UNIVERSIDAD TECNICA PARTICULAR DE LOJA
La Unuversidad Catélica de Loja

AREA TECNICA

TITULACION DE INGENIERO EN SISTEMAS INFORMATICOS Y
COMPUTACION

Aplicacion de técnicas de mineria de datos para predecir la desercion de los
estudiantes de primer ciclo de la Modalidad Abierta y a Distancia de la
UTPL.

TRABAJO DE FIN DE TITULACION.
AUTOR: Ordofiez Bricefio, Karla Fernanda
DIRECTOR: Valdiviezo Diaz, Priscila Marisela, Mgs

LOJA - ECUADOR

2013



CERTIFICACION

Magister.

Priscila Marisela Valdiviezo Diaz

DIRECTORA DEL TRABAJO DE FIN DE TITULACION

CERTIFICA:

Que el presente proyecto de fin de carrera, denominado “Aplicacién de Técnicas de mineria
de datos para predecir la desercion de los estudiantes de primer ciclo de la MAD-UTPL”,
realizado por la estudiante Karla Fernanda Ordofiez Bricefio, ha cumplido con los requisitos
estipulados en el Reglamento General de la Universidad Técnica Particular de Loja, el mis-
mo que ha sido coordinado y revisado durante todo el proceso de desarrollo, desde su inicio

hasta la culminacion, por lo cual autorizo su presentacion.

Loja, Septiembre 18 del 2013

f)



DECLARACION DE AUTORIA Y CESION DE DERECHOS

“Yo, Karla Fernanda Ordoiiez Bricefio declaro ser autor (a) del presente trabajo y eximo ex-
presamente a la Universidad Técnica Particular de Loja y a sus representantes legales de

posibles reclamos o acciones legales.

Adicionalmente declaro conocer y aceptar la disposicion del Art. 67 del Estatuto Organico de
la Universidad Técnica Particular de Loja que en su parte pertinente textualmente dice:
“Forman parte del patrimonio de la Universidad la propiedad intelectual de investigaciones,
trabajos cientificos o técnicos y tesis de grado que se real+icen a través, o con el apoyo fi-

nanciero, académico o institucional (operativo) de la Universidad”

Autor: Karla Fernanda Ordorfiez Bricefo
Cédula: 0705031003



DEDICATORIA

Dedico la presente tesis principalmente a mi abuelita Margarita Riofrio a quien quiero como
una madre, es la persona a quien debo muchos de mis logros, ella es y sera siempre mi

ejemplo de lucha y esfuerzo.

A mis padres por ser mi pilar fundamental en todo lo que he conseguido hasta estas instan-
cias de mi vida, por su apoyo incondicional, por demostrarme siempre que el que persevera
alcanza. Me han dado todo lo que soy como persona, mis valores, mis principios, mi carac-

ter, mi empefio, mi coraje para conseguir mis suefios y no desmayar en el intento.

A mi pequefia hija Melany, que aun sin conocerla, ha sido desde 6 meses atras mi motiva-
cién principal para conseguir este logro tan anhelado, para con ello poder ser su ejemplo a

seqguir.

A mi amado Diego Ronald, por estar dispuesto a escucharme en los buenos y malos mo-
mentos, dandome siempre las fuerzas necesarias para no decaer en los problemas que se

me presentaban durante mi formacién profesional.



AGRADECIMIENTO

La presente tesis es el resultado del esfuerzo y dedicacion constante, que sin la participa-
cién de algunas personas no hubiese sido posible llevarla a feliz término. Por ello, es para
mi un verdadero placer utilizar este espacio para ser justo y consecuente con ellas, expre-

sandoles mis respectivos agradecimientos.

En primera instancia agradezco a Dios, por haberme brindado, la salud, fortaleza y la sabi-
duria necesaria, para llevar a cabo este deseo tan anhelado, que hoy en dia se vuelve una

realidad.

A mi familia les agradezco de manera especial, quienes nunca dudaron que alcanzaria este
logro; gracias abuelitos, papi, mami, por brindarme en todo instante su apoyo incondicional y
motivacion para seguir adelante con mis estudios, siempre estuvieron presentes, dandome

su palabra de aliento en los momentos mas dificiles de mi formacién profesional.

Quiero expresar ademas mis mas sinceros agradecimientos a mi directora de tesis la Mgs.
Priscila Valdiviezo, quien me ha brindado su orientacion continua en el desarrollo del pre-
sente proyecto; gracias por su participacion activa, por su disponibilidad de tiempo, y por
haberme facilitado siempre los medios necesarios para llevar a cabo todas las actividades

propuestas durante la realizacion de la presente tesis.

Son muchas las personas que han formado parte de mi vida profesional, por ello les agra-
dezco infinitamente por haberme brindarme su amistad, consejos, apoyo, y animo en todos

estos afos de estudio.



INDICE DE CONTENIDOS

CERTIFICACION. ..ottt et ettt ettt e et e e te et et e teateenseeeeteateeneenes ii
DEDIC AT ORI A e ettt e et e e et e ettt e e e ea e e aaa e e eaaans iv
AGRADECIMIENTO ...ttt e ettt e e e e e et et teb e s e e e e e e e eenebaanes Y
RESUMEN. . .. e ettt e et e e ettt e e e e et e e e e et e e e e ata e e e e eta e aeeeanns 1
KEY W OR D S ... e ettt e ettt e e e et e e et et e e ettt e e e e tb e e e ara e aeeaaans 2
CAPITULO 1: ESTADO DEL ARTE ..ottt ettt 5
1.1, MINErTa de datos. . ises s ssss s s s s s s e bbb 6
1.2,  AnAlisis del apreNdiZaje ... s sssssssssssssssssssssssssssas 7
1.3.  Tareas de MINeria de datos ......ceeneemeeeeseesseesesssess st e sssssssss s s sases 8
1.3.1. LI LT T =Te Lot d AV LSRR 8
1.3.1.2. e =X (o] F ST 8
1.3.2. Tareas deSCIIPLIVAS. .oivviiei ittt e e e s e e e e sb e e e e sbee e s esbeeaeenarees 8

1.4.  Técnicas de MINeria de datos. .. s s s 9
1.4.1. Modelizacidn estadistica ParamEtriCa. ......cccoeeeeeciieeeeciiee et e e e eereee e 9
1.4.2. Modelizacidn estadistica N0 ParamMetrica. .......cccecvveeiiiiiee e 10
1.4.3. Reglas de Asociacion y DEPENdENCIa. .....ceeecuiiieeiiiiieeeiiiee et e e e e aaeee s 10
1.4.4. V1] deTe [T 2 1Yo =L o Lo LSRR 11
1.4.5. Arboles de decision y sistemas de reglas. .........coecvvvrveueieiereeeeireeeeeeeeeeee e 11
1.4.6. Métodos relacionales y eStructurales. .........ccueeeeciiieecciiie e e 13
1.4.7. Redes neuronales artifiCiales. .......ooeeieeieenieniee e e 13
1.4.8. MAQUINas de VECTOIreS SOPOITE.....uuiiiiiiiiieecciree e ettee et e e e st e e e saae e s e sab e e e ssareee s 14
1.4.9. Extraccidn de conocimiento con algoritmos evolutivos y reglas difusas. ..................... 15
1.4.10. Métodos basados en casosy en vecindad .........ccceeeeecieieiiiiiee e 16
1.4.11. Algoritmos de mineria de datos........ccciiiieciiieieciieeeccee et e et e e e eare e e e 16
1.4.12. Algoritmos de clusteing 0 agrupamiento .......ccccceeeeeeiieicciiiiiee e 17
1.4.13. Algoritmos de clasifiCaciOn........ccueeiiciiiii it et 18
1.4.14. Algoritmos de ASOCIACION .....ueeiiiciiieeiiiiie ettt et et e e et e e e etre e e e ssrtee e e ebraeesearneaeanns 21
1.4.15. Algoritmo para la Seleccidn de atributos. .........ccoveiieciiiiiciiiee e 21

1.5.  Correspondencia entre tareas, técnicas y algoritmos. ........oeeeereeeseeneesessemsseessessesssessessseeseeans 23
1.6. Herramientas de minerias de datos......o o cenrenrenseeneeseessesseises s ssesssssss s ssssssssesans 24
1.6.1. SPSS ClEMENTING. ..o e e e e e e et re e e e e e e e e nbraaeeeaeeeennnes 24
1.6.2. Weka (Waikato environment for knowledge analysis). ........cccoveeeecieiiceciiee e, 24
1.6.3. [T o] L= SRS 24

Vi



1.6.4. Odms (oracle data MiNING SUILE). ..ccuveeieciiiie e e 25
1.6.5. ] o 0 010 1= PP P TP PP PP PRRPR 25
1.6.6. [ To 1o W aaY a1l ol (V= 1) R 25
1.6.7. Db2 iNtelliZENT MINET. ..eiiieieee e e e s sbr e e s areee s 26
1.6.8. 5SS ENTEIPIISE MINEI. ..eeiiiiiiiie ittt e e et e e e e e s s s btbteeeeeesessanbtneeeeesssanaanns 26
1.6.9. Statistica data MINEI. ..o s e s 26
G010 R - o AT TSP TSP PP UPRRPRROPRRN 27
1.7.  Areas de aplicacion de l1a mineria de datos..........eeeemmmssssseeesssmsssssseesssssssssssesessssssssseee 27
1.7.1. EAUCACION. .ttt ettt sttt e sa e st e s sat e e s bt e e abeesabeesnbeesabeeeneeas 27
1.7.2. NV 1=T =0 Yo o 5 27
1.7.3. Habitos de compra en SUPEIrMEercado. .....ccccuieeeeciieeeeciiee e et e esre e e e e eare e e e e areee s 27
1.7.4. [ A Lo T 1T o (< (U= TR 28
1.7.5. FrAUAES. «.eeeeeeeeiee ettt ettt et s e e st e e st e s bt e s sate e s bt e e sabeesabeesnteesabeeeneeas 28
1.7.6. B BUIOS. o iiiieieeeeee ettt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aeaaaaaaaaens 28
1.7.7. Y [=To 1ol 1o - T TSP TP 28
1.8. Metodologia para proyectos de mineria de datos (Crisp-dm). .....ocoeereneereennensensesseeseensenns 28
1.9.  Descripcion de fases de CRISP-DM, Chapman et al. (2000). ....oucreemeenrerreeenseenmeeseesseeeseeeseens 30
1.9.1. Comprension del NEBOCIO. ........uiii ittt e e e e e e b e e e e ares 30
1.9.2. Comprension de 10S datos. ....cuuuiiieciiie e e 30
1.9.3. Preparacion de 10S datos. .....c..vii i e 30
1.9.4. MOAEIAAO. ...t st et 30
1.9.5. EVAIUCION. .ottt ettt b e bt sat e ettt e sbeesaeesane e 31
1.10. Proyectos relacionados. .. eceeeeeeessessseesssesssessseessesssessss e sssesssessssssssessssssssssssssssssssesssassssssssesss 31
1.10.1. Proyecto: Aplicando mineria de datos al marketing educativo (Pinzon, 2011)............. 31
1.10.2. Proyecto: Aplicacién de técnicas de mineria de datos para la evaluacién del
rendimiento académico y la desercion estudiantil (Spositto, 2008)........ccccccveeeeeiieeeeccieeeeeieeen, 32
1.10.3. Proyecto: Mineria de Datos aplicada al analisis de la desercidn en la Carrera de
Analista en Sistemas de Computacion (Pautsch, 2008). .........ccecueeeirereiieeeieeeeieeeireeesreeesrreesveeens 33
1.10.4. Proyecto: Mineria de datos y légica difusa como método para la prediccidn del
abandono escolar de alumnos de institutos de nivel superior privado (Dominguez, 2008) ........ 33
CAPITULO 2: ANALISIS DE LA PROBLEMATICA Y DISENO DE LA SOLUCION........... 35
2.1.  Anadlisis de 1a problemALIiCa. ... —————————_——————,. 36
2.2, DiSefio A€ 18 SOIUCION. oottt ettt ss e s ess b ss s bbb s bbb s s n b 38
2.2.1. Variables para [a prediCCion. ......c..eeeiciiei ettt e ere e e e earae e 39
2.2.2. Herramienta de mineria de datos @ Utilizar. .........ccoceeeieiieneenieneeeeee e 40

vii



2.2.3. Técnicas de mineria de datos @ ULIlIZar. .........eeeeeeeieiiiiiiiiiiiieiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenane, 41

CAPITULO 3: DESARROLLO DEL PROYECTO......coitiieieieceeete e eeeeee e eve e 44
3.1.  Fasel. Comprension del NEZOCIO ... iieeerreeisseesseesseessesssesssesssesssssssssssssssssssssssssssssssasssesssssens 45
3.1.1. ODbjetivos del NEGOCIO. ...cccuiiiuieiieeiiee et s 45

La Modalidad Abierta y a Distancia de la Universidad Técnica Particular de Loja tiene
actualmente 0s Siguientes ObJELIVOS: .......uiiiiiiiiiecc e 45
3.1.2. Evaluacion de 12 SItUACION. ....cc.eiiieriiiieeieeeec et s s 45
3.1.3. REQUETTMIENTOS. vttt nan 47
3.1.4. SUPOSICIONES e 47
3.1.5. RESEIICCIONES. ittt e s e st e e s e e e s nnn e e sannr e e e sannneeens 48
3.1.6. =10 021 [ g ] Fo = - VAU 49
3.1.7. Terminologia de Mineria de Datos........cuuviciiie it eree e 49
3.1.8. Objetivos de 1a MINEITA. .....oiicciiie ettt e e e ee e e e e e s e abee e e ennes 50
3.1.9. [ Yo [T N =] o - | Lo J 51
3.2.  FASE II: Comprension de 10S Datos. ......eeerernmeeeesseesseessessesssessssssssssssssssessssssssmsssssesssesssseens 52
3.2.1. RECOIECCION dE DALOS. ..eueeeeeeiiiiiierite ettt ettt st ettt e sae e s s 54
3.2.2.  FASE llIl: Preparacion de Datos. ....cccceecuiieeeiiieeeccciieee et e e ree e e eeivee e e vee e s esaneee e 75
3.2.3. FASE IV: MOEIAAO ...ttt sttt ettt s st 79
3.2.4. FASE V: EVAIUGCION. ...ttt et s 209
BIBLIOGRAFIA ... ..ottt ettt ettt ettt e e te e e et e eaeareennenes 215
ANEXOS et a e et e e et aear s 220
ANEXO 1: SENTENCIAS SQL... ettt ssesesssesssesse s s s ssssssss s sssssssssssssssassssssanes 221
ANEXO 1 — A: Cédigo sql utilizado para consultar las tareas propuestas en el curso................. 221
ANEXO 1 - B: Cdodigo SQL utilizado para consultar los foros propuestos en el curso................. 221
ANEXO 1 — C: Codigo SQL utilizado para consultar los anuncios presentados en el curso.......... 221

ANEXO 1 — D: Cédigo SQL utilizado para consultar el nimero de mensajes enviados del profesor
al estudiante de un determinGdo CUISO. .........ccccccovcueiiiiiieii ittt e e 221

ANEXO 1 — E: Codigo SQL utilizado para consultar el nimero de mensajes enviados del

estudiante al profesor de un determinado CUISO. ..........ccueeeecieeeecciieee et 222
ANEXO 2: OBTENCION DE LA VARIABLE ‘NIVEL DE INTERACCION DEL PROFESOR
EN EL CURSOQO’, Y ATRIBUTOS RELACIONADOS....... e ssssssssssssssssssssssssssssssssess 223

ANEXO 2 — A: Obtencion del Campo: Porcentaje de Respuesta del Profesor al Estudiante....... 223

ANEXO 2 — B: Promedio de las variables relacionadas con la Interaccion del Profesor en caso de
que existan varios Paralelos €N UN CUISO. .............cccueieeecieeeeeciee e eeciee e e eae e e eee e e eiae e e e sraeeeeearees 224

ANEXO 2 — C: Discretizacion de los valores relacionados con la Interaccion del Profesor en el



ANEXO 2 — D: Discretizacion para obtener el campo de Nivel de Interaccidn del Profesor. ....... 226

ANEXO 3: MODELOS FiSICOS DE LAS BASES DE DATOS UTILIZADAS. ......oreeee 227
ANEXO 3 — A: Modelo Fisico del Entorno Virtual de Aprendizaje. ............ccooccvueeveiueiineiennennnnn 227
ANEXO 3 — B: Modelo Fisico del Sistema ACAAEMICO. ..........ccoceecuivirviiiininiiniiiieicieceeee 228

ANEXO 4: TABLAS DEL ENTORNO VIRTUAL DE APRENDIZAJE (EVA). c.ceenneerreeennee 228
ANEXO 4 — A: Tabla: mMdl_USEI_ULPL. ........oooeeueeiiiiiieiieciie ettt sstee e ee e e s s sbee e s e 228
ANEXO 4— B: Tabla: mdl_enrol_UtPl.............ccueeeecuieiieiiieee ettt cvae e e evae e e evee e e e 229
ANEXO 4 — C: Tabla: mdl_COUIrSE_ULPL. ...........ueveeeeieiieiiee ettt e e e 230
ANEXO 4 — D: Tabla: mdl_COUIrS@_SECLIONS. .........ccueeeeeceeeeeeiiieeeecteeeeeceee e eeree e e etae e e e baea e e 230
ANEXO 4 — E: Tabla: mdl_aSSigNmENt. ...........c..euieicueiiiiiiieeeeiiieessireeeeseieeeesireee s ssseeesssseeessnnnees 231
ANEXO 4 — F: Tabla: MAl_fOrume. .......ccccuueiieiiiiieiiiee ettt ssvee e ee e s vae e s sbae e s sbee e s e 232
ANEXO 4 — G: Tabla: MAl_MESSAGE. .........oueeeueeeieiiiiieiiiie et sssree e e cree e e ree e s sabae e s s sbeee s e sanes 232
ANEXO 4 — H: Tabla: mdl_message _read. .............oouccueeeeeciieeeeeiieeeeeceee et e e vaee e 233
ANEXO 4 —I: Tabla: mdl_message_anSWEIEd..............cccuueeecueeeeeiiieeeecieeeeeciieeeesreeeeesreee e e 233
ANEXO 4 — J: Tabla: mdl_periodo _ULPL..............oocccuueeieccieieeeiiee ettt et eeren e e 234

ANEXO 5: TABLAS DEL SISTEMA ACADEMICO (SYLLABUS)....ooorrvmreeesssssssssssssssssssssnee 235
ANEXO 5 — B: Tabla: Identificaciones Abril2012 — AGOSt02012. ............ccueeeecceeeeeciieeeeeiireeeenens 236
ANEXO 5 — C: Tabla: CAtegoriQs _CUISOS. .........uuueeeciueeeeeiieeeeeiieeeeecieeeeecreeeeeereeesessaeeeesreeaeennnes 236

ANEXO 6: PAPER. ...oitettetseesisesssssssssssssssssssssse s sssss s s s s s sssss s sssssssssesssssssssssssssssssssssssssssans 237



INDICE DE FIGURAS

FIGURAS CAPIiTULO 1

FIGURA 1. 2. MAtriz d& CONFUSION ....cc.oueiiiiiieiiiee ettt sttt 12
FIGURA 1. 3. Ejemplo de arbol de decision en Weka con la Variable Promedio ..........cccccceeveviecieeienenn. 12
FIGURA 1. 4. Ejemplo de arbol de decision en weka con la variable estado Civil. .........ccccooovevevevennennn. 13
FIGURA 1. 5. Error cuadratico k-means, [QULEITez. (2008)]. ......cccvrueirireeririeeniereesisieeseeieesesieeseerene s 17
FIGURA 1. 6. Estructura de un arbol de deciSiOn €N WEKa...........cccuveeririeininenieeseeese e 19
FIGURA 1. 7. Los 4 niveles del crisp—dm [chapman et al. (2000)]. ......ccccvvereririnenneneneesereeereseeeene 29
FIGURA 1. 8. Ciclo de vida de crisp—dm [chapman et al. (2000)]. ....cccevvverierieiieiereeee e 29
FIGURA 1. 9. Fases de crisp—dm [chapman et al. (2000)]. ....cccccvireririnerinineieeseeeeseeee e 30

FIGURAS CAPIiTULO 2

FIGURA 2. 1. Elementos para la generacion del modelo prediCtivo .........c.coooeveirennineneenenecseeeene 39
FIGURA 2. 2. Variables para |a prediCCiON...........ccooi ettt a et sve s s anns 40

FIGURAS CAPITULO 3

FIGURA 3. 1. FrecuencCias el gENEIO .........cucueiiiieiiieieeeeeietesesie sttt esa et e stesteeteese e s esaesbesbesbesbesseessensenss 65
FIGURA 3. 2. DistribUCION POF € GENEIO ......eeueeiiieiieetieiteeetesiese ettt sae e st se e aesessesrestessessseneensas 66
FIGURA 3. 3. Distribucion por €l @Stad0 CiVil ...........cociiieieiieiicececteceeetesese sttt st vn s 66
FIGURA 3. 4. Distribucion del tipo d€ PAQO.......covueeruirieiriiieirierietsiese ettt 67
FIGURA 3. 5. DiStriDUCION A&l €STATOD ......ccooveiririeiiiiieiiieietnnctteiee ettt 67
FIGURA 3. 6. Distribucion de deSercidn POI CAITEIAS.........ccervrerieereeieieriesieseesteseeeeseessessessessessesssessenses 70
FIGURA 3. 7. Distribucion rendimiento acad@miCO POI Ar€aS.........c.ceeveverievieirisreeeeieseesresse e eresseessesens 71
FIGURA 3. 8. Distribucion de la interaccion del profeSor..........ccvvvevieierenene s 72
FIGURA 3. 9. Distribucion de la interaccion del profesor — reSpUESEas ..........cceeeeeevieviereceseeeeveeeenenne 73
FIGURA 3. 10. Resultados — Simple k-means — Derecho constitucional — Jurisprudencia. ................... 83
FIGURA 3. 11. Resultados — Simple K-Means- — Introduccion Al Derecho - Jurisprudencia................. 87
FIGURA 3. 12. Resultados — Simple K-Means — Metodologia De Estudio - Jurisprudencia.................. 91
FIGURA 3.13. Resultados — Simple K-Means — Realidad Nacional - Jurisprudencia ...........c.cceceeceeueenee. 95
FIGURA 3. 14. Resultados — Simple K-Means — Expresién Oral - Jurisprudencia..........c.coeveevvvevenennn. 98
FIGURA 3. 15. Resultados — Simple K-Means- Administracion De Empresas — Administracion I...... 103
FIGURA 3. 16. Resultados — Simple K-Means — Contabilidad General - Administracion De Empresas.
.................................................................................................................................................................... 106
FIGURA 3. 17. Resultados — Simple K-Means — Metodologia De Estudio - Administracién De
EIMPIESEAS ...ttt ettt e a e bt e bt e bt e bt e be et s at e she e she e bt e bt eabeeatenbeenbeebean 109
FIGURA 3. 18. Resultados — Simple K-Means — Realidad Nacional - Administracion De Empresas. 112
FIGURA 3. 19. Resultados — Simple K-Means — Expresion Oral - Administracion De Empresas....... 115
FIGURA 3. 20. Resultados — Simple K-Means- Introduccion a las Ciencias Ambientales— Gestion
AMDIENTAL ..ottt sttt n et nee 120
FIGURA 3. 21. Resultados Simple K-Means- Biologia General — Gestion Ambiental.............ccccocve..... 124
FIGURA 3. 22. Resultados — Simple K-Means- Metodologia De Estudio— Gestion Ambiental. .......... 127
FIGURA 3. 23. Resultados — simple k-means- realidad nacional— gestion ambiental. ......................... 130
FIGURA 3. 24. Resultados — Simple K-Means- Expresion Oral — Gestion Ambiental.............cccceevenee. 133



FIGURA 3. 25. Resultados — Simple K-Means- Fundamentos Informaticos — Informética................... 138

FIGURA 3. 26. Resultados — Simple K-Means- Légica De La Programacion — Informética ................ 141
FIGURA 3. 27. Resultados — Simple K-Means- Metodologia De Estudio — Informética............c.cc..c.... 145
FIGURA 3. 28. Resultados — Simple K-Means- Realidad Nacional — Informatica ...........c.ccoceecvevvevvennans 148
FIGURA 3. 29. Resultados — Simple K-Means- Expresién Oral Y Escrita — Informatica ..........c.c.c...... 151
FIGURA 3. 30. Resultados J48 — Experimento 1 - Carrera De Jurisprudencia........c.ccceceveeeeeeeecnenns 164
FIGURA 3. 31. Grafica Del Arbol De Decision — Carrera De JUriSprudencia............c..c.eveveeveeveerenrennen. 165
FIGURA 3. 32. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 2 - Carrera De Jurisprudencia.................... 166
FIGURA 3. 33. Grafica Del Arbol De Decision — Experimento 2 - Carrera De Jurisprudencia............. 167
FIGURA 3. 34. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 3 - Carrera De Jurisprudencia.................... 168
FIGURA 3. 35. Grafica Del Arbol De Decision — Experimento 3 - Carrera De Jurisprudencia............. 168
FIGURA 3. 36. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 4 - Carrera De Jurisprudencia.................... 169
FIGURA 3. 37. Grafica Del Arbol De Decision — Experimento 4 - Carrera De Jurisprudencia............. 170
FIGURA 3. 38. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 1 - Carrera De Administracion De Empresas
.................................................................................................................................................................... 172
FIGURA 3. 39. Grafica Del Arbol De Decisioén — Experimento 1 - Carrera De Administracion De
EMPIESAS ... et e e e st e 172
FIGURA 3. 40. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 2 - Carrera De Administracion De Empresas
.................................................................................................................................................................... 174
FIGURA 3. 41. Grafica Del Arbol De Decisioén — Experimento 2 - Carrera De Administracion De
EMPIESAS ... e e st 174
FIGURA 3. 42. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 3 - Carrera De Administracion De Empresas
.................................................................................................................................................................... 175
FIGURA 3. 43. Grafica Del Arbol De Decisién — Experimento 3 - Carrera De Administracion De
N0 4] o] (ST 7= LSS UPR 176
FIGURA 3. 44. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 1 - Carrera De Gestion Ambiental.............. 178
FIGURA 3. 45. Gréfica Del Arbol De Decisién — Experimento 1 - Carrera De Administracion De
N0 4] o] (ST 7= LSS UPR 178
FIGURA 3. 46. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 2 — Carrera De Gestion Ambiental............. 179
FIGURA 3. 47. Gréfica Del Arbol De Decisién — Experimento 2 - Carrera De Gestion Ambiental ...... 180
FIGURA 3. 48. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 3 - Carrera De Gestion Ambiental.............. 181
FIGURA 3. 49. Gréafica Del Arbol De Decisién — Experimento 3 - Carrera De Gestion Ambiental....... 181
FIGURA 3. 50. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 1 — Carrera De Informética ..........cccocevvnenee. 183
FIGURA 3. 51. Gréfica Del Arbol De Decision — Experimento 1 - Carrera De Informética................... 183
FIGURA 3. 52. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 2 - Carrera De Informatica ..........ccccocevvennee. 184
FIGURA 3. 53. Gréfica Del Arbol De Decision — Experimento 2 - Carrera De Informética................... 184

FIGURA 3. 54. Resultados Reglas De Asociacidon — Experimento 1 - Carrera De Jurisprudencia...... 186
FIGURA 3. 55. Resultados Reglas De Asociacién — Experimento 1 — Carrera Administracion De

EIMPIESES ...ttt ettt e a e h e s bt e b e bt e be et e st she e she e bt e bt eabeeabenheenbeebean 189
FIGURA 3. 56. Resultados Reglas De Asociacidon — Experimento 1 - Carrera De Gestién Ambiental191
FIGURA 3. 57. Resultados Reglas De Asociacién — Experimento 1 — Carrera De Informética........... 193
FIGURA 3. 58. Distribucion de la deSEercion POr CUISO .......ccevvrerieeeieieieseseseseeseesessessesessessessesssessens 195
FIGURA 3. 59. Interrelacion Estado Aprobacion — Curso — DESEION .......ccccvvvevvirieisinieieenieesesieeenes 196
FIGURA 3. 60. Interrelacion Estado Aprobacién — Edad — DESErOr.........cccvcevveeeeeierienese e 196
FIGURA 3. 61. Interrelacion Supletorio — Nota Final — DESEIOT ..........ccccveivirieeriinieeninieesesieeeeseeenes 197
FIGURA 3. 62. Interrelacién Estado Aprobacién — Nivel De Interaccién Estudiante — Desertor ......... 198
FIGURA 3. 63. Distribucion De La DeSEercion POI CUISO ........cccueiririeerenierisiinieessisseessessesessessesessssessenes 198
FIGURA 3. 64. Interrelacion Estado Aprobacién — Curso — DESEION ........cccccevveeeeeierienese e 199
FIGURA 3. 65. Distribucion De La DeSercion POI CUISO ........ccueviirierirenierisiinieessesseessesseessessesssessesseses 200
FIGURA 3. 66. Interrelacion Estado Aprobacién — Edad — DESErOr.........ccccevveeeeeierienese e 200

Xi



FIGURA 3. 67. Distribucion De La DeSErcion POr CUISO ........ccueiierueirinieririisieestisseessessesessessessessssesseses 201
FIGURA 3. 68.Interrelacion Supletorio — Nota Final — DESEIOr.........c.ccceveverereeeeeeieriesese e eeaenens 202
FIGURA 3. 69. Interrelacion Estado Aprobacion — Nivel De Interaccion Estudiante — Desertor ......... 203

INDICE DE TABLAS

TABLAS CAPITULO 1

TABLA 1. 1. Clasificacion de las técnicas de mineria de datoS..........ccceeevererereeienierene e 17
TABLA 1. 2. Correspondencia entre técnicas, algoritmos y las tareas .........cccceceeveveeveveseneceeeeeeienens 23

TABLAS CAPITULO 3

TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.
TABLA 3.

1. RECUISOS — PEISONA.....oiiuiiiiieiieieee ettt te s st s e e s te et e et e e b e staesteesseesteenseeneesnnesnes 45
2. RECUISOS = UALOS ..cveiieiieiiiiieeieiteiee sttt ettt e et st saeste et entesestesbesaeeseeneensensessessessessesneensensans 46
3. RECUISOS = NAIAWAIE.....c..eiuiieieiieeieteete ettt bbbttt e e bbb sbe e et eeens 46
4. RECUISOS — SOFIWAIE ...c.eeviieeieeeietetee sttt sttt et ettt st e saeese et e s e seseeebesseenneneensen 46
5. Plan d€ trabaj0......ccueciiiie ettt s ae e e re e reenra e 51
(ST [UTSIS3 i = W o To o] F= Tox (o o - | B0 TSRS 52
7. Asignaturas de ler ciclo seleccionadas para el dataset .........ccccevveveeveececcie e, 57
8. Dataset: Variables de interaccion del profesor €n el CUrSO. .......ccoceecveveieneneneneseeeeeens 59
9. Data set desercion STUIANTI ........ccc.eivireiriieiriere et sbe e ens 60
10. Decodificacion del CAMPO CUISO .......ccceirieirerieireieeete ettt sttt sttt 62
11. Decodificacion del campo €Aad .........c.ccvevieviiiiiiiieieeeeeeeeee et s as 63
12. Decodificacion del CamMPO GENEIO.......cocovveiririeirieretete ettt st 63
13. Decodificacion del campo eStado CiVil .........ccocieiiieiciciice e 63
14. Decodificacion del campo tipo de pago de MatriCula .........cceceveveirereiineneieneneeseeene 64
15. Decodificacion del campo NOta fiNAl..........cccociiieiiieiccce e 64
16. Decodificacion del campo NIVEl_INLEI_ESt. ...cvvieieieieeeee e 64
17. Decodificacion del campo Nivel_inter_Prof..........ccoccvreieienecsiseeeese e 64
18. Decodificacion del campo present_todas _las_eval.........cccocevvveeeeeceeienesese s 64
19. Decodificacion del CampPO AESEITON ........c.ccvviirieiririeiee ettt s 65
20. Frecuencias de 1@ 0ad ..........ccoiviiiiriiieieeee ettt 65
21. FreCcueNCIas el QENEIO.....ccciiieirieieeiiteieteret ettt ettt ettt be e sesbe e sesesessesseneesn 66
22. Frecuencia del €St CIVil ........cooeieiriiieiiee e 66
23. Frecuencia del TiPO 08 PAGO .....cceiiririeieieiere sttt ettt ettt see ettt et see st e s besaesbe e enseneens 67
b e T U= g ol = o (=] I ] oL RSP 67
25. Distribucion de la deSErciOn POI CAITEIA . ......c.cvverveeerierieiriesieesesseessessesessesseessessessesessenseses 68
27. Frecuencias del rendimiento académiCo POF Ar€aS ........cceceveveieereeeereesierieseesesreeeeeeesenes 71
27. Frecuencias de la interaccion del ProfeSOor.........cccivirieininieininiecisese s 72
28. RESUMEN d€ ALHDULOS ....eeviieiieeie ettt 74
29. Dataset AefiNItIVO.......c.ooiiiiieieee ettt s ea et e et b e sae bt e e 78
30. Técnicas utilizadas para la generacion del Modelo ...........cccvvveveeeeiecenesece e 80
31. Clusters generados — Carrera de JUriSPrudencCia ..........cocuevererereneniesiesesiese e 81
32. Resultados Simplek-Means — Derecho Constitucional — Jurisprudencia ...........cc.ccecveuue. 84

Xii



TABLA 3. 33. RESULTADOS SIMPLEK-MEANS — INTRODUCCION AL DERECHO -

JURISPRUDENCIA ...ttt sttt sttt sttt ta et st assesestessesessassesessassesessessesessessassesassessesesassasesansnses 88
TABLA 3. 34. Resultados Simplek-Means — Metodologia De Estudio — Jurisprudencia..........c..c.c..o..... 91
TABLA 3. 35. Resultados Simplek-Means - Realidad Nacional - Jurisprudencia..........c.cccceceveereenennne. 95
TABLA 3. 36. Resultados Simplek-Means — Expresion Oral — Jurisprudencia..........ccceceeeveveeeeeervennens 98
TABLA 3. 37. Resultados Del Clustering — Carrera De Administracion De Empresas..........c.coccceeuue.. 101
TABLA 3. 38. Resultados Simplek-Means — Administracion | — Administracion De Empresas........... 104

TABLA 3. 39. Resultados Simplek-Means — Contabilidad General — Administracién De Empresas.. 107
TABLA 3. 40. Resultados Simplek-Means — Metodologia De Estudio — Administracion De Empresas

.................................................................................................................................................................... 110
TABLA 3. 41. Resultados Simplek-Means — Realidad Nacional — Administracion De Empresas....... 113
TABLA 3. 42. Resultados Simplek-Means — Expresion Oral — Administracién De Empresas............. 116
TABLA 3. 43. Resultados Del Clustering — Carrera Gestion Ambiental............ccccvevevenenninennicnenenens 118
TABLA 3. 44. Resultados Simplek-Means — Introduccién A Las Ciencias Ambientales — Gestién

AMDIENTAL ...ttt bbbt bt a et e e s b e e b e s bt eb e e st e st et et e b she b e s aeeat et enean 121
TABLA 3. 45. Resultados Simplek-Means — Biologia General — Gestion Ambiental .............cccoceenen. 125
TABLA 3. 46. Resultados Simplek-Means — Metodologia De Estudio — Gestién Ambiental ............... 128
TABLA 3. 47. Resultados Simplek-Means — Realidad Nacional — Gestion Ambiental ..............c.cc....... 131
TABLA 3. 48. Resultados Simplek-Means — Expresion Oral — Gestion Ambiental .............cccceevenvennee. 134
TABLA 3. 49. Resultados Del Clustering — Carrera INfOrmatiCa...........ccoeeerereririenenneneeeeseeeeseeenens 136
TABLA 3. 50. Resultados Simplek-Means — Fundamentos Informaticos — Informaticos ..................... 139
TABLA 3. 51. Resultados Simplek-Means — Fundamentos De La Programacion — Informatica......... 142
TABLA 3. 52. Resultados Simplek-Means — Metodologia De Estudio — Informatica.............cccveuveneene. 145
TABLA 3. 53. Resultados Simplek-Means — Realidad Nacional — Informatica............c.cccceceveneinenenne 149
TABLA 3. 54. Resultados Simplek-Means — Expresion Oral — INformatica ..........ccoceeveveveeeceevrenennnn, 152
TABLA 3. 55. Ranking De Atributos — Chisquaredattributeeval - Jurisprudencia........c.ccoceecvevenenne. 155
TABLA 3. 56. Ranking De Atributos — Gainratioattributeeval — Jurisprudencia .......c.ccccceeveeeveenennee. 156
TABLA 3. 57. Ranking De Atributos — Infogainattributeeval — Jurisprudencia .........ccoccecvvevevevenne. 156
TABLA 3. 58. Ranking De Atributos — Relieffattributeeval - Jurisprudencia..........ccccevvevveveeriesnnenne. 157

TABLA 3. 59. Ranking De Atributos — Chisquaredattributeeval — Administracién De Empresas 158
TABLA 3. 60. Ranking De Atributos — Gainratioattributeeval — Administraciéon De Empresas..... 159

TABLA 3. 61. Ranking De Atributos — Chisquaredattributeeval —Gestién Ambiental .................... 160
TABLA 3. 62. Ranking De Atributos — Gainratioattributeeval — Gestion Ambiental...........c.ccoceveen. 161
TABLA 3. 63. RANKING DE ATRIBUTOS — CHISQUAREDATTRIBUTEEVAL — INFORMATICA ..162
TABLA 3. 64. Resultados- Arboles De Decision (J48) — Carrera De Jurisprudencia..............c.ccc......... 163
TABLA 3. 65. Resultados- Arboles De Decision (J48) — Carrera De Administracion De Empresas. .171
TABLA 3. 66. Resultados- Arboles De Decision (J48) — Carrera De Gestion Ambiental ..................... 177
TABLA 3. 67. Resultados- Arboles De Decision (J48) — Carrera De INfOrmaAtica............covvvvvevveeervennes 182
TABLA 3. 68. Resultados- Reglas De Asociacion— Carrera De JuriSprudencia ...........ccoeeeveveeerienienens 186
TABLA 3. 69. Resultados- Reglas De Asociacion— Carrera De Administracion De Empresas........... 188
TABLA 3. 70. Resultados- Reglas De Asociacion— Carrera De Gestion Ambiental...........cccccccvvennene 191
TABLA 3. 71. Resultados- Reglas De Asociacion— Carrera De Informatica ..........ccceceveveinenccnenencns 193

xiii



RESUMEN

En el presente trabajo de fin de titulacion se ha obtenido un modelo de mineria de datos
aplicando la metodologia CRISM-DM, gque con la ayuda del analisis de la informacion,
gque los diferentes estudiantes proporcionan a las bases de datos del sistema académi-
co (Syllabus) y al entorno virtual de aprendizaje (Eva) de la Universidad, se ha podido
obtener patrones de comportamiento, para con ello conocer cuales son las posibles cau-
sas por las que un alumno que cursa las asignaturas de primer ciclo de la Modalidad Abierta
y a Distancia de la Universidad Técnica Particular de Loja, decide abandonar sus estudios
universitarios. El presente modelo permitira a la Institucién educativa obtener beneficios
econémicos, ya que podra determinar las estrategias necesarias para evitar que un estu-

diante deserte la carrera.

PALABRAS CLAVES: desercion estudiantil, mineria de datos, sistemas informaticos, bases
de datos, analisis del aprendizaje, metodologia crisp-dm, clustering, asociacion, clasifica-

cion.



ABSTRACT

In this thesis project has been obtained data mining model using CRISM-DM methodology, with the
help of data analysis, which give students the different databases of the academic system (Syllabus)
and the virtual learning environment (Eva) University has been able to obtain behavioral patterns,
thereby to know what are the possible reasons why a student who attends the subjects of junior
Open and Distance mode of Technical University of Loja, decides to leave college. This model will
enable the educational institution to monetize, and you can determine the strategies needed to pre-

vent a student's career deserts.

KEYWORDS: dropout, data mining, computer systems, databases, analysis of learning,

methodology crisp-dm, clustering, association, classification.



INTRODUCCION

La desercion estudiantil se ha convertido en un problema social que afecta a muchas
Universidades en todo el mundo, reducir el numero de estudiantes desertores es un te-
ma que tienen muy presente cada uno de las Instituciones educativas, una de ellas es la
Modalidad Abierta y a Distancia de la Universidad Técnica Particular de Loja, la misma
que plana implementar un plan estratégico para reducir el indice de estudiantes que

deciden abandonar sus estudios, por diferentes circunstancias.

Con la ayuda del analisis de la informacién, que los diferentes estudiantes proporcionan
a los sistemas informéaticos de la Universidad, se podra crear un modelo de analisis de
datos que permita obtener patrones de comportamiento de un estudiante desertor. La
creacion del presente modelo se lo realiza a través del analisis de la informacion: personal,
académica del estudiante y de la interaccién en el entorno virtual del curso tanto de los es-

tudiantes como de los docentes que integran la asignatura.

Para contribuir con la solucién al problema de la desercién estudiantil se plantea la aplica-
cion de técnicas de mineria de datos, con el objeto de “Comprender cuales son las posibles
causas por lo que un alumno decide abandonar sus estudios universitarios, a través del ana-
lisis de las caracteristicas de los estudiantes”. De acuerdo a Hand, Mannila & Smyth (2011)
“la Mineria de datos es un proceso que reune un conjunto de herramientas de diversas cien-
cias (Estadistica, Informatica, Matematicas, Ingenieria, entre otras)” que persigue extraer
conocimiento oculto o informacién no trivial de grandes volimenes de datos, con la finalidad

de dar soluciones a problemas especificos en las empresas.

CRISM-DM fue la metodologia utilizada para la creacion del modelo, la misma que es una
de las mas usadas en la actualidad para la generacién de proyectos de Mineria de datos,
con ella se pretende obtener un modelo de andlisis de datos, que con la ayuda de la imple-
mentacion de algoritmos de Inteligencia Artificial, ya incorporados en la herramienta de pre-
procesamiento de datos Weka, se pueda conocer cuales son las posibles causas por las
gue un alumno que cursa las asignaturas de primer ciclo de la Modalidad Abierta y a Distan-
cia de la Universidad Técnica Particular de Loja, decide abandonar sus estudios universita-
rios, y asi la Institucion educativa pueda generar las mejores estrategias para evitar di-
cho problema, con el presente modelo obtendran beneficios econdémicos tanto los estu-

diantes como la institucion.



El presente proyecto de fin de titulacion esta formado por 5 capitulos; en el capitulo 1 se
describe el estado del arte del presente proyecto definiendo en el mismo el anélisis del
aprendizaje y algunos conceptos que engloban la mineria de datos como son las técni-
cas y tareas de la mineria de datos para extraer conocimiento, ademés de analizar las
diferentes herramientas y librerias que se utilizan para poder analizar el conocimiento
extraido. Del mismo modo se describen en el estado de arte las diferentes &reas en la
actualidad en donde se estan empleando técnicas de mineria de datos; se emple6 ade-
mas un estudio de proyectos similares acerca de la aplicacion de técnicas de mineria de
datos para predecir la desercion de estudiantes de carreras universitarias. En el capitu-
lo 2 se describe el analisis del problema que se requiere modelar, asi mismo se esta-
blece el disefio de la solucién para el mismo. En el capitulo 3 se detalla, la implementa-
cion de la Metodologia CRISP-DM, para la elaboracion del modelo de mineria de datos.
Por ultimo en el capitulo 4 se presentan las conclusiones y recomendaciones del pro-

yecto, respecto a los resultados encontrados en la mineria de datos.



CAPITULO 1

ESTADO DEL ARTE



1.1. Mineria de datos.

En la actualidad se dispone de grandes cantidades de informacion las mismas que estan
alojadas en bases de datos, archivos, documentos impresos, paginas web que se crean por
una tarea cotidiana especifica, dicha informacién no se analiza ni se integra con el resto de
conocimiento de un determinado dominio. Para lo cual existe el area de la Mineria de Datos
gue nace de la necesidad de explicar el porqué de unos sucesos, de unos comportamientos,

los cuales estan ocultos en datos historicos.

Hand et al. (2011) refiere que “la Mineria de Datos es un proceso que retne un conjunto de
herramientas de diversas ciencias (Estadistica, Informética, Mateméticas, Ingenieria, entre
otras)” que persigue extraer conocimiento oculto o informacién no trivial de grandes volime-
nes de datos, con la finalidad de dar soluciones a problemas especificos en empresas de-

terminadas.

La mineria de datos engloba un proceso para la obtencién de conocimiento a partir de da-
tos como primeramente se encuentra: la fase de selecciébn de un conjunto, el andlisis de
propiedades de los datos, la transformacién de conjunto de datos de entrada, seleccionar y
aplicar técnica de mineria de datos, seguidamente esta el proceso de extraccién de datos y
por ultimo la interpretacion y evaluacion de los datos. Referente a las fases mencionadas es
sin duda la mas compleja la que corresponde a la aplicacién de técnicas de minerias de
datos, esto debido a muchas caracteristicas que pueden influir a la hora de la extraccién de
conocimiento para la toma de decisiones como son los tipos de variables que influyen en el

conjunto de datos, interpretacion y limpieza de los mismos.

Entre algunas de las técnicas de mineria de datos que existen en la actualidad se encuen-
tran: la modelizacion estadistica paramétrica y no paramétrica, reglas de asociacion y de-
pendencia, métodos bayesianos, arboles de decisiones y sistemas de reglas, métodos rela-
cionales y estructurales, redes neuronales artificiales, maquinas de vectores soporte, cluste-
ring, algoritmos evolutivos y reglas difusas, métodos basados en casos y en vecindad. De
las cuales las que han sido utilizadas para la generacion del presente modelo han sido: ar-

boles de decision, clustering, y reglas de asociacion.



1.2. Andlisis del aprendizaje

El Andlisis del Aprendizaje es el uso que se le brinda a los datos inteligentes y modelos de
andlisis para descubrir la informacién y conexiones sociales, para con ello predecir y aseso-
rar en el aprendizaje. EDUCAUSE iniciativa de aprendizaje ofrece una definicion ligeramente
distinta, refiere que es el uso de datos y modelos para predecir el progreso del estudiante y
su rendimiento. Una serie de informes y articulos de la fundacién con sede en EDUCAUSE
sugirieron que el analisis del aprendizaje podria ofrecer una solucién que ayuda a aumentar

la retencién escolar (no desercién) y las tasas de éxito.

En la 12 Conferencia Internacional del Andlisis del Aprendizaje y el Conocimiento 2011, el
comité directivo establecié que “el analisis del aprendizaje es la medicion, recoleccion, ana-
lisis y presentacién de datos sobre los alumnos y sus contextos, a fines de comprender y
optimizar el aprendizaje y los entornos en los que se produce”, (Dron et al., 2011) para lo
cual es utilizada la mineria de datos, ya que permite la extraccion de dicho conocimiento a
partir de un conjunto de datos, que tiene como objetivo descubrir patrones que ayuden a

mejorar las técnicas de aprendizaje en el ambito de la educacion.

Existen algunos campos relacionados con el analisis del aprendizaje tales como: Mineria de
datos para la educacién (EDM), analisis de redes sociales e inteligencia de negocios. El
EDM se centra mas especificamente en herramientas y métodos para la exploracion de los
datos procedentes de contextos educativos (Dyckhoff, Dennis, Biltmann, Chatti Ulrik, &
Schroeder, 2012); generalmente el EDM realiza un analisis de un conjunto de datos reduci-
do, a diferencia del analisis del aprendizaje que no hace hincapié en la reduccién de los da-
tos relacionados con el aprendizaje sino que busca comprender los sistemas enteros, para
de esa manera apoyar la toma de decisiones referente al modelo de aprendizaje y ensefian-
za en las instituciones educativas. El andlisis de redes sociales busca a su vez, mediante la
aplicacion de modelos extraidos de la Teoria de redes sociales, predecir el comportamiento
de una persona que utiliza una red social como Blogs, Wiki, etc; la presente disciplina es por
ejemplo, el analisis de las relaciones estudiante a estudiante, y de estudiante-profesor, con
el fin de identificar a los estudiantes con una caracteristica o comportamiento especifico
(Bienkowski, Feng, & Means, 2012); es sustancial sefialar que las redes sociales son parti-
cularmente importantes para el aprendizaje desde el punto de vista de la tecnologia, ya que
permite mejorar las técnicas de aprendizaje en las personas, por el conocimiento que circu-
lan en las mismas. Por su parte la Inteligencia de Negocios (BIl) se enfoca no solo en el am-
bito de la educacion dentro de la institucion educativa, sino también incluye cuestiones or-

ganizativas y financieras



1.3. Tareas de mineria de datos

Se clasifican en dos grupos las tareas que se realiza en la Mineria de Datos para poder ex-
traer conocimiento oculto, estas son las predictivas que permiten predecir uno o mas valores
para uno o mas ejemplos. Y el otro grupo es de las tareas descriptivas su objetivo no es
predecir nuevos datos sino describir los existentes, a continuacion se describen las tareas

de ambos grupos:

1.3.1. Tareas predictivas.
1.3.1.1. Clasificacion.

El objetivo de la tarea es poder clasificar un dato dentro de las clases definidas del dominio

gque se esta modelando (Riguelme, Ruiz & Gilbert, 2006).

Ejemplos: Clasificar un mensaje de correo electronico como spam o0 no; clasificar entre va-
rios medicamentos cual es el mejor para una determinada enfermedad, clasificar los clientes

que pagan y los que no pagan los préstamos.
1.3.1.2. Regresion.

El objetivo de la tarea es poder encontrar la similitud entre valores de atributos de una de-

terminada clase de un dominio dado (Riquelme et al., 2006).

Ejemplos: Predecir el nimero de unidades defectuosas de una partida de productos, prede-
cir la presion de una valvula a partir de las entradas. Determinar el stock de cada producto
de una tienda a través del analisis de ventas anteriores para que el nUmero de productos en

bodega sea suficiente para poder servir rapidamente los pedidos de los clientes.

1.3.2. Tareas descriptivas.

1.3.2.1. Agrupamiento (clustering).

El objetivo de la presente tarea es obtener grupos o conjuntos en donde se incorpore ele-

mentos similares extraidos de las clases del dominio dado (Riquelme et al., 2006).

Ejemplos: Se pueden agrupar los clientes por segmentos segun sus perfiles, estudiar que
grupos se comportan mejor ante determinados productos, y después orientar ciertos produc-
tos a ciertos grupos; ademas se pueden definir grupos diferencias de los empleados para

poder establecer politicas sociales en la empresa.



1.3.2.2. Asociacion.

El objetivo de la tarea es poder describir las relaciones que existen entre los valores de los

atributos de un determinado ejemplo de un dominio establecido.

Ejemplos: Se puede realizar un andlisis de la cesta de compra en un supermercado para
poder obtener informacion acerca de los productos que los clientes compran en conjunto,

con el objetivo de mejorar la ubicacién de los productos en el dicho establecimiento.
1.3.2.3. Correlacioén.

El objetivo de la presente técnica es ver, dados los ejemplos del conjunto E= Ay, A, Az
A,, si dos o mas atributos numéricos Ajy A; estan correlacionados linealmente o relaciona-
dos de algun otro modo mediante un analisis de varianza Coeficiente de correlacion lineal de

los datos (Hernandez, Ramirez & Ferri, 2004).

Ejemplos: Se puede analizar en un centro de salud los factores que influyen para que un

paciente pueda asistir al dicho establecimiento.

1.4. Técnicas de mineria de datos.

A continuacion se describen algunas técnicas de mineria de datos para llevar a cabo las ta-

reas anteriormente mencionadas.

1.4.1. Modelizacion estadistica paramétrica.

Esta técnica consiste en explicar el comportamiento de una variable a partir del conocimien-
to que se esta extrayendo mediante formulas algebraicas, por ejemplo, el saldo total banca-
rio de las personas de una cierta edad, con un mismo nivel profesional y residiendo en una
misma ciudad no es igual para todos ellos sino que sigue una cierta distribucion, pero sin
embargo si sabemos la edad de una persona, su nivel profesional y su ciudad de residencia
podremos dar una aproximacion de su saldo bancario. En el presente ejemplo la variable
que queremos analizar son: saldo bancario, denominada variable de salida (output), conoci-
da también como de respuesta, mientras que las variables edad, nivel profesional, ciudad,

se denominan variables de entrada(input), (Hernandez et al., 2004).

La modelizacion lineal paramétrica en un contexto de mineria de datos, tanto se utilizan mé-
todos matematicos ya existentes como son regresion lineal maltiple (MLR), minimos cuadra-
dos generalizados con una estructura de correlacion no nula (GLS), modelo lineal de efectos

mixtos (LME) y minimos cuadrados parciales (PLS).

La regresion y la clasificacién son dos de las tareas mas utilizadas para este tipo de técnica.



Algunos algoritmos conocidos para este tipo de técnica son la regresion lineal, regresion
logaritmica, y la regresion logistica.

Una de las ventajas de los métodos paramétricos esta la de que pueden ser ajustados con
una cantidad pequefia de datos (por ejemplo, puede usarse el método de minimos cuadra-

dos o el de maxima verosimilitud) (Hernandez et al., 2004).

Una de las desventajas de la presente técnica es que su estructura es tan rigurosa que no
pueden adaptarse a grandes conjuntos de datos (Hernandez et al., 2004), porque necesita-

ria un gran nivel de procesamiento para dicha actividad.

1.4.2. Modelizacién estadistica no paramétrica.

Esta técnica permite construir modelos mas flexibles, a comparacion de la modelizacion es-
tadistica paramétrica, porgue son capaces de modelar fenébmenos complejos que involucran

el analisis de un gran volumen de datos (Hernandez et al., 2004).

En la presente técnica igual que la anterior se utilizan tareas de regresion y clasificacion pe-
ro en este caso son métodos no paramétricos, como k-ésimo vecino mas cercano (k-NN) y

vecino mas similar (MSN).

1.4.3. Reglas de Asociacion y Dependencia.

Esta técnica consiste en que mediante reglas se expresan patrones de comportamiento en-
tre los datos de las clases del dominio en funcién de la aparicion conjunta de valores de dos
0 mas atributos (Hernandez et al., 2004). La caracteristica principal de estas reglas es que
tratan con atributos nominales es decir que un atributo puede tener un valor de un conjunto

de valores establecidos, por ejemplo el atributo género (masculino, femenino).

En la presente técnica las reglas expresan las combinaciones de valores de los atributos

que ocurren con mayor frecuencia, por lo cual utiliza la tarea de asociacion.

La presente técnica puede trabajar con grandes volimenes de datos el uso de esta técnica
se lo hace por ejemplo en el analisis de la cesta de la compra de un supermercado para po-
der determinar qué productos se compran conjuntamente, ademas también se las utiliza pa-

ra hacer el estudio de textos, y busquedas de patrones en paginas web.

Las reglas de asociacion hacen uso del algoritmo de aprendizaje A priori, para extraer los

patrones de comportamiento.

10



1.4.4. Métodos Bayesianos.

Una de las caracteristicas primordiales de los métodos bayesianos es el uso de distribucio-
nes de probabilidad para cuantificar incertidumbre de los datos que se desea modelar. Estos
métodos proporcionan una metodologia practica para la inferencia y prediccion y, en ultima
instancia, para tomar decisiones que involucran cantidades inciertas (Hernandez et al.,
2004).

Una de las desventajas de los métodos bayesianos es que no pueden realizar predicciones
con pocos datos, ya que no podria proporcionar un modelo correcto con poca cantidad de

informacion proporcionada.

Hernandez et al. (2004) sefiala que la presente técnica “es una de las que mas se han utili-
zado en problemas de inteligencia artificial, con ello en el aprendizaje automatico y mineria
de datos, ya que es un método practico para realizar inferencias a partir de los datos, la
misma que se basa en estimar la probabilidad de pertenecia (a una clase o grupo) mediante
la estimacion de las probabilidades, utilizando para ello el teorema de Bayes”. Por lo tanto

se la podria utilizar para modelar cualquier tipo de conocimiento.

Los métodos bayesianos utilizan la tarea de clasificacién para extraer los patrones de com-
portamiento. Algunos algoritmos que se utilizan frecuentemente para este tipo de técnica
son el clasificador bayesiano Naive, Bayes Net, los métodos basados en maxima verisimili-

tud y el algoritmo EM.

Por ejemplo de la ventaja que supone poder dar la probabilidad asociada a la clasificacién,
en un sistema de recomendacion para invertir en bolsa, en que a partir de unos datos de
entrada sobre un determinad producto, el sistema nos recomienda si invertir o no, nos pue-

de proporcionar la probabilidad de inversion.

Una de las desventajas de los métodos bayesianos es que requieren de un alto costo

computacional por el nivel de procesamiento que necesitan para ejecutar sus algoritmos.

1.4.5. Arboles de decision y sistemas de reglas.

Herndndez et al. (2004) sefala que la “técnica basada en arboles de decisién es quizés el
método mas facil de utilizar y de entender”. Un arbol decision es una estructura jerarquica
que esta formado por un conjunto de nodos, en donde cada nodo establece una condicion o
regla la misma que puede retornar verdadero o falso segun los valores de los atributos que

se desean analizar, de tal manera que la decision final a tomar se puede determinar si-
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guiendo las condiciones que se cumplen desde el nodo raiz (superior) del arbol hasta alguno
de sus nodos hojas (inferior).

Las tareas que utilizan este tipo de técnica son la: clasificacion, regresion y agrupamiento.

Este tipo de técnica se basan en dos tipos de algoritmos: los denominados “divide y vence-
ras”, como el ID3/C4.5 o el CART, y los algoritmos denominados “separa y venceras”, como
el CN2.

Esta técnica es utilizada para expresar procedimientos médicos, legales, comerciales, estra-
tégicos. Por ejemplo en un hospital publico se utiliza la presente técnica para poder determi-
nar si es recomendable 0 no que un paciente se realice una determina operacién segun las

condiciones médicas del mismo.

Una de las ventajas de los arboles de decision es que las opciones resultantes posibles a
partir de una determinada condicién son precisas, es decir que con la ayuda de los arboles

de decision se puede llegar a una sola accién o decision a tomar.

1.4.5.1. Ejemplo: Implementacion de Arbol de Decisién en Weka bajo el algoritmo
J48.

o Generacién de un Arbol de Decision para determinar una de las razones

porque los estudiantes deciden abandonar sus estudios universitarios.

=== Confusion Matrix =—

a b <-- clagsified as
5 0 = 5SiAbandonc
02 Noibandono

(-1
| b

=

FIGURA 1. 1. Matriz de confusion
La [Figura. 1.1] ilustra la matriz de confusion generada en weka la misma que sefiala el tipo
de errores cometidos en la generacion del modelo, en el presente caso existe 0 errores en la

prediccion.

=

== 27 =27

[ERUTEE ) e @)
FIGURA 1. 2. Ejemplo de arbol de decisién en Weka con la Variable Promedio

La [Figura. 1.2] ilustra el arbol generado con la variable promedio, deduciendo que mientras

el promedio del alumno del ciclo sea <=27 el alumno esté decidira abandonar la carrera.
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FIGURA 1. 3. Ejemplo de arbol de decision en weka con la variable estado civil.

La [Figura.1.3] ilustra el arbol generado con la variable promedio, deduciendo que mientras
el estado civil de un alumno sea casado esté decidira abandonar la carrera, ademas se pue-
de observar que la calidad del servicio académico fue baja, y los que no abandonaron la

carrera han recibiendo una calidad de servicio Media.

