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Resumen  

El desempeño académico de los estudiantes forma parte de los aspectos 

relevantes a tratar en relación con la calidad de la Educación de una institución, 

además constituye un indicador de la realidad educativa del establecimiento. El 

presente trabajo permitió identificar factores que influyen en el rendimiento 

académico, patrones de uso-rendimiento, reglas de asociación y generar un modelo 

de predicción del éxito académico, por medio de la aplicación de técnicas descriptivas 

y predictivas de minería de datos. Se analizó un conjunto de datos conformado por 

datos socioeconómicos, académicos y interacciones con el Entorno Virtual de 

Aprendizaje (EVA) de los años 2017 a 2018, con total de 26 atributos y 57 115 

instancias. Aplicando la metodología de descubrimiento de conocimientos en bases 

de datos (KDD) se desarrolló cada una de las fases de la minería de datos. Los 

resultados más relevantes mostraron que las notas de las parciales o evaluaciones, 

porcentaje de faltas, la entrega de pruebas y trabajos son factores que influyen en el 

desempeño académico.  

Palabras clave: rendimiento académico, minería de datos, técnicas predictivas, 

técnicas descriptivas, correlación, agrupación, clasificación, predicción, KDD. 
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INTRODUCCIÓN 

Antecedentes 

El rendimiento académico de los estudiantes universitarios constituye un aspecto 

importante al momento de tratar el tema de la calidad de la Educación Superior, en 

vista que se trata de un indicador que aproxima la realidad educativa de una 

institución. (De Miguel Díaz, Apocada, Arias, Escudero, Rodríguez & Vidal, 2002). 

Los diferentes cuestionamientos sociales en la relación al costo – beneficio de la 

educación ha producido en las autoridades universitarias un especial interés por los 

resultados académicos de los estudiantes, en vista que un estudio o análisis 

constituye una sólida herramienta para la construcción de indicadores que guíen en 

la toma de decisiones en la educación superior (Garbanzo, 2007). 

Tal es el caso de la Universidad Técnica del Norte (UTN) que es una institución de 

educación superior que desarrolla su labor académica e investigativa para la Zona 1 

(Esmeraldas, Carchi, Imbabura y Sucumbíos) del Ecuador, esta cuenta con un 

Sistema Integrado Institucional Universitario (SIIU) que integra y relaciona los 

procesos de las diferentes áreas, entre ellas la académica (Chamorro, 2018), pero se 

ha observado la carencia de una herramienta que permita analizar el rendimiento 

académico de los estudiantes.  

En SIIU ha venido recolectando la información de los estudiantes, docentes, 

periodos académicos, calificaciones, actividades y recursos entre otras. Esta 

información puede ser útil para ser analizada con técnicas de minería de datos en 

busca de factores que influyan en el rendimiento académico de los estudiantes. 

Problema  

El rendimiento académico es un punto fundamental a la hora de abordar la Calidad 

de la Educación superior. El estudio del rendimiento académico es una herramienta 

útil para el descubrimiento de indicadore para la toma de decisiones académicas, 

además se constituye un tema de particular interés para las autoridades de la 

institución. En la UTN, se ha observado la carencia de una herramienta que permita 

analizar el rendimiento académico de los estudiantes aprovechando los datos 

provenientes del SIIU, esto ha generado un desconocimiento de los factores que 
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influyen (actividades y recursos) en el rendimiento académico, provocando de alguna 

manera la baja calidad en la educación y sus posibles efectos. 

 

Fig. 1. Árbol de problemas 

 

Objetivos  

Objetivo General  

Implementar minería de datos para el análisis del desempeño estudiantil basado 

en los recursos y actividades del Entorno virtual de aprendizaje del SIIU-UTN. 

Objetivos Específicos  

Elaborar un marco teórico que sustente las técnicas de minería de datos en 

entornos virtuales de aprendizaje.  

Implementar algunas técnicas de minería de datos para el análisis descriptivo y/o 

predictivo del rendimiento académico en el entorno virtual de aprendizaje del SIIU-

UTN. 

Validar los resultados obtenidos utilizando métricas cuantitativas utilizadas en la 

ciencia de datos. 

Justificación  

Dentro de los Objetivos y metas de desarrollo sostenible (ODS) el objetivo 4 cita a 

la Educación de Calidad, especificando que los alumnos adquieran conocimientos 

necesarios para promover su desarrollo sostenible en la meta 4.7 (Naciones Unidas, 
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2015). Por esa razón es importante realizar un análisis del rendimiento académico 

con el fin de contribuir a la mejora de la educación de la UTN. 

Justificación Tecnológica 

La minería de datos se ha tornado una herramienta frecuentemente empleada en 

la visualización de resultados, la educación en Ecuador con el uso de la analítica de 

datos pretende tomar decisiones relevantes basándose en la gestión y el crecimiento 

educativo del país. (Tejada, Murrieta, Villao & Garzón, 2018). 

El análisis en base a técnicas de minería de datos y sus resultados proporcionará 

conocimientos necesarios para la toma de decisiones y de esa forma contribuir a la 

mejora de la Calidad de Educación en la UTN.  

Justificación Social  

El rendimiento académico de un alumno es un valor que se le atribuye a los logros 

del estudiante en las diferentes actividades académicas, la cual es medida de forma 

cuantitativa. (Pérez, 2005, como se citó en Garbanzo, 2007).  

El presente trabajo se basará en técnicas de minería de datos y sus conceptos, 

buscando brindar soluciones que mitiguen la problemática, por medio del proceso de 

descubrimiento de conocimientos en las bases de datos recolectadas por el SIIU. De 

esta forma se pretende contribuir al proceso de toma de decisiones mediante el 

análisis del rendimiento académico, de esa forma se espera minimizar los posibles 

efectos que genera el bajo rendimiento académico. 

Alcance  

El presente trabajo de grado tiene la finalidad identificar factores que influyen en 

desempeño académico, creación de un modelo de predicción, obtener patrones de 

uso-rendimiento académico y descubrir reglas de asociación existentes. Para la 

siguiente propuesta se contará con una fuente de datos proporcionada por el 

Departamento de Informática, correspondiente a los últimos 5 años, pertenecientes a 

la Facultad de Ingeniería en Ciencias Aplicadas (FICA) de la Universidad Técnica del 

Norte.  

El desarrollo del mismo se hará uso de la metodología de descubrimiento de 

conocimientos en bases de datos o KDD. Para la extracción, transformación, y 



xviii 
 

limpieza de datos (ETL) se pretende utilizar la Spoon de la Suite Pentaho en un 

ambiente local. Posterior al proceso al proceso ETL se pretende obtener una vista 

minable con las variables de interés, misma en la que se aplicarán técnicas 

descriptivas y predictivas de minería de datos utilizando las herramientas de Python, 

R Studio y Weka. Luego se validaría los resultados obtenidos con las métricas 

cuantitativas de las respetivas técnicas. Finalmente se procederá a interpretar los 

resultados obtenidos. La Fig. 2 muestra el alcance de la propuesta.  

 

Fig. 2. Alcance de la propuesta 
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CAPÍTULO 1 

Marco Teórico 

1.1. Entornos Virtuales de Aprendizaje  

Un Entorno Virtual de Aprendizaje (EVA) es un conjunto de medios para una 

interacción sincrónica y asincrónica, que permite efectuar el proceso enseñanza y 

aprendizaje, por medio de un sistema de administración de aprendizaje (Trejo,2013). 

Salinas (2011) señala que un EVA es un espacio educativo hospedado en internet, 

que se conforma por un conjunto de herramientas informáticas, posibilitando la 

interacción didáctica con los estudiantes. El mismo que posee cuatro características 

básicas: 

a) Un entorno virtual construido por tecnologías digitales.  

b) Se encuentra alojado en la red por lo que se puede acceder remotamente. 

c) Sirve como un complemento en las actividades académicas y gestión 

administrativa. 

d) Desarrollo de actividades en tiempo real y posterior a su lanzamiento.  

1.1.1. Componentes  

Según Vintimilla (2015) manifiesta que los componentes de un EVA son: 

a) Gestión y distribución de contenido 

b) Comunicación 

c) Recursos personales 

d) Trabajo colaborativo 

e) Evaluación y seguimiento 

1.1.2. Dimensiones  

La composición de estos entornos nos da a entender que poseen una dimensión 

tecnológica y una educativa, y cada una se interrelacionan y potencia entre sí 

(Salinas, 2011).  
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Dimensión Tecnológica  

Está representada por herramientas o aplicaciones informáticas que se usaron en 

la construcción del entorno (Salinas, 2011). Estos artefactos que conforman el entorno 

sirven como soporte de las diversas propuestas educativas a desarrollarse. De forma 

independiente un entorno debe brindan las siguientes acciones básicas: publicación 

de actividades, comunicación, colaboración y organización. 

Dimensión Educativa  

La dimensión educativa es un componente que se desarrolla al interior del entorno, 

el cual está dado por el proceso de enseñanza – aprendizaje (Salinas, 2011). Se 

caracteriza por ser un espacio humano y social, donde existe una interrelación entre 

el docente y el alumno, basado en el planteo y la resolución de actividades.  

1.1.3. Recursos  

Los recursos son todos los componentes que permiten acceder al contenido 

educativo disponible dentro del Entorno de virtual de aprendizaje.  

Según Marqués (2000), se considera un recurso a todo tipo de materiales que tiene 

la finalidad ya sea didáctica o sirve de apoyo en el desarrollo de las diversas 

actividades académicas.  

1.1.4. Actividades 

Se considera actividades todos los trabajos propuestos a los estudiantes con la 

finalidad de contribuir a la comprensión, análisis, síntesis y valoración de los 

contenidos que conforman las diferentes materias, y el desarrollo de la actividad 

permite transformar la información en conocimiento, habilidades y actitudes referente 

al área de estudio (Cabero & Román, 2006).  

1.2. Rendimiento académico  

El rendimiento académico considerado también un sinónimo del desempeño 

académico se relaciona tanto con una métrica para valorar las evaluaciones, así como 

una forma de medir las habilidades y actitudes de un estudiante (Coello & Cachón, 

2017). Se puede definir también como el grado de los logros obtenidos en los hitos 

de una planificación educativa. 
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1.3. Minería de Datos 

El incesante crecimiento de datos juntamente con el uso de dispositivos 

electrónicos en tareas empresariales y cotidianas ha impulsado el almacenamiento 

de información, esto ha abierto un mundo de posibilidades en la búsqueda de 

conocimiento en los grandes volúmenes de datos.  

Según Witten, Frank & Hall (2011) la minería de datos busca solucionar problemas 

mediante el análisis de los datos que se encuentran presentes en una base de datos.  

Buczak & Guven (2016) mencionan que la minería de datos se enfoca en el 

descubrimiento de propiedades desconocidas, centrándose en encontrar nuevos e 

interesantes conocimientos y no solo un objetivo en particular. 

La minería de datos se define como un proceso para encontrar patrones 

significativos que contribuyen con alguna ventaja. Los patrones descubiertos nos dan 

la posibilidad de hacer predicciones no triviales sobre nuevos datos (Witten et al., 

2011). 

1.3.1. Características de la Minería de Datos 

 Jiménez (2015) sostiene que la característica principal de la minería de datos 

es el descubrimiento inductivo de información y patrones ocultos en los datos. Añade 

también otra característica como es la exploración de datos almacenada durante años 

en bases de datos y repositorios. Según Pesantez (2016) detalla las siguientes 

características: 

▪ Permite la recolección a gran escala, unificando los datos de todas las bases 

de datos disponibles, internas o externas.  

▪ Procesamiento de grandes volúmenes de datos por medio de la 

combinación de procesadores y recursos informáticos.  

▪ Búsqueda de información oculta aplicando herramientas algorítmicas.  

1.3.2. Relación de la Minería de Datos con otras áreas  

Karoussi (2012) establece una relación en base a las diferentes técnicas y métodos 

que se fundamenta la minería de datos como se muestra en la Fig. 3:  

▪ Estadística: resaltando el muestreo, la estimación y probar hipótesis a partir 

de la estadística.  
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▪ Inteligencia artificial: uso y aplicación de algoritmos de búsqueda, técnicas 

de modelado, técnicas de machine learning.  

 

Fig. 3. Relación de la ciencia de datos con otras áreas según Karoussi (Elaboración propia) 

Lara (2014) muestra una relación más amplia como se puede observar en la Fig.4. 

▪ Estadística: Un gran número de técnicas que se usa en la minería de datos 

nacen de los conceptos y técnicas estadísticas. 

▪ Bases de Datos: El proceso KDD habitualmente parte de los datos 

almacenados en las diversas bases de datos disponibles. 

▪ Visualización: La minería de datos tiene como objetivo la búsqueda de 

conocimiento, el cual debe ser representado para ser de utilidad. Para lo 

cual se usa diagramas, gráficos, etc.  

▪ Aprendizaje automático: Su relación se basa en la obtención y la aplicación 

de modelos del aprendizaje automático.  

▪ Otras áreas: la minería de datos es muy versátil y se relacionan con áreas 

como los sistemas de apoyo de decisión, recuperación de información 

tratamiento y procesamientos de datos.  

 

Fig. 4. Relación de la ciencia de datos con otras áreas (Elaboración propia) 
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1.4. Técnicas de Minería de Datos 

Según Pérez & Santín (2007), una clasificación dentro de las técnicas de minería 

de datos se diferencia entre las técnicas predictivas donde las variables al inicio se 

pueden clasificar en dependientes e independientes, las técnicas descriptivas las 

cuales al inicio tienen el mismo estatus. La Fig.5 podemos visualizar las técnicas de 

minería de datos y sus subclasificaciones. 

 

Fig. 5. Técnicas de Minería de datos (Pérez & Santín, 2007) 

Las técnicas de clasificación pueden pertenecer al grupo de predictivas cuando 

clasifican dentro de grupos ya establecidos, y al grupo de descriptivas cuando 

clasifican sin una definición previa de los grupos. 

1.4.1. Técnicas Predictivas  

El propósito es predecir un valor desconocido de una variable que por lo general 

es un valor futuro (Jain & Srivastava, 2013), esta variable puede ser llamada como 

variable dependiente u objetivo, mientras que la variable independiente la que se usa 

para la predicción.   

Según Tamilselvi & Kalaiselvi (2013), las técnicas predictivas establecen el modelo 

de datos a partir del conocimiento previo obtenido. Este modelo requiere ser 
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entrenado para lo cual se usa en set de datos de esa forma proporcionara resultados 

en base al aprendizaje.  

En resumen, las técnicas predictivas inducen los datos disponibles con el fin de 

hacer predicciones en bases a estos datos.  

1.4.1.1. Clasificación  

La clasificación consiste en definir a que grupo o conjunto de datos pertenece un 

elemento, dicho de otra forma, se encarga de identificar las características y atributos 

que hacen que un elemento pertenezca a un grupo (Martínez, 2012). 

La clasificación es una de las técnicas más comúnmente aplicadas, esta hace uso 

de un conjunto de datos y determina el modelo en base a los resultados que se va 

obteniendo. Es sumamente adecuada para detección de fraudes y riesgos crediticios, 

ya que emplea arboles de decisión o algoritmos de clasificación basados en redes 

neuronales.  

Según Ramageri (2010), el proceso de clasificación consta de aprendizaje y 

clasificación: 

▪ En el aprendizaje, por medio de un algoritmo de clasificación se analizan los 

datos de entrenamiento. 

▪ En la clasificación, se utilizan los datos para estimar la precisión de las 

reglas de clasificación.  

En el caso que la exactitud es aceptable, las reglas podrán ser usadas para nuevos 

sets de datos. 

Entre las principales técnicas de clasificación tenemos: Bosques aleatorios, 

Arboles de clasificación, K vecinos más cercanos, clasificación bayesiana.  

Bosques aleatorios (Random Forest) y Arboles de clasificación (Decisión Tree) 

Los bosques aleatorios o Random Forest es una técnica sumamente versátil capaz 

de realizar tareas de regresión como de clasificación. De la misma forma es usado 

para tareas de reducción de dimensión y tratamientos de valores atípicos. Sus 

ventajas incluyen un alto grado de precisión, identificación de las variables más 

significativas, recupera de forma eficiente valores perdidos (Cutler D., Edwards T., 

Beard K., Cutler A., Hess K., Gibson J. & Lawler J., 2007) 
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El algoritmo es un clasificador que se compone de un conjunto de árboles de 

clasificación {ℎ(𝑥, 𝑘), 𝑘 = 1, … } donde 𝑘 corresponde a vectores independientes 

distribuidos de forma uniforme a partir del conjunto de datos de entrada, y cada árbol 

arroja un voto a una clase de la entrada 𝑥 (Breiman, 2001), donde el resultado es 

dado por la clase con mayor número de votos dentro del bosque de árboles de 

clasificación. La Fig.6 muestra la estructura del bosque aleatorio. 

