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Resumen

El desempefio académico de los estudiantes forma parte de los aspectos
relevantes a tratar en relacion con la calidad de la Educacion de una institucion,
ademas constituye un indicador de la realidad educativa del establecimiento. El
presente trabajo permitié identificar factores que influyen en el rendimiento
académico, patrones de uso-rendimiento, reglas de asociacién y generar un modelo
de prediccién del éxito académico, por medio de la aplicacién de técnicas descriptivas
y predictivas de mineria de datos. Se analiz6 un conjunto de datos conformado por
datos socioecondémicos, académicos Yy interacciones con el Entorno Virtual de
Aprendizaje (EVA) de los afios 2017 a 2018, con total de 26 atributos y 57 115
instancias. Aplicando la metodologia de descubrimiento de conocimientos en bases
de datos (KDD) se desarroll6 cada una de las fases de la mineria de datos. Los
resultados mas 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

desempeiio académico.

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

técnicas descriptivas, correlacion, agrupacion, clasificacion, prediccion, KDD.
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INTRODUCCION
Antecedentes

El rendimiento académico de los estudiantes universitarios constituye un aspecto
importante al momento de tratar el tema de la calidad de la Educacién Superior, en
vista que se trata de un indicador que aproxima la realidad educativa de una

instituciéon. (De Miguel Diaz, Apocada, Arias, Escudero, Rodriguez & Vidal, 2002).

Los diferentes cuestionamientos sociales en la relacion al costo — beneficio de la
educacion ha producido en las autoridades universitarias un especial interés por los
resultados académicos de los estudiantes, en vista que un estudio o andlisis
constituye una solida herramienta para la construccion de indicadores que guien en

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

Tal es el caso de la Universidad Técnica del Norte (UTN) que es una institucion de
educacion superior que desarrolla su labor académica e investigativa para la Zona 1
(Esmeraldas, Carchi, Imbabura y Sucumbios) del Ecuador, esta cuenta con un
Sistema Integrado Institucional Universitario (SIIU) que integra y relaciona los
procesos de las diferentes &reas, 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 SHIU ha venido recolectando la informacion de los estudiantes, docentes,
periodos académicos, calificaciones, actividades y recursos entre otras. Esta
informacion puede ser (til para ser analizada con técnicas de mineria 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 Educacion superior. El estudio del rendimiento académico es una herramienta
uatil para el descubrimiento de indicadore para la toma de decisiones académicas,
ademas se constituye un tema de particular interés para las autoridades de la
institucion. 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 educacion y sus posibles efectos.

Desconocimiento de los

. . Cuestionamiento Criticas sobre Puede influir en
factores que influyen en Baja calidad
., al modelo de los proceso de el presupuesto
el rendimiento de educacién - ., . . Efectos
ensefanza evaluacion de la Universidad
académico

Bajo grado de analisis del desempeno académico
Problema Central

S rencia 4 . Causas
Carencia de una No hay una método para el

herramienta para el Bajo grado de andlisis de seguimiento del

analisis del desempeiio datos de los estudiantes.

rendimiento académico

academico estudiantil

Fig. 1. Arbol de problemas

Objetivos
Objetivo General

Implementar mineria de datos para el andlisis del desempefio estudiantil basado

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

Elaborar un marco teérico que sustente las técnicas de mineria de datos en

entornos virtuales de aprendizaje.

Implementar algunas técnicas de mineria de datos para el andlisis descriptivo y/o
predictivo del rendimiento académico en el entorno virtual de aprendizaje del SIlU-
UTN.

Validar los resultados obtenidos utilizando métricas cuantitativas utilizadas en la
ciencia de datos.
Justificacion

Dentro de los Objetivos y metas de desarrollo sostenible (ODS) el objetivo 4 cita a
la Educacién 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 razon es importante realizar un analisis del rendimiento académico

con el fin de contribuir a la mejora de la educacion de la UTN.
Justificacién Tecnoldgica

La mineria de datos se ha tornado una herramienta frecuentemente empleada en
la visualizacidon de resultados, la educacioén en Ecuador con el uso de la analitica de
datos pretende tomar decisiones relevantes basdndose en la gestion y el crecimiento
educativo del pais. (Tejada, Murrieta, Villao & Garzén, 2018).

El andlisis en base a técnicas de mineria de datos y sus resultados proporcionara
conocimientos necesarios para la toma de decisiones y de esa forma contribuir a la

mejora de la Calidad de Educacién en la UTN.
Justificacién 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 cité en Garbanzo, 2007).

El presente trabajo se basara en técnicas de mineria de datos y sus conceptos,
buscando brindar soluciones que mitiguen la problematica, 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
analisis 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
desempefio académico, creacion de un modelo de prediccion, obtener patrones de
uso-rendimiento académico y descubrir reglas de asociacion existentes. Para la
siguiente propuesta se contard con una fuente de datos proporcionada por el
Departamento de Informéatica, correspondiente a los ultimos 5 afios, pertenecientes a
la Facultad de Ingenieria en Ciencias Aplicadas (FICA) de la Universidad Técnica del
Norte.

El desarrollo del mismo se hara uso de la metodologia de descubrimiento de

conocimientos en bases de datos o KDD. Para la extraccion, transformacion, y
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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 aplicaran técnicas
descriptivas y predictivas de mineria de datos utilizando las herramientas de Python,
R Studio y Weka. Luego se validaria los resultados obtenidos con las métricas
cuantitativas de las respetivas técnicas. Finalmente se procederd a interpretar los

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

L d Recopilacion y Integracion

Base de datos

@

Preprocesamiento

Data Warehouse

.......... Mineria de datos
Vista Minable

Validacion y
Interpretacion
Patrones o Relaciones

il

Conocimiento

{ 39 i J

I
@pentaho ﬁ mg\\ P @

Fig. 2. Alcance de la propuesta
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CAPITULO 1

Marco Teorico

1.1. Entornos Virtuales de Aprendizaje

Un Entorno Virtual de Aprendizaje (EVA) es un conjunto de medios para una
interaccion sincrénica y asincronica, que permite efectuar el proceso ensefianza y

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

Salinas (2011) sefiala que un EVA es un espacio educativo hospedado en internet,
gue se conforma por un conjunto de herramientas informéticas, posibilitando la
interaccidn didactica con los estudiantes. El mismo que posee cuatro caracteristicas

basicas:

a) Un entorno virtual construido por tecnologias 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 gestion
administrativa.