1.4.6. Métodos relacionales y estructurales.

En la presente técnica se hace uso de un lenguaje de representacion relacional, mucho mas
ponente expresivamente hablando que los tradicionales lenguajes de representacion tipicos
de la mayoria de métodos de mineria de datos ya que analizan los datos de las tablas rela-
cionadas (Hernandez et al., 2004). Los métodos relacionales nos permiten descubrir patro-
nes de comportamiento mas complejos, haciendo uso de la estructura de los propios datos y
las relaciones entre ellos, sin necesidad de unir todos los datos en un solo conjunto. Este

tipo de técnicas son utilizadas en las areas de bioinformética o la farmacologia.

Los métodos utilizados en esta técnica son: Programacion légica inductiva (ILP por sus si-
glas en inglés), Aprendizaje basado en grafos, Modelos probabilisticos relacionales, Aproxi-
maciones relacionales basadas en distancia, arboles de decision relacionales, reglas de

asociacion relacionales, induccion de programas logico-funcionales.

Una de las desventajas de la presente técnica es que son mucho menos eficientes, con res-

pecto a la velocidad de respuesta que proporciona, comparadas con otras técnicas.

1.4.7. Redes neuronales artificiales.

Se trata de una técnica que esta inspirada del funcionamiento del sistema nervioso en los
seres humanos el mismo que aprenden un modelo mediante el entrenamiento de los pesos
(valores) que conectan un conjunto de nodos o neuronas de la red, la presente técnica reci-
be como entrada un conjunto de datos de entrenamiento. La neurona se activara si el resul-
tado es superior a un determinado limite u umbral con la finalidad de comunicarse con otras

neuronas.
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Una de las ventajas que ofrecen las redes neuronales es que son capaces de trabajar con
informacioén incompleta o inconsistente, ya que existen conjuntos de datos que se desea

modelar con este tipo de caracteristicas.

Hernandez et al. (2004) sefiala que la presente técnica posee dos tipos de aprendizaje uno
es el supervisado, en el mismo que se le proporciona un conjunto de datos de entrada y la
respuesta correcta es Util en tareas de regresion y clasificacion. Y el aprendizaje no supervi-
sado solo se le da a la red un conjunto de datos de entrada y la red debe auto-ensefiarse
para proporcionar una respuesta, este aprendizaje es Util para las tareas de agrupamiento.

Las redes neuronales han sido utilizados en diversos campos por ejemplo: como la predic-
cion de mercados financieros, control de robots, la teledeteccién que se refiere a recoger
informacion a través de diferentes dispositivos electronicos de un objeto (barco, avion, satéli-
te).

Una de las desventajas de la presente técnica es que el modelo aprendido es dificiimente

comprensible.

El algoritmo mas comun utilizado para este tipo de técnica es el de retropropagacion (back-

propation).
1.4.8. Maquinas de vectores soporte.

Se tratan de técnicas que intentan maximizar el margen entre los grupos o las clases forma-

les.

Los campos en donde las SVM han sido aplicadas con éxito incluyen, entre otros, la vision
por computador, la bioinformatica, la recuperacién de informacion, el procesamiento de len-

guaje natural y el andlisis de series temporales (Pérez, 2010).

Con las maquinas de vectores soporte se ha logrado realizar un pronéstico semanal del tipo

de cambio australiano frente a cinco monedas extranjeras.
La presente técnica utiliza tareas de clasificacion, regresion y agrupamiento.

Esta técnica posee una desventaja porque no son adecuadas para la clasificacion con gran-

des conjuntos de datos, ya que su procesamiento se torna lento.
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1.4.9. Extraccién de conocimiento con algoritmos evolutivos y reglas difusas.

Hernandez et al. (2004) sefala que a través de “los algoritmos evolutivos se puede utilizar
un procedimiento deterministico para alcanzar una solucion éptima: comienzan desde un
punto aleatorio y se basan en una regla de transicién especificada previamente para deter-
minar la direccion de la busqueda”. Los presentes algoritmos utilizan un algoritmo de bus-
queda efectivo para poder encontrar las mejores reglas de un determinado patrén de datos y

asi poder brindar las mejores recomendaciones.

Los algoritmos evolutivos se han utilizado con éxito para resolver el problema de seleccion
de instancias, entendiendo como tal la determinacion del subconjunto de ejemplos més sig-

nificativos dentro de un conjunto total.

Los algoritmaos evolutivos se los puede utilizar para poder analizar las compras que frecuen-
temente realiza un cliente en una tienda especifica y asi poder realizar recomendaciones de
productos relacionados. Ademas puede ser utilizada la presente técnica para poder agrupar
los diferentes intereses de los alumnos en una clase y con ello poder brindar recomendacio-

nes de los textos que pueden ser de su interés.

La logica difusa permite modelar conocimiento impreciso y cuantitativo asi como permitir
manejar la incertidumbre. Por ejemplo: Si radio es pequefio y el nivel de simetria es alto en-

tonces el nivel de concavidad es muy bajo.

La légica difusa son utiles para construir un modelo basado en reglas que son faciles de in-
terpretar por los usuarios normales y que permita incorporar la informacion proveniente de:
la experiencia de un experto, y la informacién proveniente de modelos mateméaticos o medi-
das empiricas con lo que permite determinar una clase para cualquier patron de datos admi-

sible que llegue al sistema (Riquelme, Ruiz, & Gilbert, 2006).

La utilizacion de la I6gica difusa para extraer conocimiento es muy util para tratar problemas

de clasificacion.

La l6gica difusa se puede agrupar en funcion del tipo de tarea que se realice como Agrupa-
miento, Clasificacion, Reglas de Asociacion, Dependencias funcionales, Sumarizacién de

datos.
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1.4.10. Métodos basados en casos y en vecindad

En la presente técnica se inicia a procesar un conjunto de ejemplos existentes para poder
hacer comparaciones con los nuevos casos y los casos pasados, para aprender del ellos
(Hernandez et al., 2004). Estos métodos determinan la similitud que puede existir entre los
casos y asi poder obtener los patrones de datos.

Se trata de técnicas que se basan en medir las distancias entre los valores de los atributos
esta tarea la realizan con la ayuda de los métodos de los vecinos mas préximos (los casos
mas similares) o mediante la estimacion de funciones de densidad. Para este tipo de técni-
ca se utiliza algoritmos de vecinos mas préximos (K-NN), algoritmos jerarquicos (Two-step,

COBWED), algoritmos no jerarquicos (K-means).

1.4.11. Algoritmos de mineria de datos

El algoritmo de mineria de datos es el mecanismo que crea modelos de mineria de datos.
Para crear un modelo, un algoritmo analiza primero un conjunto de datos, buscando patro-
nes y tendencias especificos. Después, el algoritmo utiliza los resultados de este analisis

para definir los parametros del modelo de mineria de datos (Thearling, 2007).

Los algoritmos de Mineria de datos estan clasificados dentro de dos grupos, los mismos que
se detallan a continuacion: (FACENA — UNNE, 2003).

e Supervisados o predictivos: predicen el valor de un atributo de un conjunto de da-
tos, conocidos otros atributos. A partir de datos cuya etiqueta se conoce se induce
una relacion entre dicha etiqueta y otra serie de atributos. Esas relaciones sirven pa-

ra realizar la prediccion de datos cuya etiqueta es desconocida.
e No supervisados o del descubrimiento del conocimiento: con estos algoritmos

se descubren patrones y tendencias en los datos actuales. El descubrimiento de esa

informacion sirve para llevar a cabo acciones y obtener un beneficio de ellas.
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En la [Tabla 1.1], se puede observar las técnicas, que se encuentran dentro de los grupos
antes descritos:

TABLA 1. 1. Clasificacién de las técnicas de mineria de datos

Supervisados o Predictivos No Supervisados o Descriptivos
Arboles de Decision Deteccion de desvios
Induccién Neuronal Segmentacion
Regresién Agrupamiento (“clustering")
Series Temporales Reglas de Asociacién

Patrones Secuenciales

Fuente: [GUTIERREZ. (2008)]

1.4.12. Algoritmos de clusteing o agrupamiento

Los presentes algoritmos son utilizados para crear grupos de datos, con caracteristicas simi-

lares.
1.4.12.1. K-Means

Uno de los algoritmos mas utilizados para el agrupamiento de datos, es el K-Medias o K-
Means, por ser uno de los méas veloces y eficaces. Dicho algoritmo trabaja con un método
de agrupamiento por vecindad, en el que se parte de un nimero determinado de prototipos y

de un conjunto de ejemplos a agrupar sin etiquetar.

El propésito de K-Means es ubicar a los prototipos o centros en el espacio, de forma que los
datos pertenecientes al mismo prototipo tengan caracteristicas similares (Moody & Draken,
1989). Todo ejemplo nuevo, una vez que los prototipos han sido correctamente situados, es
comparado con estos y asociado a aquel que sea el mas préximo, en los términos de una

distancia previamente elegida. Normalmente, se utiliza la distancia euclidiana.

El objetivo que se busca mediante el algoritmo K-Means es minimizar la varianza total intra-
grupo o la funciéon de error cuadratico, para que el algoritmo pueda generar los mejores re-

sultados. [ver Figura. 1.4]

“

K
=22 lx-m

i=0 jESr'

FIGURA 1. 4. Error cuadratico k-means, [gutiérrez. (2008)].
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K-Means comienza particionado los datos en k subconjuntos no vacios, aleatoriamente o
usando alguna heuristica. Luego calcula el centroide de cada particion como el punto medio
del cluster y asigna cada dato al cluster cuyo centroide sea el mas proximo. Luego los cen-
troides son recalculados para los grupos nuevos y el algoritmo se repite hasta la convergen-
cia, la cual es obtenida cuando no haya mas datos que cambien de grupo de una iteracién a
otra. (Gutiérrez, 2008).

Con la finalidad de calcular el centroide mas cercano a cada punto, se debe utilizar una fun-
cion de distancia. Para datos reales se suele utilizar la distancia euclidiana. En el caso que
se utilice datos categéricos se debe establecer una funcién especifica de distancia para di-
cho conjunto de datos. Algunas de las opciones son utilizar una matriz de distancias predefi-

nidas o una funcion heuristica.

Dado k (No de grupos), el algoritmo K-Means se implementa en los siguientes 4 pasos (Ale,
2005):

1) Particionar los objetos en k subconjuntos no vacios.

2) Computar los centroides de los cluster de la particion corriente. El centroide es el
centro (punto medio) del cluster.

3) Asignar cada objeto al cluster cuyo centroide sea mas cercano.

4) Volver al paso 2, y parar cuando no existan mas reasignaciones.

Para evaluar los resultados generados por simple K-means en caso de utilizar la herramien-
ta Weka, se recomienda aplicar Use tranining set que permite utilizar el propio conjunto de
entrenamiento, que indica que porcentaje de instancias se van a cada grupo.

El mencionado modo de evaluacion genera en la ventana de texto en Weka, el nimero de
interacciones que ha realizado el algoritmo para crear el modelo, y el error cuadratico en los
clusters, mientras menor sea el error cuadratico mas homogéneos seran los clusters gene-
rados, tomando en cuenta que el valor del error depende de la semilla que se haya estable-

cido en los pardmetros del algoritmo.

1.4.13. Algoritmos de clasificacion

Los presentes algoritmos son utilizados para clasificar un conjunto de datos, dentro de una

clase especifica.
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1.4.13.1. J48

J48 es una implementacion open source en lenguaje de programacion Java del algoritmo
C4.5 en la herramienta weka, el presente algoritmo permite generar un arbol de decision, a
través de los datos ingresados, seleccionando el mejor atributo que clasifique a los datos. El
presente algoritmo trabaja tanto con atributos numéricos, como nominales, ademas permite

realizar la clasificacion con ausencia de datos, para la generacion del modelo.

El algoritmo J48 es uno de los mas utilizados en mineria de datos, permite trabajar con valo-
res continuos para los atributos, separando los posibles resultados en las ramas respectivas.
Ademas, los arboles son menos frondosos porque cada hoja no cubre una clase en particu-

lar sino una distribucion de clases, lo cual los hace menos profundos y frondosos.

Wilford et al. (2008) menciona que el algoritmo J48 amplia las funcionalidades del C4.5, ta-
les como permitir la realizacion del proceso de post-poda del arbol mediante un método ba-
sado en la reduccién del error (reducedErrorPruning) o que las divisiones sobre las variables
discretas (contiene numero finito de valores) sean siempre binarias (binarySplits). Algunas

propiedades concretas de la implementacion son las siguientes:

e Admite atributos nominales y numéricos.

e Se permiten ejemplos con valores desconocidos.

El presente algoritmo genera un arbol de decisiéon de forma recursiva al considerar el criterio
de la mayor proporcion de ganancia de informacién (Hernandez & Ferri, 2006) es decir, elige
al atributo que mejor clasifica a los datos dentro de una categoria definida. El arbol que se

genera esta formado por: [ver Figura. 1.5]

e Nodos: Nombres de los Atributos seleccionados.
e Ramas: Valores de los determinados atributos.

e Hojas: Conjuntos de datos clasificados y etiquetados con el nombre de la clase.

Nodos

-~ " E— Ramas

== 27 =27

—/ \— ——>| Hojas

FIGURA 1. 5. Estructura de un arbol de decisién en weka
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El proceso de construccion del arbol de decision comienza por el nodo raiz, el que tiene
asociados todos los ejemplos o casos de entrenamiento. Lo primero es seleccionar la varia-
ble o atributo a partir de la cual se va a dividir la muestra de entrenamiento original (nodo
raiz), buscando que en los subconjuntos generados haya una minima relacion respecto a la
clase. Este proceso es recursivo, es decir, una vez que se haya determinado la variable con
la que se obtiene la mayor semejanza respecto a la clase en los nodos hijos, se vuelve a
realizar el andlisis para cada uno de los nodos hijos. Aunque en el limite este proceso se
detendria cuando todos los nodos hojas contuvieran casos de una misma clase, no siempre
se desea llegar a este extremo, para lo cual se implementan métodos de pre-poda y post-
poda de los arboles (Wilford, Rosete & Rodriguez, 2008).

Para evaluar el modelo generado por la presente técnica en la herramienta Weka se suele
utilizar: Cross-validation: evaluacion con validacion cruzada, la misma que es la mas elabo-
rada y costosa. Se realizan tantas evaluaciones como se indica en el parametro Folds en la
herramienta. Se dividen las instancias en tantas carpetas como indica este parametro y en
cada evaluacién se toman las instancias de cada carpeta como datos de test, y el resto co-
mo datos de entrenamiento para construir el modelo. Los errores calculados son el promedio

de todas las ejecuciones.

En el caso de utilizar la herramienta Weka, al momento de ejecutar el clasificador sobre los
datos, en la ventana de texto de la aplicacion, aparece informacion de ejecucion, el modelo

generado con todos los datos de entrenamiento y los resultados de la evaluacion.

Referente a los resultados de evaluacién que devuelve el clasificador se destacan los si-

guientes:

e Resumen (Summary): es el porcentaje global de errores cometidos en la evaluacion

e Precision detallada por clase: para cada uno de los valores que puede tomar el atri-
buto de clase: el porcentaje de instancias con ese valor que son correctamente pre-
dichas (TP: true positives), y el porcentaje de instancias con otros valores que son
incorrectamente predichas a ese valor aunque tenian otro (FP: false positives). Las

otras columnas, precision, recall, F- measure, se relacionan con estas dos anteriores.

e Matriz de confusion: aqui aparece la informacion detallada de cuantas instancias de

cada clase son predichas a cada uno de los valores posibles.
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1.4.14. Algoritmos de Asociacién

Son algoritmos que surgieron inicialmente para afrontar el andlisis de las cestas de la com-
pra de los comercios. Permiten expresar patrones de comportamiento entre los datos, en

funcion de la aparicion conjunta de valores de dos o mas atributos.
1.4.14.1. Apriori

El algoritmo utiliza recursividad por niveles, el mismo que trabaja solamente con atributos
nominales. En un primer paso genera los candidatos y seguidamente los pone a prueba pa-

ra descartar los itemsets no frecuentes.

El algoritmo Apriori empieza generando todos los items-sets con un elemento. Usa éstos
para generar los de dos elementos y asi sucesivamente. Se toman todos los posibles pares
gue cumplen con las medidas minimas del soporte. Esto permite ir eliminando posibles
combinaciones ya que no todas se tienen que considerar. Genera las reglas revisando que

cumplan con el criterio minimo de confianza [Hernandez et al. (2004)].

Para evaluar las reglas se emplean la medida del soporte [support] o cobertura, que indica el
namero de casos, ejemplos, que cubre la regla y la confianza [confidence], que indica el

namero de casos que predice la regla correctamente.

1.4.15. Algoritmo para la Seleccién de atributos.

A continuacion se establecen algunas razones, para realizar la seleccion de atributos (Her-
nandez Orallo et al, 2004).

e Reducir el tamafio de los datos eliminando los irrelevantes o redundantes.

e Eliminar atributos que contienen numerosos datos erréneos o faltantes.

e Mejorar la calidad del modelo centrdndose en atributos relevante.

e Expresar el modelo resultante en funcion de menos variables mejorando la compren-
sion.

¢ Reducir la dimensionalidad a fin de representar los datos visualmente.

Surge un inconveniente, cuando se hace uso de todos los atributos disponibles, puesto que
la mayoria de las técnicas de mineria de datos pueden actuar incorrectamente cuando se
posee tantos campos en el dataset, siendo estos: irrelevantes, redundantes o con valores
erréneos. Se busca obtener modelos que se ajusten a particularidades de los datos de en-
trenamiento, para que brinden resultados eficaces, ya que si se trabaja con todos los datos

se podria obtener deducciones poco satisfactorias y complejas. La Seleccién de atributos

21



para un conjunto de atributos, se realiza haciendo una busqueda en el espacio del conjunto

y evaluando cada uno de sus atributos.

Para realizar la evaluacién del conjunto de atributos, se requiere combinar uno de los 4 eva-
luadores de conjuntos con alguno de los 7 métodos de busqueda implementados en las he-
rramientas de mineria, los mismos que se detallan a continuacién: (Cubero, Berzal, & Herre-
ra, 2006)

e Evaluador de Conjunto de Atributos

o WEKACfsSubsetEval: Considera el valor predictivoindividual de cada atributo
o ClassifierSubsetEval: Usar un clasificador para evaluar

o ConsistencySubsetEval: Mide la consistencia en términos de las clases

o WrapperSubsetEval: Usa un clasificador + validacion cruzada

¢ Método de Busqueda

o BestFirst: Greedylncremental con backtracking

o ExhaustiveSearch: Fuerza bruta

o GeneticSearch: Algoritmo genético de busqueda

o GreedyStepWise: Greedyincremental sin backtracking

o RaceSearch: Metodologia RaceSearch

o RandomSearch: Busqueda Aleatoria

o RankSearch: Ordena los atributos y crea un ranking de subconjuntos prometedo-

res.

Un método més r4pido pero menos preciso consiste en evaluar los atributos individualmente
y ordenarlos, descartando atributos que caen debajo de un determinado umbral, los méto-
dos de busqueda utilizados para realizar la presente actividad son los mismos que han sido
utilizados para evaluar un conjunto de atributos, y los evaluadores que se deben utilizar para

evaluar los atributos individuales, se describen a continuacion:
e Evaluador Individual de Atributos

o WEKAChiSquaredAttributeEval: Calcula la estadistica chi-cuadrado de cada atri-
buto con respecto a la clase.

o GainRatioAttributeEval: Evaluacién por tasa de ganancias

o InfoGainAttributeEval: Evaluacion por ganancia de informacion

o OneRAttributeEval: Metodologia OneR
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o PrincipalComponents: Andlisis de principales componentes y transformacion

o ReliefFAttributeEval: Evaluados basado en instancias

o SVMAttributeEval: Usar maquinas de soporte vectorial para calcular los atributos

o SymmetricalUncertAttributeEval: Evalla atributos basandose en incertidumbre

simétrica.

1.5. Correspondencia entre tareas, técnicas y algoritmos.

En la Tabla 1.2, se muestra la correspondencia que existe entre las técnicas de mineria,

con las tareas y los algoritmos, el texto entre paréntesis del campo ‘técnica’, son los algorit-

mos que se pueden utilizar en dicha técnica.

TABLA 1. 2. Correspondencia entre técnicas, algoritmos y las tareas

Predictivas

Descriptivas

Técnica (algoritmo)

Clasifica-

cion

Regre-

sion

Agrupa-

miento

Asocia-

cion

Correla-

cion

Redes Neuronales

X

X

Arboles de decision (ID.3, C4.5,
C5.0)

Arboles de decision (CART)

Arboles de decision y sistemas
de reglas(CN2)

Redes de Kohonen

Modelizacion Estadistica (Re-
gresion lineal), (Regresion Lo-

garitmica

Modelizacion Estadistica (Re-

gresion Logistica)

Métodos basados en casos y en

vecindad (K-means)

Reglas de Asociacion y Depen-

dencia (A priori)

Métodos Bayesianos(Naive

Bayes)

Métodos basados en casos y en
vecindad (vecinos mas proxi-

mos)
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Métodos basados en casos y en X

vecindad (Two-step,

COBWED),

Algoritmos genéticos y evoluti- X X X X X
VOS

Maquinas de vectores soporte X X X

1.6. Herramientas de minerias de datos

Las herramientas de mineria de datos nos facilitan el desarrollo de los modelos para la ex-
traccion de conocimiento de un dominio establecido, dichas herramientas contienen los algo-
ritmos especificos para la aplicacion de técnicas de mineria de datos, se los puede utilizar
mediante la interfaz gréafica que brindan algunas aplicaciones.

Pérez, Gonzalez (citado por Galan, 2009) menciona algunas herramientas tanto comerciales

como de libres distribuciones Utiles para el desarrollo de modelos de mineria de datos:

1.6.1. Spss clementine.

Es uno de los sistemas de Mineria de Datos mas conocidos, el mismo se caracteriza por:
Acceso a datos (fuentes de datos archivos ASCII); procesamiento de datos; aplicacion de
técnicas de aprendizaje como (redes neuronales, reglas de asociacién), incorpora técnicas
de evaluacion de modelos visualizacion de resultados como (histogramas, diagramas de

dispersion).
1.6.2. Weka (Waikato environment for knowledge analysis).

Es una herramienta visual de libre distribucién desarrollada por los investigadores de la Uni-

versidad de waikato en Nueva Zelanda.

Sus principales caracteristica son: Acceso de los datos desde un archivo en formato ARFF
(es un archivo de texto plano organizado en filas y columnas); preprocesador de datos (se-
leccion, transformacion de atributos) visualizacién del entorno; aplicacion de técnicas de

aprendizaje como (redes neuronales, reglas de asociacion, arboles de decision).

1.6.3. Kepler.

Es una herramienta comercial distribuida por Dialogis. Posee multiples modelos de andlisis
como: Redes neuronales, Regresion no lineal, Aplicaciones estadisticas. Asi mismo permite
el preprocesado de datos, la eleccion de un modelo o la manipulacion de la representacion

grafica de los modelos obtenidos.
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1.6.4. Odms (oracle data mining suite).

Es una herramienta comercial que esté disefiado sobre una arquitectura cliente servidor;

ofrece una gran versatilidad en cuanto al acceso a grandes volumenes de informacion.

Se caracteriza principalmente por: Acceso a datos en diversos formatos: almacenes de da-
tos, bases de datos relacionales como SQL, Oracle, archivos planos; preprocesador de da-
tos: muestreo de datos, patrones de datos; posee modelos de aprendizaje como: redes neu-
ronales, regresion lineal. Ademas brinda herramientas de visualizacion para resultados es-

tadisticos, importacion de datos en Excel, Word o Power Point.

1.6.5. Dbminer.

Sistema interactivo desarrollado por la Universidad de Simon Fraser de Canada. Su licencia
es publica a excepcion de la empresarial (que es comercializada). Esta concebido para la
extraccion del conocimiento de bases de datos relacionales, almacenes de datos y Web con
la utilizacion de técnicas como: Reglas de Asociacién, Reglas difusas e incorpora tareas de

clasificacion.

Dentro de su arquitectura de disefio es importante destacar:
e OLAP (online analytic processing)

e OLAM (online analytic mining)

La herramienta de DBMiner posee dos modos de trabajo:
e Viainterfaz gréfica.

e Viainterfaz de script.

1.6.6. Rapid miner (yale).

Es una herramienta de aprendizaje automético implementado en Java por la Universidad de
Dormund de libre distribucion. El sistema incluye operaciones para Importacion y pre-
procesamiento de datos, aprendizaje automatico, validaciéon de modelos, permite la aplica-

cién de técnica como (redes neuronales, reglas de asociacion, arboles de decision).
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1.6.7. Db2intelligent miner.

Herramienta comercial distribuida segun la arquitectura cliente / servidor y distribuida por
IBM que permite procesar grandes cantidades de datos. Posee una serie de paquetes de

implementacion para Mineria de Datos entre los que destacan:

e Db 2 intelligent miner for data: destinado para aplicar tareas de mineria en bases de
datos. Soporta tareas de agrupamiento, asociaciones, patrones, clasificacion.

e Db 2 intelligent miner scoring: utiliza la funcionalidad de la base de datos para aplicar
las técnicas de Mineria de Datos.
e Db 2 intelligent miner modelling: orientado al descubrimiento de las relaciones entre

los datos, como las asociaciones o el agrupamiento de dichos datos.
¢ Db 2 intelligent miner visualization: para visualizar los resultados procedentes de los
modelos de analisis.

1.6.8. Sas enterprise miner.

Es una herramienta comercial que se centra en la Mineria de Datos (de forma tradicional) y

no en su funcionalidad (es el caso de SAS Text Miner)

Posee una arquitectura distribuida, es decir, tiene una potente interfaz grafica de usuario.

Las tareas que realiza esta herramienta son:

e Preprocesado de datos: tratamiento estadistico, filtros, tareas de muestreo. Modelos:
arboles de decision, regresion lineal, redes neuronales, construccion de métodos de
ensamblaje.

e Visualizacion de resultados: a través de graficos, diagramas, informes en formato

html.

1.6.9. Statistica data miner.

Es una potente herramienta con un sistema visual desarrollado y comercializado, en la que

destaca:

e Base de datos: permite trabajar con un gran volumen de informacién, asi como im-

portar los datos en formatos Excel, Oracle, SQL.
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e Preprocesado de datos: a través del cual seleccionamos las caracteristicas, el mues-
treo de datos, realizamos operaciones de filtrado, tratamiento de datos.

¢ Modelos de andlisis: como reglas de asociacion, redes neuronales, modelos lineales

de regresion, modelos no lineales de regresién, regresién multiple.

e Visualizacién: desarrollada a través de una interfaz grafica que facilita las diversas

tareas que pueda realizar el usuario.

o Destacan los diagramas de barras, diagramas de sectores, arboles de asociacion,

redes neuronales.

1.6.10. Cart.

Herramienta desarrollada y comercializada por Salford System y orientada a tareas de clasi-
ficacion o regresion de Mineria de Datos. Se destaca principalmente por su accesibilidad,

capacidad de visualizacién o informacion estadistica relativa al modelo.

1.7. Areas de aplicacién de la mineria de datos.

1.7.1. Educacion.
La mineria de datos en la educacién ayuda a determinar qué factores influyen para que un
estudiante decida abandonar sus estudios en un determinado establecimiento, ademas pue-
de contribuir para poder analizar los factores del porque los estudiantes reprueban sus ma-

terias con ello poder obtener patrones de comportamiento para proponer mejoras en las téc-

nicas de aprendizaje que se estan implementando en la institucion educativa.
1.7.2. Negocio.

Referente a los negocios se puede determinar que clientes van a ser rentables durante un
determinado periodo de tiempo con la finalidad de enviar ofertas a las personas que es pro-

bable que sean rentables.

1.7.3. Habitos de compra en supermercado.

Un supermercado podria incrementar sus ventas si analizara los productos que sus clientes

compran en conjunto para poder organizar las ubicaciones de cada producto en el mismo.
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1.7.4. Patrones de fuga.

En una empresa es importante poder detectar cuando un cliente esta pensando en cambiar-
se a la competencia, gracias a la mineria de datos se pueden analizar los patrones de com-
portamiento de dichos clientes para poder predecir cuando sucedera el presente evento, y
poder tomar medidas de prevencion para atraer a los clientes.

1.7.5. Fraudes.

Se pueden analizar las operaciones fraudulentas o ilegales que se realizan ya sea por ejem-
plo con el fraude en el uso de tarjetas de crédito o de servicios de telefonia movil, dichas
operaciones suelen seguir patrones caracteristicos que permiten conocer en cierto grado de
probabilidad si esta ocurriendo realmente un fraude para con ello tomar las medidas necesa-

rias para prevenir dichos eventos mal intencionados.
1.7.6. Seguros.

Con la ayuda de la mineria de datos se puede realizar un analisis para identificar los clientes
que pueden contratar nuevas polizas. Ademas de la identificacion de clientes con compor-

tamiento fraudulento.
1.7.7. Medicina.

Con la ayuda de la mineria de datos se puede a través de los patrones de comportamiento
de un paciente poder dar un diagndstico de la enfermedad que padece, para con ello poder
realizar un agente recomendador de las medicinas Utiles para este tipo de pacientes d.

Ademas se podria analizar los grupos de riesgo para distintas patologias.

1.8. Metodologia para proyectos de mineria de datos (crisp-dm).

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), es la guia de referencia
creada en el afio 1996 es en la actualidad una de las més utilizada para el desarrollo
de proyectos de Mineria de Datos en los ambientes académico e industriales, Chapman
et al. (2000).

La metodologia se describe en términos de un proceso jerarquico consistente en un
grupo de tareas descritas en cuatro niveles de abstraccién (de general a especifico):

[ver Figura. 1.6]

28



Fases — % Modelo Genérico
; ! CRISP

Tareas Generales |__L| t| T
/ \ Proyeccion
‘ !

Tareas Especializadas E( Ei h [‘Jhb

\ /

/
Instancias de Proceso O\O O 6

/

Modelo
Especifico

I~
%

FIGURA 1. 6. Los 4 niveles del crisp—dm [chapman et al. (2000)].

La metodologia CRISP-DM provee una representacion completa del ciclo de vida de un
proyecto de DM, que se divide en seis fases, sus tareas y relaciones entre ellas. [ver
Figura. 1.7]

Comprension —> Comprension

del Negocio  |g—| delos Datos \

Preparacion de
los Datos

v 4

Modelado

L

g

Implantacién

Evaluacion

FIGURA 1. 7. Ciclo de vida de crisp—dm [chapman et al. (2000)].

Las Metodologia CRISP-DM consta de 6 fases y cada una de ellas establecen tareas,

las mismas que se describen a continuacion: [ver Figura. 1.8]
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Comprension del Comprensién de
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plan del calidad de los
proyecto datos

FIGURA 1. 8. Fases de crisp—dm [chapman et al. (2000)].

1.9. Descripcion de fases de CRISP-DM, Chapman et al. (2000).

1.9.1. Comprension del negocio.

En la presente fase se realiza un estudio completo del negocio para poder conocer el ambito
del problema y los objetivos del proyecto, lo que realmente se intenta resolver con el mode-

lo.
1.9.2. Comprensién de los datos.

En esta fase se realiza una recoleccion inicial de los datos relacionados con el problema, se
debe realizar un andlisis de los datos con el fin de identificar problemas de calidad y detectar
relaciones interesantes entre los mismos que permitan generar conocimiento sobre informa-

cion oculta.
1.9.3. Preparacion de los datos.

En esta fase se realiza una seleccion de los datos mas relevantes para la creacion de los
dataset (conjunto de datos) a partir de los datos recopilados al inicio, a partir de los cuales
se deberd realizar tareas de limpieza y transformacién de tablas, registros y atributos para

asi tener informacion de calidad y poder ingresarlas en la herramienta de modelado.
1.9.4. Modelado.

En la presente fase se utilizara el conjunto de datos determinado, para procesarlo con la
ayuda de una Herramienta de Mineria de Datos que implemente las técnicas necesarias pa-

ra la construccion del modelo.
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1.9.5. Evaluacion.

En la presente fase se debe comprobar la eficacia del modelo generado, evaluando si los
resultados que devuelve son los correctos, con ello si esta realizando las predicciones nece-
sarias. Revisar los pasos realizados para la construccion del modelo y verificar que estos
sean apropiados en funcién de los objetivos del negocio.

1.10. Proyectos relacionados.

1.10.1. Proyecto: Aplicando mineria de datos al marketing educativo (Pinzén, 2011).

Descripcién: El presente proyecto trata la importancia de la inteligencia de negocios y en
especial una de sus técnicas, la mineria de datos en el sector educativo, aplicado especial-
mente en los registros del estudiante, desde que ingresa en la universidad y las posibles
causas de desercion en cada periodo académico, por medio de llamadas a los estudiantes
que no volvieron a matricularse en la institucidn. Se presenta la caracterizacion del perfil del
estudiante desertor de la Escuela de Marketing y Publicidad de la Universidad Sergio Arbo-
leda de Colombia, bajo el estudio de variables demogréficas del alumno con el registro de
dltima matricula del mismo semestre de abandono y las causas que lo generaron (Pinzon,
2011).

Para aplicar la técnica de mineria de datos, se transformé la base de datos, incluyendo da-
tos categdricos a numeéricos, codificando cada uno de los metadatos. Se tuvieron en cuenta

las siguientes variables:

e DNI: documento de identificacion

e Semestre

e Ciudad de domicilio

e Ciudad de domicilio del acudiente

e Departamento de domicilio del acudiente
e Sexo 0 género

e Edad

e Estado civil

e Pais de nacimiento

e Estrato

e Medio por el cual se enterd del programa y de la universidad

e |dioma
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Técnica de Mineria de Datos Aplicada: Técnica de Agrupamiento bajo un método No-

Jerarquico con el algoritmo K-means.

Se utilizé la presente técnica debido a que la investigacion partia de extraer conocimiento,
gque en algunos casos la direccién de la escuela suponia, por lo cual se utilizé el método no
supervisado; es decir que no se tiene variable objetivo, para primero tratar de comprender

su base datos en busca de descubrir patrones y tendencias.

Herramientas utilizadas: Rapid Miner (anteriormente, YALE): RapidMiner ocupo el segun-
do lugar en herramientas de analitica y de mineria de datos utilizadas para proyectos reales
en 20091 y fue el primero en 2010.

1.10.2. Proyecto: Aplicacion de técnicas de mineria de datos para la evaluacion del
rendimiento académico y la desercién estudiantil (Spositto, 2008).

Descripcién: En el presente proyecto se realizé una evaluacion del rendimiento académico
y de la desercion estudiantil de los estudiantes del Departamento de Ingenieria e Investiga-
ciones Tecnoldgicas (DIIT) de la Universidad Nacional de La Matanza (UNLaM). La investi-
gacion se realiz6é aplicando el proceso de descubrimiento de conocimiento sobre los datos
de alumnos del periodo 2003-2008 (Spositto, 2008).

En el presente proyecto se tomaron en cuenta las siguientes variables:

e Datos del estudiante.

e Datos de las carreras del DIIT.

o Datos de los planes de estudio, vigentes y no vigentes, de las carreras.

e Datos de las materias de los planes de estudio.

o Datos de las notas, por carrera, plan de estudio y materia, de los estudiantes.

e Datos de los censos realizados a los estudiantes.

Técnica de Mineria de Datos Aplicada: Se utilizaron los arboles de decision implementan-
do la tarea de clasificacion bajo el algoritmo J48 (implementacion en Weka del algoritmo

C4.5) y el FT como algoritmos de mineria.

Herramientas utilizadas: MS SQL Server para la generacion de un almacén de datos, el
software SPSS para realizar un preprocesamiento de los datos y el software Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) para encontrar un clasificador del rendimiento acadé-

mico y para detectar los patrones determinantes de la desercion estudiantil.
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1.10.3. Proyecto: Mineria de Datos aplicada al analisis de la desercién en la Carre-

ra de Analista en Sistemas de Computacion (Pautsch, 2008).

Descripciéon: El objetivo principal del presente proyecto es maximizar la calidad que los
modelos tienen para clasificar y agrupar a los estudiantes, de acuerdo a sus caracteristicas
académicas, factores sociales y demograficos, que han desertado de la Carrera Analista en
Sistemas de Computacion de la Facultad de Ciencias Exactas, Quimicas y Naturales de la
Universidad Nacional de Misiones (Pautsch, 2008)..

Técnica de Mineria de Datos Aplicada: Se utilizaron los arboles de decision con el uso de
la tarea de clasificacién y ademas se utiliz6 la técnica de agrupamiento a través de la gene-

racion de clusteres.

Herramientas utilizadas: Se utilizé el software comercial para mineria de datos IBM DB2

Warehouse (version 9.5).

1.10.4. Proyecto: Mineria de datos y l6gica difusa como método para la prediccion
del abandono escolar de alumnos de institutos de nivel superior privado
(Dominguez, 2008)

Descripcidn: En el presente proyecto se elabor6 un sistema de prediccion para la detecciéon
de factores que influyen para el abandono escolar de alumnos que estudian en instituciones
privadas de nivel superior. Se utilizé la mineria de datos (CRISP-DM) y la légica finalmente,
el sistema de prediccion se aplicé a una institucion difusa, como técnicas de analisis. El sis-
tema se aplicé en el Instituto de universitaria privada en un periodo comprendiendo un ciclo
Estudios Superiores del Centro de Chiapas, México para corroborar su funcionamiento (Do-

minguez, 2008).
Técnica de Mineria de Datos Aplicada: Reglas Difusas con la tarea de Clasificacion.
Herramientas utilizadas: El sistema de inferencia difuso fue construido en Matlab.

Proyecto: Desercion universitaria. Un caso de estudio: variables que influyen y tiempo que

demanda la toma de decision (Vaira et. Al, 2010).
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Descripcidn: El objetivo del presente trabajo es investigar cuando es probable que ocurra
un evento determinado como el de abandonar los estudios universitarios, el tiempo que lleva
tomar la decision y cuales son las variables que mas influyen en el cumplimiento de este
evento. Han realizado algunos estudios sobre las causas que pueden influyen para que un
estudiante tome la decision de abandonar sus estudios universitarios que van desde: el
abandono por la escasa formacion previa, los reiterados fracasos en los examenes finales,
el origen social, la eleccion inadecuada de estudios, caracteristicas familiares o circunstan-
cias de la vida, problemas de organizacién de las diferentes unidades académicas, entre
otras (Vaira et. Al, 2010).

Para el presente proyecto se tomaron en cuenta las siguientes variables, para determinar la

desercioén:

e Género.

e Tipo de escuela de la cual provenian los alumnos (publica/privada).
e Estudios alcanzados por los padres.

e Localidad de procedencia.

e Proporcion de materias aprobadas segun plan de estudio y carrera.
¢ Cantidad de atrasos totales registrados.

e Situacion socio-ocupacional de los padres

¢ Nivel cultural de los padres

e Ingreso economico del hogar

e Tipo y tamafio del hogar.
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CAPIiTULO 2

ANALISIS DE LA PROBLEMATICA Y DISENO DE LA SOLUCION
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2.1. Andlisis de la problemética.

La desercion de los estudiantes universitarios, es uno de los principales problemas que en-
frentan las Universidades del Ecuador, ya que segun investigaciones realizadas por la Se-
nescyt (Secretaria Nacional de Educacion Superior, Ciencia, Tecnologia e Innovacién), solo
cuatro de cada 10 estudiantes que empiezan una carrera superior se graddan

(http://www.elcomercio.ec/sociedad/desercion-mayor-publica 0 624537721.html). La Unes-

co menciona que el presente problema involucra mucha pérdida de dinero, ya que sefianala

que (entre el 2000 y 2005) América Latina pierde hasta $420 millones por la desercién.

Cabrera et al. (2006) determinaron algunas categorias que se pueden entender como de-

sercion estudiantil:

Interrumpir la formacién con la intencién de retomarla en el futuro, ya sea por situa-

ciones personales o econdémicas.

¢ Renunciar a los estudios universitarios definitivamente sin intencioén a retornarlos por

situaciones personales.

e Dejar la carrera para iniciar otra en la misma institucion ya que la que eligié en un

inicio no esta acorde a su perfil académico.

e Dejar la carrera para iniciar otra de su interés en una nueva institucion.

e Dejar la universidad e irse a otra para completar estudios iniciados porque la univer-

sidad que escogi6 en un inicio no esta acorde con su perfil, 0 no cumple con sus ex-

pectativas.

Renunciar a la formacién universitaria para incorporarse al mundo laboral.

Una publicacion realizada por la Universidad Agraria del Ecuador (2012) sefiala que una
considerable cantidad de alumnos abandonan sus estudios universitarios en el primer afio
de la carrera lo mismo que lo hacen porque no tuvieron la suficiente orientacién e informa-
cion antes de iniciar sus estudios de nivel superior y, como consecuencia, optaron por una
titulacion que no se ajustaba a sus expectativas. Por lo cual es importante que un estudiante
razone adecuadamente la carrera que elegira la misma que debe acoplarse a su perfil que
incorpora algunas variables que pueden ser: la formacion académica previa, las aptitudes,

posibilidades econdmicas, disponibilidad de tiempo, motivacion y vocacion.
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De algunos estudios realizados se ha podido determinar que mientras el estudiante manten-
ga un nivel académico adecuado, menor serd la probabilidad de que el mismo decida aban-
donar la carrera, ya que si el estudiante obtiene notas insuficientes esté con mayor motivo

decidird en abandonar la carrera.

Ademas segun los estudios realizados se determinaron que de los estudiantes que ingresan
a primer afio de universidad existen un porcentaje considerable de desertores ya sea porque

la eligieron por tradicion familiar, o por la influencia de los amigos.

El presente problema lo enfrentan varias instituciones universitarias a nivel nacional y mun-
dial; por lo cual la Universidad Técnica Particular de Loja Modalidad Abierta y a Distancia
(MAD), hace algunos afios atras ha creido conveniente desarrollar algunos estudios para
determinar cudles son las posibles causas por la que un estudiante decide abandonar sus

estudios universitarios.

Dentro de los estudios realizados por los Docentes Investigadores de la UTPL (MAD) estan
la investigacion realizada a “814 estudiantes que han abandonado sus estudios en el perio-
do abril — agosto 2008 de los centros universitarios de Quito, Guayaquil, Cuenca y otros del
pais, entre las razones principales de ese abandono, se pudo observar que el 31% lo hizo
por dificultades econdmicas, el 25% por falta de tiempo para el estudio; el 15% por el siste-
ma de estudio como: problemas académicos, de matriculacion y de evaluacion; y, el 10%

por problemas familiares” (Arévalo & Maldonado, 2010).

Arévalo & Maldonado. (2010) mencionan ademas que un 21% de los estudiantes de primer
ciclo decidieron abandonar la carrera de la Modalidad Abierta y a Distancia realizando un
andlisis del periodo Octubre 2009-Febrero 2010.

Arévalo & Maldonado. (2010) refiere ademés que a través del andlisis de reportes del sis-
tema de gestion académica se pudo determinar que entre las razones por las que los estu-
diantes de primer ciclo deciden abandonar temporalmente los estudios superiores estan: el
trabajo de los docentes principales y auxiliares; la calidad de material educativo (texto basi-
co, guia didactica, evaluaciones a distancia, evaluaciones presenciales); el nivel de interac-

cién con los recursos tecnolégicos; y, el sistema de tutorias telefonicas.
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Ante este problema los Docentes Investigadores de la Universidad Técnica Particular de
Loja de la Modalidad Abierta y a Distancia estan trabajando sobre las posibles estrategias
que se podrian adoptar para evitar que un estudiante decida abandonar sus estudios dichas
estrategias se aplicaran cuando sucedan los siguientes eventos: cuando el estudiante no
envié las evaluaciones a distancia en la fecha establecida, cuando el estudiante no apruebe
una materia en el bimestre, y cuando el estudiante no se presente al supletorio de la deter-

minada materia.

Para contribuir con la solucién del problema de la desercién estudiantil se pretende: “Crear
un modelo predictivo que permita conocer cuales son las posibles causas por lo que un
alumno decide abandonar sus estudios universitarios, a través del analisis de las caracteris-
ticas de los estudiantes desertores de primer ciclo de la Modalidad Abierta y a Distancia de
la UTPL”.

2.2. Disefio de la solucién.

Para el presente proyecto se pretende aplicar técnicas de mineria de datos para lograr un
modelo predictivo, que permita predecir la deserciéon de los estudiantes de primer ciclo de la
Modalidad Abierta y a distancia de la UTPL.

El modelo usara el conocimiento adquirido de los datos, que se vayan a extraer de las enti-
dades, las mismas que han propuesto la informacién relacionada con la desercién de los
estudiantes, y asi tener como resultado un modelo Util, que ayude a resolver el problema

planteado.

Para realizar el modelo de forma adecuada y ordenada, se utilizara la Metodologia (CRISP-
DM), detallada en el [CAPITULO 1, seccién 1.9], la misma que es hoy en dia, una de las

mas utilizadas en proyectos académicos e industriales.

Como parte del disefio de la solucion del problema se planea seguir el siguiente diagrama,
en el mismo que se detallan los elementos necesarios para la generacion del modelo predic-
tivo, como son: las variables que influyen en el problema para determinar la prediccion; la
herramienta de mineria de datos que implementa las técnicas necesarias para analizar los

datos de las variables establecidas para la prediccion. [ver Figura.2.1]
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Variables para la Conjuntos de Datos
prediccién

Analizados
por

Técnicas de Mineria de

Datos Herramienta de Mineria
(Clustering [Simple-Kmeans], Implementa de Datos
Clasificacion[Arboles - 148], (WEKA)

Asociacion[Apriori])

Modelo Predictivo

FIGURA 2. 1. Elementos para la generacion del modelo predictivo

2.2.1. Variables parala prediccién.

Una vez realizado el analisis del problema, se ha podido determinar algunas variables que
estan relacionadas, con las caracteristicas tanto de los estudiantes, como en el entorno en
el que se desenvuelven, para poder efectuar sus estudios universitarios; las mismas que se

describen a continuacion: [ver Figura. 2.2]
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Datos personales y
de la matricula

Datos académicos

Nivel de Interaccion
del Estudiante

Nivel de Interaccién
del Profesor

<

<

<

<

-

eEstado Civil

eGénero

eEdad

*Tipo de Pago de la Matricula

*Nota Final de Estudiante por curso, incluido el supletorio

eNota de las Evaluaciones a Distancia, del estudiante, por
curso

*Nota de las Evaluaciones presenciales, del estudiante, por

curso

eNUmero accesos al curso

eNUmero de accesos a recursos

eNuUmero de tareas enviadas

eNUmero de consultas al profesor

*NUmero de respuestas a los foros

*NUmero de mensajes, presentados en el twitter

eNumero de tareas propuestas en el curso
eNumero de foros propuestas en el curso

eNumero de anuncios presentados en el curso
*Numero de mensajes enviados a los estudiantes del curso

FIGURA 2. 2. Variables para la prediccion

2.2.2.Herramienta de mineria de datos a utilizar.

La herramienta que se utilizara para implementar la técnica de mineria de datos sera Weka.

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es una herramienta de libre distribu-

cion multiplataforma que permite la experimentacion de analisis de datos mediante la aplica-

cion, andlisis y evaluacion de las técnicas mas relevantes de analisis de datos, principalmen-

te las provenientes del aprendizaje automatico, sobre cualquier conjunto de datos del usua-

rio (Garcia & Alvarez, 2008).

Se ha considerado la herramienta Weka por las siguientes razones:

e Esté disponible libremente bajo la licencia publica general de GNU.

e Es portable porque esta implementada en Java y puede correr en casi cualquier pla-

taforma como Linux, Windows y Mac OS.

e Es una herramienta que es facil de utilizar, ya que dispone de una interfaz gréafica de

usuario.
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e Weka tiene implementados varios algoritmos, con los cuales se pueden realizar ta-
reas de mineria de datos, permitiendo el preprocesamiento de datos, como cluste-

ring, clasificacién, asociacion, regresion, visualizacion.

e Permite realizar manipulaciones en los datos aplicando filtros ya sea a los atributos o
a las instancias de los mismos, entre algunos de los filtros que nos permite aplicar
Weka estan los filtros “Remove” y “Discretize”, que eliminan atributos y discretizan

atributos numéricos, respectivamente.

e La presente herramienta ademas proporciona acceso a bases de datos via SQL gra-
cias a la conexién JDBC (Java Database Connectivity) y puede procesar el resultado
devuelto por una consulta hecha a la base de datos. No puede realizar mineria de
datos multi-relacional, pero existen aplicaciones que pueden convertir una coleccion
de tablas relacionadas de una base de datos en una Unica tabla que ya puede ser
procesada con Weka.

e En otras herramientas de mineria de datos, se puede trabajar con bases de datos o
incluso, archivos Excel, o ficheros csv, de igual manera como lo hace Weka; sin em-
bargo suele existir problemas, al querer cargar datos en los formatos descritos, ya
que deben tener una estructura especifica, para que las herramientas lo puedan re-
conocer; por lo cual Weka posee una ventaja adicional, ya que dispone de un forma-
to propio .arff , por lo que se pueden crear los dataset necesarios de forma rapida y

sencilla, en un bloc de notas.

e Weka ademas, proporciona informacion adicional, que ayudan a evaluar el nivel de

efectividad del modelo obtenido.

2.2.3. Técnicas de mineria de datos a utilizar.

Para obtener un modelo eficaz de prediccién, se aplicaran algunas técnicas de mineria de
datos, de las cuales se escogera la que ofrezca los mejores resultados, las presentes técni-

cas se describen a continuacion:
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2.2.3.1. Clustering.

Una de las técnicas que se utilizara serd clustering bajo el algoritmo Simple-Kmeans.

Clustering es una técnica mas de Aprendizaje Automatico, en la que el aprendizaje realizado

es no supervisado, es decir que no necesita introducir alguna clase para agrupar los datos.

Segun el andlisis de los trabajos relacionados, detallada en el [Capitulo 1, seccién 1.10], la
presente técnica es la mas comunmente utilizada para problemas de deserciéon estudiantil

ya que permite obtener grupos de estudiantes segun sus caracteristicas.

El proceso de clustering consiste en la divisién de los datos en grupos de objetos similares.
Para medir la similitud entre objetos se suelen utilizar diferentes formas de distancia: distan-
cia euclidea, de Manhatan, de Mahalanobis, etc. El representar los datos por una serie de
clusters, conlleva la pérdida de detalles, pero consigue la simplificacion de los mismos, por

ende una mayor comprension de los datos.

2.2.3.2. Arboles de Decision.

Una de las técnicas que se utilizara para poder predecir la desercion del estudiante sera la
técnica de arboles de decision, implementando la tarea de clasificacion bajo el algoritmo
J48.

Se selecciond la presente técnica ya que segun el analisis realizado en el estado del arte se
ha podido determinar, que los arboles de decisiébn mediante el uso de la tarea de clasifica-
cién es muy utilizada, para poder predecir cuando un estudiante decide abandonar sus es-
tudios; es una técnica muy util puesto que brinda resultados precisos, ademas que es una

de las mas sencillas de entender he implementar.
El algoritmo J48 es uno de los mas utilizados en mineria de datos, en Weka es una imple-

mentacion del algoritmo C4.5; permite trabajar con atributos tanto nominales, como numéri-

COos.
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2.2.3.3. Reglas de Asociacion.

Dentro de las técnicas, que también se utilizaran seran las reglas de asociacién, implemen-

tando, el algoritmo A priori en Weka.

Es una técnica facil de implementar y comprender, permite generar todos los conjuntos vali-

dos para poder crear parametros que ayuden a resolver problemas determinados.

Representan una de las técnicas méas valiosas e interesantes para la extraccion de conoci-
miento oculto en grandes volimenes de datos (bases de datos). Es una manera muy popu-
lar de expresar patrones de datos de una base de datos, los mismos que pueden servir para
conocer el comportamiento general del problema que se requiere resolver, y poder asi tener

la informacion suficiente para la toma de decisiones.

Aungue los arboles de decisién pueden producir un conjunto de reglas, las reglas de asocia-
cién generan un conjunto de reglas independientes que no necesariamente formaran un ar-
bol.
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CAPITULO 3

DESARROLLO DEL PROYECTO
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Para el desarrollo del presente proyecto de Tesis de pregrado se ha creido conveniente im-
plementar la metodologia CRISP-DM propuesta por Chapman et al. (2000) la misma que se
detalla en el Estado del Arte [Capitulo 1, seccién 1.9].

3.1. Fasel. Comprension del negocio

3.1.1. Objetivos del negocio.

La Modalidad Abierta y a Distancia de la Universidad Técnica Particular de Loja tiene ac-

tualmente los siguientes objetivos:

e Generar profesionales eficientes, a través de la ciencia para que sirvan a la socie-
dad.

e Desarrollar una universidad como alma mater para el siglo XXI.

e Desarrollo de una docencia pertinente y de alto nivel.

e Promover la Educacién Superior a Distancia, en Ecuador y el Mundo.

¢ Promover la Investigacion, el Desarrollo e Innovacién en los estudiantes y docentes.

o Realizar proyectos de investigacion cientifica y tecnoldgica vinculados con las dife-

rentes carreras que existen en la institucion educativa.

3.1.2. Evaluacion de la situacion.

Después de un andlisis del problema descrito en el Capitulo 2.1: Andlisis de la Problemética
se ha podido evaluar la situacion actual para el desarrollo del proyecto detallando los recur-

S0s, requerimientos, supuestos y restricciones que se muestran a continuacion:
3.1.2.1. Recursos.

o Personal [ver Tabla 3.1]

TABLA 3. 1. Recursos — personal

Recurso Cargo
Ing. Juan Carlos Torres Experto del Negocio
Ing. Priscila Valdiviezo Experto en Mineria de Datos
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e Datos [ver Tabla 3.2]

TABLA 3. 2. Recursos - datos

Recurso

- Informacién personal, académica y socioeconémica de los estudiantes de ler Ciclo
de las carreras que poseen la mayor cantidad de poblacion en cada una de las
Areas de la MAD de la UTPL ofertadas en el periodo Octubre 2011- Febrero 2012.

- Informacién de las actividades que se realicen en los cursos de ler ciclo de las
carreras seleccionas de la MAD de la UTPL ofertadas en el periodo Octubre 2011-
Febrero 2012.

- Lista de los Estudiantes matriculados en segundo ciclo de las carreras selecciona-
das para el analisis de la MAD de la UTPL ofertadas en el periodo Abril 2012- Agos-
to 2012.

e Hardware [ver Tabla 3.3]

TABLA 3. 3. Recursos - hardware

Marca Disco Memoria RAM Procesador

Hp 600 GB 8 Gb Intel core i7

e Software [ver Tabla 3.4]

TABLA 3. 4. Recursos — software

Herramienta Descripcién

Microsoft Excel 2010 Herramienta utilizada para realizar los

calculos Matematicos sobre los datos

Navicat Premium Herramienta utilizada para realizar la mani-

pulacién y consultas a las bases de datos

XAMPP Herramienta utilizada para levantar el ser-
vicio del Gestor de Bases de Datos Mysq|l.

Weka 3.6 Herramienta utilizada para implementar las

técnicas de Mineria de Datos necesarias.

Bloc de Notas Herramienta que se utilizara para crear los
DataSet en formato de los archivos de We-

ka .arff.
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3.1.3.

Requerimientos.

A continuacion se detallan los requerimientos necesarios para el desarrollo exitoso del pro-

yecto:

3.1.4.

Contar con la informacion necesaria y certera para la realizacién de un modelo de
calidad.
Aprender el uso de la Herramienta de mineria de datos planteada para realizar el
modelo.
Contar con la participacion continua de los expertos del negocio con la finalidad

de evaluar los resultados obtenidos en cada fase.

Suposiciones

Se supone que un estudiante pertenecera a ler ciclo si por lo menos esta cur-
sando una materia del mismo correspondiente a las troncales y de formacién ba-

sica.

Para determinar que un estudiante de ler ciclo ha desertado la carrera se supone
gue este no esta matriculado en el 2do ciclo del siguiente periodo de su respecti-

va carrera, es decir del periodo Abril 2012 — Agosto 2012.

Se supone que un estudiante sera posible desertor si no asiste a realizar la Eva-
luacion Presencial del primer o la del segundo bimestre, ademas se lo considera-
ra posible desertor si no envia la Evaluacion a Distancia del primer o segundo

bimestre.

Para determinar cudl es el nivel de interaccion del profesor en el curso, se ha to-
mado algunos atributos entre ellos las respuestas que ha proporcionado el profe-
sor a los estudiantes por medio del envio de mensajes, como dicho campo no se
encuentra establecido en la base de datos del EVA, se lo determino mediante los
mensajes que han enviado los alumnos al profesor del curso, por lo que se supo-
ne que los mensajes que envia el alumno al profesor son preguntas, y los mensa-

jes que envia el profesor al alumno son respuestas.

Se supone que un curso puede tener mas de un profesor titular, los cuales pue-

den realizar cualquier tipo de actividades en el mismo.
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Se supone que los alumnos y los profesores pueden enviar mensajes en el En-
torno Virtual de Aprendizaje (EVA) encontrandose en cualquier curso, de los que
le aparezcan en el entorno, o inclusive puede enviar mensajes localizandose fue-

ra de los cursos es decir en la ventana principal del EVA.

Si no existe nota en algunas de las evaluaciones efectuadas por el estudiante, se
asume que dicho alumno no presento la evaluacién, por lo tanto tendra la pun-

tuacion de 0.

3.1.5. Restricciones.

Solo se dispone del campo tipo de pago de la matricula del estudiante como in-
formacion socioeconémica, ya que para el periodo “Octubre 2011- Febrero 2012,
con el que se esta trabajando para el analisis de los datos, no cuenta con dicha
informacion; estos datos hubiesen sido importante incluirlos en el modelo, para
conocer si el nivel socioeconémico del estudiante interviene, dentro de las razo-

nes para que decida desertar la carrera.

En las bases de datos recopilada existen valores faltantes en los campos de gé-
nero, estado civil y tipo de pago de la matricula del alumno los mismos que po-

dria en un minimo porcentaje afectar a la generacién del modelo predictivo.

Para la generacion del modelo de mineria se analizan dos bases de datos como
son la del Entorno Virtual de Aprendizaje y la del Sistema Académico (Syllabus),
las mismas que en comparacion presentan una restriccién ya que en la primera
almacena codigos de identificacion del curso segun su paralelo, y los datos que
maneja el Sistema Académico no son por paralelos, por lo tanto para la creacion

de los dataSet no se los realizara por paralelos, si no por cursos.

Al momento de recopilar la informacion de la interaccion del Profesor en el curso
localizada en el EVA, se realizara un promedio de los datos recogidos, por cada
paralelo del curso determinado segun corresponda el caso; como se muestra en
el [Anexo 2 - B].
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e Existen datos faltantes en los cddigos del profesor de algunos paralelos de los

cursos del Entorno Virtual de Aprendizaje (EVA), lo que dificulta extraer la varia-

ble del Porcentaje de Respuesta que ha proporcionado el profesor del curso a

sus estudiantes.

3.1.6. Terminologia.

3.1.6.1. Terminologia del Negocio.

Materias Troncales.- Son materias que proporcionan los contenidos especifi-
cos y propios a través de los cuales se alcanzaran las competencias estable-
cidas. [Utpl (2012)]

Materias de Formacién Basica.- Son materias con tematicas fundamentales

gue reflejan la dinamica de la universidad. [Utpl (2012)]

EVA.- Entorno Virtual de Aprendizaje.

MAD.- Modalidad Abierta y a Distancia.

UTPL.- Universidad Técnica Particular de Loja.

