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RESUMEN 
 

En la Unidad Educativa John F. Kennedy al finalizar un parcial se desarrollan las 

juntas de curso, proceso donde se analiza el rendimiento académico de los estudiantes 

utilizando técnicas básicas de estadísticas y se observa la cantidad de estudiantes que han 

aprobado o reprobado, no se refleja un estudio a fondo de la causa de la deficiencia, esto 

no ayuda a tener una visión para dar solución al problema que afecta al grupo de 

estudiantes. Por tal razón se aplicó técnicas de minería de datos que mediante un análisis 

prescriptivo lograron determinar varios factores que estaban causando dicha anomalía. 

Para el proceso de minería se utilizó la herramienta Rapidminer que facilitó las tareas 

mediante el uso de técnicas de modelado. El proyecto siguió la estructura de la 

metodología CRISP-DM, que consta de seis fases basadas en comprender el negocio 

dando a conocer primero el objetivo general que fue establecer mejoras en las estrategias 

de aprendizaje aplicadas a los estudiantes, luego se establecieron los criterios de éxito 

basados en la calidad del aprendizaje, seguido de la comprensión de los datos donde la 

principal tarea fue explorar las características de los atributos, luego se prepararon los 

datos donde se crearon nuevos atributos, se eliminaron y sustituyeron valores, en la fase 

de modelado se aplicaron las técnicas apropiadas para el proyecto, luego se valoró el 

rendimiento de los modelos según las métricas establecidas en cada uno y posteriormente 

se eligió el modelo de mejor rendimiento considerando el tiempo de ejecución y la 

precisión. Por último, se mostró los resultados de predicción en un dashboard interactivo 

usando la herramienta POWER BI donde los interesados hicieron un monitoreo de la 

información e identificaron factores que influyen en el rendimiento académico y que 

sirvió para la búsqueda de nuevas estrategias de aprendizaje. 

Palabras claves: Minería de datos, Metodología CRISP DM, Operadores. 
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ABSTRACT 
 

In the John F. Kennedy Educational Unit, at the end of a term, the course 

meetings are held, a process where the academic performance of the students is analyzed 

using basic statistical techniques and the number of students who have passed or failed is 

observed, it is not reflected an in-depth study of the cause of the deficiency, this does not 

help to have a vision to solve the problem that affects the group of students. For this 

reason, data mining techniques were applied that, through a prescriptive analysis, were 

able to determine several factors that were causing said anomaly. For the mining process, 

the Rapidminer tool was used, which facilitated the tasks through the use of modeling 

techniques. The project followed the structure of the CRISP-DM methodology, which 

consists of six phases based on understanding the business, first revealing the general 

objective, which was to establish improvements in the learning strategies applied to 

students, then the success criteria were established. based on the quality of learning, 

followed by understanding the data where the main task was to explore the characteristics 

of the attributes, then the data was prepared where new attributes were created, values 

were removed and substituted, in the modeling phase they were applied the appropriate 

techniques for the project, then the performance of the models was assessed according to 

the metrics established in each one and later the model with the best performance was 

chosen considering the execution time and precision. Finally, the prediction results were 

shown in an interactive dashboard using the POWER BI tool where the interested parties 

monitored the information and identified factors that influence academic performance 

and that served to search for new learning strategies. 

 
Keywords: Data mining, CRISP DM Methodology, Operators. 
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INTRODUCCIÓN 
 

En la Unidad Educativa John F. Kennedy se realizan las respectivas juntas de curso al 

terminar un parcial, quimestre o año lectivo, estas permite analizar el rendimiento 

académico de los estudiantes, dicho estudio se basa en conocer quiénes aprobaron y 

cuántos reprobaron en una materia, esto conlleva a una conclusión que indica que se 

espera llegar a esta etapa para conocer el número de estudiantes inmersos en grupo con 

bajo rendimiento, para este proceso se usan técnicas estadísticas clásicas, obteniendo 

como resultado un análisis tipo descriptivo que no permite saber el motivo por el cual los 

estudiantes tienden a reprobar, es ahí donde nace el problema que deriva a consecuencias 

negativas en el proceso educativo, dificultando además la tarea de encontrar estrategias 

que ayuden a mejorar el nivel de aprendizaje de los alumnos. 

Por este motivo se propone la aplicación de técnicas de minería de datos, que mediante 

un análisis prescriptivo favorezca a encontrar algún tipo de anomalía que este afectando 

el rendimiento de los estudiantes, para luego con los resultados obtenidos se facilite la 

búsqueda de estrategias novedosas de aprendizaje y que sirvan para mejorar el nivel de 

estudio de la comunidad estudiantil. Con esto se garantizará que los estudiantes que 

presente algún riesgo durante el proceso de estudio puedan terminar el año lectivo sin 

novedad o que en su defecto se reduzca el porcentaje de reprobados. 

Para la tarea minería de datos se cuenta con la herramienta Rapidminer en donde se 

ejecutarán los diferentes procesos que se establecen en cada una de las etapas del 

proyecto, el programa cuenta con operadores que trabajan en encadenamiento a través de 

un entorno gráfico agradable para interactuar con el usuario, logrando hallar anomalías, 

patrones, correlaciones que puedan generarse de los atributos de la base de datos en un 

menor tiempo. 

