,
comparar por afios, por cursos, entre otros.
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