 

Fig. 6. Bosque aleatorio. 

Los bosques aleatorios tienen su base en los árboles de clasificación, que es un 

conjunto de datos estructurados en forma de árbol, y están compuestos por un nodo 

raíz, nodos de prueba y nodos internos o hojas (Franco, 2010), donde las variables 

independientes conforman las condiciones o nodos de prueba y las variables 

dependientes representaría la predicción o las hojas. La Fig. 7 muestra la estructura 

de un árbol de clasificación.  

 

Fig. 7. Estructura del árbol de clasificación. 

K Vecinos más Cercanos (K Nearest Neighbours) 

K vecinos más cercanos (KNN) es una técnica que puede ser empleada en tareas 

de clasificación, así como de predicción, es una técnica no paramétrica (Fukunaga K. 
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& Narendra P., 1975), lo que significa que pueden tener su punto de partida con 

muestras compuestas por parámetros no específicos, dichos de otra forma no siguen 

un orden lógico o una distribución normal para hacer inferencias. KNN también se ha 

denominado un clasificador basado en instancias (Álvarez & Mayo, 2019), esto se 

refiere a que no utiliza un modelo de forma explícita si no que utiliza estancias de 

formación de una base de datos para realizar una predicción. 

El objetivo del algoritmo de KNN, es la clasificación en función al mayor número de 

K vecinos, que son un conjunto de datos más próximos al objetivo en un espacio de 

datos, para hacer uso de KNN se requiere encontrar el valor óptimo de K, la validación 

cruzada es uno de los métodos más usados para determinar K (Izurieta & Moyano, 

2019). La Fig. 8 muestra el algoritmo de KNN. 

 

Fig. 8. K Vecinos más cercanos. 

Clasificación Bayesiana (Naive Bayes) 

El falsificador bayesiano o Naive Bayes es un algoritmo de clasificación que se 

fundamenta en el teorema de Bayes, la cual es una técnica de clasificación 

estadística. La forma en que funciona es por medio de la creación de un modelo 

grafico probabilístico compuesto por nodos y arcos. En el cual las variables están 

representadas por los nodos y los arcos es la dependencia existente entre las 

variables (Rodríguez, Pedro & Cruz, 2013). En la Fig. 9 se puede comprender la 

definición.  
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Fig. 9. Estructura de Naive Bayes. 

La clasificación se da cuando se aplica la regla de bayes para calcular la 

probabilidad del nodo raíz en base a las probabilidades de cada una de las variables 

individual y posteriormente prediciendo la variable con mayor probabilidad (Friedman, 

Geiger & Goldszmidt, 1997). Una de sus ventajas, no requiere un aprendizaje 

estructural, sino aprende las probabilidades de sus variables y asume que las 

características son independientes entre sí.  

Máquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machine) 

Es un clasificador discriminativo que se basa en encontrar un hiperplano de 

separación entre dos categorías de forma que la distancia entre el hiperplano y los 

puntos de datos de la clase sea la máxima (Buczak A., & Guven E., 2016), la Fig. 10 

muestra su descripción grafica.  

 

Fig. 10. Support Vector Machine  

El hiperplano es una recta que divide al plano en dos subespacios donde cada 

categoría se encuentra en uno, el algoritmo calcula el hiperplano optimo a fin de que 

cuando haya una nueva entrada de datos se pueda identificar a que categoría 

pertenece, esto se aplica cuando los datos son linealmente separables.  

 

Cuando los datos no son linealmente separables se puede optar por extender las 

dimensiones, convirtiendo al plano en uno de tres dimensiones para la separación de 
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las clases o categorías existentes (Amat J., 2020). La Fig. 11 muestra el aumento de 

dimensiones.  

 

Fig. 11. Aumento de dimensión en SVM (Amat J., 2020) 

1.4.1.2. Regresión  

Es una técnica predictiva frecuentemente usada para determinar la relación 

existente entre las variables dependientes y las variables independientes (Aldowah, 

Al-Samarraie & Fauzy, 2019). Es una función a la cual se le asigna un valor real a un 

elemento para la predicción de datos futuros, hace usos de técnicas estadísticas 

como es la regresión lineal (Martínez, 2012). Dentro de las técnicas de regresión 

podemos considerar las siguientes:  

1.4.2. Técnicas Descriptivas  

Se enfoca en descubrir patrones que representen la información que puede ser 

interpretada en base al conjunto de datos asignados (Tamilselvi et al, 2013). No se 

contempla la existencia de variables dependientes o independientes y el modelo de 

datos se crea automáticamente a partir de los distintos patrones obtenidos (Perez et 

al., 2007). En conclusión, podemos afirmar que las técnicas descriptivas obtienen las 

propiedades de los datos con el fin de obtener patrones.  Entra las principales técnicas 

descriptivas tenemos el clustering y asociación. 

 

1.4.2.1. Clustering o agrupación  

Consiste en identificar clases similares de objetos, a través del uso de técnicas de 

agrupamiento se hace posible identificar más regiones densas y dispersas en el 

espacio de objetos y de esa forma descubrir patrones de distribución general, así 

como correlaciones entre los atributos de los datos (Ramageri, 2010). Y los datos que 

no pertenecen a estas clases de objetos se los considera como valores atípicos. 
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K-Means 

K-means es un algoritmo perteneciente al análisis de conglomerados que tiene por 

función la agrupación de los datos teniendo por criterio de agrupación la similitud entre 

ellos. Dado un conjunto de datos el algoritmo agrupa en K grupos distintos, siendo K 

un numero entero determinado por el analista (Cáceres, 2019). 

Para la agrupación el algoritmo selecciona k puntos de forma aleatoria dentro del 

conjunto de datos los cuales se llaman centroides, el conjunto restante es asignado 

al clúster del centroide más cercano, este proceso se repite hasta que las 

agrupaciones sean similares o se cumpla el número de repeticiones establecidas 

(Esteves, Hacker & Rong, 2013). 

 

Fig. 12. Agrupación K-Means. 

K-Prototype 

K-prototype es un algoritmo de agrupamiento particional donde cada objeto 

formara parte de un clúster, este algoritmo es adecuado para conjunto de datos mixtos 

formados por atributos continuos y categóricos. La búsqueda de centroides para datos 

continuos se realiza por medio de la distancia euclidiana y medida de disimilitud de 

concordancia simple para datos categóricos (Szepannek G., 2018). Es considerado 

una combinación de K-Means y K-Modes. 

K-Modes 

Es un algoritmo de agrupamiento no paramétrico usado en especial para datos 

categóricos, se basa en el algoritmo de K-Means pero con distinta manera de calcular 

la distancia entre dos puntos, además remplaza los centroides por la moda. La 

distancia entre dos puntos se calcula por medio de la medida de disimilitud de 



30 
 

concordancia simple que toma el valor de cero si es similar y 1 si es distinto para cada 

atributo (Ng M., Li M., Huang J. & He Z., 2007) 

 

Algoritmo Esperanza-Maximización (Expectation–maximization algorithm) 

El algoritmo Esperanza-Maximización (EM) funciona de forma iterativa con la 

finalidad obtener estimadores de máxima verosimilitud. En el algoritmo EM se 

presenta la idea que dentro del conjunto de datos además de los datos observables 

existe datos ocultos o perdidos (Ávila, 2018). La máxima verosimilitud hace referencia 

a un método que permite ajustar un modelo y estimar los parámetros.  

El proceso de EM consiste primero, calcula la probabilidad logarítmica del conjunto 

de datos y los parámetros del modelo. Segundo, los parámetros del modelo son 

actualizados con los resultados anteriores. Estos pasos se repiten hasta la 

convergencia (Tomas & Sousa, 2007). 

1.4.2.2. Asociación  

Esta técnica es frecuentemente utilizada para descubrir relaciones entre variables 

y grupos de atributos de un determinado patrón de entrada (Ramageri, 2010). Se 

conforma de un grupo de atributos y reglas de asociación, las cuales se usan para 

cuantificar la relación existente de entre dos o más atributos (Larose & Larose, 2014) 

Apriori 

El Apriori es un algoritmo con un enfoque iterativo que implementa la búsqueda por 

niveles con el fin buscar reglas de asociación, este parte de un k-conjunto de 

elementos para explorar (k+1) conjunto de elementos (Sumithra & Paul, 2010).  

Este algoritmo hace su ejecución en dos fases, en la primera busca los ítemsets 

frecuentes dentro del conjunto de datos. En la segunda fase transforma los itemset 

previamente obtenidos en reglas de asociación (Amat, 2018). El resultado son reglas 

de asociación estas den ser evaluadas para eliminar reglas redundantes.  

1.4.2.3. Correlación 
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La correlación busca saber la asociación o que tan relacionadas se encuentran dos 

variables, para esto es necesario conocer el grado de correlación o el coeficiente de 

correlación que se representa por la letra r.  

Según Chok N. (2010) dos variables x e y están asociadas cuando el valor que 

toma una variable afecta la distribución de la otra variable. Szmidt E. & Kacprzyk J. 

(2011) mencionan que la correlación muestra el grado en el que dos variables con 

distribución normal se mueven juntas de forma lineal. El coeficiente de correlación 

tiene un límite superior de +1 que indica una correlación positiva, un límite inferior de 

-1 indicando una correlación negativa y si r es igual 0 no hay correlación, la Tabla 1.1 

muestra la interpretación de los coeficientes.  

TABLA 1.1  
INTERPRETACIÓN DE CORRELACIÓN  

r     Interpretación de relación 

-1 Correlación negativa perfecta 

-0.9  a  -0.99 Correlación negativa muy alta 

-0.7  a  -0.89 Correlación negativa alta 

-0.04  a  -0.69 Correlación negativa moderada 

-0.2  a  -0.39 Correlación negativa baja 

-0.01  a  -0.19 Correlación negativa muy baja 

0 No existe correlación 

0.01  a  0.19 Correlación positiva muy baja 

0.2  a  0.39 Correlación positiva baja 

0.4  a  0.69 Correlación positiva moderada 

0.7  a  0.89 Correlación positiva alta 

0.9  a  0.99 Correlación positiva muy alta 

1 Correlación positiva perfecta 

                                   Fuente: Adaptación de Khamis H. (2008) 

Para que una correlación sea estadísticamente significativa el nivel de significancia 

debe ser menor a 0.05 para aceptar como valida la asociación. 

La selección de la correcta medida de asociación es vital para no obtener 

resultados erróneos, la selección de estas medidas se basa en las características de 

las variables de estudio, es decir en su nivel de medición (continua, ordinal y nominal). 

Khamis H. (2008) propone un marco de selección de las medidas de asociación en 

base a las variables de estudio en la Tabla 1.2. 

 



32 
 

TABLA 1.2  
ELECCIÓN DE MEDIDAS DE ASOCIACIÓN  

  VARIABLE X      

VARIABLE Y NOMINAL  ORDINAL  CONTINUA  

NOMINAL  𝜑 𝑜 𝜆 Rango Biserial  Biserial Puntual 

ORDINAL  Rango Biserial 𝜏𝑏 o Spearman 𝜏𝑏 o Spearman 

CONTINUA  Biserial Puntual 𝜏𝑏 o Spearman Pearson o Spearman  

                  𝜑 = coeficiente de phi, 𝜆 = lambda de Goodman y Kruskal, 𝜏𝑏 = Tau-b de Kendall 

          Fuente: Khamis H. (2008) 

Entre los principales métodos para medir asociaciones esta la correlación de 

Pearson, Spearman y Kendall.  

Pearson  

Es unos de los métodos más utilizados y conocidos, pero para determina la 

asociación entre dos variables por este método es necesario que las variables sean 

continuas y tenga una distribución normal. Pearson calcula la relación entre la 

covarianza de las dos variables y el producto de sus desviaciones estándar (Chok, 

2010) y el coeficiente de correlación se denota con la letra r. La Ec.1 muestra la 

fórmula de la correlación de Pearson y la Tabla 1.3 su simbología.  

𝑟 =
𝑛 Σ𝑥𝑦 − (Σ𝑥)(Σ𝑦)

√[𝑛 Σ𝑥2 − (Σ𝑥)2][𝑛 Σ𝑦2 − (Σy)2]
 

      

Ec. 1 

Donde: 

TABLA 1.3  
SIMBOLOGÍA DE CORRELACIÓN PEARSON  

Símbolo     Descripción   

𝑛 Tamaño de muestra    

𝑥, 𝑦 Variables de estudio  

Σ Sumatoria     

                            Fuente: Elaboración Propia 

Spearman  

Se usa la correlación de Spearman cuando las variables no tiene distribución 

normal en variables continuas. También, podemos usar cuando las variables son 

ordinales con 5 o más categorías. El coeficiente de correlación se denota como rho o 

𝑟𝑠. La Ec. 2 muestra la fórmula de Spearman y la Tabla 1.4 muestra su simbología. 
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𝑟𝑠 = 1 −
6 Σ 𝐷2

𝑛 (𝑛2 − 1)
 

      

Ec. 2 

Donde: 

TABLA 1.4  
SIMBOLOGÍA DE CORRELACIÓN SPEARMAN  

Símbolo     Descripción   

𝑛 Tamaño de muestra    

𝐷2 Diferencia de los rangos de las 

variables    

                            Fuente: Elaboración Propia 

 

Kendal  

La correlación de Kendall o Tau de Kendall, este método se basa en intervalos de 

observación llamados pares concordantes o discordantes. El coeficiente de 

correlación se denota con la letra 𝜏 (tau). Este método se conforma por tres fórmulas 

matemáticas para varias situaciones las Ec. 3 – 5 muestran cada una de ellas y la 

Tabla 1.5 muestra su simbología. 

▪ Tau-a es la forma más sencilla ya que no toma en cuenta valores repetidos 

o categorías (niveles) 

𝜏𝑎 =
2(𝑛𝑐 − 𝑛𝑑)

𝑛(𝑛 − 1) 
 

      Ec. 3 

 

▪ Tau-b se usa cuando los dos atributos a estudiar tienen el mismo número de 

categorías. 

𝜏𝑏 =
(𝑛𝑐 − 𝑛𝑑)

√1
2

𝑛(𝑛 − 1) − 𝑇𝑥 ∗  √1
2

𝑛(𝑛 − 1) − 𝑇𝑦 

 
      Ec. 4 

 

▪ Tau-c cuando tengo diferentes números de categorías. 

𝜏𝑐 =
𝑚(𝑛𝑐 − 𝑛𝑑)

𝑛2(𝑚 − 1) 
 

      Ec. 5 

Donde: 
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TABLA 1.5  
SIMBOLOGÍA DE CORRELACIÓN KENDALL 

Símbolo     Descripción   

𝑛 Tamaño de muestra    

𝑛𝑐 Sumatoria de pares concordantes     

𝑛𝑑 Sumatoria de pares discordantes     

𝑇𝑥  , 𝑇𝑦 Ajuste valores repetidos en x 

𝑚 Valor mínimo de categorías en x y en y    

                            Fuente: Elaboración Propia 

Además, hay otras medidas como Point-biserial cuando tengo una variable 

continua y otra nominal. De la misma forma Rank-biserial nos sirve cuando tengo una 

variable ordinal y otra nominal.  

 

1.5. Proceso de descubrimiento de conocimiento (KDD) 

El proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos o conocido en 

inglés como Knowledge Discovery in Databases (KDD), es el proceso de extracción 

de información implícita en los datos disponibles. Según Martinez (2012), KDD es una 

metodología genérica para el descubrimiento de conocimiento implícito, 

anteriormente desconocido y de gran utilidad. 

El proceso KDD implica el uso de algoritmos de minería de datos para identificar lo 

que se contempla como conocimiento conforme a ciertos parámetros específicos, lo 

cual se aplica sobre una base de datos juntamente con el preprocesamiento y 

postprocesamiento. 

Este proceso con frecuencia es confundido con la minería de datos en sí, más 

involucra diferentes pasos y técnicas (Santos, 2009), por lo cual se puede agregar 

que KDD hace referencia al proceso en general, mientras que la minería de datos 

hace referencia a un paso en particular dentro del proceso de descubrimiento de 

conocimiento (Karoussi, 2012), como muestra Fig. 13. 



35 
 

 

Fig. 13. Proceso KDD (Adaptación Santos 2009) 

El proceso KDD inicia con la fase de Recopilación y Integración, en la cual se 

recopila información de diferentes orígenes (base de datos, registros, etc.) para 

posteriormente integrar los datos y así crear un Data Warehouse. En fase de 

Procesamiento se realiza la selección, la limpieza y la transformación de datos. La 

selección se hace en base al interés del estudio (Perez & Santin, 2007), luego en las 

fases de limpieza y transformación se obtiene una vista minable. La Fase Minería de 

Datos el DataSet es sometida técnicas descriptivas o predictivas con fin de identificar 

patrones o modelos. Finalmente se concluye con la validación y interpretación de 

resultados.  