El proyecto se desarrollará basado en la metodología CRISP-DM, la misma que servirá 

de orientación para cumplir con cada una de las fases. La primera fase consiste en 

comprender el negocio, considerando los objetivos del negocio brindar educación de 

calidad, detectar dificultades de aprendizaje, lograr el bienestar de los integrantes de la 

comunidad educativa, se plantea buscar diversas estrategias de aprendizaje para mejorar 

el rendimiento académico en unión de uno de los criterios enfocados en las ofertas de la 
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institución que se basa en determinar patrones de predicción que ayuden a mejorar la 

actividad académica de los estudiantes, la segunda fase se llama comprensión de los datos 

que se encarga de recopilar, describir, explorar y verificar datos mostrando sus 

características con ayuda de tablas para que estén mejor organizados y de esta forma se 

pueda tener una buena calidad de los datos, la tercera fase es donde se procede a preparar 

los datos y se toman en cuenta las siguientes tareas, selección del subconjunto de datos 

considerando los de mayor importancia, limpieza de datos que consiste en eliminar, 

corregir o reemplazar datos, agregación de registros es donde se asignan nuevos registros 

a un atributo, derivación de atributos de un atributo existente, la cuarta fase es aquella 

donde se emplearán técnicas de minería para obtener los modelos de predicción que serán 

valorados a través de sus métricas de evaluación, en la quinta fase se realiza el proceso 

de comparación de modelos obtenidos el resultado del rendimiento, por último en la sexta 

fase se debe elegir el mejor modelo después de valorar su rendimiento y posteriormente 

mostrar los resultados de predicción a los interesados. 

Para presentación de los resultados se empleará un dashboard interactivo desarrollado en 

el programa POWER BI, se mostrará información clave que permitirá a los usuarios 

identificar diversas variables o características del estudiante asociadas al rendimiento, 

comparando las cifras de los datos originales con los valores que resultaron de la 

predicción, dichos valores corresponden a una estimación que permitirá predecir el 

rendimiento académico del estudiante y tomar decisiones de manera oportuna para 

mejorar los resultados de aprendizaje. La información expuesta servirá de ayuda para la 

búsqueda de nuevas estrategias de aprendizaje y poder aplicarlas a grupos de estudiantes 

en riesgo de reprobar. 

Situación de la problemática. 
 

En la Unidad Educativa John F. Kennedy, ubicada en la Parroquia José Luis Tamayo del 

Cantón Salinas se realizan las juntas de curso académicas amparadas en la Ley Orgánica 

de Educación Intercultural (Dirección Nacional de Normativa Jurídica del Ministerio de 

Educación, 2017) y que sirven para analizar el rendimiento educativo de los estudiantes 

de conformidad con el currículo nacional y los estándares de calidad educativa, para este 

proceso se toma en cuenta dos aspectos importantes: 
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✓ Análisis de aprovechamiento. 

✓ Análisis de comportamiento. 
 

El presente trabajo se basa en el primer aspecto, donde se analizan los promedios por 

parciales o quimestre, el objetivo de la junta es determinar quiénes son los estudiantes 

que tienen bajo rendimiento académico o su promedio es menor a 7 en las diferentes 

materias según el pénsum en cada nivel, posteriormente que se conoce la cantidad de 

alumnos reflejado en porcentajes mediante un diagrama estadístico circular o de barras, 

el docente que imparte la materia debe preparar y realizar el respectivo refuerzo 

académico que consiste en brindar asistencia pedagógica al grupo. 

Lo preocupante es que este proceso es repetitivo y no ha cambiado durante años, para 

obtener los resultados se hace uso de técnicas estadísticas remotas, para que como 

resultado se muestre en un libro de Excel los porcentajes de estudiantes aprobados y 

reprobados, es evidente que no hay un estudio a fondo que indique por qué el grupo de 

estudiantes tiende a reprobar y mucho menos evitar que el próximo periodo ocurra lo 

mismo. 

Estas falencias están contribuyendo de manera negativa en el proceso de aprendizaje, el 

análisis tradicional no proporciona datos que evidencien las causas de la deficiencia en el 

rendimiento del estudiante y lo conlleve a no obtener el promedio que necesita para 

aprobar una materia. Si al realizar el análisis se pudiera conocer con anticipación estos 

detalles se podría evitar que los alumnos presenten novedades al finalizar un periodo o 

reducir el número de estudiantes que se encuentran dentro del grupo. 

Se necesita cambiar este esquema tradicional, mucho más que hoy en día se han 

aumentado las exigencias en el campo educativo, las entidades educativas están 

destinadas en hacer prevalecer los logros y también identificar ciertas deficiencias en el 

grupo estudiantil. 

Objetivo general. 
 

Aplicar técnicas de minería de datos mediante la evaluación de patrones en el rendimiento 

académico de estudiantes para establecer mejoras en las estrategias de aprendizaje. 
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Objetivos específicos. 
 

• Emplear técnicas de minería de datos con la herramienta Rapidminer para 

construir modelos de predicción. 

• Comparar modelos de predicción mediante métricas de evaluación para estimar 

su rendimiento. 

• Presentar los resultados de predicción por medio de un dashboard interactivo para 

análisis del rendimiento académico. 

Alcance del proyecto. 
 