d) Desarrollo de actividades en tiempo real y posterior a su lanzamiento.
1.1.1. Componentes
Segun Vintimilla (2015) manifiesta que los componentes de un EVA son:

a) Gestion y distribucién de contenido
b) Comunicacion

c) Recursos personales

d) Trabajo colaborativo

e) Evaluacion y seguimiento
1.1.2. Dimensiones

La composicion de estos entornos nos da a entender que poseen una dimension
tecnolégica y una educativa, y cada una se interrelacionan y potencia entre si
(Salinas, 2011).
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Dimension Tecnolbgica

Esta representada por herramientas o aplicaciones informaticas que se usaron en
la construccion 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 basicas: publicacion

de actividades, comunicacion, colaboracion y organizacion.
Dimensién Educativa

La dimension educativa es un componente que se desarrolla al interior del entorno,
el cual esta dado por el proceso de ensefianza — aprendizaje (Salinas, 2011). Se
caracteriza por ser un espacio humano y social, donde existe una interrelacién entre

el docente y el alumno, basado en el planteo y la resolucion 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.

Segun Marqués (2000), se considera un recurso a todo tipo de materiales que tiene
la finalidad ya sea didactica 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 comprension, analisis, sintesis y valoraciéon de los
contenidos que conforman las diferentes materias, y el desarrollo de la actividad
permite transformar la informacion en conocimiento, habilidades y actitudes referente

al area de estudio (Cabero & Roméan, 2006).
1.2. Rendimiento académico

El rendimiento académico considerado también un sinébnimo del desempeiio
académico se relaciona tanto con una métrica para valorar las evaluaciones, asi como
una forma de medir las habilidades y actitudes de un estudiante (Coello & Cachodn,
2017). Se puede definir también como el grado de los logros obtenidos en los hitos

de una planificacion educativa.
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1.3. Mineria de Datos

El incesante crecimiento de datos juntamente con el uso de dispositivos
electrénicos en tareas empresariales y cotidianas ha impulsado el almacenamiento
de informacion, esto ha abierto un mundo de posibilidades en la busqueda de

conocimiento en los grandes volumenes de datos.

Segun Witten, Frank & Hall (2011) la mineria de datos busca solucionar problemas
mediante el andlisis de los datos que se encuentran presentes en una base de datos.

Buczak & Guven (2016) mencionan que la mineria de datos se enfoca en el
descubrimiento de propiedades desconocidas, centrandose en encontrar nuevos e

interesantes conocimientos y no solo un objetivo en particular.

La mineria 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. Caracteristicas de la Mineria de Datos

Jiménez (2015) sostiene que la caracteristica principal de la mineria de datos
es el descubrimiento inductivo de informacion y patrones ocultos en los datos. Afiade
también otra caracteristica como es la exploracién de datos almacenada durante afios
en bases de datos y repositorios. Segun Pesantez (2016) detalla las siguientes

caracteristicas:

» Permite larecoleccion a gran escala, unificando los datos de todas las bases
de datos disponibles, internas o externas.

= Procesamiento de grandes volimenes de datos por medio de la
combinacién de procesadores y recursos informaticos.

= Busqueda de informacién oculta aplicando herramientas algoritmicas.
1.3.2. Relacion de la Mineria de Datos con otras areas

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

gue se fundamenta la mineria de datos como se muestra en la Fig. 3:

= Estadistica: resaltando el muestreo, la estimacion y probar hipotesis a partir

de la estadistica.
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» Inteligencia artificial: uso y aplicacién de algoritmos de busqueda, técnicas
de modelado, técnicas de machine learning.

Inteligencia
Artificial,
Machine
Learning,
Reconocimiento
de Patrones

Estadistica

Mineria de Datos

Bases de datos, Computacion Paralela, Computacion Distribuida.

Fig. 3. Relacion de la ciencia de datos con otras areas segun Karoussi (Elaboracién propia)

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

= Estadistica: Un gran numero de técnicas que se usa en la mineria de datos
nacen de los conceptos y técnicas estadisticas.

= Bases de Datos: El proceso KDD habitualmente parte de los datos
almacenados en las diversas bases de datos disponibles.

» Visualizacién: La mineria de datos tiene como objetivo la blusqueda de
conocimiento, el cual debe ser representado para ser de utilidad. Para lo
cual se usa diagramas, graficos, etc.

= Aprendizaje automatico: Su relacién se basa en la obtencion y la aplicaciéon
de modelos del aprendizaje automatico.

» Otras areas: la mineria de datos es muy versatil y se relacionan con areas
como los sistemas de apoyo de decisidon, recuperacién de informacién

tratamiento y procesamientos de datos.

Mineria
de datos

Aprendizaje

Automatico

Fig. 4. Relacién de la ciencia de datos con otras areas (Elaboracion propia)
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1.4. Técnicas de Mineria de Datos

Segun Pérez & Santin (2007), una clasificacion dentro de las técnicas de mineria
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

mineria de datos y sus subclasificaciones.

Regresion
Analisis de la Varianza y Covarianza
Series temporales
Meétodos bayesianos
Predictivas Algoritmos genéticos
Discriminante
Clasificacion ad hoc Arboles de decision
Redes neuronales

Descubrimiento

L L Clustering
Técnicas Clasificacion post hoc »
Segmentacion
Asociacion
Descriptivas | Dependencia
Reduccion de la dimension

Anadlisis exploratorio

Escalamiento Multidimensional

Proceso Analitico de Transacciones (OLAP)

Técnicas auxiliares < SQL y herramientas de consulta } Verificacion

Reporting

Fig. 5. Técnicas de Mineria de datos (Pérez & Santin, 2007)

Las técnicas de clasificacion pueden pertenecer al grupo de predictivas cuando
clasifican dentro de grupos ya establecidos, y al grupo de descriptivas cuando

clasifican sin una definicion previa de los grupos.
1.4.1. Técnicas Predictivas

El propdsito 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 prediccion.

Segun 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. Clasificacion

La clasificacion consiste en definir a que grupo o conjunto de datos pertenece un
elemento, dicho de otra forma, se encarga de identificar las caracteristicas y atributos

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

La clasificacién es una de las técnicas mas comunmente 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 deteccion de fraudes y riesgos crediticios,
ya que emplea arboles de decision o algoritmos de clasificacion basados en redes

neuronales.