Es necesario tomar en cuenta que las fases iniciales son cruciales para que en las 

fases posteriores se pueda extraer conocimientos útiles de la información existente.  

1.5.1. Recopilación y Integración 

Esta fase inicial con la recopilación de información, la cual se recolecta de 

diferentes fuentes para ser utilizados en la fase de procesamiento. En la recopilación, 

los datos pueden provenir de base de datos relacionales o no relacionales, registros, 

backups, etc. En los días actuales los datos para una futura minería provienen de 

base datos, aquí es necesario conocer el esquema de base de datos para la etapa de 

integración. 

En la integración de datos consiste en unir la información recolectada de forma que 

se encuentre en un estado lineal, por ejemplo, si tenemos las tablas clientes, ventas 

y productos la integración consiste en unir la información de las tres tablas de forma 
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que tengamos registros que contengan la información del cliente con las compras 

realizadas y cuáles fueron los productos que adquirió. El resultado de estas dos 

etapas es un Data Warehouse listo para las etapas del preprocesamiento de datos.   

1.5.2. Preprocesamiento  

1.5.2.1. Selección  

La selección de atributos o también conocido como selección de características 

tiene el objetivo de identificar atributos relevantes para la etapa de minería de datos, 

visto de otra forma es la identificación de atributos irrelevantes que no aportan al 

análisis (Gironés J., Casas J., Minguillón J. & Caihuelas R., 2017).  

Previo a la selección es necesario conocer lo que se va a investigar y definir las 

metas del proceso KDD, esto se debe a que la selección de los atributos puede afectar 

directamente los resultados (Rodríguez F., 2018).  

La selección se puede hacer por niveles como es el filtrado por atributos y el filtrado 

de registros: 

▪ El filtrado por atributos es la selección solamente de los atributos relevantes 

para el estudio. 

▪ Filtrado de registros se presenta cuando los atributos están en un estado 

que lo excluye de del análisis, por ejemplo, en el análisis del rendimiento 

académico se va a excluir a los estudiantes que se retiraron o anularon 

matricula porque sus registros estarán vacíos. 

 1.5.2.2. Eliminación  

Según Larose (2014) una gran parte de los datos alojado en bases de datos están 

sin preprocesamiento, incompletos o ruidos. Por ejemplo, pueden contener campos 

obsoletos o redundantes, valores atípicos, datos incompresibles para los algoritmos, 

estos deben someterse a una limpieza y transformación para ser usados en la 

minería de datos.  

En la presente etapa se requiere la eliminación de ruido, tomar decisiones sobre 

atributos vacíos o incompletos, o corrección si fuere necesario. La toma de estas 

decisiones se puede basar en la forma de transformación los datos en la próxima 

etapa o el tipo de algoritmos que se usaran en el análisis.  
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1.5.2.3. Transformación  

La transformación tiene como objetivo proveer de una vista minable lista para 

analizarlos por los algoritmos de minería de datos. En etapa consiste en la 

construcción de nuevos atributos mediante la aplicación de alguna operación o 

función a los atributos existentes con el objetivo de facilitar el proceso de minería 

(Calvache-Fernandez, Álvarez-Vallejo & Triviño-Arbelaez, 2018). 

Dentro de esta etapa se debe considerar métodos como la normalización y 

discretización, que consiste en reducir conjuntos de datos para estructurarlos en 

atributos precisos y manejables (Rosero, 2021). 

▪ Normalización  

La normalización consiste en convertir los valores numéricos para que se ubiquen 

dentro un rango especifico (Roiger, 2017, p. 251). La normalización beneficia 

especialmente a clasificadores, redes neuronales y algoritmos que funcionan con 

medidas de distancias. Es recomendable usar cuando los atributos están en 

diferentes escalas.  

o Normalización Min-Max: compensa el efecto causado por la distancia del 

valor que se está trabajando con respecto a al máximo valor del atributo 

(Gironés J. et al, 2017). La Ec. 6 muestra su fórmula y la Tabla 1.6 muestra 

su simbología:  

𝑧𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
 

Ec. 6 

     Donde: 

TABLA 1.6  
SIMBOLOGÍA NORMALIZACIÓN MIN-MAX 

Símbolo     Descripción   

𝑧𝑖 Resultado de normalización   

𝑥𝑖 Valor para normalizar  

𝑥𝑚𝑎𝑥  Máximo valor del atributo  

𝑥𝑚𝑖𝑛 Mínimo valor del atributo    

              Fuente: Elaboración Propia  

o Normalización por el máximo: identifica el valor máximo del atributo que se 

va a normalizar y lo divide por todos los valores, de forma que el máximo 
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valor se le asigna uno y los demás un rango entre 0 a 1. La Ec. 7 muestra 

su fórmula y la Tabla 1.7 muestra su simbología:  

𝑧𝑖 =
𝑥𝑖

𝑥𝑚𝑎𝑥
 

Ec. 7 

      Donde: 

TABLA 1.7  
SIMBOLOGÍA NORMALIZACIÓN POR EL MÁXIMO  

Símbolo     Descripción   

𝑧𝑖 Resultado de normalización   

𝑥𝑖 Valor para normalizar  

𝑥𝑚𝑎𝑥  Máximo valor del atributo  

              Fuente: Elaboración Propia  

▪ Discretización  

La discretización es un método de conversión o reducción de datos, consiste en 

transformar gran cantidad de valores continuos a grupos reducido con sus respectivos 

limites, facilitando el manejo y sin perdidas de datos. Según Hacibeyoglu & Ibrahim 

(2016) la discretización es un proceso de reducción de variables continuas a un 

conjunto finito de intervalos. Además, se considera un método muy útil al momento 

de transformar atributos numéricos a continuos.   

o Discretización supervisada que usa datos previamente etiquetados los 

principales métodos son entrópica, arboles de decisión y Naive Bayes.  

o Discretización no supervisada subdivide los datos en intervalos en base a 

anchura o frecuencia y numero de intervalos proporcionada por el usuario. 

❖ Mismo Ancho: consiste en dividir el rango de valores en k número de 

intervalos, es necesario ordenar los valores e identificar mínimos y 

máximos. La Ec. 8 muestra el cálculo del rango del intervalo y la Ec. 

9 el cálculo del límite. La Tabla 1.8 muestra su simbología. 

𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑣𝑎𝑙𝑜 (𝑖) =  
max − 𝑚𝑖𝑛

𝑘
 

Ec.8 

𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡𝑒 = 𝑚𝑖𝑛 + 𝑖, 𝑚𝑖𝑛 + 2𝑖, . . , 𝑚𝑖𝑛 + (𝑘 − 1)𝑖 Ec.9 

  Donde:  

TABLA 1.8  
SIMBOLOGÍA DISCRETIZACIÓN MISMO ANCHO 
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Símbolo     Descripción   

𝑖 Rango del intervalo 

𝑘 Número de intervalos  

 𝑚𝑖𝑛  Máximo valor del atributo  

𝑚𝑎𝑥 Mínimo valor del atributo    

              Fuente: Elaboración Propia  

1.5.3. Minería de Datos  

La etapa de minería de datos tiene por objetivo la búsqueda y descubrimiento de 

patrones, a través de tareas de minería de datos como lo son la clasificación, 

clustering, patrones secuenciales y asociaciones (Timarán, Hernández, Caicedo, 

Hidalgo & Alvarado, 2016) 

De acuerdo con Rodríguez (2018) la minería de datos suele estar compuesto de 

tres elementos: 

▪ Modelo, hace referencia a los parámetros a fijarse a partir de los datos d 

entrada.  

▪ Criterio de referencia, que nos pueden ser de utilidad para comprar modelos 

alternativos. 

▪ Algoritmo de búsqueda, para la búsqueda de patrones. 

1.5.4. Interpretación y Validación  

Según Calvache-Fernandez et al., (2018) en esta etapa se evalúa la calidad de los 

patrones resultantes, los cuales deben tener tres cualidades, como: 

• Ser precisos  

• Ser comprensibles  

• Ser interesantes (útiles y novedosos)  

Caso los resultados no sea satisfactores es posible retornar a las anteriores etapas 

para una posterior iteración. Las tareas más comunes en esta etapa suelen ser 

visualización de patrones, eliminación de los patrones redundantes e interpretación 

de patrones útiles. Además, aquí es donde se reúne el conocimiento descubierto para 

acciones posteriores, documentarlo, resolver conflictos, etc. (Timarán et al., 2016).  
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1.6. Herramientas para Minería de Datos 

1.6.1. Inteligencia de Negocios  

Estas son herramientas que permite la transformación de datos en conocimientos 

el cual es aprovechado por las empresas, pymes y negocios para la toma de 

decisiones entre las cuales tenemos a: 

Pentaho Data Integración  

Pentaho es una herramienta que dispone de funcionalidades para realizar el 

proceso ETL que corresponde a las actividades de extracción y análisis de datos. 

Conocida también como Kettle nos permite la extracción de datos de fuentes 

diferentes para su posterior integración (Brinquis, 2020). 

1.6.2. Herramientas de minería de datos  

Estas herramientas tienen el objetivo de aplicar las técnicas de minería de datos 

sobre un conjunto de datos previamente procesado en búsqueda de patrones o 

conocimiento para la toma de decisiones. 

Weka  

Waikato Environment for Knowledge Analysis o más conocido por sus siglas Weka, 

es un software open source basado en Java, permite el procesamiento de datos con 

técnicas de aprendizaje automático, análisis de clústeres, correlación, regresión y 

clasificación. Además, da acceso a Redes neuronales artificiales, arboles de decisión, 

algoritmo ID3 y C4.5 (Ionos, 2018).   

1.7. Trabajos Relacionados  

Cerezo R., Sánchez-Santillán M., Paule-Ruiz M. & Núñez J. (2016) realizaron un 

análisis para identificar patrones de interacciones usando atributos relacionadas con 

el tiempo (tiempo en tareas, tiempo en teoría, tiempo en foros), esfuerzo (accesos, 

tiempo de entrega de la tarea, numero palabras en foros) y notas finales extraídos de 

Moodle. Primero, por medio de K-means y Expectation-Maximization (EM) formaron 

clústeres en base al comportamiento. Después, aplicaron ANOVA a los clústeres 

contra las notas finales, concluyendo que los atributos tiempo en tareas, tiempo de 

entrega y numero de palabras en foros están más relacionadas con las notas finales.  
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Helal S., Li J., Liu L., Ebrahimie E., Dawson S. & Murray J. (2017) mediante 

métodos de descubrimiento de subgrupos realizaron un análisis para la identificación 

de factores que influyen en el desempeño estudiantil, donde se contempló tres 

conjuntos de datos; datos de matriculación, datos de Moodle y la combinación de las 

dos anteriores. Usando SNS, DSSD, NMEEF-SD, BSD, SD-Map y APRIORI-SD 

determinaron que la situación económica, nivel educativo de los padres, participación 

en las actividades, foros, visualización de recursos son factores clave en el 

rendimiento académico.  

Conijn R., Snijders C., Kleingeld A. & Matzat U. (2017) analizaron modelos de 

regresión y clasificación con los datos de Moodle, los resultados mostraron que las 

notas intermedias tienen una fuerte correlación y foros, wikis una correlación baja. 

Los análisis de regresión lineal y binaria mostraron diferentes variables predictoras 

para cada curso.  

Hasan R., Palaniappan S., Abdul R., Mahmood S. & Sarker K. (2018) usaron 

arboles de decisión J48, REP Tree, Random Forest, Logistic Model Tree, Hoeffding 

Tree, Decisión Stump, Naive Bayes y SMO para la predicción del éxito académico. 

Para ello se utilizó un conjunto de datos compuestos por información académica 

(notas y promedios, métrica de riesgo y recuento de plagio) y actividades (accesos y 

tiempo de permanencia) del estudiante. Los resultados mostraron que Random 

Forest, Naive Bayes y SMO son los más eficientes para esta tarea. 

Bharara, Sabitha & Bansal (2018) por medio del algoritmo K-means realizaron una 

búsqueda de características relevantes que afectan el rendimiento académico usando 

información demográfica, datos académicos, participación de los padres (Encuestas, 

test de satisfacción) y interacciones de los estudiantes. Identificando que 

participaciones como levantar la mano, debates, ver anuncios y visita de recursos 

influyen en el rendimiento académico y las notas. 

Bravo, Romero & Pamplona (2021) usando correlación, regresiones lineales y 

agrupación realizaron un análisis para la predicción temprana del rendimiento 

académico con datos de Moodle. El modelo mostro las siguientes variables 

predictoras: tarea, accesos (inicios de sesión, participación en foros y acceso a 

material educativo, foros y glosarios), cuestionarios y edad. Estos resultados 

coinciden con el análisis de correlación y agrupación.  
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Calderon-Valenzuela, Payihuanca-Mamani & Bedregal-Alpaca (2022) realizaron 

un análisis sobre el uso de los recursos y actividades con la finalidad de identificar 

factores asociados al éxito estudiantil. Utilizaron K-means para agrupar los docentes 

asociados al uso de estas herramientas y A-priori para identificar asociaciones de uso. 

Se determino que los recursos como archivos, url y las actividades como tareas, 

cuestionarios son mayormente usados, además de patrones de comportamiento de 

docentes con respecto al uso de los recursos y actividades. 

Ouatik F., Erritali M., Ouatik F., & Jourhmane M. (2022) usando datos personales, 

notas de las evaluaciones, interacciones en el EVA, datos psicológicos y ambiente 

estudiantil experimentaron con tres modelos de clasificación como SVM, C4.5 y KNN 

para realizar predicciones del éxito académico (aprueba o reprueba) de los alumnos, 

los resultados mostraron que las notas de las evaluaciones, estatus económico, nivel 

educativos de los padres, la distancia del hogar a la institución, el grado de interés del 

alumno, problemas psicológicos y el número de accesos al EVA son los factores que 

más influyen el éxito académico. Asimismo, el algoritmo de KNN arrojo mejores 

resultados con respecto a los otros algoritmos.  

 

1.8. Propuesta de Minería de Datos  

En base a la revisión de los diferentes estudios realizados, se creó un matriz que 

sirve como base para la propuesta de minería de datos. La Fig. 14 muestra las 

técnicas de la minería de datos, los algoritmos, los datos y el estudio que realizo los 

diversos autores. Para el presente trabajo se pretende utilizar datos socioeconómicos, 

académicos y interacciones, para identificar factores relacionados al rendimiento 

académico con correlación, se construirá un modelo de predicción, con agrupación se 

identificará patrones de uso-rendimiento y descubrir las reglas de asociación 

existentes. 
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Fig. 14. Matriz de Propuesta 
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CAPÍTULO 2 

Proceso de Descubrimiento de Conocimientos 

El desarrollo del presente trabajo se pretende analizar los datos socioeconómicos, 

académicos y interacciones del estudiante, por medios de la metodología de KDD se 

busca identificar factores relacionados al rendimiento académico con correlación, se 

construirá un modelo de predicción, con agrupación se identificará patrones de uso-

rendimiento y descubrir las reglas de asociación existentes de patrones entre el 

rendimiento académico y las interacciones.  

2.1. Visión General del Proyecto 

▪ Suposiciones  

Para el desarrollo de proyecto, se dispone de datos socioeconómicos, académicos 

y interacciones con el SIIU, recopilada de la Base de Datos de la UTN, esta fuente de 

datos en bruto será el insumo de entrada del proceso KDD y del cual se obtendrá 

como resultado conocimiento para determinar las acciones a tomar con el fin de 

mitigar la problemática.  

▪ Restricciones  

Para el desarrollo del proyecto se ha estimado un periodo de tiempo de 6 meses, 

considerando el tiempo de cada actividad dentro de la planificación, así como la 

disponibilidad de la información a ser analizada.  

El proyecto se desarrollará acorde con el tiempo disponible de los encargados en 

cada una de las áreas, con el fin de obtener insumos e asesoría y proporcionar 

resultados relevantes.   

2.2. Entregables del proyecto  

La Tabla 2.1 menciona los artefactos a ser generados y utilizados en el desarrollo 

del proyecto, los mismos que pueden cambiar conforme transcurra el proceso KDD. 

TABLA 2.1  
ENTREGABLES DE PROYECTO 

Entregables Detalle 

Vista Minable  Producto de la fase de procesamiento (selección, 

transformación y limpieza) de datos. 
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Factores que influyen en el rendimiento  Análisis de correlación. 

Modelos de predicción  Modelos de clasificación binaria   

Patrones de uso – rendimiento  Análisis de agrupación (Clústeres). 

Reglas de asociación  Análisis de asociación. 

Conocimiento  Interpretación y validación, resultados. 