3.1.7. Terminologia de Mineria de Datos.

O

Data Set (Almacén de Datos).- Es un conjunto de datos histéricos, internos o
externos y descriptivos de un contexto o area de estudio, que estan integra-
dos y organizados de tal forma que permiten aplicar eficientemente herra-
mientas para resumir, describir y analizar los datos con el fin de ayudar en la

toma de decisiones estratégicas. [Hernandez, Ramirez, & Ferri (2004)]

Int.- Tipo de Dato que acepta valores numéricos, utilizados en las bases de

datos.

Real.- Tipo de Dato que valores numéricos, utilizados en los dataset .arff.

String.- Tipo de Dato que acepta cadena de caracteres, comprendidos entre:

letras, nUmeros, simbolos.
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o Nominal.- Tipo de Dato que puede tomar un conjunto de valores especifica-
dos previamente, utilizados en los dataset.

o Discretizacion.- Es la conversion de un valor numérico en un valor nominal
ordenado (que representa un intervalo).

3.1.8. Objetivos de la Mineria.

e Encontrar patrones de comportamiento de los estudiantes desertores.

¢ Identificar grupos de estudiantes, seglin sus caracteristicas comunes.

e Establecer que variables influyen, con mayor frecuencia para que un estudiante
decida desertar la carrera en la MAD de la UTPL.
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3.1.9. Plan de Trabajo.

El tiempo estimado para la realizacién del presente proyecto de tesis es de 8 meses, para lo
cual se ha realizado un plan de trabajo en donde se detallan las tareas que se realizaran
segun la Metodologia CRISP-DM adoptada para la generacion del modelo, es importante
tomar en cuenta que algunas de las siguientes actividades se las realizaba en paralelo: [ver

Tabla 3.5]

TABLA 3. 5. Plan de trabajo

Fase Tareas Tiempo (semanas)
Realizar Estado del Arte 2 semanas
Realizar Analisis de la 2 semana
Comprension del Negocio | Problematica y Disefio de
la Solucién
Plantear Objetivos, Reque- | 1 semana
rimientos, Supuestos Res-
tricciones.
Recoleccién de datos ini- 4 semanas
ciales.
Comprension de los Datos | Descripcion de los datos. | 1 semana
Exploracion de datos. 2 semanas
Verificacién de la calidad 1 semanas
de los datos.
Preparacion de los Datos Seleccionar los Datos 1 semana
Limpiar los Datos 1 semana
Estructurar los Datos 1 semana
Integrar los Datos 1 semana
Formateo de los Datos 1 semana
Modelado Seleccion de la técnica de | 1 semana
modelado
Construccion del Modelo. 5 semanas
Evaluacion Evaluar los Resultados 2 semanas
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3.2. FASE Il: Comprensién de los Datos.

Se realiz6 una recoleccion inicial de los datos relacionados con el problema, ademas se pro-
cedio a realizar un andlisis de los mismos con el fin de identificar las relaciones entre ellos, y

asi generar conocimiento sobre alguna informacién oculta.

Los datos obtenidos corresponden a una muestra de estudiantes que cursan las cinco mate-
rias de primer ciclo de la modalidad abierta y a distancia de la UTPL, que son de formacion
basica y troncales. Estas materias corresponden a las carreras que poseen la mayor pobla-
cion de estudiantes de las cuatro areas académicas de la UTPL: area técnica, administrati-
va, bioldgica, y humanistica. La muestra corresponde al periodo académico Octubre 2012 —

Febrero 2013, y se detalla a continuacion:

TABLA 3. 6. Muestra poblacional

AREA CARRERA Materia NUmero de
estudiantes

ADMINISTRATIVA ADMINISTRACION | ADMINISTRACION 988
DE EMPRESAS I

CONTABILIDAD
GENERAL

METODOLOGIA
DE ESTUDIO

REALIDAD
NACIONAL Y
AMBIENTAL

EXPRESION ORAL

Y ESCRITA
BIOLOGICA GESTION INTRODUCCION A 714
AMBIENTAL LAS CIENCIAS

AMBIENTALES

BIOLOGIA
GENERAL
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METODOLOGIA
DE ESTUDIO

REALIDAD
NACIONAL Y
AMBIENTAL

EXPRESION ORAL
Y ESCRITA

SOCIO HUMANISTICA

JURISPRUDENCIA

DERECHO
CONSTITUCIONAL

INTRODUCCION
AL DERECHO

METODOLOGIA
DE ESTUDIO

REALIDAD
NACIONAL Y
AMBIENTAL

EXPRESION ORAL
Y ESCRITA

1304

TECNICA

INFORMATICA

FUNDAMENTOS
INFORMATICOS

LOGICA DE LA
PROGRAMACION

METODOLOGIA
DE ESTUDIO

449
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REALIDAD
NACIONAL Y
AMBIENTAL

EXPRESION ORAL
Y ESCRITA

Cabe sefalar que los estudiantes que conforman la muestra, para el proceso de aprendizaje
cuentan con recursos como guias didacticas, libros base y acceso al entorno virtual de
aprendizaje. En base a la lectura de los recursos disponibles para el estudiante se deben
desarrollar dos evaluaciones a distancia, una por cada bimestre, que luego deben ser
subidas al entorno virtual. Ademas los estudiantes deben rendir dos evaluaciones presencia-
les parciales, una por cada bimestre, y si no logran obtener el puntaje minimo de aprobacién

(28/40) tienen opcidn a una tercera evaluacion (supletoria).

En base a esto, las fuentes de informacion de donde se extrajo conocimiento fueron las ba-
ses de datos internas de la institucién de los siguientes sistemas: Entorno Virtual de Apren-
dizaje (EVA) y el Sistema Académico (Syllabus), los mismos que se describen a detallen en

la siguientes seccion.

3.2.1. Recoleccion de Datos.

Las fuentes de informacién Gtiles que se creyeron convenientes para extraer conocimiento
de alta calidad fueron las bases de datos internas de la institucibn como son los datos del:
Entorno Virtual de Aprendizaje (EVA) y del Sistema Académico (Syllabus); cuyas aplicacio-
nes estan basadas en el procesamiento tradicional de datos, que se conoce como procesa-
miento transaccional en linea (OLTP), las mismas que son suficientes para cubrir necesida-

des diarias dentro de la institucién educativa y se describen a continuacion:

e Entorno Virtual de Aprendizaje (EVA).- Es un sistema web que ofrece diferentes
servicios al estudiante como correo electrénico, interaccién con los cursos matri-
culados de la carrera con lo cual se podra obtener informacion sobre las activi-
dades que realizan cada uno de los estudiantes de ler ciclo que cursan las prin-
cipales materias de las carreras seleccionadas para el analisis ofertadas en el pe-
riodo Octubre 2011/Febrero 2012 de la MAD de la UTPL.
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e Sistema Académico (Syllabus).- Sistema web que facilita los procesos académi-

cos que realiza un estudiante como son: matricula, pago en linea, acceso al ex-

pediente estudiantil, acceso a notas. En el presente sistema se podré obtener in-

formacion sobre las notas, informacion personal y socioeconémica de los estu-

diantes.

3.2.1.1. Descripcién de los datos

a. Descripcion de los datos iniciales

Los datos inicialmente recopilados se encuentran almacenados en tablas relacionadas, y en

Hojas de Calculo en Microsoft Excel.

A continuacion se realiza la descripcion de la informacién recopilada en el inicio de las bases

de datos de los Sistemas antes mencionados:

e Tablas del Entorno Virtual de Aprendizaje (EVA)

O

Tabla: mdl_user_utpl.- Registra los datos de los usuarios (alumnos y pro-

fesores). La presente tabla se la puede observar en el [Anexo 4-A|].

Tabla: mdl_enrol_utpl.- Registra el nUmero de rol que desempefian los
usuarios (5 = alumno, 3= profesor). La presente tabla se la puede obser-

var en el [Anexo 4-B].

Tabla: mdl_course_utpl.- Registra informacién referente a los cursos, es
aqui donde se guarda toda la informacion, que le fue suministrada al

crearlo. La presente tabla se la puede observar en el [Anexo 4-C].

Tabla: mdl_course_sections.- Registra las secciones o0 médulos de un de-
terminado curso, es decir si un curso tiene 4 secciones esta tabla conten-
dra un cddigo para cada seccion con el id del curso al que pertenecen di-
chas secciones, es aqui donde se registra toda la informacion correspon-
diente a esa seccién (datos de esa seccion). La presente tabla se la pue-

de observar en el [Anexo 4-D].

Tabla: mdl_assignment.- Registra los datos de las tareas, toda la informa-
cién que se le suministra al momento de crearla y ademés guarda el id del
curso con el que esta relacionada o sea a que curso pertenece dicha ta-

rea. La presente tabla se la puede observar en el [Anexo 4-E].
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o Tabla: mdl_forum.- Registra informacion sobre los foros propuestos en un
determinado curso. La presente tabla se la puede observar en el [Anexo
4-F).

o Tabla: mdl_message.- Registran todos los mensajes que son enviados
desde el estudiante al profesor y viceversa los mismos que no han sido
leidos. La presente tabla se la puede observar en el [Anexo 4-G].

o Tabla: mdl_message_read.- Registran todos los mensajes que son en-
viados desde el estudiante al profesor y viceversa los mismos que han si-

do leidos. La presente tabla se la puede observar en el [Anexo 4-H].

o Tabla: mdl_message answered.- Registran todos los identificadores de
los mensajes creados con su respectivo estado (0= no leido, 1= leido,
2=respondido), la presente tabla estd relacionada por medio del mes-
sageid con las tablas: mdl_message _read y mdl_message. La presente

tabla se la puede observar en el [Anexo 4-I].

o Tabla: mdl_periodo_utpl.-Registran los cédigos de los periodos académi-
cos desde el mas antiguo hasta el actual. La presente tabla se la puede

observar en el [Anexo 4-J].

En él [Anexo 3 — A], se muestra la relacién que existe entre las tablas descritas anteriormen-

te del Entorno Virtual de Aprendizaje, por medio de un diagrama conceptual.
e Tablas del Sistema Académico (Syllabus)

La informacion inicial recolectada de la Base de Datos del Sistema Académico se encuentra

almacenada en hojas de célculo de Microsoft Excel, la misma que se detalla a continuacion:

o Tabla: Notas Esquema 1.- Se encuentra la informacion relacionada con
los datos: personales, socioeconémicos y académicos de todos los estu-
diantes matriculados en las carreras seleccionadas del periodo Octu-
bre/2011 - Febrero/2012. La presente tabla se la puede observar en el
[Anexo 5-A].
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o Tabla: Identificaciones Abril2012 — Agosto2012.- Se registran los numeros
de cedulas de identidad de los estudiantes matriculados en 2do ciclo del
periodo Abril2012 — Agosto2012. La presente tabla se la puede observar
en el [Anexo 5-B].

o Tabla: categorias_cursos.- Se registran las categorias de las carreras con
sus respectivos cursos ofertados. La presente tabla se la puede observar
en el [Anexo 5-C].

En él [Anexo 3 — B] se muestra la relacion que existe entre las tablas descritas anteriormen-

te del Sistema Académico (Syllabus), por medio de un diagrama conceptual.
b. Descripcion de los DataSet seleccionados

Los DataSet que se detallan en la presente seccién contienen informacion referente a cada
asignatura de ler Ciclo del periodo Octubre 2011 — Febrero 2012 ofertadas en las carreras

gque poseen una mayor poblacién en cada area de la MAD de la UTPL. [ver Tabla 3.7]

TABLA 3. 7. Asignaturas de ler ciclo seleccionadas para el dataset

AREA CARRERA ASIGNATURA
ADMINISTRACION DE | ADMINISTRACION |
EMPRESAS UTPL-ECTS-12 CONTABILIDAD GENERAL
AREA METODOLOGIA DE ESTUDIO
ADMINISTRATIVA REALIDAD NACIONAL Y
AMBIENTAL

EXPRESION ORAL Y ESCRITA

GESTION AMBIENTAL UTPL- | INTRODUCCION A LAS

ECTS -12 CIENCIAS AMBIENTALES
AREA BIOLOGIA GENERAL
BIOLOGICA METODOLOGIA DE ESTUDIO
REALIDAD NACIONAL Y
AMBIENTAL

EXPRESION ORAL Y ESCRITA

AREA SOCIO JURISPRUDENCIA UTPL- | DERECHO CONSTITUCIONAL
HUMANISTICA | ECTS-12 INTRODUCCION AL DERECHO
METODOLOGIA DE ESTUDIO
REALIDAD NACIONAL Y
AMBIENTAL
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EXPRESION ORAL Y ESCRITA

AREA TECNICA | INFORMATICA UTPL-ECTS-12 | FUNDAMENTOS

INFORMATICOS

LOGICA DE LA
PROGRAMACION
METODOLOGIA DE ESTUDIO
REALIDAD NACIONAL Y
AMBIENTAL

EXPRESION ORAL Y ESCRITA

La informacién de los siguientes DataSet descritos se encuentra almacenada en ficheros

.arff que es el formato oficial de la Herramienta Weka.

A continuacion se detallan los atributos seleccionados para los DataSet (Almacenes de Da-

tos) relacionados con la informacion de los alumnos de ler ciclo del periodo Octubre 2011-

Febrero 2012, los mismos que seran utilizados para la generacion del modelo:

DataSet: Variables de Interaccion del Profesor en el Curso

Contiene los datos referentes a la interaccion que tiene el profesor dentro del cur-
so relacionada con la propuesta de foros, tareas, contestacion de preguntas a los
estudiantes a través de la respuesta de los mensajes, y presentacion de anun-
cios. Los campos del presente DataSet seran utilizados para discretizar los valo-
res de los atributos por carreras y asi generar un nuevo campo nominal llamado
‘Nivel Interaccion del Profesor’ que permitira valores (Alto, Medio, Bajo), el mismo
gue sera utilizado en el Data Set: Desercion Estudiantil seleccionado para la ge-

neracion del modelo.
Los valores de los campos que se especifican a continuacion se seleccionaran

para aplicar el filtro no supervisado ‘Discretize’ de la herramienta Weka que sera

atil para convertir los campos de numérico a nominal. [ver Tabla 3.8]
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TABLA 3. 8. Dataset: Variables de interaccién del profesor en el curso.

Campo Descripcion Tipo de Dato

NUM_TAREAS_PROPUESTAS | Numero de Tareas propuestas | Real
por el profesor de la asignatu-
ra.

NUM_FOROS_PROPUESTOS | Numero de Tareas propuestas | Real
por el profesor de la asignatu-
ra.

NUM_ANUNCIOS Numero de Anuncios presenta- | Real
dos en el curso por parte del
profesor de la asignatura.

PORC_RESP_PROF_AL_EST | Porcentaje de respuesta que el | Real

profesor ha dado al estudiante,
dicho campo se lo calcula, se-
gun el nimero de mensajes
que el alumno envia al profesor
de la asignatura, comparado
con el numero de mensaje que
ha enviado el profesor a los
estudiantes de la determinada

asignatura.

Al aplicar la discretizacion de los valores de los campos antes mencionados de la [Tabla 3.8]
en la herramienta weka se obtuvieron algunos rangos numeéricos clasificados como Bajo = 1,
Medio = 2 y Alto = 3, detallados en el [Anexo 3 - A], luego los presentes valores fueron utili-

zados para obtener una sola variable del ‘Nivel Interaccién del Profesor’ a través de la Moda,

la misma que se explica en el [Anexo 3 — B].

e DataSet Preliminar: Desercién Estudiantil

Contiene informacion referente a datos personales, socioeconémicos, académi-

cos del estudiante, ademas que almacena informacion referente a la interaccion

gue tiene el profesor y el alumno en el curso. [ver Tabla 3.9]
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TABLA 3. 9. Data set deserciéon estudiantil

Campo Descripcion Tipo de Dato
CURSO Asignatura que esta cursan- | Nominal
do el estudiante
EDAD Edad del estudiante real
GENERO Genero del Estudiante nominal(Masculino, Fe-
menino)
ESTADO_CIVIL Estado Civil del Estudiante nominal(Soltero, Casa-

do)

TIPO_PAGO_MATRICULA

Tipo de pago de matricula
que ha efectuado el estu-

diante.

nominal (Contado, Cré-
dito)

PRIM_EVAL_DISTANCIA

Nota de la Primera evalua-
cibn a distancia realizada

por el estudiante.

Real

PRIM_EVAL_PRESENCIAL

Nota de la Primera evalua-
cion presencial dada por el

estudiante.

Real

NOTA_1BIM

Nota del Primer Bimestre
tomando en cuenta las eva-
luaciones presentadas por

el estudiante.

Real

SEG_EVAL_DISTANCIA

Nota de la Segunda evalua-
cion a distancia realizada

por el estudiante.

Real

SEG_EVAL_PRESENCIAL

Nota de la Segunda evalua-
cién presencial dada por el

estudiante.

Real

NOTA_2BIM

Nota del Segundo Bimestre
tomando en cuenta las eva-
luaciones presentadas por

el estudiante.

Real
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NOTA_FINAL

Nota Final de la asignatura
tomada por el estudiante
tomando en cuenta las no-
tas del supletorio segln co-

rresponda el caso.

Real

NOTA_SUP1

Nota obtenida por los estu-
diantes que han tenido que
rendir el examen supletorio

del 1er bimestre.

Real

NOTA_SUP2

Nota obtenida por los estu-
diantes que han tenido que
rendir el examen supletorio

del 2do bimestre.

Real

ESTADO_APROBACION

Estado de Aprobacién de la
asignatura que esta cursan-
do el estudiante tomando en
cuenta el supletorio segun

corresponda el caso.

nominal (Aprobado, Re-

probado)

NIVEL_INTER_EST

Nivel de interacciéon dentro
del curso en todo el periodo
académico de cada estu-
diante.

nominal (SI, NO)

NIVEL_INTER_PROF

Nivel de interaccion dentro
del curso que estd impar-
tiendo el profesor. [Anexo 3
- B]

nominal (Alto, Medio,

Bajo)

DESERTOR

Se registra un ‘SI’ en el caso
de que el alumno no se ha-
ya matriculado en el 2do
Ciclo del siguiente periodo
es decir del Abril 2012 —
Agosto 2012; caso contrario

se registrara ‘NO’

nominal (SI, NO)
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¢ Decaodificacion de los campos

Para decodificar los campos tanto para los numéricos y los de tipo string del dataset
definido, se han establecido algunos conjuntos de valores que se detallan a las si-

guientes tablas: [ver Tabla 3.10]

TABLA 3. 10. Decodificacién del campo curso

CARRERA item ASIGNATURA
ADMINISTRACION DE | Administracionl ADMINISTRACION |
EMPRESAS UTPL-ECTS-12 | ContabilidadG CONTABILIDAD GENERAL

MetodologiaE METODOLOGIA DE
ESTUDIO
RealidadN REALIDAD NACIONAL Y
AMBIENTAL
ExpreO EXPRESION ORAL Y
ESCRITA
GESTION AMBIENTAL | IntroduccionCA INTRODUCCION A LAS
UTPL-ECTS -12 CIENCIAS AMBIENTALES
BiologiaG BIOLOGIA GENERAL
MetodologiaE METODOLOGIA DE
ESTUDIO
RealidadN REALIDAD NACIONAL Y
AMBIENTAL
ExpreO EXPRESION ORAL Y
ESCRITA
JURISPRUDENCIA UTPL- | DerechoC DERECHO
ECTS-12 CONSTITUCIONAL
IntroduccionD INTRODUCCION AL
DERECHO
MetodologiaE METODOLOGIA DE
ESTUDIO
RealidadN REALIDAD NACIONAL Y
AMBIENTAL
ExpreO EXPRESION ORAL Y
ESCRITA
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INFORMATICA UTPL- | Fundamentosl FUNDAMENTOS
ECTS-12 INFORMATICOS
LogicaP LOGICA DE LA
PROGRAMACION
MetodologiaE METODOLOGIA DE
ESTUDIO
RealidadN REALIDAD NACIONAL Y
AMBIENTAL
ExpreO EXPRESION ORAL Y
ESCRITA

La [Tabla 3.11.] del campo edad especifica algunos rangos de valores, los mismos que fue-
ron determinados por medio, de la aplicacién de distribucién de frecuencias de la informa-

cion recolectada.

TABLA 3. 11. Decodificaciéon del campo edad

Campo item Significado
Edad 16 — 26 16a26
Edad 27 -37 27a37
Edad 38 -48 38a48
Edad 49 — 59 49a59
Edad 60-70 60a70
Edad 71 -81 71a81

TABLA 3. 12. Decodificacién del campo género

Campo item
Género Femenino
Género Masculino

TABLA 3. 13. Decodificacién del campo estado civil

Campo item
Estado Civil Soltero
Estado Civil Casado
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TABLA 3. 14. Decodificacién del campo tipo de pago de matricula

Campo ftem
Tipo_Pago_Matricula Contado
Tipo_Pago_Matricula Crédito

Los rangos especificados en la siguiente tabla, han sido determinados por la direcciéon aca-
démica de la Universidad Técnica Particular de Loja. [ver Tabla 3.15]

TABLA 3. 15. Decodificacién del campo nota final

ESCALA CUALITATIVA DE LA NOTA FINAL

Campo Valores ftem Descripcién
NotaFinal 40-39 A Sobresaliente
NotaFinal 38-36 B Notable
NotaFinal 35-33 C Bien
NotaFinal 32-30 D Satisfactorio
NotaFinal 29-28 E Suficiente
NotaFinal 27-14 FX Insuficiente
NotaFinal 13 0 menos F Deficiente

TABLA 3. 16. Decodificacién del campo nivel_inter_est.

Campo item
Nivel_inter_est Alto
Nivel_inter_est Bajo

TABLA 3. 17. Decodificacién del campo nivel_inter_prof

Campo item
Nivel_inter_prof Alto
Nivel_inter_prof Bajo

TABLA 3. 18. Decodificacién del campo present_todas_las_eval

Campo item
Present_todas las_eval Sl
Present_todas_las_eval NO
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TABLA 3. 19. Decodificacién del campo desertor

Campo ftem
Deserto SI
Deserto NO

3.2.1.2. Exploracion de los datos.

Luego de establecer cual sera el dataset preliminar, que se utilizara para la generacion del
modelo se continda con la exploracion de los datos, la misma que contiene cada una de las
variables seleccionadas en el almacén de datos, para con ello analizar la calidad que existe
en los mismos, y ademas conocer la distribucion que existen en los datos por cada variable.
Tomando en cuenta que la exploracién que ha realizado, se incluyeron los datos de todos
los estudiantes matriculados, en las asignaturas de ler ciclo, ofertadas en las 19 carreras de
la MAD de la UTPL, y la generacion del modelo predictivo se lo realizard, considerando, so-
lamente 1 carrera por area, ya que segun lo expresado por los expertos, y de lo analizado,

las carreras de una determinada area poseen un comportamiento similar.

a. Distribucion segun la Edad.- La [Figura.3.1] se puede visualizar a través de una
grafica de pastel que de un total de 8289 estudiantes de ler ciclo matriculados la

mayoria figuran entre los 16 a 26 afos.

TABLA 3. 20. Frecuencias de la edad

Edad Estudiantes

1626 T 0% Distribuccion por la Edad
27 =31 2720 17-0% m16-26
38-48 863 m27-37

49 - 59 181 m38-48

60 - 61 19 m49-59

71 -81 87 m60-61

Datos Err6- 2 m71-81

neos Datos Erréneos
TOTAL 8289 FIGURA 3. 1. Frecuencias del género
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b. Distribucién segun el Género.- En la [Figura.3.2] se puede observar que de un
total de 8289 estudiantes matriculados en 1ler ciclo, la mayoria de la poblacion

pertenece al género femenino.

TABLA 3. 21. Frecuencias del género.

GENERO ESTUDIANTES Distribuccion del Género
F 4814 0%
M 3466
Datos faltan- 9 mF
tes =M
TOTAL 8289 1 Datos faltantes

FIGURA 3. 2. Distribucion por el género

c. Distribucion segun el Estado Civil.- En la [Figura.3.3] se puede observar que de
un total de 8289 estudiantes de ler ciclo matriculados, la mayoria de la poblacion

posee un estado civil ‘soltero’.

TABLA 3. 22. Frecuencia del estado civil
Distribuccion por Estado Civil
ESTADO CIVIL ESTUDIANTES 1%

Soltero 5056 0% 0%

M Soltero
Casado 2119 1% m Casado
Divorciado 18 0% # Divorsiado
Unién Libre 112 B Unidn Libre
Viudo 12 ® Viudo
Religioso 33 = Religioso

m Otro
Otro 2

™ Datos faltantes
Datos faltantes 937
TOTAL 8289
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d. Distribucion segun el Tipo de Pago de Matricula.- En la [Figura. 3.4] se puede
observar que de un total de 8289 estudiantes de ler ciclo matriculados, en su

mayoria han cancelado la matricula al contado.

TABLA 3. 23. Frecuencia del Tipo de pago

de matricula Distribuccion del Tipo de
TIPO DE PAGO DE | ESTUDIANTES Pago

MATRICULA  CONTADO  CREDCONVENIO

CONTADO 6516 m CU6040 m DEBITO_ROL

CREDCONVENIO 532 m CUESPECIAL  m Datos Faltantes

CU6040 1210 0% 0% 0%

DEBITO_ROL 1 6%

CUESPECIAL 16

Datos Faltantes 14

TOTAL 8289

FIGURA 3. 4. Distribuci6n del tipo de pago
De matricula

e. Distribucion segun el Estado de Aprobacion- En la [Figura. 3.5] se puede obser-
var que de un total de 8289 estudiantes de ler ciclo matriculados, la mayoria a

reprobado en al menos una asignatura.

TABLA 3. 24. Frecuencia del tipo
De pago de matricula

ESTADO DE ESTUDIANTES Distribucion del Estado de
APROBACION Aprobacion
APROBADO 3652 ®APROBADO  m REPROBADO
REPROBADO 4618 ANULADO m Datos Faltantes
ANULADO 15 0% 0%
Datos Faltan- 4

tes

TOTAL 8289

FIGURA 3. 5. Distribucién del estado
De aprobacién
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f. Distribucion de la Desercion por Carrera- En la [Figura. 3.6.] se puede observar
en forma estadistica el porcentaje de desercion por carrera, tomando en cuenta,
gue se considera un estudiante desertor, cuando este no se ha matriculado en el
siguiente periodo, del que se esta analizado actualmente. En la grafica se visua-
liza que un total de 8289 estudiantes matriculados en ler ciclo, la carrera que po-
see un mayor nivel de desercion estudiantil, es la carrera de INFORMATICA
UTPL-ECTS-1A, seguida con una minima diferencia, por la carrera de Ingenieria
Administracién de Empresas Turisticas y Hoteleras UTPL-ECTS-1A. En la [Tabla
3.25] muestra que la carrera de Jurisprudencia UTPL-ECTS-1A posee un mayor

numero de estudiantes matriculados.

TABLA 3. 25. Distribucidon de la desercion por carrera

CARRERA NUMERO DE PORCENTAJE
DESERTORES | POBLACION | DE
DESERCION
Administracién de Empresas 798 988 80,77%
UTPL-ECTS-12
ADMINISTRACION EN BANCA' Y 220 284 77,46%
FINANZAS UTPL-ECTS-12
Administracion en Gestion Pu- 118 155 76,13%
blica UTPL-ECTS-12
Asistencia Gerencial y Relacio- 255 333 76,58%
nes Publicas UTPL-ECTS-12
CCEE-Educacién Basica Ocho 415 624 66,51%
Ciclos UTPL-ECTS-12
CCEE-Mencién Fisico Matemati- 118 159 74,21%
cas Ocho Ciclos UTPL-ECTS-12
CCEE-Mencion Lengua y Litera- 77 119 64,71%
tura UTPL-ECTS-12
CCEE-Menci6on Quimico Biol6- 72 91 79,12%
gicas UTPL-ECTS-12
Ciencias Humanas y Religiosas 27 47 57,45%
UTPL-ECTS-12
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242 308 78,57%
Comunicacion  Social UTPL-
ECTS-12
Economia UTPL-ECTS-12 155 201 77,11%
Educacion Infantil UTPL-ECTS- 156 310 50,32%
12
Gestion Ambiental UTPL-ECTS - 541 714 75,77%
1a
Informéatica UTPL-ECTS-12 366 449 81,51%
Ingenieria Administracion de 231 285 81,05%
Empresas Turisticas y Hoteleras
UTPL-ECTS-12
Ingenieria en Contabilidad y Au- 525 731 71,82%
ditoria UTPL-ECTS-12
INGLES UTPL-ECTS-12 238 375 63,47%
Jurisprudencia UTPL-ECTS-12 990 1304 75,92%
PSICOLOGIA UTPL-ECTS-12 624 812 76,85%
Desercion MAD UTPL 6168 8289 74,41%
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PORCENTAJE DE DESERCION POR CARRERA

B PORCENTAJE DE DESERCION

Disercion MAD UTPL
PSICOLOGIA UTPL-ECTS-1A
Jurisprudencia UTPL-ECTS-1A
INGLES UTPL-ECTS-1A

Ingenieria en Contabilidad y Auditoria UTPL-ECTS-...

Ingenieria Administracion de Empresas Turisticas...
Informatica UTPL-ECTS-1A
Gestion Ambiental UTPL-ECTS -1A
Educacion Infantil UTPL-ECTS-1A
Economia UTPL-ECTS-1A
Comunicacién Social UTPL-ECTS-1A

Ciencias Humanas y Religiosas UTPL-ECTS-1A

CCEE-Mencién Quimico Bioldgicas UTPL-ECTS-1A
CCEE-Mencioén Lengua y Literatura UTPL-ECTS-1A
CCEE-Mencion Fisico Matematicas Ocho Ciclos...

CCEE-Educacion Basica Ocho Ciclos UTPL-ECTS-1A

Asistencia Gerencial y Relaciones Publicas UTPL-...
Administracion en Gestion Publica UTPL-ECTS-1A

ADMINISTRACION EN BANCA Y FINANZAS UTPL-...

Administracion de Empresas UTPL-ECTS-1A

FIGURA 3. 6. Distribucion de desercién por carreras

g. Distribucion del Rendimiento Académico por Areas: En la [Figura.3.7] se puede
observar que todos los promedios de las areas estan dentro del rango cualitativo
‘insuficiente’ siendo el mas alto el del Area Socio Humanistica, con un total de 26

puntos sobre 40.
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TABLA 3. 26. Frecuencias del rendimiento académico por areas

AREAS PROMEDIO
AREA ADMINISTRATIVA 23

AREA BIOLOGICA 24

AREA SOCIO 26
HUMANISTICA

AREA TECNICA 23

Distribucion del Promedio por areas

26

26
25

25

24

24

23

23
22

22

v

\(,V“

. B PROMEDIO
\(y“

\g

FIGURA 3. 7. Distribucidon rendimiento académico por areas
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Distribucion de la Interaccion del Profesor por Areas.- En la [Figura.3.8] se puede ob-
servar que el Area Administrativa posee un mayor nivel de interaccion en tareas, fo-
ros y presentacion de anuncios en el EVA.

En la [Figura.3.9] se puede observar que el Area Administrativa y Técnica poseen un
mayor nivel de interaccién en el porcentaje de respuestas que ha dado el profesor a
los estudiantes, a través del envio de mensajes en el EVA.

TABLA 3. 27. Frecuencias de la interaccion del profesor

AREA NUumero NUumero Numero de | Respues-
de Tareas | de Foros Anuncios tas del
Propues- Propues- Presenta- Profesor
tas tos dos %
ADMINISTRATIV 1 2 14 2%
A
BIOLOGICA 1 1 12 63%
SOCIO 1 2 17 62%
HUMANISTICA
TECNICA 3 3 19 71%
Interaccién del Profesor por Areas
B Numero de Tareas Propuestas
B NUumero de Foros Propuestos
Numero de Anuncios Presentados
20
1 2 14 1112 1 2 |17 3 319
0 . . — S—— .
ADMINISTRATIVA  BIOLOGICA SOCIO HUMANISTICA  TECNICA

FIGURA 3. 8. Distribucion de la interaccion del profesor
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Porcentaje de Respuestas del
Profesor a los Estudiantes

B Respuestas del Profesor %

TECNICA

SOCIO HUMANISTICA
BIOLOGICA
ADMINISTRATIVA

55% 60% 65% 70% 75%

FIGURA 3. 9. Distribucion de la interaccion del profesor — respuestas

3.2.1.3. Verificacion de la Calidad de los Datos

Luego de realizar la exploracion de los datos seleccionados, se encontraron algunos cam-

pos que contienen valores con inconvenientes de calidad, como son:

¢ GENERO.- Contiene valores faltantes.

e ESTADO_CIVIL.- Contiene valores que pertenecen a un grupo poco frecuentes,
como son: ‘UNION LIBRE’, ‘DIVORSIADO’, ‘RELIGIOSO’y ‘OTRO’.

o TIPO_PAGO_MATRICULA.- Contiene diferentes tipos de pago en el grupo de

cancelaciones a crédito.

e ESTADO_APROBACION.- Contiene dentro del grupo valores como ‘ANULADO’,
estado que se registra a los estudiantes que por algin motivo ha decido ya no
seguir la asignatura, lo que significa que ya no consta como alumno de dicha ma-

teria.

A continuacion se muestra en la [Tabla 3.28] un resumen de los campos que se han anali-

zado en la exploracion de los datos, de todas las carreras de la MAD-UTPL.
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TABLA 3. 28. Resumen de atributos

Campo Tipo de | Total | Nulos | Media | Desv.e. | Moda | Min Max
Dato y va-
cios
CURSO nominal | 95 0 - - - - -
EDAD real 8289 |2 26 9,8 20 16 81
GENERO nominal | 8289 |9 = = = = =
ESTADO_CI | nominal | 8289 | 937 - - - - -
VIL
TIPO_PAGO | nominal | 8289 | 14 - - - - -
_MATRICUL
A
PRIM_EVAL_ | Real 8289 |0 54 0,9 5,9 0 6
DISTANCIA
PRIM_EVAL_ | Real 8289 |0 8,2 2,8 9,4 0 6
PRESENCIA
L
NOTA_1BIM | Real 8289 |0 13 3,91 14 0 20
SEG_EVAL_ | Real 8289 ([0 5.2 1,1 6 0 6
DISTANCIA
SEG_EVAL_ | Real 8289 |0 9,23 2,64 9,4 0 14
PRESENCIA
L
NOTA_2BIM | Real 8289 ([0 14 3,99 16 0 20
NOTA_FINAL | Real 8289 |0 27 9,14 31 0 40
Nota_Supl Real 8289 |0 10,85 | 4,78 12 0 20
Nota_Sup2 Real 8289 |0 11,14 | 4,07 12 0 20
ESTADO_AP | nominal | 8289 |0 - - = = =
ROBACION
NIVEL_INTE | nominal | 8289 |0 - - - - -
R_ALUM

74




NIVEL_INTE | nominal | 8289 |0 = = = = =
R_PROF

PRESENT_T | nominal | 8289 |0 - - - - -
ODAS_LAS_
EVAL

SUPLETORI | nominal | 8289 |0 - - = = =
O
ASISTIO_SU | nominal | 8289 |0 - - - - -
PLETORIO
DESERTOR nominal | 8289 |0 - - - - -

La calidad de los datos se analizara mas detalladamente en la Fase 3 [seccién 3.1.3.2]

3.2.2. FASE Ill: Preparacién de Datos.

En la presente fase se construira el DataSet definitivo, en el cual se procedera a ingresar los
datos integros, sin errores y faltantes. Luego de construir los dataset correspondientes se

procederd a ingresarlos a la herramienta Weka escogida para el modelado.

3.2.2.1. Seleccionar los Datos

En el data set construido, constan los estudiantes matriculados en ler ciclo del periodo Oc-
tubre 2011 — Febrero 2012, de las carreras de Administracion de Empresas (Area Adminis-
trativa), Jurisprudencia (Area Socio Humanistica), Informatica (Area Técnica), y Gestion
Ambiental (Area Bioldgica), en el data set construido se le han aplicado diferentes filtros en
Weka con la finalidad de obtener un dataset de calidad. Los campos que se han tomado en
cuenta para la generacion del modelo predictivo, se refiere a datos personales, informacién
socioecondmica (tipo de pago), datos académicos y la participacion que tiene el profesor
como los estudiantes en el curso.

Los campos que se han considerado para establecer en el data set definitivo, para el pre-

sente estudio, de la desercién estudiantil son los siguientes:

CURSO.- Campo que contiene el nombre de la asignatura ofertadas en 1ler ciclo, de las
carreras de Administracion de Empresas (Area Administrativa), Jurisprudencia (Area Socio

Humanistica), Informatica (Area Técnica), y Gestion Ambiental (Area Bioldgica).
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EDAD.- Campo nominal que contendra los rangos de valores de las edades que se han es-
pecificado anteriormente, se han tomado en cuenta todas las edades de los estudiantes de

las carreras seleccionadas, para el andlisis.

GENERO.- Campo nominal que contendra los valores de masculino y femenino.

ESTADO_CIVIL.- Campo nominal que contendré los valores de soltero y casado.

TIPO_PAGO_MATRICULA.- Campo que contendra los tipos de pago al contado y a crédi-

to.

NOTA_FINAL.- Campo nominal que contendra letras segun la nota, los valores que se es-

tablecieron para cada letra, se especificaron anteriormente.

ESTADO_APROBACION.- Campo nominal que especifica el estado de aprobacion ya sea

Aprobado a Reprobado de la asignatura que ha cursado el estudiante.

NIVEL_ INTER_PROF.- Campo nominal que especifica el nivel de interaccién que tiene el

profesor en el curso, ya sea alto, medio o bajo.

NIVEL_INTER_EST.- Campo nominal que especifica el nivel de interaccién que tiene el es-

tudiante en el curso, ya sea alto, medio o bajo.

SUPLETORIO.- Campo nominal que especifica si el estudiante, debe rendir o no el examen
supletorio, de la asignatura correspondiente. Para establecer el presente campo se analiza-
ron las variables: NOTA_1BIM y NOTA_2BIM, por cada asignatura que ha cursado un res-
pectivo estudiante. Estableciendo un Sl, en el caso que el estudiante haya obtenido un pun-

taje menor a 14 por cada bimestre, caso contrario se establece un NO.

ASISTIO_SUPLETORIO.- Campo nominal que especifica si el estudiante, presenta o no la
evaluacion de supletorio, de la asignatura correspondiente. La presente variable se determi-
né analizando, las variables de: NOTA_SUP1, NOTA _SUP2 y SUPLETORIO. Estableciendo
un Sl en la presente variable, en el caso de que un estudiante teniendo que rendir el exa-
men SUPLETORIO, si tiene calificacién en las variables antes descritas, en caso contrario
gque dicho estudiante haya tenido que rendir el examen, y si por algin motivo no asistio se

ha establecido un NO.
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PRESENTARON_TODAS LAS EVALUACIONES.- Campo nominal que especifica si los
estudiantes han presentado las evaluaciones de primer y segundo bimestre. La presente
variable fue determinada, a través del andlisis, de las variables: PRIM_EVAL_DISTANCIA,
PRIM_EVAL_PRESENCIAL, SEG_EVAL_DISTANCIA, SEG_EVAL PRESENCIAL. Esta-
bleciendo un Sl, en el caso de que el estudiante tenga calificacion en las 4 variables ante-
riormente descritas; caso que no haya presentado todas las evaluaciones se ha establecido
un NO.

DESERTOR.- Campo nominal que especifica si el estudiante se ha matriculado en el 2do

ciclo del siguiente periodo del que estamos analizando es decir ‘Abril 2012 — Agosto 2012’.

3.2.2.2. Limpieza de los Datos

En la presente seccion se ha realizado una limpieza de datos, con la finalidad de dar trata-

miento a las inconsistencias encontradas, y asi poder generar un modelo de calidad.

En la [seccion 3.1.2.4], donde se realiz6 la verificacion de la calidad de los datos, se encon-
traron algunas inconsistencias, por lo cual se requiere, establecer una solucién para los re-
gistros que posee valores erréneos y faltantes. A continuacion se detalla la limpieza de los

datos que ha realizado:

El atributo GENERO, posee valores faltantes, lo que se realizé, es reemplazar los valores
faltantes, por el valor que tenga la mayor cantidad de instancias, en el presente caso, el gé-
nero Soltero es el que se repite con mayor frecuencia, por lo tanto se reemplazaron los valo-

res faltantes dicho valor.

El atributo ESTADO_CIVIL, contiene valores que pertenecen a un grupo poco frecuentes,
como son: ‘UNION LIBRE’, ‘DIVORSIADCO’, ‘RELIGIOSO’ y ‘OTRQO’, lo que se realiz6 es
agrupar los valores en solo dos grupos, como son SOLTERO Y CASADO, por lo tanto los
valores de Divorciado, Religioso y Otro, fueron reemplazados por ‘Soltero’, y los valores de

Unién Libre fueron reemplazados por ‘Casado’.

El atributo TIPO_PAGO_MATRICULA, contiene diferentes tipos de pago en el grupo de
cancelaciones a crédito, por tanto se procedio a agrupar los valores de  CREDCONVENIO,
CU6040, DEBITO_ROL, CUESPECIAL, reemplazando dichos valores por el tipo de pago a
‘Crédito’.
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El atributo ESTADO_APROBACION.- contiene dentro del grupo valores como ‘ANULADO’,
estado que se registra a los estudiantes que por algin motivo ha decido ya no seguir la
asignatura, lo que significa que ya no consta como alumno de dicha materia; lo que se reali-
z6 fue eliminar los registros que poseen dicho valor. Hay que tomar en cuenta que dichos

registros son pocos frecuentes en la informacion recolectada.

3.2.2.3. Construccion e Integracion de los Datos

En la presente seccidn, se ha realizado la construccion e integracion de los datasets definiti-
vos, siendo estos creados, por cada curso de las carreras seleccionadas para el analisis.
Luego se procede al ingreso de cada uno de los dataset en la herramienta Weka.

Una vez realizada la limpieza de los datos en la seccion anterior, con los valores que debie-

ron ser agrupados, reemplazados y eliminados, se procede a establecer el dataset definiti-

vo, el mismo que se detalla a continuacion: [ver Tabla 3.29]

TABLA 3. 29. Dataset definitivo

Campo Descripcién Tipo de Dato
CURSO Curso del Estudiante Nominal
EDAD Edad del Estudiante Nominal
GENERO Genero del Estudiante Nominal
ESTADO_CIVIL Estado Civil del Estudiante Nominal
TIPO_PAGO_MATRICULA Tipo de pago con la que ha cance- | Nominal
lado la matricula el estudiante
NOTA_FINAL Nota final de estudiante Nominal
ESTADO_APROBACION Estado de Aprobacion de la asig- | Nominal
natura que ha cursado el estudian-
te
NIVEL_ INTER_PROF Nivel de Interaccion del profesor | Nominal
en el curso
NIVEL_INTER_EST Nivel de interaccion del estudiante | Nominal
en el curso
PRESENTARON_TODAS_LAS | Registra un estado de no en el | Nominal (SlI,
_EVAL caso que un estudiante no haya | NO)
presentado al menos un de las 4
evaluaciones del curso.
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SUPLETORIO Registra ‘SI’, en el caso de que el | Nominal (SI,
estudiante, tenga que rendir el | NO)

examen supletorio, caso contrario
registra un ‘NO’.
ASISTIO_SUPLETORIO Registra un ‘SI’ en el caso de que | Nominal (SlI,

el estudiante no se presente a | NO)

emitir la respectiva evaluacion su-
pletoria, caso contrario se regis-

trara un ‘NO’

DESERTOR Registra un ‘no’ si el estudiante no | Nominal (SI,
deserto la carrera caso contrario | NO)

registra ‘si’

3.2.3. FASE IV: Modelado

Una vez establecido el DataSet definitivo, libre de inconsistencias, se procede a, crear el
modelo, seleccionando las técnicas de mineria de datos, mas apropiadas para el problema,

las mismas que se han descrito en la [seccion 1.1 Disefio de la Solucién].

3.2.3.1. Seleccionar Técnica de Modelado

Las técnicas que se utilizaron para la creacion del presente modelo, se eligieron en funcién

de los siguientes criterios:

e Apropiada al problema.
e Tiempo adecuado para obtener un modelo.

e Conocimiento de la técnica.
A continuacién se establecen las técnicas utilizadas para el modelo, con la correspondiente

tarea y algoritmo implementado, las mismas que se describen en el Disefio de la Solucién

[capitulo 2, seccién 2.3.1].
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TABLA 3. 30. Técnicas utilizadas para la generaciéon del modelo

Tarea Algoritmo
Técnica
Clusters Agrupamiento - Clustering | Simple-Kmeans
Arboles de Decision Clasificacion J48
Reglas de Asociacion Asociacion A priori

3.2.3.2. Construccioén del modelo y resultados experimentales

A continuacion se procede a explicar los resultados de cada uno de los experimentos reali-

zados, a través de las técnicas de agrupamiento (clustering), clasificacién y asociacion.
a. Agrupamiento (Clustering)

Para realizar el agrupamiento de los datos se ha utilizado el algoritmo SimpleK-Means, el
mismo que es el mas utilizado para este tipo de tareas, otras ventajas que ofrece la presente

técnica, se encuentran detalladas en el Disefio de la Solucion [capitulo 2, seccién 2.3.1].

Al momento de aplicar el algoritmo SimpleK-Means, se realiza algunas configuraciones, de
los valores que estan establecidos por defecto en la herramienta Weka; en el primer para-
metro, llamado displayStdDevs se especifica el valor de True(verdadero) con el fin de mos-
trar la desviacion estandar de los atributos numéricos y contar los atributos nominales del
cluster, el pardmetro de distanceFunction es para establecer que método de los disponibles
serd utilizado para calcular las distancias entre los valores, en el mismo se deja la opcion
gue viene por defecto EuclideanDistance que es una de las méas utilizadas por su efectivi-
dad, en el parametro dontReplaceMissingValues se deja la que viene por defecto que es
False(Falso), en el parametro del numCluster se establece el numero de cluster que desea-
mos por lo tanto se ha colocado 3 para todos los dataset, se ha colocado dicho niUmero por-
gque existen tantas instancias en cada uno de los dataset de los cursos, y por ultimo se elige
el nimero de seed(semilla) para realizar una distribucién aleatoria inicial a partir de la cual el
algoritmo comienza las sucesivas iteraciones; el nUmero elegido para llevar a cabo el proce-

so, se lo elige tomando en cuenta el valor, que muestra el menor error cuadratico. Al ser el
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SimpleK-Means un algoritmo que se basa en minimizar la suma del error cuadratico, podria

tomarse a ese error como punto de partida para la eleccion del nUmero 6ptimo de la semilla.

Una vez realizada la conFigurauracion pertinente, en los parametros del algoritmo SimpleK-
Means, se procedié a analizar los datos, por cada una de las asignaturas de ler ciclo de las
carreras seleccionadas. A continuacién se muestran los resultados, obtenidos al momento

de ejecutar el algoritmo de agrupamiento.
¢ Resultados del Agrupamiento (Clustering)

Se ha creido conveniente aplicar el algoritmo Simple K-Means, generando 3 clusters con los
atributos de cada asignatura, las mismas que corresponden a ler ciclo de la carrera de Ju-
risprudencia, a continuacién se muestran los resultados obtenidos en Full Data, por cada
asignatura, tomando en cuenta que dicho campo muestra el atributo que posee el mayor

namero de instancias: [ver Tabla 3.31]

o CARRERA: JURISPRUDENCIA

TABLA 3. 31. Clusters generados — Carrera de Jurisprudencia

Derecho Introduc- Metodo- Realidad Expresion
Constitu- | cion al De- | logiade Nacional Oral
cional recho Estudio
Seed =10 | Seed =10 | Seed =10 | Seed =10 | Seed =10
Atributo Full Data Full Data Full Data Full Data Full Data
1129 (100% | 1129 (100% 1143 1093 1128(100%
de la pobla- | de la pobla- [ (100%) (100% de la | de la pobla-
cion) cion) poblacién) cion)
Edad 16a26 16a26 16a26 16a26 16a26
652 (57%) | 652 (57%) | 446 (39%) | 440 (40%) | 436 (38%)
Género Masculino Masculino | Masculino | Masculino Masculino
652 (57%) | 652 (57%) | 666 (58%) | 630 (57%) | 654 (57%)
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero Soltero
772 (68%) | 772 (68%) | 781 (68%) | 749 (68%) | 358 (31%)
Tipo de Pa-| Contado Contado Contado Contado Contado
go de Matri- | 886 (78% ) | 886 (78%) | 888 (78%) | 852 (77%) | 884 (78%)
cula
Nota Final FX FX FX FX FX
486 (43%) | 486 (43%) | 312 (27%) | 345 (31%) | 392 (34%)
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Estado de | REPROBA | REPROBA | APROBA | REPROBA | REPROBA

Aprobacion DO DO DO DO DO
753 (66%) | 753 (66%) | 646 (56%) | 562 (51%) 632 (56%)

Nivel Inter- Bajo Bajo Alto Medio Alto

accion  del 1129 1129 1135 1093 1128

Profesor (100%) (100%) (99%) (100%) (100%)

Nivel de In- Bajo Bajo Medio Medio Bajo

teraccién 384 (34%) | 384 (34%) | 392 (34%) | 381 (34%) | 918 (81%)

del Estu-

diante

Presento Sl Sl Sl Sl Sl

todas las | 835 (73%) 835 (73% | 820 (72%) | 798 (73%) | 814 (72%)

Evaluacio- del Cluster)

nes

Supletorio Sl Sl Sl SI Sl
911 (80%) | 911 (80% | 665 (58%) | 754 (68%) | 752 (66%)

del Cluster)

Asistio al Sl Sl NO LE C Sl Sl
Supletorio 574 (50%) | 574 (50% | ORRESP | 442 (40%) | 424 (37%)
del Cluster) ONDE

471 (41%)
Deserto Sl Sl Sl Sl Sl
841 (74%) | 841 (74% | 859 (75% | 811 (74%) | 854 (75%)
del Cluster) )

En la [Tabla 3.31], podemos observar de manera general, que en todos los Full Data gene-
rados, predominan con un mayor numero de instancias, la edad de 16 a 26 afos, el género
masculino, el estado civil soltero, el tipo de pago al contado. La mayoria de estudiantes que
estan cursando las materias de ler ciclo, han reprobado con una nota de FX = 14 a 26 pun-
tos sobre 40, a excepcion de los estudiantes que han cursado Metodologia de Estudio que
en su mayoria han aprobado la misma. Se observa ademas que la mayoria de estudiantes

gue han cursado las presentes materias, han presentado todas las evaluaciones correspon-

dientes.
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Interpretacion de los Clusters por curso: Carrera de Jurisprudencia

En base a la investigacién realizada y la consulta con los expertos en el tema de la deser-
cion estudiantil en la MAD de la UTPL, se procedié a realizar el analisis de los clusters de
cada materia de la carrera de Jurisprudencia; con lo cual se pudo percibir que, hubiese sido
importante analizar también la informacion socioeconémica del estudiante, ademas de co-
nocer antecedentes académicos del estudiante, es decir saber la nota con la que obtuvo su
Bachillerato y saber en qué colegio lo culmino; dicha informacion no fue posible analizarla,
puesto que las bases de datos estudiada, no contaban con la misma.

A continuacion se detalla el andlisis realizado, en los clusters, los mismos que han sido ge-

nerados por cada curso de ler ciclo de la carrera de Jurisprudencia:

= Clusters de Derecho Constitucional

Tamafio de la Poblacion: 1129 instancias
Instancias de los Clusters:

Cluster 0 > 282 ( 25%)

Cluster 1 - 549 (1 49%)

Cluster 2 - 298 ( 26%)

kMeans
Humber of iterations: 3
Within cluster sum of sguared errors: 3686.0
Missing walues glckally replaced with mean/mode
Cluster centroids:
Clusters

Attribute Full Data 1] 1 2

{1129) (282) (549) {298)
CURSO DerechoC Derechol DerechoC DerechoC
EDAD 16226 l6a26 27a37 16226
GENERC Masculing Masculing Masculing Masculino
ESTADO_CIVIL Soltero Soltero Soltero Casado
IIFO PAGO MATRICULR Contado Contado Contado Contado
NOTZ_FINAL FX D FE F¥
ESTADO_AFROBACION REFROBADO APROBADO REFROBADO REFRUBADO
NIVEL_INTER_FROF Bajo Bajo Bajo Bajo
NIVEL_INTER_EST Bajo Alto Medio Zlto
PRESENT_TODAS_LAS EVAL 5I 5I 5I 51
SUFLETCRIO sSI NO ST 51
ASISTIC SUPLETORIO 5I NO_LE_CORRESPONLDE jlie] 51
DESERTICE 5I HO 5I 51
Time taken to build model (full training data) : 0.2 seconds

FIGURA 3. 10. Resultados — Simple k-means — Derecho constitucional — Jurisprudencia.
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En la [Figura 3.10], se observan los resultados generados, al momento de ejecutar el algo-
ritmo Simple K-means, para la carrera de Jurisprudencia. Se puede visualizar que existe un
total de 3 interacciones, y una suma de error cuadratico de 3686.0 para un semilla de 10,
una vez realizada diferentes pruebas con varias semillas en los pardmetros del algoritmo, se
determiné que la semilla antes mencionada es la que presenta una menor cantidad en el
error cuadratico, por lo tanto es una de las mejores distribuciones de datos que se puede
obtener en los clusters. Hay que tomar en cuenta que el algoritmo, toma mas tiempo para su
ejecucion al momento de que aumenta el nimero de interacciones, considerando que el
tiempo de incremento es minimo, comparado con los resultados propuestos para las otras

asignaturas analizadas.

A continuacion se detallan las caracteristicas de los 3 clusters obtenidos, con una semilla de
10, del curso de Derecho Constitucional:

TABLA 3. 32. Resultados Simplek-Means — Derecho Constitucional — Jurispruden-

cia
Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
1129 (100% | 282 (25% de la pobla- 549 (49% dela | 298 (26%
de la pobla- cion) poblacion) de la po-
cion) blacién)
Edad 16a26 16a26 27a37 16a26
652 (57%) 102 (36% del Cluster) 271 (49% del 151 (50%
Cluster) del Cluster)
Género Masculino Masculino Masculino Masculino
652 (57%) 157 (55% del Cluster) 321 (58% del 174 (58%
Cluster) del Cluster)
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Casado
772 (68%) 180 (63% del Cluster) 464 (84% del 170 (57%
Cluster) del Cluster)
Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado
de Matricula 886 (78%) 230 (81% del Cluster) 421 (76% del 235 (78%
Cluster) del Cluster)
Nota Final FX D FX FX
486 (43%) 149 (52% del Cluster) 292 (53% del 194 (65%
Cluster) del Cluster)
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Estado de | Reprobado Aprobado Reprobado Reprobado
Aprobacion 753 (66%) 282 (100% del Cluster) 508 (92% del 245 (82%
Cluster) del Cluster)
Nivel Inter- Bajo Bajo Bajo Bajo
accién  del | 1129 (100%) 282 (100% del Cluster) 549 (100% del | 298 (100%
Profesor Cluster) del Cluster)
Nivel de In- Bajo Alto Medio Alto
teraccion del 384 (34%) 98 (34% del Cluster) 253 (46% del 144 (48%
Estudiante Cluster) del Cluster)
Presento to- Sl Sl Sl Sl
das las Eva- | 835 (73%) 280 (99% del Cluster) 298 (54% del 257 (86%
luaciones Cluster) del Cluster)
Supletorio Sl NO Sl SI
911 (80%) 64 (22% del Cluster) 549 (100% del | 298 (100%
Cluster) del Cluster)
Asistio al Sl NO_LE_CORRESPONDE NO Sl
Supletorio 574 (50% 218 (77% del Cluster) 315 (57% del 276 (92%
del Cluster) Cluster) del Cluster)
Deserto Sl NO Sl SI
841 (74% del 212 (75% del Cluster) 32 (5% del Clus- | 44 (14%
Cluster) ter) del Cluster)

En la [Tabla 3.32], se puede visualizar, que la edad que predomina en el clusters 0y 2 es de

16 a 26 afios, siendo masculino el género que se repite con mayor frecuencia en los 3 clus-

ters. El estado civil de soltero, prevalece en los clusters 0 y 1, a diferencia del cluster 2 que

constan los estudiantes casados. En los 3 clusters, predomina el Tipo de Pago al Contado.

En los clusters 1,2 predomina el estado de Reprobado, con una nota de FX=14 a 27 puntos

sobre 40; a diferencia del cluster 0, que constan los estudiantes que Aprobaron con una nota

D=30 a 32 puntos. El nivel de interaccion Bajo del profesor es el que predomina en todos los

clusters, tomando en cuenta que existe un solo docente quien dicta el curso; ademas se ob-

serva que predomina el nivel de interaccion Alto del estudiante, en los clusters 0 y 1. Los

estudiantes de todos los clusters Sl han presentado todas las evaluaciones. En el cluster 0

los estudiantes no han tenido que rendir la evaluacion supletoria, al contrario del cluster 1y

2 que si han tenido que rendir la evaluacion supletoria, tomando en cuenta que los estudian-
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tes del cluster 2 Sl asistieron a dar la evaluacion supletoria, a diferencia del cluster 1 que NO
asistieron. Los estudiantes que constan como desertores, y han cursado la materia de Dere-
cho Constitucional, son los del cluster 1 y 2, a diferencia del cluster O que son los que han
aprobado la asignatura y no constan como desertores.

Los estudiantes que han cursado la asignatura de Derecho constitucional, y constan como

desertores, poseen las siguientes caracteristicas comunes:

e Son estudiantes de género masculino, que han pagado la matricula al contado.

¢ Han reprobado la asignatura con una nota de FX= 14 a 27 puntos sobre 40,

¢ Han presentado todas las evaluaciones de la asignatura, tanto las presenciales

como las a distancia.

¢ Dichos estudiantes han tenido una interaccion considerable en el curso de Media
y Alta, es decir que acceden con frecuencia al curso, realizan consultas al profe-
sor por medio de los mensajes; sin embargo el profesor ha obtenido una interac-
cion Baja, por lo tanto no propone tareas suficientes en el curso, no da contesta-

cion a todas las preguntas de los estudiantes.