Segun Ramageri (2010), el proceso de clasificacion consta de aprendizaje y

clasificacion:

= En el aprendizaje, por medio de un algoritmo de clasificacién se analizan los
datos de entrenamiento.
» En la clasificacién, se utilizan los datos para estimar la precisién de las

reglas de clasificacion.

En el caso que la exactitud es aceptable, las reglas podran ser usadas para nuevos
sets de datos.

Entre las principales técnicas de clasificacion tenemos: Bosques aleatorios,

Arboles de clasificacion, K vecinos méas cercanos, clasificacion bayesiana.
Bosques aleatorios (Random Forest) y Arboles de clasificacién (Decisién Tree)

Los bosques aleatorios 0 Random Forest es una técnica sumamente versatil capaz
de realizar tareas de regresion como de clasificacion. De la misma forma es usado
para tareas de reduccion de dimensién y tratamientos de valores atipicos. Sus
ventajas incluyen un alto grado de precision, identificacion de las variables mas
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 arboles de
clasificacion {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 arbol
arroja un voto a una clase de la entrada x (Breiman, 2001), donde el resultado es
dado por la clase con mayor numero de votos dentro del bosque de arboles de

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

Dataset

/

/N
SN, T

Arbol de clasificacién 1 Arbol de clasificacién 2 Arbol de clasificacién N
Fig. 6. Bosque aleatorio.

Los bosques aleatorios tienen su base en los arboles de clasificacion, que es un
conjunto de datos estructurados en forma de &rbol, y estan compuestos por un nodo
raiz, 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 representaria la prediccion o las hojas. La Fig. 7 muestra la estructura
de un arbol de clasificacion.

Raiz

Nodos de pruebas

Hojas

Fig. 7. Estructura del arbol de clasificacion.

K Vecinos mas Cercanos (K Nearest Neighbours)

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

de clasificacion, asi como de prediccion, 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 parametros no especificos, dichos de otra forma no siguen
un orden légico o una distribucién normal para hacer inferencias. KNN también se ha
denominado un clasificador basado en instancias (Alvarez & Mayo, 2019), esto se
refiere a que no utiliza un modelo de forma explicita si no que utiliza estancias de

formacion de una base de datos para realizar una prediccion.

El objetivo del algoritmo de KNN, es la clasificacion en funcion al mayor nimero de
K vecinos, que son un conjunto de datos mas proximos al objetivo en un espacio de
datos, para hacer uso de KNN se requiere encontrar el valor éptimo de K, la validacion
cruzada es uno de los métodos mas usados para determinar K (lzurieta & Moyano,

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

Agrupacién 2

® -
- ~
/ N
] ® / k=2 \\
[ @ —
" |
[ ® \\ )
[ ] ° @ /
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™Y -_ -
e* o
L [ ]

Agrupacion 1

Fig. 8. K Vecinos més cercanos.

Clasificacion Bayesiana (Naive Bayes)

El falsificador bayesiano o Naive Bayes es un algoritmo de clasificacion que se
fundamenta en el teorema de Bayes, la cual es una técnica de clasificacion
estadistica. La forma en que funciona es por medio de la creacion de un modelo
grafico probabilistico compuesto por nodos y arcos. En el cual las variables estan
representadas por los nodos y los arcos es la dependencia existente entre las
variables (Rodriguez, Pedro & Cruz, 2013). En la Fig. 9 se puede comprender la

definicion.
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Fig. 9. Estructura de Naive Bayes.

La clasificacion se da cuando se aplica la regla de bayes para calcular la
probabilidad del nodo raiz 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
caracteristicas son independientes entre si.

Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machine)

Es un clasificador discriminativo que se basa en encontrar un hiperplano de
separacion entre dos categorias de forma que la distancia entre el hiperplano y los
puntos de datos de la clase sea la maxima (Buczak A., & Guven E., 2016), la Fig. 10

muestra su descripcion grafica.

*« ¥ margin
N N

O N

> N 5

Xy X4
Fig. 10. Support Vector Machine

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

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 separacion de
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las clases o categorias existentes (Amat J., 2020). La Fig. 11 muestra el aumento de

dimensiones.

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

1.4.1.2. Regresion

Es una técnica predictiva frecuentemente usada para determinar la relacion
existente entre las variables dependientes y las variables independientes (Aldowah,
Al-Samarraie & Fauzy, 2019). Es una funcion a la cual se le asigna un valor real a un
elemento para la prediccién de datos futuros, hace usos de técnicas estadisticas
como es la regresién lineal (Martinez, 2012). Dentro de las técnicas de regresion
podemos considerar las siguientes:

1.4.2. Técnicas Descriptivas

Se enfoca en descubrir patrones que representen la informacién 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 automaticamente a partir de los distintos patrones obtenidos (Perez et
al., 2007). En conclusién, 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 asociacion.

1.4.2.1. Clustering o agrupacion

Consiste en identificar clases similares de objetos, a través del uso de técnicas de
agrupamiento se hace posible identificar mas regiones densas y dispersas en el
espacio de objetos y de esa forma descubrir patrones de distribucion general, asi
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 atipicos.
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K-Means

K-means es un algoritmo perteneciente al analisis de conglomerados que tiene por
funcion la agrupacion de los datos teniendo por criterio de agrupacion 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 (Caceres, 2019).

Para la agrupacion el algoritmo selecciona k puntos de forma aleatoria dentro del
conjunto de datos los cuales se llaman centroides, el conjunto restante es asignado
al cluster del centroide mas cercano, este proceso se repite hasta que las
agrupaciones sean similares o se cumpla el nimero de repeticiones establecidas
(Esteves, Hacker & Rong, 2013).

k=3
® Cluster:
° Cluster 2
.' o o0 ..'. : ° Cluste‘rs
e 0,% o ot ® e®® * Centroide
o8 S

Fig. 12. Agrupacién K-Means.