El alcance del presente proyecto se basa en emplear técnicas de minería de datos 

procesadas en la herramienta Rapidminer que ayudará a la evaluación de modelos de 

predicción para el posterior análisis de resultados para que sean presentados en el proceso 

que se establece en las juntas de curso de la Unidad Educativa John F. Kennedy, situada 

en la Parroquia José Luis Tamayo Cantón Salinas, con ayuda de este trabajo se podrá 

determinar qué factores inciden en el rendimiento académico y posteriormente se obtener 

estrategias de aprendizaje basados en los resultados del modelo de predicción 

seleccionado y mostrarlos en un dashboard que permite realizar a los interesados las 

siguientes acciones: 

• El vicerrector puede consultar la cantidad de estudiantes que se encuentran en 

cada rango de las escalas de aprendizaje por curso o materia. 

• Permite al vicerrector analizar gráficas de trayectoria donde se observan los 

promedios finales por cada una de las materias. 

• Los coordinadores de área pueden agrupar las materias por áreas y conocer el 

porcentaje de estudiantes aprobados y reprobados por curso o nivel. 

• Permite a los docentes comparar promedios de los estudiantes para contrastar los 

puntajes alcanzados. 

• Los docentes pueden observar las materias que tienen un alto porcentaje de 

promedios inferiores a 7 por curso o nivel. 
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JUSTIFICACIÓN. 
 

En el plano educativo las instituciones particulares compiten por una razón, es que la 

demanda de estudiantes crezca y esto abarca muchos aspectos tales como estructura, 

tecnología, enseñanza y aprendizaje. De dichos aspectos se desprenden factores que 

pueden afectar al rendimiento de los estudiantes y que si tienden a mejorar se puede 

obtener buenos resultados. Por ejemplo, del aprendizaje que reciben los estudiantes se 

derivan sus calificaciones, son datos que año a año representan grandes cantidades, por 

tal razón no se analizan de manera global sino por curso. Desde este punto al aplicar 

técnicas de minería de datos se podrán analizar grandes volúmenes de datos y de estas 

obtener resultados eficientes que ayudarán a reducir la cantidad de estudiantes reprobados 

o mejorar el rendimiento. La minería de datos proporciona una solución al problema 

planteado por medio de la construcción de modelos en busca de patrones de predicción 

que servirán para encontrar factores que influyan en el rendimiento académico. 

En este contexto podemos indicar que la minería de datos mediante la aplicación de las 

técnicas que ofrece la herramienta Rapidminer, es la opción más viable para predecir a 

partir de los datos las anomalías que afectan el rendimiento académico. De tal forma que 

los interesados de la institución en mención, tendrán disponible información que les 

ayudará a fortalecer y mejorar las estrategias de aprendizaje para beneficio de los 

estudiantes que necesitan atención pedagógica en alguna asignatura. 

Eje social. 
 

Educación diversa y de calidad. 
 

Objetivo 7. Potenciar las capacidades de la ciudadanía y promover una educación 

innovadora, inclusiva y de calidad en todos los niveles. 
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DESARROLLO. 
 

Metodología CRISP – DM. 
 

En el presente proyecto se utilizará la metodología CRISP-DM (Cross-Industry Standard 

Process for Data Mining), (Carlos et al., 2015), se basa en un modelo estructurado de 

seis fases, algunas son bidireccionales, es decir que una fase en concreto puede volver a 

otra para su revisión y mejorarla, además su estructura es consolidada para aplicarla a un 

proyecto de minería de datos. 

Las fases de CRISP-DM son las siguientes: 
 

✓ Comprensión del negocio. 

✓ Comprensión de los datos. 

✓ Preparación de los datos. 

✓ Modelado. 

✓ Evaluación. 

✓ Despliegue. 

 

 

Fase 1: comprensión del negocio. 
 

La primera fase tiene la finalidad de determinar los objetivos y requisitos del trabajo de 

proyecto desde una perspectiva del negocio, para que se puedan materializar y se 

conviertan en un plan de proyecto. 

Determinar los objetivos del negocio. 
 

Uno de los pasos más importantes es determinar los objetivos, el principal es localizar 

diversas estrategias de aprendizaje para mejorar el rendimiento de los estudiantes. 

Objetivos del negocio. 
 

• Brindar educación de calidad y calidez. 

• Detectar dificultades de aprendizaje en el grupo estudiantil. 

• Lograr el bienestar de los integrantes de la comunidad educativa. 
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Criterios del éxito del negocio. 
 

El éxito del proyecto se basa en determinar patrones de predicción que ayuden a mejorar 

el rendimiento académico de los estudiantes, buscando estrategias mediante la 

construcción de modelos, de los cuales se elegirá el que ayude en la búsqueda de nuevas 

estrategias de aprendizaje para beneficio del departamento de vicerrectorado y que 

mediante este propósito los estudiantes obtengan un beneficio en mejora de su nivel de 

aprendizaje y no tengan la necesidad de someterse a refuerzos académicos o reprobar 

alguna materia. 

Evaluación de la Situación. 
 

Para la realización del proyecto se cuenta con una base de datos en Excel de los períodos 

lectivos 2020-2021, en la cual se encuentran registradas las calificaciones de los 

estudiantes por parciales y quimestres en las diferentes materias, además información de 

quienes están en las instancias de supletorios, remediales y de gracia. 

Inventario de recursos. 
 

Los recursos que se consideran para la realización del proyecto en términos de Software 

son: 

• Rapidminer (limpieza, transformación, manejo de algoritmos de predicción). 