 

2.3. Organización del Proyecto 

2.3.1. Participantes del Proyecto 

En la Tabla 2.2 detalla a los directores de áreas involucrados  

TABLA 2.2  
DIRECTORES DE LAS ÁREAS  

Dependencia Encargado Función 

Coordinación de la Carrera en 

Sistemas Computacionales 

Mgs. Pedro Granda Asignar especialistas en Minería de 

Datos 

Dirección de Desarrollo 

Tecnológico e Informático  

Mgs. Juan Carlos García Asignar especialistas en Bases de 

Datos 

 

La Tabla 2.3 muestra los participantes directos en el proyecto 

TABLA 2.3  
PARTICIPANTES DIRECTOS 

Rol Dependencia Nombre 

Jefe de proyecto  Carrera de Ingeniería en Sistemas 

Computacionales  

PhD. Iván García  

Administrador de bases de 

datos  

Dirección de Desarrollo Tecnológico e 

Informático  

Ing. Eveling Enríquez  

Ing. Carlos Guevara  

Analista de Sistemas  Carrera de Ingeniería en Sistemas 

Computacionales  

Sr. Leonardo Aguagallo  

 

2.3.2. Roles y Responsabilidades  

Los roles y responsabilidades de los participantes directos se detallan en la Tabla 

2.4. 

TABLA 2.4  
ROLES Y RESPONSABILIDADES   

Rol Dependencia  

Jefe de proyecto  Persona responsable de la planificación, designación, 

ejecución y se encarga de hacer cumplir las actividades 

fijadas dentro de la planificación (Rosero, 2021).  
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Administrador de bases de 

datos  

Proporcionar los datos (datos socioeconómicos, académicos 

y interacciones) necesaria para el análisis y aclarar posibles 

dudas de la composición de los datos.  

Analista de Sistemas  Ejecución del proceso KDD, validación y presentación de 

resultados, documentación.  

 

2.4. Gestión del Proceso  

2.4.1. Estimaciones  

La Tabla 2.5 detalla las horas y costo por hora que compone el talento humano y 

el correspondiente presupuesto.  

TABLA 2.5  
TALENTO HUMANO DEL PROYECTO 

Descripción N. de horas Costo por hora ($) Costo total ($) 

Horas de investigación 

del proyecto 

210 20.00 4200.00 

Horas de desarrollo del 

proyecto 

210 20.00 4200.00 

  TOTAL 8400.00 

Fuente: Elaboración propia 

En la Tabla 2.6 detalla los recursos materiales y su costo, los cuales fueron usado 

para el desarrollo de proyecto.  

TABLA 2.6  
RECURSOS MATERIALES  

Descripción Costo Real ($) Costo Actual ($) 

HARDWARE   

Laptop  1200.00 00.00 

SOFTWARE    

Microsoft Word 00.00 00.00 

Microsoft Excel 00.00 00.00 

EndNote 00.00 00.00 

Pentaho Data Integration  00.00 00.00 

Jupyter Notebook 00.00 00.00 

R Studio 00.00 00.00 

Weka  00.00 00.00 

MATERIAS DE OFICINA    

Impresiones  70.00 70.00 

CDs 00.30 00.30 

Internet  138.00 138.00 

Flash Memory 16.00 16.00 

Cuaderno 01.50 01.50 
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Esfero 01.05 01.05 

INVESTIGACIÓN    

Libros  80.00 00.00 

TOTAL 1506.85 226.85 

 

La Tabla 2.7 se evidencia la estimación total del proyecto.  

TABLA 2.7  
COSTO TOTAL DEL PROYECTO  

Descripción Costo ($) 

Talento Humano 8400.00 

Recursos Materiales  1506.85 

TOTAL 9906.85 

Fuente: Elaboración propia 

2.4.2. Plan del Proyecto 

Para el desarrollo del presente trabajo se hace uso de la metodología KDD en la 

Tabla 2.8 muestra las fases y el tiempo que se destinara para cada fase. 

TABLA 2.8  
FASES DEL PROYECTO Y DISTRIBUCIÓN DE HORAS   

Fase  Tiempo en Horas 

Fase de Recopilación e Integración  40 

Fase de Selección, Limpieza y Transformación 40 

Fase de Minería de Datos 40 

Fase de Evaluación e Interpretación  50 

Investigación y Documentación  180 

Análisis de Resultados  35 

Presentación de Resultados  35 

TOTAL 420 

 

2.5. Fase: Recopilación y Integración de Datos 

2.5.1. Recopilación de datos 

Para el desarrollo del proyecto se utilizó el proceso KDD, los datos empleados para 

el estudio son datos socioeconómicos, académicos y interacciones con el SIIU 

provenientes de la base de datos de la UTN. Estos fueron entregados al Analista de 

Sistemas en documentos de formato Microsoft Excel. Los tipos de datos que 

componen los registros son: enteros, decimales, cadenas de caracteres y fechas. 

▪ Datos socioeconómicos   
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Las Tablas 2.9 – 2.14 detalla la estructura de los datos socioeconómicos  

TABLA 2.9  
ESTRUCTURA PERSONA  

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

CEDULA  Cadena de caracteres  

LUGAR DE NACIMIENTO  Cadena de caracteres 

LUGAR_RESIDENCIA Cadena de caracteres 

NACIONALIDAD  Cadena de caracteres 

LUGAR_PROCEDENCIA Cadena de caracteres 

TIPO_IDENTIFICACION Carácter  

FECHA_NACIMIENTO  Fecha 

GENERO Carácter  

ESTADO_CIVIL Carácter  

ESTADO Carácter  

TIPO_SANGRE Cadena de caracteres 

ID_SUBGRUPO_DISCAPACIDAD Entero  

CARNET_CONADIS Entero  

PORCENTAJE_DISCAPACIDAD Decimal  

COD_ETNIA Cadena de caracteres 

IDENTIFICACIÓN  Cadena de caracteres 

DISCAPACIDAD_SIIES Cadena de caracteres 

COD_NACIONALIDAD_INDIGENA Entero  

Fuente: DDTI-UTN 

TABLA 2.10  
ESTRUCTURA ETNIA  

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

COD_ETNIA   Cadena de caracteres  

ETNIA  Cadena de caracteres 

Fuente: DDTI-UTN 

TABLA 2.11  
ESTRUCTURA DISCAPACIDAD  

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

ID_SUBGRUPO_DISCAPACIDAD Entero  

ID_GRUPO_DISCAPACIDAD Entero  

DESCRIP_SUBGRUPO_DISCAPACIDAD Cadena de caracteres 

DISCAPACIDAD_SIIES Cadena de caracteres 

Fuente: DDTI-UTN 

TABLA 2.12  
ESTRUCTURA SOCIOECONOMICO   

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

CI_PASAPORTE Cadena de caracteres 

COD_MATRICULA Entero  

INST_CODIGO  Entero  
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FECHA_INGRESO Fecha  

COD_VIVIENDA Entero  

COD_ESTUDIOS_FINAN Entero  

COD_DEP_ECONOMICA Entero  

COD_ING_MENSUAL Entero  

USUARIO  Cadena de caracteres 

SERVICIO_AGUA_POTABLE Cadena de caracteres 

SERVICIO_ALCANTARILLADO Cadena de caracteres 

SERVICIO_ENERGIA Cadena de caracteres 

SERVICIO_TELEFONO Cadena de caracteres 

SERVICIO_INTERNET Cadena de caracteres 

SERVICIO_CABLE Cadena de caracteres 

TIPO_BECA Cadena de caracteres 

ESTADO_BECA Cadena de caracteres 

NECESIDAD_PEDAGOGICA Cadena de caracteres 

Fuente: DDTI-UTN 

TABLA 2.13  
ESTRUCTURA INGRESOS   

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

COD_ING_MENSUAL  Entero  

DESCRIPCION  Cadena de caracteres 

RANGO1 Decimal  

RANGO2 Decimal  

GRUPO Cadena de caracteres 

Fuente: DDTI-UTN 

▪ Datos académicos  

Las Tablas 2.14 – 2.18 detallan la estructura de los datos académicos. 

TABLA 2.14  
ESTRUCTURA MATRICULA   

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

ESTUDIANTE_CEDULA Cadena de caracteres 

CODIGO  Entero  

INST_CODIGO Entero   

SIST_ESTUD_CODIGO Entero  

TCICLOACAD_CODIGO Entero  

TFINANCIA_CODIGO Entero  

CICLO_ACAD_CODIGO Cadena de caracteres 

DEPEN_CODIGO Entero  

TMATRICULA_CODIGO Cadena de caracteres 

ESTADO Carácter  

NUMERO_MATRICULA Entero  

FECHA_MATRICULA Fecha  
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NIVEL_CODIGO Entero  

LEGALIZADO  Carácter  

FECHA_LEGALIZACION Fecha  

ESTUDIANTE_REGULAR Cadena de caracteres 

PORCENTAJE_REGULAR Decimal  

Fuente: DDTI-UTN 

TABLA 2.15  
ESTRUCTURA DETALLE_MATRICULA    

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

PARALELO_CODIGO Carácter  

MATERIA_CODIGO   Cadena de caracteres 

DOCENTE_CEDULA Cadena de caracteres 

INST_CODIGO Entero  

MODA_ESTUD_CODIGO Entero  

SIST_ESTUD_CODIGO Entero  

TCICLOACAD_CODIGO Entero  

DEPEN_CODIGO Entero  

CICLO_ACAD_CODIGO Cadena de caracteres 

NIVEL_CODIGO Entero  

MATRICULA_CODIGO Entero  

ESTUDIANTE_CEDULA Cadena de caracteres 

NUMERO_MATRICULA Entero  

ANULACIÓN  Carácter  

FECHA_ANULACION  Fecha  

PENSUM_CODIGO Carácter  

OBSERVACIÓN  Cadena de caracteres 

Fuente: DDTI-UTN 

TABLA 2.16  
ESTRUCTURA NOTAS    

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

MATERIA_CODIGO  Cadena de caracteres 

PARALELO_CODIGO  Carácter  

MATRICULA_CODIGO Entero  

DOCENTE_CEDULA Cadena de caracteres 

INST_CODIGO Entero  

MODA_ESTUD_CODIGO Entero  

SIST_ESTUD_CODIGO Entero  

TCICLOACAD_CODIGO Entero  

TFINANCIA_CODIGO Entero  

DEPEN_CODIGO Entero  

CICLO_ACAD_CODIGO Cadena de caracteres 

NIVEL_CODIGO Entero  

ESTUDIANTE_CEDULA Cadena de caracteres 

APROBO Carácter  
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NOTA1 Entero  

NOTA2 Entero  

NOTA3 Entero  

NOTA4 Entero  

NOTA5 Entero  

RESULTADO1 Entero  

RESULTADO2 Entero  

RESULTADO3 Entero  

FINAL1 Decimal  

FINAL2 Decimal  

FINAL3 Decimal  

NOTA_FINAL Decimal  

OBSERVACIÓN  Cadena de caracteres 

PORCENTAJE_FALTAS Decimal  

PIERDE_POR_FALTAS  Carácter  

Fuente: DDTI-UTN 

TABLA 2.17  
ESTRUCTURA DEPENDENCIA    

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

INST_CODIGO  Entero  

CODIGO  Entero  

NOMBRE Cadena de caracteres 

FUNCIÓN  Carácter  

DEPEN_CODIGO Entero  

DEPEN_INST_CODIGO Entero  

DESCRIPCIÓN  Cadena de caracteres 

SIGLAS  Cadena de caracteres 

OBSERVACIÓN  Cadena de caracteres 

TDEPEN_CODIGO Entero  

ESTADO  Carácter  

Fuente: DDTI-UTN 

TABLA 2.18  
ESTRUCTURA CICLO_ACADEMICO    

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

CÓDIGO  Cadena de caracteres 

PER_ACAD_CODIGO  Cadena de caracteres 

FECHA_INICIO Fecha  

FECHA_FIN Fecha  

ESTADO  Carácter  

ORDEN Entero  

TCICLOACAD_CODIGO Entero  

AÑO Entero  

Fuente: DDTI-UTN 



52 
 

 

▪ Datos de interacciones con el SIIU 

Las Tablas 2.19 – 2.22 detalla la estructura de los datos de interacciones 

TABLA 2.19  
ESTRUCTURA NUMERO_ACTIVIDADES 

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

CÓDIGO  Cadena de caracteres 

CICLO_ACAD_CODIGO  Cadena de caracteres 

MATERIA_CODIGO Cadena de caracteres 

NUM_ACTIVIDADES Entero  

Fuente: DDTI-UTN 

TABLA 2.20  
ESTRUCTURA NUMERO_RECURSOS 

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

CÓDIGO  Cadena de caracteres 

CICLO_ACAD_CODIGO  Cadena de caracteres 

MATERIA_CODIGO Cadena de caracteres 

NUM_RECURSOS Entero  

Fuente: DDTI-UTN 

TABLA 2.21  
ESTRUCTURA RECURSOS_SIIU 

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

ID_RECURSO Cadena de caracteres 

DEPENDENCIA_CODIGO  Cadena de caracteres 

CICLO_ACAD_CODIGO  Cadena de caracteres 

MATERIA_CODIGO Cadena de caracteres 

NIVEL_CODIGO Entero  

DOCUMENTO  Cadena de caracteres 

ENLACE Cadena de caracteres 

ARCHIVO Cadena de caracteres 

AUDIO Cadena de caracteres 

IMAGEN  Cadena de caracteres 

VIDEO Cadena de caracteres 

Fuente: DDTI-UTN 

TABLA 2.22  
ESTRUCTURA ACTIVIDADES_SIIU 

ATRIBUTO   TIPO DE DATO 

ID_ACTIVIDAD Cadena de caracteres 

DEPENDENCIA_CODIGO  Cadena de caracteres 

CICLO_ACAD_CODIGO  Cadena de caracteres 

MATERIA_CODIGO Cadena de caracteres 
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CEDULA_INTEGRANTE Cadena de caracteres 

NIVEL_CODIGO Cadena de caracteres 

ACTIVIDADES_GRUPALES  Cadena de caracteres 

ACTIVIDAD_INDIVIDUAL Cadena de caracteres 

DEBERES  Cadena de caracteres 

EXÁMENES  Cadena de caracteres 

INFORMES   Cadena de caracteres 

LECCIONES  Cadena de caracteres 

PARTICIPACIÓN  Cadena de caracteres 

FOROS_DEBATES_OTROS Cadena de caracteres 

PROYECTO  Cadena de caracteres 

PRUEBAS  Cadena de caracteres 

REPORTE_LABORATORIO  Cadena de caracteres 

TAREAS  Cadena de caracteres 

TRABAJO_AUTONOMO  Cadena de caracteres 

TRABAJOS  Cadena de caracteres 

Fuente: DDTI-UTN 

 

2.5.2. Integración de Datos 

Para la integración se utilizó la herramienta Pentaho Data Integration (PDI), esta 

herramienta permite realizar tareas del proceso ETL. El objetivo de la integración es 

consolidar los datos provenientes de diferentes fuentes para obtener un Data 

Warehouse, en esta fase de usa funciones de JOIN para relacionar la información, la 

Fig. 15 – 17 muestra el proceso de integración. 
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▪ Datos socioeconómicos  

 

Fig. 15. Integración datos socioeconómicos 
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▪ Datos Académicos  

 

Fig. 16. Integración datos académicos  
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▪ Datos de Interacciones 

 

Fig. 17. Integración datos de interacciones  

Debido a la gran cantidad de información se hizo una integración por partes y al 

final se integró todas las partes como se muestra en la Fig. 18. 
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Fig. 18. Construcion del Data Warehouse 

2.5.3. Data Warehouse 

El resultado de la etapa de recopilación y integración de datos es un Data 

Warehouse listo para ser procesado. La Fig. 19 muestra una porción de los datos. 

 

Fig. 19. Porción del Data Warehouse 

 

2.6. Fase: Preprocesamiento   

Una vez concluido la consolidación de los datos y obtenido un data warehouse, en 

esta sección se hace la selección, transformación y limpieza.  

2.6.1. Selección  

▪ Filtrado de atributos  
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En esta etapa se seleccionó los atributos relevantes para el análisis, el criterio de 

selección se hiso en base a los trabajos relacionados y la matriz de trabajos 

relacionados. Dentro de los atributos seleccionados se encuentran atributos que se 

utilizarán directamente en el análisis y atributos que servirán para calcular otros 

atributos. La Fig. 20 muestra la primera selección de atributos.  

 

Fig. 20. Filtrado de atributos 

 

▪ Filtrado de registros  

Para el análisis que se va a realizar es necesario todos los registros de notas y 

interacciones disponibles, razón por la cual se filtró a los estudiantes que anularon la 

matricula. La Fig. 21 muestra la filtración de los anulados. 
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Fig. 21. Filtrado de registros 

2.6.2. Transformación 

a. Discretización  

En esta sección presentamos una discretización simple, donde no se empleó 

ningún método estadístico apara identificar los intervalos, esto debido a que los límites 

de los intervalos están previamente establecidos o se establecieron en base a los 

siguientes criterios. 