K-Prototype

K-prototype es un algoritmo de agrupamiento particional donde cada objeto
formara parte de un clUster, este algoritmo es adecuado para conjunto de datos mixtos
formados por atributos continuos y categéricos. La busqueda de centroides para datos
continuos se realiza por medio de la distancia euclidiana y medida de disimilitud de
concordancia simple para datos categoricos (Szepannek G., 2018). Es considerado

una combinacion de K-Means y K-Modes.
K-Modes

Es un algoritmo de agrupamiento no paramétrico usado en especial para datos
categoricos, se basa en el algoritmo de K-Means pero con distinta manera de calcular
la distancia entre dos puntos, ademas remplaza los centroides por la moda. La

distancia entre dos puntos se calcula por medio de la medida de disimilitud de
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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-Maximizacion (Expectation—-maximization algorithm)

El algoritmo Esperanza-Maximizacion (EM) funciona de forma iterativa con la
finalidad obtener estimadores de maxima verosimilitud. En el algoritmo EM se
presenta la idea que dentro del conjunto de datos ademas de los datos observables
existe datos ocultos o perdidos (Avila, 2018). La méaxima verosimilitud hace referencia

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

El proceso de EM consiste primero, calcula la probabilidad logaritmica del conjunto
de datos y los parametros del modelo. Segundo, los parametros del modelo son
actualizados con los resultados anteriores. Estos pasos se repiten hasta la
convergencia (Tomas & Sousa, 2007).

1.4.2.2. Asociacion

Esta técnica es frecuentemente utilizada para descubrir relaciones entre variables
y grupos de atributos de un determinado patron de entrada (Ramageri, 2010). Se
conforma de un grupo de atributos y reglas de asociacion, las cuales se usan para
cuantificar la relacion existente de entre dos o mas atributos (Larose & Larose, 2014)

Apriori

El Apriori es un algoritmo con un enfoque iterativo que implementa la busqueda por
niveles con el fin buscar reglas de asociacion, este parte de un k-conjunto de

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

Este algoritmo hace su ejecucidon en dos fases, en la primera busca los itemsets
frecuentes dentro del conjunto de datos. En la segunda fase transforma los itemset
previamente obtenidos en reglas de asociacion (Amat, 2018). El resultado son reglas

de asociacion estas den ser evaluadas para eliminar reglas redundantes.

1.4.2.3. Correlacién
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La correlacién busca saber la asociacion o que tan relacionadas se encuentran dos
variables, para esto es necesario conocer el grado de correlacion o el coeficiente de

correlacion que se representa por la letra r.

Segun Chok N. (2010) dos variables x e y estdn asociadas cuando el valor que
toma una variable afecta la distribucién de la otra variable. Szmidt E. & Kacprzyk J.
(2011) mencionan que la correlacibn muestra el grado en el que dos variables con
distribucién normal se mueven juntas de forma lineal. El coeficiente de correlacion
tiene un limite superior de +1 que indica una correlacion positiva, un limite inferior de
-1 indicando una correlacién negativa y si r es igual 0 no hay correlacion, la Tabla 1.1

muestra la interpretacion de los coeficientes.

TABLA 1.1
INTERPRETACION DE CORRELACION
r Interpretacion de relacion
-1 Correlacion negativa perfecta

-0.9 a -0.99 Correlacion negativa muy alta

-0.7 a -0.89 Correlacion negativa alta

-0.04 a -0.69 Correlacion negativa moderada

-0.2 a -0.39  Correlacion negativa baja

-0.01 a -0.19 Correlacién negativa muy baja
0 No existe correlacion

0.01 a 0.19 Correlacion positiva muy baja

0.2 a 0.39 Correlacion positiva baja

0.4 a 0.69 Correlacion positiva moderada

0.7 a 0.89 Correlacion positiva alta

0.9 a 0.99 Correlacion positiva muy alta
1 Correlacion positiva perfecta

Fuente: Adaptacion de Khamis H. (2008)

Para que una correlacion sea estadisticamente significativa el nivel de significancia

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

La selecciéon de la correcta medida de asociacion es vital para no obtener
resultados erréneos, la seleccion de estas medidas se basa en las caracteristicas de
las variables de estudio, es decir en su nivel de medicion (continua, ordinal y nominal).
Khamis H. (2008) propone un marco de seleccion de las medidas de asociacion en

base a las variables de estudio en la Tabla 1.2.
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TABLA 1.2
ELECCION DE MEDIDAS DE ASOCIACION

VARIABLE X
VARIABLE Y NOMINAL ORDINAL CONTINUA
NOMINAL ol Rango Biserial Biserial Puntual
ORDINAL Rango Biserial 7, o Spearman T, 0 Spearman
CONTINUA Biserial Puntual T, 0 Spearman Pearson o Spearman

¢ = coeficiente de phi, A = lambda de Goodman y Kruskal, t; = Tau-b de Kendall
Fuente: Khamis H. (2008)
Entre los principales métodos para medir asociaciones esta la correlacion de

Pearson, Spearman y Kendall.
Pearson

Es unos de los métodos mas utilizados y conocidos, pero para determina la
asociacion entre dos variables por este método es necesario que las variables sean
continuas y tenga una distribucion normal. Pearson calcula la relacién entre la
covarianza de las dos variables y el producto de sus desviaciones estandar (Chok,
2010) y el coeficiente de correlacién se denota con la letra r. La Ec.1 muestra la

formula de la correlacion de Pearson y la Tabla 1.3 su simbologia.

nZxy — (Zx)(Zy)

r =

VInZx? — (Zx)?][n Ty? — (Ty)?] Ec1

Donde:
] TABLA13

SIMBOLOGIA DE CORRELACION PEARSON

Simbolo Descripcion
n Tamafio de muestra
X,y Variables de estudio

¥ Sumatoria

Fuente: Elaboracion Propia
Spearman

Se usa la correlaciéon de Spearman cuando las variables no tiene distribucion
normal en variables continuas. También, podemos usar cuando las variables son
ordinales con 5 0 mas categorias. El coeficiente de correlacion se denota como rho o

.. La Ec. 2 muestra la formula de Spearman y la Tabla 1.4 muestra su simbologia.
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6 X D?

h=1—————
nm?—-1) Ec. 2
Donde:
) TABLA 14
SIMBOLOGIA DE CORRELACION SPEARMAN
Simbolo Descripcion
n Tamafio de muestra
D? Diferencia de los rangos de las
variables
Fuente: Elaboracion Propia
Kendal

La correlacion de Kendall o Tau de Kendall, este método se basa en intervalos de
observacion llamados pares concordantes o discordantes. El coeficiente de
correlacién se denota con la letra t (tau). Este método se conforma por tres formulas
matematicas para varias situaciones las Ec. 3 — 5 muestran cada una de ellas y la

Tabla 1.5 muestra su simbologia.