• Microsoft Power BI (visualización de resultados) 

 
Los recursos que pertenecen al Hardware comprenden el uso de una Laptop con las 

siguientes características: 

• Marca: Lenovo 

• Procesador: Intel Core I7 1.9 Ghz 

• Memoria RAM: 8 Gb 

• Capacidad de almacenamiento: 2 Tb 

• Sistema Operativo: Windows 10 

• Tarjeta gráfica: Radeon 

 
Costos. 

 

Para los programas con licencia: 
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✓ POWER BI PRO incluido en el paquete de Microsoft 365, se utiliza licencia con 

costo de $8,70. 

✓ Rapidminer Studio con licencia gratuita para estudiantes universitarios. 
 

Debemos indicar que la gestión de información la genera la institución sin costo alguno, 

porque posee su propia plataforma para el registro de notas y por último se cuenta con 

una laptop Lenovo como herramienta de trabajo valorada en $1200. 

Establecer el plan de Proyecto. 
 

El proyecto constará de las siguientes etapas en los tiempos establecidos, tal como se 

aprecia en la tabla 1, a continuación: 

Tabla 1. Plan del Proyecto 
 

Fases Detalle Tiempo 

Comprensión del negocio Establecer los objetivos y criterios del proyecto basados en el 

negocio. 

1 semana 

Comprensión de los 

datos. 

Analizar la estructura de los datos. 1 semana 

Realizar la descripción, exploración y verificación de los datos. 2 semanas 

Preparación de datos. Proceder a la limpieza de los datos. 

 

. 

2 semanas 

Integrar datos a partir de los existentes. 1 semana 

Modelado. Emplear técnicas de modelado y generar el plan de prueba. 2 semanas 

Construir el modelo a partir de métricas de evaluación para su 

descripción. 

1 semana 

Evaluación. Comparar los diferentes modelos seleccionados. 1 semana 

Implantación. Elegir el modelo de mejor rendimiento y se mostrar los resultados 

a los interesados. 

2 semanas 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 
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Evaluar herramientas y técnicas de minería. 
 

Rapidminer es un software de uso libre de análisis y minería de datos. Permite el desarrollo 

de procesos de análisis mediante el encadenamiento de operadores a través de un entorno 

gráfico. (RapidMiner - Wikipedia, La Enciclopedia Libre, n.d.) 

Además de ser una herramienta de inteligencia de negocios, proporciona un entorno 

integrado de aprendizaje automático para la minería de datos, muy útil para el ámbito 

educativo, investigación, creación de prototipos y desarrollo de aplicaciones. 

Este software permite: 
 

✓ Cargar y transformar datos. 

✓ Preprocesamiento de datos y su visualización. 

✓ Análisis predictivos y modelos estadísticos. 

✓ Evaluación y despliegue. (RapidMiner | Aplicaciones y Herramientas de 

Marketing Digital, n.d.) 

Al verificar cada una de sus funciones es recomendable para el desarrollo del proyecto de 

aplicación de técnicas de minería de datos para el análisis del rendimiento académico. 

En cuanto a las técnicas de minería el modelo más utilizado en este tipo de estudios es el 

árbol de decisión, la ventaja que permiten interpretar resultados a partir de observaciones 

o construcciones lógicas, pueden ser utilizados para problemas de regresión o 

clasificación. Este modelo presenta una estructura jerárquica para establecer relaciones 

entre la variable dependiente y el conjunto de variables predictoras, en el análisis 

propuesto un buen ejemplo a tomar seria que estudiantes superan o no los aprendizajes 

requeridos. Otro algoritmo útil para este tipo de predicciones es el de regresión logística, 

este puede identificar variables importantes que pueden predecir resultados de promedios 

de estudiantes en el estudio presentado. Los datos se presentan en tablas denominadas 

matriz de confusión que sirven para mostrar distribuciones de las clases. (Menacho Chiok, 

2017) 
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Fase 2: Comprensión de los datos. 
 

En la segunda fase de la metodología CRISP-DM se hace énfasis en las características de 

los datos, además se verifica que los datos estén en un formato apto para su análisis, al 

final se comprueba que los datos tengan una calidad óptima. 

Datos iniciales. 
 

Los datos recopilados de los estudiantes para el análisis son: código de estudiantes, curso, 

paralelo, materia, promedios parciales, promedio quimestral y luego del ciclo regular las 

calificaciones de examen supletorio, remedial y de gracia. 

Figura 1. Base datos en Excel 
 

 
Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

Los datos mostrados en la figura 1, comprenden calificaciones de todo el año lectivo, se 

pueden observar n promedios parciales, promedios quimestrales y notas de examen en 

cada una de las materias, en cuanto a información de los estudiantes se tienen el código, 

curso, especialidad, paralelo y materia. Estas variables se convertirán en atributos en el 

trabajo de minería de datos. A continuación, se describe cada uno de ellos: 

• codest: tipo de dato entero, contiene los códigos que se le asigna al estudiante al 

matricularse. 

• curso: tipo de dato texto, al año al que pertenece el estudiante. 

• paralelo: tipo de dato texto, subdivisión de los cursos. 
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• materia: tipo de dato texto, cada una de las asignaturas impartidas en los cursos. 

• q1p1: tipo de dato numérico, se refiere al primer parcial del primer quimestre, 

contiene el promedio de los insumos generados en es parcial. 

• q1p2: tipo de dato numérico, corresponde al parcial dos. 

• q1ex: tipo de dato numérico, nota proveniente del examen del primer quimestre. 