▪ Edad  

Para el atributo edad se calculó en base a la fecha de nacimiento y la fecha de 

matriculación con el objetivo de identificar la edad exacta del estudiante al momento 

de realizar las interacciones. La Tabla 2.23 muestra las categorías establecidas, 

donde los estudiantes de 17 a 25 años se ubicaron en una edad baja porque entre 

esas edades inician y finalizan sus estudios superiores, los estudiantes de 26 a 30 

años se ubicaron en una media edad y de 31 años en adelante en una edad alta.   

TABLA 2.23  
DISCRETIZACIÓN ATRIBUTO EDAD     

EDAD    CATEGORÍA  

17 – 25 BAJA  

26 – 30 MEDIA  

31 – Adelante ALTA   

              Fuente: Elaboración Propia  

▪ Ingresos  

Para el atributo Ingreso se tomó en cuenta el sueldo básico unificado (SBU) y la 

canasta básica familiar (CBF) de los años últimos 5 años, debido que los registros 

contemplan información socioeconómica desde el 2017 al 2021 se hiso un promedio 

del SBU y de la CBF para tomar como base y discretizar los ingresos. La Tabla 2.24 

muestra el promedio del SBU y la CBF. 
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TABLA 2.24  
SBU Y CBF DE LOS ÚLTIMOS 5 AÑOS 

AÑO     SBU CBF  

2017 375 708.98  

2018 386 715.16 

2019 394 715.08 

2020 400 710.08  

2021 400 719.65 

PROMEDIO  391 713.79   

              Fuente: INEC 

La Tabla 2.25 muestra la discretización de los ingresos. 

TABLA 2.25  
DISCRETIZACIÓN ATRIBUTO INGRESOS      

INGRESOS ($) CATEGORÍA  

0 – 390.99 MUY BAJO   

391.00 – 713.79 BAJO 

713.80 – 1427.58 MEDIO 

1427.59 – 2000.00 ALTO  

2000.01 – 10 000.00 MUL ALTO    

              Fuente: Elaboración Propia  

▪ Etnia  

El atributo etnia se categorizo en base a las categorías identificadas en el Ceso del 

2010 (Vila, 2019). La Tabla 2.26 muestra las categorías del atributo etnia. 

TABLA 2.26  
DISCRETIZACIÓN ATRIBUTO ETNIA      

ETNIA     CATEGORÍA  

AFROECUATORIANO/A AF  

MULATO/A AF 

NEGRO/A AF 

MESTIZO/A ME 

BLANCO/A ME 

MONTUBIO/A MO 

INDIGENA IN 

NO REGISTRA NR   

              Fuente: Elaboración Propia  

▪ Porcentaje de discapacidad  

El atributo discapacidad se discretizo en base a los porcentajes establecidos en el 

Consejo Nacional para la Igualdad de Discapacidades (CONADIS), como se muestra 

en la Tabla 2.27. 
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TABLA 2.27  
DISCRETIZACIÓN ATRIBUTO DISCAPACIDAD       

PORCENTAJES (%)    CATEGORÍA  

0 – 29 NINGUNA   

30 – 49  LEVE 

50 – 74  MODERADA  

75 – 84  SEVERO  

85 – 100  GRAVE   

              Fuente: CONADIS  

▪ Porcentaje de Faltas  

El atributo porcentaje faltas se discretizo en base al porcentaje establecido por la 

institución del 30 % reprueba la materia. La Tabla 2.28 muestra las categorías.  

TABLA 2.28  
DISCRETIZACIÓN ATRIBUTO PORCENTAJE FALTAS         

PORCENTAJES (%)    CATEGORÍA  

0 – 7.99 MUY BAJO   

8.00 – 15.99 BAJO 

16.00 – 23.99 MEDIO 

24.00 – 29.99 ALTO  

30.00 – 100 MUL ALTO    

              Fuente: Elaboración Propia  

 

▪ Nota 1, Nota 2 y Nota Final  

Los atributos de las Notas se discretizo basado en si la nota era suficiente para 

aprobar la materia. La Tabla 2.29 muestra las categorías.  

TABLA 2.29  
DISCRETIZACIÓN LOS ATRIBUTOS DE LAS NOTAS       

PORCENTAJES (%) CATEGORÍA  

0 – 6.99 INSUFICIENTE    

7.00 – 7.99 SUFICIENTE  

8.00 – 8.99 BUENO   

9.00 – 10 EXCELENTE    

              Fuente: Elaboración Propia  

 

En esta sección se usó eso el método de discretización de Mismo Ancho para 

discretizar el atributo número de actividades y recursos usadas por el estudiante.  

▪ Número de actividades  
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Para el atributo número de actividades se apoyó de la herramienta de análisis de 

datos de Excel para identificar el valor mínimo y máximo de actividades. Donde el 

mínimo fue de 1 y el máximo fue de 57 actividades durante un semestre. Además, se 

definió una k igual a 5 para categorizar el uso como muy bajo, bajo, medio, alto y muy 

alto. La Ec. 5 muestra el cálculo del rango de los intervalos por método de Mismo 

Ancho. 

𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑣𝑎𝑙𝑜 =  
max − 𝑚𝑖𝑛 

𝑘
=  

57 − 1

5
= 11.2 Ec.5 

  

La Tabla 2.30 muestra los rangos y categorías de las actividades 

TABLA 2.30  
DISCRETIZACIÓN NÚMERO DE ACTIVIDADES  

INTERVALO   CATEGORÍA DE USO  

1 – 12.20 MUY BAJO    

12.21 – 23.40 BAJO  

23.41 – 34.60 MEDIO   

34.61 – 45.80 ALTO 

45.81 – 57.00 MUY ALTO     

              Fuente: Elaboración Propia  

▪ Numero de Recursos  

Para el atributo número de recursos se siguió el mismo procedimiento que en el 

atributo número de actividades. Para este atributo su mínimo fue 1 y su máximo 1652, 

y para k se definió el valor de 5.  La Tabla 2.31 muestra los intervalos y las categorías 

de uso de los recursos. 

TABLA 2.31  
DISCRETIZACIÓN NÚMERO DE RECURSOS  

INTERVALO   CATEGORÍA DE USO  

1 – 330.20 MUY BAJO    

330.21 – 660.40 BAJO  

660.41 – 990.60 MEDIO   

990.61 – 1320.80 ALTO 

1320.81 – 1652.00 MUY ALTO     

              Fuente: Elaboración Propia  

Para la discretización se usó las opciones de Number Ranges y Replace in string 

de acuerdo con la naturaleza de la información. Para rangos de valores que contienen 

un mínimo y máximo se usó la opción Number Ranges como se muestra en la Fig. 22 

y Replace in string para remplazar cadenas como se muestra en la Fig. 23. 
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Fig. 22. Uso Number Ranges 

 

Fig. 23. Uso Replace in string 

b. Normalización  

Debido a limitación de algunos algoritmos y la exigencia de técnicas como la 

correlación de Pearson que requiere atributos numéricos se procedió a la 

numerización de los atributos de la vista minable cualitativa. La numerización es un 

tipo de normalización simple y consiste en asignar un numero a las categorías de los 

atributos.  

La Tabla 2.32 – 2.34 muestra la normalización con este método. 

TABLA 2.32  
NUMERIZACIÓN ATRIBUTO CARRERA   

CATEGORÍAS    VALOR ASIGNADO  

CIAUTO 1    

CIERCOM 2 

CIME  3  

CINDU 4 

CISIC 5 

CSOFT 6     

Fuente: Elaboración Propia  

 

TABLA 2.33  
NUMERIZACIÓN ATRIBUTO NUMERO ACTIVIDADES Y RECURSOS   

CATEGORÍAS    VALOR ASIGNADO  
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MUY BAJO    1    

BAJO  2 

MEDIO   3  

ALTO 4 

MUY ALTO     5     

              Fuente: Elaboración Propia  

 

TABLA 2.34  
NUMERIZACIÓN ATRIBUTO NOTA FINAL   

CATEGORÍAS    VALOR ASIGNADO  

INSUFICIENTE 1    

SUFICIENTE  2 

BUENO   3  

EXCELENTE 4     

              Fuente: Elaboración Propia  

Los atributos como aprobó de los datos académicos y atributos como documento, 

enlace, archivo, exámenes, foros debates y otros, proyecto, pruebas, tareas y trabajos 

de los datos de interacciones, así como el atributo servicio de internet, son nominales 

y tienen la misma estructura con dos categorías (SI, NO). La Tabla 2.35 muestra la 

normalización de estos atributos.  

TABLA 2.35  
NUMERIZACIÓN DE ATRIBUTOS NOMINALES  

CATEGORÍAS    VALOR ASIGNADO  

SI 1    

NO 0    

                Fuente: Elaboración Propia 

La Tabla 2.36 – 2.3 muestra las normalizaciones restantes. 

TABLA 2.36  
NUMERIZACIÓN ATRIBUTO EDAD    

CATEGORÍAS    VALOR ASIGNADO  

TEMPRANA  1    

MEDIA   2 

ALTA  3     

              Fuente: Elaboración Propia  

TABLA 2.37  
NUMERIZACIÓN DE ATRIBUTOS GENERO 

CATEGORÍAS    VALOR ASIGNADO  

F 1    

M 2     

                Fuente: Elaboración Propia 

TABLA 2.38  
NUMERIZACIÓN ATRIBUTO ESTADO CIVIL    
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CATEGORÍAS    VALOR ASIGNADO  

C  1    

D   2 

P 3 

S 4 

U  5     

              Fuente: Elaboración Propia  

TABLA 2.39  
NUMERIZACIÓN ATRIBUTO DISCAPCIDAD  

CATEGORÍAS    VALOR ASIGNADO  

NINGUNA   1    

LEVE    2 

MODERADA 3 

SEVERO 4 

GRAVE  5     

              Fuente: Elaboración Propia  

TABLA 2.40  
NUMERIZACIÓN ATRIBUTO ETNIA  

CATEGORÍAS    VALOR ASIGNADO  

AF   1    

ME    2 

MO  3 

IN  4 

NR   5     

              Fuente: Elaboración Propia  

TABLA 2.41  
NUMERIZACIÓN ATRIBUTO INGRESOS    

CATEGORÍAS    VALOR ASIGNADO  

MUY BAJO    1    

BAJO  2 

MEDIO   3  

ALTO 4 

MUY ALTO     5     

              Fuente: Elaboración Propia  

 

2.6.3. Eliminación  

Se tomó la decisión que esta fase se realizaría después de la fase de 

transformación porque campos que contenían cero no necesariamente representaba 

ausencia, sino que se incluían dentro de un rango de categorías en la transformación, 

ejemplo: los estudiantes sin faltas tienen el porcentaje de 0%. 
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Dado que los datos provinieron de departamentos diferentes y se conforma de gran 

cantidad de tablas se evidencio muchos campos vacíos en cada uno de los atributos, 

se inició la limpieza con la eliminación de campos vacíos en el atributo nota final, esto 

debido a que es un atributo de alta importancia para el análisis de correlación. La Fig. 

24 muestra estos campos.  

 

Fig. 24. Eliminación de campos vacíos – atributo nota final 

Posteriormente, se eliminaron los campos vacíos en los atributos números de 

actividades y recursos. La Fig. 25 muestra estos campos. 

 

Fig. 25. Eliminación de campos vacíos – atributo actividades y recursos 

 Para concluir, se eliminaron los campos vacíos en el atributo categoría 

discapacidad y coincidió que los mismos registros en los atributos socioeconómicos 

estaban vacíos, la Fig. 26 muestra el estado de los atributos.  

 

Fig. 26. Eliminación de campos vacíos – atributos socioeconómicos  
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2.6.4. Vista Minable 

El resultado de la fase de procesamiento es una vista minable con 26 atributos y 

57 115 registros. La Fig. 27 muestra los atributos de la vista minable. 

 

Fig. 27. Atributos de la vista minable 

En el presente proyecto se realizá asociación, predicción, agrupación y asociación, 

para abastecer la exigencia de cada uno de los algoritmos se generó dos vistas 

minables. La Fig. 28 muestra una vista cualitativa y la Fig. 29 muestra una vista que 

contiene los atributos en tipo continuo, ordinal y nominal.  

 

Fig. 28. Vista minable cualitativa 
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Fig. 29. Vista minable cuantitativa 

 

La Fig. 30 muestra la fase procesamiento en la herramienta Spoon de Pentaho, 

para la generación de las vistas se usó la opción de reemplazar s y se realizó en otra 

hoja de transformación de la herramienta.  

 

Fig. 30. Fase de Procesamiento de datos 
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2.7. Fase: Minería de Datos  

El presente estudio tiene como objetivo el análisis del desempeño estudiantil en 

base a los recursos y actividades del SIIU (interacciones), además se está usando 

información académica y socioeconómica de los estudiantes.  

Para lograr el objetivo número dos se pretende, primero hacer un análisis de 

correlación entre el atributo nota final y los atributos académicos, interacciones y 

socioeconómicos, segundo se creará un modelo de clasificación, tercero se realizará 

un análisis de conglomerados para identificar patrones de uso – desempeño 

académico y por último se aplicará asociación para descubrir reglas de asociación.  

2.7.1. Correlación 

La correlación mide el grado de correlación entre dos variables (x,y), en la presente 

sección se analizará la correlación entre la nota final (promedio) del semestre contra 

los datos académicos, interacciones y socioeconómico de la vista minable, de esa 

forma identificar cuales atributos influyen en el desempeño académico. El análisis se 

realiza en Jupyter Notebook con el lenguaje de Python y las librerías para ciencia de 

datos. 

Para el presente análisis se usa la vista minable cuantitativa donde los atributos 

NOTA1, NOTA2, NOTA_FINAL, PORCENTAJE_FALTAS, NUM_ACTIVIDADES y 

NUM_RECURSOS se analizan en tipo de datos continuo y categórico (Tablas 2.28 – 

2.31) los atributos restantes permanecerán como se detalla en la etapa de 

transformación, lo que significa que análisis se hará en dos partes de esa forma 

obtener resultados más sólidos. 

La selección de las medidas de asociación se hace en base de la Tabla 1.2 y el 

análisis se organiza de la siguiente manera: 

a. Correlación de atributos continuos: cuando el Atributo NOTA_FINAL es de tipo 

continuo  

▪ Atributo continuo vs Atributo continuo: 

o Correlación de Pearson 

o Correlación de Spearman  

▪ Atributo continuo vs Atributo ordinal: 
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o Correlación de Kendall 

▪ Atributo continuo vs Atributo nominal: 

o Correlación biserial puntual 

b. Correlación de atributos ordinales: cuando el Atributo NOTA_FINAL es de tipo 

ordinal resultado de la normalización de la fase de Transformación de datos: 

▪ Atributo ordinal vs Atributo ordinal: 

o Correlación de Kendall (Tau – b) 

o Correlación de Spearman  

▪ Atributo Ordinal vs Atributo nominal 

o Correlación de Spearman 

a. Correlación de atributos continuos  

En este paso los atributos NOTA1, NOTA2, NOTA_FINAL, 

PORCENTAJE_FALTAS, NUM_ACTIVIDADES y NUM_RECURSOS se analizan en 

tipo de datos continuo y para aplicar las medidas de asociación correcta se crea un 

conjunto con cada tipo de dato y se aplica correlación con la nota final. 

Atributo continuo vs Atributo continuo 

Para los atributos continuos se recomienda la correlación de Pearson o Spearman, 

crea un Dataframe con los atributos de tipo continuo. La Fig. 31 muestra estos datos. 

 

Fig. 31. Dataset continuo  

Correlación de Pearson 

Este método mide el coeficiente de correlación en datos cuantitativos con 

distribución normal, es decir los valores de los atributos deben ajustarse a la campana 

de gauss, por eso es necesario someterse a pruebas de normalidad. Para probar la 
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normalidad se puede hacer por medio de la graficación de histogramas, pruebas de 

contraste como Kolmogorov – Smirnov o Shapiro – Wilk o también por medio de un 

gráfico Quantile – Quantile. En contra parte, mismo que los datos no tengan una 

distribución normal es posible aplicar estos algoritmos.  

La Fig. 32 muestra la graficación de histogramas. 

 

Fig. 32. Histograma de los datos continuos  

Los histogramas mostraron que los atributos no tienen una distribución normal sino 

una distribución libre y para corroborar se aplicó las pruebas de contraste de 

Kolmogorov – Smirnov que define que un atributo tiene una distribución norma cuando 

𝑝 > 0.05, la Fig. 33 muestra los resultados de la prueba. 
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Fig. 33. Resultados de las pruebas de normalidad 

Tras el análisis se evidencio que los atributos continuos no tienen una distribución 

normal. La Fig. 34 muestra la aplicación de la correlación de Pearson. 