» Tau-a es la forma mas sencilla ya que no toma en cuenta valores repetidos
o categorias (niveles)
2(n, —ny) Ec. 3
fa = nn—1)
» Tau-b se usa cuando los dos atributos a estudiar tienen el mismo nimero de
categorias.
(ne —ng) Ec. 4

\/%n(n —1)—T, * \/%n(n -1)-T,

Ty =

» Tau-c cuando tengo diferentes nUmeros de categorias.

L m(n, —ng) Ec.5
" n?f(m-1)

Donde:
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TABLA 15
SIMBOLOGIA DE CORRELACION KENDALL

Simbolo Descripcion
n Tamafio de muestra
n, Sumatoria de pares concordantes
Ng Sumatoria de pares discordantes
Ty ,Ty Ajuste valores repetidos en x
m Valor minimo de categorias enxyeny

Fuente: Elaboracion Propia

Ademas, 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 extraccion
de informacion implicita en los datos disponibles. Segun Martinez (2012), KDD es una
metodologia genérica para el descubrimiento de conocimiento implicito,

anteriormente desconocido y de gran utilidad.

El proceso KDD implica el uso de algoritmos de mineria de datos para identificar lo
gue se contempla como conocimiento conforme a ciertos parametros especificos, lo
cual se aplica sobre una base de datos juntamente con el preprocesamiento y

postprocesamiento.

Este proceso con frecuencia es confundido con la mineria de datos en si, mas
involucra diferentes pasos y técnicas (Santos, 2009), por lo cual se puede agregar
gue KDD hace referencia al proceso en general, mientras que la mineria de datos
hace referencia a un paso en particular dentro del proceso de descubrimiento de

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

34



‘ Recopilacion y Integracion
’

Base de datos

@

Preprocesamiento

Data Warehouse

_—
-=a

o=

Mineria de datos

Vista Minable

Validacion y
Interpretacion

il

"""""""""""""""""""""""""""""""""""""" Conocimiento

Patrones o Relaciones

Fig. 13. Proceso KDD (Adaptacién Santos 2009)

El proceso KDD inicia con la fase de Recopilacién y Integracién, en la cual se
recopila informacién de diferentes origenes (base de datos, registros, etc.) para
posteriormente integrar los datos y asi crear un Data Warehouse. En fase de
Procesamiento se realiza la seleccion, la limpieza y la transformacién de datos. La
seleccidn se hace en base al interés del estudio (Perez & Santin, 2007), luego en las
fases de limpieza y transformacion se obtiene una vista minable. La Fase Mineria de
Datos el DataSet es sometida técnicas descriptivas o predictivas con fin de identificar
patrones o modelos. Finalmente se concluye con la validacién y interpretacion de

resultados.

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

fases posteriores se pueda extraer conocimientos Utiles de la informacién existente.
1.5.1. Recopilacion y Integracion

Esta fase inicial con la recopilacion de informacion, la cual se recolecta de
diferentes fuentes para ser utilizados en la fase de procesamiento. En la recopilacién,
los datos pueden provenir de base de datos relacionales o no relacionales, registros,
backups, etc. En los dias actuales los datos para una futura mineria provienen de
base datos, aqui es necesario conocer el esquema de base de datos para la etapa de

integracion.

En la integracion de datos consiste en unir la informacion recolectada de forma que
se encuentre en un estado lineal, por ejemplo, si tenemos las tablas clientes, ventas

y productos la integracion consiste en unir la informacion de las tres tablas de forma
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gue tengamos registros que contengan la informacién del cliente con las compras
realizadas y cuales fueron los productos que adquirio. 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. Seleccion

La seleccion de atributos o también conocido como seleccion de caracteristicas
tiene el objetivo de identificar atributos relevantes para la etapa de mineria de datos,
visto de otra forma es la identificacion de atributos irrelevantes que no aportan al

andlisis (Gironés J., Casas J., Minguillon J. & Caihuelas R., 2017).

Previo a la seleccion es necesario conocer lo que se va a investigar y definir las
metas del proceso KDD, esto se debe a que la seleccion de los atributos puede afectar
directamente los resultados (Rodriguez F., 2018).

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

de registros:

= Elfiltrado por atributos es la seleccion solamente de los atributos relevantes
para el estudio.

» Filtrado de registros se presenta cuando los atributos estan en un estado
qgue lo excluye de del andlisis, por ejemplo, en el andlisis del rendimiento
académico se va a excluir a los estudiantes que se retiraron 0 anularon

matricula porgue sus registros estaran vacios.
1.5.2.2. Eliminacién

Segun Larose (2014) una gran parte de los datos alojado en bases de datos estan
sin preprocesamiento, incompletos o ruidos. Por ejemplo, pueden contener campos
obsoletos o redundantes, valores atipicos, datos incompresibles para los algoritmos,
estos deben someterse a una limpieza y transformacion para ser usados en la

mineria de datos.

En la presente etapa se requiere la eliminacion de ruido, tomar decisiones sobre
atributos vacios o incompletos, o correccién si fuere necesario. La toma de estas
decisiones se puede basar en la forma de transformacion los datos en la proxima

etapa o el tipo de algoritmos que se usaran en el analisis.
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1.5.2.3. Transformacion

La transformacion tiene como objetivo proveer de una vista minable lista para
analizarlos por los algoritmos de mineria de datos. En etapa consiste en la
construccion de nuevos atributos mediante la aplicacion de alguna operacion o
funcidn a los atributos existentes con el objetivo de facilitar el proceso de mineria

(Calvache-Fernandez, Alvarez-Vallejo & Trivifio-Arbelaez, 2018).