Hay que tomar en cuenta que tanto el género del estudiante, el estado civil y el tipo de pago
de matricula no poseen demasiada influencia para que el estudiante decida desertar, ya que
en los 3 clusters existen estudiantes solteros, de los cuales, también constan como no de-
sertores en el clusters 0; ademas el tipo de pago al contado no influye como una variable
socioecondmica para que el estudiante decida desertar por falta de pago de la matricula, ya

gue la mayoria de estudiantes han pagado al contado.
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= Clusters de Introduccidon al Derecho

Tamafio de la Poblacion: 1143 instancias
Instancias de los Clusters:

Cluster 0 = 257 ( 22%)

Cluster 1 - 595 ( 52%)

Cluster 2 > 291 ( 25%)

Number of iteraticns: 4
Within cluster sum of sguared errors: 3503.0
Missing wvalues globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Clusters

Attribute Full Data a 1 2

({1143) {257) {5835) (291)
CURSO IntroduccionD IntroduccionD IntroduccionD IntroduccionD
EDAD laa2e 27237 lealé 27a37
GENERO Masculinoc Masculinc Femeninoc Masculing
ESTADD CIVIL Soltero Soltero Soltero Casado
TIFD PAGD MATRICULA Contado Contado Contado Contado
WOTA_FINAL FX D FX FX
ESTADC AFROBACICN REFROBADO AFROBADO REFROBADO REFROBADO
WIVEL_INTER_ FROF Rlto Rlto RElto Rlto
WIVEL INTER EST Medio Bajo Rlto Media
FRESENT_TODAS_LAS EVAL 51 51 51 51
SUPLETCRIO 51 HO 5I 51
LSISTIO SUPLETCRIC 5I HO LE CORRESFONDE 31 51
DESERTCR 51 HO 31 51

Time taken to build model (full training data) : 0.05 secconds

FIGURA 3. 11. Resultados — Simple K-Means- — Introduccién Al Derecho - Jurisprudencia

Referente a los resultados propuestos para la asignatura de Introduccién al Derecho, ilustra-
da en la [Figura 3.11], se puede visualizar que existe un total de 4 interacciones, y una suma
de error cuadratico de 3503.0 para un semilla de 10, dicha semilla es la que muestra uno de

los menores errores cuadraticos.
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A continuacion se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con una semilla de

10, del curso de Introduccién al Derecho:

TABLA 3. 33. Resultados simplek-means — introduccion al derecho — jurisprudencia

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
1143 (100% 257 (22% de la pobla- 595 (52% de | 291 (25% de
de la pobla- cion) la poblacién) | la poblacién)

cion)

Edad 16a 26 27a37 16a26 27a37

449 (39%) 106 (41% del Cluster) 366 (61% 165 (56% del
del Cluster) Cluster)

Género Masculino Masculino Femenino Masculino

660 (57%) 149 (57% del Cluster) 342 (57% del | 258 (88% del
Cluster) Cluster)
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Casado
781 (68%) 157 (61% del Cluster) 524 (88% del | 100 (34% del
Cluster) Cluster)
Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado
de Matricula 889 (77%) 207 (80% del Cluster) 453 (76% del | 229 (78% del
Cluster) Cluster)
Nota Final FX D FX FX
546 (47%) 125 (48% del Cluster) 364 (61% del | 182 (62% del
Cluster) Cluster)
Estado de | REPROBADO APROBADO REPROBADO | REPROBADO
Aprobacién 811 (70%) 257 (100% del Cluster) 549 (92% del | 262 (90% del
Cluster) Cluster)

Nivel Inter- Alto Alto Alto Alto

accion  del | 1143 (100%) 257 (100% del Cluster) 595 (100% 291 (100%

Profesor del Cluster) del Cluster)

Nivel de In- Medio Bajo Alto Medio

teraccion del 386 (33%) 111 (43% del Cluster) 260 (43% del | 148 (50% del

Estudiante Cluster) Cluster)
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Presento to- Sl Sl Sl Sl
das las Eva- 832 (72%) 255 (99% del Cluster) 386 (64% 191 (65% del
luaciones del Cluster) Cluster)
Supletorio Sl NO Sl SI
953 (83%) 188 (73% del Cluster) 593 (99% 291 (100%
del Cluster) del Cluster)
Asistio al Sl NO_LE _CORRESPONDE SI SI
Supletorio 607 (53%) 188 (73% del Cluster) 349 (58% del | 189 (64% del
Cluster) Cluster)
Deserto Sl NO Si Si
852 (74%) 220 (85% del Cluster) 549 (92%) 266 (91%)

En la [Tabla 3. 33], se puede visualizar que la edad que predomina en el clusters 0y 2 es de
27 a 37 afos, siendo masculino el género que se repite con mayor frecuencia en ambos
clusters. El estado civil de soltero, prevalece en los clusters 0 y 1, a diferencia del cluster 2
gque constan los estudiantes casados. En los 3 clusters, predomina el Tipo de Pago al Con-
tado. En los clusters 1y 2 predomina el estado de Reprobado, con una nota de FX=14 a 27
puntos sobre 40; a diferencia del cluster 0, que constan los estudiantes que Aprobaron con
una nota D=30 a 32 puntos. A diferencia de los clusters generados de la materia de Derecho
Constitucional, en la presente materia, el nivel de interaccién del profesor es Alto. En los
clusters 0, 1 y 2 estan predominando respectivamente el nivel Bajo, Alto, Medio en la inter-
accion del estudiante. Los estudiantes de todos los clusters Sl han presentado todas las
evaluaciones. En el cluster 0 los estudiantes no han tenido que rendir la evaluacion supleto-
ria, al contrario del cluster 1 y 2 que si han tenido que rendir la evaluacion supletoria, toman-
do en cuenta que los estudiantes del cluster 1y 2 si asistieron a dar la respectiva evaluacién
supletoria. Los estudiantes que constan como desertores, y han cursado la materia de Intro-
duccién al Derecho, son los del cluster 1y 2, a diferencia del cluster 0, que son los estudian-

tes que han aprobado la asignatura y no son desertores.

Los estudiantes que han cursado la asignatura de Introduccién al Derecho, y constan como

desertores, poseen las siguientes caracteristicas comunes:

e Son estudiantes de género masculino, que han pagado la matricula al contado, y

ademds han reprobado la asignatura.
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o Los estudiantes de dicha asignatura Sl han presentado todas las evaluaciones de
la misma, sin embargo no han obtenido un buen puntaje, por tanto tuvieron que
rendir un evaluacién supletoria, y aunque asistiendo a dar la respectiva prueba,

obtuvieron una nota de FX= 14 a 27 puntos sobre 40.

¢ Dichos estudiantes ademas han tenido una interaccion considerable en el curso
de Media y Alta, es decir que acceden con frecuencia al curso, realizan consultas
al profesor por medio de los mensajes; y el profesor ha obtenido una interacciéon
Alta, por lo tanto ha propuesto las suficientes tareas en el curso y ha dado con-

testacion a la mayoria de las preguntas de los estudiantes.

Luego de analizar los clusters generados de la materia de Derecho Constitucional, y de la
materia de Introduccién al Derecho, se ha podido verificar que los estudiantes de las dos
materias poseen comportamientos similares, siendo estas materias troncales de la carrera
de Jurisprudencia. A diferencia que la edad que predomina en los clusters de Derecho
Constitucional es de 16 a 26 afios, y la edad predominante en los clusters de Introduccién al
Derecho es 27 a 37 afios, siendo estas las edades que poseen la mayoria de estudiantes de
ler Ciclo de Jurisprudencia. Ademas se ha podido notar, en los clusters de ambas materias,
que el nivel de interaccién del profesor no ha influido en gran escala, para que un estudiante
no repruebe la asignatura y por ende no deserte la carrera; ya que existen estudiantes que a
pesar, de que el profesor ha obtenido una Alta interaccion en el curso, los mismos han re-
probado la materia, y son los que constan como desertores. Se ha podido constatar, que en
los clusters generados en ambas materias troncales, los estudiantes que han cursado las

mismas, y las han aprobado, no constan como desertores.

= Clusters de Metodologia de Estudio

Tamafio de la Poblacién: 1143 instancias
Instancias de los Clusters:

Cluster 0 > 528 (46%)

Cluster 1 > 346 ( 30%)

Cluster 2 > 262 ( 23%)
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Humber of iterations: 4

Cluster centroids:

Within cluster sum of sgquared errors: 3629.0
Mizsing walues glcbally replaced with mean/mode

Time taken to build model (full training data)

: 0.05 seconds

Clusters

Attribute Full Data 1} 1 2

{1l138) {528) {348) {262)
CUR30O MetodologiaE MetodologiaE MetodologiaE MetodologiaE
EDAD laa2a l6a26 27a37 16226
GENERO Masculino Masculino Masculino Femenino
ESTADO CIVIL Soltero Scltero Casado Scltero
TIPC PAGD MATRICULA Contado Contado Contado Contado
NOTA FINAL FH FX D D
ESTADD APRCBACTON AFROBRADO REFROBZADO AFROBADO AFROBADO
HIVEL_ INTER FROF Zlto Alto Zlto Alto
NIVEL_INIER EST Medio Medio Bajo Medio
PRESENT_TODZS_LAS EVAL 5I HO 5I 5I
SUPLETCRIO 5I 5I NO jile]
ASISTIO_SUPLETCRIO N0 _LE_CORRESPONDE N0 NO_LE CORRESEONDE NC_LE CORRESPONDE
LESERICR 5I 5I 5I 5I

FIGURA 3. 12. Resultados — Simple K-Means — Metodologia De Estudio - Jurisprudencia

Referente a los resultados propuestos para la asignatura de Metodologia de Estudio, ilustra-
da en la [Figura 3.12], se puede observar que existe un total de 4 interacciones, y una suma

de error cuadrético de 3629.0 para un semilla de 10, dicha semilla es la que muestra una de

las mejores distribuciones de los datos entre los clusters.

A continuacion se detallan las caracteristicas de los 3 clusters obtenidos con una semilla de

10, del curso de Metodologia de Estudio:

TABLA 3. 34. Resultados Simplek-Means — Metodologia De Estudio — Jurisprudencia

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
1143 (100%) 257 (22% de | 595 (52% de la 291 (25% de la
la poblacién) poblacion) poblacion)
Edad 16a26 16a26 27a37 16a26
446 (39%) 238 (45% 189 (54% del 163 (62% del clus-
del cluster) cluster) ter)
Género Masculino Masculino Masculino Femenino
666 (58%) 336 (63% del 261 (75% del 193 (73% del clus-
cluster) cluster) ter)
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Estado Soltero Soltero Casado Soltero
Civil 781 (68%) 402 (76% del 216 (62% del 249 (95% del clus-
cluster) cluster) ter)
Tipo de Contado Contado Contado Contado
Pago de 888 (78%) 390 (73% del 284 (82% del 214 (81% del clus-
Matricula cluster) cluster) ter)
Nota Final FX FX D D
312 (27%) 309 (58% del 168 (48% del 122 (46% del clus-
cluster) cluster) ter)
Estado de APROBADO REPROBAD APROBADO APROBADO
Aproba- 646 (56%) O 342 (98% del 262 (100% del
cion 486 (92% del cluster) cluster)
cluster)
Nivel In- Alto Alto Alto Alto
teraccion 1135 (99%) 527 (99% del | 346 (100% del 262 (100% del
del Profe- cluster) cluster) cluster)
sor
Nivel de Medio Medio Bajo Medio
Interac- 392 (34%) 198 (37% del 166 (47% del 119 (45% del clus-
cion  del cluster) cluster) ter)
Estudian-
te
Presento Sl NO Sl Sl
todas las 820 (72%) 309 (58% del 340 (98% del 261 (99% del clus-
Evalua- cluster) cluster) ter)
ciones
Supletorio Sl Sl NO NO
665 (58%) 528 (100% 272 (78% del 199 (75% del clus-
del cluster) cluster) ter)
Asisti6 al | NO_LE_CORRES NO NO_LE_CORR | NO_LE_CORRES
Supletorio PONDE 322 (60% del ESPONDE PONDE
471 (41%) cluster) 272 (78% del 199 (75% del clus-
cluster) ter)
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Deserto Sl Sl Sl Sl
859 (75% ) 512 (96% del 191 (55% del 156 (59% del clus-
cluster) cluster) ter)

En la [Tabla 3.34], se puede visualizar que la edad que predomina en los clusters 0y 2 es
de 16 a 26 afios, siendo el género masculino y femenino que predominan respectivamente
en ambos clusters, y son los estudiantes solteros que sobresalen en dichos clusters; discre-
pando dichos valores en el cluster 1, que es donde predomina la edad de 27 a 37 afios, el
género masculino, y el estado civil casado. El estado civil de soltero, prevalece en los clus-
ters 0 y 2. En los 3 clusters, predomina el Tipo de Pago al Contado. En los clusters 1y 2
predomina el estado de Aprobado, con una nota de D= 30 a 32 puntos sobre 40; a diferencia
del cluster 0, que constan los estudiantes que Reprobaron con una nota de FX=14 a 27 pun-
tos. A diferencia de los clusters generados de la materia de Derecho Constitucional, en los
presentes clusters, el nivel de interaccion del profesor en el presente curso es Alto. En los
clusters 0, 1 y 2 estan predominando respectivamente el nivel Medio, Bajo, Medio en la in-
teraccién del estudiante. Los estudiantes de los clusters 1y 2 Sl han presentado todas las
evaluaciones, a diferencia del cluster O que predominan los estudiantes que no presentaron
todas las evaluaciones. En el cluster 0 los estudiantes Sl han tenido que rendir la evaluacion
supletoria, y predominan en el mismo los que no se presentaron a rendir la respectiva eva-
luacién; al contrario del cluster 1 y 2 que NO han tenido que rendir la evaluacién supletoria
ya que han aprobado la asignatura directamente. En todos los 3 clusters generados predo-
minan los estudiantes que han cursado Metodologia de Estudio, y son desertores, a pesar

que en los clusters 1y 2, constan los estudiantes que aprobaron la asignatura.

Los estudiantes que han cursado la asignatura de Metodologia de Estudio que forma parte
de las asignaturas de formacion basica en la carrera de Jurisprudencia, y constan como de-

sertores, poseen las siguientes caracteristicas comunes:

e Son estudiantes que en su mayoria son hombres, que han pagado la matricula al

contado.

e Son estudiantes que si han Aprobado la asignatura, y en su mayoria Sl han pre-

sentado todas las evaluaciones.
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e Ademas son estudiantes que han tenido en su mayoria una interaccion Media en
el curso, es decir que si realiza actividades en el curso; y el profesor ha obtenido
una interaccién Alta, por lo tanto ha propuesto las suficientes tareas en el curso,
ha dado respuesta a la mayoria de las preguntas que realizan los estudiantes.

Se puede observar en los clusters formados, que el nivel de interaccion del estudiante no
tiene una considerable influencia para que los alumnos puedan aprobar la asignatura, ya
que en el cluster 1, a pesar que los estudiantes han obtenido un nivel de interaccién bajo, de
igual manera predominan en el mismo los estudiantes que han aprobado la asignatura, esto
suceso podria ser porque dichos estudiantes, han empleado tiempo suficiente en estudiar el
contenido de la materia, para con ello obtener buenas calificaciones en las evaluaciones
tanto presencial como a distancia. Ademas existen estudiantes que han obtenido un nivel de

interaccion medio, sin embargo han reprobado la asignatura.

Luego de analizar los clusters formados de la materia de Derecho Constitucional (troncal),
Introduccién al Derecho (troncal), y ahora Metodologia de Estudio (F. béasica); se ha deter-
minado que en la mayoria de clusters formados en las primeras 2 materias, predominan los
estudiantes que constan como desertores y que Sl han reprobado las respectivas materias.
Al contrario de los clusters generados en la materia de Metodologia de Estudio en donde
predominan los estudiantes que Sl aprobaron la asignatura, y Sl desertaron la carrera, to-
mando en cuenta que la misma forma parte de las materias de Formacion Basica de la ca-
rrera, siendo estas las que aprueban con mayor frecuencia los estudiantes de ler ciclo, se-

gun lo analizado en experimentos que se detallan posteriormente.

= Clusters de Realidad Nacional

Tamafio de la Poblacion: 1093 instancias
Instancias de los clusters:
Cluster 0 - 442 ( 40%)
Cluster 1 = 409 ( 37%)

Cluster2 > 242 (22%)
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Cluster centroids:

Humber of iterations: 5
Within cluster sum of sgquared errors: 3426.0
Missing wvalues glcbally replaced with mean/mode

DESERTCR

5I

Time taken to build model (full training data)

5I

: 0.05 seconds

sI

Cluster#

Attribute Full Data 1] 1 2

{1093) (442) [409) (242)
CURSO Realidadi Realidadl Realidadi RealidadN
EDAD léa2d 27a37 l6azé leazZé
GENERO Masculino Masculino Masculino Masculino
ESTADO CIVIL Soltero Soltero Soltero Soltero
TIF0_FRGO MRTRICULA Contado Contado Contado Contado
HOTA_FINAL FX D FX F
ESTADO AFROBACION REFROBADO AFROBRDO REFROBRDO REFROBADO
NIVEL INTER FROF Medio Medio Medio Medio
NIVEL INTER EST Medio Rlto Medio Medio
PRESENT_TODAS_LAS EVAL s5I s5I 51 HO
SUFLETCORIO s5I jilo] 51 51
LSISTIC SUPLETORIO SI NO_LE_CCRRESFONDE 51 Ho

sI

FIGURA 3.13. Resultados — Simple K-Means — Realidad Nacional - Jurisprudencia

Referente a los resultados propuestos para la asignatura de Realidad Nacional, ilustrada en

la [Figura 3.13], se puede observar que existe un total de 5 interacciones, y una suma de

error cuadratico de 3426.0 para un semilla de 10, siendo dicha semilla la que presenta una

de las mejores distribuciones de los datos en los clusters.

A continuacion se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con una semilla de

10, del curso de Realidad Nacional:

TABLA 3. 35. Resultados Simplek-Means - Realidad Nacional - Jurisprudencia

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
1093 (100% 442 (40% de la pobla- 409 (37% de | 242 (22% de
de la pobla- cion) la poblacién) | la poblaciéon)

cion)

Edad 16a26 27a37 16a26 16a26

440 (40%) 202 (45% del cluster) 228 (55% del | 111 (45% del
cluster) cluster)

Género Masculino Masculino Masculino Masculino

630 (57%) 269 (60% del cluster) 218 (53% del | 143 (59% del
cluster) cluster)
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Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero
749 (68%) 252 (57% del cluster) 312 (76% del | 185 (76% del
cluster) cluster)
Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado
de Matricula 852 (77%) 367 (83% del cluster) 316 (77% del | 169 (69% del
cluster) cluster)
Nota Final FX D FX F
345 (31%) 210 (47% del cluster) 293 (71% del | 190 (78% del
cluster) cluster)
Estado de | REPROBADO APROBADO REPROBADO | REPROBADO
Aprobacion 562 (51%) 437 (98% del cluster) 315 (77% del 242 (100%
cluster) del cluster)
Nivel Inter- Medio Medio Medio Medio
accion  del | 1093 (100%) 442 (100% del cluster) 409 (100% 242 (100%
Profesor del cluster) del cluster)
Nivel de In- Medio Alto Medio Medio
teraccion del 381 (34%) 165 (37% del cluster) 160 (39% del | 89 (36% del
Estudiante cluster) cluster)
Presento to- Sl Sl Sl NO
das las Eva- 798 (73%) 434 (98% del cluster) 362 (88% del 2 (0% del
luaciones cluster) cluster)
Supletorio Sl NO Sl SI
754 (68%) 339 (76% del cluster) 409 (100% 242 (100%
del cluster) del cluster)
Asistio al Sl NO_LE_CORRESPONDE Sl NO
Supletorio 442 (40%) 339 (76% del cluster) 325 (79% del | 223 (92% del
cluster) cluster)
Deserto Sl SI Sl Sl
811 (74%) 223 (50% del cluster) 347 (84% del | 241 (99% del
cluster) cluster)

En la [Tabla 3.35], se puede visualizar que la edad que predomina en los clusters 1y 2 es

de 16 a 26 afos, a diferencia del cluster 0, que predomina la edad de 27 a 37 afios; siendo

el género masculino y soltero los que predominan en todos los clusters. En los 3 clusters,

predomina el Tipo de Pago al Contado. En los clusters 1y 2 predomina el estado de Repro-

bado, a diferencia del cluster 0 que predominan los estudiantes que han Aprobado con una
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nota de D=30 a 32 puntos. El nivel de interaccion del profesor en el curso es Medio, a dife-
rencia de materia de Derecho Constitucional, que mostraba un nivel de interaccion Bajo. En
los clusters 0, 1 y 2 estdn predominando respectivamente el nivel Alto, Medio, Medio en la
interaccion del estudiante. Los estudiantes de los clusters 0y 1 Sl han presentado todas las
evaluaciones, a diferencia del cluster 2 que predominan los estudiantes que no presentaron
todas las evaluaciones. En el cluster 1 y 2 los estudiantes S| han tenido que rendir la eva-
luacién supletoria, sin embargo, en el cluster 2 predominan los que NO se presentaron a
rendir la evaluacion respectiva; a diferencia del cluster 1, que Sl se presentaron. En el clus-
ter 0 predominan los estudiantes que han aprobado la asignatura, directamente sin dar el
respectivo supletorio. En todos los 3 clusters generados predominan los estudiantes que han
cursado Realidad Nacional, y son desertores, a pesar que en el cluster 0, constan los estu-

diantes que aprobaron la asignatura.

Los clusters generados en la presente materia, poseen un comportamiento similar a los clus-
ters generados de la materia de Metodologia de Estudio, siendo ambas asignaturas las que
corresponden a las de Formacién Basica de la carrera de Jurisprudencia. Puesto que, en los
clusters formados, de dichas materias, predominan los estudiantes que son desertores. En
los clusters generados de ambas materias descritas, aproximadamente la mitad de los estu-
diantes aprueban, sin embargo predominan en los clusters los estudiantes desertores. Esto
se debe, a que existen estudiantes, que a pesar de que estos pueden aprobar alguna de las
asignaturas que pertenecen a las de formacion bésica, dichos estudiantes pueden reprobar
en alguna de las asignaturas que forman parte de las troncales de la carrera, y es ahi donde
se verifica, que la principal caracteristica de un posible desertor es reprobar en alguna o
ambas asignaturas que corresponden a las troncales de la carrera; dicho suceso se analiza-
ra en profundidad en los experimentos realizados con arboles de decision, los mismos que

se revisan posteriormente.

= Clusters de Expresion Oral

Tamafio de la Poblacion: 1128 instancias
Instancias de los Clusters:

Cluster 0 > 442 (39%)

Cluster 1 > 399 (35%)

Cluster 2> 287 (25%)
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kMeans
Humber of iterations: 5
Within cluster sum of sguared errors: 2935.0
Missing walues globally replaced with mean/mode
Cluster centroids:
Clusters

Attribute Full Data 1] 1 2

(1128) (442) (399) (287)
CURS0 Expre0 Exprel Exprel Exprel
EDAD 1l6a2é 27a37 1l6a2é 1l6a2é
GENERO Masculino Femenino Masculino Masculino
ESTADO CIVIL Soltero Soltero Soltero Soltero
IIF0 PAGO MATRICULR Contado Contado Contado Contado
HOTZ FINAL FX FX D F
ESTADO AFROBACIOH REFROBRDO REFROBADO AFROBRDO REFROBADO
HIVEL_INTER FROF Alto Alto Alto Alto
HIVEL_INTER EST Bajo Bajo Bajo Bajo
FRESENT_TODAS_LAS EVAL 5I 5I 5I HO
SUFLETORIO 5I 5I HO 5I
ASISTIO_SUFLEICRIO 5I 5I NO_LE CORRESFONDE HO
DESERTCR 5I 5I HO 5I
Time taken to build model (full training data) : 0.05 seconds

FIGURA 3. 14. Resultados — Simple K-Means — Expresion Oral - Jurisprudencia

En la [Figura 3.14], se puede observar los resultados propuestos para la asignatura de Ex-
presién Oral, en donde el algoritmo a retornado 5 interacciones, y una suma de error cuadra-
tico de 2935 para un semilla de 10, siendo dicha semilla la que ofrece una de las mejores
distribuciones de datos en los clusters, de igual manera como sucedié con las anteriores

asignaturas de la carrera de Jurisprudencia.

A continuacion se muestran los 3 clusters generados con sus respectivos porcentajes de

poblacion utilizada, para la asignatura de Expresion Oral de la carrera de Jurisprudencia:

TABLA 3. 36. Resultados Simplek-Means — Expresion Oral — Jurisprudencia

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
1128(100%) 442 (39% de | 399 (35% de la pobla- | 287 (25% de la
la poblacion) cion) poblacidn)
Edad 16a26 27a37 16a26 16a26
436 (38%) 206 (46% del 142 (35% del cluster) 159 (55% del
cluster) cluster)
Género Masculino Femenino Masculino Masculino
654 (57%) 238 (53% del 241 (60% del cluster) 209 (72%) del
cluster) cluster
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero
358 (31%) 143 (32% del 157 (39% del cluster) 58 (20% del clus-
cluster) ter)
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Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado
de Matricula 884 (78%) 346 (78% del 335 (83% del cluster) 203 (70% del
cluster) cluster)
Nota Final FX FX D F
392 (34%) 318 (71% del 171 (42% del cluster) 203 (70% del
cluster) cluster)
Estado de | REPROBADO | REPROBADO APROBADO REPROBADO
Aprobacién 632 (56%) 350 (79% del 399 (100% del cluster) 282 (98% del
cluster) cluster)
Nivel Inter- Alto Alto Alto Alto
accion del | 1128 (100%) | 442 (100% del | 399 (100% del cluster) 287 (100% del
Profesor cluster) cluster)
Nivel de In- Bajo Bajo Bajo Bajo
teraccion del 918 (81%) 371 (83% del 309 (77% del cluster) 238 (82% del
Estudiante cluster) cluster)
Presento SI SI Sl NO
todas las 814 (72%) 383 (86% del 396 (99% del cluster) 35 (12% del clus-
Evaluaciones cluster) ter)
Supletorio Sl Sl NO Sl
752 (66%) 430 (97% del | 364 (91% del cluster) 287 (100% del
cluster) cluster)
Asisti6 al Sl Sl NO_LE_CORRESPON NO
Supletorio 424 (37%) 352 (79% del DE 250 (87% del
cluster) 364 (91% del cluster) cluster)
Deserto SI SI NO SI
854 (75%) 396 (89% del 225 (56% del cluster) 284 (98% del
cluster) cluster)

En la [Tabla 3.36], se puede visualizar que la edad que predomina en los clusters 1y 2 es
de 16 a 26 afios, a diferencia del cluster 0, que predomina la edad de 27 a 37 afios; siendo
el género masculino, los que predominan en los clusters 1y 2. En los 3 clusters, predomina
el tipo de pago al Contado y el estado civil Soltero. En los clusters 0 y 3 predomina el estado
de Reprobado, a diferencia del cluster 1 que predominan los estudiantes que han Aprobado
con una nota de D=30 a 32 puntos. El nivel de interaccion del profesor en el curso es Alto,
por ello es el nivel que sobresale en todos los cluster; y el nivel de interaccion del estudiante
que predomina es Bajo. Los estudiantes de los clusters 0 y 1 S| han presentado todas las

evaluaciones, a diferencia del cluster 2 que predominan los estudiantes que no presentaron
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todas las evaluaciones. En el cluster 0 y 2 los estudiantes Sl han tenido que rendir la eva-
luacién supletoria, sin embargo, en el cluster 0 predominan los que Sl se presentaron a ren-
dir la evaluacion respectiva; a diferencia del cluster 2 que NO se presentaron. En el cluster 1
predominan los estudiantes que han aprobado la asignatura, directamente sin dar el respec-
tivo supletorio. En los clusters 0 y 2 predominan los estudiantes que han cursado Expresion
Oral, y son desertores, constando en dichos clusters los que reprobaron la asignatura.

Los clusters generados, en la materia de Expresion Oral, muestran un grupo de estudiantes

que son desertores, los mismos que poseen las siguientes caracteristicas:

e Son estudiantes con genero civil soltero, los mismos que han pagado la matricula

al Contado.

¢ Dichos estudiantes han tenido un Nivel de Interaccion Bajo en el curso, los cuales
no han accedido un considerable nimero de veces al entorno virtual del curso, y
el profesor de la asignatura ha tenido un nivel de interaccion Alto en el curso, por
tanto dicho docente ha brindado el apoyo respectivo a los estudiantes por medio

del entorno virtual.

Existe un cierto grupo de estudiantes que si han aprobado la presente asignatura, y no cons-
tan como desertores, hay que tomar en cuenta que cierto grupo de estudiantes, podrian
también haber aprobado otras materias de las anteriormente analizadas, tomando en cuenta
gue la presente asignatura corresponde a las de formacion basica de la carrera de Jurispru-

dencia.

Se observa en los presentes clusters, lo que se analizé en los clusters de la materia de Me-
todologia de Estudio, que el nivel de interaccién del profesor no influye, en gran escala para
que un estudiante aprueba la materia, ya que se visualiza en los clusters 0 y 2, que a pesar
de que el profesor ha obtenido un nivel de interaccién alta, los estudiantes de dichos clusters
han reprobado, considerando ademas que los estudiantes han obtenido un nivel bajo de
interaccion en todos los clusters, sin embargo en el cluster 0, han aprobado la asignatura los
estudiantes que igualmente han obtenido un nivel de interaccion Bajo. Por tanto no necesa-
riamente los estudiantes que tengan una Alta interaccion en el curso, aprobaran la asignatu-

ra, sino que ademas depende de las buenas calificaciones que obtenga en las evaluaciones.
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o CARRERA: ADMINISTRACION DE EMPRESAS

Se ha creido conveniente aplicar el algoritmo SimpleK-Means, generando 3 clusters con los
atributos de cada asignatura, las mismas que corresponden a ler ciclo de la carrera de Ad-
ministracién de Empresas, a continuacion se muestran los resultados obtenidos en Full Da-

ta, por cada asignatura. [ver Tabla 3.37]

TABLA 3. 37. Resultados Del Clustering — Carrera De Administracion De Empresas

Adminis- | Contabilidad | Metodologia Realidad Expresion
tracion | General de Estudio Nacional Oral
Seed =10 Seed =20 Seed =20 Seed = 20 Seed = 20
Atributo Full Data Full Data Full Data Full Data Full Data
901 (100% | 812 (100% de | 851 (100% de 837 842 (100%)
de la po- | la poblacion) la poblacién) (100% de la
blacion) poblacién)
Edad 16a26 16a26 16a26 16a26 16a26
472 (52%) | 427 (52%) 453 (53%) 445 (53%) 450 (53%)
Género Femenino Femenino Femenino Femenino Femenino
464 (51%) | 415 (51%) 439 (51%) 429 (51%) 432 (51%)
Estado Soltero Soltero Soltero Soltero Soltero
Civil 642 (71%) | 574 (70%) 605 (71%) 589 (70%) 596 (70%)
Tipo de | Contado Contado Contado Contado Contado
Pago de | 728 (80%) 666 (82%) 697 (81%) 683 (81%) 683 ( 81%)
Matricula
Nota Fi- FX F FX FX FX
nal 486 (43%) | 230 (28%) 243 (28%) 243 (29%) 257 (30%)
Estado de | REPROBA | REPROBAD | REPROBADO | REPROBAD | REPROBAD
Aproba- DO @) 428 (50%) O O
cién 684 (75%) | 437 (53%) 486 (58%) 472 (56%)
Nivel In- Alto Alto Medio Alto Alto
teraccion | 901 (100%) | 812 (100%) 851 (100%) 837 (100%) 842 (100%)
del Pro-
fesor
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Nivel de Alto Alto Alto Bajo Alto

Interac- 323 (35%) 412 (50%) 296 (34%) 286 (34%) 294 (34%)

cion del

Estudian-

te

Presento Sl Sl Sl Sl Sl

todas las | 615 (68%) | 499 (61%) 568 (66%) 559 (66%) 556 ( 66%)

Evalua-

ciones

Supleto- Sl Sl S Sl Sl

rio 784 (87%) | 559 (68%) 532 (62%) 608 (72%) 546 (64%)

Asistié al Sl NO NO Sl NO _LE_COR

Supleto- 458 308 (37%) 260 (90%) 311 (37%) | RESPONDE

rio (50%) 296 (35%)

Deserto Sl Sl Sl Sl Sl
720 (79%) | 642 (79%) 283 (98%) 674 (80%) 674 (80%)

En la [Tabla 3.37], podemos observar de manera general, que en todos los Full Data gene-
rados, predominan con un mayor nimero de instancias, la edad de 16 a 26 afios, el género
femenino, el estado civil soltero, el tipo de pago al contado. La mayoria de estudiantes que
estan cursando las materias de ler ciclo, han reprobado con una nota de FX = 14 a 27 pun-
tos sobre 40, de los cuales gran segmento constan como Desertores. Se observa ademas
gue la mayoria de profesores han obtenido una interaccion Alta en el curso a diferencia del
profesor de Metodologia de la Programacion que ha obtenido una interaccién Media. La ma-
yoria de estudiantes de las asignaturas de Contabilidad General y Metodologia de Estudio,

no se han presentado a dar la respectiva evaluacion supletoria.

Interpretacion de los Clusters por curso: Carrera de Administracion de Empresas

De igual manera a lo analizado en los clusters de la carrera de Jurisprudencia, se pudo de-
terminar que seria importante analizar datos académicos y socioeconomicos del estudiante,
para con ello conocer si dichas variables son influyentes para que un estudiante decida de-

sertar la carrera.

A continuacion se detalla el analisis realizado, en cada uno de los clusters de la carrera de

Administracion de Empresas:
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= Clusters de Administracion |

Tamafio de la Poblacion: 901 instancias
Instancias de los Clusters:

Cluster 0 > 161 ( 18%)

Cluster 1 = 541 ( 60%)

Cluster 2 2 199 ( 22%)

Humber of iterations: 7
Within cluster sum of squared errors: 2778.0
Misszing walues globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Clusters

Attribute Full Data a 1 2

(901} {161} (541) (199)
CURSO BdministracionI BdministracionI BdministracionI BdministracionI
EDRD l6azé 27a37 l6a2é 27a37
GENERO Femenino Masculino Femenino Femenino
ESTADO CIVIL Soltero Soltero Soltero Casado
IIFC PAGD MATRICULA Contado Contado Contado Contado
NOTR FINAL T D 4 F¥
ESTADO_AFROBACION REFROBRDO AFROBADO REFROBRDO REFROBRDO
NIVEL_INTER FROF Alto Elto Elto Elto
NIVEL_INTER EST Llto Medio Alto Medio
PRESENT_TOLDAS IAS EVAL 5I 5I 5I 5I
SUFLETORIO 5I NO 5I 51
ASISTIO_SUPLETCRIO 51 WO_LE_CORRESFCNDE ST 51
DESERTOR 51 no 51 5I
Time taken to build model (full training data) : 0.06& seconds

FIGURA 3. 15. Resultados — Simple K-Means- Administracion De Empresas — Administra-

cion |

En la [Figura 3.15], se observan los resultados generados, al momento de ejecutar el algo-
ritmo Simple K-means, para la asignatura de Administracion | de la carrera de Administra-
cion de Empresas. Se puede visualizar que existe un total de 7 interacciones, y una suma de
error cuadratico de 2778,0 para un semilla de 20, siendo dicha semilla la que ofrece los me-

jores resultados respecto a la distribuciéon de los datos en los clusters generados.

A continuacién se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de

20, del curso de Administracion I.
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TABLA 3. 38. Resultados Simplek-Means — Administracion | — Administracién De Empresas

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
901 (100% de | 443 (49% de | 261 (29% dela | 197 (22% de la po-
la poblacién) | la poblacion) poblacion) blacion)
Edad 16a26 16a26 27a37 16a26
472 (52%) 245 (55% del 120 (45% del 114 (57% del Clus-
Cluster) Cluster) ter)
Género Femenino Masculino Femenino Masculino
464 (51%) 234 (52% del 171 (65% del 113 (57%) del Clus-
Cluster) Cluster) ter
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero
642 (71%) 322 (72% del 184 (70% del | 136 (69% del Clus-
Cluster) Cluster) ter)
Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado
de Matricula 728 (80%) 364 (82% del 203 (77% del 161 (81% del Clus-
Cluster) Cluster) ter)
Nota Final FX FX F FX
486 (43%) 230 (51% del 203 (77% del 109 (55% del Clus-
Cluster) Cluster) ter)
Estado de | Reprobado Reprobado Reprobado Reprobado
Aprobacion 684 (75%) 310 (69% del 236 (90% del 138 (70% del Clus-
Cluster) Cluster) ter)
Nivel Inter- Alto Alto Alto Alto
accion  del | 901 (100%) | 443 (100% del | 261 (100% del | 197 (100% del Clus-
Profesor Cluster) Cluster) ter)
Nivel de In- Alto Medio Alto Alto
teraccion del 323 (35%) 274 (61% del 126 (48% del 197 (100% del Clus-
Estudiante Cluster) Cluster) ter)
Presento to- Sl Sl NO Sl
das las Eva- 615 (68%) 388 (87% del 221 (84% del 187 (94% del Clus-
luaciones Cluster) Cluster) ter)
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Supletorio Sl Sl Si Sl
784 (87%) | 372(83%del | 242 (92% del | 170 (86% del Clus-

Cluster) Cluster) ter)

Asistio al Si Si NO SI
Supletorio 458 (50%) 291 ( 65% del 220 (84% del 145 (73% del Clus-

Cluster) Cluster) ter)

Deserto Sl Sl Sl Sl
720 (79%) 334 (75% del | 237 (90% del 149 (75% del Clus-

Cluster) Cluster) ter)

En la [Tabla 3.38], se puede visualizar, que la edad predominante en los clusters 0y 2 es de
16 a 26 afios, siendo masculino el género que se repite con mayor frecuencia en dichos
clusters. El estado civil de soltero, prevalece en todos los clusters, tomando en cuenta que
este posee el mayor niumero de poblacion. En los 3 clusters, predomina el Tipo de Pago al
Contado. En todos los clusters sobresale el estado Reprobado, predominando en ellos una
calificacion insuficiente de F= 13 o menos y FX = 14 a 27. El nivel de interaccion Alto es el
gue tiene el profesor en el curso; siendo el nivel Alto en la interaccion del estudiante, tam-
bién el que prepondera en los clusters 1y 2. Solamente los estudiantes del cluster 0y 2 Sl
han presentado todas las evaluaciones; sin embargo la mayoria de estudiantes de los 3
clusters han tenido que rendir el examen supletorio; presentandose a dar el respectivo su-
pletorio solo los del cluster 1 y 2. Los estudiantes que constan como desertores, y han cur-

sado la materia de Administracion |, predominan en todos los clusters.

Los estudiantes que han cursado la asignatura de Derecho constitucional, y constan como

desertores, poseen las siguientes caracteristicas comunes:

e Son estudiantes de género masculino, que han pagado la matricula al contado.

e Son estudiantes que en su mayoria han obtenido la una nota de FX= 14 a 27
puntos sobre 40 en la presente asignatura, a pesar que si presentaron todas las
evaluaciones de la misma.

e En el curso virtual, tanto el profesor como los estudiantes han obtenido una inter-
accion Alta, es decir que interactian con frecuencia en dicho entorno virtual del

curso.
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Como observamos en el andlisis de los clusters de la carrera de Jurisprudencia, se ha podi-
do determinar lo mismo con la carrera de Administracién de Empresas, ya que los atributos:
genero, estado civil y el tipo de pago de matricula no poseen demasiada influencia para que
el estudiante decida desertar, ya que la mayoria de desertores son hombres solteros, y pa-
gan la matricula al contado, es decir que no necesariamente los estudiantes que pagan a
crédito la matricula y son casados van a desertar la carrera, ya que se podria asumir que
dichas personas no poseen el tiempo necesario para aplicarlo al aprendizaje de la asignatu-

ra.

= Clusters de Contabilidad General

Tamafio de la Poblacion: 812 instancias
Instancias de los Clusters:

Cluster 0 > 271 (33%)

Cluster 1 > 321 (40%)

Cluster 2 > 220 (27%)

kMeans
Humber of iterations: 3
Within cluster sum of squared errors: 2286.0
Missing values glcokally replaced with mean/mode
Cluster centroids:
Cluster#

Attribute Full Data 1] 1 2

(812) (271} (321) (220}
CURSO ContabilidadG ContabilidadG ContabilidadG ContabilidadG
EDAD 16226 16226 16226 27a37
GENERO Femenino Femenino Masculino Masculino
ESTADO CIVIL Sclterc Sclterc Sclterc Sclterc
TIF0_FAGO MATRICULA Contado Contado Contado Contado
HNOTAR FINAL F FX F c
ESTADO APROBACTCON REFROBRADO LAFROBADO REFROBRADO LAFROBADO
NIVEL INIER_ FROF Alto Alto Alto Alto
NIVEL INTER EST Llto Llto Llto Llto
PRESENT_TODAS_IAS EVAL 5I 5I Ho 5I
SUFLETORIO 51 51 51 HO
ASISTIO_SUFLETORIO HO 51 N0 NO_LE_CORRESPONDE
DESERTOR 5I 5I 5I Ho
Time taken to build model (full training data) : 0.03 seconds

FIGURA 3. 16. Resultados — Simple K-Means — Contabilidad General - Administracion De

Empresas.
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En la [Figura 3.16], se visualiza los resultados propuestos para la asignatura de Contabilidad
General, con, los mismos que muestran un total de 3 interacciones, y una suma de error
cuadrético de 2286 para un semilla de 20, igual al caso anterior, la presente semilla es la

gue brinda un menor valor en el error cuadratico.

A continuacion se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de
20, del curso de Contabilidad General.

TABLA 3. 39. Resultados Simplek-Means — Contabilidad General — Administracion De Em-

presas
Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
812 (100% de | 271 (33% de 321 (40% de | 220 (27% de la po-
la poblacién) | la poblacion) | la poblacién) blacion)
Edad 16a26 16a26 16a26 27 a 37
427 (52%) 169 (62% del | 190 (59% del 117 (53% del clus-
cluster) cluster) ter)
Género Femenino Femenino Masculino Masculino
415 (51%) 176 (64% del | 180 (56% del 122 (55% del clus-
cluster) cluster) ter)
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero
574 (70%) 199 (73% del 246 (76% del | 129 (58% del clus-
cluster) cluster) ter)
Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado
de Matricula 666 (82%) 225 (83% del 253 (78% del | 188 ( 85% del clus-
cluster) cluster) ter)
Nota Final F FX F C
230 (28%) 106 (39% del | 227 (70% del | 72 ( 32% del cluster)
cluster) cluster)
Estado de | Reprobado Aprobado Reprobado Aprobado
Aprobacion 437 (53%) 155 (57% del | 321 (100% del | 220 (100% del clus-
cluster) cluster) ter)
Nivel Inter- Alto Alto Alto Alto
accion  del | 812 (100%) | 271 (100% del | 321 (100% del | 220 (100% del clus-
Profesor cluster) cluster) ter)
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Nivel de In- Alto Alto Alto Alto
teraccion del 412 ( 50%) 134 (49% del 159 (49% del | 119 ( 54% del clus-
Estudiante cluster) cluster) ter)
Presento to- SI SI NO Sl
das las Eva-| 499 (61%) 249 (91% del | 291 (90% del | 220 (100% del clus-
luaciones cluster) cluster) ter)
Supletorio Sl Sl Sl NO
559 (68%) 229 (84% del | 321 (100% del | 211 (95% del clus-
cluster) cluster) ter)
Asistio al NO Sl NO NO_LE_CORRESP
Supletorio 308 (37%) 212 (78% del 291 (90% del ONDE
cluster) cluster) 211 (95% del clus-
ter)
Deserto Sl SI Sl NO
642 (79%) 242 (89% del | 321 (100% del | 141 (64% del clus-
cluster) cluster) ter)

En la [Tabla 3.39], se puede visualizar, que de igual manera a los clusters anteriores, en los
presentes, la edad que se repite con mayor frecuencia en los clusters es de 16 a 26 afios, a
diferencia del cluster 2 que sobresalen los estudiantes de 27 a 37 afios. En los clusters 0y 1
sobresale una nota insuficiente para aprobar la asignatura como son FX =14 a 27 yF =13
0 menos respectivamente; al contrario del cluster 2 que predominan los estudiantes que han
aprobado la asignatura obteniendo una nota de C = 33 a 35. El profesor de la asignatura
posee una interaccién alta en el curso, por lo tanto en todos los clusters sobresale el nivel
Alto; ademés también predomina en todos los clusters el nivel de interaccion del estudiante
Alto, sin embargo solo los estudiantes del cluster 2, que han cursado la presente asignatura

constan como No Desertores.

En los presentes clusters podemos observar que en el cluster 2, se encuentran los estudian-

tes No desertores, de los cuales poseen las siguientes caracteristicas:

e En su mayoria han aprobado la presente asignatura obteniendo un puntaje
considerable, tomando en cuenta que la presente materia pertenece al grupo

de las troncales de la carrera.

¢ La mayoria de estudiantes han obtenido una interaccién alta en el curso.
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o Han presentado todas las evaluaciones correspondientes de la asignatura.

Después de haber interpretado los presentes clusters, se pudo constatar lo que se analizo
en los clusters de la carrera de Jurisprudencia, que la mayoria de estudiantes que constan
como aprobados en una determinada asignatura, son No desertores, hecho que serd anali-
zado posteriormente, a profundidad con la ayuda de los arboles de decision.

= Clusters de Metodologia de Estudio

Total de la Poblacién: 851
Clustered Instances:
Cluster 0 > 286 ( 34%)
Cluster 1 > 237 ( 28%)

Cluster 2> 328 (39%)

kMeans
Number of iterations: 3
Within cluster sum of squared errors: 2479.0
Missing walues glcobally replaced with mean/mode
Cluster centroids:
Cluster#

Attribute Full Data 0 1 2

(851} (286) (237) (328)
CURSO MetodologiaE MetodologiaE MetodologiaE MetodologiaE
EDRD l6a2éd l6a2éd l6a2éd 27a37
GENERO Femenino Femenino Masculino Femenino
ESTADO_CIVIL Soltero Soltero Soltero Soltero
TIFQ PAGO MATRICULA Contado Contado Contado Contado
HOTZ FINAL FX F FX D
ESTADO AFROBACION REFROBADO REFROBADO REFROBADO AFPROBADD
HIVEL_INTER_FROF Medio Medio Medio Medio
NIVEL_INTER EST Llto Bajo Medio Llto
PRESENT_TODAS LAS EVAL 5I no 5I 5I
SUPLETCORIO 5I 5I 5I no
ASISTIO SUFLETORIO W0_LE CORRESPONDE jile) 5I N0 _LE CORRESEONDE
DESERTOR 51 51 51 51
Time taken to build model (full training data) : 0.03 seconds

FIGURA 3. 17. Resultados — Simple K-Means — Metodologia De Estudio - Administracién

De Empresas

109



Con respecto a los resultados proporcionados para la materia de Metodologia de Estudio
ilustrados en la [Figura 3.17], se puede observar que el algoritmo a realizado 3 interaccio-
nes, obteniendo un error cuadratico de 2479,0 para un semilla de 20; con dicha semilla se
obtienen los mejores resultados en la distribucion de datos, de igual manera como sucedio

con las anteriores materias de la presente carrera.

A continuacién se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de
20, del curso de Metodologia de Estudio.

TABLA 3. 40. Resultados Simplek-Means — Metodologia De Estudio — Administra-

cion De Empresas

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
851 (100%) | 286 (34% dela | 237 (28% dela | 328 (39% de la po-
poblacion) poblacion) blacion)
Edad 16a26 16a26 16a26 27 a 37
453 (53%) 173 ( 60% del 151 (63% del 148 (45% del cluster)
cluster) cluster)
Género Femenino Femenino Masculino Femenino
439 (51%) 171 (59% del 147 (62% del 150 (45% del cluster)
cluster) cluster)
Estado Soltero Soltero Soltero Soltero
Civil 605 (71%) 222 (77% del 188 (79% del | 195 (59% del cluster)
cluster) cluster)
Tipo de Contado Contado Contado Contado
Pago de | 697 (81%) 227 (79% del 195 (82% del 275 (83% del cluster)
Matricula cluster) cluster)
Nota Final FX F FX D
243 (28%) 164 (57% del 148 (62% del 162 (49% del cluster)
cluster) cluster)
Estado de | Reprobado Reprobado Reprobado Aprobado
Aproba- 428 (50%) 268 (93% del 160 (67% del 328 (100% del clus-
cion cluster) cluster) ter)
Nivel In- Medio Medio Medio Medio
teraccion 851 (100%) | 286 (100% del 237 (100%) 328 (100% del clus-
del Profe- cluster) ter)
sor
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Nivel de Alto Bajo Medio Alto
Interac- 296 (34%) 121 (42% del 111 (46% del 126 (38% del cluster)
cion del cluster) cluster)
Estudiante
Presento SI NO SI Sl
todas las | 568 (66%) 249 (87% del 206 (86% del 325 (99% del cluster)
Evaluacio- cluster) cluster)
nes
Supletorio Sl Sl Sl NO
532 (62%) 286 (100% del 224 (94% del 306 (93% del cluster)
cluster) cluster)
Asistié  al NO NO Sl NO_LE_CORRESPO
Supletorio | 260 (90%) 260 (90% del 183 (77% del NDE
cluster) cluster) 306 (93% del cluster)
Deserto Sl Si SI Sl
283 (98%) 283 (98% del 205 (86% del 191 (58% del cluster)
cluster) cluster)

En la [Tabla 3.40], se puede observar, que de igual manera, a los clusters de la asignatura
de Administracion |, en todos los presentes clusters predominan los estudiantes que Sl de-
sertaron la carrera, que en su mayoria son mujeres solteras, las mismas que ademas han
reprobado la asignatura, porque han obtenido un puntaje insuficiente. Hay que tomar en
cuenta que en cluster 2 sobresalen los estudiantes que Si han aprobado la asignatura sin
embargo constan como desertores el 58% del clusters, considerando que el resto de estu-
diantes que poseen las mismas caracteristicas NO constan como desertores, es decir el

42% del clusters.

En el presente andlisis, se continua estableciendo lo deducido anteriormente, que cuando
los estudiantes aprueban la asignatura, tienen mayor posibilidad a NO desertar la carrera;
aunque en los presente clusters se presenté una interrogante al momento de analizar el
cluster 2, ya que en este la mayoria de estudiantes que han aprobado la asignatura de Me-
todologia de Estudio constan como desertores, siendo esta una materia de Formacion Basi-
ca; por lo tanto en las siguientes secciones se aplicaran experimentos especificos, con arbo-
les de decision para conocer, la influencia que tiene, cuando un estudiante decide desertar,
al momento de reprobar tanto las materias correspondientes a las troncales y de formacién

basica de la carrera.
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= Clusters de Realidad Nacional

Total de la Poblacién: 837
Instancias del cluster:

Cluster 0 > 282 ( 34%)
Cluster1 > 311 (37%)

Cluster 2 > 244 ( 29%)

Hurber of iteraticna: 4
Within cluster sum of squared errors: 2330.0
Missing walues globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Clusterd

Attribute Full Data 1] 1 2

(837) (282) (311) (244)
CURSO RealidadN RealidadW Realidadl RealidadN
EDRD l6a2é 16a2é l6aze 27a37
GENERO Femenino Masculino Femenino Masculino
ESTADO CIVIL Soltero Soltero Soltero Soltero
TIFO_FRGO MATRICULL Contado Contado Contado Contado
HOTAR FINAL FX F FX c
ESTADO_RFPROBACIOH REFROBADO REFROBADO REFROBADO AFROBRADO
NIVEL_INTER_ FROF Alto Alto Alto Alto
NIVEL_INTER EST Bajo Alto Bajo Alto
PRESENT_TODARS LAS EVAL 5I jile] 51 51
SUPLETORIO 5I 5I 51 Ho
A5ISTIO SUPLETORIO 5I jile] 51 NO_LE_CORRESFONDE
DESERTOR 5I 5I 51 Ho
Time taken to build model (full training data) : 0.05 seconds

FIGURA 3. 18. Resultados — Simple K-Means — Realidad Nacional - Administracion De Em-

presas.

En la [Figura 3.18], se muestra los resultados propuestos para la carrera de Realidad Nacio-
nal, en donde el algoritmo ha obtenido un error cuadratico de 2330,0 para un semilla de 20;

con dicha semilla se obtienen los mejores resultados en la distribucion de datos.
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A continuacion se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de

20, del curso de Realidad Nacional.

TABLA 3. 41. Resultados Simplek-Means — Realidad Nacional — Administracion De Empre-

sas
Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
837 282 (34% dela | 311 (37%de | 244 (29% de la po-
(100% de la poblacion) la poblacion) blacién)
poblacion)
Edad 16a26 16a26 16a26 27 a 37
445 (53%) 171 ( 60% del 210 (67% del 131 (53% del clus-
cluster) cluster) ter)
Género Femenino Masculino Femenino Masculino
429 (51%) 165 (58%) 211 (67% del 143 (58% del clus-
cluster) ter)
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero
589 (70%) 215 (76% del 239 (76% del | 135 (55% del clus-
cluster) cluster) ter)
Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado
de Matricula 683 (81%) 221 (78% del 260 (83% del 202 (82% del clus-
cluster) cluster) ter)
Nota Final FX F FX C
243 (29%) 208 (73% del 186 (59% del | 92 (37% del cluster)
cluster) cluster)
Estado de | Reprobado Reprobado Reprobado Aprobado
Aprobacion 486 (58%) 272 (96% del 214 (68% del | 244 (100% del clus-
cluster) cluster) ter)
Nivel Inter- Alto Alto Alto Alto
accion  del | 837 (100%) 282 (100%) 311 (100%) 244 (100% del clus-
Profesor ter)
Nivel de In- Bajo Alto Bajo Alto
teraccion del | 286 (34%) 108 (38% del 126 (40% del | 92 (37% del cluster)
Estudiante cluster) cluster)
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Presento to- Sl NO Sl Sl
das las Eva- | 559 (66%) 259 (91% del 292 (93% del | 244 (100% del clus-

luaciones cluster) cluster) ter)

Supletorio Sl Sl Sl NO
608 (72%) 282 (100% del | 302 (97% del | 220 (90% del clus-

cluster) cluster) ter)
Asisti6 al S NO Sl NO_LE_CORRESP

Supletorio 311 (37%) 256 (90% del 261 (83% del ONDE

cluster) cluster) 220 (90% del clus-

ter)

Deserto Sl Sl Sl NO
674 (80%) 281 (99% del 282 (90% del | 133 (54% del clus-

cluster) cluster) ter)

En la [Tabla 3.41], se puede observar, que la edad predominante en la mayoria de los clus-
ters es de 16 a 26 afios, como en la mayoria de clusters analizados. Ademas se puede ob-
servar que en los clusters 0 y1, preponderan los estudiantes que han reprobado la asignatu-
ra, de los cuales la mayoria constan como desertores en los clusters mencionados; a excep-
cion del cluster 2 donde predominan los estudiantes que han aprobado la asignatura con
una Nota de C = 33 a 35, de los cuales la mayoria constan como No Desertores. En los clus-
ters 0, se observa que predominan los estudiantes que han obtenido una interaccion Alta en
el curso, que a pesar de ello, en su mayoria han reprobado la asignatura y constan como
desertores, es decir que se vuelve a recalcar lo encontrado en analisis de los clusters de la
carrera de Jurisprudencia, que no necesariamente los estudiantes que poseen una Alta in-

teraccion en el curso son los mas propensos a aprobar la asignatura.

Las caracteristicas comunes de los estudiantes desertores que se ha podido encontrar en el

andlisis de los presentes clusters son las siguientes:

e Son estudiantes solteros, que han pagado la matricula al contado, los mismos

gue en su mayoria poseen de 16 a 26 afios de edad.

e Son estudiantes que han reprobado la asignatura, mayoria de los cuales han te-
nido que proporcionar la evaluacion correspondiente de la asignatura y son han

asistido a presentarla.
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Se ha podido constatar en el andlisis de la presente asignatura, que no necesariamente los
estudiantes que poseen un nivel de interaccion alto en el curso, son los que aprueban la

asignatura.

= Clusters de Expresion Oral

Total de la Poblacion: 842
Instancias de los clusters:
Cluster 0 > 285 ( 34%)
Cluster 1 > 323 ( 38%)

Cluster 2 > 234 (28%)

kMeans
Nurber of iteraticna: 3
Within cluster sum of sguared errors: 2355.0
Miszsing wvalues glcbally replaced with mean/mode
Cluster centroids:
Clusters

Attribute Full Data a 1 2

(242) (285) (323) (234)
CURSO Exprel Exprel Exprel Exprel
EDAD 1éa2é 16a2é 27a37 l16a2é
GENERO Femenino Femenino Femenino Masculino
ESTADO CIVIL Soltero Soltero Soltero Soltero
TIFC_PAGO_MATRICULA Contado Contado Contado Contado
NOTZ FINAL FX F D FX
ESTADO_APROBACION REFROBADO REFROBRDO RFROBADO REFROBRADO
NIVEL INTER FROF Alto Alto Alto Alto
NIVEL INTER_EST Rlto Medio Bajo Bajo
FRESENT TODAS LAS EVAL 5I Ho 5I 51
SUFLETCRIO 51 51 NO 5I
RSISTIO_SUFLEIOQRIO NO_LE CORRESFPONDE HO MO _LE COREESFONDE 51
DESERTCR 51 51 51 5I
Time taken to build model (full training data) : 0.03 seconds

FIGURA 3. 19. Resultados — Simple K-Means — Expresién Oral - Administracién De Empre-

sas

En la [Figura 3.19], se muestra los resultados propuestos por el algoritmo Simple K-means,
en donde se observa un error cuadratico de 2355,0 para un semilla de 20; con dicha semilla

se obtienen los mejores resultados en la distribucion de datos.
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A continuacion se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de

20, del curso de Expresion Oral.

TABLA 3. 42. Resultados Simplek-Means — Expresion Oral — Administracion De Empresas

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
842 (100%) 285 (34% de la 323 (38% de la 234 (28% de la
poblacion) poblacion) poblacion)
Edad 16a26 16a26 27 a 37 16a26
450 (53%) 181 (63% del 151 (46% del 144 (61% del clus-
cluster) cluster) ter)
Género Femenino Femenino Femenino Masculino
432 (51%) 156 (54% del 174 (53% del 132 (56% del clus-
cluster) cluster) ter)
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero
596 (70%) 221 (77% del 194 (60% del 181 (77% del clus-
cluster) cluster) ter)
Tipo de Pa- Contado Contado Contado Contado
go de Matri- | 683 (81%) 225 (78% del 276 (85% del 182 (77% del clus-
cula cluster) cluster) ter)
Nota Final FX F D FX
257 (30%) 192 (67% del 157 (48% del 185 (79% del clus-
cluster) cluster) ter)
Estado de | Reprobado Reprobado Aprobado Reprobado
Aprobacién 472 (56%) 274 (96% del 323 (100% del 198 (84% del clus-
cluster) cluster) ter)
Nivel Inter- Alto Alto Alto Alto
accion del | 842 (100%) 285 (100% del 323 (100% del 234 (100% del
Profesor cluster) cluster) cluster)
Nivel de In- Alto Medio Bajo Bajo
teraccion 294 (34%) 113 (39% del 116 (35% del 98 (41% del clus-
del Estu- cluster) cluster) ter)
diante
Presento Sl NO Sl Sl
todas las | 556 (66%) 258 (90% del 322 (99% del 207 (88% del clus-
Evaluacio- cluster) cluster) ter)
nes
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Supletorio SI Si NO Sl
546 (64%) 285 (100% del 296 (91% del 234 (100% del
cluster) cluster) cluster)
Asisti6 al | NO_LE _CO NO NO_LE Sl
Supletorio RRESPOND 260 (91% del CORRESPONDE | 202 (86% del clus-
E cluster) 296 (91% del ter)
296 (35%) cluster)
Deserto Sl Si Sl Sl
674 (80%) 279 (97% del 181 (56% del 214 (91% del clus-
cluster) cluster) ter)

En la [Tabla 3.42], se puede observar, que en todos los clusters predominan los estudiantes
gue constan como Desertores, y la mayoria de los mismos han reprobado la asignatura; sin
embargo solamente los del cluster 1, predominan los estudiantes que han Aprobaron la

asignatura, que en su mayoria constan como desertores de la carrera.