 

Fig. 34. Resultados de la correlación de Pearson   

Correlación de Spearman  

Spearman mide el coeficiente de correlación en atributos cuantitativos sin una 

distribución normal, la Fig. 35 muestra el algoritmo. 

 

Fig. 35. Resultados de la correlación de Spearman   
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Atributo continuo vs Atributo ordinal 

Para los datos de tipo ordinal se aplica la correlación de Kendall, es necesario 

mencionar que los datos de tipo ordinal y nominal tiene una distribución libre y no es 

necesario probar la normalidad en los atributos.  

Al igual que en el parte anterior se creó un DataFrame con los atributos ordinales. 

La Fig. 36 muestra estos datos. 

 

Fig. 36. Dataset de ordinales  

Correlación de Kendall 

La correlación de Kendall mide la correlación en base a pares discordantes o 

concordantes, para este análisis se seleccionó el Tau-b de kendall la Fig. 37 muestra 

el algoritmo. 

 

Fig. 37. Resultados de la correlación de Kendall   

Atributo Continuo vs Atributo Nominal  

Cuando se tiene un atributo de tipo continuo y otro nominal es recomendable usar 

la correlación Biserial Puntual.  La Fig. 38 muestra la creación de un DataFrame con 

estos datos y la Fig. 39 el algoritmo de la correlación.  
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Fig. 38. Dataset de nominales 

 

Fig. 39. Algoritmo punto biserial 

b. Correlación de atributos ordinales  

En este paso los atributos NOTA1, NOTA2, NOTA_FINAL, 

PORCENTAJE_FALTAS, NUM_ACTIVIDADES y NUM_RECURSOS se analizan en 

tipo de datos ordinal resultado de la fase de transformación de datos. 

Atributo ordinal vs Atributo ordinal 

Para los atributos de tipo ordinal se recomienda el uso de la correlación de 

Spearman o Kendall, se crea un conjunto de datos de tipo ordinal como se puede 

observar en la Fig. 40. 

 

Fig. 40. Dataset de ordinales 

Correlación de Kendall  
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La Fig. 41 muestra la aplicación de esta correlación al conjunto de datos.   

 

Fig. 41. Resultados de correlación de Kendall 

Correlación de Spearman  

Al mismo conjunto de datos se aplicó la correlación de Spearman como se muestra 

en la Fig. 42. 

 

Fig. 42. Resultados de correlación de Spearman 

Atributo ordinal vs Atributo nominal  
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Para los atributos de tipo nominal se recomienda la correlación de Spearman, para 

eso se creó un dataset con este tipo de atributos como se muestra en la Fig. 43. 

 

Fig. 43. Dataset de nominales 

Correlación de Spearman 

Se aplico esta correlación al conjunto de datos como se observa en la Fig. 44. 

 

Fig. 44. Resultados de correlación de Spearman 

 

2.7.2. Modelo de Clasificación   

Generalmente un análisis dentro de la minería de datos educacional se realiza una 

vez finalizado el curso y varias de las acciones correctivas son imposibles de 

aplicarlas. Helal (2017) menciona que la detección de riesgos en una fase temprana 

es vital para las instituciones.  

En esta sección se construirá un modelo de clasificación con el fin de predecir el 

desempeño académico, específicamente si el estudiante aprobara o no aprobará. 

Para que el modelo tenga la capacidad de predecir en la mitad del curso o periodo 

académico, se lo entrena con la nota de la primera parcial y se excluirá la nota del 

segundo parcial y el promedio del semestre del conjunto de datos. 
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La clasificación es semejante a la regresión, la única diferencia es que la variable 

objetivo a predecir es categórica (Larose D. & Larose C., 2014), el entrenamiento de 

un modelo de clasificación se hace con atributos asociados o que contenga 

información sobre la variable dependiente los cuales se denomina variables 

independientes.  

Selección de variables independientes  

La selección las variables independientes para el modelo se realizó por medio de 

correlación, el proceso de selección se hace en dos pasos, primero, se creó un 

conjunto de datos excluyendo la nota del segundo parcial y la nota final, la Fig. 45 

muestra este paso. 

 

Fig. 45. Preselección de variables independientes 

 Luego, para identificar las variables relevantes se aplicó correlación entre las 

variables del paso anterior y la variable dependiente “APROBO” (SI, NO) de tipo 

nominal.  

En el proceso se usó correlación Biserial-puntual, Spearman y coeficientes de Phi. 

La Tabla 2.42 se puede observar los coeficientes de correlación. 

TABLA 2.42  
VARIABLES INDEPENDIENTES  

x y Biserial-Puntual Spearman  Phi 

APROBO SIGLAS_CARRERA   0.2620 

APROBO NIVEL_CODIGO  0.0340  

APROBO NUMERO_MATRICULA  -0.0910  

APROBO NOTA1 0.5390   

APROBO PORCENTAJE_FALTAS -0.2240   

APROBO CAT_USO_ACTIVIDADES  -0.061295  

APROBO CAT_USO_RECURSOS  0.022612  

APROBO DOCUMENTO   0.0434 
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APROBO ENLACE   0.0516 

APROBO ARCHIVO   0.0184 

APROBO EXAMENES   0.0000 

APROBO FOROS_DEBATES_OTROS   0.1585 

APROBO PROYECTO   0.1095 

APROBO PRUEBAS   0.1463 

APROBO TAREAS   0.1308 

APROBO TRABAJOS   0.1445 

APROBO CAT_EDAD  -0.0648  

APROBO GENERO   0.0420 

APROBO ESTADO_CIVIL   0.0112 

APROBO CAT_DISCPACIDAD  -0.0410  

APROBO ETNIA   0.0154 

APROBO SERVICIO_INTERNET   0.0218 

APROBO CAT_INGRESOS  -0.0040  

 

 

Los atributos EXAMENES y CAT_INGRESOS mostraron una correlación nula con 

un nivel de significancia menos a 0.05 mostrando que no ninguna relación, los demás 

atributos tienen una correlación que va desde muy baja a moderada como se observa 

en la Fig. 46. 

 

Fig. 46. Grado de correlación de variables independientes 

También se usó el modelo XGBoost para identificar las variables relevantes. El 

algoritmo de XGBoost por medio de árboles de decisión y proceso de boosting busca 
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generar modelos precisos, donde crea varios modelos y cada nuevo modelo intenta 

corregir las deficiencias del modelo anterior (Mitchell R. & Frank E., 2017). La Fig. 47 

muestra la estructura del modelo con parámetros obtenidos con Grid Search. 

 

Fig. 47. Modelo XGBoost 

Los resultados obtenidos mostraron una similitud a la correlación donde el atributo 

EXAMENES tiene el ultimo nivel de importancia como se observa en la Fig. 48. 

 

Fig. 48. Nivel de importancia de las variables independientes 

Dado que los resultados no tuvieron una gran variación en los dos análisis, las 

variables independientes para el modelo de clasificación son los atributos analizados 

a excepción de EXAMENES y CAT_INGRESOS.  

Finalmente, previo al entrenamiento y su posterior validación de los modelos de 

clasificación se dividió en datos de entrenamiento y testeo con porcentajes de 70% - 

30% respectivamente. 

Random Forest  

Se selecciono Random Forest (RF) porque ha mostrado óptimos resultados en 

minería de datos academicos (Hasan, 2018), este algoritmo está compuesto de un 

conjunto de árboles de decisión (Decision Tree) donde cada árbol predice una 

categoría, y se selecciona la categoría con más votos.  
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La construcción del modelo se hiso mediante Grid Search basado en validación 

cruzada para la obtención de los mejores parámetros, de esa forma obtener un 

modelo optimo. Grid Search consiste en probar todas las combinaciones posibles de 

los parámetros de interés (Müller A. & Guido S., 2016), la Fig. 49 muestra la estructura 

del modelo.  

 

Fig. 49. Modelo Random Forest 

La Fig. 50 muestra los resultados del entrenamiento del modelo.  

 

Fig. 50. Resultados del entrenamiento del modelo RF 

El accuracy del entrenamiento nos muestra una eficiencia bastante alta en el 

aprendizaje.  

Support Vector Machine  

Support Vector Machine (SVM) es un clasificador basado en la búsqueda de un 

óptimo hiperplano con el fin de definir a que categoría pertenece los datos de entrada. 

Para la construcción del modelo también se usó Grid Search basado en validación 

cruzada para identificar los mejores parámetros. La Fig. 51 muestra la estructura y el 

entrenamiento del modelo. 
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Fig. 51. Modelo Support Vector Machine  

El modelo está configurado con un kernel gaussiano, una C baja y una gamma 

baja. Müller A. & Guido S. (2016) menciona que el parámetro gamma controla la 

anchura del kernel gaussiano y el parámetro C regula la importancia de los puntos. 

Lo que significa, en un gamma bajo el límite de decisión varia lentamente (produce 

un modelo de baja complejidad) y una C pequeña hace que los puntos tengan 

influencia limitada (modelo más restringido). 

En la Fig. 52 se puede observar el reporte del entrenamiento, el accuracy muestra 

una eficiencia alta en el aprendizaje.  

 

Fig. 52. Resultados de entrenamiento del modelo SVM 

 

2.7.3. Agrupación  

En esta sección se realiza un análisis de conglomerados para identificar los 

patrones de rendimiento – uso. El conjunto de datos se conforma por atributos que 

tienen correlación con los atributos nota final y aprobó resultado de las etapas de 

correlación y clasificación.  

El agrupamiento es un método no supervisado donde forma grupos o clusters en 

base a las características de los atributos. Se estableció un valor de 𝑘 = 4  en base al 

número de categorías del atributo nota final que refleja el estado académico del 
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estudiante, haciendo posible identificar las características de cada uno de los 4 

clusters (clusters de los estudiantes con notas insuficiente, suficiente, bueno y 

excelente).   

K-Means 

El algoritmo de K-Means calcula el centroide como una media aproximada de los 

datos y asocia cada centroide a un cluster, los puntos cercanos al centroide se 

asignan al cluster. Una de las desventajas es la elección de k que corresponde a 

número de clusters a formarse. La Fig. 53 muestra los parámetros del algoritmo en 

Weka. 

 

Fig. 53. Algoritmo Simple K-Means  

K-Prototype 

Es un algoritmo que tiene la capacidad de agrupamiento cuando un conjunto de 

datos es mixto es decir datos continuos y categóricos. Para la formación de clústeres 

usa la distancia euclidiana para datos continuos y la distancia de concordancia simple 

para datos categóricos. La Fig. 54 muestra la implementación en R. 

 

Fig. 54. Algoritmo K-Prototype 
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K-Modes 

K-Modes es un algoritmo de agrupación para datos categóricos. Para aplicar este 

algoritmo se usó el mismo conjunto de datos que él le paso anterior, pero con atributos 

categóricos. La Fig. 55 muestra la implantación en R. 

 

Fig. 55. Algoritmo K-Modes 

2.7.4. Asociación  

En esta sección se realiza un análisis de asociación al conjunto de datos usado el 

algoritmo de Apriori, la asociación se aplicó a dos conjuntos de datos, el primer 

conjunto de datos tiene correlación con la nota final y el segundo al atributo aprueba.  

La Fig. 56 muestra la aplicación de este algoritmo.  

 

Fig. 56. Algoritmo de Apriori para reglas de asociación  
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CAPÍTULO 3 

Validación de Resultados  

3.1. Fase: Validación y Interpretación 

3.1.1. Validación y Análisis  

3.1.1.2. Validación e análisis de Correlación  

Para identificar que atributos influyen en el desempeño académico se realizó un 

análisis de correlación entre la nota fina y los atributos académicos, interacciones y 

socioeconómicos. La correlación se realizó en dos partes, cuando el atributo 

NOTA_FINAL es continuo y ordinal. 

Dado que el nivel de significancia estable una correlación entre dos variables como 

los menciona McDonald J.: 

El nivel de significancia o de confianza se denota con la letra p y establece que 

una correlación es estadísticamente significativa si se cumple que 𝑝 < 0.05 , lo cual 

representaría un 5% de posibilidad de error (McDonald J., 2014) y un 95% de 

confianza. Una correlación es muy significativa si 𝑝 < 0.01 lo que significa que hay 

99% de confianza. 

Para la validación se calculó la significancia en cada una de las correlaciones y 

posteriormente su coeficiente de correlación el cual se presenta en forma de matriz. 

Validación de los atributos continuos 

En la Tabla 3.1 se puede observar el nivel de significancia para cada variable. 

TABLA 3.1  
NIVEL DE SIGNIFICANCIA EN ATRIBUTOS CONTINUOS  

x y Pearson Spearman Kendall Biserial-Puntual 

NOTA_FINAL SIGLAS_CARRERA       0.760 

NOTA_FINAL NIVEL_CODIGO   0.000  

NOTA_FINAL NUMERO_MATRICULA   0.000  

NOTA_FINAL NOTA1 0.000 0.000   

NOTA_FINAL NOTA2 0.000 0.000   

NOTA_FINAL APROBO    0.000 

NOTA_FINAL PORCENTAJE_FALTAS 0.000 0.000   

NOTA_FINAL NUM_ACTIVIDADES 0.000 0.000   

NOTA_FINAL NUM_RECURSOS 0.000 0.000   
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NOTA_FINAL DOCUMENTO    0.000 

NOTA_FINAL ENLACE    0.000 

NOTA_FINAL ARCHIVO    0.000 

NOTA_FINAL EXAMENES    0.000 

NOTA_FINAL FOROS_DEBATES_OTROS    0.000 

NOTA_FINAL PROYECTO    0.000 

NOTA_FINAL PRUEBAS    0.000 

NOTA_FINAL TAREAS    0.000 

NOTA_FINAL TRABAJOS    0.000 

NOTA_FINAL CAT_EDAD   0.000  

NOTA_FINAL GENERO    0.000 

NOTA_FINAL ESTADO_CIVIL    0.298 

NOTA_FINAL CAT_DISCPACIDAD   0.000  

NOTA_FINAL ETNIA    0.000 

NOTA_FINAL SERVICIO_INTERNET    0.053 

NOTA_FINAL CAT_INGRESOS     0.000   

        

Se puede constatar que todos los atributos tienen una correlación estadísticamente 

significativa lo que significa que si hay correlación entre los atributos a excepción de 

los atributos SIGLAS_CARRERA, ESTADO_CIVIL y SERVICIO_INTERNET que 

mostraron una 𝑝 > 0.05. 

 

Validación de los atributos ordinales  

Para los atributos ordinales se usó el método de Kendall y Spearman, donde 

primero se calculó el nivel de significancia y luego le coeficiente de correlación. La 

Tabla 3.2 el nivel de significancia.  

TABLA 3.2  
NIVEL DE SIGNIFICANCIA EN ATRIBUTOS ORDINARIOS    

x y Spearman Kendall 

NOTA_FINAL SIGLAS_CARRERA 0.595   

NOTA_FINAL NIVEL_CODIGO 0.000 0.000 

NOTA_FINAL NUMERO_MATRICULA 0.000 0.000 

NOTA_FINAL CAT_NOTA1 0.000 0.000 

NOTA_FINAL CAT_NOTA2 0.000 0.000 

NOTA_FINAL APROBO 0.000  

NOTA_FINAL CAT_PORCENTAJE_FALTAS 0.000 0.000 

NOTA_FINAL CAT_USO_ACTIVIDADES 0.000 0.000 

NOTA_FINAL CAT_USO_RECURSOS 0.000 0.000 

NOTA_FINAL DOCUMENTO 0.000  

NOTA_FINAL ENLACE 0.000  
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NOTA_FINAL ARCHIVO 0.002  

NOTA_FINAL EXAMENES 0.000  

NOTA_FINAL FOROS_DEBATES_OTROS 0.000  

NOTA_FINAL PROYECTO 0.000  

NOTA_FINAL PRUEBAS 0.000  

NOTA_FINAL TAREAS 0.000  

NOTA_FINAL TRABAJOS 0.000  

NOTA_FINAL CAT_EDAD 0.000 0.000 

NOTA_FINAL GENERO 0.000  

NOTA_FINAL ESTADO_CIVIL 0.000  

NOTA_FINAL CAT_DISCPACIDAD 0.000 0.000 

NOTA_FINAL ETNIA 0.000  

NOTA_FINAL SERVICIO_INTERNET 0.163  

NOTA_FINAL CAT_INGRESOS 0.000 0.000 

 

Se puede observar que los atributos SIGLAS_CARRERA y SERVICIO_INTERNET 

no tienen una correlación estadísticamente significativa, es decir no hay correlación 

entre estos atributos y la NOTA_FINAL.  