• q1: tipo de dato numérico, promedio del primer quimestre, cabe recalcar que 

sucede lo mismo con el promedio del segundo quimestre. 

• supl: tipo de dato entero, corresponde a nota del examen supletorio. 

• rem: tipo de dato entero, corresponde a nota del examen remedial. 

• gracia: tipo de dato entero, corresponde a nota del examen de gracia. 

• final: tipo de dato numérico, contiene el promedio de los dos quimestres. 

 
Descripción de los datos. 

 

En la figura 2, se identifican los atributos que se van a seleccionar y para esto se consideran 

las características importantes y su relación con la propuesta del análisis del rendimiento 

académico. Luego se define un tipo de estructura para los datos, se puede presentar una 

ficha técnica, tal como se muestra en la tabla 2. 

Figura 2. Datos estadísticos de los atributos 
 

 
Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 
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Tabla 2. Ficha técnica de un atributo 
 

Identificador Codest 

NOMBRE Código del estudiante 

DETALLE Contiene el código del estudiante al matricularse 

TIPO Integer 

FUENTE Base de datos del sistema académico 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

 

En la tabla 3, se muestran los datos útiles para la siguiente fase y se coloca el tipo de datos 

que corresponden ya sea de tipo entero, numérico etc. 

Tabla 3. Tipos de datos 
 

Datos Tipo 

codest entero 

q1p1 numérico 

q1p2 numérico 

q1ex numérico 

q1 numérico 

supl entero 

rem entero 

gracia entero 

final numérico 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

Exploración de los datos. 
 

Al terminar la tarea de descripción de los datos se debe proceder a la exploración de los 

mismos con el fin de encontrar una estructura general para los datos, se puede aplicar 

pruebas estadísticas para observar valores inferenciales, que serían útiles en esta fase. 

La figura 3, muestra información que despliega cifras estadísticas de la base de datos que 

los procesa la herramienta Rapidminer. 
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Figura 3. Cifras estadísticas 
 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 
 

La figura 4 muestra la cantidad de estudiantes en instancias supletorios por materia, 

información que sirve de mucho para analizar qué cantidad de estudiantes por nivel han 

aprobado los exámenes supletorios. 

Figura 4. Cantidad de estudiantes en etapa supletorio 

 

 
 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 
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En la figura 5, se muestra la cantidad de estudiantes que rindieron exámenes remediales 

por materia. 

Figura 5. Cantidad de estudiantes en etapa remedial 
 

 

 
 

Verificar la calidad de los datos. 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

En este paso se procede a ver que anomalías poseen los datos que pasaron por la fase de 

exploración, como, por ejemplo, la consistencia de los valores, la cantidad de valores 

nulos y valores que estén fuera de rango, este tipo de datos pueden convertirse en ruido 

durante el proceso de análisis, luego de esto se garantiza que los datos estén aptos para la 

siguiente etapa. 

En los ejemplos de la figura 6 y 7 se observan valores no consistentes y nulos 

respectivamente. 
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Figura 6. Valores con inconsistencias 
 

 
Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

La calidad de los datos representa la precisión de dichos valores, por tal razón es necesario 

verificar con qué frecuencia presentan errores o existen valores perdidos, que son muy 

comunes en grandes volúmenes de datos. 

Figura 7. Valores nulos 
 

 

 
 

Fase 3. Preparación de los datos. 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

En esta fase se seleccionan los atributos que se consideren de importancia según los 

siguientes criterios: 

✓ Revisar que contengan datos completos y sin errores. 

✓ Verificar que los datos sean precisos, de eso depende la calidad. 

✓ Comprobar que los datos sean íntegros, esto garantiza la fiabilidad. 
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Para cumplir con estas tareas, la herramienta Rapidminer ofrece operadores que facilitará 

su procesamiento y se describen a continuación: 

Seleccionar los datos. 
 

En la figura 8, se muestra el operador select atributes que servirá para seleccionar los 

atributos que se consideran importantes y se descartan los que no cumple con los criterios 

para seguir con el proceso. 

Figura 8. Selección de atributos 
 

 

 
 

Limpiar los datos. 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

Luego se debe reemplazar los valores nulos, para lo cual se utiliza el operador replace 

missing values, una de las opciones es buscar y reemplaza los valores por el promedio 

que se genera con los valores de dicho atributo para tener una nueva estimación con los 

valores reemplazados, también se puede ubicar el valor máximo o mínimo, el proceso se 

muestra en la figura 9. 
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Figura 9. Asignación de valores a datos nulos 
 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

Para reemplazar datos que tienen valores cualitativos, en este caso las materias optativas 

utilizamos el operador replace, el cual ubicará la calificación de EX (10), MB (9), B (8) 

y R (7), la razón en que en estas materias al momento de calificar se otorgan valores entre 

7 y 10 pero al establecer la nota se da un valor cualitativo, proceso que se muestra en la 

figura 10. 

Figura 10. Reemplazar valores cualitativos en materias optativas 
 

 
Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 
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Construir los datos. 
 

Esta tarea consiste en generar nuevos atributos a partir de otros, para esto se puede utilizar 

el operador generate atribute, en este caso los siguientes atributos; “Promedio” que va 

a contener la media del primer y segundo quimestre, luego de esto se genera el atributo 

“Escala de aprendizaje”, me permitirá ver en que escala de aprendizaje se encuentra 

ubicado el estudiante dependiendo de su promedio, los rangos de cada escala se muestran 

en la tabla 4, por último se deriva el atributo “Estado” que mostrará a los estudiantes 

aprobados si el promedio es mayor a 7, caso contrario será reprobado, el proceso se 

muestra en la figura 11. 