Se puede constatar que en el cluster 1 predominan los estudiantes desertores, de los cuales
en su mayoria han aprobado la asignatura directamente sin estar en el supletorio, y han ob-
tenido una interaccion baja en el curso; por lo tanto en los presentes clusters se ha podido
determinar, lo mismo que se estableci6 en el andlisis de Metodologia de Estudio de la pre-
sente carrera, que a pesar, de que los estudiantes aprueben en las materias que son de
formacion basica de igual manera la mayoria constan como desertores de la carrera; para lo
cual se analizara el nUmero de materias troncales reprobadas en experimentos posteriores
con arboles de decision, para con ello comprobar si es esta una de las razones por las que

un estudiante decide desertar la carrera de Administracion de Empresas.

o CARRERA: GESTION AMBIENTAL

De igual manera como se ha realizado con las anteriores carreras, en la presente se conti-
nda aplicando el algoritmo SimpleK-Means, generando 3 clusters con los atributos de cada
asignatura, las mismas que corresponden a ler ciclo de la carrera de Gestion Ambiental, a
continuacién se muestran los resultados obtenidos en Full Data, por cada asignatura. [ver
Tabla 3.43]
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TABLA 3. 43. Resultados Del Clustering — Carrera Gestién Ambiental

Introduc- Biologia | Metodologia | Realidad Expresién
cion ala General de Estudio Nacional Oral
Ciencias | Seed =50 | Seed =500 | Seed =500 Seed =10
Ambienta-
les
Seed =50
Atributo Full Data Full Data Full Data Full Data Full Data
653 (100% | 636 635 (100% | 617 (100% 600 (100%)
de la pobla- | (100% de | de la pobla- | de la pobla-
cién) la pobla- cién) cién)
cién)
Edad 16a26 16a26 16a26 16a26 16a26
408 (62%) | 401 (63%) | 155 (24%) 396 (64%) 375 (62%)
Género Masculino | Masculino Masculino Masculino Masculino
412 (63%) | 394 (61%) | 397 (62%) | 383 (62%) 374 (62%)
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero Soltero
525 (80%) | 515 (80%) | 512 (80%) | 503 (81%) 478 (79%)
Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado Contado
de Matricula 512 (78%) | 499 (78%) | 499 (78%) 484 (78%) 470 (78%)
Nota Final FX F FX FX FX
204 (31%) | 262 (41%) | 195 (30%) 210 (34%) 218 (36%)
Estado de | APROBAD | REPROB APROBADO | REPROBA | REPROBADO
Aprobacién o ADO 359 (56%) | DO 353 (58%)
343 (52%) | 520 (81%) 341 (55%)
Nivel Interac- Alto Alto Alto Bajo Alto
cion del Pro- | 653 (100%) 636 851 (100%) | 617 (100%) | 600 (100%)
fesor (100%)
Nivel de In- Alto Medio Medio Medio Alto
teraccion del | 219 (33%) 214 211 (33%) 206 (33%) 200 (33%)
Estudiante (33%)
Presento to- Sl Sl Sl Sl Sl

das las Eva-

luaciones

490 (75%)

472 (74%)

475 (74%)

465 (75%)

447 (74%)
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Supletorio Sl SI Sl Si Si
386 (59%) | 588 (92%) | 374 (58%) 446 (72%) 412 (68%)

Asistio al | NO_LE_CO SI NO_LE_COR Sl NO
Supletorio RRESPON | 375 (58%) | RESPONDE | 260 (42%) 371 (61%)
DE 261 (41%)
267 (40%)
Deserto SI Sl Sl SI SI

165 (25%) | 473 (74%) | 474 (74%) | 459 (74%) | 440 (73%)

En la [Tabla 3.43], podemos observar de manera general, que en todos los Full Data gene-
rados, predominan con un mayor namero de instancias los siguientes valores: la edad de 16
a 26 afos, el género masculino, el estado civil soltero, el tipo de pago al contado. La mayo-
ria de estudiantes han aprobado la asignatura, sin embargo la nota que posee mayor canti-
dad de instancias es FX = 14 a 27 puntos sobre 40. La mayoria de profesores han obtenido
un nivel de interaccién Alto en el curso, a diferencia de la Realidad Nacional que ha obtenido
un nivel Bajo. Los estudiantes han obtenido un nivel de interaccién entre Medio y Alto en
todas las asignaturas analizadas. Se puede observar ademas, que la mayoria de estudian-
tes, si han presentado tanto las evaluaciones presenciales, como las a distancias de todas
las asignaturas. Finalmente es importante mencionar, que la mayoria de estudiantes de la

presente carrera han desertado.

Interpretacion de los Clusters de los cursos: Carrera de Gestion Ambiental

De igual manera a lo analizado en los clusters de las anteriores carreras, se pudo determi-
nar que seria importante analizar datos académicos y socioecondmicos del estudiante, y de

esa manera conocer, si dichas variables influyen para que un estudiante deserte la carrera.

A continuacion se detalla el analisis realizado, en cada uno de los clusters de la carrera de

Gestion Ambiental:
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= Clusters de Introduccién a las Ciencias Ambientales

Tamafio de la Poblacion: 653 instancias
Instancias de los Cluster:

Cluster 0 > 251 ( 38%)

Cluster 1 > 277 (42%)

Cluster 2 > 125 (19%)

Number of iterations: 4
Within cluster sum of squared errcrs: 1805.0
Missing walues glckally replaced with mean/mode

Cluster centroida:

Clusters

Attribute Full Data a 1 2

(653) {251) (277 {125)
CURSO IntroduccionCh IntroduccionCh IntroduccionCh IntroduccionCh
EDRD 16a26 16a26 16a26 l6a2é
GENERO Masculing Masculing Masculing Masculino
ESTADD CIVIL Soltero Soltero Soltero Soltero
IIFO_PAGO MATRICULA Contado Contado Contado Contado
NOTR FINAL FX FX D F
ESTADC APROBACICN RFROBARDO REFROBADD AFROBADOD REFRCBADO
NIVEL INIER_EPROF Alto Alto Alto Alto
NIVEL INTER_EST Alto Medio Alto Bajo
FRESENT_TODRS LAS EVAL 51 51 51 HO
SUPLETCRIO 51 51 HO 51
ASISTIO SUPLETICRID HO_LE_CORRESFONDE 51 NO_LE_CORRESFONLDE No
LDESERTCR 51 51 51 51

Time taken to build model (full training data) : 0.03 seconds

FIGURA 3. 20. Resultados — Simple K-Means- Introduccién a las Ciencias Ambientales—

Gestion Ambiental.

Respecto a los resultados generados por el algoritmo Simple K-menas, para la asignatura
de Introduccién a las Ciencias ambientales de la carrera de Gestibn ambiental, se puede
observar en la [Figura 3.20] un total de 4 interacciones, y 1805,0 como suma del error cua-
drético, con una semilla establecida de 50, la misma que se comprobd segun pruebas reali-

zadas, ser la que muestran un menor error cuadratico.

120



A continuacion se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de
50, del curso de Introduccion a las Ciencias Ambientales.

TABLA 3. 44. Resultados Simplek-Means — Introduccién A Las Ciencias Ambientales —
Gestion Ambiental

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
653 (100% de la | 251 (38% de la 277 (42% de la 125 (19% de
poblacion) poblacidon) poblacion) la poblacion)

Edad 16a26 16a26 16a26 16a26

408 (62%) 181 (72% del | 151 (54% del Clus- | 76 (60% del
Cluster) ter) Cluster)
Género Masculino Masculino Masculino Masculino
412 (63%) 150 (59% del | 171 (61% del Clus- | 91 (72% del
Cluster) ter) Cluster)
Estado Ci- Soltero Soltero Soltero Soltero
vil 525 (80%) 207 (82% del 217 (78% del 101 (80% del
Cluster) Cluster) Cluster)

Tipo de Contado Contado Contado Contado

Pago de 512 (78%) 184 (73% del 230 (83% del Clus- | 98 (78% del

Matricula Cluster) ter) Cluster)

Nota Final FX FX D F

204 (31%) 166 (66% del | 101 (36% del Clus- | 85 (68% del
Cluster) ter) Cluster)
Estado de APROBADO REPROBADO APROBADO REPROBADO
Aprobacion 343 (52%) 186 (74% del 277 (100% del 124 (99% del
Cluster) Cluster) Cluster)

Nivel Inter- Alto Alto Alto Alto

accion del 653 (100%) 251 (100% del | 103 (37% del Clus- | 125 (100% del

Profesor Cluster) ter) Cluster)

Nivel de Alto Medio Alto Bajo

Interaccion 219 (33%) 104 (41% del 126 (48% del Clus- | 54 (43% del

del  Estu- Cluster) ter) Cluster)

diante
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Presento Sl Sl Sl NO
todas las 490 (75%) 251 (100% del 277 (100% del 124 (99% del
Evaluacio- Cluster) Cluster) Cluster)
nes
Supletorio Sl Sl NO Sl
386 (59%) 372 (83% del | 267 (96% del Clus- | 125 (100% del
Cluster) ter) Cluster)
Asisti6 al | NO_LE_CORRES Sl NO_LE_CORRES NO
Supletorio PONDE 190 (75% del PONDE 120 (96% del
267 (40%) Cluster) 267 (96% del Clus- Cluster)
ter)
Deserto Sl Sl Sl Sl
165 (25%) 218 (86% del 145 (52% del Clus- | 125 (100% del
Cluster) ter) Cluster)

En la [Tabla 3.44], se puede visualizar, que la edad que predomina en todos los clusters es
de 16 a 26 afios, siendo masculino el género, el estado civil soltero, y el tipo de pago al con-
tado el que se repite con mayor frecuencia en dichos clusters. En todos los cluster sobresale
una nota diferente, siendo FX = 16 a 27, la que predomina en el cluster 0, D la que predomi-
na, y F = 13 o menos la que prevalece en el cluster 2, tomando en cuenta que el estado de
Reprobado sobresale en el cluster 0 y 2, siendo Aprobado el estado que predomina en el
cluster 1. El docente la presente asignatura ha obtenido un nivel de interaccion Alto en el
curso, por lo cual dicho valor es el que sobresale en todos los clusters; siendo el nivel Me-
dio, Alto, Bajo el que sobresale en los clusters 0, 1 y 2 respectivamente en la interaccion del
estudiante. Solamente los estudiantes del cluster O y 1 Sl han presentado todas las evalua-
ciones, a diferencia de los estudiantes del cluster 2 que no han presentado; sin embargo la
mayoria de estudiantes de los clusters 1y 2, si han tenido que rendir el examen supletorio;
presentandose a dar el respectivo supletorio solo los del cluster 0, a diferencia de los que
predominan en el 2, que no han asistido a rendir la correspondiente evaluacion supletoria.
Los estudiantes que constan como desertores, y han cursado la materia de Introduccién a

las Ciencias Ambientales, predominan en todos los clusters.

Los estudiantes que han cursado la asignatura de Introduccién a las Ciencias Ambientales, y
constan como desertores, poseen las siguientes caracteristicas comunes, las mismas que

son similares a las establecidas en el analisis de las carreras anteriores:
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e Son estudiantes solteros de género masculino, que han pagado la matricula al
contado.

e Son estudiantes que en su mayoria han reprobado la asignatura, a pesar que si

presentaron todas las evaluaciones de la misma.

e En el curso virtual, los estudiantes han obtenido diferentes niveles de interaccion,

tanto bajo, medio y alto.

e El profesor ha obtenido un nivel de interaccién Alto en el curso, por lo tanto si in-

teractlia con frecuencia en el curso.

En los presentes clusters se ha podido observar un comportamiento diferente a los analiza-
dos en las anteriores carreras, ya que en el cluster 1, sobresalen los estudiantes que han
aprobado la asignatura, y constan igualmente como desertores, tomando en cuenta que es-
ta, es una materia troncal de la carrera; a diferencia de lo que se determiné en las carrera de
Jurisprudencia y Administracién de Empresas, donde los estudiantes desertan en su mayo-
ria cuando han reprobado al menos una materia troncal; sin embargo en la presente carrera
se encontrd que un poco mas de la mitad de estudiantes, es decir el 52% del cluster que
han aprobado de igual manera han desertado, por lo cual probablemente dichos alumnos

reprobaron en otras materias de la carrera, por ende tomaron dicha decision.

De igual manera como lo que hemos determinado en el andlisis de las carreras anteriores,
en la presente se puedo constatar lo mismo, que los atributos: género, estado civil y el tipo
de pago de matricula no poseen demasiada influencia para que el estudiante decida deser-
tar, como ademas se pudo determinar que la mayoria de estudiantes que obtuvieron un nivel
de interaccion alto en el curso aprobaron la asignatura, sin embargo un poco mas de la mi-

tad de dichos estudiantes, constan como desertores en la presente asignatura.

Es importante observar que el nivel de interaccion del profesor en el curso, no posee un ni-
vel de influencia considerable para que un estudiante no decida desertar la carrera, ya que a
pesar de que el docente de la presente asignatura obtuvo un nivel de interaccion Alto de

igual manera la mayoria de estudiantes de la materia constan como desertores.
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= Clusters de Biologia General

Tamafio de la Poblacion: 636 instancias
Instancias de los Clusters:

Cluster 0 > 388 ( 61%)

Cluster 1 > 100 ( 16%)

Cluster 2 > 148 ( 23%)

Number of iterations: @

Within cluster sum of sguared errors: 1639.0
Missing wvalues glocbally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Clusters

Attribute Full Data a 1 2

{636) {388 {100} {148)
CURSO Biclogias BiologialG Biclogias BioclogiaG
EDAD lca2s l6a26 l6a26 l16a26
GENERC Masculino Masculino Femenino Masculino
ESTADD CIVIL Soltero Saltero Soltero Soltero
TIPD PRGO MATRICULR Contado Contado Contado Contado
NOTR FINAL F F¥ D F
ESTADO APROBRCION REPRCEBADO REPROBADO APROBADD REPROBADD
NIVEL_INTEER FROF Alto Alto Alto Alto
NIVEL INTER EST Medio Bajo Medio Alto
FEESENT TOD&AS T.AS EVAL 51 51 51 HO
SUPLETORIO 51 51 51 51
ASISTIO SUFLETCORIO 51 51 51 HO
DESERTOR 51 51 Ho 51

Time taken to build model ({(full training data)

FIGURA 3. 21. Resultados Simple K-Means- Biologia General — Gestién Ambiental

En la [Figura 3.21], se observan los resultados generados, al momento de ejecutar el algo-
ritmo Simple K-means, para la asignatura de Biologia General de la carrera de Gestiébn Am-
biental. Se puede visualizar que existe un total de 6 interacciones, y una suma de error cua-
dratico de 1639.0 para un semilla de 50, una vez realizada diferentes pruebas con varias
semillas en los parametros del algoritmo, se determiné que la semilla antes mencionada es

la que presenta una menor cantidad en el error cuadrético, por lo tanto es una de las mejo-

0.03 seconds

res distribuciones de datos que se puede obtener en los clusters.

A continuacion se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de

50, del curso de Biologia General.
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TABLA 3. 45. Resultados Simplek-Means — Biologia General — Gestién Ambiental

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
636 (100% de | 388 (61% de | 100 (16% de | 148 (23% de la
la poblacién) la pobla- la pobla- poblacion)
cion) cion)
Edad 16a26 16a26 16a26 16a26
401 (63%) 254 (65% 56 (56% del | 91 (61% del clus-
del cluster) cluster) ter)
Género Masculino Masculino Masculino Masculino
394 (61%) 249 (64% del | 56 (56% del | 101 (68% del clus-
cluster) cluster) ter)
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero
515 (80%) 328 (84% del | 66 (66% del | 121 (81% del clus-
cluster) cluster) ter)
Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado
de Matricula 499 (78%) 297 (76% del | 88 (88% del | 114 (77% del clus-
cluster) cluster) ter)
Nota Final F FX D F
262 (41%) 243 (62% del | 47 (47% del | 143 (96% del clus-
cluster) cluster) ter)
Estado de | REPROBADO | Reprobado Aprobado Reprobado
Aprobacién 520 (81%) 361 (93% del | 89 (89% del 148 (100% del
cluster) cluster) cluster)
Nivel Inter- Alto Alto Alto Alto
accion  del | 636 (100%) 388 (100% 100 (100% 148 (100% del
Profesor del cluster) del cluster) cluster)
Nivel de In- Medio Bajo Medio Alto
teraccion del 214 (33%) | 157 (40% del | 46 (46% del | 58 (39% del clus-
Estudiante cluster) cluster) ter)
Presento to- Sl Sl Sl NO
das las Eva- | 472 (74%) 368 (94% del | 99 (99% del | 143 (96% del clus-
luaciones cluster) cluster) ter)
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Supletorio Sl Si Sl SI
588 (92%) 373 (96% del | 67 (67% del 148 (100% del
cluster) cluster) cluster)
Asistio al SI SI Si NO
Supletorio 375 (58%) 299 (77% del | 65 (65% del | 137 (92% del clus-
cluster) cluster) ter)
Deserto Sl Sl NO Sl
473 (74%) 312 (80% del | 86 (86% del | 147 (99% del clus-
cluster) cluster) ter)

En la [Tabla 3.45], se puede observar, que igualmente a los anteriores clusters, la edad que
prevalece en los presentes, es de 16 a 26 afios, siendo esta la que posee la mayor cantidad
de matriculados en ler curso. En los clusters 0 y 2 predomina el estado Reprobado, de los
cuales en su mayoria han desertado la carrera, a pesar que en el cluster 2 poseen una in-
teraccion alta en el curso; el cluster 1 hace contraste con los otros clusters, ya que es donde
sobresalen los estudiantes que han Aprobado y no constan como desertores, ademas que Si

han presentado todas las evaluaciones, y han obtenido una interaccién Media en el curso.

Podemos observar que en el cluster 0 y 2, se encuentran los estudiantes desertores, los

cuales poseen las siguientes caracteristicas comunes:

e Son estudiantes que en su mayoria son hombres, solteros, que poseen una edad

de 16 a 26 afos, y que ademas han pagado la matricula al contado.

¢ Han reprobado la asignatura, a pesar que los del cluster 0, si se presentaron to-
dos las evaluaciones y si asistieron a dar la correspondiente evaluacién supleto-

ria.

En los presentes clusters, se ha podido determinar lo que se encontrd, en el andlisis de las
carreras anteriores, ya que la presente materia corresponde a las troncales de la carrera, se
obtuvo un cluster en donde sobresalen los estudiantes que han aprobado y en su mayoria
no constan como desertores; por lo cual se vuelve a establecer lo mencionado en las con-
clusiones anteriores, que mientras los estudiantes aprueben al menos una materia troncal

son mas propensos a no desertar la carrera.
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= Clusters de Metodologia de Estudio

Total de la Poblacién: 635
Instancias de los Cluster:
Cluster 0 > 193 ( 30%)
Cluster 1 > 261 (41%)

Cluster 2 > 181 ( 29%)

Nurker of iterations: 4
Within cluster sum of sguared errors: 1768.0
Miszing walues globkally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Clusterd
Attribute Full Data a 1 2
{835) {193} {261) {181)
CURS0 MetodologiakE MetodologiaE MetodologiaE MetodologiaE
EDRD l6a2é l6az2é lea2g l6a2ég
GENERO Masculino Masculino Masculing Masculino
ESTADD CIVIL Soltero Soltero Soltero Soltero
TIF0 FPAGO MATRICULA Contado Contado Contado Contado
NOTA_FINAL F¥ F¥ D FX
ESTADD AFROBRCION AFROBADD RFROBADO AFROBADO REFROBADO
NIVEL INTER_FROF Rlto Alto Rlto Rlto
NIVEL INTER EST Medic Bajo Medio Medio
PFRESENT_TODAS_LAS EVAL 51 51 51 Jifo]
SUFLETCRIO 51 5I L] 5I
ASISTIO SUFLETORIO NO_LE CORRESPONDE 5I NO LE CORRESFONDE Jifo]
DESERTOR 51 51 51 51

Time taken to build model (full training data) : 0.06 seccnds

FIGURA 3. 22. Resultados — Simple K-Means- Metodologia De Estudio— Gestién Ambiental.

Respecto a los resultados propuestos para la asignatura de Metodologia de estudio de la
carrera de Gestion ambiental, se puede observar en la [Figura 3.22] un total de 4 interaccio-
nes, y 1768,0 como suma del error cuadratico, con una semilla establecida de 500, la mis-
ma que se comprobd segun pruebas realizadas, que es la que muestra los mejores resulta-

dos referente a la distribucion de datos en los clusters.

127



A continuacion se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de

500, del curso de Metodologia de Estudio.

TABLA 3. 46. Resultados Simplek-Means — Metodologia De Estudio — Gestion Ambiental

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
635 (100% dela | 193 (30% dela | 261 (41% dela | 181 (29% de
poblacion) poblacion) poblacion) la poblacion)
Edad 16a26 16a26 16a26 27 a 37
155 (24%) 127 ( 65% del 156 ( 59% del 119 ( 65% del
cluster) cluster) cluster)
Género Masculino Masculino Masculino Masculino
397 (62%) 119 ( 61% del 149 (57% del 129 (71% del
cluster) cluster) cluster)
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero
512 (80%) 154 ( 79% del 206 ( 78% del | 152 (83% del
cluster) cluster) cluster)
Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado
de Matricula 499 (78%) 152 ( 78% del 214 (81% del 133 (73% del
cluster) cluster) cluster)
Nota Final FX FX D FX
195 (30%) 88 (45% del clus- | 118 (45% del 107 (59% del
ter) cluster) cluster)
Estado de APROBADO Aprobado Aprobado Reprobado
Aprobacién 359 (56%) 95 (49% del clus- | 261 (100% del 181 (100%)
ter) cluster)
Nivel Inter- Alto Alto Alto Alto
accion  del 851 (100%) 193 (100% del 261 (100% del | 181 (100% del
Profesor cluster) cluster) cluster)
Nivel de In- Medio Bajo Medio Medio
teraccion del 211 (33%) 81 (41% del clus- 92 ( 35% del 78 (43% del
Estudiante ter) cluster) cluster)
Presento to- Sl Sl Sl NO
das las Eva- 475 (74%) 178 (92% del 261 (100% del 145 (80% del
luaciones cluster) cluster) cluster)
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Supletorio SI Si NO SI
374 (58%) 193 (100% del 261 (100% del | 181 (100% del
cluster) cluster) cluster)
Asistio al | NO_LE_CORRE SI NO_LE NO
Supletorio SPONDE 261 178 (192% del _CORRESPON | 171 (94% del
(41%) cluster) DE cluster)
261 (100% del
cluster)
Deserto Sl Si Sl Sl
474 (74%) 159 ( 82% del 135 (51% del 180 (99% del
cluster) cluster) cluster)

En la [Tabla 3.46], se puede visualizar, que en la mayoria de los clusters, sobresalen los
hombres solteros, de edad entre los 16 a 26 afios, los mismos que han pagado la matricula
al contado. En el cluster O, prevalecen los estudiantes que han aprobado la asignatura sin
embargo, la mayoria de estudiantes han obtenido la calificacion de FX = 14 a 27, en el pre-
sente cluster; en el cluster 1 sobresalen los estudiantes que han aprobado la asignatura con
una nota de D, y en el cluster 2 predominan los estudiantes que han reprobado la asignatura
con una nota de FX = 14 a 27. El profesor de la presente asignatura ha obtenido un nivel de
interaccion Alto en el curso, sin embargo los estudiantes han presentado un nivel de interac-
cion Bajo, Medio, Medio en los clusters 0, 1, y 2 respectivamente. La mayoria de estuantes
de todos los clusters 0 y 1 si han presentado todas las evaluaciones correspondientes a la
asignatura, discrepando con el cluster 2, que no han presentado todas las evaluaciones;
ademas se puede visualizar que la mayoria de estudiantes del cluster 2, donde constan los
reprobados, no se han presentado a rendir la respectiva evaluacion supletoria de la asigna-
tura. Se puede observar que en todos los cluster, la mayoria de estudiantes constan como

desertores.

Dentro de las caracteristicas comunes que se han encontrado en los 3 clusters, sobre los

estudiantes desertores, constan las siguientes:

e Son estudiantes, soltero de género masculino, que en su mayoria han aprobado
la asignatura, presentando todas las evaluaciones correspondientes, tomado en
cuenta que Metodologia de Estudio pertenece al grupo de las materias de For-

macién Basica de la carrera de Gestion Ambiental.
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Realizando el andlisis de los presentes clusters, se ha podido determinar, lo ya encontrado
en andlisis anteriores, que a pesar que la mayoria de estudiantes han aprobado la presente
asignatura, perteneciendo esta a las materias de formacion basica de la carrera, gran parte
de dicha poblacion ha desertado la carrera, por lo que se puede decir que no necesariamen-
te aprobar una asignatura de formacion bésica asegura, que un estudiante no deserte la

carrera.

Se puede observar en los clusters, que a pesar que algunos estudiantes han obtenido un
nivel de interaccion Bajo, de igual manera han aprobado la asignatura, es decir que dicha
variable no posee demasiada influencia para que un estudiante puede aprobar la asignatura.

= Clusters de Realidad Nacional

Total de la Poblacion: 617
Instancias de los clusters:
Cluster 0 > 207 ( 34%)
Cluster 1 > 283 (46%)

Cluster 2 > 127 ( 21%)

kMeans
Humber of iterations: 3
Within cluster sum of sguared errors: 1671.0
Missing walues glckally replaced with mean/mode
Cluster centroids:
Cluster$

Attribute Full Data u] 1 2

{817) {207) {283) {127)
CURS0 RealidadN RealidadN Realidadi Realidadi
EDAD 16a26 16a26 16a26 16a26
GENERO Masculino Masculino Masculino Masculino
ESTADO_CIVIL Soltero Soltero Soltero Soltero
TIBO EAGO MATRICULA Contado Contado Contado Contado
WOTA_FINAL FX C FX F
ESTADO RAFROBACION REPRCBADO RPRCBADO REPRCBADO REPRCBADO
NIVEL_ INTER FROF Bajo Bajo Bajo Bajo
WIVEL INTER EST Medio Bajo Llto Medio
FRESENT_TODAS_LAS EVAL 5I 5I 5I NO
SUFLETCRIO 5I NO 5I 5I
RSISTIO SUFLETORIO 5I N0 _LE CORRESPONDE 51 j2[o]
DESERTCR 5I NO 5I 5I
Time taken to build model (full training data) : 0.08 seconds

FIGURA 3. 23. Resultados — simple k-means- realidad nacional- gestion ambiental.
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Respecto a los resultados propuestos para la asignatura de Realidad Nacional de estudio de
la carrera de Gestiobn ambiental, se puede observar un total de 3 interacciones, y 1671,0
como suma del error cuadrético, con una semilla establecida de 500, la misma de igual ma-

nera al caso anterior presenta los mejores resultados referente a la distribucion de datos.

A continuacion se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de
500, del curso de Realidad Nacional.

TABLA 3. 47. Resultados Simplek-Means — Realidad Nacional — Gestién Ambiental

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
617 (100% de 207 (34% de la 283 (46% dela | 127 (21% dela
la poblacion) poblacion) poblacion) poblacidon)

Edad 16a26 16a26 16a26 16a26

396 (64%) 103 (49% del clus- 211 (74% del 82 (64% del
ter) cluster) cluster)

Género Masculino Masculino Masculino Masculino

383 (62%) 130 (62% del clus- 166 (58% del 87 (68% del
ter) cluster) cluster)

Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero

503 (81%) 154 (74% del clus- 243 (85% del 106 (83% del
ter) cluster) cluster)

Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado

de Matricula 484 (78%) 174 (84% del clus- 213 (75% del 97 (76% del

ter) cluster) cluster)

Nota Final FX C FX F

210 (34%) 77 (37% del clus- 191 (67% del 103 (81% del
ter) cluster) cluster)

Estado de | REPROBADO Aprobado Reprobado Reprobado

Aprobacion 341 (55%) 206 (99% del clus- 216 (76% del 124 (97% del

ter) cluster) cluster)

Nivel Inter- Bajo Bajo Bajo Bajo

accion  del | 617 (100%) 207 (100% del 283 (100% del 127 (100% del

Profesor cluster) cluster) cluster)

Nivel de In- Medio Bajo Alto Medio

teraccion del 206 (33%) 83 (40% del clus- 121 (42% del 50 (39% del

Estudiante ter) cluster) cluster)
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Presento to- Sl Sl Sl NO
das las Eva- | 465 (75%) 206 (99% del clus- 255 (90% del 123 (96% del
luaciones ter) cluster) cluster)
Supletorio Sl NO Sl Si
446 (72%) 171 (82% del clus- 283 (100% del 127 (100% del
ter) cluster) cluster)
Asisti6 al S NO_LE_CORRES Sl NO
Supletorio 260 (42%) PONDE 219 (77% del 122 (96% del
171 (82% del clus- cluster) cluster)
ter)
Deserto Sl NO Sl Sl
459 (74%) 125 (60% del clus- 252 (89% del 125 (98% del
ter) cluster) cluster)

En la [Tabla 3.47], se puede observar, que los estudiantes que predominan en los clusters,
son hombres solteros, los mismos que poseen una edad entre los 16 a los 26 afios. En los
clusters 1 y 2, se puede visualizar que sobresalen los estudiantes que han reprobado con
una nota de FX = 14 a 27 y F = 13 0 menos respectivamente, a diferencia del cluster 0, que
han aprobado con una nota de C = 33 a 35. El profesor posee en la presente asignatura un
nivel de interaccién Bajo, es decir que el profesor no interactlia con frecuencia en el EVA del
curso. En todos los clusters, sobresalen los estudiantes que si han presentado todas las
evaluaciones, sin embargo la mayoria se ha quedado en supletorio y ha reprobado la asig-
natura. En los clusters 1 y 2 sobresalen los estudiantes que constan como desertores en la
presente asignatura siendo estos los que en su mayoria han reprobado; a diferencia del
cluster 0, en donde constan los estudiantes que no han desertado y si han aprobado la asig-

natura.

Una vez analizados los clusters, se ha podido determinar que la mayoria de estudiantes que
constan como desertores, han reprobado la presente asignatura, tomando en cuenta que asi
como la anterior, la presente forma parte del grupo de las materias troncales de la carrera de

Gestion Ambiental.

Comparando, el presente analisis, con el de los clusters de Metodologia de Estudio, donde a
pesar que la mayoria de estudiantes desertaban habiendo aprobado la asignatura, siendo
esta una de Formacion Bésica; en el presente analisis discrepa con lo determinado en el
anterior, ya que la mayoria de estudiantes que han aprobado Realidad Nacional, no constan

como desertores, a pesar que existe un 40%, que si han desertado, por lo cual, posterior-
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mente se analizara dicha interrogante, con la ayuda de los arboles de decision, para con ello
comprobar si el nimero de materias troncales aprobadas influye en la presente carrera, para

gque un estudiante decida desertar.

= Clusters de Expresion Oral

Total de la Poblacién: 600
Instancias de los Clusters:

Cluster 0 > 215 ( 36%)
Cluster1 > 160 ( 27%)

Cluster 2> 225 (38%)

Numbrxer of iterations: 4
Within cluster sum of 3gquared errcrs: 1515.0
Migssing wvalues glockbally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Cluster#

Attribute Full Data a 1 2

{a00) {215) {1&a0) {225)
CUORSO Exprel Expred Expred Expred
EDID leaza lE6a2é leaz2a leaz2a
GENEER.C Masculino Masculino Masculino Masculino
ESTADOD CIVIL Soltero Soltero Soltero Soltero
IIPD PRAGD MATRICULDR Contado Contado Contado Contado
NOTE FINAL FX D F FX
ESTADD AFROBLOTOM EREFRCEADD AFROBADD REFROBADD REFROBADOD
NIVEL INTEE FROF Alto ARlto Alto Alto
NIVEL INTEE EST Alto Medio Medio Alto
FRESENT_ TODAS ILAS EVAL 51 SI HO =
SUFLETORIC 51 H 35T =
ASTISTIO SUPLETORIO NO MO O 51
DESERTOR 51 MO 5T 51
Time taken to build model ({(full training data) : 0.03 seconds

FIGURA 3. 24. Resultados — Simple K-Means- Expresion Oral — Gestion Ambiental

En la [Figura 3.24], se observan los resultados generados, al momento de ejecutar el algo-
ritmo Simple K-means, para la asignatura de Expresion Oral de la carrera de Gestion Am-
biental. Se puede visualizar que existe un total de 4 interacciones, y una suma de error cua-
dratico de 1515.0 para un semilla de 10, una vez realizada diferentes pruebas con varias
semillas en los parametros del algoritmo, se determiné que la semilla antes mencionada es
la que presenta una menor en el error cuadratico, por lo tanto es una de las mejores distri-

buciones de datos que se puede obtener en los clusters.
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A continuacién se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de
10, del curso de Expresion Oral.

TABLA 3. 48. Resultados Simplek-Means — Expresion Oral — Gestién Ambiental

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
600 (100%) 215(36% dela | 160 (27% dela | 225 (38% de la
poblacion) poblacion) poblacion)
Edad 16a26 16a26 16a26 16a26
375 (62%) 119 (55% del 101 (63% del 155 (68% del
cluster) cluster) cluster)
Género Masculino Masculino Masculino Masculino
374 (62%) 127 (59% del 112 (70% del 135 (60% del
cluster) cluster) cluster)
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero
478 (79%) 162 (75% del 132 (82% del 184 (81% del
cluster) cluster) cluster)
Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado
de Matricula 470 (78%) 179 (83% del 128 (80% del 163 (72% del
cluster) cluster) cluster)
Nota Final FX D F FX
218 (36%) 113 (52% del 107 (66% del 171 (76% del
cluster) cluster) cluster)
Estado de | REPROBAD Aprobado Reprobado Reprobado
Aprobacién O 215 (100% del 160 (100% del 193 (85% del
353 (58%) cluster) cluster) cluster)
Nivel Interac- Alto Alto Alto Alto
cion del Profe- | 600 (100%) 215 (100% del 160 (100% del 225 (100% del
sor cluster) cluster) cluster)
Nivel de Inter- Alto Medio Medio Alto
accion del Es-| 200 (33%) 84 (39% del clus- 73 (45% del 99 (44% del clus-
tudiante ter) cluster) ter)
Presento todas SI SI NO Sl
las Evaluacio- | 447 (74%) 213 (99% del 140 (87% del 214 (95% del
nes cluster) cluster) cluster)
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Supletorio SI NO Sl Sl
412 (68%) 188 (87% del 160 (100% del 225 (100% del
cluster) cluster) cluster)
Asistio al Su- NO NO NO SI
pletorio 371 (61%) 188 (87% del 145 (90% del 187 (83% del
cluster) cluster) cluster)
Deserto Sl NO Sl Sl
440 (73%) 144 (66% del 160 (100% del 209 (92% del
cluster) cluster) cluster)

En la [Tabla 3.48], se puede observar, que en los presentes clusters predominan la edad de
16 a 26 afos, el género masculino, el estado civil soltero, y el tipo de pago al contado, de
igual manera como sucedia en alguna de las materias antes analizadas de la presente ca-
rrera. Ademas se observa que el estado que sobresale en los clusters 1y 2 es Reprobado,
en donde predominan los estudiantes que han tenido que rendir una evaluacién supletoria,
sin embargo solo la mayoria de estudiantes del cluster 2 asistieron; y ademas en dichos
clusters predominan los estudiantes que constan como desertores en la carrera. En el clus-
ter O se observa que, sobresalen los estudiantes que han aprobado la asignatura y no cons-

tan como desertores.

Se pudo constatar en los presentes clusters que a pesar, de que existen estudiantes que
han obtenido un nivel de interaccién alto en el curso, de igual manera han reprobado la
asignatura y han desertado. Ademas se comprobd nuevamente lo encontrado en analisis
anteriores que existen estudiantes, que como han reprobado la presente asignatura constan
como desertores, y la mayoria que han aprobado, no han desertado, tomando en cuenta
gue Realidad Nacional forma parte del grupo de las materias de Formacion Basica de la ca-
rrera; aunque existe en dicho grupo un 34% de estudiantes que de igual manera han deser-
tado, por lo tanto se deberia considerar también si el mencionado grupo ha reprobado mate-

rias troncales.
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o CARRERA: INFORMATICA

Por ultimo procedemos a realizar la aplicacion de la técnica de agrupamiento o clustering
para la carrera de Informatica, la misma que pertenece al area técnica, de igual manera co-
mo se ha realizado con las anteriores carreras, se aplicara el algoritmo SimpleK-Means, ge-
nerando 3 clusters con los atributos de cada asignatura ofertada en ler ciclo de la carrera, a
continuacion se muestran los resultados obtenidos en Full Data, por cada asignatura. [ver
Tabla 3.49]

TABLA 3. 49. Resultados Del Clustering — Carrera Informatica

Fundamen- | Logicadela | Metodologia Realidad Expresion
tos Infor- Programa- de Estudio Nacional Oral
maticos cion Seed =50 Seed = 500 Seed =50
Seed =50 Seed =50
Atributo Full Data Full Data Full Data Full Data Full Data
378 (100% | 378 (100% | 393 (100% de | 380 (100% 374 (100%
de la pobla- | de la pobla- | la poblacion) de la pobla- de la pobla-
cion) cion) cion) cion)
Edad 16a26 16a26 16a26 16a26 16a26
228 (60%) | 229 (60%) 239 (60%) 230 (60%) 225 (60%)
Género Masculino Masculino Masculino Masculino Masculino
287 (75%) 289 (76%) 298 (75%) 292 (76%) 285 (76%)
Estado Soltero Soltero Soltero Soltero Soltero
Civil 294 (77%) 298 (78%) 309 (78%) 297 (78%) 289 (77%)
Tipo de Contado Contado Contado Contado Contado
Pago de | 301 (79%) | 299 (79%) 312 (79%) 304 (80%) 299 (79%)
Matricula
Nota Fi- FX F FX FX FX
nal 116 (30%) 201 (53%) 119 (30%) 115 (30%) 116 (31%)
Estado REPROBAD | REPROBAD | REPROBADO | REPROBAD | REPROBAD
de Apro- 0] 0] 203 (51%) @) @)
bacion 221 (58%) 304 (80%) 221 (58%) 221 (59%)
Nivel In- Alto Alto Medio Bajo Alto
teraccion | 378 (100%) | 378 (100%) | 393 (100%) 380 (100%) | 374 (100%)
del Pro-
fesor
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Nivel de Medio Medio Medio Medio Medio

Interac- 154 (40%) 151 (39%) 154 (39%) 151 (39%) 151 (40%)

cion del

Estudian-

te

Presento SI SI Sl Sl Sl

todas las | 231 (61%) | 228 (60%) 249 (63%) 238 (62%) 232 (62%)

Evalua-

ciones

Supleto- Sl Sl Sl Sl Sl

rio 281 (74%) | 348 (92%) 144 (36%) 286 (75%) 250 (66%)

Asisti6 al NO S NO_LE_COR S NO

Supleto- | 146 (38%) 190 (50%) | RESPONDE | 131 (34%) 135 (36%)

rio 144 (36%)

Deserto SI SI SI Sl Sl
303 (80%) | 301 (79%) 323 (82%) 310 (81%) 305 (81%)

En la [Tabla 3.49], podemos observar de manera general, que en todos los Full Data gene-
rados, predominan con un mayor nimero de instancias los siguientes valores: la edad de 16
a 26 afios, el género masculino, el estado civil soltero, el tipo de pago al contado. La mayo-
ria de estudiantes han reprobado cada una de las asignaturas, siendo 14 a 26 puntos sobre
40, la nota que mas han obtenido los estudiantes con mayor frecuencia. La mayoria de es-
tudiantes han desertado, ademas se observa que los profesores de Metodologia de Estudio
y Realidad Nacional han obtenido un nivel de interaccién Medio y Bajo, a diferencia de los
profesores de las demas asignaturas que han obtenido un nivel Alto; también se visualiza
gue la mayoria de estudiantes de todas la carreras han obtenido un nivel de interaccion Me-

dio en el curso, por lo tanto no interactdan con frecuencia en los cursos.

Interpretaciéon de los Clusters de los cursos: Carrera de Informatica

A continuacion se detalla el analisis realizado, en cada uno de los clusters de la carrera de

Informatica:
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= Clusters de Fundamentos Informaticos

Tamafo de la Poblacién: 378 instancias

Instancias de los clustes:

Cluster 0 > 165 ( 44%)

Cluster1 > 101 (27%)

Cluster2 > 112 ( 30%)
weans

Humber of iterations: &
Within cluster sum of sgquared errors: 95&.0
Miszsing walues glcokally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Time taken to build model (full training data)

: 0.03 seconds

Clusters$

Attribute Full Data a 1 2

(378) {185) {101) {112)
CURSO FundamentosI FundamentosI FundamentosI FundamentosI
ECAD l16a2é 16226 l6a2éa 16a26
GENERO Masculino Masculino Masculino Masculino
ESTRADO CIVIL Soltero Soltero Soltero Solteroc
IIFC PRGO MATRICULA Contado Contado Contado Contado
NOTR FINAL F¥ FX c F
ESTADC APROBACION BEPRCEADD REPRCEADOD LAPROBRADO REPRCEBADD
NIVEL INTER_FROF RAlto Llto Llto Llto
NIVEL INTER_EST Medio Medio Bajo Bajo
FRESENT_TODAS IAS5 EVAL sI 5I SI Ho
SUPLETCRIO sI 5I juie] 51
AS3ISTIC SUPLETCORIO jufo] 51 NO_LE_ CORRESPONDE Ho
DESERTOR sI 5I juie] 51

FIGURA 3. 25. Resultados — Simple K-Means- Fundamentos Informaticos — Informatica

En la [Figura 3.25], se observan los resultados generados, al momento de ejecutar el algo-
ritmo Simple K-means, para la asignatura de Fundamentos Informaticos de la carrera de
Informética. Se puede visualizar que existe un total de 6 interacciones, y una suma de error
cuadratico de 956.0 para un semilla de 50, una vez realizada diferentes pruebas con varias
semillas en los pardmetros del algoritmo, se determiné que la semilla antes mencionada es

la que presenta una menor cantidad en el error cuadrético, por lo tanto es una de las mejo-

res distribuciones de datos que se puede obtener en los clusters.

A continuacién se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de

50, del curso de Fundamentos Informaticos.
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TABLA 3. 50. Resultados Simplek-Means — Fundamentos Informaticos — Informaticos

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
378 (100% de | 165 (44% de 101 (27% de la 112 (30% de la
la poblacién) la poblacién) poblacion) poblacion )

Edad 16a26 16a26 16a26 16a26

228 (60%) 118 (71% del | 48 (47% del clus- | 62 ( 55% del clus-
cluster) ter) ter)

Género Masculino Masculino Masculino Masculino

287 (75%) 126 (76% del | 75 (74% del clus- | 86 (76% del clus-
cluster) ter) ter)

Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero

294 (77%) 134 (81% del 70 (69% del clus- | 90 (80% del clus-
cluster) ter) ter)

Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado

de Matricula 301 (79%) 136 (82% del 78 (77% del clus- | 87 (77% del clus-

cluster) ter) ter)

Nota Final FX FX C F

116 (30%) 90 (54% del 49 (48% del clus- | 84 (75% del clus-
cluster) ter) ter)

Estado de | REPROBADO | REPROBADO APROBADO REPROBADO

Aprobacion 221 (58%) 110 (66% del 101 (100% del 111 (99% del

cluster) cluster) cluster)

Nivel Inter- Alto Alto Alto Alto

accion  del 378 (100%) 165 (100% del 101 (100% del 112 (100% del

Profesor cluster) cluster) cluster)

Nivel de In- Medio Medio Bajo Bajo

teraccion del 154 (40%) 90 (54% del 40 (39% del clus- | 44 (39% del clus-

Estudiante cluster) ter) ter)

Presento to- Sl Sl Sl NO

das las Eva- 231 (61%) 128 (77% del | 100 (99% del clus- 109 (97% del

luaciones cluster) ter) cluster)

Supletorio SI SI NO Sl

281 (74%) 165 (100% del | 97 (96% del clus- 112 (100% del
cluster) ter) cluster)
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Asistio al NO SI NO_LE_CORRES NO
Supletorio 146 (38%) 128 (77% del PONDE 109 (97% del
cluster) 97 (96% del clus- cluster)
ter)
Deserto Sl SI NO Sl
303 (80%) 153 (92% del 63 (62% del clus- 112 (100% del
cluster) ter) cluster)

En la [Tabla 3.50], se puede visualizar, que en todos los clusters predominan los estudiantes
solteros de género masculino, los mismos que en su mayoria poseen una edad de 16 a 26
afos, y han pagado la matricula al contado. En los clusters 0 y 2 sobresalen los estudiantes
que han Reprobado la asignatura, a diferencia del cluster 1 donde predominan los que han
Aprobado. En los presentes clusters se puede observar también, que el profesor ha obtenido
una interaccion Alta en el curso, por lo tanto, si ha interactuado con frecuencia en el EVA del
curso, sin embargo, sucede lo contrario, con los estudiantes ya que en su mayoria han ob-
tenido un nivel de interaccién Bajo en el curso, segun lo que se visualiza, en los clusters 1y
2. Ademas se puede observar que en los clusters 0 y 1 predominan los estudiantes que Si
han presentado todas las evaluaciones, a diferencia del cluster 2 que se encuentran los
estudiantes que No han presentado todas las evaluaciones. En los clusters 0 y 2 constan los

estudiantes desertores, al contrario del cluster 1, donde sobresalen los No desertores.

Los estudiantes que han cursado la asignatura de Fundamentos Informéticos, y constan
como desertores, poseen las siguientes caracteristicas comunes, las mismas que son simi-

lares a las establecidas en el andlisis de las carreras anteriores:

e Son estudiantes solteros de género masculino, que han pagado la matricula al
contado, y ademas poseen una edad entre los 16 a 26 afios. Es importante tomar
en cuenta que dichos atributos poseen el mayor nimero de instancias en la pre-

sente asignatura.

e Son estudiantes que en su mayoria han reprobado la asignatura.

e En el curso virtual, los estudiantes han obtenido, un nivel de interaccion entre
Medio y Bajo.

e El profesor ha obtenido un nivel de interaccion Alto en el curso, por lo tanto si in-

teractlia con frecuencia en el curso.
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En el andlisis de los presentes clusters, se ha podido constatar lo establecido en anteriores
carreras, ya que al momento, de que el estudiante reprueba una materia y esta pertenece al
grupo de las troncales, es mas propensos a desertar la carrera, como podemos observar en
los clusters, que los estudiantes que reprueban la asignatura en su mayoria constan como

desertores, y los estudiantes que han aprobado, en su mayoria no han decido desertar.

Ademas se ha podido determinar, que no necesariamente los estudiantes que presenten un
nivel de interaccién Bajo en el entorno del curso, va a reprobar la materia; como también la
presentacion de todas las evaluaciones a distancia, nho asegura que el estudiante apruebe o

repruebe la materia.

= Clusters de Légica de la Programacién

Tamafio de la Poblacion: 378 instancias
Instancias de los Clusters:

Cluster 0 > 180 ( 48%)

Cluster 1 > 133 ( 35%)

Cluster 2 > 65 (17%)

kKMeans
Mumber of iterations: 3
Within cluster sum of sguared errors: 857.0
Missing values globally replaced with meansmode
Cluster centroids:
Clusters#

Lrttribute Full Data ] 1 2

(378 (120} (133) [(E5)
CTOERSO LogicalP LogicaP LogicaP LogicaP
EDoD leaz22a leaz2a lEaaz2a 2T7a37
GENERO Masculino Masculino Masculino Masculino
ESTADD CIWVIL Solrtero Soltero Soltero Solteroc
ITIPFD FLED MLARTRICULL Contado Contado Contado Contado
MOTHAR FIMNAT. F F FH 5]
ESTADD LFPFROBLACION REPEROBAD REFPFROBADD REFPROBADOD AEFROBLADD
HMIWVEIL INTEER FEROF Bl oo Bl oo Blto AElto
HMIWVEL INTEER EST Medio Bl oo Medio EBajo
FRESENT TODRAS T.0nS5 EWVATL 5T MO ST 5I
SOUFPFLETORIO 5T 5T ST 5I
LASTISTIO SUFLETOERIO 5T MO ST 5I
DESERTOR 5T 5T ST o
Time taken to build model {(full training datca) : 0.02 secornds

FIGURA 3. 26. Resultados — Simple K-Means- Légica De La Programaciéon — Informatica
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En la [Figura 3.26], se observan los resultados proporcionados para la asignatura de Légica
de la Programacion de la carrera de Informética, en donde indica, un total de 3 interacciones
realizadas por el algoritmo, y se visualiza un valor de 857,0 en la suma del error cuadrético,
con una semilla de 50, tomando en cuenta que se realizaron algunas pruebas de igual ma-
nera como los casos anteriores, y se comprobd que con dicha semilla se obtiene uno de los
mas bajos valores en el error cuadratico, para obtener una adecuada distribucion de los da-
tos.

A continuacién se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de
50, del curso de Légica de la Programacion.

TABLA 3. 51. Resultados Simplek-Means — Fundamentos De La Programacion — Informati-

ca.
Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
378 (100% de | 180 (48% de 133 (35% de la 65 (17% de la po-
la poblacién) | la poblacion) poblacion) blacién)
Edad 16a26 16a26 16a26 27a37
229 (60%) 116 (64% del | 89 (66% del clus- | 36 (55% del cluster)
cluster) ter)
Género Masculino Masculino Masculino Masculino
289 (76%) 141 (78% del | 99 (74% del clus- | 49 (75% del cluster)
cluster) ter)
Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero
298 (78%) 144 (80% del 106 (79% del 48 (73% del cluster)
cluster) cluster)
Tipo de Pago Contado Contado Contado Contado
de Matricula 299 (79%) 135 (75% del 113 (84% del 51 (78% del cluster)
cluster) cluster)
Nota Final F F FX D
201 (53%) 166 (92% del | 89 (66% del clus- | 33 (50% del cluster)
cluster) ter)
Estado de | REPROBADO Reprobado Reprobado Aprobado
Aprobacion 304 (80%) 179 (99% del 124 (93% del 64 (98% del cluster)
cluster) cluster)
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Nivel Inter- Alto Alto Alto Alto
accion  del | 378 (100%) | 180 (100% del 133 (100% del 65 (100% del clus-
Profesor cluster) cluster) ter)
Nivel de In- Medio Alto Medio Bajo
teracciéon del 151 (39%) 66 (36% del 77 (57% del clus- | 27 (41% del cluster)
Estudiante cluster) ter)
Presento to- Si NO SI Sl
das las Eva- 228 (60%) 144 (80% del 128 (96% del 64 (98% del cluster)
luaciones cluster) cluster)
Supletorio Sl Sl Sl Sl
348 (92%) 179 (99% del 131 (98% del 38 (58% del cluster)
cluster) cluster)
Asisti6 al Sl NO SI Sl
Supletorio 190 (50%) 148 (82% del 122 (91% del 37 (56% del cluster)
cluster) cluster)
Deserto Sl Sl Sl NO
301 (79%) 179 (99% del 118 (88% del 61 (93% del cluster)
cluster) cluster)

En la [Tabla 3.51], se puede observar, que igualmente a los anteriores clusters, en los pre-
sentes predominan, los estudiantes solteros de género masculino, que han pagado la matri-
cula al contado, los mismos que en su mayoria poseen una edad de 16 a 26 afios, a dife-
rencia del cluster 2, en donde predominan los estudiantes que poseen una edad de 27 a 37
afos. En los clusters 0 y 1 prevalecen los estudiantes que han reprobado la asignatura y
constan como desertores, al contrario del cluster 2 que constan los estudiantes no deserto-
res, que han aprobado la presente asignatura, perteneciendo esta al grupo de las troncales
de la carrera, igual a la anterior materia. Podemos observar que en el cluster O, sobresalen
los estudiantes que han No han presentado todas las evaluaciones, ademas que teniendo
gue dar la evaluacion supletoria no han asistido a presentarla, a diferencia del cluster 1y 2,
gque predominan los estudiantes que Si han presentado todas las evaluaciones y Si han asis-

tido a rendir la correspondiente evaluacion supletoria.

Entre las caracteristicas similares principales de un posible desertor, se encontraron las si-

guientes, las mismas que ya han sido descubiertas en analisis anteriores:
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e Los estudiantes poseen una edad entre los 16 a 26 afios.

e Los estudiantes han reprobado la asignatura.

En el presente andlisis de los clusters generados, se encontré un comportamiento similar a
carreras anteriores y a la asignatura de Fundamentos Informaticos analizada anteriormente,
ya que se observa que mientras el estudiante reprueba la asignatura, son mayormente pro-
pensos a desertar la carrera, y cuando el estudiante aprueba la asignatura, tiene una gran
posibilidad de no desertar la carrera, tomando en cuenta que la materia de Fundamentos
Informéticos y Logica de la Programacion, pertenecen al grupo de las troncales de la carre-

ra.
En analisis posteriores se generaran los clusters de las materias que forman parte del grupo
de Formacion Basica de la carrera, para con ello poder observar si, su comportamiento es

similar al encontrado hasta el momento o ha cambiado.

= Clusters de Metodologia de Estudio

Tamafio de la Poblacion: 393 instancias
Instancias de los Clusters:

Cluster 0 > 145 (37%)

Cluster 1 > 99 (25%)

Cluster 2 > 149 ( 38%)
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Number of iterations: 4
Within cluster sum of squared errora: 978.0
Missing walues globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Clusters

Attribute Full Data 1] 1 2

{393) (145) {99) {149)
CURSD MetodologiakE MetodologiakE MetodologiakE MetodologiakE
ECAD l6add l6a2d laa2d laa2d
GENERO Masculino Masculino Masculino Masculino
ESTADD_CIVIL Soltero Soltero Soltero Soltero
TIFO0_PAGO_MATRICULA Contado Contado Contado Contado
NOTA FINAL FX F FX D
ESTADO_RPROBACICN REFROBADO REFROBADO REFROBADO LFROBADO
NIVEL INTER_FROF Medio Medio Medio Medio
NIVEL_INTER_EST Medio Medio Alto Bajo
PRESENT_TODAS_IAS EVAL 3I N 3I 3I
SUFLETORIO 31 31 31 o
ASISTIO SUPLETCRIO NO_LE CORRESPONDE NO 51 NO_LE_CORRESPCNLE
DESERTOR 5I 5I 5I 5I

Time taken to build model (full training data) : 0.14 seconds

FIGURA 3. 27. Resultados — Simple K-Means- Metodologia De Estudio — Informatica

En la [Figura 3.27], se observan los resultados proporcionados para la carrera de Légica de
la Programacion de la carrera de Informatica, en donde indica, un total de 4 interacciones
realizadas por el algoritmo, y se visualiza un valor de 978,0 en la suma del error cuadrético,
con una semilla de 50, tomando en cuenta que se realizaron algunas pruebas de igual ma-
nera como los casos anteriores, y se comprobé que con dicha semilla se obtiene uno de los
valores més bajos en el error cuadrético, para obtener una adecuada distribucion de los da-
tos, entre los clusters.

A continuacién se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de

50, del curso de Metodologia de Estudio.

TABLA 3. 52. Resultados Simplek-Means — Metodologia De Estudio — Informatica

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
393 (100% de lapo- | 145 (37% | 99 (25% de | 149 (38% de la po-
blacion) de la po- la pobla- blacion)
blacién) cion)
Edad 16a26 16a26 16a26 16a26
239 (60%) 87 (60% del | 67 (67% del | 85 (57% del cluster)
cluster) cluster)
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Género Masculino Masculino Masculino Masculino
298 (75%) 113 (77% | 73 (73% del | 112 (75% del cluster)
del cluster) cluster)
Estado Ci- Soltero Soltero Soltero Soltero
vil 309 (78%) 115 (79% 83 (83% 111 (74% del cluster)
del cluster) | del cluster)
Tipo de Contado Contado Contado Contado
Pago de 312 (79%) 112 (77% | 80 (80% del | 120 (80% del cluster)
Matricula del cluster) cluster)
Nota Final FX F FX D
119 (30%) 75 (51% del | 59 (59% del | 73 (48% del cluster)
cluster) cluster)
Estado de REPROBADO REPROBA | REPROBA APROBADO
Aproba- 203 (51%) DO DO 149 (100% del cluster)
cién 138 (95% | 65 (65% del
del cluster) cluster)
Nivel Inter- Medio Medio Medio Medio
accion del 393 (100%) 145 (100% 99 (100% | 149 (100% del cluster)
Profesor del cluster) | del cluster)
Nivel de Medio Medio Alto Bajo
Interaccion 154 (39%) 76 (52% del | 45 (45% del | 58 (38% del cluster)
del  Estu- cluster) cluster)
diante
Presento Sl NO Sl Sl
todas las 249 (63%) 136 (93% | 85 (85% del | 149 (100% del cluster)
Evaluacio- del cluster) cluster)
nes
Supletorio Sl Sl Sl NO
144 (36%) 145 (100% 99 (100% 144 (96% del cluster)
del cluster) | del cluster)
Asisti6 al | NO_LE_CORRESPO NO Sl NO_LE_CORRESPO
Supletorio NDE 144 (36%) 132 (91% | 92 (92% del NDE
del cluster) cluster) 144 (96% del cluster)
Deserto Sl Sl Sl Sl
323 (82%) 144 (99% | 88 (88% del | 91 (61% del cluster)
del cluster) cluster)
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En la [Tabla 3.52], se puede visualizar, que de igual manera a los anteriores clusters, en los
presentes, sobresalen los estudiantes hombres solteros que poseen una edad entre los 16 a
26 afos, los mismos que han pagado la matricula al contado, se puede observar ademas
que el profesor ha obtenido un nivel de interaccién Medio en el curso por lo tanto, dicho nivel
predomina en todos los clusters, a diferencia de las materias anteriores, ya que los profeso-
res tenian un nivel Alto de interaccién. Se visualiza también que en los clusters 0y 1 predo-
minan los estudiantes que han Reprobado y constan como desertores, los cuales han obte-
nido un nivel de interaccion Medio y Alto, respectivamente; contrastando el cluster 2, en
donde predominan los estudiantes que constan como desertores y han Aprobado la asigna-
tura, los mismos que en un considerable cantidad han obtenido un nivel de interaccion Bajo

en el curso.

Dentro de las caracteristicas comunes que se han encontrado en los 3 clusters, sobre los
estudiantes desertores, constan las siguientes:

e Son estudiantes soltero de género masculino, que han pagado la matricula al
contado, y que ademas poseen una edad entre los 16 a 26 afios, la presente ca-

racteristica, también fue encontrada en el analisis de las anteriores asignaturas.

e Son estudiantes que en cierta cantidad han aprobado y reprobado la asignatura,
considerando que la presente materia forma parte del grupo de Formacion Basica

de la carrera.

En los clusters de la presente asignatura, se ha podido determinar, lo ya descubierto en ana-
lisis anteriores, que a de que la mayoria de estudiantes han aprobado la presente asignatu-
ra, perteneciendo esta al grupo de formacion béasica de la carrera; la mayoria de dicho grupo
constan como desertores, por lo que se puede sefialar que no necesariamente aprobar una

asignatura de formacién basica asegura, que un estudiante no deserte la carrera.

Se puede observar ademas, un comportamiento también encontrado en analisis anteriores,
gue el nivel de interaccién del estudiante, no influye en gran escala para que el estudiante
apruebe o no la materia, ya que como se visualiza en el cluster 2, que cierta cantidad de
estudiantes han obtenido un nivel de interaccion Bajo en el curso, de los cuales todos han

aprobado la asignatura.
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= Clusters de Realidad Nacional

Tamafio de la Poblacion: 380 instancias
Instancias de los clustes:
Cluster 0 > 166 ( 44%)
Cluster1 > 117 ( 31%)

Cluster 2 > 97 (26%)

kMeans
Number of iterationa: &
Within cluster sum of squared errors: 950.0
Missing walues glcbkally replaced with mean/mode
Cluster centroids:
Cluster#

Attribute Full Data i} 1 2

(380) (166) {117} (97)
CURS0 Realidadi Realidadi Realidadh Realidadi
EDLD l6a26 l6a2e 16a26 27a37
GENERD Masculino Masculino Masculino Masculino
ESTADO CIVIL Soltero Soltero Soltero Soltero
TIPO_PAGO MATRICULA Contado Contado Contado Contado
NOTA FINAL FX FE F c
ESTADO RAFROBACICN REFROBRDO REFROBADD REFROBREDO AFROBADD
NWIVEL INTER_ FROF Bajo Bajo Bajo Bajo
NIVEL INTER_EST Medio Bajo Medio Medio
PRESENT_TODAS LAS EVAL SI 5I HO SI
SUBLETICRIO SI 5I 5I no
ASISTIO_SUFLETORIO SI 5I HO NO_LE_CORRESPONDE
LDESERICR SI 5I 5I no
Time taken to build model (full training data) : 0.03 seconds

FIGURA 3. 28. Resultados — Simple K-Means- Realidad Nacional — Informatica

En la [Figura 3.28], se observan los resultados generados, al momento de ejecutar el algo-
ritmo Simple K-means, para la asignatura de Fundamentos Informéticos de la carrera de
Informéatica. Se puede visualizar que el modelo se ha demorado 0.03 segundos en construir-
se, que existe un total de 6 interacciones, y una suma de error cuadratico de 950.0 para un
semilla de 500, una vez realizada diferentes pruebas con varias semillas en los parametros
del algoritmo, se determin6 que la semilla antes mencionada es la que presenta una menor
cantidad en el error cuadratico, por lo cual se ha obtenido una adecuada distribucién de los

datos entre los 3 clusters.