Dentro de esta etapa se debe considerar métodos como la normalizacién y
discretizacion, que consiste en reducir conjuntos de datos para estructurarlos en

atributos precisos y manejables (Rosero, 2021).
* Normalizacion

La normalizacion consiste en convertir los valores numéricos para que se ubiquen
dentro un rango especifico (Roiger, 2017, p. 251). La normalizacién beneficia
especialmente a clasificadores, redes neuronales y algoritmos que funcionan con
medidas de distancias. Es recomendable usar cuando los atributos estan en

diferentes escalas.

o Normalizacion Min-Max: compensa el efecto causado por la distancia del
valor que se esta trabajando con respecto a al maximo valor del atributo
(Gironés J. et al, 2017). La Ec. 6 muestra su formula y la Tabla 1.6 muestra

su simbologia:

Xi = Xmin Ec. 6
Zi =
Xmax — Xmin
Donde:
) TABLA16
SIMBOLOGIA NORMALIZACION MIN-MAX
Simbolo Descripcion
Z; Resultado de normalizacién
X; Valor para normalizar
X Maximo valor del atributo
max
X Minimo valor del atributo
min

Fuente: Elaboracion Propia

o Normalizacion por el maximo: identifica el valor maximo del atributo que se

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

su formula y la Tabla 1.7 muestra su simbologia:

Xi Ec. 7
Zi =
Xmax
Donde:
i TABLA 1.7 )
SIMBOLOGIA NORMALIZACION POR EL MAXIMO

Simbolo Descripcion

Z; Resultado de normalizacion

X; Valor para normalizar

Xmax Maximo valor del atributo

Fuente: Elaboracion Propia
= Discretizacion

La discretizacion es un método de conversion o reduccion 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. Segun Hacibeyoglu & lbrahim
(2016) la discretizacion es un proceso de reduccion de variables continuas a un
conjunto finito de intervalos. Ademas, se considera un método muy atil al momento

de transformar atributos numéricos a continuos.

o Discretizacién supervisada que usa datos previamente etiquetados los
principales métodos son entrépica, arboles de decision y Naive Bayes.
o Discretizacion 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 nimero de
intervalos, es necesario ordenar los valores e identificar minimos y
maximos. La Ec. 8 muestra el calculo del rango del intervalo y la Ec.

9 el célculo del limite. La Tabla 1.8 muestra su simbologia.

. , max — min Ec.8
intervalo (i) = %
limite = min + i, min + 2i,..,min + (k — 1)i Ec.9
Donde:
TABLA 1.8

SIMBOLOGIA DISCRETIZACION MISMO ANCHO

38



Simbolo Descripcion

i Rango del intervalo

k Numero de intervalos
min Maximo valor del atributo
max Minimo valor del atributo

Fuente: Elaboracion Propia
1.5.3. Mineria de Datos

La etapa de mineria de datos tiene por objetivo la busqueda y descubrimiento de
patrones, a través de tareas de mineria de datos como lo son la clasificacion,
clustering, patrones secuenciales y asociaciones (Timaran, Hernandez, Caicedo,
Hidalgo & Alvarado, 2016)

De acuerdo con Rodriguez (2018) la mineria de datos suele estar compuesto de

tres elementos:

= Modelo, hace referencia a los parametros a fijarse a partir de los datos d
entrada.

= Criterio de referencia, que nos pueden ser de utilidad para comprar modelos
alternativos.

= Algoritmo de busqueda, para la busqueda de patrones.
1.5.4. Interpretacion y Validacion

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

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

e Ser precisos
e Ser comprensibles

e Ser interesantes (Utiles y novedosos)

Caso los resultados no sea satisfactores es posible retornar a las anteriores etapas
para una posterior iteracion. Las tareas mas comunes en esta etapa suelen ser
visualizacion de patrones, eliminacion de los patrones redundantes e interpretacion
de patrones utiles. Ademas, aqui es donde se reune el conocimiento descubierto para

acciones posteriores, documentarlo, resolver conflictos, etc. (Timaran et al., 2016).
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1.6. Herramientas para Mineria de Datos
1.6.1. Inteligencia de Negocios

Estas son herramientas que permite la transformacion 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 Integracién

Pentaho es una herramienta que dispone de funcionalidades para realizar el
proceso ETL que corresponde a las actividades de extraccion y andlisis de datos.
Conocida también como Kettle nos permite la extraccion de datos de fuentes

diferentes para su posterior integracion (Brinquis, 2020).
1.6.2. Herramientas de mineria de datos

Estas herramientas tienen el objetivo de aplicar las técnicas de mineria de datos
sobre un conjunto de datos previamente procesado en busqueda de patrones o

conocimiento para la toma de decisiones.
Weka

Waikato Environment for Knowledge Analysis o mas conocido por sus siglas Weka,
es un software open source basado en Java, permite el procesamiento de datos con
técnicas de aprendizaje automatico, analisis de clusteres, correlacion, regresion y
clasificacion. Ademas, da acceso a Redes neuronales artificiales, arboles de decision,
algoritmo ID3 y C4.5 (lonos, 2018).

1.7. Trabajos Relacionados

Cerezo R., Sdnchez-Santillan M., Paule-Ruiz M. & Nufiez J. (2016) realizaron un
analisis para identificar patrones de interacciones usando atributos relacionadas con
el tiempo (tiempo en tareas, tiempo en teoria, tiempo en foros), esfuerzo (accesos,
tiempo de entrega de la tarea, numero palabras en foros) y notas finales extraidos de
Moodle. Primero, por medio de K-means y Expectation-Maximization (EM) formaron
clusteres en base al comportamiento. Después, aplicaron ANOVA a los cllsteres
contra las notas finales, concluyendo que los atributos tiempo en tareas, tiempo de

entrega y numero de palabras en foros estan mas 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 analisis para la identificacion
de factores que influyen en el desempefio estudiantil, donde se contempl6 tres
conjuntos de datos; datos de matriculacion, datos de Moodle y la combinacion de las
dos anteriores. Usando SNS, DSSD, NMEEF-SD, BSD, SD-Map y APRIORI-SD
determinaron que la situacion econdémica, nivel educativo de los padres, participacion
en las actividades, foros, visualizacion de recursos son factores clave en el

rendimiento académico.

Conijn R., Snijders C., Kleingeld A. & Matzat U. (2017) analizaron modelos de
regresion y clasificacion con los datos de Moodle, los resultados mostraron que las
notas intermedias tienen una fuerte correlacion y foros, wikis una correlacion baja.
Los analisis de regresion lineal y binaria mostraron diferentes variables predictoras

para cada curso.