Figura 11. Proceso para generar nuevos atributos 
 

 
Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

Tabla 4. Escalas de aprendizaje 
 

Escala cualitativa Significado Escala cuantitativa 

DAR Domina los aprendizajes requeridos 9-10 

AAR Alcanza los aprendizajes requeridos 7-8,99 

PAR Próximo a alcanzar los aprendizajes requeridos 4,01-6,99 

NAR No alcanza los aprendizajes requeridos <4 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 
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Integrar los datos. 
 

En esta parte se crean nuevas estructuras, como por ejemplo creación de nuevos campos, 

registros o nuevas tablas, en la figura 12 se observa un ejemplo en los cuales se han 

ingresado nuevos registros a las tablas a partir de los existentes. 

Figura 12. Mostar nuevos registros 
 

 

 
 

Fase 4. Modelado. 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

En esta etapa se seleccionan las técnicas de modelados que sean apropiadas para el 

proyecto de minería. Se valora el rendimiento del modelo y se toman en cuenta los 

siguientes criterios: 

✓ Precisión del modelo. 

✓ Mejor tiempo de ejecución del modelo. 

✓ Mejor tiempo de respuesta. 

 
Selección de la técnica de modelado. 

 

Se debe escoger la técnica de minería de datos más apropiada para el proyecto, la 

herramienta Rapidminer permite escoger tres que son: predicción (PREDICT), 

clasificación (CLUSTERS) y la de valores atípicos (OUTLIERS), para el caso se escogerá 

la de predicción, conociendo que uno de los objetivos del proyecto es emplear técnicas 
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de predicción y seria la técnica más apropiada para aplicar al proceso, en esta tarea se 

selecciona el atributo “estado” como variable de predicción y genera dos posibles 

resultados “APROBADO” y “REPROBADO”, considerando esto tenemos un caso de 

clasificación binaria, se observa detalle en la figura 13. 

Figura 13. Técnicas de predicción propuestas por Rapidminer 
 

 

 
 

Generar el plan de prueba. 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

Una vez que termina de ejecutar el proceso anterior, la herramienta Rapidminer nos 

brinda diferentes modelos, cada uno desglosa características que poseen cifras métricas 

las cuales permitirán valorar su rendimiento, además se indica que el programa por 

defecto escogió para los modelos seleccionados 4412 de 7353 números de datos que 

corresponde un 60% para entrenamiento, el restante 40% para datos de prueba. A 

continuación, se detallan las métricas que el programa elige de acuerdo a los resultados 

obtenidos mediante sus métricas de evaluación, en primer lugar, se sitúa la precisión 

(ACCURACY), que muestra la exactitud con que se ejecuta el modelo y la cifra es un 

valor porcentual, en segundo lugar, tenemos el tiempo total de ejecución, que muestra el 

tiempo en segundos en que tarda en ejecutarse el modelo (TOTAL_TIME). Tiempo de 
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puntuación, (SCORING_TIME) se refiere al mejor tiempo de respuesta al estimar valores 

de predicción, tal como se observa en la figura 14. 

Figura 14. Características de los modelos 
 

 

 
 

Construir el modelo. 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

En una de las etapas anteriores, el plan de prueba, se tomaron como ejemplo métricas de 

evaluación que se contemplan para cada modelo, basándose en aquellas y orientados al 

primer objetivo del proyecto que es emplear técnicas de predicción en minería de datos 

para construir modelos de algoritmos, se detalla lo siguiente: 

El programa Rapidminer ejecuta los modelos sobre el conjunto de datos, la herramienta 

por defecto genera un grupo de modelos tal como se muestra en la figura 15. 

Figura 15.       Detalle del modelo 

 

 
Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 
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Cada uno de los modelos despliega un menú donde se observan todos los parámetros que 

contienen diferentes métricas y ayudan a entender su funcionamiento. Se procede hacer la 

revisión del contenido de cada una de las pestañas, para observar el comportamiento del 

modelo y considerar con que métricas se debe trabajar para la siguiente etapa. En la figura 

16, se visualiza el desempeño del modelo de árbol de decisión con los detalles mostrados 

en la matriz de confusión. 

Figura 16. Matriz de confusión 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
 

Descripción del modelo. 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

En este apartado se describen los resultados que se obtuvieron al ejecutar los modelos 

propuestos, en la figura 14 se muestra como ejemplo las métricas del modelo 

SUPPORT_VECTOR_MACHINE, que en español significa máquina de vector de 

soporte y a continuación se describe cada uno de sus parámetros: 

La precisión (ACCURACY), es de 100%, un valor porcentual que representa cuanto se 

maximiza la precisión del modelo, la desviación estándar (STANDAR _DEVIATION), 

representa una medida de dispersión en este caso no hay variación porque tiende a un 

valor de 0, la ganancia (GAINS) es de 58, es una cantidad que representa el valor de 
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relevancia de un atributo, el tiempo total en que se ejecuta el modelo (TOTAL_TIME) 

que es de 16 segundos, el tiempo de entrenamiento de los datos (TRAINING_TIME) que 

es de 805 milisegundos y el tiempo de puntuación o también denominada tiempo de 

respuesta (SCORING_TIME) que es de 730 milisegundos. 