A continuacion se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de

500, del curso de Realidad Nacional.
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TABLA 3. 53. Resultados Simplek-Means — Realidad Nacional — Informéatica

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
380 (100% de | 166 (44% de 117 (31% de la 97 (26% de la po-
la poblacion) | la poblacién) poblacion) blacion)
Edad 16a26 16a26 16a26 27a37
230 (60%) 124 (74% del | 69 (58% del clus- | 48 (49% del cluster)
cluster) ter)
Género Masculino Masculino Masculino Masculino
292 (76%) 117 (70% del | 96 (82% del clus- | 79 (81% del cluster)
cluster) ter)
Estado Soltero Soltero Soltero Soltero
Civil 297 (78%) 135 (81% del | 93 (79% del clus- | 69 (71% del cluster)
cluster) ter)
Tipo de Contado Contado Contado Contado
Pago de 304 (80%) 144 (86% del | 88 (75% del clus- | 72 (74% del cluster)
Matricula cluster) ter)
Nota Final FX FX F C
115 (30%) 96 (57% del 93 (79% del clus- | 44 (45% del cluster)
cluster) ter)
Estado de | REPROBADO Reprobado Reprobado Aprobado
Aproba- 221 (58%) 108 (65% del 113 (96% del 97 (100% del clus-
cion cluster) cluster) ter)
Nivel  In- Bajo Bajo Bajo Bajo
teraccion 380 (100%) 166 (100% del 117 (100% del 97 (100% del clus-
del Profe- cluster) cluster) ter)
sor
Nivel de Medio Bajo Medio Medio
Interac- 151 (39%) 72 (43% del 55 (47% del clus- | 44 (45% del cluster)
cion del cluster) ter)
Estudiante
Presento Sl Sl NO Sl
todas las 238 (62%) 140 (84% del 116 (99% del 97 (100% del clus-
Evaluacio- cluster) cluster) ter)
nes
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Supletorio SI Sl Sl Sl
286 (75%) 162 (97% del | 117 (100% del | 127 (100% del clus-
cluster) cluster) ter)
Asisti6  al S S NO NO_LE_CORRESP
Supletorio 131 (34%) 139 (83% del 108 (92% del ONDE
cluster) cluster) 90 (92% del cluster)
Deserto Sl Sl Sl NO
310 (81%) 149 (89% del 115 (98% del 51 (52% del cluster)
cluster) cluster)

En la [Tabla 3.53], se puede observar, que los estudiantes hombres solteros, predominan en
los clusters, los mismos que en su mayoria poseen una edad de 16 a 26 afios, de igual ma-
nera como sucedi6é en los clusters de las anteriores materias. A diferencia de las materias
anteriores, en la presente el profesor ha obtenido un nivel de interaccién Bajo en el curso,
por lo cual en los 3 clusters predomina el nivel Bajo. En los clusters 0 y 1, se puede visuali-
zar que sobresalen los estudiantes que han reprobado con una notade FX =14 a 27y F =
13 o0 menos respectivamente, a diferencia del cluster 2, que han aprobado con una nota de
C. En el cluster 1 se puede observar que sobresalen los estudiantes, que No han presenta-
do todas las evaluaciones, y teniendo que dar la evaluacién supletoria no se han presentado
a rendirla, por lo tanto reprobaron la misma. Podemos observar que en los clusters 0y 1
constan los estudiantes que han cursado la presente asignatura y han desertado, y en el

cluster 2 constan los no desertores.

Luego de analizar cada uno de los clusters se ha podido determinar lo también encontrado
en analisis anteriores, que mientras un estudiante reprueba una asignatura es mas propenso
a desertar la carrera, y cuando la aprueba, existen mas posibilidades que no deserte la ca-
rrera; es importante tomar en cuenta ademas, que no es seguro, que un estudiante no de-
serte la carrera al momento de que este aprueba la asignatura de Formacion Béasica de la
carrera, ya que como se puede observar en el cluster 2, donde constan 97 estudiantes que
han aprobado Realidad Nacional, considerando que dicha materia pertenece al grupo de
Formacién Basica, solamente un total de 51 estudiantes, no han desertado la carrera, el res-

to de dicho poblacion si ha desertado.

Se puede observar que de igual, a las anteriores materias, al momento que un estudiante no
presente todas las evaluaciones de la asignatura es mas propenso a no presentarse a dar la

evaluacion supletoria y por ende reprobar la asignatura.
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Se ha podido constatar en el presente andlisis, que una considerable cantidad de estudian-
tes ha aprobado la asignatura, a pesar que el profesor a obtenido un nivel de interaccién
Bajo en el curso, por lo tanto dicha variable no influyen en gran escala para que un estudian-
te apruebe o repruebe la asignatura.

= Clusters de Expresion Oral

Total de la Poblacién: 374 instancias

Instancias de los clustes:
Cluster 0 > 136 ( 36%)
Cluster1 > 137 (37%)

Cluster 2> 101 (27%)

kMeans
Humber of iterations: 4
Within cluster sum of squared errors: E93.0
Missing wvalues glcbally replaced with mean/mode
Cluster centroids:
Cluster#

Attribute Full Data a 1 2

{374) {123) {122) {123)
CURSO Exprel Exprel Exprel Expred
EDAD léazs leazb leazb leazb
GENERD Masculino Masculino Masculino Masculino
ESTADO CIVIL Soltero Soltero Soltero Soltero
TIFO_PAGO MATRICULL Contado Contado Contado Contado
NOTZ FINAL Fx F¥ F D
ESTADO APROBRCION REFROBADO REFROBADO REFROBADO AFROBADC
NIVEL_INTER_PROF Rlto Rlto Rlto Rlto
NIVEL_INTER EST Medio Medio Medio Bajo
PRESENT_TODAS IAS EVAL 51 51 NG 51
SUFLETCRIO 51 51 51 NO
ASISTIO_SUPLETORID jije] 31 N0 NO_LE_CORRESPONLE
DESERTCR 51 51 51 51
Time taken to build model (£full training data) : 0.02 seconds

FIGURA 3. 29. Resultados — Simple K-Means- Expresion Oral Y Escrita — Informatica

Respecto a los resultados propuestos para la asignatura de Expresion Oral de la carrera de
Informatica, en la [Figura 3.29] se puede observar, que el modelo se ha demorado en cons-
truirse 0.02 segundos, ha realizado el algoritmo un total de 4 interacciones para generar el
modelo, y ha obtenido un total de 893,0 como suma del error cuadratico, con una semilla
establecida de 50, la misma que presenta la mejor distribucién de los datos entre los 3 clus-

ters.
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A continuacién se detallan las caracteristicas de los 3 clusters, obtenidos con un semilla de
50, del curso de Expresién Oral.

TABLA 3. 54. Resultados Simplek-Means — Expresion Oral — Informatica

Atributo Full Data Cluster0 Clusterl Cluster2
374 (100% de | 123 (33% de la 122 (33% de la 129 (34% de la
la poblacién) poblacion) poblacion) poblacion)

Edad 16a26 16a26 16a26 16a26

225 (60%) 93 (75% del 70 (57% del clus- | 62 (48% del clus-
cluster) ter) ter)

Género Masculino Masculino Masculino Masculino

285 (76%) 87 (70% del 100 (81% del clus- | 98 (75% del clus-
cluster) ter) ter)

Estado Civil Soltero Soltero Soltero Soltero

289 (77%) 105 (85% del 99 (81% del clus- | 85 (65% del clus-
cluster) ter) ter)

Tipo de Pa- Contado Contado Contado Contado

go de Matri- 299 (79%) 106 (86% del 96 (78% del clus- | 97 (75% del clus-

cula cluster) ter) ter)

Nota Final FX FX F D

116 (31%) 87 (70% del 93 (76% del clus- | 56 (43% del clus-
cluster) ter) ter)

Estado de | REPROBADO Reprobado Reprobado Aprobado

Aprobacién 221 (59%) 99 (80% del 122 (100% del 129 (100% del

cluster) cluster) cluster)

Nivel Inter- Alto Alto Alto Alto

accion del | 374 (100%) 123 (100%) 122 (100% del 129 (100% del

Profesor cluster) cluster)

Nivel de In- Medio Medio Medio Bajo

teraccion 151 (40%) 61 (49% del 49 (40% del clus- | 57 (44% del clus-

del Estu- cluster) ter) ter)
diante
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Presento Sl Sl NO Sl
todas las 232 (62%) 101 (82% del 120 (98% del clus- 129 (100% del
Evaluacio- cluster) ter) cluster)
nes
Supletorio Sl Sl Sl NO
250 (66%) 123 (100% del 122 (100% del 124 (96% del
cluster) cluster) cluster)
Asistio al NO Sl NO NO_LE_CORRE
Supletorio 135 (36%) 105 (85% del 117 (95% del clus- SPONDE
cluster) ter) 124 (96% del
cluster)
Deserto Sl Sl Si Sl
305 (81%) 113 (91% del 121 (99% del clus- | 71 (55% del clus-
cluster) ter) ter)

En la [Tabla 3.54], se puede observar, que en los presentes clusters predominan: la edad de
16 a 26 afos, el género masculino, el estado civil soltero, y el tipo de pago al contado, de
igual manera como sucedia en alguna de las materias antes analizadas de la presente ca-
rrera. En los cluster 0 y 1 se observar que sobresalen los estudiantes que ha reprobado la
asignatura con una nota de FX = 14 a 27 y F = 13 0 menos, respectivamente, en donde el
nivel de interaccién del estudiante que predomina es Medio, a diferencia del cluster 2, donde
predominan los estudiantes que aprobaron la asignatura con una nota D, en donde el estu-
diante ha obtenido un nivel Bajo de interaccién. Se puede visualizar, que en todos los clus-

ters predominan los estudiantes que Si han desertado la asignatura.

Se pudo constatar en los presentes clusters Una vez analizado los clusters se ha podido
confirmar lo determinado en el andlisis de los anteriores clusters, ya que al momento, de que
un estudiante reprueba la asignatura, posee mas posibilidades a desertar la carrera, aunque
en los presentes clusters se observa que existen estudiantes, que si han aprobado la asig-
natura sin embargo de igual manera la mayoria han desertado, considerando que Expresion
Oral forma parte del grupo de Formacion Bésica de la carrera, ya que el comportamiento de
desertores y no desertores, es diferente en materias troncales; por lo tanto se analizara con
arboles de decision, el numero de materias troncales que reprueba el estudiante tanto de-

sertor como no desertor, como ya se analizd con las anteriores carreras.
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A pesar, de que existen estudiantes que han obtenido un nivel de interaccién Bajo en el cur-
so, de igual manera han aprobado la asignatura, por lo cual se vuelve a recalcar lo estable-
cido en analisis anteriores, que la presente variable no posee una alta influencia para que el
estudiante apruebe o repruebe la asignatura, ya que la nota final del estudiante también de-
pende del rendimiento que tenga en cada una de las evaluaciones tanto presencial como a

distancia correspondientes a la materia.

Como ha sucedido en las anteriores materias, en la presente también, la mayoria de estu-
diantes que no presentan las evaluaciones de la asignatura, teniendo que rendir la evalua-

cion supletoria no se presentan a efectuarla.
b. Seleccién de Atributos

Para evaluar el nivel de calidad de los atributos del dataset, se creyd conveniente aplicar

métodos de seleccion de atributos, que propone la herramienta Weka.

Se ha realizado una seleccion de los atributos, para con certeza conocer cuales son los atri-
butos que poseen un mayor nivel de relevancia, con ello poder elegir dichos atributo en los
algoritmos de clasificacién y asociacién, los mismos que se implementaran en las siguientes

secciones, y asi poder conocer las razones mas especificas de la deserciéon estudiantil.

Weka propone una serie de métodos eficaces para realizar la seleccion de atributos, de los

cuales aplicaran: filtros.

e Resultados de la Seleccion de Atributos

o CARRERA: JURISPRUDENCIA

A continuacién se muestran los resultados de los filtros aplicados para el dataset de la carre-
ra de Jurisprudencia, que han ayudado a evaluar los atributos, proporcionando con ello un

ranking de los mismos:
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TABLA 3. 55. Ranking De Atributos — Chisquaredattributeeval - Jurisprudencia

ChiSquaredAttributeEval

Atributo Ranked Clase
NOTA_FINAL 1886.2783
ESTADO_APROBACION 1758.1897
ASISTIO_SUPLETORIO 1484.9648
SUPLETORIO 1304.035
PRESENT_TODAS LAS EVAL | 581.0545
EDAD 99.6954 DESERTOR
ESTADO_CIVIL 99.1503
TIPO_PAGO_MATRICULA 10.4938
GENERO 3.5506
CURSO 1.167
NIVEL_INTER_PROF 0.6269
NIVEL_INTER_EST 0.3568

La [Tabla 3.55] muestra los resultados del algoritmo evaluador ChiSquaredAttributeEval: el
mismo que calcula el valor estadistico Chi-cuadrado de cada atributo con respecto a la clase
y asi obtiene el nivel de correlacion entre la clase y cada atributo. Considerando que la co-
rrelacién es comunmente utilizada en estadistica, para indicar la fuerza y la direccién de una

relacion lineal entre dos variables aleatorias.

En el presente caso la clase seleccionada es desertor, para con ello mostrar la influencia
que tienen los atributos establecidos con respecto a dicha clase. Se observa en la tabla el
orden de los atributos segun la importancia que establece el Ranked, el mismo que se refie-
re al orden medio en el que quedo cada atributo en cada uno de los 10 ciclos. El algoritmo
establece como mejor atributos a Nota_Final, Estado_Aprobacion, Asistio_Supletorio, Suple-

torio.

Posteriormente se ha realizado una evaluacién de los atributos antes descritos, con otros
algoritmos de filtros evaluadores, para con ello analizar cuales son los atributos mas impor-
tantes y menos importantes del dataset seleccionado. Las deducciones de estos algoritmos
se muestran en las [Tablas 3.56, 3.57, 3.58].
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TABLA 3. 56. Ranking De Atributos — Gainratioattributeeval — Jurisprudencia

GainRatioAttributeEval

Atributo Weight (Peso)
SUPLETORIO 0.74261
ESTADO_APROBACION 0.58282
ASISTIO_SUPLETORIO 0.55666
PRESENT_TODAS_LAS_EVAL 0.50613
NOTA_FINAL 0.32306
DESERTOR 0.30485
NIVEL_INTER_PROF 0.16627
CURSO 0.12643
ESTADO_CIVIL 0.07359
EDAD 0.06315
GENERO 0.06024
NIVEL_INTER_EST 0.05642
TIPO_PAGO_MATRICULA 0.00588

TABLA 3. 57. Ranking De Atributos — Infogainattributeeval — Jurisprudencia

InfoGainAttributeEval

Atributo Weight (Peso)
ASISTIO_SUPLETORIO 0.8678
NOTA_FINAL 0.74768
SUPLETORIO 0.63845
ESTADO_APROBACION 0.57281
PRESENT_TODAS LAS EVAL 0.4272
CURSO 0.29353
DESERTOR 0.24773
NIVEL_INTER_PROF 0.22658
EDAD 0.11648
NIVEL_INTER_EST 0.08763
ESTADO_CIVIL 0.06619
GENERO 0.05914
TIPO_PAGO_MATRICULA 0.00445
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TABLA 3. 58. Ranking De Atributos — Relieffattributeeval - Jurisprudencia

ReliefFAttributeEval

Atributo Weight (Peso)
ASISTIO_SUPLETORIO 0.40302
NOTA_FINAL 0.35232
SUPLETORIO 0.29895
ESTADO_APROBACION 0.28903
PRESENT_TODAS LAS EVAL 0.22734
CURSO 0.20032

NIVEL_INTER_EST 0.1934

NIVEL_INTER_PROF 0.17249
GENERO 0.16861
DESERTOR 0.16734
EDAD 0.16408
ESTADO_CIVIL 0.08337
TIPO_PAGO_MATRICULA -0.00452

A través de los resultados propuestos por los 3 algoritmos evaluadores, descritos en las
[Tablas 3.56, 3.57, 3.58], se pudo verificar lo que se establecié cuando se crearon los clus-
ters, encontrando que el atributo TIPO_PAGO_MATRICULA, es irrelevante en el dataset, ya
que observando en las tablas descritas, dicho campo presenta el menor peso comparado
con los otros atributos. Solo los algoritmos InfoGainAttributeEval y ReliefFAttributeEval, con-
cuerdan que los atributos mas relevantes son ASISTIO_SUPLETORIO, el algoritmo GainRa-
tioAttributeEval discrepa, ya que el mismo establece que el atributo Supletorio es el mas re-
levante. A pesar de la diferencia que tiene cada atributo en colocar el peso del ranking de
cada atributo, concuerdan en que ASISTIO_SUPLETORIO, NOTA_FINAL, SUPLETORIO,
ESTADO_APROBACION y PRESENT_TODAS LAS_EVAL, son los atributos que ocupan

los 5 primeros puestos de importancia en el dataset.
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o CARRERA: ADMINISTRACION DE EMPRESAS

A continuacion se muestran los resultados que han proporcionado los algoritmos evaluado-
res, los mismos que ayudan a evaluar la calidad de los atributos y con ello conocer el ran-

king de los mismos:

TABLA 3. 59. Ranking De Atributos — Chisquaredattributeeval — Administracién De Em-

presas
ChiSquaredAttributeEval
Atributo Ranked Clase
NOTA_FINAL 1311.70539
ESTADO_APROBACION 1177.21583
ASISTIO_SUPLETORIO 1086.49124
SUPLETORIO 975.46538
PRESENT_TODAS_LAS _EVAL | 493.65276
EDAD 113.53136 DESERTOR
ESTADO_CIVIL 82.82951
TIPO_PAGO_MATRICULA 11.36131
CURSO 0.57289
NIVEL_INTER_EST 0.23568
GENERO 0.17283
NIVEL_INTER_PROF 0.0047

En la [Tabla. 3.59], se visualiza el orden de los atributos segun el nivel de correlacion que
existe entre ellos, con respecto a la clase Desertor. El algoritmo establece que el atributo
gue posee una mayor relacién respecto a la clases son: Nota_Final, Estado_Aprobacion,
Asistio_Supletorio, Supletorio, el atributo Nota_Final es el que posee una mayor influencia,
de igual manera como sucedio en la carrera de Jursiprudencia, por lo tanto las variables que
forman parte del rendimiento académico del estudiante son las que poseen una alta influen-

cia para que un estudiante deserte la carrera.
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TABLA 3. 60. Ranking De Atributos — Gainratioattributeeval — Administracién De Em-

presas
GainRatioAttributeEval
Atributo Weight (Peso)
ESTADO_APROBACION 0.22171863
SUPLETORIO 0.17640996
ASISTIO_SUPLETORIO 0.12974951
PRESENT_TODAS_LAS_EVAL 0.12308031
NOTA_FINAL 0.10044501
ESTADO_CIVIL 0.01539987
EDAD 0.01281425
TIPO_PAGO_MATRICULA 0.0029266
CURSO 0.00004186
GENERO 0.0000294
NIVEL_INTER_EST 0.00002542
NIVEL_INTER_PROF 0.0000011

En la [Tabla 3.60] se puede observar, los resultados del ranking segun su nivel de importan-
cia, los mismos que fueron propuestos por el algoritmo GainRationAtributeEval. Se pudo
verificar a través de los presentes resultados lo que se establecié cuando se crearon los
clusters, encontrando que el atributo NIVEL_INTER_PROF, es irrelevante en el dataset, ya
que observando en las tablas descritas, dicho campo presenta el menor peso comparado
con los otros atributos, de igual manera al ejecutar otros algoritmos evaluadores en Weka,

suministraron como resultado, en la Gltima posicion el NIVEL_INTER_PROF.

o CARRERA: GESTION AMBIENTAL

A continuacion se muestran los resultados que han proporcionado los algoritmos evaluado-
res, los mismos que ayudan a evaluar la calidad de los atributos y con ello conocer el ran-

king de los mismos:
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TABLA 3. 61. Ranking De Atributos — Chisquaredattributeeval —Gestién Ambiental

ChiSquaredAttributeEval
Atributo Ranked Clase

NOTA_FINAL 808.27983

ESTADO_APROBACION 757.92552

SUPLETORIO 521.83158
ASISTIO_SUPLETORIO 378.51546
PRESENT_TODAS LAS EVAL | 304.25327

EDAD 84.45013 DESERTOR
ESTADO_CIVIL 27.55783
TIPO_PAGO_MATRICULA 23.62061

GENERO 10.03355

NIVEL_INTER_EST 0.97687

CURSO 0.40159

NIVEL_INTER_PROF 0.00288

En la [Tabla. 3.61], se visualiza el orden de los atributos segun el nivel de correlacién que
existe entre ellos, con respecto a la clase Desertor. El algoritmo establece que el atributo
que posee una mayor relacion respecto a la clases son: Nota_Final, Estado_Aprobacion,
Supletorio, Asistio_Supletorio, el atributo Nota_Final es el que posee una mayor influencia,
de igual manera como sucedié en las carreras de Jursiprudencia y Administracién de Em-
presas, por lo tanto las variables que forman parte del rendimiento académico del estudiante

son las que poseen una alta influencia para que un estudiante deserte la carrera.
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TABLA 3. 62. Ranking De Atributos — Gainratioattributeeval — Gestion Ambiental

GainRatioAttributeEval
Atributo Weight (Peso)

ESTADO_APROBACION 0.184785878

SUPLETORIO 0.128718759
PRESENT_TODAS_LAS _EVAL | 0.115345353
NOTA_FINAL 0.083079114
ASISTIO_SUPLETORIO 0.05502133

EDAD 0.012365436
ESTADO_CIVIL 0.008531536
TIPO_PAGO_MATRICULA 0.007605599
GENERO 0.002389994
NIVEL_INTER_EST 0.000142278
CURSO 0.000039525
NIVEL_INTER_PROF 0.000000927

En la [Tabla 3.62] se puede observar, los resultados del ranking segun su nivel de importan-
cia, los mismos que fueron propuestos por el algoritmo GainRationAtributeEval. El algoritmo
retorné la variable NIVEL_INTER_PROF, como la menos relevante del dataset, dicha varia-
ble, también ha sido selecciona como la menos importante para la carrera de Administracion

de Empresas.
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o CARRERA: INFORMATICA

A continuacion se muestran los resultados que han proporcionado los algoritmos evaluado-
res, los mismos que ayudan a medir la calidad de los atributos y con ello conocer el ranking

de los atributos:

TABLA 3. 63. RANKING DE ATRIBUTOS — CHISQUAREDATTRIBUTEEVAL -
INFORMATICA

ChiSquaredAttributeEval
Atributo Ranked Clase

NOTA_FINAL 622.2835

ESTADO_APROBACION 543.0159

ASISTIO_SUPLETORIO 455.7962

SUPLETORIO 398.7645

PRESENT_TODAS _LAS_EVAL | 231.8646

EDAD 43.1183 DESERTOR
ESTADO_CIVIL 3.9702

NIVEL_INTER_EST 1.7444

CURSO 1.1524

NIVEL_INTER_PROF 0.6713

GENERO 0.0575

TIPO_PAGO_MATRICULA 0.0411

En la [Tabla. 3.63], se visualiza el orden de los atributos segun el nivel de correlacién que
existe entre ellos, con respecto a la clase Desertor. El algoritmo establece que el orden de
los atributos que poseen una mayor relacion con respecto a la clases son: Nota_Final, Esta-
do_Aprobacion, Asistio_Supletorio, Supletorio, siendo el atributo Nota_Final el que posee
una mayor influencia, ya que se encuentra en primer lugar en el ranking, de igual manera
como sucedio en las 3 carreras antes analizadas, por lo tanto las variables que forman parte
del rendimiento académico del estudiante son las que poseen una alta influencia para que

un estudiante deserte la carrera.
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c. Clasificacion

Para realizar la clasificacion de los datos se ha utilizado Arboles de decisién, aplicando el
algoritmo J48, el mismo que se basa en obtener medidas derivadas de las frecuencias rela-
tivas de las clases, y con ello pueda conseguir mas nodos puros. El algoritmo J48 utiliza el
proceso de poda, que significa eliminar condiciones de las ramas del arbol o de algunas re-
glas; los nodos que estan por debajo del limite de poda se eliminan, ya que se consideran
demasiado especificos. Las ventajas que ofrece la presente técnica, se encuentran detalla-

das en el Disefio de la Solucién [capitulo 3, seccion 3.3.2].

El algoritmo J48 posee algunas propiedades, en las mismas se establecié un 25% como
nivel de confianza para la poda del arbol de decisién, y se fij6 en 2 el minimo de instancias

por hoja, con cuyos valores se obtienen los mejores resultados con el presente algoritmo.

¢ Resultados de la Clasificacion
o CARRERA: JURISPRUDENCIA

Se ha creido conveniente aplicar arboles de decisién, seleccionando los atributos mas rele-
vantes respecto a la desercién, relacionados con la informacion académica que obtenido un
estudiante en cada asignatura. Dichos atributos fueron seleccionados previo un analisis, con

la ayuda del algoritmo evaluador ChiSquaredAttributeEval descrito en la [Tabla 3.64].

TABLA 3. 64. Resultados- Arboles De Decisién (J48) — Carrera De Jurisprudencia

Experimentos Atributos Seleccionados Atributos Clasificados

Experimentos 1 Curso Supletorio,

Nota_Final

Nota_Final

Estado_Aprobacion

Estado_Aprobacion

Nivel_Inter_Prof

Nivel_Inter_Est

Present_todas _las_Eval

Supletorio

Asistio_Supletorio

Asistio_Supletorio.

Experimentos 2

Curso

Curso

Estado de Aprobacion

Estado_Aprobacion

Experimentos 3

Asistio_Supletorio

Asistio_Supletorio

Estado_Aprobacion

Estado_Aprobacion

Experimentos 4

No_Materias_Troncales_Rep

No_Materias_Troncales_Rep

Deserto

Deserto
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Interpretacion de los Arboles de Decisién: Carrera de Jurisprudencia

A continuacién se detalla el analisis realizado, en cada uno de los experimentos con arboles
de decisién, ademas se realiza una interpretacion de la matriz de confusién generada en

cada experimento:

» Arbol de Decisidn: Experimento 1

Atributos del Data Set: Nota_Final, Estado_Aprobacion, Supletorio y Asistio_Supletorio.

Atributos Clasificados: Supletorio (Nodo Principal), Nota_Final, Estado_Aprobacién y Asis-

tio_Supletorio.

Tamafo de la Poblacién: 5629 instancias.

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 4846 82.5389 %
Incorrectly Classified Instances 983 17.4831 %
Kappa statistic 0.7284

Mean absclute error 0.15%2

[Root mean sgquared error 0.2823

[Relative absolute error 36.5002 %

Root relative sguared error 80.4529 %

Total Number of Instances 5629

=== Detailed RAccuracy By Class ===

IF Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure ROC RArea C(Class
0.895 0.228 0.745 0.895 0.813 0.892 5I
0.555 0.083 0.785 0.555 0.65 0.872 HO
1 0 1 1 1 1 HO_LE_CORRESFONDE
[Weighted Awg. 0.825 0.114 0.829 0.825 0.818 0.917
=== Confusion Matrix ===
a b c  <-- classified as
2138 251 [ a = 51
732 914 [ b = HO
a 0 15584 | c = NO_LE CORRESFONDE

FIGURA 3. 30. Resultados J48 — Experimento 1 - Carrera De Jurisprudencia

En la [Figura. 3.30], ilustra que existe un total de 4646(82.53%) instancias correctamente
clasificadas, y un total de 983(17.46%) clasificadas incorrectamente. Si la clasificacion hu-
biera sido perfecta se esperaria encontrar nicamente elementos en la diagonal, en la matriz
de confusién, por lo cual se puede observar que se tiene un total del 15.92% en promedio de

error absoluto, al intentar clasificar todas las instancias.
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FIGURA 3. 31. Gréafica Del Arbol De Decision — Carrera De Jurisprudencia

En la [Figura. 3.31] se visualiza el arbol de decisién, generado con 3 atributos del dataset
principal, siendo estos Supletorio (Nodo Principal), Nota_Final, Estado_Aprobacién y Asis-

tio_Supletorio.

El arbol expresa que 6 estudiantes que han obtenido una Nota de A = 39 - 40 puntos, 44
estudiantes que han obtenido B = 36 — 38, y 163 estudiantes que han obtenido C = 33 — 35,
todos ellos han Aprobado, obtenido dichas calificaciones dando el respectivo supletorio. In-
dica ademas el arbol que de los estudiantes que han obtenido una Nota D = 30 — 32, un total
de 316 estudiantes han aprobado dando el respectivo supletorio; sin embargo existen 9
alumnos que han obtenido D = 30 — 32, teniendo que dar el respectivo supletorio pero no
asistieron a dar la evaluacion correspondiente por ende reprobaron. También existen 260
estudiantes que dando el supletorio han aprobado, obtenido E = 28 — 29 como calificacion.
Un total de 34 estudiantes que tienen E = 28 — 29, no se presentaron a dar el respectivo su-
pletorio por ende han reprobaron la asignatura. Un total de 1349 estudiantes han obtenido
FX = 14 — 27, a pesar que si se presentaron a dar el supletorio respectivo reprobaron. Un
total de 871 estudiantes reprobaron teniendo F= 13 o menos como calificacién, a pesar que
si presentaron la evaluacion correspondiente. En el arbol también se puede visualizar un

total de 1594 estudiantes que si aprobaron sin necesidad de dar una evaluacion supletoria.
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El &rbol nos indica que existen estudiantes que a pesar de haber obtenido D=30 — 32 como
calificacion, la misma que es suficiente para aprobar la asignatura; sin embargo dichos estu-
diantes, tuvieron que asistir al supletorio, ya que no han obtenido el puntaje suficiente en
cada bimestre, es decir minimo 14; dicha nota la han obtenido al sumar las calificaciones de
los dos bimestres, por lo tanto han tenido que rendir el examen supletorio del bimestre que
no han obtenido el puntaje adecuado, con todo no lograron aprobar la asignatura porque no

asistieron a presentar la evaluacion supletoria.

Existen estudiantes que a pesar, de obtener un buen puntaje en algunos de los dos bimes-
tres, pueden reprobar la asignatura por no asistir a dar la evaluacion supletoria del bimestre
correspondiente.

También en el arbol se puede analizar que existe un porcentaje considerable de estudiantes
gue no se presentan a dar la evaluacion supletorio, ya que poseen una nota sumamente
baja como es F=13 0 menos, por lo que ya no se sienten capacitados para poderla rendir, y
deciden simplemente ya no estudiar y reprobarla.

» Arbol de Decisién: Experimento 2

Atributos del Data Set: Curso, Estado de Aprobacion
Atributos Clasificados: Curso (Nodo Principal), Estado de Aprobacion

Tamafo de la Poblaciéon: 5629 instancias.

Humber of Leaves : 5

Size of the tree : &

Time taken to build model: 0 seconds

=== 5Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 3404 80.4728 %
Incorrectly Classified Instances 2225 39.5274 %
Kappa statistic 0.1235

Mean absolute error 0.4678

Root mean squared error 0.4838

Relative absclute error 95.8399 %

Root relative sgquared error 97.938 %

Total Number of Instances 5629

=== Detailed Accuracy By Class ===

IF Rate FF Rate Frecision BRecall F-Measure ROC Area C(Class

0.271 0.151 0.569 0.271 0.387 0.609 APROBADO
0.845 0.729 0.614 0.845 0.713 0.609 REFROBADO
Weighted Awg. 0.6805 0.484 0.595 0.6805 0.587 0.609
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
646 1735 | & = RFROBRDOD
430 2758 | b = REFROBADD

FIGURA 3. 32. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 2 - Carrera De Jurisprudencia
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En la [Figura. 3.32], ilustra que existe un total de 3404(60.47%) instancias correctamente
clasificadas, y un total de 2225(39.52%) clasificadas incorrectamente. En el presente expe-
rimento se tiene 46.78% en el promedio de error absoluto, al intentar clasificar todas las ins-
tancias. La matriz de confusion nos muestra la distribucion de los ejemplos por clase, en la
cual podemos observar que el campo ‘Estado de Aprobacion’ no es la mejor la clase para
clasificar correctamente todos los datos del campo ‘Curso’.

CURS0

=DerechaC =IntroduccionD  =MetodalogiaE = Realidadh = Eipral)

_— - | N

REPROBADO (1128.00376.0) REPROBADO {1143.0i3328) APROBADO masmm| REPROBADO (Ilm.lﬁ?l.ll)| REPROBADO (1123.01498]33'

FIGURA 3. 33. Grafica Del Arbol De Decision — Experimento 2 - Carrera De Jurisprudencia

En el arbol se puede observar que la materia de Derecho Constitucional posee un total de
753 estudiantes que han ‘Reprobado’ de 1129 matriculados. La materia de Introduccion al
Derecho posee un total de 811 estudiantes que han ‘Reprobado’ de 1143. La materia de
Metodologia de Estudio posee un total de 646 estudiantes que han ‘Aprobado’, de un total
de 1136 matriculados. La materia de Realidad Nacional posee un total de 532 estudiantes
que han ‘Reprobado’ de un total de 1093. La materia de Expresion Oral posee un total de
632 estudiantes que han ‘Reprobado’, de un total de 1128 matriculados. [Ver Figura. 4.33]

La mayoria de estudiantes de ler Ciclo de la carrera de Jurisprudencia, han aprobado con
mayor frecuencia, las materias que forman parte de las asignaturas de Formacion Basica,
siendo estas las que implican menor complejidad para su aprendizaje, ya que el contenido

de las mismas es abordado en el colegio.

» Arbol de Decisién: Experimento 3

Atributos del Data Set: Asistio_Supletorio, Estado_Aprobacion
Atributos Clasificados: Asistio_Supletorio (Nodo Principal), Estado_Aprobacion

Tamanfo de la Poblaciéon: 5629 instancias.
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Size of the tree : 4

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cress-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

.
-1 o
o
-
oo
wom

Kappa statistic 0.7004
Mean absclute error 0.1876
Root mean sguared error 0.3063
Relative absoclute error 38.4271 %
Root relative squared error 62.0075 %
Total Hurber of Instances 5629
=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Rhrea Class
0.669 1] 1 0.669 0.802 0.912 AFROBADO
1 0.331 0.805 1 0.892 0.912 REFRCBRDO
Weighted RAwvyg. 0.88 0.191 0.887 0.86 0.854 0.912
=== Confusion Matrix ===
b <-— classified as
159 71 a = AFROBRDO

[= I

78
324

o

| b = REFROBADD

FIGURA 3. 34. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 3 - Carrera De Jurisprudencia

En la [Figura. 3.34], ilustra que existe un total de 4842(86.01%) instancias correctamente
clasificadas, y un total de 787(13.98%) clasificadas incorrectamente. En el presente experi-
mento se tiene un 18.76% en el promedio de error absoluto, al intentar clasificar todas las
instancias. En la matriz de confusién se puede observar que las 787 instancias que debieron
ser clasificadas en la clase ‘APROBADQO’, han sido clasificadas en la clase de
‘REPROBADO'.

—— — .,
-y

T~

=4l =MNO  =MNO_LE_CORRESPOMDE

/ | T

REPROBADO uaaa.unav.uﬂ [REPROBADO (1 a4a.n)| [APROBADO (1 sa4.n>|

-
et

FIGURA 3. 35. Gréafica Del Arbol De Decision — Experimento 3 - Carrera De Jurisprudencia

En el arbol se puede observar que de un total de 3248 estudiantes que reprobaron los cur-
sos, tomando en cuenta todas las asignaturas de la carrera, un total de 1602 estudiantes
Reprobaron la asignatura, si asistiendo a dar la respectiva evaluacién supletoria, simplemen-
te un total de 787 estudiantes Aprobaron la asignatura, si asistiendo a dar la respectiva eva-
luacion supletoria. Un total de 1646 estudiantes, teniendo que rendir la respectiva evaluacién
supletoria, no han asistido a presentarla, por lo tanto han reprobado la asignatura. Un total
de 1594 estudiantes han aprobado la asignatura directamente, es decir sin estar en supleto-
rio. [Ver Figura. 3.35]
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La mayoria de estudiantes que han cursado las asignaturas de ler ciclo de la carrera de
Jurisprudencia, no asisten a dar la evaluacion supletoria, por ende han reprobado la asigna-
tura, ya sea porque los estudiantes no estan lo suficientemente preparados para dicha eva-
luacién por tanto no asisten a presentarla y reprueban.

= Arbol de Decisién: Experimento 4

Atributos del Data Set: NoMateriasTroncalesRep, Deserto.
Atributos Clasificados: NoMateriasTroncalesRep, Deserto (Nodo Principal).

Tamafo de la Poblacién: 1302 instancias.

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== SJtratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Inatances 1033 79.3395 %
Incorrectly Classified Instances 269 20.6605 %

(=]

.53
.2514

Kappa statistic
Mean absolute error

a
Root mean sgquared error 0.3547
Relative absoclute error 68.6339 %
Root relative squared error £2.9021 %
Total Number of Instances 1302

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.77 0.134 0.948 0.77 0.8%5 0.801 51
0.866 0.23 0.545 0.866 0.665 0.801 HO
Weighted Avg. 0.793 0.157 0.851 0.793 0.208 0.801

=== Coniusion Matrix ===

a b <-- classified as
71 a = 5I
= NO

2

FIGURA 3. 36. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 4 - Carrera De Jurisprudencia

En la [Figura. 3.36], ilustra que existe un total de 1033(79.33%) instancias correctamente
clasificadas, y un total de 269(20.66%) clasificadas incorrectamente. En el presente experi-
mento se tiene un 25.14% de promedio de error absoluto, al intentar clasificar todas las ins-
tancias. En la matriz de confusién se puede observar la distribucion de los ejemplos, por ca-

da clase.
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NO (499.0:227.80 | 51 (03084203

FIGURA 3. 37. Grafica Del Arbol De Decision — Experimento 4 - Carrera De Jurisprudencia

Para el presente experimento se ha creido conveniente analizar informacion del nUmero ma-
terias troncales reprobadas; ya que se pudo constatar en el experimento anterior que los
estudiantes reprueban con mayor frecuencias las materias troncales, y cuando se construye-
ron los clusters se comprob6 que la mayoria de estudiantes que reprueban en alguna asig-
natura, desertan la carrera, por lo cual ahora se analizaron dichas variables, para con ello

analizar de mejor manera la desercién estudiantil. [Ver Figura. 3.37]

El arbol nos muestra que un total de 272 estudiantes, que no reprobaron ninguna materia
troncal de ler ciclo, como resultado de ello no desertaron la carrera, solo un total de 227 que
no reprobaron en alguna materia troncal, desertaron la carrera. Se observa en el arbol ade-
mas que, un total de 761 estudiantes que si reprobaron en alguna o ambas, de las materias
troncales correspondientes, como resultado de ello desertaron la carrera, y solo un total de
42 estudiantes que reprobaron en una 0 mas materias troncales, no decidieron desertar la

carrera. [Ver Figura. 3.37]

La mayoria de estudiantes que han desertado la carrera han reprobado en alguna o ambas
materias troncales ofertadas en primer ciclo de la carrera de Jurisprudencia. Tomando en
cuenta que las Materias Troncales ofertadas en cada carrera, implican aplicarle mayor tiem-
po para su comprension; ya que el contenido de las mismas es fundamental en la carrera.
Existen estudiantes que ademas no poseen las bases necesarias para comprender con ma-
yor facilidad dicho contenido de la asignatura, puesto que no han elegido la carrera idonea,

segun su perfil profesional.
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o CARRERA: ADMINISTRACION DE EMPRESAS

A continuacién se muestran los atributos que se han seleccionado para cada experimento
con arboles de decision, para con ello analizar, de forma especifica la desercién estudiantil
Dichos atributos fueron seleccionados previo un analisis y con la ayuda del algoritmo eva-
luador ChiSquaredAttributeEval descrito en la [Tabla 3.65].

TABLA 3. 65. Resultados- Arboles De Decision (J48) — Carrera De Administracion De Em-

presas.

Experimentos Atributos Seleccionados | Atributos Clasificados

Experimentos 1 Nota_Final Nota_Final

Estado_Aprobacion

Estado_Aprobacion Present_todas las_Eval

Supletorio

Present_todas las_Eval

Supletorio
Experimentos 2 Curso Curso
Estado de Aprobacion Estado_Aprobacion
Asistio_Supletorio Asistio_Supletorio
Experimentos 4 No_Materias_Troncales Re | No_Materias_Troncales_Rep
p
Deserto Deserto

Interpretacion de los Arboles de Decisién: Carrera de Administracion de Empresas

A continuacion se detalla el analisis realizado, en cada uno de los experimentos con arboles
de decision, ademas se realiza una interpretacion de la matriz de confusion generada en

cada experimento:

» Arbol de Decisiéon: Experimento 1

Atributos del Data Set: Nota_Final, Estado_Aprobacion, Present_todas_las_Eval, Supleto-

rio.

Atributos Clasificados: Estado_Aprobacion (Nodo Principal) Nota Final, Esta-

do_Aprobacion.

Tamano de la Poblaciéon: 4243 instancias.
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Correctly Classified Instances 3783 59.1586 %

Incorrectly Classified Instances 480 10.8414 %
Kappa statistic 0.7426

Mean absolute error 0.1499

Root mean squared error 0.2741

Relative absclute error 36.6871 %

Root relative squared errcr 60.6532 %

Total Number of Instances 4243

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TP Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Are

0.903 0.138 0.942 0.903 0.922 0.943
0.862 0.087 0.781 0.862 0.82 0.943
Weighted Avg. 0.892 0.126 0.896 0.892 0.893 0.943

%]

onfusion Matrix ===

a b <-- classified a3
2736 293 | a =35I
167 1047 | b = NO

FIGURA 3. 38. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 1 - Carrera De Administracion De

Empresas

En la [Figura. 3.38], ilustra que existe un total de 3783(89.15%) instancias correctamente
clasificadas, y un total de 460(10.84%) clasificadas incorrectamente. En el presente experi-
mento se tiene un 14.99% de promedio de error absoluto, al intentar clasificar todas las ins-
tancias. En la matriz de confusién se puede observar la distribucion de los ejemplos, por ca-

da clase, los que han sido clasificados en cada clase de forma correcta he incorrecta.

ESTADO_APROBACION

= APROBADG: REPROBADD

/:A

Mﬁ%mfﬁm PRAENODI L UL FRERET. 0D U WL | 8671071 hop) Noay
N 0 =4l =NQ

A

NO (171.0i26.) 830 NO {468.081.0% Bl NO (E78.04e2.0) @

FIGURA 3. 39. Gréafica Del Arbol De Decision — Experimento 1 - Carrera De Administracion

De Empresas
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El arbol expresa que de 4243 estudiantes matriculados en la carrera de Administracién de
Empresas un total de 22 han aprobado, obtenido una Nota de A = 39 - 40 puntos, dichos
estudiantes han obtenido la mencionada calificacién sin tener que rendir un supletorio, to-
mando en cuenta que A es la nota maxima que puede obtener un estudiante. Un total de
143 estudiantes han aprobado la asignatura, obtenido una Nota de B = 36 — 38, presentado
todas las evaluaciones y sin tener que tener que dar la correspondiente evaluacion supleto-
ria, solo un total de 3 estudiantes han obtenido el mencionado puntaje, asistiendo a dar el
correspondiente supletorio, ya que no han presentado las respectivas evaluaciones de la
materia. Un total de 385 estudiantes que han aprobado la asignatura han obtenido C = 33 —
35 como puntaje, todos ellos poseen dichas calificaciones sin tener que rendir la evaluacion
supletoria, ya que si presentaron todas las evaluaciones correspondientes, solo un total de 5
estudiantes obtuvieron la calificacion de C, dando el respectivo supletorio, ya que no presen-

taron todas las evaluaciones en el periodo académico. [ver Figura. 3.39]

Indica ademas el arbol que de los estudiantes que han obtenido una Nota D = 30 — 32, un
total de 497 estudiantes han aprobado dando el respectivo supletorio; sin embargo existen
17 alumnos que han obtenido D = 30 — 32, teniendo que dar el respectivo supletorio, de los
cuales no han asistido a dar las correspondientes evaluaciones de la asignatura. También
existen 204 estudiantes que han aprobado, obteniendo E = 28 — 29 como calificacién. Indica
ademas el arbol que existen 2407 estudiantes que han reprobado la asignatura de la carrera

de Administracién de Empresas. [ver Figura. 3.39]

Los estudiantes que han aprobado la asignatura directamente, han presentado todas las
evaluaciones que correspondientes a las asignaturas que cursan, tomando en cuenta que
han obtenido puntajes suficientes en dichas evaluaciones para no tener que asistir a un su-
pletorio. Ademas existen en su minoria estudiantes que han aprobado la asignatura teniendo
que rendir una evaluacién supletoria, obteniendo en ella una nota suficiente para poder

aprobar la materia.

» Arbol de Decisién: Experimento 2

Atributos del Data Set: Curso, Estado de Aprobacién
Atributos Clasificados: Curso (Nodo Principal), Estado de Aprobacién

Tamano de la Poblacion: 4243 instancias
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685.0012 %
34.9988 %

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absclute error

]
o

]
.
d o0 o o omm

Root mean sgquared error
Relative absolute error
Root relative sguared error
Total Humber of Instances

P -

.
R
R

=== Detailed Accuracy By Class ===

IF Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure ROC RArea C(lass

0.209 0.107 0.51& 0.209 0.297 0.559 5I
0.807 0.248 0.648 0.807 0.719 0.544 no
1 0.172 0.699 1 0.823 0.909 HO_LE CORRESFONDE
Weighted Awvg. 0.85 0.176 0.616 0.65 0.599 0.762
=== Confusion Matrix ===
a b c  <—- classified as
314 869 3522 | a = 51
294 1230 0 b = HO
a 0 1214 | c = NO_LE_CORRESFONDE

FIGURA 3. 40. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 2 - Carrera De Administracion De

Empresas

En la [Figura. 3.40], se observa gque existe un total de 2758(89.15%) instancias correctamen-
te clasificadas, y un total de 1485(10.84%) clasificadas incorrectamente. En el presente ex-
perimento se tiene un 29.75% de promedio de error absoluto, al intentar clasificar todas las
instancias. En la matriz de confusion se puede observar la distribucion de los ejemplos, por
cada clase, se puede observar, que las instancias que representan a la variable a y b, estan

en una cierta cantidad clasificadas incorrectamente en clases que no corresponden.

ESTADO_APROBACION

= APROBADO = REFROBADO

/

INO_LE_CORRESPONDE (1736.0/522.0)|

= Administracionl = ContahilidadG = MetodologiaE = Realidadi = Expre0

1 (684.0/326.0) NO (487.0128.0) NO (428.0127.0) NO (486.0/168.0) NO (472.0180.0)

FIGURA 3. 41. Gréfica Del Arbol De Decisién — Experimento 2 - Carrera De Administracion

De Empresas

El arbol ilustrado en la [Figura. 3.41] indica, que de 1736 estudiantes, que han aprobado las
asignaturas de primer ciclo de la carrera de Administracién de empresas, un total de 1214
han aprobado las asignaturas directamente sin tener que rendir una evaluacion supletoria;
solo un total de 522 han aprobado las asignaturas, teniendo que dar el respectivo supletorio.
Se puede observar ademas en el arbol que de 2507 estudiantes que han reprobado las

asignaturas de ler ciclo de la carrera de Administracion de Empresas, 358 son de la materia
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de Administracion |, 308 son de la materia de Contabilidad General, 301 son de la materia
de Metodologia de Estudio, 297 pertenecen a la asignatura de Realidad Nacional, y 292 son
de Expresién Oral; dichos estudiantes han reprobado las asignaturas, no asistiendo a dar la

correspondiente evaluacion supletoria.

El &rbol nos indica, que la mayoria de estudiantes reprobados se encuentran en la materia
de Administracion I, que corresponden a las materias troncales de la carrera, y en la materia
gue reprueban con menor frecuencia los estudiantes es Metodologia de Estudio, tomando
en cuenta que dicha materia corresponde al grupo de asignaturas de Formacion Bésica de
la Carrera.

» Arbol de Decisién: Experimento 3

Atributos del Data Set: NoMateriasTroncalesRep , Deserto.
Atributos Clasificados: NoMateriasTroncalesRep (Nodo Principal), Deserto.

Tamano de la Poblacion: 988 instancias.

Correctly Classified Instances
Incorrectly Claszified Instances

855
133

86.5385 %
13.4615 %

Kappa statistic 0.6335

Mean absolute error 0.178

Root mean sguared error 0.2988

Relative absclute error 57.21%6

Root relative squared error 75.8048

Total Humber of Instances 9g8

=== Detailed Accuracy By Clazz ===

TF Rate FE Rate Precision Recall F-Measure ROC LArea Class

0.868 0.111 0.a7 0.868 0.912 0.847 51
0.8a9 0.14 0.801 0.8a9 0.718 0.847 NO

Weighted Rwg. 0.865 0.114 0.899 0.865 0.874 0.847

=== (Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

886 112 | a =35I
21 1469 | b = NO

FIGURA 3. 42. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 3 - Carrera De Administracion De

Empresas

En la [Figura. 3.42], ilustra que existe un total de 855(86.53%) instancias correctamente cla-
sificadas, y un total de 133(13.46%) clasificadas incorrectamente. En el presente experi-
mento se tiene un 17.8% de promedio de error absoluto, al intentar clasificar todas las ins-
tancias. En la matriz de confusion se puede observar que existen instancias incorrectamente

clasificadas en las variables Sl y NO, de la clase Desertor.
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NoMateriasTroncalesRep

/
NO (281.0/112.0) Sl (707.0/21.0)

FIGURA 3. 43. Grafica Del Arbol De Decisién — Experimento 3 - Carrera De Administracion

De Empresas

De igual manera como se realizé el experimento, del nUmero de materias troncales reproba-
das en la carrera de Jurisprudencia, se procede a ejecutar lo mismo en la carrera de Admi-
nistracion de Empresas, ya que segun lo analizado en el experimento anterior, se pudo
constatar que los estudiantes reprueban con mayor frecuencias las materias troncales, y
cuando se construyeron los clusters se comprob6 que la mayoria de estudiantes que re-
prueban en alguna asignatura troncal, desertan la carrera, por lo cual ahora se crey6 con-
veniente realizar un andlisis dichas variables, para con ello observar el comportamiento de

los estudiantes desertores. [Ver Figura. 3.43]

El arbol nos muestra que un total de 190 estudiantes, que no reprobaron ninguna materia
troncal de ler ciclo, como resultado de ello un total de 169 estudiantes no desertaron la ca-
rrera. Se observa en el arbol ademas que, un total de 798 estudiantes que si reprobaron en
alguna o ambas materias troncales, como resultado de ello un total de 686 estudiantes de-
sertaron la carrera, y solo un total de 21 estudiantes que reprobaron en una o0 mas materias

troncales, no decidieron desertar la carrera. [Ver Figura. 3.43]

La mayoria de estudiantes que han decidido desertar la carrera de Administracién de Em-
presas, han reprobado una o ambas asignaturas troncales; como de igual manera existe
gran parte de estudiantes que al momento de no reprobar ninguna materia, correspondien-
tes a las troncales de la carrera, no constan como desertores. Es decir que al momento que
un estudiante de ler ciclo repruebe en alguna de las materias troncales seria un posible de-

sertor de la carrera de Administracion de Empresas.
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o CARRERA: GESTION AMBIENTAL

A continuacién se muestran los atributos seleccionados para cada experimento, con arboles
de decisién, para con ello analizar, de forma especifica la desercion estudiantil. Dichos atri-
butos forman parte del rendimiento académico del estudiante, los mismos que fueron selec-

cionados con la ayuda del algoritmo evaluador ChiSquaredAttributeEval descrito en la

[Tabla 3.66].

TABLA 3. 66. Resultados- Arboles De Decision (J48) — Carrera De Gestién Ambiental

Experimentos

Atributos Seleccionados

Atributos Clasificados

Experimentos 1

Curso

Curso

Estado_Aprobacion

Estado_Aprobacion

Experimentos 2

Estado de Aprobacion

Estado_Aprobacion

Supletorio

Supletorio

Asistio_Supletorio

Asistio_Supletorio

Experimentos 4

No_Materias_Troncales_Rep

No_Materias_Troncales_Rep

Deserto

Deserto

Estado_Civil

Estado_Civil

Interpretacion de los Arboles de Decision: Carrera de Gestion Ambiental

A continuacion se detalla el analisis realizado, en cada uno de los experimentos con arboles

de decisién, ademas se realiza una interpretacion de la matriz de confusion generada en

cada experimento:
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» Arbol de Decisiéon: Experimento 1

Atributos del Data Set: Curso, Estado_Aprobacion
Atributos Clasificados: Curso (Nodo Principal), Estado_Aprobacion.

Tamafo de la Poblaciéon: 3141 instancias.

Correctly Claszaified Instances 50.9997 %

[
Incorrectly Classified Instances 5 35.0003 %
Kappa statistic 0.19&89

1}
1}

Mean absolute error 0.454

Root mean squared error 0.47a9
Relative absclute error 92.7698 %
Root relative squared error 96.4197 %
Total Number of Instances 3141

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Rrea Class

0.523 0.326 0.545 0.523 0.534 0.631 AFROBADO
0.674 0.477 0.855 0.674 0.865 0.631 REFROBADD
Weighted AZwvg. 0.6l 0.412 0.608 0.6l 0.a09 0.631

=== Coniusion Matrix ===

a b <-- classified as
702 &39 | a = RAFROBADD
586 1214 | b = REFROBADO

FIGURA 3. 44. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 1 - Carrera De Gestion Ambiental

En la [Figura. 3.44], ilustra que existe un total de 1916(60.99%) instancias correctamente
clasificadas, y un total de 1225(39.00%) clasificadas incorrectamente. En el presente expe-
rimento se tiene un 45.40% de promedio de error absoluto, al intentar clasificar todas las
instancias. En la matriz de confusion se puede observar la distribucion de los ejemplos, por
cada clase, los que han sido clasificados en las clases que representan ‘a’ y ‘b’, de forma

correcta he incorrecta.

R0

=InfroduceionGA  =BinlogiaG = MetodologiaE = Realidadh =Bipre0

el NN

APROBADO (ssmm| REPROE'DOM1B.U)| WO (835.02780) REPROBADO (§17.01276.0) REPROBADO (§00.01247.0)

FIGURA 3. 45. Gréfica Del Arbol De Decisién — Experimento 1 - Carrera De Administracion

De Empresas

El arbol expresa, que de 1341 aprobados, 343 han sido de la materia de Introduccién a las
Ciencias Ambientales de un total de 653 matriculados, 116 de Biologia General de 636 ma-

triculados, 359 de Metodologia de Estudio de un total de 635 matriculados, 276 de Realidad
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Nacional de un total de 617 matriculados, y 247 de Expresion Oral de un total de 600 matri-
culados. [ver Figura. 3.45]

Podemos observar que una considerable cantidad de estudiantes han aprobado Introduc-
cion al Derecho, considerando que esta es una materia troncal, y suele ser mas complicado
el aprendizaje de la misma. En la materia de Biologia General existen pocos estudiantes,
gue han aprobado, ya que esta es también una materia troncal.

Ademas se puede constatar que la mayoria de estudiantes, que han cursado Realidad Na-
cional y Expresién Oral, han reprobado dichas asignaturas, a diferencia de los que han cur-

sado Metodologia de Estudio que en su mayoria han aprobado.

» Arbol de Decisién: Experimento 2

Atributos del Data Set: Asistio_Supletorio, Supletorio, Estado_Aprobacion

Atributos Clasificados: Supletorio (Nodo Principal),, Asistio_Supletorio (Nodo Principal),

Estado_Aprobacion

Tamarfo de la Poblaciéon: 3141 instancias.

Correctly Classified Instances 2280 T2.9087 %
Incorrectly Classified Inastances 851 27.0933 %
Kappa statistic 0.6054

Mean absolute error 0.1905

Root mean squared error 0.3086

Relative absclute error 43.2926 %

Root relative sguared error £5.801¢ %

Total Number of Instances 3141

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FEF Rate Frecision Recall F-Measure ROC Area Class

0.323 a 1 0.323 0.488 0.824 5I

1 0.388 0.527 1 0.689 0.79% il

1 i} 1 1 1 1 WO _LE_CORRESPONDE
Weighted Awg. 0.729 0.117 0.857 0.729 0.702 0.869

=== Cpnfusion Matrix ===

a b c «-- clagsified as
408 851 al a = 5L
0 943 ol b = N0
a 0 935 | c = N0 _LE CORRESFONDE

FIGURA 3. 46. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 2 — Carrera De Gestion Ambiental

En la [Figura. 3.46], ilustra que existe un total de 2290(72.90%) instancias correctamente
clasificadas, y un total de 851(27.09%) clasificadas incorrectamente. En el presente experi-
mento se tiene un 19.05% en el promedio de error absoluto, al intentar clasificar todas las
instancias. En la matriz de confusién se puede observar que las instancias que clasifican a
las variables representadas por ‘@’ y ‘b’, poseen valores que no han sido clasificados en las

clases que corresponden.
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FIGURA 3. 47. Grafica Del Arbol De Decisién — Experimento 2 - Carrera De Gestion Am-

biental

En el arbol se puede observar que de un total de 2206 estudiantes que se han quedado en
supletorio, tomando en cuenta todas las 5 asignaturas de ler ciclo de la carrera de Gestién
Ambiental, un total de 406 han aprobado la asignatura, presentado la correspondiente eva-
luacion supletoria, y un total de 949 no se han presentado a rendir la correspondiente eva-
luacion por ende han reprobado la asignatura, ademas un total de 851 estudiantes, que si se
presentaron a rendir la evaluacion, de igual manera reprobaron, ya que no obtuvieron el
puntaje requerido. Se observa ademas que un total de 935 estudiantes, han aprobado la
asignatura directamente. [Ver Figura. 3.47]

Se ha podido constatar en el presente arbol, que la mayoria de estudiantes que si se pre-
sentaron a rendir la evaluacion supletoria, no aprobaron, ya sea por la falta de preparacion
para la prueba, o por desinterés en la materia. Existe ademas un ndmero considerable de
estudiantes, que sabiendo que estan en supletorio, de la asignatura, no asisten a dar la co-

rrespondiente evaluacion, por lo cual reprueban.

» Arbol de Decisién: Experimento 3

Atributos del Data Set: NoMateriasTroncalesRep , Deserto, Estado Civil.
Atributos Clasificados: NoMateriasTroncalesRep (Nodo Principal), Deserto, Estado Civil.