 

3.1.1.2. Validación e análisis del modelo de predicción 

Para analizar el desempeño académico de los estudiantes se construyó dos 

modelos de predicción usando clasificación a fin de determinar si el estudiante 

aprobara o reprobará el curso. La validación de los modelos se hizo por medio de 

métricas cuantitativas basada en la matriz de confusión, exactitud, precisión, 

sensibilidad, puntaje de f1, coeficiente Kappa y área bajo la curva. El entrenamiento 

se realizó con validación cruzada para observar el comportamiento del modelo en un 

ambiente de producción.  

La variable por predecir está compuesta de dos categorías: 

▪ 1 = Aprobó 

▪ 0 = No aprobó 

Random Forest  

En la Fig. 57 se observa la matriz de confusión que resulto de la ejecución del 

modelo con el algoritmo de Random Forest y el conjunto de datos de prueba con 17 

135 registros. 
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Fig. 57. Matrix de confusión del modelo Random Forest 

Se puede observar, 1 031 reales negativos, 397 falsos negativos, 15 538 reales 

positivos y 169 falsos positivos, lo que significa que el modelo de Random Forest 

clasifico de forma correcta un total de 16 569 registros y 566 registros de forma 

incorrecta, la Fig. 58 muestra la curva ROC del modelo. 

 

Fig. 58. Curva ROC del modelo Random Forest 

Además de la matriz de confusión la Tabla 3.3 muestra las métricas estadísticas 

de validación: 

TABLA 3.3  
MEDIDAS ESTADÍSTICAS DEL MODELO RF 

Medida Valor 

Accuracy 96.70% 

Sensibilidad 98.92% 

Precisión 97.51% 

F1-score 98.21% 

Área bajo la curva 0.86 

Coeficiente Kappa 0.77 
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Support Vector Machine  

La Fig. 59 muestra la matriz de confusión del modelo SVM después de la ejecución 

con los datos de prueba. 

 

Fig. 59. Matrix de confusión del modelo Support Vector Machine 

Se puede constatar, 675 reales negativos, 753 falsos negativos, 15 620 reales 

positivos y 87 falsos positivos, lo que significa que el modelo de SVM clasifico de 

forma correcta un total de 16 295 registros y 840 registros de forma incorrecta, la Fig. 

60 muestra la curva ROC. 

 

Fig. 60. Curva ROC del modelo Support Vector Machine 

 Además de la matriz de confusión la Tabla 3.4 muestras las métricas estadísticas 

de validación. 

TABLA 3.4  
MEDIDAS ESTADÍSTICAS DEL MODELO RF 

Medida Valor 

Accuracy 95.10% 

Sensibilidad 99.45% 

Precisión 95.40% 
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F1-score 97.38% 

Área bajo la curva 0.73 

Coeficiente Kappa 0.59 

 

 

3.1.1.3. Validación e análisis de agrupación   

Para descubrir patrones relacionados al uso-desempeño se realizó un análisis de 

agrupación con tres algoritmos, el conjunto de datos conformado por los atributos que 

tiene correlación con la nota final y el atributo aprobó, la validación para tareas de 

agrupación es la selección del valor de k, en este análisis se tomó el valor de 4 para 

k correspondiente a las categorías de los atributos notas. 

K-Means  

La Tabla 3.5 muestra los clústeres con el algoritmo de k-means  

TABLA 3.5  
CLÚSTERS CON K-MEANS 

Atributos Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 

CAT_NOTA_FINAL SUFICIENTE  INSUFICIENTE  BUENO EXCELENTE  

NIVEL_CODIGO 6 8 8 7 

NUMERO_MATRICULA 1 1 1 1 

NOTA1 BUENO BUENO  BUENO EXCELENTE  

NOTA2 SUFICIENTE  EXCELENTE  EXCELENTE  EXCELENTE  

APROBO SI SI SI SI  

CAT_PORCENTAJE_FALTAS MUY BAJO MUY BAJO MUY BAJO MUY BAJO 

CAT_USO_ACTIVIDADES MUY BAJO BAJO MUY BAJO MUY BAJO 

CAT_USO_RECURSOS MUY BAJO MUY BAJO MUY BAJO MUY BAJO 

DOCUMENTO SI SI SI SI 

ENLACE NO NO SI NO 

ARCHIVO SI SI NO SI 

FOROS_DEBATES_OTROS NO NO SI SI 

PROYECTO SI SI NO NO 

PRUEBAS NO NO SI SI 

TAREAS NO SI NO NO 

TRABAJOS NO NO SI SI 

CAT_EDAD TEMPRANA TEMPRANA TEMPRANA TEMPRANA 

GENERO M M M M 

CAT_DISCPACIDAD NINGUNA NINGUNA NINGUNA NINGUNA 

ETNIA MESTIZO MESTIZO MESTIZO MESTIZO 

 

 

K-Prototype 
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La Tabla 3.6 muestra los clústeres con el algoritmo de k-prototype. 

TABLA 3.6  
CLÚSTERS CON K-MEANS 

Atributos Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 

CAT_NOTA_FINAL SUFICIENTE  BUENO BUENO SUFICIENTE  

NIVEL_CODIGO 8 9 7 1 

NUMERO_MATRICULA 1 1 1 1 

NOTA1 SUFICIENTE  BUENO  SUFICIENTE  SUFICIENTE  

NOTA2 SUFICIENTE  BUENO  SUFICIENTE  SUFICIENTE  

APROBO SI SI SI SI  

CAT_PORCENTAJE_FALTAS MUY BAJO MUY BAJO MUY BAJO MUY BAJO 

CAT_USO_ACTIVIDADES MUY BAJO MUY BAJO BAJO BAJO 

CAT_USO_RECURSOS MUY BAJO MUY BAJO MUY BAJO MUY BAJO 

DOCUMENTO SI SI SI SI 

ENLACE NO SI NO NO 

ARCHIVO NO SI SI SI 

FOROS_DEBATES_OTROS SI SI NO NO 

PROYECTO NO NO SI NO 

PRUEBAS SI SI NO NO 

TAREAS NO NO SI NO 

TRABAJOS SI SI NO NO 

CAT_EDAD TEMPRANA TEMPRANA TEMPRANA TEMPRANA 

GENERO M M M M 

CAT_DISCPACIDAD NINGUNA NINGUNA NINGUNA NINGUNA 

ETNIA MESTIZO MESTIZO MESTIZO MESTIZO 

 

 

K-Modes  

La Tabla 3.7 muestra los clústeres con el algoritmo k-modes 

TABLA 3.7  
CLÚSTERS CON K-MEANS 

Atributos Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 

CAT_NOTA_FINAL SUFICIENTE  SUFICIENTE  EXCELENTE  INSUFICIENTE  

NIVEL_CODIGO 6 8 9 10 

NUMERO_MATRICULA 1 1 1 1 

NOTA1 SUFICIENTE  BUENO  EXCELENTE  INSUFICIENTE  

NOTA2 SUFICIENTE  BUENO  EXCELENTE  INSUFICIENTE  

APROBO SI SI SI NO 

CAT_PORCENTAJE_FALTAS MUY BAJO MUY BAJO MUY BAJO MUY BAJO 

CAT_USO_ACTIVIDADES MUY BAJO MUY BAJO MUY BAJO  MUY BAJO 

CAT_USO_RECURSOS MUY BAJO MUY BAJO MUY BAJO MUY BAJO 

DOCUMENTO SI SI SI SI 

ENLACE NO SI NO NO 

ARCHIVO SI  NO SI NO 

FOROS_DEBATES_OTROS NO SI SI SI 
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PROYECTO SI NO NO NO 

PRUEBAS NO SI SI SI 

TAREAS SI NO NO NO 

TRABAJOS NO SI SI SI 

CAT_EDAD TEMPRANA TEMPRANA TEMPRANA TEMPRANA 

GENERO M M M M 

CAT_DISCPACIDAD NINGUNA NINGUNA NINGUNA NINGUNA 

ETNIA MESTIZO MESTIZO MESTIZO MESTIZO 

 

 

3.1.1.4. Validación e análisis de asociación    

La validación de las reglas de asociación se realiza por medio de la confianza que 

mide que tan confiable es cada suposición hecha, la confianza abarca un rango desde 

0 a 1, siendo 1 el 100% de confianza. La Tabla 3.8 muestra las reglas del conjunto de 

datos correlacionados a la nota final. 

TABLA 3.8  
REGLAS DE ASOCIACIÓN – SET DE DATOS I 

N  Antecedente  Consecuente  Confianza  

1 CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 1.00 

2 DOCUMENTO=SI, EXAMENES=SI CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 1.00 

3 CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 1.00 

4 CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO 0.99 

5 NUMERO_MATRICULA=1 

CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO 

EXAMENES=SI CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 

CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO 0.99 

6 CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO 

CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 

NUMERO_MATRICULA=1 0.96 

7 CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO 

CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO 

CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 

NUMERO_MATRICULA=1 0.96 

8 NUMERO_MATRICULA=1 

CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO 

EXAMENES=SI CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 

CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO 0.96 

 

La Tabla 3.9 muestra las reglas de los datos con correlación al atributo aprobó. 

TABLA 3.9  
REGLAS DE ASOCIACIÓN – SET DE DATOS II 

N  Antecedente  Consecuente  Confianza  

1 APROBO=SI, CAT_USO_RECURSOS=MUY 

BAJO, ESTADO_CIVIL=S 

CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 1.00 

2 CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO 

CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO 

CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 1.00 
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3 . NUMERO_MATRICULA=1 

CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO 

ESTADO_CIVIL=S 

CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 

CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO 0.99 

4 APROBO=SI, CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO 0.99 

5 NUMERO_MATRICULA=1 

CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO 

CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO 

CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 

ESTADO_CIVIL=S 0.97 

6 APROBO=SI, ESTADO_CIVIL=S CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO 0.97 

7 NUMERO_MATRICULA=1, ESTADO_CIVIL=S CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO 

CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 

0.96 

8 CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO 

CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO 

ESTADO_CIVIL=S 

CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 

NUMERO_MATRICULA=1 0.96 

 

 

3.1.2. Interpretación de Resultados  

Interpretación e análisis de Coeficientes de Correlación 

La correlación es un método que mide el grado de asociación entre dos variables, 

el resultado de la asociación va desde -1 a 1, donde un coeficiente de correlación 

negativo muestra una correlación negativa y un coeficiente de correlación positivo 

muestra una correlación positiva, en caso de que el coeficiente de correlación es cero 

significa que no hay correlación entre las variables de estudio, la Tabla 1.1 muestra 

las interpretaciones de forma más detallada. 

Coeficientes de correlación de los atributos continuos 

La Tabla 3.10 muestra los coeficientes de correlación de las variables que tienen 

una correlación estadísticamente significativa. 

TABLA 3.10  
COEFICIENTE DE CORRELACIÓN DE LOS ATRIBUTOS CONTINUOS 

x y Pearson Spearman Kendall Biserial-Puntual 

NOTA_FINAL NIVEL_CODIGO     0.1077   

NOTA_FINAL NUMERO_MATRICULA   -0.1061  

NOTA_FINAL NOTA1 0.8489 0.8555   

NOTA_FINAL NOTA2 0.9103 0.8735   

NOTA_FINAL APROBO    0.7450 

NOTA_FINAL PORCENTAJE_FALTAS -0.2894 -0.2254   

NOTA_FINAL NUM_ACTIVIDADES -0.0994 -0.1149   
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NOTA_FINAL NUM_RECURSOS 0.0606 0.1182   

NOTA_FINAL DOCUMENTO    -0.0560 

NOTA_FINAL ENLACE    0.0350 

NOTA_FINAL ARCHIVO    0.0230 

NOTA_FINAL EXAMENES    -0.0280 

NOTA_FINAL FOROS_DEBATES_OTROS    0.1850 

NOTA_FINAL PROYECTO    -0.1280 

NOTA_FINAL PRUEBAS    0.1810 

NOTA_FINAL TAREAS    -0.1270 

NOTA_FINAL TRABAJOS    0.1820 

NOTA_FINAL CAT_EDAD   -0.0569  

NOTA_FINAL GENERO    -0.0650 

NOTA_FINAL CAT_DISCPACIDAD   -0.0329  

NOTA_FINAL ETNIA    -0.0250 

NOTA_FINAL CAT_INGRESOS     0.0172   

          

La interpretación de la Tabla 3.10 muestra a cada atributo con su respectivo grado 

de correlación como se puede observar en la Fig. 61. 

 

Fig. 61. Grado de correlación de las variables – análisis 1 

 

Coeficientes de correlación de los atributos ordinales 
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La Tabla 3.11 muestra los coeficientes de correlación con Spearman y Kendall 

(Tau-b) de los atributos estadísticamente significativos. 

TABLA 3.11  
COEFICIENTE DE CORRELACIÓN DE LOS ATRIBUTOS ORDINALES 

x y Spearman  Kendall 

NOTA_FINAL NIVEL_CODIGO 0.1345 0.1094 

NOTA_FINAL NUMERO_MATRICULA -0.1187 -0.1098 

NOTA_FINAL CAT_NOTA1 0.7901 0.7279 

NOTA_FINAL CAT_NOTA2 0.8120 0.7507 

NOTA_FINAL APROBO 0.4983  

NOTA_FINAL CAT_PORCENTAJE_FALTAS -0.1561 -0.1444 

NOTA_FINAL CAT_USO_ACTIVIDADES -0.1317 -0.1192 

NOTA_FINAL CAT_USO_RECURSOS 0.0781 0.0724 

NOTA_FINAL DOCUMENTO -0.0552  

NOTA_FINAL ENLACE 0.0428  

NOTA_FINAL ARCHIVO 0.0127  

NOTA_FINAL EXAMENES -0.0477  

NOTA_FINAL FOROS_DEBATES_OTROS 0.2334  

NOTA_FINAL PROYECTO -0.1649  

NOTA_FINAL PRUEBAS 0.2322  

NOTA_FINAL TAREAS -0.1498  

NOTA_FINAL TRABAJOS 0.2344  

NOTA_FINAL CAT_EDAD -0.0617 -0.0567 

NOTA_FINAL GENERO -0.0703  

NOTA_FINAL ESTADO_CIVIL 0.0202  

NOTA_FINAL CAT_DISCPACIDAD -0.0402 -0.0373 

NOTA_FINAL ETNIA -0.0362  

NOTA_FINAL CAT_INGRESOS 0.0219 0.0188 

 

La Fig. 62 muestra el grado de correlación de los atributos de la Tabla 3.11.  
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Fig. 62. Grado de correlación de las variables – análisis 2 

En base a los dos análisis se tomó como atributos influyentes en el rendimiento 

académico a los atributos con un grado de correlación de baja a superior, a 

continuación su respetiva interpretación:  

▪ Los dos análisis mostraron que los atributos NOTA1 tiene una correlación 

positiva alta lo que significa que a medida que la nota va subiendo la nota 

final también subirá, lo mismo sucede con la NOTA2. La NOTA1 

corresponde a la primera parcial del semestre y la NOTA2 a la segunda 

parcial. 

▪ El atributo PORCENTAJE_FALTAS mostro una correlación negativa baja es 

decir que mientras el porcentaje de faltas baja la nota final tiende a subir.  

▪ Los atributos FOROS_DEBATES_OTROS, PRUEBAS y TRABAJOS 

mostraron una correlación positiva baja es decir mientras mayor número de 

intervenciones en foros, entrega de pruebas y trabajos, y mayor 

participación en diferentes actividades, la nota final tiende a subir.  

Además, se descubrió que analizar un atributo en tipo de dato continuo y 

posteriormente transformar este atributo a categórico para analizarlo, los coeficientes 

de correlación en los dos casos no tienen una gran variación, esto se puede observar 

en las Tablas 3.10 y 3.11. 
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Interpretación e análisis de Clasificación  

a. Modelo con Random Forest  

En base a la matriz de confusión (Fig. 57) el modelo de clasificación hizo las 

siguientes predicciones: 

▪ Categoría 1 (aprueba): una clasificación de 15 538 registros correctos y 169 

registros incorrectos. 

▪ Categoría 0 (no aprueba): una clasificación de 1031 registros correctos y 

397 registros incorrectos. 

b. Modelo con Support Vector Machine  

En base a la matriz de confusión (Fig. 59) el modelo de clasificación con el 

algoritmo de SVM predijo de la siguiente manera: 

▪ Categoría 1 (aprueba): una clasificación de 15 620 registros correctos y 87 

registros incorrectos. 

▪ Categoría 0 (no aprueba): una clasificación de 675 registros correctos y 753 

registros incorrectos. 

En la Tabla 3.12 se puede apreciar los errores de tipo I y II en base a las matrices 

de confusión de los modelos (Fig. 57 y Fig.59). 