Hasan R., Palaniappan S., Abdul R., Mahmood S. & Sarker K. (2018) usaron
arboles de decision J48, REP Tree, Random Forest, Logistic Model Tree, Hoeffding
Tree, Decision Stump, Naive Bayes y SMO para la prediccién del éxito académico.
Para ello se utiliz6 un conjunto de datos compuestos por informacion 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 mas eficientes para esta tarea.

Bharara, Sabitha & Bansal (2018) por medio del algoritmo K-means realizaron una
busqueda de caracteristicas relevantes que afectan el rendimiento académico usando
informacion demografica, datos académicos, participacion de los padres (Encuestas,
test de satisfaccion) 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 correlacion, regresiones lineales y
agrupacion realizaron un analisis para la prediccion temprana del rendimiento
académico con datos de Moodle. EI modelo mostro las siguientes variables
predictoras: tarea, accesos (inicios de sesion, participacion en foros y acceso a
material educativo, foros y glosarios), cuestionarios y edad. Estos resultados

coinciden con el analisis de correlacion y agrupacion.
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Calderon-Valenzuela, Payihuanca-Mamani & Bedregal-Alpaca (2022) realizaron
un analisis 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, ademas 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 psicologicos y ambiente
estudiantil experimentaron con tres modelos de clasificacibn 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 econémico, nivel
educativos de los padres, la distancia del hogar a la institucion, el grado de interés del
alumno, problemas psicoldgicos y el nimero de accesos al EVA son los factores que
mas influyen el éxito académico. Asimismo, el algoritmo de KNN arrojo mejores

resultados con respecto a los otros algoritmos.

1.8. Propuesta de Mineria de Datos

En base a la revision de los diferentes estudios realizados, se cred un matriz que
sirve como base para la propuesta de mineria de datos. La Fig. 14 muestra las
técnicas de la mineria de datos, los algoritmos, los datos y el estudio que realizo los
diversos autores. Para el presente trabajo se pretende utilizar datos socioeconémicos,
académicos y interacciones, para identificar factores relacionados al rendimiento
académico con correlacion, se construird un modelo de prediccidn, con agrupacion se
identificard patrones de uso-rendimiento y descubrir las reglas de asociacion

existentes.
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c 5l 2016 X x| x x| x X X x| x Determinar la relacion entre los clusteres
erezaetal, y notas finales usando ANOWA
Helal et al. 2017 X x| x X x| x x| x X Realacion entre acceso a recursos-
elaletal, actividades y la tasa de éxito
Conijnetal, 2017 X X X x| X K| X|X|X|X|X X| X |X|X X|X| X x| X Prediccion de la nota final
Definid una categoria dentro de una escala
Hasanetal., 2018 X X|X|X|[X|X|X X X X X X x| X de {Reprobado, Bueno, Promedio,
Aprobado y Excelente)
Bh 5l 2018 X X X X x| x X X X X Determinar variables que afectan el
arara et al, rendimiento academico y agrupacion.
X X x| x x| x x| x| x x| x X X x| x Prediccion de la nota final y determinacion
B 5l 2021 de factores de rendimiento academico.
ravoetal., — - -
x X x| x x| x x| x| x x| x x x x| x Agrupacion segln comportamientos
academicos
X X X X X x| x| x X Agrupacion de docentes asociados al uso
Calderon-Valenzuela de los recursos y actividades
etal,, 2022 Identificar asociaciones de uso de las
X x| x X X X|x|x X actividades y recursos
Ouatik F.et al 2022 X x| x| x X X x| x| x Maodelo declasificacion para predecir el
uatikr. et sl exit académico.

Fig. 14. Matriz de Propuesta
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CAPITULO 2

Proceso de Descubrimiento de Conocimientos

El desarrollo del presente trabajo se pretende analizar los datos socioecondémicos,
académicos y interacciones del estudiante, por medios de la metodologia de KDD se
busca identificar factores relacionados al rendimiento académico con correlacion, se
construira un modelo de prediccién, con agrupacion se identificara patrones de uso-
rendimiento y descubrir las reglas de asociacion existentes de patrones entre el

rendimiento académico y las interacciones.
2.1. Vision General del Proyecto
= Suposiciones

Para el desarrollo de proyecto, se dispone de datos socioeconémicos, académicos
y interacciones con el SlIU, recopilada de la Base de Datos de la UTN, esta fuente de
datos en bruto sera el insumo de entrada del proceso KDD vy del cual se obtendra
como resultado conocimiento para determinar las acciones a tomar con el fin de

mitigar la problemaética.
= 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 planificacion, asi como la

disponibilidad de la informacion a ser analizada.

El proyecto se desarrollara acorde con el tiempo disponible de los encargados en
cada una de las areas, con el fin de obtener insumos e asesoria 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 (seleccion,

transformacion y limpieza) de datos.
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Factores que influyen en el rendimiento
Modelos de prediccion

Patrones de uso — rendimiento

Reglas de asociacion

Conocimiento

Andlisis de correlacion.

Modelos de clasificacién binaria
Andlisis de agrupacion (Clusteres).
Andlisis de asociacion.

Interpretacion y validacion, resultados.

2.3. Organizacion del Proyecto

2.3.1. Participantes del Proyecto

En la Tabla 2.2 detalla a los directores de areas involucrados

TABLA2.2
DIRECTORES DE LAS AREAS
Dependencia Encargado Funcién
Coordinacion de la Carrera en Mgs. Pedro Granda Asignar especialistas en Mineria de
Sistemas Computacionales Datos
Direccion de Desarrollo Mgs. Juan Carlos Garcia Asignar especialistas en Bases de
Tecnoldgico e Informatico 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 Ingenieria en Sistemas PhD. Ivan Garcia
Computacionales

Administrador de bases de Direccion de Desarrollo Tecnolégico e Ing. Eveling Enriquez
datos Informético Ing. Carlos Guevara
Analista de Sistemas Carrera de Ingenieria en Sistemas Sr. Leonardo Aguagallo

Computacionales

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 planificacion, designacion,

ejecucion y se encarga de hacer cumplir las actividades

fijadas dentro de la planificacion (Rosero, 2021).
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Administrador de bases de Proporcionar los datos (datos socioecondémicos, académicos

datos y interacciones) necesaria para el analisis y aclarar posibles
dudas de la composicion de los datos.