Tamafo de la Poblacidn: 714 instancias.
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=== Detailed RAccuracy By Class ===

IF Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure ROC Rrea Class

0.948 0.827 0.782 0.94& 0.856 0.741 5I
0.173 0.054 0.508 0.173 0.259 0.741 HO
Weighted Awg. 0.753 0.639 0.715 0.759 0.711 0.741

=== Confusion Matrix ===

a b <-- clasgified as
512 29 | a 5I
143 30 | b = HO

FIGURA 3. 48. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 3 - Carrera De Gestion Ambiental

En la [Figura. 3.48], ilustra que existe un total de 542(75.91%) instancias correctamente cla-
sificadas, y un total de 172(24.08%) clasificadas incorrectamente. En el presente experi-
mento se tiene un 29.78% de promedio de error absoluto, es decir, que si se han clasificado,
sin errores la mayoria de instancias. En la matriz de confusion se puede observar que exis-

ten instancias incorrectamente clasificadas en los valores de Sl y NO, de la clase Desertor.
MNoMateriasTroncalasRep

== ) =1

x\_\
Em@ 81 (378.0/23.0)

= Casade = Sollero

o —

NO (72.0¢32.0) Bl (264.0M110.0)

FIGURA 3. 49. Gréafica Del Arbol De Decision — Experimento 3 - Carrera De Gestion Am-

biental

En el arbol de decisién que se ilustra en la [Figura. 3.49] se puede observar, que de un total
de 173 estudiantes no desertores, 150 no han desertado la carrera, ya que no han reproba-

do, ninguna materia troncal de ler ciclo, de los cuales la mayoria son solteros.

Se puede visualizar en el arbol también que, de un total de 541 estudiantes desertores, 355
han reprobado al menos una materia troncal, los cuales constan como desertores en la ca-

rrera. [Ver Figura. 3.49]
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En el presente analisis se ha podido constatar, el mismo suceso, que se verifico en las ca-
rreras anteriores, ya que la mayoria de estudiantes de Gestion Ambiental, han decidido de-
sertar la carrera, porque han reprobado al menos una materia troncal; y como también existe
estudiantes, que como han aprobado al menos una materia troncal, los mismos, no han de-
cidido desertar la carrera; por lo tanto los estudiantes que reprueban al menos una materia

troncal son mas propensos a desertar la carrera. [Ver Figura. 3.49]

o CARRERA: INFORMATICA

A continuacién se muestran los atributos seleccionados para cada experimento, con arboles
de decisién, para con ello analizar, de forma especifica la desercion estudiantil. Dichos atri-
butos forman parte del rendimiento académico del estudiante, los mismos que fueron selec-
cionados con la ayuda del algoritmo evaluador ChiSquaredAttributeEval descrito en la
[Tabla 3.67].

TABLA 3. 67. Resultados- Arboles De Decision (J48) — Carrera De Informatica

Experimentos

Atributos Seleccionados

Atributos Clasificados

Experimentos 1

Estado de Aprobacion

Estado_Aprobacion

Supletorio

Supletorio

Asistio_Supletorio

Asistio_Supletorio

Experimentos 2

No_Materias_Troncales_Rep

No_Materias_Troncales_Rep

Deserto

Deserto

Interpretacion de los Arboles de Decision: Carrera de Informatica

A continuacion se detalla el analisis realizado, en cada uno de los experimentos con arboles
de decision, ademas se realiza una interpretacion de la matriz de confusion generada en

cada uno de los experimentos:

» Arbol de Decisién: Experimento 1

Atributos del Data Set: Asistio_Supletorio, Supletorio, Estado_Aprobacion
Atributos Clasificados: Asistio_Supletorio (Nodo Principal), Estado_Aprobacion

Tamanfo de la Poblaciéon: 1903 instancias.
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Correctly Classified Instances 1659 B7.1781 %
Incorrectly Classified Instances 244 12.8219 %
Kappa statistic 0.7113

Mean absolute error 0.1678

Root mean sguared error 0.2897

Relative absolute error 39.4159 %

Root relative sgquared error 59.5287 %

Total Number of Instances 15803

=== Detailed Accuracy By Class ===

IF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Rrea Class

0.667 1] 1 0.667 0.8 0.593 LFROBADO
1 0.333 0.827 1 0.90& 0.593 REFROBADO
Weighted Awvg. 0.872 0.205 0.594 0.872 0.865 0.593

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
483 244 | a = AFROBADD
o 1170 | b = REFROBADD

FIGURA 3. 50. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 1 — Carrera De Informatica

En la [Figura. 3.50], ilustra que existe un total de 1659(87.17%) instancias correctamente
clasificadas, y un total de 244(27.09%) clasificadas incorrectamente. En el presente experi-
mento se tiene un 16.78% en el promedio de error absoluto, al intentar clasificar todas las
instancias. En la matriz de confusién se puede observar que las instancias que clasifican a
las variables representadas por ‘a’ y ‘b’, poseen valores que no han sido clasificados en las

clases correspondientes.

T ASISTIO_SUPLETORIO

=5l =[O =MNO_LE_CORRESFORDE
REPROBADO (705.0/244.00 | |REPROBADO m| APROBADO (489.0) |

FIGURA 3. 51. Gréafica Del Arbol De Decision — Experimento 1 - Carrera De Informatica

En arbol que se muestra en la [Figura. 3.51], se puede observar que de 1414 estudiantes,
que se han quedado en supletorio, un total de 461 estudiantes, ha reprobado la asignatura,
si asistiendo a rendir la respectiva evaluacion; ademas se visualiza que 709 estudiantes han
reprobado no asistiendo a rendir la correspondiente evaluacion supletoria, se visualiza que
solamente un total de 489 estudiantes han aprobado la asignatura, directamente, es decir

sin tener que rendir un examen supletorio.

Luego de un previo analisis del presente arbol de decision, se ha podido constatar, que la
mayoria de estudiantes no asisten a rendir la evaluacion supletoria que les corresponde, por
lo tanto reprueban la asignatura. Como también se observo, al aplicar la técnica de cluster,
gue gran parte de los estudiantes que no presentan las evaluaciones tanto presencial como

a distancia, de igual manera no asisten a rendir la evaluacion supletoria correspondiente.
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» Arbol de Decisién: Experimento 2

Atributos del Data Set: NoMateriasTroncalesRep, Deserto.

Atributos Clasificados: NoMateriasTroncalesRep (Nodo Principal), Deserto.

Tamano de la Poblacion: 446 instancias.

Correctly Classified Instances 3768 £4.3049 %

Incorrectly Classified Instances 70 15.6951 %

Kappa statistic 0.5764

Mean absolute error 0.1938

Root mean squared error 0.3118

Relative absolute error 83.6987 %

Root relative sgquared error 20.0988 %

Total Number of Instances 4448

== Detailed Accuracy By Class =—=

TEF Rate FP Rate Brecision Becall F-Measure ROC Area Class

0.837 0.133 0.985 0.837 0.897 0.819 3I
0.867 0.163 0.55 0.867 0.873 0.8139 jille]

Weighted Avg. 0.843 0.138 0.888 0.843 0.855 0.819

=== Confusion Matrix =—

a b «-— classified as
304 59 | a = 51
11 72 | bk = N0

FIGURA 3. 52. Resultados Algoritmo J48 — Experimento 2 - Carrera De Informatica

En la [Figura. 3.52], ilustra que existe un total de 376(84.30%) instancias correctamente cla-
sificadas, y un total de 70(15.69%) clasificadas incorrectamente. En el presente experimen-
to se tiene un 19.36% de promedio de error absoluto, es decir, que si se han clasificado, sin
errores la mayoria de instancias. Se observa en la matriz de confusion, que existen instan-

cias incorrectamente clasificadas en los valores de Sl y NO, de la clase Desertor.

MoMatsrtasTroncalesRep -

=0

T~

1 (315.011.0)

==

/

NO (131.0/59.0)

FIGURA 3. 53. Gréafica Del Arbol De Decisién — Experimento 2 - Carrera De Informatica

Se puede visualizar en el arbol que, de un total de 83 estudiantes no desertores, 72 no han
reprobado ninguna materia del grupo de las troncales de ler ciclo de la carrera. Ademas se
puede observar que de 363 estudiantes, que han desertado la carrera, un total de 304, han

reprobado al menos 1 materia troncal perteneciente a la carrera. [Ver Figura. 3.53]
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Se ha podido constatar, con el andlisis del presente arbol, el mismo comportamiento, que se
verifico en las carreras anteriores, ya que la mayoria de estudiantes de 1ler ciclo de Informa-
tica, han decidido desertar la carrera, porque han reprobado al menos una materia troncal; y
los estudiantes, que han aprobado al menos una materia troncal, no han desertado; por lo
tanto existe mayor posibilidad de desercion, en los estudiantes que reprueban al menos una

materia troncal.
d. Asociacion

Para generar las reglas de asociacion se ha creido conveniente aplicar el algoritmo, A priori,
el mismo que es el mas utilizado en la presente técnica, con el fin de obtener las 10 mejores

reglas con un minimo de confianza de 0.9.

El algoritmo A priori utiliza recursividad por niveles. En un primer paso genera los candidatos

y seguidamente los pone a prueba para descartar los itemsets no frecuentes.

Al aplicar el algoritmo A priori, se establecen algunas propiedades como son el nimero de
reglas (numRules), en donde se especificé 10; se establecié un minimo de confianza (min-
Metric) de 0.9, que indica el nUmero de casos que predice la regla correctamente; y en so-
porte [support] o cobertura se especificd el valor de 0.4, que indica el nUmero de casos,

ejemplos que cubre la regla.

Algunas de las ventajas que ofrece la presente técnica, se encuentran detalladas en el Di-

sefio de la Solucién [capitulo 3, seccion 2.3.3].
¢ Resultados de la Técnica de Asociacion

o CARRERA: JURISPRUDENCIA

Para generar las mejores reglas de asociacion se creyd conveniente, seleccionar ciertos
atributos para el experimento que se ha realizado. Al ejecutar el algoritmo A priori, se obtu-

vieron las 10 mejores reglas, cuyos resultados se muestran a continuacion: [ver Tabla 3.68]
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TABLA 3. 68. Resultados- Reglas De Asociacién— Carrera De Jurisprudencia

Experimentos | Atributos Seleccio-

Atributos Asociados

Mejores Reglas

nados Seleccionadas
Experimento 1 | Curso Estado_Aprobacion Regla 3
Nota_Final Asistio_Supletorio Regla 4
Estado_Aprobacion Supletorio Regla 5
Nivel_Inter_Prof Nota_Final Regla 10

Nivel Inter_Est

Present_todas las_Eval

Pre-
sent_todas_las_Eval

Supletorio

Asistio_Supletorio

A continuacion se muestran los resultados del modelo de reglas de asociacion para la pre-

sente carrera:

Tamarfo de la Poblacidon: 5629 instancias.

Lzsociator model (full training set)

Apriori

Minimum support: 0.4 (2252 instances)
Minimum metric <confidence>»: 0.5
Number of cycles performed: 12

sets

Generated of large itemsets:

Size of set of large itemsets L{l): 7
Size of set of large itemsets L{2): &

Best rules found:

1. ESTRDO AFROBACION=EEFROBADO 3248 ==» SUFLETORIO=31 3248 conf: (1)

2. BASISTIO SUPLETORIO=5I 238% ==» SUPLETORIO=5I 23&95 conf: (1)

3. ESTRDO AFROBACION=AFROBADO 2381 ==> FRESENT TODAS LAS EVAL=5I 2304 conf: (0.97)
4. SUPLETORIO=5I 4035 ==> ESTADO_AFROBACION=REFROBADO 3248 conf: (0.8)

5. NIVEL INTEE_FROF=Altoc 3406 ==> FRESENT TODAS LAS EVAL=3I 2464 conf: (0.72)

6. NIVEL_INTER PROF=Rlto 3406 ==» SUPLETORIO=5I 2345 conf: (0.7)

7. SUFLETORIO=5I 4035 ==> FRESENT TODAS LAS EVAL=5SI 2505 conf: (0.62)

&. PRESENT_TODAS LAS EVAL=5I 4095 ==» SUFLETORIO=5I 2505 conf: (0.61)

9. FRESENT TODAS LAS EVAL=3I 4099 ==> NIVEL INTER FROF=Alto 2464 conf: (0.8)
10. SUPLETORIC=5I 4035 ==»> ASISTIO_SUPLETORIO=5I 2389 conf: (0.59)

FIGURA 3. 54. Resultados Reglas De Asociacion — Experimento 1 - Carrera De Jurispru-

dencia
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En la [Figura 3.54], se muestran los resultados obtenidos mediante el algoritmo Apriori, para
la generacion del modelo de la carrera de Jurisprudencia; podemos observar que el modelo
generado ha tenido un soporte del 0.4, con lo cual ha predicho un total de 2252 instancias
de forma correcta, con un minimo de confianza previamente establecido de 0.5. El algoritmo
a priori ha utilizado un total de 12 ciclos para la generacion del modelo. Se visualiza en la
imagen ademas que las 10 primeras reglas, son las mejores ya que poseen un nivel de con-

fianza mayor que 0.5.

A continuacion se interpretan las reglas que se consideran las mas relevantes, de las 10

generadas por el modelo antes descrito:

Regla 3.- De 2381 estudiantes que han Aprobado las asignaturas, un total de 2304 estu-

diantes Sl presentaron todas las evaluaciones. [Ver Figura. 3.54]

Regla 4.- De 4035 estudiantes que han tenido que dar supletorio de las asignaturas, un total
de 3248 estudiantes han Reprobado. [Ver Figura. 3.54]

Regla 5.- De 3406 instancias que tienen un Nivel Alto en la Interaccién del Profesor, un total
de 2466 estudiantes S| han presentado todas las evaluaciones de las asignaturas. [Ver Figu-
ra. 3.54]

Reglas 10.- De 4035 estudiantes que han tenido que dar supletorio de las asignaturas, un
total de 2389 estudiantes, han asistido a presentar la evaluacién supletoria. [Ver Figura.
3.54]

La mayoria de los estudiantes que han presentado todas las evaluaciones de las asignatu-
ras que cursa, son mas propensos a aprobar la asignatura; sin embargo existen estudiantes
gue a pesar de haber presentado todas las evaluaciones respectivas de las asignaturas han
reprobado por no haber obtenido buenas calificaciones en dichas pruebas; por lo tanto no es
seguro que los estudiantes que presenten todas las evaluaciones podran aprobar la asigna-
tura. El nivel de Interaccion del Profesor es influyente para que los estudiantes puedan pre-
sentar sus evaluaciones, ya que si el docente no responde a las inquietudes de los estudian-
tes, y no habilita el enlace respectivo para que los estudiantes puedan subir las evaluacio-
nes; los alumnos tendrén inconvenientes para presentar dichas evaluaciones. Existen estu-
diantes que estando en supletorio, no asisten a dar la respectiva evaluacion, por lo cual han

reprobado la asignatura.
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Las 10 reglas de clasificacion generadas, no muestran los mejores resultados, para poder
establecer las principales razones de la desercion, al contrario de las técnicas de clustering
y clasificacion que se aplicaron anteriormente, las mismas que mostraron resultados mucho

mas relevantes.

o CARRERA: ADMINISTRACION DE EMPRESAS

Se ha realizado un experimento para generar las mejores reglas de asociacion, se creyo
conveniente, seleccionar solo los atributos mas relevantes con respecto a la desercion, para
la generacion de las reglas. Al ejecutar el algoritmo A priori, se obtuvieron las 10 mejores

reglas, cuyos resultados se muestran a continuacion:

TABLA 3. 69. Resultados- Reglas De Asociacién— Carrera De Administracion De

Empresas

Experimentos

Atributos Seleccio-

Atributos Asociados

Mejores Reglas

nados Seleccionadas
Experimento 1 | Curso Estado_Aprobacion Regla 2

Edad Asistio_Supletorio Regla 3

Nota_Final Supletorio Regla 9

Estado_Aprobacion Nota_Final Regla 10

Nivel_Inter_Prof
Nivel_Inter_Est

Pre-
sent_todas_las_Eval
Supletorio

Asistio_Supletorio

Present_todas _las_Eval

A continuacion se muestran los resultados del modelo de reglas de asociacion para la pre-

sente carrera:
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Tamafo de la Poblaciéon: 4243 instancias.

=== Assgociator model (full training set) =—=

Apriocri

Minimum support: 0.35 (1485 instances)
Minimum metric <confidence>»: 0.9
HNumber of cycles performed: 13

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L{l): 10
Size of set of large itemsets L{2): 12
Size of set of large itemsets L{3): 3
Beat rules found:

ESTADO AFROBACION=REFROBADD 2507 ==» SUFLETORIC=3I 2507 conf: (1)

ESTADD AFROBACION=REFROBADO NIVEIL INTER PROF=Alto 2079 ==> SUFLETORIO=5I 20795 conf: (1)
ASISTIO SUFLETORIC=N0 1524 ==> ESTADO AFROBACION=REFROBADD 1524 conf: (1)

ASISTIO SUPLETORIC=NO 1524 ==> SUPLETORIO=5I 1524 conf: (1)

SUPLETORIC=5I ASISTIO SUPLETORIO=NO 1524 ==» ESTADO AFROBACION=REFROBADO 1524 conf: (1)
ESTADO APROBACION=REFROBADO ASISTIO SUFLETORIO=NC 1524 ==»> SUFLETORIO=5I 1524 conf: (1)
ASISTIO_SUFLETORIO=NO 1524 ==> ESTADD AFROBACION=REFROBADO SUPLETORIO=SI 1524 conf: (1)
EDAD=16a2é ESTADO AFROBACION=REFROBADD 1522 ==> SUFLETORIO=3I 1522 conf: (1)
ASISTIO_SUPLETORIO=3TI 1505 ==> SUPLETORIC=5I 1505 conf: (1)

ESTADO APROBACION=AFROBADO 1736 ==> PRESENT_TODAS LAS EVAL=3I 1702 cont: (0.98)

[¥s T RS I s Vs B S L S I )
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[

FIGURA 3. 55. Resultados Reglas De Asociacion — Experimento 1 — Carrera Administracion

De Empresas

Con respecto a los resultados obtenidos mediante el algoritmo Apriori, para la generacion
del modelo de la carrera de Administracion de Empresas; podemos observar en la [ver Figu-
ra 3.55] que el modelo generado ha tenido un soporte del 0.35, con lo cual ha predicho un
total de 1485 instancias de forma correcta, con un minimo de confianza previamente esta-
blecido de 0.9. El algoritmo a priori ha utilizado un total de 13 ciclos para la generacion del
modelo. Se visualiza en la imagen ademas que las 10 primeras reglas, son las mejores ya
que poseen un nivel de confianza de 1, el mismo que significa el 100% de cumplimiento de

la regla.

A continuacién se interpretan las reglas que se consideran las méas relevantes, de las 10

generadas por el modelo antes descrito:

Regla 2.- Un total de 2979 estudiantes han Reprobado las asignaturas, teniendo una inter-

accion Alta el profesor en dichos cursos. [Ver Figura. 3.35]
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Regla 3.- Un total 1524 estudiantes, les correspondia presentarse a dar la respectiva eva-
luacion supletoria, sin embargo no asistieron a rendirla, por ende reprobaron la asignatura.
[Ver Figura. 3.35]

Regla 9.- De 3929 estudiantes que tenian que rendir la evaluacion supletoria de las materias

correspondientes, solo un total de 1505 se presentaron a rendirla. [Ver Figura. 3.35]

Reglas 10.- De 1736 estudiantes que han aprobado las asignaturas, un total de 1702 estu-
diantes, han presentado todas las evaluaciones, tanto las presenciales como a distancia, de

las asignaturas correspondientes. [Ver Figura. 3.35]

La mayoria de estudiantes que han reprobado las asignaturas de primer ciclo de la carrera
de Administracion de Empresas, han sido guiados por un tutor, el mismo que ha obtenido
una interaccion Alta en el curso, por lo tanto la interaccion del profesor no poseen una alta
influencia para que el alumno pueda aprobar la asignatura, en la presente carrera. Ademas
la mayoria de estudiantes han aprobado las asignaturas, si presentando todas las evalua-

ciones de las asignaturas correspondientes.

De igual manera a lo que se analiz6 en la carrera de Jurisprudencia, se pudo constatar en la
presente carrera, ya que las 10 reglas de clasificacion generadas, no muestran los mejores
resultados, para poder establecer las principales razones de la desercién, al contrario de las
técnicas de clustering y clasificacion que se aplicaron, las mismas que muestran resultados

mucho mas representativos.

o CARRERA: GESTION AMBIENTAL

Se ha realizado un experimento para generar las mejores reglas de asociacion, se creyo
conveniente, seleccionar solo los atributos mas relevantes con respecto a la desercion, para
la generacion de las reglas. Al ejecutar el algoritmo A priori, se obtuvieron las 10 mejores

reglas, cuyos resultados se muestran a continuacion: [ver Tabla 3.70]
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Experimentos | Atributos Seleccio-

Atributos Asociados

Mejores Reglas

nados Seleccionadas
Experimento 1 | Curso Estado_Aprobacion Regla 2
Nota_Final Asistio_Supletorio Regla 10

Estado_Aprobacion
Nivel_Inter_Prof

Nivel_Inter_Est

Supletorio
Nota_Final

Present_todas_las Eval

Pre-
sent_todas_las_Eval
Supletorio
Asistio_Supletorio

TABLA 3. 70. Resultados- Reglas De Asociacién— Carrera De Gestién Ambiental

A continuacion se muestran los resultados del modelo de reglas de asociacion para la pre-

sente carrera:

Tamafo de la Poblaciéon: 3141 instancias.

RApriori

Minimum support: 0.3 (942 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.9
Humber of cycles performed: 14
Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L({l): 11

Size of set of large itemsets L{2): 15
Size of set of large itemsets L(3): &

Best rules found:

1. ESTADO AFROBACION=REFRCBADOD 1800 ==»> SUFLETORIO=5I 1800 conf: (1)

Z. ESTRADO AFROBACION=REFROBADO NIVEL INTER FROF=Rlto 1459 ==»> SUFLETORIO=5I 1459 conf: (1)

3. ASISTIO SUPLETORIO=5I 1257 ==> 3JUFLETCRIO=3I 1257 conf: (1)

4. FRESENT_TODRS LAS EWAL=5SI ASISTIO SUFLETORIO=SI 1132 ==»> SUFLETORIO=5I 1132 conf: (1)

5. NOTA FINAL=FX 1083 ==»> ESTADO AFROBACICHN=REFROBADD 1083 conf: (1)

4. NOTR FINRL=FX 1083 ==> 3SUFLETCRIC=3I 1083 conf: (1)

T. HOTA FINAL=FX SUFLETORIO=5I 1083 ==> ESTADO AFROBACION=REFROBADD 1083 conf: (1)

&. NOTA FINAL=FX ESTADO AFROBACTON=REFROBADO 1083 ==» SUFLETORIC=3I 1083 conf: (1)

9. NOTAR FINAL=FX 1083 ==»> ESTADO AFROBACION=REFRCBADO 3JUFLETORIOQ=3I 1083 conf: (1)

10. ESTADO AFROBACION=REFROBADO FEESENT_TODAS LAS EVAL=5I 1043 ==» SUFLETORIO=5I 1043 conf: (1}

FIGURA 3. 56. Resultados Reglas De Asociacion — Experimento 1 - Carrera De Gestion

Ambiental
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En la [ver Figura 3.56], se muestran los resultados obtenidos con reglas de asociacion para
la carrera de Gestion Ambiental, con la ayuda del algoritmo A priori, podemos observar en la
imagen que el modelo generado ha tenido un soporte del 0.3, con lo cual ha predicho un
total de 942 instancias de forma correcta, con un minimo de confianza previamente estable-
cido de 0.9. El algoritmo a priori ha utilizado un total de 14 ciclos para la generacion del mo-
delo.. Se visualiza en la imagen ademas que las 10 primeras reglas, son las mejores ya que
poseen un nivel de confianza de 1, el mismo que significa el 100% de cumplimiento de la

regla.

A continuacion se interpretan las reglas que se consideran las mas relevantes, de las 10

generadas por el modelo antes descrito: [ver Figura 3.56]:

Regla 2.- Un total de 1459 estudiantes, han Reprobado las asignaturas, teniendo una inter-

accion Alta el profesor en dichos cursos.

Reglas 10.- Un total de 1043 estudiantes, han reprobado, presentado todas las evaluacio-

nes, tanto las presenciales como a distancia, de las asignaturas correspondientes.

Se ha podido constatar en las reglas descritas, lo mismo que se ha encontrado en analisis
de las anteriores carreras, ya que existen estudiantes, que aunque presentado todas las
evaluaciones de la asignatura aun asi, ha reprobado la misma. Ademas los docentes que
han dictado la asignatura, han obtenido un nivel Alto de interaccion en el entorno virtual del
curso, aun asi, los estudiantes han reprobado la asignatura. Es decir que las variables antes
mencionadas no poseen una alta influencia para que un estudiante repruebe o no la asigna-

tura.

Ademas se ha logrado determinar, que las 10 reglas de clasificacion generadas, no mues-
tran los mejores resultados, para predecir la desercion estudiantil; lo mismo sucedié en las
carreras anteriores, ya que también la presente técnica no brindaba buenos resultados; al
contrario de las técnicas de clustering y clasificacién, que son mucho més efectivas para

este tipo de problemas.
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o CARRERA:INFORMATICA

Se ha creido conveniente, seleccionar los atributos mas relevantes con respecto a la deser-
cion, para la generacién de las mejores reglas. Al ejecutar el algoritmo A priori, se obtuvieron
las 10 mejores reglas, es decir con el maximo nivel de confianza; cuyos resultados se mues-
tran a continuacion:

TABLA 3. 71. Resultados- Reglas De Asociacion— Carrera De Informéatica

Experimentos Atributos  Selecciona- | Atributos Asocia- | Mejores Reglas

dos dos Seleccionadas
Experimento 1 Curso Estado_Aprobacion | Regla 2

Nota_Final Asistio_Supletorio Regla 10

Estado_Aprobacion Supletorio

Nivel_Inter_Prof Nota_Final

Nivel_Inter_Est
Present_todas las_Eval
Supletorio

Asistio_Supletorio

A continuaciéon se muestran los resultados del modelo de reglas de asociacion para la pre-
sente carrera:

Tamarfo de la Poblacién: 1903 instancias.

=== MAsscciator model (full training set) ===

ILpriori

Minimum support: 0.35 (666 inatances)
Minimum metric <confidence>: 0.9
Humber of cycles performed: 13
Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L{l): 10
Size of set of large itemsets L{2): 15

Size of set of large itemsets L{3): 4

Besat rules found:

1. ESTADOD RPROBACION=REFROBADO 1170 ==»> SUFLETORIO=SI 1170 conf: (1)

2. EDAD=146a26 ESTADO AFROBACION=REFROBADO 771 ==> SUPLETORIO=SI 771 conf: (1)

3. ESTADOD RFROBACION=REFROBADO NIVEL INTER FROF=RAlto 746 ==> SUFLETORIO=5I T4& conf: (1)

4. PRESENT_TODAS LAS EVAL=NO 731 ==> SUFLETORIO=5I 731 conf: (1)

5. ASISTIO SUFLETORIO=NO 708 ==»> ESTADO AFROBACION=REFROBADO 709 conf: (1)

f. BSISTIO SUFLETCRIC=NO 709 ==» SUPLETCORIO=5I 709 cont: (1)

T. SUBLETORIO=S5I ASISTIO SUFLETORIO=NO 708 ==»> ESTADO AFROBACION=REFROBADO 709 conf: (1)

&. ESTADD APROBACION=REFROBADQ ASISTIQ SUPLETCRIO=NQ 709 ==> SUPLETORIO=SI 709 coni: (1)

9. BASISTIO SUFLETORIO=NO 708 ==»> ESTADO AFROBACION=REFROBADO SUFLETORIO=SI 709 conf: (1)
10. ASISTIO SUFLETCRIO=SI 705 ==» SUPLETORIO=5I 705 conis (1)

FIGURA 3. 57. Resultados Reglas De Asociacion — Experimento 1 — Carrera De Informatica
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En la [Figura 3.57], se muestran los resultados obtenidos con reglas de asociacion para la
carrera de Informéatica, con la ayuda del algoritmo A priori, podemos observar en la imagen
gue el modelo generado ha tenido un soporte del 0.35, con lo cual ha predicho un total de
666 instancias de forma correcta, con un minimo de confianza previamente establecido de
0.9. Se visualiza ademas que el algoritmo a priori ha utilizado un total de 13 ciclos para la
generacion del modelo.

A continuacion se interpretan las reglas que se consideran las mas relevantes, de las 10

generadas por el modelo antes descrito:

Regla 3.- Un total de 746 estudiantes, han Reprobado las asignaturas, teniendo el profesor

un nivel Alto de interaccién en dichos cursos.

Reglas 4.- Un total de 731 estudiantes, se han quedado en supletorio, presentado las eva-

luaciones de la asignatura correspondiente.

Lo mas relevante que se ha encontrado analizado las presentes reglas generadas para la
carrera de Informatica es que, a pesar que los docentes han obtenido en su mayoria un nivel
alto de interaccion en el curso de igual manera los estudiantes han reprobado la asignatura.
Es decir que las variables antes mencionadas no poseen una alta influencia para que un

estudiante repruebe o no la asignatura.

Es importante recalcar, lo mismo que se establecio en las carreras antes analizadas, ya que
aplicando la presente técnica de reglas de asociacion, no se han obtenido los mejores resul-
tados, para determinar las posibles razones de la desercién en los estudiantes, pues las re-
glas generadas son sucesos redundantes, los mismos que en su mayoria, ya se conocen en

la institucion.
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e. Graficos de Dispersion para el analisis de los datos

e CARRERA: JURISPRUDENCIA

Distribucién de la Desercion por Curso.- En la [Figura. 3.58] se observa una serie de co-
lores de la variable desertor, que representan (S| = azul, NO =rojo). Se visualiza que la ma-
yoria de estudiantes que han cursado las asignaturas de la carrera de Jurisprudencia, cons-
tan como desertores. Siendo la materia de Introduccion al Derecho, la que posee la mayoria

de desertores.

FIGURA 3. 58. Distribucién de la desercién por curso

A continuacion se realiza un andlisis de la interrelacion que existen entre las variables que
se consideran las mas relevantes segun lo analizado en los clusters, con respecto a la de-

sercion:

Distribucién de Interrelacion de Estado Aprobacién — Curso - Desertor.- En la [Figura.
3.59] se observa una serie de colores de la variable desertor, que representan (S| = azul,
NO =rojo). En la imagen se visualiza, que el curso Introduccién al Derecho posee mayor
cantidad de Reprobados, y el curso de Metodologia de Estudio es el que posee mayor can-
tidad de Aprobados. Podemos observar, que los estudiantes que han cursado las materias
de Derecho Constitucional e Introduccién al Derecho, y han reprobado, son en su mayoria

desertores.
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FIGURA 3. 59. Interrelacion Estado Aprobacion — Curso — Desertor

Distribucién de Interrelacién de Estado Aprobacion — Edad — Desertor.- En la [Figura.
3.60] se observa una serie de colores de la variable desertor, que representan (S| = azul,
NO =rojo). Se visualiza en la imagen que la edad de 16 a 26 afios posee la mayor poblacién.
Se puede observar ademas a través de la gréfica, que los estudiantes que poseen una edad
de 16 a 26 reprueban con mayor frecuencia y de igual manera son los que desertan con
mayor frecuencia. Los estudiantes que poseen una edad de 27 a 37 afios han aprobado con
mayor frecuencia, y es la edad que posee en su mayoria los estudiantes no desertores, to-
mando en cuenta que la mayoria de estudiantes matriculados en primer ciclo en la carrera

de Jurisprudencia, se encuentran entre los 16 a los 37 afios.

FIGURA 3. 60. Interrelacion Estado Aprobacion — Edad — Desertor

196



Distribucién de Interrelacion de Supletorio — Nota Final- Desertor.- En la [Figura. 3.61]
se observa una serie de colores de la variable desertor, que representan (Sl = azul, NO
=rojo). Se visualiza en la imagen que la Nota Final que posee menor cantidad de instancias
es A =39 a 40, y la nota que posee mayor cantidad de instanciases FX=14a28yF =130
menos, siendo estas las menores calificaciones, que puede obtener un alumno. En la gréfica
también se puede observar que la mayoria de estudiantes les ha correspondido, proporcio-
nar el supletorio, obteniendo con ello, la nota FX=14 a 28 y F = 13 0 menos puntos, siendo
dichas notas de las asignaturas, las que poseen con mayor frecuencia los estudiantes de-

sertores.

FIGURA 3. 61. Interrelacion Supletorio — Nota Final — Desertor

Distribucién de Interrelacién de Estado de Aprobacion — Nivel Interaccién del Estu-
diante — Desertor.- En la [Figura. 3.62] se observa una serie de colores en pequefios gru-
pos de la variable desertor, que representan (S| = azul, NO =rojo). Se observa en la imagen
ademas, que la mayoria de estudiantes, que han obtenido un Nivel de Interaccion Alto han
Reprobado, siendo dichos alumnos los que constan en su mayoria como desertores, consi-
derando que gran parte de los estudiantes han obtenido un nivel Alto de Interaccién. Se vi-
sualiza también que existe mayor cantidad de desertores, de los cuales, la mayor parte son

estudiantes que han reprobado las asignaturas.
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FIGURA 3. 62. Interrelacion Estado Aprobacidon — Nivel De Interaccién Estudiante — Deser-
tor

e CARRERA: ADMINISTRACION DE EMPRESAS

Distribucién de la Desercion por Curso.- En la [Figura. 4.63] se observa una serie de co-
lores de la variable desertor, que representan (Sl = azul, NO =rojo). Se visualiza que la ma-
yoria de estudiantes, que han cursado las asignaturas de la carrera de Administracion de
Empresas, constan como desertores. Siendo la materia Administracion |, la que posee la
mayor cantidad de estudiantes que constan como desertores, dicha asignatura pertenece a

las troncales de la carrera.

FIGURA 3. 63. Distribucién De La Desercién Por Curso
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Distribucién de Interrelacion de Estado Aprobacién - Curso - Desertor.- En la [Figura.
3.44] se observa una serie de colores de la variable desertor, que representan (S| = azul,
NO =rojo). En la imagen puede visualizar, que el curso Administracion | posee mayor canti-
dad de Reprobados, y el curso de Metodologia de Estudio es el que posee mayor cantidad
de Aprobados. Podemos observar, que los estudiantes que han cursado las materias de
Administracion | Contabilidad General y han reprobado, son en su mayoria desertores.

FIGURA 3. 64. Interrelacion Estado Aprobaciéon — Curso — Desertor

e CARRERA: GESTION AMBIENTAL

Distribucién de la Desercion por Curso.- En la [Figura. 4.65] se observa una serie de co-
lores de la variable desertor, que representan (Sl = azul, NO =rojo). Se visualiza que la ma-
yoria de estudiantes, que han cursado las asignaturas de la carrera de Gestion Ambiental,
constan como desertores. Siendo la materia Introduccion a las Ciencias Ambientales, la que
posee la mayor cantidad de estudiantes que constan como desertores, ya que se presenta
una mayor aglomeracion de valores, en dicha asignatura, la misma que pertenece a las

troncales de la carrera.
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FIGURA 3. 65. Distribucién De La Desercion Por Curso

Distribucién de Interrelacion de Estado Aprobacién — Edad — Desertor.- En la [Figura.
3.66] se observa una serie de colores de la variable desertor, que representan (Sl = azul,
NO =rojo). Se visualiza en la imagen que la edad de 16 a 26 afios posee la mayor poblacion,
seguida con una considerable diferencia, la edad de 27 a 37 afios. Se puede observar ade-
mas, en la grafica, que los estudiantes que poseen una edad de 16 a 26 reprueban con ma-
yor frecuencia y de igual manera son los que desertan con mayor frecuencia. Es importante
tomar en cuenta que la mayoria de estudiantes matriculados en ler ciclo de la carrera de

Gestion Ambiental posee entre los 16 a 26 afios de edad.
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FIGURA 3. 66. Interrelacion Estado Aprobacion — Edad — Desertor

200



e CARRERA: INFORMATICA

Distribucién de la Desercidon por Curso.- En la [Figura. 3.67] se observa una serie de co-
lores de la variable desertor, que representan (Sl = azul, NO =rojo). Se visualiza que la ma-
yoria de estudiantes, que han cursado las asignaturas de la carrera de Informética, constan
como desertores. Siendo la materia de Metodologia de Estudio, la que posee la mayor can-
tidad de estudiantes que figuran como desertores, ya que se presenta una mayor aglomera-
cién de valores, en dicha asignatura, tomando en cuenta que en todas las asignaturas, se

observa una similar conjunto de valores.
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FIGURA 3. 67. Distribucién De La Desercién Por Curso
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Distribucién de Interrelacion de Supletorio — Nota Final- Desertor.- En la [Figura. 3.68]
se observa una serie de colores de la variable desertor, que representan (SI = azul, NO
=rojo). Se visualiza en la imagen que la Nota Final que posee menor cantidad de instancias
es A =39 a 40, y la nota que posee mayor cantidad de instanciases FX=14a28yF =130
menos, siendo estas las menores calificaciones, que puede obtener un alumno. En la gréfica
también se observa que la mayoria de estudiantes se han quedado en supletorio en las
asignaturas de ler ciclo de la presente carrera.
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FIGURA 3. 68.Interrelacién Supletorio — Nota Final — Desertor

Distribucién de Interrelacién de Estado de Aprobacién — Nivel Interaccion del Estu-
diante — Desertor.- En la [Figura. 3.69] se observa una serie de colores de la variable de-
sertor, que representan (S| = azul, NO =rojo). Se visualiza en la imagen ademas, que la ma-
yoria de estudiantes, que han obtenido un Nivel Medio de interaccién han Reprobado, sien-
do dichos alumnos los que constan en su mayoria como desertores, seguido estan los que
han obtenido un nivel Bajo de interaccion con una pequefa diferencia de valores. Se obser-
va también en la grafica, que en la carrera existe mayor cantidad de desertores, de los cua-
les, la mayoria son estudiantes que han reprobado las asignaturas, y el pequefio grupo de

los no desertores en su mayoria, han aprobado las materias.
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FIGURA 3. 69. Interrelacion Estado Aprobacién — Nivel De Interaccién Estudiante — Deser-

tor
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f. Conclusiones de experimentos

CARRERA: Jurisprudencia — Area Socio Humanistica

Los estudiantes que reprueban en una o ambas materias troncales, han desertado la

carrera con mayor frecuencia.

El tipo de pago de matricula, no es una variable que influye directamente como factor
socioecondémico, para que un estudiante decida desertar la carrera, ya que la mayo-

ria de estudiantes desertores han cancelado la matricula al contado.

Existen estudiantes que a pesar de haber aprobado en alguna de las materias de

formacién béasica, constan como desertores.

La mayoria de estudiantes desertores de ler ciclo de la carrera de Jurisprudencia,
poseen una edad de 16 a 26 afos, siendo estos las personas que no poseen la sufi-

ciente seguridad de haber elegido la carrera idonea.

La mayoria de estudiantes desertores han obtenido una nota de menos 27 puntos en
las asignaturas de ler ciclo de la carrera de Jurisprudencia, de los cuales gran parte
no se han presentado a dar el correspondiente examen supletorio, por ende han re-

probado la asignatura, y la mayoria de los mismos son desertores.

El género y el estado civil son datos personales que no influyen, para que un estu-

diante decida desertar la carrera.

El nivel de interaccion del profesor no tiene una influencia importante, para que los
estudiantes deserten la carrera, ya que la mayoria de docentes de las materias de
ler ciclo han obtenido una interaccion Alta en los cursos, a pesar de ello la mayoria

de estudiantes han desertado.

El nivel de interaccion del estudiante no posee una alta influencia para que los estu-
diantes decidan desertar, ya que existen estudiantes que han obtenido un nivel alto y
medio en la interaccion, sin embargo han reprobado la asignatura y constan como

desertores.
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Si el estudiante presenta 0 no presenta todas las evaluaciones tanto presencial, co-
mo a distancia de los dos bimestres de la asignatura, no influye para que el estudian-
te decida desertar la carrera, ya que existen estudiantes que a pesar de haber pre-
sentado todas las evaluaciones, han reprobado, y han desertado la carrera, tomando
en cuenta que las notas de dichas evaluaciones son bajas.

Existen un considerado niamero de estudiantes que sabiendo que estan en supleto-
rio, por un bajo rendimiento académico, deciden no presentarse al supletorio, de los
cuales la mayoria decide desertar.

El nivel de Interaccion del Profesor es influyente para que los estudiantes puedan
presentar sus evaluaciones, ya que si el docente no responde a las inquietudes de
los estudiantes, y no habilita el enlace respectivo para que los estudiantes puedan
subir las evaluaciones; los alumnos tendran inconvenientes para presentar dichas

evaluaciones.

La mayoria de estudiantes que aprueban las asignaturas, han presentado todas las
evaluaciones tanto presencial y a distancia de la misma, tomando en cuenta que di-

chos estudiantes han obtenido buenas calificaciones para poder aprobarla.

CARRERA: Administracion de Empresas — Area Administrativa

El género, estado civil, son atributos personales que no influyen para que un estu-

diante deserte la carrera.

El tipo de pago de matricula, no influye como factor socioeconémico para que un es-
tudiante decida desertar la carrera, ya que la mayoria de estudiantes matriculados en
las materias de ler ciclo de la carrera de Administracion de Empresas, son deserto-

res y han cancelado la matricula al contado.

La mayoria de estudiantes que constan como desertores, han reprobado en al me-

nos una asignatura troncal de la carrera de Administracion de Empresas.
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No necesariamente los estudiantes que poseen una Alta interaccion en el curso son
los mas propensos a aprobar la asignatura, es decir que el nivel de interaccién del
estudiante no es una variable que posee una alta influencia, para que un estudiante
pueda aprobar la asignatura, ya que también depende del puntaje que obtenga en

las evaluaciones de la asignatura.

Las variables con mayor influencia con respecto a la desercién son: la nota final, el
estado de aprobacidn, conocer si estd en el supletorio de la asignatura, conocer si
asistié a dar la correspondiente evaluacion supletoria, y saber si ha presentado todas

las evaluaciones de la materia.

Se pudo constatar que las variables que poseen un menor nivel de importancia en el
dataset son el Nivel de Interaccioén del Estudiante y del Profesor, ya que existen es-
tudiantes que a pesar de haber obtenido un nivel alto en la interaccién en el curso, y
a pesar de haber tenido un docente que ha obtenido también un nivel de interaccion

alto en el curso, de igual manera han reprobado la asignatura.

Existen estudiantes que a pesar de haber aprobado en alguna de las materias de

formacion basica, constan igualmente como desertores.

Una considerable cantidad de la poblacion de matriculados en asignaturas de ler ci-
clo de la carrera de Administracién de Empresas no asiste a rendir la respectiva eva-

luacion supletoria, de los cuales la mayoria constan como desertores.

CARRERA: Gestion Ambiental— Area Bioldgica

La mayoria de estudiantes que han desertado la carrera, son hombres solteros y po-
seen una edad entre los 16 a 26 afios, tomando en cuenta que la mayor parte de es-
tudiantes matriculados en ler ciclo de la presente carrera, poseen las caracteristicas

antes mencionadas.

La variable tipo de pago de matricula no posee demasiada influencia, como factor

socioecondmico, para que el estudiante deserte la carrera.
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El nivel de interaccion del profesor en el curso, no posee una influencia considerable
para que un estudiante no decida desertar la carrera, ya que a pesar de que el do-
cente de la presente asignatura obtuvo un nivel de interaccion Alto de igual manera

la mayoria de estudiantes de la materia constan como desertores.

Existen estudiantes, que a pesar de haber obtenido un nivel de interaccion alto en el
curso, de igual manera han reprobado y desertado la carrera, ademas que también
existen estudiantes que han obtenido un nivel de interaccion Bajo, que de igual ma-
nera han aprobado; por lo tanto no es una variable que posee una influencia impor-
tante para que un estudiante pueda aprobar o reprobar la asignatura, ya que también
depende de las notas que obtenga en las evaluaciones presenciales y a distancia de

la asignatura.

La presentacién de todas las evaluaciones de la materia no asegura que el estudian-
te pueda aprobar la asignatura, ya que también depende del puntaje que obtenga en

cada una de ellas.

La mayoria de estudiantes que desertan, es porque han reprobado en alguna asigna-
tura, y son aln mas propensos a desertar, si dicha materia forma parte del grupo de

las troncales de la carrera.

La mayoria de estudiantes que se presentan a dar la evaluacién supletoria, no

aprueban la asignatura, y son los mas propensos a desertar la carrera.

CARRERA: Informética — Area Técnica

La mayoria de estudiantes desertores, son solteros, de estado civil masculino, y po-
seen una edad entre los 16 a 26 afios, tomando en cuenta que dichos valores con-

tienen la mayor cantidad de instancias.

El tipo de pago de matricula no es un atributo que posee demasiada influencia, co-
mo factor socioecondémico, para que el estudiante deserte la carrera, ya que la ma-

yoria de estudiantes que desertaron la carrera, han pagado la matricula al contado.

Los estudiantes son mas propensos a desertar la carrera, al momento de reprobar

una materia que pertenece al grupo de las troncales de la carrera.
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La presentacion de todas las evaluaciones a distancia, no asegura que el estudiante
apruebe o repruebe la materia, ya que también depende del puntaje que obtenga en
cada una de ellas.

El nivel de interaccion del estudiante y del profesor no son variables, que influyen a
gran escala para que un estudiante pueda aprobar o reprobar una asignatura, ya que
también depende de las notas que obtenga las evaluaciones tanto presencial como a

distancia correspondientes a la asignatura que estén cursando.

La mayoria de estudiantes que no presentan todas las evaluaciones correspondien-
tes a la asignatura, teniendo que rendir la evaluacion supletoria, ya no se presentan

a efectuarla.

Los atributos que forman parte del rendimiento académico del estudiante son los que
poseen una mayor influencia para que el estudiante decida desertar o no la carrera,
como son la Nota_Final, Estado_Aprobacion, Supletorio, Asistio_Supletorio, Pre-

sent_todas las eval.

La mayoria de estudiantes que se han quedado en supletorio de una determinada

asignatura, han reprobado la misma.
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3.2.4. FASE V: Evaluacion.

En la presente fase, se realiza una evaluacion de los resultados obtenidos en el modelo,
tomando en cuenta el cumplimiento de los objetivos de mineria, los mismos que fueron des-

critos en la [seccién 3.1.1.3].

El modelo predictivo obtenido, a través de la técnica de clustering ha ofrecido resultados
satisfactorios, ya que nos ha permitido conocer las caracteristicas principales de un posible
desertor, las mismas que principalmente estan relacionadas con el nivel académico del es-
tudiante. Sin embargo segun, las investigaciones realizadas y a la consulta con los expertos
del tema, hubiese sido importante analizar también la informacién socioeconémica del estu-
diante ya que por ser la MAD de la UTPL, una institucion pagada, puede influir también para

que el estudiante deserte la carrera.

Los resultados obtenidos con arboles de decision, nos permitieron conocer con mayor exac-
titud, la principal razén por la que un estudiante deserta la carrera, la misma que esta rela-
ciona con el numero de materias troncales reprobadas por un estudiante desertor; aunque

dicha conclusién y otras mas ya se las habia obtenido con la técnica de clustering.
Los modelos obtenidos con reglas de asociacion, mostraron, resultados poco satisfactorios,

ya que la mayoria de deducciones que proporciono la menciona técnica, ya se las conocia,

al momento de realizar el andlisis del problema.
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CONCLUSIONES

A través de los resultados obtenidos con los modelos creados, se ha podido concluir lo si-

guiente:

¢ La mineria de datos posee importantes ventajas, para poder descubrir patrones de
comportamiento de un estudiante desertor, ya que brinda un alto valor agregado para

el analisis y la generacién del nuevo conocimiento.

e La carreras analizadas han tenido un similar comportamiento respecto a que: la ma-
yoria de desertores de dichas carreras han reprobado en al menos una materia tron-
cal, ya que en las carreras analizadas: Jurisprudencia, Administracion de Empresas,
Informética y Gestion Ambiental existen estudiantes, que a pesar de haber aprobado
en alguna de las materias de formacion basica, de igual manera han desertado.

e La carrera de Informatica perteneciente al Area Técnica es la que posee, un mayor
porcentaje de desercion estudiantil, siendo este el 81,51 %, puesto que es una carre-
ra que involucra un alto nivel de esfuerzo y dedicacion, puesto que los contenidos
que se indican en la misma son complejos de analizar y comprender, por ende la
mayoria de estudiantes abandonan la carrera, porque presentan un bajo rendimiento

académico.

e La mayoria de estudiantes desertores en las 4 carreras analizadas, poseen una
edad, entre los 16 a 26 afios, en mucho de los casos analizados se puedo determi-
nar que mientras menor sea la edad que empiece una persona sus estudios superio-
res, mayor es la posibilidad de que el estudiante opte por desertar la carrera, ya sea
porque dichos estudiantes, no tuvieron la suficiente orientacién e informacion antes
de iniciar sus estudios universitarios, 0 porque simplemente siguieron la carrera por
influencia de los padres o amigos, por ende optaron por una titulacion que no se

ajustaba a sus perspectivas futuras o a su perfil académico.

e Se ha logrado determinar, segun el analisis realizado en las 4 carreras, que una con-
siderable cantidad de estudiantes, que No han presentado todas las evaluaciones
correspondientes a las asignaturas que cursan, teniendo que presentarse a rendir la
correspondiente evaluacion supletoria, no han asistido a proporcionar dicho examen,

por lo tanto han reprobado, y dichas personas son en su mayoria desertores.
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Segun los resultados obtenidos en las 4 carreras analizadas, se puedo constatar que
las variables: género, estado, civil; no influyen significativamente para que un estu-
diante deserte la carrera. Ademas se determin6 que el tipo de pago de matricula, no
es una variable que influye directamente como factor socioeconémico, para que un
estudiante decida desertar la carrera, ya que la mayoria de estudiantes desertores
han cancelado la matricula al contado.

La variable del nivel de interaccion del profesor utilizada para la generacién del mo-
delo predictivo, no posee una influencia importante para que los estudiantes, aprue-
ben la asignatura, y por ende no decidan desertar, ya que a pesar que la mayoria de
profesores de las carreras analizadas, han obtenido un nivel de interaccién Alto en el
entorno del curso, la mayoria de estudiantes han reprobado; y ademas existen estu-
diantes que han aprobado la asignatura a pesar que el profesor ha obtenido un nivel
de interaccion Bajo. De igual manera se pudo constatar que la interaccion del estu-
diante en el EVA no posee una alta influencia para que los estudiantes deserten la
carrera, ya que existen estudiantes que han obtenido un nivel alto y medio en la in-
teraccion, sin embargo han reprobado la asignatura y constan como desertores. Por
lo tanto la dedicacion y el desempefio que aplique el estudiante en las evaluaciones
tanto presencial como a distancia de las asignaturas que cursa, son las que influiran

en mayor porcentaje para que el estudiante pueda aprobar la materia.

Se ha podido constatar, segun el analisis realizado en las 4 carreras, que si el estu-
diante presenta o no todas las evaluaciones tanto presencial, como a distancia de los
dos bimestres de la asignatura, no influye en gran escala para que el estudiante de-
cida desertar la carrera, ya que existen estudiantes que a pesar de haber presentado
todas las evaluaciones, han reprobado, y han desertado la carrera, por lo tanto para
que el estudiante apruebe la materia depende del puntaje que obtenga en dichas
evaluaciones, ya que una considerable cantidad de estudiantes que si presentan to-
das las evaluaciones mencionadas, han obtenido una baja calificacion en las mis-

mas.

Con la ayuda del analisis realizado con las técnicas de mineria de datos y con los al-
goritmos evaluadores de atributos, se ha logrado determinar que: los atributos que
forman parte del rendimiento académico del estudiante, son los que poseen una ma-

yor influencia en la desercion del estudiante.
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Referente a las técnicas empleadas para la generacién de los modelos, se pudo
constatar que la técnica de clustering, brinda resultados eficaces referentes a los
problemas de desercion estudiantil, ya que, con la mencionada técnica se pudo co-
nocer las caracteristicas principales de un posible desertor. Ademés se encontré que
los &rboles de decision es una técnica, que en cierta medida facilita, realizar experi-
mentos especificos, para con ello conocer con mayor exactitud las razones de la de-
sercion estudiantil en la MAD de la UTPL. Al contrario de las anteriores técnicas las
reglas de asociacion que se aplicaron, no brindaron los mejores resultados, por lo
tanto no es una técnica Util para ser aplicada, para problemas de desercion estudian-
til.
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RECOMENDACIONES

Para poder crear un modelo de forma correcta y ordenada es importante, hacer uso
de una metodologia para el desarrollo de proyectos de mineria de datos, siendo en la
actualidad CRISP — DM una de las mas utilizadas, ya que la misma propone las fa-

ses necesarias, para generar un modelo de calidad.

Cuando se realiza el andlisis de informacion, es necesario, implementar mas de una
técnica de mineria de datos, para con ello comparar los resultados, y constatar cual

técnica ha resultado ser mas eficaz para el problema que se esta analizando.

Es necesario contar con personas que conozcan la tematica que se requiere anali-
zar, para con la experiencia que ellos poseen, poder determinar cuales serian las va-

riables idoneas para la creacién del modelo predictivo.

Segun el analisis realizado y a la consulta con los expertos del tema, es recomenda-
ble también para la presente tematica, analizar la informaciéon socioeconémica del
estudiante, ya que por ser la universidad una institucién educativa con fines de lucro,
puede la mencionada variable tener una considerable influencia para el estudiante

deserte la carrera.
Al momento de generar un modelo para analizar la desercion estudiantil, es reco-

mendable aplicar la técnica de clustering, ya que segun lo evaluado, dicha técnica es

la que brinda los mejores resultados, para el andlisis de la desercion.
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FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

Para trabajos futuros, seria importante incorporar variables que formen parte de la fi-
cha socioeconomica del estudiante, las mismas que no pudieron ser tomadas en
cuenta, para el presente proyecto, ya que las bases de datos analizadas no contaban
con dicha informacion. Por ser la MAD de la UTPL una institucion educativa con fines
de lucro, se sugiere analizar los campos relacionados con el nivel socioeconémico
del estudiante, para con ello analizar en qué porcentaje influye la situacién econémi-
ca, para que un estudiante decida desertar la carrera. Los campos que se deberian
tomar en cuenta para el analisis serian: el Tipo de Financiamiento para los estudios,
Vivienda que habita, Tarjeta de Crédito, Rango correspondiente a los ingresos eco-
némicos; dichos campos en la actualidad son solicitados de forma obligatoria en el
Sistema Académico (Syllabus), de la MAD de la UTPL.

Se propone ademas, el andlisis de la desercién, en todas las carreras de la MAD de
la UTPL, tomando en cuenta muestras de estudiantes de todos los ciclos, puesto que
en el presente estudio, solo se consideraron los estudiantes matriculados en asigna-
turas de ler ciclo, de las carreras que poseen la mayor poblacion de cada una de las

4 areas, que existen en la instituciéon educativa.
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ANEXO 1: SENTENCIAS SQL.

ANEXO 1 — A: Cdadigo sql utilizado para consultar las tareas propuestas en el curso.

La siguiente consulta muestra las tareas propuestas en un determinado curso previamente

establecido.

SELECT * FROM “mdl_assignment® Where course='37237";

ANEXO 1 - B: Cédigo SQL utilizado para consultar los foros propuestos en el cur-

SO.

La siguiente consulta muestra los foros propuestos en un determinado curso previamente

establecido.

SELECT * FROM ‘'md|_forum™ Where course = '37237';

ANEXO 1 - C: CdAdigo SQL utilizado para consultar los anuncios presentados en el

Ccurso.

La siguiente consulta muestra los anuncios presentados en un determinado curso previa-

mente establecido.

SELECT * FROM “mdl_course_sections” Where course='37237";

ANEXO 1 - D: Cédigo SQL utilizado para consultar el nUmero de mensajes envia-

dos del profesor al estudiante de un determinado curso.

La siguiente consulta muestra todos los mensajes no repetidos enviados del profesor a los
estudiantes del curso especificado con un cddigo previamente establecido, ademas se es-
pecifican los codigos ‘0’, ‘1’ y ‘2’ para extraer los mensajes que ha enviado el mismo profe-
sor localizdndose fuera del curso que esta dictando, es decir en la ventana principal del En-

torno Virtual de Aprendizaje (EVA).

221



SELECT mr.useridfrom, mr.useridto, mr.message, mr.messageid, ma.messageid,
FROM_UNIXTIME (timecreated, '%d/%m/%Y') as Fecha

FROM mdl_message_read mr, mdl_message_answered ma

Where ma.courseid IN ('37237','0', '1', '2")

AND ma.messageid=mr.messageid

AND mr.useridfrom IN ('3231")

AND mr.useridto IN (Select userid From mdl_enrol_utpl Where courseid='37237")

GROUP BY mr.message

ANEXO 1 - E: Cbédigo SQL utilizado para consultar el nGmero de mensajes envia-

dos del estudiante al profesor de un determinado curso.

La siguiente consulta muestra todos los mensajes no repetidos enviados de los estudiantes

al profesor del curso especificado con un codigo previamente establecido, ademas se espe-

cifican los cédigos ‘0, ‘1’ y ‘2’ para extraer los mensajes que ha enviado el mismo profesor

localizandose fuera del curso que esta dictando, es decir en la ventana principal del Entorno

Virtual de Aprendizaje (EVA).

SELECT mr.useridfrom, mr.useridto, mr.message, mr.messageid, ma.messageid,
FROM_UNIXTIME (timecreated, '%d/%m/%Y') as Fecha

FROM mdl_message_read mr, mdl_message_answered ma

Where ma.courseid IN ('37237','0', '1', '2')

AND ma.messageid=mr.messageid

AND mr.useridto IN ('3231")

AND mr.useridfrom IN (Select userid From mdl_enrol_utpl Where courseid='37237')

GROUP BY mr.message
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ANEXO 2: OBTENCION DE LA VARIABLE ‘NIVEL DE INTERACCION DEL PROFESOR
EN EL CURSO’, Y ATRIBUTOS RELACIONADOS.

ANEXO 2 — A: Obtencién del Campo: Porcentaje de Respuesta del Profesor al Es-
tudiante.

El campo de porcentaje de respuestas del profesor es obtenido realizando una regla de 3,
dicho célculo se lo realiza mediante los atributos de: nimero de mensajes enviados del pro-
fesor a los estudiantes y viceversa [ver Anexo 1]; ya que segln el nUmero de preguntas
gue realice el alumno al profesor por medio del envio de mensajes el profesor proporcionara
las respectivas respuestas. A continuacion se detalla el calculo realizado en la herramienta
Microsoft Excel:

REGLA DE TRES

Var2 = 100%
Varl =X

Varl) Varl-> MENSAJES ENVIADOS DE EL PROFESOR A LOS ESTUDIANTES
Var2 Var2-> MENSAJES ENVIADOS DE LOS ESTUDIANTES AL PROFESOR
X -> PORCENTAJE DE RESPUESTA DEL PROFESOR A LOS ESTUDIANTES

X= 100. (

X = 100. (%)

X=79,59
X=80R//
PORCENTAJE DE RESPUESTA
MENSAIES ENVIADOS DEEL | MENSAIES ENVIADOS DE LOS | DEL PROFESOR A LOS
CARRERA CURSD (0DIGO CURSO |PARALELOS|ID PROFESOR  |PROFESOR AL ESTUDIANTE  |ESTUDIANTES AL PROFESOR | ESTUDIANTES

Asistencia Gerencial y
Relaciones Publicas UTPL-
ECTS-14 ADMINISTRACION | 36027 A 42613 3

g -proDUCT(100;(k3/3) |

e

FIGURA 2A. Obtencién del campo Porcentaje de Respuesta del profesor al alumno 80%
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ANEXO 2 — B: Promedio de las variables relacionadas con la Interaccién del Profe-

sor en caso de que existan varios paralelos en un curso.