TABLA 3.12 
ERRORES DE LOS MODELOS  

Modelo Tipo I Tipo II 

Random Forest 169 397 

SVM 87 753 

 

Los errores de tipo I o falsos positivos son aquellos que el modelo lo clasifico como 

positivos (aprobó) cuando eran negativos (reprobó). Y los errores de tipo II son 

aquellos se clasificaron como negativos cuando en realidad eran positivos. En vista 

que los errores de tipo II son los más graves errores que pueda cometer un modelo, 

el modelo con Random Forest se considera el mejor clasificador para la tarea de 

predecir si el alumno aprobara o reprobara.  
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Interpretación e análisis de Agrupación  

Las tareas de agrupación se hicieron con k-means, k-prototype y k-modes con un 

valor de 𝑘 = 4 para formar agrupaciones que reflejen el rendimiento académico. 

Primero se analiza el atributo nota final para identificar grupos según su rendimiento 

para posteriormente identificar los patrones de cada grupo en base a la Tabla 3.5, 

Tabla 3.6 y Tabla 3.7. 

Identificación de grupos  

Con el algorimo de k-means se obtuvo los siguientes clústeres: clúster 1 categoría 

suficiente, clúster 2 categoría insuficiente, clúster 3 categoría bueno y clúster 4 

categoría excelente, como se puede observar en la Fig. 63. Con este algoritmo cada 

clúster pertenece a un grupo específico, donde los clústeres 1, 3 y 4 son grupos con 

estudiantes que aprobaron y clúster 2 con reprobados. Asimismo, dentro del grupo de 

estudiantes aprobados se divide en estudiantes con notas suficiente para aprobar, 

buena y excelente. 

 

Fig. 63. Clusters con K-Means  

El algoritmo de k-prototype determinó los siguientes grupos, clúster 1 y 4 categoría 

suficiente, clúster 2 y 3 categoría bueno como se observa en la Fig. 64.  

 

Fig. 64. Clusters con K-Prototype 

Con k-modes se obtuvo los siguientes grupos, clúster 1 y 2 categoría suficiente, 

clúster 3 categoría excelente y clúster 4 insuficiente insuficientes como se observa en 

la Fig. 65. 
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Fig. 65. Clusters con K-Modes 

 

Patrones con K-Means  

El clúster 1 correspondiente a estudiantes con una nota suficiente (7.00 a 7.99) 

para aprobar el semestre, este grupo muestra, una primera parcial buena y una 

segunda parcial suficiente, un bajo porcentaje de faltas, un bajo uso de actividades y 

recursos. En las interacciones no se hace uso de enlaces, foros, pruebas, tareas y 

trabajos.  

Clúster 2, corresponde a estudiantes que reprobaron (nota entre 0 a 6.99) muestra 

una nota en la primera parcial de categoría buena, bajo porcentaje de faltas, bajo uso 

de recursos y actividades. En las interacciones no se utiliza enlaces, foros, pruebas y 

trabajos.  

Clúster 3, grupo de estudiantes con notas de categoría buena (8.00 a 8.99) muestra 

un bajo porcentaje de faltas, bajo uso de recursos y actividades. En las interacciones 

se registra el uso de documentos, enlaces, participación en foros, pruebas y trabajos.  

Clúster 4, corresponde a estudiantes con nota excelente (9.00 a 10.00) muestra en 

las dos parciales notas excelentes, bajo porcentaje de faltas, bajo uso de recursos y 

actividades. En las interacciones el uso de recursos de documentos, archivos, 

participación en foros, entrega de pruebas y trabajos.  

Patrones con K-Prototype 

Los clústeres 1 y 4 corresponden a estudiantes con notas de categoría suficiente y 

muestra una nota suficiente en las dos parciales, un bajo porcentaje en faltas y bajos 

uso de recursos y actividades, dentro de las interacciones no usan recursos como 

enlaces, archivos, baja participación en foros, no entrega de proyectos, pruebas y 

tareas. 
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Los clústeres 2 y 3 pertenece al grupo con notas de la categoría bueno y muestra 

notas de bueno y suficiente en sus parciales, bajo uso de recursos actividades, usan 

recursos de tipo documento, archivos, y baja participación en foros. 

Patrones con K-Modes 

Los clústeres 1 y 2 corresponden a estudiantes con notas de categoría suficiente y 

muestran notas suficientes a bueno en las dos parciales, un bajo porcentaje en faltas 

y bajos uso de recursos y actividades, en las interacciones no usan recursos como 

enlaces, archivos, baja participación en foros, no entrega de proyectos, pruebas y 

trabajos. 

El clúster 3 es el grupo de estudiantes con notas excelentes, muestras notas 

excelentes en sus dos parciales, bajo porcentaje de faltas y hacen uso de recursos 

de tipo documento, archivos, registra una participación en foros, entrega de pruebas 

y trabajos.  

El clúster 4 es el grupo de estudiantes reprobados, muestra notas insuficientes en 

sus dos parciales, bajos uso de actividades y recursos. Tiene un porcentaje de faltas 

bajo. No hacen uso de recursos de tipo enlace, archivos, no entregan proyectos y 

tareas.  

 

Interpretación e análisis de Asociación   

En el análisis de asociación las reglas resultantes mostraron una relación hacia el 

uso de recursos, porcentaje de faltas, numero de matrícula, discapacidad y estado 

civil como se observa en la Tabla 3.8 y 3.9. A continuación se interpretan las reglas 

relacionadas al uso de recursos y porcentaje de faltas:  

▪ De las reglas 4 y 5 de la Tabla 3.8 se puede deducir si el alumno tiene 

primera matricula, tiene un bajo porcentaje en faltas, ha presentado 

exámenes y no tiene discapacidad entonces el uso de recursos será bajo, 

lo mismo sucede en las reglas 3 y 4 de la Tabla 3.9. La Fig. 66 muestra las 

reglas 4 y 5. 
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Fig. 66. Reglas de decisión del uso de recursos 

▪ De la regla 8 de la Tabla 3.8 y la regla 6 y 7 de la Tabla 3.9 se puede deducir 

que si el alumno tiene primera matricula, el uso de recursos es bajo, ha 

presentado exámenes, no tiene discapacidad y su estado civil es soltero 

entonces su porcentaje de faltas será bajo. La Fig. 67 muestra la regla 8. 

 

Fig. 67. Reglas de decisión de porcentaje en faltas  

 

3.3. Obtención de conocimiento  

Los análisis de correlación mostraron que los atributos que tienen una influencia 

en rendimiento académico (nota final del semestre) son la NOTA1, NOTA2, 

PORCENTAJE_FALTAS, FOROS_DEBATES_OTROS, PRUEBAS y TRABAJOS. En 

base a esto se puede afirmar que el puntaje obtenido en las parciales, el número de 

faltas o porcentaje en faltas, la entrega de pruebas y trabajos son factores que influyen 

en el desempeño dentro de SIIU-UTN. 

Para predecir si el alumno aprobara o reprobará el algoritmo de Random Forest 

mostro mejores resultados en comparación al algoritmo de Support Vector Machine.  

En agrupación se identificó 4 grupos que reflejan el rendimiento académico de 

estudiantes basado en su nota final: 

▪ Grupo con nota insuficiente para aprobar (0.00 a 6.99), se caracteriza por 

haber reprobado, tienen notas dentro de la categoría buena o insuficiente 

en sus parciales, bajo usos de recursos y actividades. No utilizan los 

recursos de tipo enlaces, archivos, foros, no entregan pruebas, trabajos o 

proyectos.  
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▪ Grupo con nota suficiente (7.00 a 7.99), se caracterizan por tener notas de 

categoría suficiente o buena en sus parciales, un bajo uso de recursos y 

actividades, dentro de las interacciones no usan recursos de tipo enlaces, 

archivos, baja participación en foros, no entrega de proyectos, pruebas y 

tareas. 

▪ Grupo con nota buena (8.00 a 8.99), se caracteriza por tener un bajo uso de 

recursos y actividades. También se muestra el uso de recursos de tipo 

documento, enlace, archivos, una baja participación en foros, así como 

entrega de pruebas y trabajos. 

▪ Grupo con nota excelente (9.00 a 10), se caracteriza por tener notas de 

categoría excelente en sus parciales, bajo usos de recursos y actividades. 

Hacen uso de recursos de tipo documento, archivos, registra una 

participación en foros, entrega de pruebas y trabajos.  

El análisis de asociación mostro que el uso de recursos y el porcentaje en faltas 

están directamente relacionados con el número de matrícula, los exámenes, numero 

de recursos usados, numero de faltas y la discapacidad.    

3.4. Discusión  

Los resultados obtenidos en el análisis de correlación mostraron que los factores 

que influyen en el desempeño académicos son las notas de las parciales, porcentaje 

de faltas, la entrega de pruebas y trabajos. Con agrupación pudimos identificar 

patrones de uso – rendimiento que mostraron que el uso de recursos de tipo 

documento, archivos, participación en foros, entrega de pruebas y trabajos son 

factores de influyen en el desempeño académico. El análisis de asociación mostros 

que el bajo uso de recursos estaría relacionado con un bajo porcentaje en faltas, que 

el alumno no tenga discapacidad o que tenga primera matricula en la asignatura, así 

como el bajo porcentaje en faltas estaría asociado al bajo uso de recursos, la 

discapacidad, el número de matrícula. Por último, el modelo de clasificación para 

predicción del éxito académico arrojo mejores resultados con el algoritmo de Random 

Forest. 

Dentro del análisis de correlación se experimentó con los atributos en tipo continuo, 

ordinal y nominal, es decir, se creó atributos de tipo ordinal al discretizar los atributos 

continuos, se evidencio que los coeficientes de correlación resultantes para los datos 
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ordinales disminuían en 0.05 lo que no representa una gran diferencia en la 

interpretación del grado de correlación, por ejemplo el coeficiente con Spearman del 

atributo PORCETAJE_FALTAS (continuo) es -0.2254 y coeficientes de 

CAT_PORCENTAJE_FALTAS (ordinal) es -0.1561 como muestra en la Tabla 3.10 y 

3.11.  

En el presente trabajo se obtuvo varios puntos en común, las notas intermedias 

mostraron una correlación alta con respecto a la nota final, este resultado coincide 

con Conijn et al. (2017) y Ouatik et al. (2022) para identificar factores que influyen en 

el desempeño, esto ocurre porque las notas finales están conformadas por las notas 

intermedias. En los trabajos de Helal et al. (2017) y Bharara et al. (2018) se puede 

observar que la participación en foros y el uso de recursos son factores clave para el 

rendimiento académico, estos hallazgos coincidieron con nuestros resultados.  

Los patrones de uso – rendimiento mostraron que el uso de recursos de tipo 

documento, archivos, participación en foros, entrega de pruebas y trabajos son claves 

para el desempeño académico, así como los estudiantes reprobados se caracterizan 

por no utilizan los recursos de tipo enlaces, archivos, foros, no entregan pruebas, 

trabajos o proyectos. Además, el bajo uso de recursos y actividades fue una constante 

en cada uno de los clústeres.   

En las tareas de clasificación para predecir el éxito académico de los estudiantes, 

los resultados mostraron que el algoritmo de Random Forest arrojo mejores 

resultados al igual que en Hasan et al. (2018), aun cuando los atributos del conjunto 

de datos son distintos se obtuvieron óptimos resultados. Para la selección de 

variables independientes se realizó un análisis de correlación y XGBoost mostrando 

a los atributos como notas de evaluaciones, porcentaje en faltas, nivel que se 

encuentra cursando y la carrera como las principales variables predictoras.  

El análisis de asociación mostros, primero el bajo uso de recursos estaría dado 

porque hay un bajo porcentaje en faltas, el alumno es de primera matricula, presenta 

exámenes y no tiene discapacidad. Segundo, el bajo porcentaje en faltas se da 

porque el alumno tiene primera matricula, muestra un bajo uso de recursos, presenta 

exámenes y no tiene discapacidad.   

Con respecto a las discordancias, Ouatik et al. (2022) señala al estatus económico 

como factores que influyen en el rendimiento académico, en el presente estudio se 
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obtuvo una correlación muy baja excluyéndolo del grupo de factores relevantes. De 

la misma forma no se encontró alguna relación con el trabajo de Vila (2019) sobre 

patrones de deserción realizado con los datos socioeconómicos y académicos del 

SIIU-UTN. 

Al observar los resultados de los análisis se puede afirmar que le SIIU-UTN estaría 

siendo usado como un repositorio de notas y para la toma de asistencias, con especto 

a las actividades y recursos, se estaría dando muy poco uso. Como trabajos futuros 

se puede realizar: (i) realizar análisis con datos de todas las facultades de la institución 

para identificar factores claves en el desempeño, patrones y relaciones generales; (ii) 

identificar variables predictoras a nivel general y para cada facultadas para luego 

establecer más modelos de predicción del éxito académico; (iii) incorporar los 

modelos de predicción generados en el SIIU-UTN como una herramienta para que los 

docentes puedan detectar alumnos vulnerables en una etapa temprana y puedan 

aplicar acciones correctivas. 

Las principales limitaciones que se experimentaron son que no disponemos de 

suficientes datos de interacciones con el EVA, por ejemplo, estudios previos 

mostraron, que el nivel educativo de los padres, entono educativo, datos psicológicos, 

el número de accesos al EVA (Ouatik et al., 2022), tiempo en tareas, tiempo de 

entrega, numero de palabras en foros (Cerezo, 2016) están relacionadas con el 

rendimiento académico, estos resultados no se pudieron validar en el presente 

estudio. 
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CONCLUSIONES  

Con el desarrollo de este trabajo se analizó el desempeño académico usando datos 

de interacciones con el EVA (recursos y actividades), académicos y socioeconómicos 

de los alumnos. Se logró identificar los factores que influyen en el rendimiento 

académico, patrones de uso-rendimiento, reglas de asociación y generar un modelo 

de predicción del éxito académico.  

El resultado del análisis de correlación identifico a las notas de las parciales, 

porcentaje de faltas, la entrega de pruebas y trabajos como factores que influyen en 

el desempeño académicos en el SIIU-UTN. Del análisis de agrupación se obtuvo que 

el uso de recursos de tipo documento, archivos, participación en foros, entrega de 

pruebas y trabajos son factores clave en el desempeño académico, además que el 

bajo uso de actividades y recursos fue una constante en cada clúster. 

 Así mismo, se obtuvo reglas de asociación que mencionan que la primera 

matricula, bajo porcentaje en faltas, presentar exámenes y no tener discapacidad 

estaría relacionado con el bajo uso de recursos, además que el bajo porcentaje en 

faltas se daría por el estudiante tiene primera matricula, bajo uso de recursos, 

presentar exámenes y no tener discapacidad.  

El modelo de predicción del éxito académico arrojo mejores resultados con el 

algoritmo de Random Forest. El análisis de correlación y el modelo XGBoost 

mostraron a las notas de evaluaciones, porcentaje en faltas, nivel que se encuentra 

cursando y la carrera como las principales variables predictoras.  

Las principales limitaciones fue no disponer de datos de interacciones relacionados 

con los accesos, tiempos de permanecía, datos psicológicos y otros datos 

mencionados en la discusión, y entre los principales trabajos a futuro se podría hacer 

un análisis con datos de toda la universidad e implementar los modelos de predicción 

para una temprana detección de alumnos en riesgo.  
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RECOMENDACIONES  

En función a los resultados obtenidos de los diferentes análisis se formulan algunas 

recomendaciones con el fin de contribuir a mejorar la calidad en la educación, 

incentivar el uso del SIIU-UTN, mejorar el manejo de información y contribuir a la 

mejora del desempeño estudiantil: 

- Aumentar el número de recursos que se sube al SIIU-UTN por parte del docente, 

esto además de incrementar las interacciones del estudiante con el EVA contribuirá 

a mejorar el desempeño de los alumnos. 

- Hacer uso de recursos de tipo enlace, foros y debates en el SIIU-UTN, estas 

actividades resultaron ser factores que influyen en el desempeño académico. 

- Incorporar los modelos de predicción como una herramienta en el portafolio de 

los docentes del SIIU. 

- Con respecto al almacenamiento de las interacciones de los estudiantes en el 

EVA, se recomienda crear campos que registren el número de cada tipo de 

actividades y recursos generados y realizados por el estudiante, además de registrar 

tiempos de entrega de actividades y tiempos de permanecías en los recursos, de esa 

forma disponer datos robustos para futuros análisis. 

- Mejorar el SIIU-UTN por medio de UX (Experiencia de Usuario) para que el EVA 

sea más amigable con el usuario, de esa forma incentivar el uso por parte de los 

estudiantes.   

- Generar un esquema de base de datos con la información de las tablas referentes 

a las interacciones en el EVA y datos académicos, esto debido que en la etapa de 

integración de datos nos encontramos con una gran variedad de tablas de bases de 

datos provenientes de diferentes departamentos y sin un esquema para realizar la 

integración.  
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