Las cifras anteriores ayudan a medir el rendimiento del modelo, las métricas de 

evaluación nos ayudan a verificar la calidad de las predicciones que ofrece, en el ejemplo 

se muestra que el valor de la exactitud del modelo es de 100%, que indica que ha acertado 

10 de 10 predicciones. La ganancia mide la efectividad en comparación de los resultados 

del análisis descriptivo y del análisis predictivo, marca un valor de 58 que corresponde al 

58% de efectividad a favor del modelo. Por último, el tiempo de ejecución y el tiempo de 

entrenamiento deben tener respuesta inmediata para garantizar un modelo eficiente. 

Fase 5. Evaluación. 

Evaluar el modelo. 

En la figura 14, se muestran las cifras de las métricas, el programa Rapidminer hace una 

valoración y presenta los mejores modelos basados en su rendimiento, tomando en cuenta 

la precisión de la predicción, el mejor tiempo de ejecución y el mejor tiempo de 

puntuación, que fueron descritos en la etapa anterior. 

En la tabla 5, se ha ubicado los modelos que por defecto el programa eligió, valorando el 

rendimiento de cada uno, basados en los parámetros de predicción y que se describieron 

en el apartado anterior para su fundamentación. 

Tabla 5.   Cuadro comparativo entre los modelos 
 

Modelos ACCURACY RUN_TIME SCORING_TIME 

NAIVE_BAYES 98.3% 38 s 38 s 

DECISION_TREE 100% 9 s 905 ms 

SUPPORT_ VECTOR_ 
MACHINE 

100% 16 s 730 ms 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

En esta etapa se procede a verificar si se ha cumplido con el objetivo de comparar modelos 

de predicción, si todo ha sido a favor se puede pasar a la parte de implantación, en el caso 

de haber algo inconcluso debe darse solución dentro de la misma para proceder. 
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Evaluar resultados. 
 

Comparando los resultados tenemos en primer lugar el modelo de DECISION TREE con 

una precisión del 100%, con el mejor tiempo de ejecución realizado en 9 segundos y un 

tiempo de respuesta de 905 milisegundos. En segundo lugar tenemos el SUPPORT 

VECTOR MACHINE con una precisión del 100%, un tiempo de ejecución de 16 s y un 

tiempo de respuesta de 730 milisegundos y en tercer lugar está el NAIVE BAYES con 

una precisión del 98.3%, un tiempo de ejecución de 38 segundos, con un tiempo de 

respuesta de 38 segundos, de esta manera se concluye que el modelo prioritario por su 

rendimiento es DECISION TREE o árbol de decisión, porque posee uno de los mayores 

porcentajes de precisión, la mejor marca en tiempo de ejecución, que son parámetros 

relevantes al evaluar un modelo en Rapidminer, véase un esquema del modelo en la 

figura 17. 

Figura 17. Estructura del modelo 
 

 

 
 

Fase 6. Implantación. 

Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 

 

Una vez valorado y seleccionado el modelo ideal, se somete a la prueba final que servirá 

para cumplir con el tercer objetivo del proyecto, que es presentar un dashboard o un panel 

interactivo que permitirá visualizar de forma gráfica los datos de origen interactuando 

con los resultados del modelo de predicción y que a su vez ayudará a los interesados a 

realizar acciones como: 
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✓ Monitoreo y análisis de los resultados finales de un período académico. 

✓ Comparaciones de nivel de porcentajes del rendimiento académico por cursos. 

✓ Verificar que grupo de estudiantes tiende a un bajo rendimiento según la escala 

de aprendizaje. 

✓ Identificar estudiantes por materia o área que posean un índice alto o bajo de 

promedio sea este por parcial o quimestre. 

Presentar resultados de predicción en el dashboard. 
 

El modelo de predicción elegido para el ejemplo fue DECISION TREE que en este 

proyecto muestra reglas jerárquicas mediante los nodos que son los elementos que lo 

constituyen y conducen a una decisión final, tal como se muestra en la figura 17. 

Para la presentación se tomó los datos descargados del programa Rapidminer del modelo 

elegido, tal como se muestra en la figura 18. Luego se procesó los valores de predicción 

en la herramienta POWER BI que sirvió para el diseño del dashboard interactivo. Para el 

proceso se tomaron las calificaciones de los estudiantes de todos los niveles de estudio en 

función del atributo “estado” y son direccionados a las escalas de aprendizaje y los 

promedios como se observa en la tabla 4. 

Figura 18. Valores de predicción del modelo 
 

 
Elaborado por: Miguel Gonzabay P, año 2022 
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En la presentación podemos visualizar la primera columna que contiene el código del 

estudiante, en la siguiente encontramos el atributo a predecir que corresponde a “estado” 

que asigna el valor de acuerdo a la condicionante que indica si el promedio es mayor igual 

a 7 “APROBADO” caso contrario “REPROBADO”, en las columnas siguientes se 

observan valores de predicción entre 0 y 1 que se establecen al obtener la probabilidad 

condicional y por último las columnas de los atributos que se han seleccionado para 

relacionar la variable con los datos proporcionados en cada uno de los campos. 