A continuacién se muestra el célculo del promedio redondeado que se realiza en el caso de

gue exista mas de un paralelo de un determinado curso:

NUMERO_DE_TAREAS MENSAJES ENVIADOS
_PROPUESTAS_EN_EL (NUMERO DE FOROS |NUMERO_ANUNCIOS |DEL PROFESOR AL DEL ESTUDIANTEAL  |RESPUESTA DEL
PARALELOS CURSO PROPUESTOS _EN_EL_CURSO ESTUDIANTE PROFESOR PROFESOR

27571 A 2 1 17 43 86 57

MENSAJES ENVIADOS |PORCENTAJE DE

CODIGOS CURSO
36045

idPROFESOR

36913 3089 B 2 0 0 13 72 18

|Promedio Interaccion 2 1 9 31 79 39

FIGURA 2B. Promedio de las variables relacionadas con la Interaccién del Profesor en el curso

ANEXO 2 — C: Discretizacion de los valores relacionados con la Interaccion del Pro-

fesor en el curso.

A continuacién se detallan los rangos de valores obtenidos por las asignaturas de las carre-
ras de una determinada area al momento de discretizar los campos de: niumero de tareas
propuestas, niumero de foros propuestos, nimero de anuncios presentados y porcentaje de
respuestas del profesor de un determinado curso; el Ultimo campo es obtenido realizando
una regla de tres con el nimero de mensajes que envia el profesor al estudiante y viceversa
detallada en el [Anexo 2 - A].

TABLA 2A. Discretizacién de los valores relacionados con la Interaccién del Profesor en el Curso

AREA Variable Rango
Bajo Medio Alto
Numero de Tareas | -inf —1.33 1.33-1.66 1.66 —inf
ADMINISTRATIV | Numero de Foros | -inf—0.66 | 0.66—1.33 | 1.33 —inf
A Numero de Anun- | -inf -7 7-13 13 —inf
(ADMINISTRACCI | cios
ON DE Respuestas del | -inf—50.33 | 50.33— 61.66 | 61.66 — inf
EMPRESAS) Profesor
Numero de Tareas 1
BIOLOGICA Numero de Foros | -inf—0.33 | 0.33-0.66 0.66 — inf
(GESTION Numero de Anun- | -inf—9 9-13 13 —inf
AMBIENTAL) cios
Respuestas del -inf — 44.66 | 44.66 — 64.33 — inf
Profesor 64.33
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Numero de Tareas 1
Numero de Foros -inf — 3 3-5 5 —inf
SOCIO Numero de Anun- | -inf — 15 15-20 20 — inf
(HUMANISTICA | cios
JURISPRUDENCI ['Respuestas del -inf—51.33 [51.33 - 59.66 — inf
A) Profesor 59.66
Numero de Tareas | -inf —2.33 2.33 -3.66 3.66 — inf
Numero de Foros -inf — 2 2-4 4 —inf
TECNICA Numero de Anun- | -inf —14.33 | 14.33 - 23.66 — inf
(INFORMATICA) | cios 23.66
Respuestas del -inf — 30 30-60 60 — inf
Profesor

Los rangos de valores detallados anteriormente fueron establecidos ya redondeados a su
inmediato superior en cada uno de los archivos de Excel de las 4 carreras seleccionadas de
las areas correspondientes de la MAD de la UTPL. a continuacién se muestra una captura
que se de la carrera ADMINISTRACCION DE
EMPRESAS UTPL-ECTS-1A del Area Administrativa; en el mismo se demuestra que en

‘numero de tareas propuestas’ tiene un nivel Medio de interaccién, en ‘niumero de foros pro-

realiz6 del Curso Administracion |

puestos’ tiene un nivel Alto, en ‘numero de anuncios presentados en el curso’ tiene un nivel
Alto, y el porcentaje de respuesta del profesor a los estudiantes tiene un nivel de interaccion
Alto.

PORCENTAJE DE

NUMERO DETAREAS ~ |NUMERODEFOROS  |NUMEROANUNCIOS  (RESPUESTA DEL PROFESOR
PROPUESTAS PROPUESTOS PRESENTADOS AL ESTUDIANTE (%)
INTERACCIONES 1 2 1y 64
NIVEL DE INTERACCION Medio Alto Alto Alto

CURSO
ADMINISTRACION |

FIGURA 2C. Ejemplo de la obtencion de la variable de Nivel de Interaccion del Profesor en el Curso.
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ANEXO 2 — D: Discretizacion para obtener el campo de Nivel de Interaccidon del Pro-
fesor.

Para determinar la variable de Nivel de Interaccion del Profesor en el Curso se agruparon
las variables descritas en el Anexo 3 — A, las mismas que a partir de los niveles ya encon-
trados se logré obtener con la ayuda de la Moda, se escoge entre los valores que se tengan
en las variables el que mas se repita, en el caso que se tengan valores que se repitan el

mismo namero de veces se escogera el mas optimista.

PORCENTAJE DE
NUMERODETAREAS ~ |NUMERODEFOROS ~ |NUMERO ANUNCIOS  |RESPUESTA DEL PROFESOR
CURSO PROPUESTAS PROPUESTOS PRESENTADOS ALESTUDIANTE (%)
ADMINISTRACION |~ |INTERACCIONES 1 ] 19 ]
|NIVEl DE INTERACCIGN Medio Alto Alto Alto

NIVEL DE INTERACCION DEL PROFESOR EN ELCURSO (MODA] Alto

FIGURA 2D. Discretizacion para obtener el campo de Nivel de Interaccién del Profesor
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ANEXO 3: MODELOS FiSICOS DE LAS BASES DE DATOS UTILIZADAS.

ANEXO 3 - A: Modelo Fisico del Entorno Virtual de Aprendizaje.

mdl_enrol_utpl
: mdl_message id int(10) <l
d bigin(10) <ple | | courseid  int(10)
useridfrom  bigint(10) userid int(10)
useridto bigint(10) mteid int(10)
message text pdoid int(10)
timecreated bigint(10) rol int(10)
A | modalidad varchar(255)
mdl_user utpl centro varchar(255)
id int(10) <ple
identidad varchar(13) i mdl_log
userid int(10) id bigint(10) <ple
estid int(10) time bigint(10)
Sexo varchar(1) userid  bigint(10)
time bigint(10) ip varchar(15)
A course  bigint(10)
mdl forum pods module varchar(20)
- — “_p cmid bigint(10)
'—U! . _g_(_]b! !nt10 sple action  varchar(40)
discussion  bigint(10) - COLLATIONS ur varchar(100)
arent bigint(10 ol i
pare oini(10) COLLATION_NAME varchar(32) P info  varchar(255)
userid bigint(10)
CHARACTER_SET_NAME varchar(32)
- - D bigint(11) mdl_course
mdl_forum_discussions
IS_DEFAULT varchar(3) id bigint(10) <pk>
id bigint(10)  <pk> IS_COMPILED varchar(3) category  bigint(10) =e
?g:frﬁe E:g::mg; - SORTLEN bigint(3) m cortorder  bigint(10)
name varchar(255) password  varchar(50)
X o fullname varchar(254)
firstpost  bigint(10) shortname varchar(100)
userid  bigint(10)
mdl_message_read
Y id bigint(10) <pl>
mdl_assignment_submissions useridfrom  bigint(10)
id bigint(10) <ple - useridto bigint(10)
assignment bigint(10) message  text
userid bigint(10) timecreated bigint(10)
timeread bigint(10)
mdl_periodo_utpl * Y Y messageid  bigint(10)
id int(10) olo mdl_message_answered
pdoid int(10) id bigint(10) <pk.ak>
name varchar(255) messageid bigint(10)
inicio int(10) courseid bigint(10)
fin int(10) edate bigint(10)
timeupdated int(10) messageanswerid bigint(20)
actual int(1)
y
mdl_forum
id bigint(10 <pl>

course higint(10)

type
name varchar(255)
intro text

enum('single''news,'general’,'social','eachuser,'teacher’ 'qanda’)

FIGURA 3A. Modelo Fisico del Entorno Virtual de Aprendizaje
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int

text
text
text

Identificaciones Abril2012 — Agosto2012

int

Mtc_nivel_estudiante int

ANEXO 3 - B: Modelo Fisico del Sistema Académico.
Notas Esquema 1 categorias_cursos
Cedula int Cod_curso
Carrera int - Categoria
Curso text Carrera
Centro text Curso
Estado_Aprobacion text
Periodo int
Fecha_Nacimiento text
Estado_Civil text
Contado text
CredConvenio text
CUB040 text Cedula
Debito_rol text
Cuespecial text
Primera evaluaciona int
Primera evaluacién p int
Nota primer bimestre int
Segunda evaluacién a int
Segunda evaluacién p int
Nota segundo bimestre int
Nota final int
Nota supletorio 1 int
Nota supletorio 2 int

FIGURA 3B. Modelo Fisico del Sistema Académico

ANEXO 4: TABLAS DEL ENTORNO VIRTUAL DE APRENDIZAJE (EVA).

ANEXO 4 - A: Tabla: mdl_user_utpl.

TABLA 4A. mdl_user_utpl

Campo Descripcion Tipo de Caréacter | Longitud Restriccion
Id Id de la tabla | Int auto incre- | 10 Not null
mdl_user_utpl | ment
Primary key
ldentidad Numero de | Varchar 13 Not null
Cedula del
usuario
Userid Id del usuario Int 10 Not null
Sexo Sexo del usua- | Varchar 1 Not null
rio
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ANEXO 4- B: Tabla: mdl_enrol_utpl.

TABLA 4B. mdl_enrol_utpl

Campo Descripcion Tipo de Caracter Longitud | Restriccion

Id Id de la tabla | Intautoincrement | 10 Not null
mdl_user_utpl Primary key

Courseid Id del curso al | Int 10 Not null
gue pertenece el
usuario

Userid Id del usuario Int 10 Not null

Pdoid Periodo lectivo | Int 10 Not null
en el que se dic-
ta el curso.

Rol Numero del rol | Int 10 Not null
que realiza el
usuario.

Modalidad Modalidad a la | Varchar 255 Not null
gue pertenece el
usuario ya sea
Presencial 0
Abierta/Distancia

Centro Ciudad donde se | Varchar 255 Not null
encuentra el

centro de estu-
dios al que per-
tenece el usua-

rio.
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ANEXO 4 - C: Tabla: mdl_course_utpl.

TABLA 4C. mdl_course_utpl

Campo Descripcion Tipo de Caracter Longitud Restriccion
Id Id de la tabla | Intautoincrement | 10 Not null
mdl_course_utpl | Primary key
Category Id de la catego- | Bigint 10 0
ria a la que per-
tenece el curso,
se encuentran
establecidos
segun la carrera
gue concierne al
Curso.
Fullname Nombre comple- | Varchar 254 0
to del curso
Shortname Nombre corto Varchar 100 0
del curso
ANEXO 4 — D: Tabla: mdl_course_sections.
TABLA 4D. mdl_course_sections
Campo | Descripcion Tipo de Ca- | Longitud | Restric-
racter cion
Id Id de la tabla | Int auto incre- 10 Not
mdl_course_sections ment null
Primary key
Course Id del curso al que pertenece Int 10 Not null

la seccién
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Section | Es el numero de seccién que Int 10 Not null
describe, por ejemplo: si un
curso tiene 5 secciones en
este campo se registrara un 0
en la primera seccién, un 1 en
la segunda seccién, un 2 en la
tercera seccion y asi sucesi-
vamente.
Sum- Registra la descripcion del Text Not null
mary modulo, por ejemplo. Mdédulo
I: Educacion a Distancia y
Tecnologias de la Informa-
cion y Comunicaciéon
Visible | Si el modulo es visible o no. Int 1 Not null
(1= visible, 0 = no visible)
ANEXO 4 — E: Tabla: mdl_assignment.
TABLA 4E. mdl_assignment
Campo Descripcién Tipo de Ca- Longitud Res-
racter triccion
Id Id de la tarea que se | Int Auto Incre- 10 Not null
esta creando ment
Primary key
Course Id del curso al que Int 10 Not null
pertenece esa tarea
Name Nombre de la tarea Var char 255 Not null
Description Descripcion de la ta- Text Not null
rea
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ANEXO 4 - F: Tabla: mdIl_forum.

TABLA 4F. mdl_forum

Campo Descripcién Tipo de Ca- Longitud Res-
racter triccion
ld Id del forum Int Auto Incre- 10 Not null
ment
Primary key
Course Id del curso al que Int 10 Not null
pertenece el foro
Type Tipo de foro (eachu- Enum Not null
ser= Cada persona
plantea un tema, sin-
gle= Debate sencillo,
general= Foro para
uso general)
Name Nombre del foro Var char 255 Not null
Intro Introduccién o des- Text Not null
cripcion del foro
ANEXO 4 — G: Tabla: mdl_message.
TABLA 4G. mdl_message
Campo Descripcién Tipo de Ca- Longitud Res-
racter triccion
Id Id del mensaje Int Auto In- | 10 Not null
crement
Primary key
Useridfrom Id del usuario que en- | Bigint 10 Not null
via el mensaje
Useridto Id del usuario que reci- | Bigint 10 Not null
be el mensaje
Message Contenido del mensaje | Text Not null
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Timecreated

Registra la fecha que
se creb el mensaje en

formato Unix.

Date

Not null

ANEXO 4 — H: Tabla: mdl_message_read.

TABLA 4H. mdl_read

cual ha dado respuesta

un determinado usuario.

Campo Descripcién Tipo de Ca- | Longitud Restric-
racter cion
Id Id del mensaje Int Auto In- 10 Not null
crement
Primary key
Use- Id del usuario que envia el Bigint 10 Not null
ridfrom mensaje
Useridto Id del usuario que recibe el | Bigint 10 Not null
mensaje
Message Contenido del mensaje Text Not null
Timecrea- | Registra la fecha que se Date Not null
ted creo el mensaje en formato
Unix.
Messageid | Registra el Id que esta rela- | Bigint 10 Not null
cionado con la ta-
bla:mdl_message_answere
d
ANEXO 4 —I: Tabla: mdl_message_answered
TABLA 4l. mdl_message_answered
Campo Descripcion Tipo de Ca- Longitud Restric-
racter cion
Id Id de la tabla: Int Auto In- 10 Not null
mdl_message_answered | crement
Primary key
Messageid | Id del mensaje principal al | Bigint 10 Not null
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Courseid Id del curso de donde se | Bigint 10 Not null
cred6 el mensaje; existen
ids 0, 1, 2 para identificar
los mensajes que se en-

viaron fuera de los cursos.

Estate Estado del mensaje crea- | Bigint 10 Not null
do. (0=no leido, 1l=leido,

2= respondido)

messa- Id del mensaje de res- Bigint 20 Not null

geanswerid | puesta.

ANEXO 4 - J: Tabla: mdl_periodo_utpl

TABLA 4J. mdl_periodo_utpl

Campo Descripcién Tipo de Caracter | Longitud Restriccion
Id Identificador de | Int 10 Not null
la tabla
Pdoid Caddigo para | Int 10 Not null

representar el

estado periodo

Name Nombre del | Varchar 255 Not null
periodo  aca-

démico.

Inicio Fecha de inicio | Int 10 Not null
del periodo

Fin Fecha final del | Int 10 Not null

periodo  aca-
démico.

En el [Anexo 3 — A], se muestra la relacion que existe entre las tablas descritas anteriormen-

te del Entorno Virtual de Aprendizaje, por medio de un diagrama conceptual.
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ANEXO 5: TABLAS DEL SISTEMA ACADEMICO (SYLLABUS).

TABLA 5A. Notas Esquema 1.

Campo Descripcién
Cedula Numero del Cedula del estudiante
Carrera Carrera que esta siguiendo el estudiante
Asignatura Asignatura que cursa el estudiante

Centro

Ciudad donde se encuentra el centro universitario.

Estado_aprobacion

Estado de Aprobacion de la asignatura que esta cursando
el estudiante, considerando la calificacion del supletorio
segun corresponda el caso. (Aprobado, Reprobado, Anu-
lado)

Periodo

Periodo del ciclo académico en que se haya matriculado el

estudiante.

Fecha_nacimiento

Fecha de nacimiento del estudiante

Estado_civil

Estado Civil de estudiante

Contado

Registra una x si el tipo de pago de matricula es al Conta-
do

Credconvenio

Registra una x si el tipo de pago de matricula es por me-

dio de un Convenio a Crédito.

Cu6040 Registra una x si el tipo de pago de matricula es a Crédito
por medio de una cuenta bancaria.

Debito_rol Registra una x si el tipo de pago de matricula es a Crédito
por medio del Debito al Rol de Pagos del Trabajo.

Cuespecial Registra una x si el tipo de pago de matricula es a Crédito

por medio de una Cuenta Especial.

Primera evaluacion a

Nota de la Primera Evaluacion a Distancia (Primer Bimes-
tre)

Primera evaluacion p

Nota de la Primera Evaluacién Presencial (Primer Bimes-
tre)

Nota primer bimestre

Promedio del Primer Bimestre tomando en cuenta las no-

tas de las evaluaciones presentadas por el estudiante.

Segunda evaluacién a

Nota de la Segunda Evaluacion a Distancia (Segundo
Bimestre)
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Segunda evaluacion p | Nota de la Segunda Evaluacion Presencial (Segundo Bi-

mestre)

Nota segundo bimes- | Promedio del Segundo Bimestre tomando en cuenta las

tre notas de las evaluaciones presentadas por el estudiante.

Nota final Nota Final de la asignatura que esta cursando el estudian-
te, considerando la calificacién del supletorio segin co-

rresponda el caso.

Nota supletorio 1 Nota del Supletorio del Primer Bimestre de la asignatura
gue esta cursando el estudiante.

Nota supletorio 2 Nota del Supletorio del Segundo Bimestre de la asignatura

gue esta cursando el estudiante.

ANEXO 5 - B: Tabla: Identificaciones Abril2012 — Agosto2012.

TABLA 5B. Identificaciones de los estudiantes matriculados Abril2012 — Agosto2012

Campo Descripcién

Cedula NUmero de Cedula del Estudiante Matriculado

Mtc_nivel_estudiante Nivel en que esta matriculado el estudiante

ANEXO 5 - C: Tabla: categorias_cursos.

TABLA 5C. Categorias de los cursos.

Campo Descripcion
Cod_curso Cadigo de identificacion del curso
Categoria Numero de categoria de la carrera
Carrera Nombre de la Carrera.
Curso Nombre del Curso.

En él [Anexo 3 — B] se muestra la relacién que existe entre las tablas descritas anteriormen-

te del Sistema Académico (Syllabus), por medio de un diagrama conceptual.
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ANEXO 6: PAPER.
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PREDICCION DE LA DESERCION DE LOS ESTUDIANTES DE 1ER CICLO DE LA
MODALIDAD ABIERTA Y A DISTANCIA DE LA UNIVERSIDAD TECNICA PARTICULAR
DE LOJA (MAD-UTPL)

[DROPOUT PREDICTION OF STUDENTS OF 1ST STAGE OF THE MAD-UTPL]

por / by
Karla Ordofiez Mg. Priscila Valdiviezo
Cargo: Becaria de Investigacion Cargo: Directora de la Seccioén
Dep. Ciencias de la Computacion y Electrénica Departamental de Inteligencia Artificial
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(Seccién Dep. Inteligencia Artificial)
(pmvaldiviezo@utpl.edu.ec)

Sistemas Informaticos y Computacion, Universidad Técnica Particular de Loja

Ecuador, Loja

RESUMEN

El problema de la desercion estudiantil lo enfrentan varias instituciones universitarias a nivel
nacional y mundial; por lo cual la Modalidad Abierta y a Distancia de la Universidad Técnica
Particular de Loja, hace algunos afios atras ha creido conveniente desarrollar algunos estu-
dios para determinar cudales son las posibles causas por la que un estudiante decide aban-
donar sus estudios universitarios.

Para contribuir con la solucion del problema, en el presente articulo se describe cada uno de
los pasos que propone la metodologia CRISM-DM, la misma que es una de las mas utiliza-
das en la actualidad para la generacion de proyectos de Mineria de datos, con ella se pre-
tende obtener un modelo basado en Mineria de Datos, que con la ayuda de la implementa-
cién de algoritmos de Inteligencia Artificial, ya incorporados en la herramienta de preproce-
samiento de datos Weka, se pueda conocer cuales son las posibles causas por las que un
alumno que cursa las asignaturas de primer ciclo de la Modalidad Abierta y a Distancia de la
Universidad Técnica Particular de Loja, decide abandonar sus estudios universitarios, esto
se lo ha realizado a través del analisis de la informacion: personal, académica, del estudian-
te y de la interaccién en el entorno virtual del curso tanto de los estudiantes como de los do-
centes que dictan la asignatura.

Palabras Clave: Mineria de datos, desercion estudiantil, clustering, clasificacion, asociacion,

moodle.
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ABSTRACT

The dropout problem | faced several universities nationally and globally, for which the Open
and Distance mode Technical University of Loja, a few years ago has seen fit to develop
studies to determine the possible causes why a student decides to leave college.

To contribute to solving the problem, this article describes each of the steps proposed
CRISM-DM methodology, the same that is one of the most commonly used today for gener-
ating data mining projects, with it is intended to obtain a model with the help of implementing
Al algorithms, and incorporated into the data preprocessing tool Weka, you can know what
are the possible reasons why a student who attends the subjects first cycle of Open and Dis-
tance mode Technical University of Loja, decides to leave college, this is what has made
through the analysis of information: personal, academic, student and interaction in the virtual
environment of the course both students and teachers that dictate the course.

Key words: Data Mining, dropout, clustering, classification, association, moodle.

1. INTRODUCCION

La desercion universitaria es un problema que lo enfrentan las instituciones de nivel supe-
rior por diferentes factores que afectan tanto el desarrollo personal y académico del profe-
sional en formacién. Esta desercién se ve mayormente acentuada en aquellos sistemas de
estudios a distancia donde el estudiante es el responsable de su propio aprendizaje, en este

caso de la Modalidad Abierta y a Distancia de la Universidad Técnica Particular de Loja.

Para contribuir con la solucién a este problema de desercién se plantea la aplicacion de
técnicas de mineria de datos, con el objeto de “Comprender cuales son las posibles causas
por lo que un alumno decide abandonar sus estudios universitarios, a través del andlisis de
las caracteristicas de los estudiantes”. De acuerdo a Hand, Mannila & Smyth (2011) “la Mi-
neria de datos es un proceso que reune un conjunto de herramientas de diversas ciencias
(Estadistica, Informatica, Matematicas, Ingenieria, entre otras)” que persigue extraer cono-
cimiento oculto o informacién no trivial de grandes volumenes de datos, con la finalidad de

dar soluciones a problemas especificos en empresas determinadas.

Algunos trabajos realizados en torno a este tema estan por ejemplo el presentado por
(Pinzon, 2011), en la que se aplica mineria de datos a los registros del estudiante, desde
que ingresa en la universidad y se determinan las posibles causas de desercién en cada
periodo académico. Se presenta ademas la caracterizacion del perfil del estudiante desertor.
Para aplicar las técnicas de mineria de datos en este trabajo se utilizaron las siguientes va-
riables: DNI, semestre, ciudad de domicilio, sexo o género, edad, estado civil, pais de naci-

miento, medio por el cual se enteré del programa y de la universidad, idioma, entre otras.
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Asi mismo en (Spositto, 2008), se aplica técnicas de mineria de datos para la evaluacién del
rendimiento académico y la desercion estudiantil, en este proyecto se tomaron en cuenta las
siguientes variables: datos del estudiante, datos de las carreras, datos de los planes de es-
tudio, vigentes y no vigentes de las carreras, datos de las materias de los planes de estudio,
datos de las notas y datos de los censos realizados a los estudiantes. En (Pautsch, 2008) se
utiliza también mineria de datos para el andlisis de la desercién en la Carrera de Analista en
Sistemas de Computacion, con el objetivo de maximizar la calidad que los modelos tienen
para clasificar y agrupar a los estudiantes, de acuerdo a sus caracteristicas académicas,
factores sociales y demogréficos. Un estudio similar es el presentado por (Dominguez,
2008) en la que se usa mineria de datos y légica difusa para elaborar un sistema de predic-
cion para la deteccién de factores que influyen para el abandono escolar de alumnos que

estudian en instituciones privadas de nivel superior.

Otro caso de desercién universitaria se presenta en (Vaira et. al, 2010), donde se investi-
ga cuando es probable que ocurra un evento determinado como el de abandonar los estu-
dios universitarios, el tiempo que lleva tomar la decision y cuales son las variables que mas
influyen en el cumplimiento de este evento. Las causas que mencionan pueden influir en el
abandono de los estudios universitarios van desde: el abandono por la escasa formacion
previa, los reiterados fracasos en los examenes finales, el origen social, la eleccién inade-
cuada de estudios, caracteristicas familiares o circunstancias de la vida, problemas de orga-

nizacion de las diferentes unidades académicas, entre otras.

Estos y otros trabajos previos son los que han alimentado la experiencia realizada en es-
ta investigacion y toman como base la necesidad de determinar este modelo predictivo en la
que se analiza una serie de variables de indole personal y académico de los estudiantes.
Ademas se analizan diferentes patrones de comportamiento del estudiante durante su inter-
accion en las asignaturas disponibles en un entorno virtual de aprendizaje al cual los estu-

diantes estan enrolados, a fin de conocer si dicha interaccion influye o no en la desercion.

Considerando que, entre las técnicas de mineria de datos que existen en la actualidad se
encuentran: la modelizacion estadistica paramétrica y no paramétrica, reglas de asociacion
y dependencia, métodos bayesianos, arboles de decisiones y sistemas de reglas, métodos
relacionales y estructurales, redes neuronales artificiales, maquinas de soporte de vectores,
clustering, algoritmos evolutivos y reglas difusas, métodos basados en casos y en vecindad;
en esta investigacion se utilizan: técnicas de clustering para comprender los comportamien-
tos de estudiantes en busca de descubrir patrones y tendencias de posibles desertores y
arboles de decision para la clasificacion y comprension de qué variables son las més impor-

tantes dentro del proceso de prediccion.
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2. METODOLOGIA APLICADA

La metodologia utilizada para la aplicacion de las técnicas de mineria de datos, fue:
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining, por sus siglas en inglés), una
de las mas utilizadas para el desarrollo de proyectos de Mineria de Datos en entornos aca-
démicos (Chapman et al., 2000). Esta metodologia provee una representacion completa del
ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos. En base a esto las fases que se siguie-

ron en esta investigaciéon fueron:

a. Comprension del Negocio.- En esta fase se revisé informacion sobre la modalidad
abierta y a distancia de la UTPL, sus objetivos, caracteristicas de la poblaciéon estudiantil,
modelo educativo (Rubio, 2009), etc., para poder determinar el ambito del problema. En ba-
se a esto se terminaron los objetivos de este proyecto, a fin de establecer lo que se intenta

resolver con la aplicacion de mineria de datos, los cuales son:

e Encontrar patrones de comportamiento de los estudiantes desertores.
¢ Identificar grupos de estudiantes, segln sus caracteristicas comunes.
¢ identificar que variables influyen en la desercion de los estudiantes de primer ciclo de

la modalidad abierta y a distancia.

En esta fase también se revisaron las herramientas que serian las mas adecuadas para
obtener resultados para el analisis de la desercion, de ahi que después de un estudio de las
diferentes herramientas de mineria de datos que existen en la actualidad, se crey6 conve-
niente utilizar Weka, la misma que es de libre distribucién, facil de manejar, ademas que
permite analizar grandes volumenes de datos, y tiene implementados varios técnicas de
aprendizaje y mineria de datos como: clustering, clasificacién, asociacion, regresion y visua-

lizacion, etc., que podian ser aplicadas en este contexto.

b. Comprensién de los Datos.- Se realiz6 una recoleccion inicial de los datos relaciona-
dos con el problema, ademas se procedié a realizar un analisis de los mismos con el fin de
identificar las relaciones entre ellos, y asi generar conocimiento sobre alguna informacion

oculta.

Los datos obtenidos corresponden a una muestra de estudiantes que cursan las cinco
materias de primer ciclo de la modalidad abierta y a distancia de la UTPL, que son de for-
macién basica y troncales. Estas materias corresponden a las carreras que poseen la mayor
poblacion de estudiantes de las cuatro areas académicas de la UTPL: area técnica, adminis-
trativa, bioldgica, y humanistica. La muestra corresponde al periodo académico Octubre

2012 — Febrero 2013, y se detalla a continuacion:
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Tabla. 1. Muestra poblacional

AREA

CARRERA

Materia

NUmero de

estudiantes

ADMINISTRATIVA

ADMINISTRACION
DE EMPRESAS

ADMINISTRACION
I

CONTABILIDAD
GENERAL

METODOLOGIA
DE ESTUDIO

REALIDAD
NACIONAL Y
AMBIENTAL

EXPRESION ORAL
Y ESCRITA

988

BIOLOGICA

GESTION
AMBIENTAL

INTRODUCCION A
LAS CIENCIAS
AMBIENTALES

BIOLOGIA
GENERAL

METODOLOGIA
DE ESTUDIO

REALIDAD
NACIONAL Y
AMBIENTAL

EXPRESION ORAL
Y ESCRITA

714
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DERECHO 1304

CONSTITUCIONAL
SOCIO JURISPRUDENCIA

HUMANISTICA INTRODUCCION
AL DERECHO

METODOLOGIA
DE ESTUDIO

REALIDAD
NACIONAL Y
AMBIENTAL

EXPRESION ORAL
Y ESCRITA

TECNICA INFORMATICA FUNDAMENTOS 449
INFORMATICOS

LOGICA DE LA
PROGRAMACION

METODOLOGIA
DE ESTUDIO

REALIDAD
NACIONAL Y
AMBIENTAL

EXPRESION ORAL
Y ESCRITA

Cabe senfalar que los estudiantes que conforman la muestra, para el proceso de aprendizaje
cuentan con recursos como guias didacticas, libros base y acceso al entorno virtual de
aprendizaje. En base a la lectura de los recursos disponibles para el estudiante se deben
desarrollar dos evaluaciones a distancia, una por cada bimestre, que luego deben ser

subidas al entorno virtual. Ademas los estudiantes deben rendir dos evaluaciones presencia-

243



les parciales, una por cada bimestre, y si no logran obtener el puntaje minimo de aprobacion
(28/40) tienen opcion a una tercera evaluacion (supletoria).

En base a esto, las fuentes de informacion de dénde se extrajo conocimiento fueron las
bases de datos internas de la institucion de los siguientes sistemas: Entorno Virtual de
Aprendizaje (EVA) y el Sistema Académico (Syllabus). El Entorno Virtual de Aprendizaje es
un sistema web que ofrece diferentes servicios al estudiante, como: acceso a los cursos ma-
triculados en la carrera, acceso a recursos educativos, actividades de aprendizaje, consultas
al profesor, correo electrénico, etc. Esta fuente de informaciéon permitié determinar los com-
portamientos de los usuarios en base a las interacciones que realizan en el curso (materia).
Por otro lado, el Sistema Académico (Syllabus) es un sistema web que facilita los procesos
académicos que realiza un estudiante como son: matricula, pago en linea, acceso al expe-
diente estudiantil, acceso a notas, entre otros. De este sistema se obtuvo informacion sobre

las notas, informacién personal y socioecondmica de los estudiantes.

Una vez obtenidos los datos se procedi6 a realizar una limpieza de los mismos, con la fi-
nalidad de dar tratamiento a las inconsistencias encontradas en algunas de las variables. En
esta caso se encontré que la variable ESTADO_CIVIL, contenia valores que pertenecian a
un grupo poco frecuente, como: ‘UNION LIBRE’, ‘DIVORSIADO’, ‘RELIGIOSO’ y ‘OTRO’,
lo que se realizd fue agrupar los valores en solo dos grupos, como son SOLTERO Y
CASADO, por lo tanto los valores de Divorciado, Religioso y Otro, fueron reemplazados por

‘Soltero’, y los valores de Unidn Libre fueron reemplazados por ‘Casado’.

La variable TIPO_PAGO_MATRICULA, contenia diferentes tipos de pago en el grupo de
cancelaciones a crédito, como: CREDCONVENIO, CU6040, DEBITO_ROL, CUESPECIAL,

por tanto se procedid a agrupar estos valores por tipo de pago a ‘Crédito’.

La variable ESTADO_APROBACION. Contenia algunos valores como ‘ANULADQO’, esta-
do que se registra a los estudiantes que por algin motivo ha decido ya no tomar la materia,
lo que significaba que ya no constaba como estudiante de dicha asignatura; por lo que se
procedidé a eliminar los registros que poseian dicho valor. Estos registros fueron pocos fre-

cuentes en la informacion recolectada.

Una vez realizada la limpieza de los datos se procedi6 a elaborar el conjunto de datos de-

finitivo, en base a las siguientes variables.
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Tabla. 2. Variables utilizadas

Campo Descripcidn Tipo de Dato
CURSO Curso del estudiante Nominal
EDAD Edad del estudiante Nominal
GENERO Género del estudiante Nominal
ESTADO_CIVIL Estado civil del estudiante Nominal
TIPO_PAGO_MATRICU | Tipo de pago con la que ha cancela- | Nominal
LA do la matricula
NOTA_FINAL Nota final de estudiante Nominal
ESTADO_APROBACIO | Estado de aprobacién de la asigna- | Nominal
N tura que ha cursado el estudiante
NIVEL_ INTER_PROF Nivel de interaccion del profesor en | Nominal
el curso
NIVEL_INTER_EST Nivel de interaccion del estudiante Nominal
en el curso
PRESENTARON_TODA | Registra un estado de NO en el caso | Nominal (SI,
S LAS_EVAL gue un estudiante no haya presen- NO)
tado al menos un de las 4 evalua-
ciones del curso.
SUPLETORIO Registra ‘SI’, en el caso de que el Nominal (SI,
estudiante, tenga que rendir el exa- | NO)

men supletorio, caso contrario regis-
tra un ‘NO’.
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ASISTIO_SUPLETORIO | Registra un ‘SI’ en el caso de que el | Nominal (SlI,
estudiante no se presente a emitir la | NO)
respectiva evaluacion supletoria,

caso contrario se registrara un ‘NO’

DESERTOR Registra un ‘no’ si el estudiante no Nominal (SI,
deserto la carrera caso contrario NO)
registra ‘si’

En el caso de la ultima variable, si el estudiante no registre una matricula en el siguiente

ciclo o periodo académico (segundo ciclo), en este caso se considera como desertor.
c. Modelado

En esta fase se procedid a aplicar las técnicas de mineria de datos seleccionadas, las cua-

les se muestra en la siguiente tabla.

Tabla 3. Técnicas utilizadas para la experimentacion

Técnica Tarea Algoritmo
Clustering Agrupamiento Simple-Kmeans
Arboles de | Clasificacion Ja8
Decision

En base a los objetivos propuestos en esta investigacion y considerando algunos estu-
dios realizados en esta linea (Pinzén, 2011; Spositto, 2008; Pautsch, 2008) se ha creido
conveniente trabajar con la técnica de clustering ya que permiten agrupar estudiantes en
subclases de acuerdo a su nivel de participacion y semejanza de acceso a la plataforma vir-
tual (Mejia et al, 2008). Por lo que con esta técnica se procedi6é a agrupar a los estudiantes
de las materias en diferentes grupos relacionados con las actividades realizadas en las
mismas, y asi descubrir patrones que reflejen comportamientos similares en los estudiantes.
Los arboles de decision fueron utilizados para en base a unas entradas descritas por medio
del conjunto de variables, comprender cuales son mas importantes en la desercion del estu-

diante.
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3. RESULTADOS OBTENIDOS

Una vez seleccionadas las técnicas se procede a aplicar los algoritmos seleccionados a

los datos obtenidos de los estudiantes, para luego interpretar y evaluar los resultados.

En los siguientes apartados se presentan los resultados de la aplicaciéon de las técnicas

de agrupamiento (clustering) y clasificacion, y ademas se procede analizar la calidad de los

variables del conjunto de datos con la ayuda del algoritmo ChiSquaredAttributeEval.

Resultados de la aplicacion de la técnica de agrupamiento

Se creyd conveniente aplicar el algoritmo Simple-KMeans, para generar los grupos por

carrera con las variables consideradas para el andlisis de la desercién en cada una de las

materias de las carreras seleccionadas, obteniendo en cada una los siguientes resultados:

En cuanto a la carrera de Jurisprudencia correspondiente al &rea Sociohumanistica se ha

podido determinar que:

Los estudiantes que reprueban en una o ambas materias troncales, han desertado la

carrera con mayor frecuencia.

El tipo de pago de matricula, no es una variable que influye directamente como factor
socioecondmico, para que un estudiante decida desertar la carrera, ya que la mayo-

ria de estudiantes desertores han cancelado la matricula al contado.

Existen estudiantes que a pesar de haber aprobado en alguna de las materias de
formacion basica, constan como desertores.

La mayoria de estudiantes desertores de ler ciclo de la carrera de Jurisprudencia,
poseen una edad de 16 a 26 afios, siendo estos las personas que no poseen la sufi-

ciente seguridad de haber elegido la carrera idénea.

La mayoria de estudiantes desertores han obtenido una nota de menos 27 puntos en
las asignaturas de ler ciclo de la carrera de Jurisprudencia, de los cuales gran parte
no se han presentado a dar el correspondiente examen supletorio, por ende han re-

probado la asignatura, y la mayoria de los mismos son desertores.

El género y el estado civil son datos personales que no influyen, para que un estu-

diante decida desertar la carrera.
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e El nivel de interaccién del profesor no tiene una influencia importante, para que los
estudiantes deserten la carrera, ya que la mayoria de docentes de las materias de
ler ciclo han obtenido una interaccion Alta en los cursos, a pesar de ello la mayoria
de estudiantes han desertado.

e El nivel de interaccion del estudiante no posee una alta influencia para que los estu-
diantes decidan desertar, ya que existen estudiantes que han obtenido un nivel alto y
medio en la interaccion, sin embargo han reprobado la asignatura y constan como

desertores.

¢ Si el estudiante presenta 0 no presenta todas las evaluaciones tanto presencial, co-
mo a distancia de los dos bimestres de la asignatura, no influye para que el estudian-
te decida desertar la carrera, ya que existen estudiantes que a pesar de haber pre-
sentado todas las evaluaciones, han reprobado, y han desertado la carrera, tomando
en cuenta que las notas de dichas evaluaciones son bajas.

e Existen un considerado nimero de estudiantes que sabiendo que estan en supleto-
rio, por un bajo rendimiento académico, deciden no presentarse al supletorio, de los

cuales la mayoria decide desertar.

e El nivel de Interaccion del Profesor es influyente para que los estudiantes puedan
pre-sentar sus evaluaciones, ya que si el docente no responde a las inquietudes de
los estudiantes, y no habilita el enlace respectivo para que los estudiantes puedan
subir las evaluaciones; los alumnos tendran inconvenientes para presentar dichas

evaluaciones.

e La mayoria de estudiantes que aprueban las asignaturas, han presentado todas las
evaluaciones tanto presencial y a distancia de la misma, tomando en cuenta que di-

chos estudiantes han obtenido buenas calificaciones para poder aprobarla.

En cuanto a la carrera de Administracion de Empresas correspondiente al 4rea se ha

podido determinar que:

e EIl género, estado civil, son atributos personales que no influyen para que un estu-

diante deserte la carrera.
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e Eltipo de pago de matricula, no influye como factor socioeconémico para que un es-
tudiante decida desertar la carrera, ya que la mayoria de estudiantes matriculados en
las materias de ler ciclo de la carrera de Administracion de Empresas, son deserto-
res y han cancelado la matricula al contado.

e La mayoria de estudiantes que constan como desertores, han reprobado en al me-

nos una asignatura troncal de la carrera de Administracion de Empresas.

¢ No necesariamente los estudiantes que poseen una Alta interaccidon en el curso son
los mas propensos a aprobar la asignatura, es decir que el nivel de interaccién del
estudiante no es una variable que posee una alta influencia, para que un estudiante
pueda aprobar la asignatura, ya que también depende del puntaje que obtenga en

las evaluaciones de la asignatura.

e Las variables con mayor influencia con respecto a la desercion son: la nota final, el
estado de aprobacién, conocer si esta en el supletorio de la asignatura, conocer si
asistio a dar la correspondiente evaluacion supletoria, y saber si ha presentado todas

las evaluaciones de la materia.

e Se pudo constatar que las variables que poseen un menor nivel de importancia en el
dataset son el Nivel de Interaccion del Estudiante y del Profesor, ya que existen es-
tudiantes que a pesar de haber obtenido un nivel alto en la interaccion en el curso, y
a pesar de haber tenido un docente que ha obtenido también un nivel de interaccién

alto en el curso, de igual manera han reprobado la asignatura.

e Existen estudiantes que a pesar de haber aprobado en alguna de las materias de

formacion basica, constan igualmente como desertores.

e Una considerable cantidad de la poblacion de matriculados en asignaturas de ler ci-
clo de la carrera de Administracion de Empresas no asiste a rendir la respectiva eva-

luacion supletoria, de los cuales la mayoria constan como desertores.

En cuanto a la carrera de Gestion Ambiental correspondiente al area Bioldgica se ha po-

dido determinar que:
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e La mayoria de estudiantes que han desertado la carrera, son hombres solteros y po-
seen una edad entre los 16 a 26 afios, tomando en cuenta que la mayor parte de es-
tudiantes matriculados en ler ciclo de la presente carrera, poseen las caracteristicas

antes mencionadas.

e La variable tipo de pago de matricula no posee demasiada influencia, como factor

socioecondmico, para que el estudiante deserte la carrera.

¢ El nivel de interaccién del profesor en el curso, no posee una influencia considerable
para que un estudiante no decida desertar la carrera, ya que a pesar de que el do-
cente de la presente asignatura obtuvo un nivel de interaccion Alto de igual manera

la mayoria de estudiantes de la materia constan como desertores.

e Existen estudiantes, que a pesar de haber obtenido un nivel de interaccion alto en el
curso, de igual manera han reprobado y desertado la carrera, ademas que también
existen estudiantes que han obtenido un nivel de interaccion Bajo, que de igual ma-
nera han aprobado; por lo tanto no es una variable que posee una influencia impor-
tante para que un estudiante pueda aprobar o reprobar la asignatura, ya que también
depende de las notas que obtenga en las evaluaciones presenciales y a distancia de

la asignatura.

e La presentacion de todas las evaluaciones de la materia no asegura que el estudian-
te pueda aprobar la asignatura, ya que también depende del puntaje que obtenga en

cada una de ellas.

e La mayoria de estudiantes que desertan, es porgue han reprobado en alguna asigna-
tura, y son aln mas propensos a desertar, si dicha materia forma parte del grupo de

las troncales de la carrera.

e La mayoria de estudiantes que se presentan a dar la evaluacion supletoria, no

aprueban la asignatura, y son los mas propensos a desertar la carrera.

Finalmente en la carrera de Informatica correspondiente al area técnica se ha podido de-

terminar que:
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e La mayoria de estudiantes desertores, son solteros, de estado civil masculino, y po-
seen una edad entre los 16 a 26 afios, tomando en cuenta que dichos valores con-
tienen la mayor cantidad de instancias.

e El tipo de pago de matricula no es un atributo que posee demasiada influencia, co-
mo factor socioecondémico, para que el estudiante deserte la carrera, ya que la ma-

yoria de estudiantes que desertaron la carrera, han pagado la matricula al contado.

e Los estudiantes son mas propensos a desertar la carrera, al momento de reprobar

una materia que pertenece al grupo de las troncales de la carrera.

e La presentacion de todas las evaluaciones a distancia, no asegura que el estudiante
apruebe o repruebe la materia, ya que también depende del puntaje que obtenga en
cada una de ellas.

e El nivel de interacciéon del estudiante y del profesor no son variables, que influyen a
gran escala para que un estudiante pueda aprobar o reprobar una asignatura, ya que
también depende de las notas que obtenga las evaluaciones tanto presencial como a

distancia correspondientes a la asignatura que estén cursando.

¢ La mayoria de estudiantes que no presentan todas las evaluaciones correspondien-
tes a la asignatura, teniendo que rendir la evaluacion supletoria, ya no se presentan

a efectuarla.

e Los atributos que forman parte del rendimiento académico del estudiante son los que
poseen una mayor influencia para que el estudiante decida desertar o no la carrera,
como son la Nota_Final, Estado_Aprobacion, Supletorio, Asistio_Supletorio, Pre-

sent_todas_las_eval.

e La mayoria de estudiantes que se han quedado en supletorio de una determinada

asigna-tura, han reprobado la misma.

De estos resultados podemos deducir que: la mayoria de estudiantes desertores de to-
das las carreras poseen una edad entre los 16 a 26 afos, que el tipo de pago de matricula
no ha influido, como factor socioeconémico, para que el estudiante deserte la carrera. Se

determiné también que el nivel de interaccion del estudiante y del profesor en el entorno vir-
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tual del curso no son variables, que influyen a gran escala para que un estudiante pueda
deserte la carrera, ya que existen estudiantes que a pesar de haber obtenido un nivel de
interaccion alto o medio, de igual manera han abandonado la carrera. Ademas se puedo
observar que la mayoria de estudiantes que reprueban alguna asignatura correspondiente a
las troncales de la carrera, son posibles desertores de la carrera que estan siguiendo.

Resultados de la aplicacion de la técnica de clasificacion

Para realizar la clasificacion de los datos se utiliz6 arboles de decision, aplicando el algo-
ritmo J48. Para las cuatro carreras seleccionadas para el analisis se ha creido conveniente
realizar la clasificacién de los estudiantes que han desertado, considerando también el na-
mero de materias troncales reprobadas, el presente experimento se lo realizd6 para compro-
bar lo obtenido con la técnica de clustering, puesto que cuando se construyeron los grupos
se comprobd que la mayoria de estudiantes que reprueban alguna asignatura, desertan la
carrera, por lo cual en este caso se consideré esta variable (NoMateriasTroncalesRep), para

con ello analizar de mejor manera la desercién estudiantil.

Con respecto a los resultados de la clasificacion obtenidos en la carrera de Jurispruden-
cia, se ha podido determinar que: un total de 272 estudiantes, que no reprobaron ninguna
materia troncal de ler ciclo, como resultado de ello no desertaron la carrera, solo un total de
227 que no reprobaron en alguna materia troncal, desertaron la carrera. Se observa en el
arbol ademas que, un total de 761 estudiantes que si reprobaron en alguna o ambas, de las
materias troncales correspondientes, como resultado de ello desertaron la carrera, y solo un
total de 42 estudiantes que reprobaron en una o0 mas materias troncales, no decidieron de-
sertar la carrera. Concluyendo con ello que: la mayoria de estudiantes que han desertado la
carrera han reprobado en alguna o ambas materias troncales ofertadas en primer ciclo de la
carrera de Jurisprudencia. Tomando en cuenta que las Materias Troncales ofertadas en ca-
da carrera, implican aplicarle mayor tiempo para su comprension; ya que el contenido de las
mismas es fundamental en la carrera. Existen estudiantes que ademas no poseen las bases
necesarias para comprender con mayor facilidad dicho contenido de la asignatura, puesto

que no han elegido la carrera idonea, segun su perfil profesional.

En la carrera de Administraciébn de Empresas, se ha podido determinar que: que un total
de 190 estudiantes, que no reprobaron ninguna materia troncal de ler ciclo, como resultado
de ello un total de 169 estudiantes no desertaron la carrera. Se observa en el arbol ademas
que, un total de 798 estudiantes que si reprobaron en alguna o ambas materias troncales,

como resultado de ello un total de 686 estudiantes desertaron la carrera, y solo un total de
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21 estudiantes que reprobaron en una o0 mas materias troncales, no decidieron desertar la
carrera. Deduciendo con ello que: la mayoria de estudiantes que han decidido desertar la
carrera de Administracién de Empresas, han reprobado una o ambas asignaturas troncales;
como de igual manera existe gran parte de estudiantes que al momento de no reprobar nin-
guna materia, correspondientes a las troncales de la carrera, no constan como desertores.
Es decir que al momento que un estudiante de ler ciclo repruebe en alguna de las materias
troncales seria un posible desertor de la carrera de Administracion de Empresas.

Con respecto a los resultados de la clasificacién obtenidos en la carrera de Gestion Am-
biental, se ha podido determinar que: de un total de 173 estudiantes no desertores, 150 no
han desertado la carrera, ya que no han reprobado, ninguna materia troncal de ler ciclo,
ademas la mayoria de dichos estudiantes estan casados. Se puede visualizar ademas, que
de un total de 541 estudiantes desertores, 355 han reprobado al menos una materia troncal,
los cuales constan como desertores en la carrera. Con la presente interpretacion se ha po-
dido constatar, el mismo suceso, que se verifico en las carreras anteriores, ya que la mayo-
ria de estudiantes de Gestion Ambiental, han decidido desertar la carrera, porque han re-
probado al menos una materia troncal; y como también existe estudiantes, que como han
aprobado al menos una materia troncal, los mismos, no han decidido desertar la carrera; por
lo tanto los estudiantes que reprueban al menos una materia troncal son mas propensos a

desertar la carrera. [Ver Figura. 1]
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Figura. 1. Grafica del Arbol de Decision — Desercion segln el Nimero de materia troncales repro-

badas - Carrera de Gestion Ambiental

En la carrera de Informatica, se ha podido determinar que: de un total de 83 estudiantes
no desertores, 72 no han reprobado ninguna materia del grupo de las troncales de ler ciclo
de la carrera. Ademas se puede observar que de 363 estudiantes, que han desertado la ca-
rrera, un total de 304, han reprobado al menos 1 materia troncal perteneciente a la carrera.

Con la presente interpretacién se ha podido constatar, el mismo comportamiento, que se
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verifico en las carreras anteriores, ya que la mayoria de estudiantes de 1er ciclo de Informa-
tica, han decidido desertar la carrera, porque han reprobado al menos una materia troncal; y
los estudiantes, que han aprobado al menos una materia troncal, no han desertado; por lo
tanto existe mayor posibilidad de desercion, en los estudiantes que reprueban al menos una

materia troncal.

De estos resultados propuestos por la técnica de clasificacion, podemos deducir, que la
mayoria de estudiantes que reprueban uno o ambas materias troncales ofertadas en primer

ciclo de la carrera que siguen, son mas propensos a desertar la misma.
Resultados de lainfluencia de las variables

Para evaluar el nivel de calidad de las variables utilizadas, se creyd conveniente aplicar

métodos de seleccion de atributos, que propone la herramienta Weka.

En la tabla 4, se muestra los resultados del algoritmo evaluador ChiSquaredAttributeEval,
aplicado a los datos de la de la carrera de: Jurisprudencia, Administracion de Empresas,
Gestién Ambiental e Informatica, el mismo que calcula el valor estadistico Chi-cuadrado de
cada variable con respecto a la clase (variable Desertor) y obtiene el nivel de correlacién
entre la clase y cada variable, brindando con ello un ranking del nivel de influencia entre los

mismos.

En la tabla siguiente se puede visualizar el orden de las variables segun el nivel de corre-
lacién que existe entre ellas, con respecto a la clase Desertor. El algoritmo establece que en
todas las carreras analizadas, las variable que poseen una mayor relacién respecto a la cla-
se Desertor son: Nota_Final, Estado_Aprobacion, Asistio_Supletorio, Supletorio, siendo la
Nota_Final la que posee mayor influencia; por lo tanto, analizando dichos resultados, se
puede deducir que las variables que forman parte del rendimiento académico (Notas) del

estudiante son las que influyen con mayor frecuencia en la desercion o no del estudiante.
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Tabla 4. Ranking de Variables — ChiSquaredAttributeEval

ChiSquaredAttributeEval

Variable Ranked Ranked | Ranked | Ranked Clase
de Juris- | de Ad- de Bio- de Infor-
prudencia | minis- logia matica

tracion
de Em-
presas
NOTA_FINAL 1886.2783 | 1311.705 | 808.2798 | 622.2835
39 3

ESTADO_APROBACI |1758.1897 | 1177.215 | 757.9255 | 543.0159

ON 83 2

ASISTIO_SUPLETORI | 1484.9648 | 1086.491 | 378.5154 | 455.7962

@) 24 6

SUPLETORIO 1304.035 | 975.4653 | 521.8315 | 398.7645 | DESERTOR

8 8

PRESENT TODAS L |581.0545 | 493.6527 | 304.2532 | 231.8646

AS_EVAL 6 7

EDAD 99.6954 113.5313 | 84.45013 | 43.1183

6

ESTADO_CIVIL 99.1503 82.82951 | 27.55783 | 3.9702

TIPO_PAGO_MATRIC | 10.4938 11.36131 | 23.62061 | 0.0411

ULA

GENERO 3.5506 0.17283 | 10.03355 | 0.0575

CURSO 1.167 0.57289 | 0.40159 | 1.1524

NIVEL_INTER_PROF | 0.6269 0.0047 0.00288 | 0.6713

NIVEL_INTER_EST 0.3568 0.23568 | 0.97687 | 1.7444
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3.1 Gréficos de Dispersion

Respecto a la carrera de Jurisprudencia, se ha obtenido la gréfica de la Distribucion de
la Desercion por Curso, la misma que se ilustra en la [Figura. 2] en donde se observa una
serie de colores de la variable desertor, que representan (SI = azul, NO =rojo). Se visualiza
gue la mayoria de estudiantes que han cursado las asignaturas de la carrera de Jurispru-
dencia, constan como desertores. Siendo la materia de Introduccién al Derecho, la que po-

see la mayoria de desertores.

Figura. 2. Distribuciéon de la Desercién por Curso

Respecto a la carrera de Administracion de empresas, se ha obtenido la gréfica de la
Distribucién de Interrelacion de las variables: Estado de Aprobacién - Curso - Deser-
tor, la misma que se ilustra en la [Figura. 3] en donde se observan dos colores de la variable
desertor, que representan (Sl = azul, NO =rojo). En la imagen puede visualizar, que el curso
Administracion | posee mayor cantidad de Reprobados, y el curso de Metodologia de Estu-
dio es el que posee mayor cantidad de Aprobados. Podemos observar, que los estudiantes
gue han cursado las materias de Administracion | Contabilidad General y han reprobado,

son en su mayoria desertores.
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Figura. 3. Interrelacién Estado Aprobacién — Curso — Desertor

Respecto a la carrera de Gestion Ambiental, se ha obtenido la grafica de la observan
Distribucién de Interrelacion entre las variables de: Estado de Aprobacion — Edad —
Desertor, la misma que se ilustra en la [Figura. 4] en donde se observan dos colores de la
variable desertor, que representan (S| = azul, NO =rojo). Se visualiza en la imagen que la
edad de 16 a 26 afios posee la mayor poblacion, seguida con una considerable diferencia, la
edad de 27 a 37 afios. Se puede observar ademas, en la gréfica, que los estudiantes que
poseen una edad de 16 a 26 reprueban con mayor frecuencia y de igual manera son los que
desertan con mayor frecuencia. Es importante tomar en cuenta que la mayoria de estudian-
tes matriculados en 1ler ciclo de la carrera de Gestibn Ambiental posee entre los 16 a 26

afos de edad.

Figura. 4. Interrelacién Estado Aprobacion — Edad — Desertor
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Respecto a la carrera de Gestidbn Ambiental, se ha obtenido la gréafica de la observan
Distribucién de Interrelacion de las variables: Supletorio — Nota Final- Desertor, la
misma que se ilustra en la [Figura. 5] en donde se observan dos colores de la variable
desertor, que representan (Sl = azul, NO =rojo). Se visualiza en la imagen que la Nota
Final que posee menor cantidad de instancias es A = 39 a 40, y la nota que posee mayor
cantidad de instancias es FX =14 a 28 y F = 13 0 menos, siendo estas las menores cali-
ficaciones, que puede obtener un alumno. En la grafica también se observa que la mayo-
ria de estudiantes se han quedado en supletorio en las asignaturas de ler ciclo de la
presente carrera.
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Figura. 5. Interrelacién Supletorio — Nota Final — Desertor

4. DISCUSION

A través de los resultados obtenidos, se puede concluir que las técnicas de mineria de datos
poseen importantes ventajas, para poder descubrir patrones de comportamiento de un estu-
diante que deserta una carrera, ya que brinda un alto valor agregado para el andlisis y la

generacion del nuevo conocimiento.

Referente a las técnicas empleadas para la generacion de los modelos, se pudo constatar
gue la técnica de agrupamiento (clustering), brinda resultados eficaces referentes a los pro-
blemas de desercion estudiantil, ya que, con la mencionada técnica se pudo conocer las
caracteristicas principales de un posible desertor. Ademas se encontr6 que los arboles de
decision es una técnica, que en cierta medida facilita, realizar experimentos especificos, pa-
ra con ello conocer con mayor exactitud las razones de la desercion estudiantil en la modali-
dad abierta y a distancia de la UTPL.
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La carreras analizadas han tenido un similar comportamiento ya que la mayoria de estudian-
tes desertores han reprobado en al menos una materia troncal, aunque en las carreras ana-
lizadas (Jurisprudencia, Administracion de Empresas, Informética y Gestibn Ambiental) exis-
ten estudiantes, que a pesar de haber aprobado alguna de las materias de formacion basica,
de igual manera han desertado. De los resultados obtenidos se pudo ademas observar que
la carrera de Informatica perteneciente al Area Técnica es la que posee, un mayor porcenta-
je de desercion, siendo este el 81,51%, diferencia de las otras carreras.

Asi mismo, podemos concluir que la mayoria de estudiantes desertores en las 4 carreras
analizadas, una considerable cantidad de estudiantes, que no han presentado todas las eva-
luaciones de las asignaturas que cursan, y que no se han presentado a la evaluacién suple-

toria, han reprobado las asignaturas y por tanto en su mayoria son desertores.

Segun los resultados obtenidos en las cuatro carreras analizadas, se puedo constatar ade-
mas que las variables: género, estado, civil; no influyen significativamente para que un estu-
diante deserte la carrera. Ademas se determiné que el tipo de pago de matricula, no es una
variable que influye directamente, para que un estudiante decida desertar la carrera, ya que

la mayoria de estudiantes desertores han cancelado la matricula al contado.

De igual manera se pudo constatar que la interaccion del estudiante en el EVA no posee
una alta influencia para que los estudiantes deserten la carrera, ya que existen estudiantes
que han obtenido un nivel alto y medio en la interaccién, sin embargo han reprobado la
asignatura y constan como desertores. Por lo tanto la dedicacion y el desempefio que apli-
que el estudiante en las evaluaciones tanto presencial como a distancia de las asignaturas

que cursa, son las que influirdn en mayor porcentaje en la desercion de un estudiante.

Se pudo constatar ademas, segun el analisis realizado en las cuatro carreras, que si el estu-
diante presenta o no todas las evaluaciones tanto presencial, como a distancia de los dos
bimestres de la asignatura, no influye en gran escala para que el estudiante decida desertar
la carrera, ya que existen estudiantes que a pesar de haber presentado todas las evaluacio-
nes, han reprobado, y han desertado la carrera, por lo tanto para que el estudiante apruebe
la materia depende del puntaje que obtenga en dichas evaluaciones, ya que una considera-
ble cantidad de estudiantes que si presentan todas las evaluaciones mencionadas, han ob-

tenido una baja calificacion en las mismas.

Finalmente, con la ayuda de las técnicas de mineria de datos y los algoritmos evaluadores
de variables, se ha logrado determinar que las variables que forman parte del rendimiento
académico del estudiante, son los que poseen una mayor influencia en la desercion del es-

tudiante.
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