Para mejor explicación se toma el caso de dos estudiantes referente a la variable de 

predicción como se muestra en la figura 18, donde apreciamos diferentes valores de 

confianza en la columna reprobado, tenemos el valor de uno (1) en calidad de verdadero 

corresponde al 100% , por ende indica que el estudiante ha reprobado, otro valor que 

aparece es 0,167 que corresponden el 17% asignado a promedios entre 7,5 y 9, es un valor 

bajo de porcentaje indica que los promedios que se encuentre dentro del rango tienen una 

gran probabilidad de aprobar, luego tenemos un valor de 0,333 que corresponde a un 

33% en un rango de promedios entre 7 y 7,5 donde debe existir una alerta al tener una 

probabilidad aproximada al valor de condición que es 7. Así mientras el valor de 

predicción se acerque más a 1 aumenta su probabilidad de reprobar. La otra columna 

corresponde a los valores de confianza de aprobados y contienen los valores de predicción 

en caso de ocurrir el suceso contrario a los reprobados por ejemplo que si el resultado 

tiene cero (0) en calidad de falso será reprobado entonces mientras el valor de predicción 

se acerque más a 1 aumenta su probabilidad de aprobar. 

A continuación, se muestra el diseño del dashboard en la figura 19, se toma como ejemplo 

los resultados del primer año de bachillerato, mostrando una comparación entre los datos 

iniciales y los datos predictivos, con los que se hará el análisis del rendimiento según la 

variable elegida para la predicción. En el gráfico de barra apiladas se puede apreciar el 

número de los estudiantes por materia aprobados y reprobados, en el gráfico de líneas 

permite visualizar variación del número de estudiantes a lo largo del rango de las 

diferentes escalas generado en cada materia, en el gráfico circular se presenta los valores 

del resultado de la predicción de promedios en forma de porcentaje y por último en el 
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gráfico de columnas apiladas se muestran los valores de confianza de la predicción en 

cuanto a estudiantes reprobados. 

 

 
Figura 19. Dashboard con valores predictivos 
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CONCLUSIONES 
 

El presente trabajo se basó en el empleo de técnicas de minería de datos para 

construir modelos de predicción del rendimiento académico de estudiantes. Luego se 

evaluaron los modelos tomando en cuenta las siguientes métricas de valoración: la 

precisión, el mejor tiempo de ejecución y el mejor tiempo de puntuación, además con los 

resultados obtenidos enfocándose en las métricas se pudo comparar cada uno de los 

modelos valorando su rendimiento. 

El mejor proceso predictivo se alcanzó con el modelo basado en DECISION TREE con 

una precisión del 100%, un tiempo de ejecución y de respuesta de 9 segundos y 905 

milisegundos, respectivamente. 

Cabe recalcar que en las entidades educativas al finalizar algún periodo académico se 

hace un análisis de rendimiento de los estudiantes usando técnicas monótonas que solo 

dan resultados superficiales y no se profundiza en el problema en el caso de existir un 

alto porcentaje de estudiantes con bajo rendimiento. 

Al emplear técnicas de minería de datos facilitó la búsqueda de patrones de predicción 

que influyen en el rendimiento académico de los estudiantes, utilizando modelos de 

predicción que se eligieron con la ayuda de la herramienta Rapidminer basados en la 

metodología CRISP-DM, con los resultados se obtuvieron ideas para mejorar las 

estrategias de aprendizaje que se utilizan en la institución educativa John F. Kennedy y 

así desterrar factores negativos que son derivados del bajo rendimiento académico de los 

estudiantes. En el caso presentado se observó en todos los niveles un porcentaje alto de 

aprobados, un porcentaje muy bajo de reprobados y un porcentaje considerable con riesgo 

de reprobar, lo que da a entender que existe un buen desempeño de parte de los actores 

del proceso educativo en la institución, pero también necesitan atender al grupo en riesgo. 

En conclusión, se recomienda que los establecimientos educativos para los diferentes 

procesos de análisis, utilicen técnicas de minería de datos, porque brindan un gran 

beneficio en este ámbito. 

A futuro se puede agregar al proyecto más tablas con atributos tales como lugar de 

residencia, condición social, estabilidad económica, relación familiar que son variables 
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no académicas, pero guardan mucha relación con los estudiantes y también influyen en el 

estudio como factores externos y con la aplicación de técnicas de minería de datos brinde 

más información relacionada con el rendimiento académico. 
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RECOMENDACIONES. 
 

El proyecto de aplicación de técnicas de minería mediante el análisis del rendimiento 

académico, servirá para orientar trabajos futuros, que permitan buscar nuevas estrategias 

en beneficio del aprendizaje de los estudiantes de las instituciones educativas. 

Para optimizar el proyecto se recomienda incluir o trabajar con otros atributos que tengan 

relación con el entorno educativo del estudiante de tal manera que se pueda brindar mayor 

información y esto encamine a obtener más alternativas en un proyecto similar, con esto 

se podrán tener más modelos predictivos con la ayuda de otras técnicas de minería en 

función a las variables propuestas, lo que garantiza un trabajo con mejor resultados de 

predicción. 

La metodología CRISP-DM es recomendable para el desarrollo de los procesos de 

minería de datos, cada una de sus fases se adapta a las necesidades propuestas en el 

proyecto. 

Se recomienda usar la herramienta Rapidminer por la eficiencia al trabajar con operadores 

en cadena, logrando efectividad en menos tiempo, su entorno grafico también es 

importante en la interacción con el usuario. 
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ANEXOS 
 

Anexo 1: Aval para usar el nombre de la institución. 
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