Analista de Sistemas Ejecucion del proceso KDD, validacién y presentacion de

resultados, documentacion.

2.4. Gestion 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
Descripcion N. de horas Costo por hora ($) Costo total ($)
Horas de investigacion 210 20.00 4200.00
del proyecto
Horas de desarrollo del 210 20.00 4200.00
proyecto

TOTAL 8400.00

Fuente: Elaboracion 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
Descripcion 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

INVESTIGACION

Libros 80.00 00.00
TOTAL 1506.85 226.85

La Tabla 2.7 se evidencia la estimacion total del proyecto.

TABLA 2.7
COSTO TOTAL DEL PROYECTO
Descripcion Costo ($)
Talento Humano 8400.00
Recursos Materiales 1506.85
TOTAL 9906.85

Fuente: Elaboracion propia

2.4.2. Plan del Proyecto

Para el desarrollo del presente trabajo se hace uso de la metodologia 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 DISTRIBUCION DE HORAS

Fase Tiempo en Horas
Fase de Recopilacion e Integracion 40
Fase de Seleccion, Limpieza y Transformacion 40
Fase de Mineria de Datos 40
Fase de Evaluacion e Interpretacion 50
Investigacion y Documentacion 180
Analisis de Resultados 35
Presentacion de Resultados 35
TOTAL 420

2.5. Fase: Recopilacion y Integracion de Datos
2.5.1. Recopilacion de datos

Para el desarrollo del proyecto se utilizo el proceso KDD, los datos empleados para
el estudio son datos socioeconOmicos, 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 socioecondmicos

47



Las Tablas 2.9 — 2.14 detalla la estructura de los datos socioeconémicos

TABLA 2.9

ESTRUCTURA PERSONA

ATRIBUTO

TIPO DE DATO

CEDULA
LUGAR DE NACIMIENTO
LUGAR_RESIDENCIA
NACIONALIDAD
LUGAR_PROCEDENCIA
TIPO_IDENTIFICACION
FECHA_NACIMIENTO

GENERO

ESTADO_CIVIL

ESTADO

TIPO_SANGRE
ID_SUBGRUPO_DISCAPACIDAD
CARNET_CONADIS
PORCENTAJE_DISCAPACIDAD
COD_ETNIA

IDENTIFICACION
DISCAPACIDAD_SIIES

Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Caracter
Fecha
Caracter
Caracter
Caracter
Cadena de caracteres
Entero
Entero
Decimal
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
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
DISCAPACIDAD_SIIES

Cadena de caracteres

Cadena de caracteres

Fuente: DDTI-UTN

TABLA 2.12

ESTRUCTURA SOCIOECONOMICO

ATRIBUTO

TIPO DE DATO

CI_PASAPORTE
COD_MATRICULA
INST_CODIGO

48

Cadena de caracteres
Entero
Entero



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 Caracter
NUMERO_MATRICULA Entero
FECHA_MATRICULA Fecha
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NIVEL_CODIGO
LEGALIZADO
FECHA_LEGALIZACION
ESTUDIANTE_REGULAR

Entero
Caracter
Fecha

Cadena de caracteres

PORCENTAJE_REGULAR Decimal
Fuente: DDTI-UTN
TABLA 2.15
ESTRUCTURA DETALLE_MATRICULA
ATRIBUTO TIPO DE DATO
PARALELO_CODIGO Caracter

MATERIA_CODIGO
DOCENTE_CEDULA
INST_CODIGO
MODA_ESTUD_CODIGO
SIST_ESTUD_CODIGO
TCICLOACAD_CODIGO
DEPEN_CODIGO
CICLO_ACAD_CODIGO
NIVEL_CODIGO
MATRICULA_CODIGO
ESTUDIANTE_CEDULA
NUMERO_MATRICULA
ANULACION
FECHA_ANULACION
PENSUM_CODIGO
OBSERVACION

Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Entero
Entero
Entero
Entero
Entero
Cadena de caracteres
Entero
Entero
Cadena de caracteres
Entero
Carécter
Fecha
Carécter

Cadena de caracteres

Fuente: DDTI-UTN

TABLA 2.16
ESTRUCTURA NOTAS

ATRIBUTO

TIPO DE DATO

MATERIA_CODIGO
PARALELO_CODIGO
MATRICULA_CODIGO
DOCENTE_CEDULA
INST_CODIGO
MODA_ESTUD_CODIGO
SIST_ESTUD_CODIGO
TCICLOACAD_CODIGO
TFINANCIA_CODIGO
DEPEN_CODIGO
CICLO_ACAD_CODIGO
NIVEL_CODIGO
ESTUDIANTE_CEDULA
APROBO
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Entero
Cadena de caracteres
Entero
Entero
Entero
Entero
Entero
Entero
Cadena de caracteres
Entero
Cadena de caracteres
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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
OBSERVACION Cadena de caracteres
PORCENTAJE_FALTAS Decimal
PIERDE_POR_FALTAS Carécter

Fuente: DDTI-UTN

TABLA 2.17
ESTRUCTURA DEPENDENCIA
ATRIBUTO TIPO DE DATO
INST_CODIGO Entero
CODIGO Entero
NOMBRE Cadena de caracteres
FUNCION Caracter
DEPEN_CODIGO Entero
DEPEN_INST_CODIGO Entero
DESCRIPCION Cadena de caracteres
SIGLAS Cadena de caracteres
OBSERVACION Cadena de caracteres
TDEPEN_CODIGO Entero
ESTADO Caracter
Fuente: DDTI-UTN
TABLA 2.18
ESTRUCTURA CICLO_ACADEMICO
ATRIBUTO TIPO DE DATO

CODIGO Cadena de caracteres
PER_ACAD_CODIGO Cadena de caracteres
FECHA_INICIO Fecha
FECHA_FIN Fecha
ESTADO Caracter
ORDEN Entero
TCICLOACAD_CODIGO Entero

ANO Entero

Fuente: DDTI-UTN
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= 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
CODIGO 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
CODIGO 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
NIVEL_CODIGO
ACTIVIDADES_GRUPALES
ACTIVIDAD_INDIVIDUAL
DEBERES

EXAMENES

INFORMES

LECCIONES
PARTICIPACION
FOROS_DEBATES_OTROS
PROYECTO

PRUEBAS
REPORTE_LABORATORIO
TAREAS
TRABAJO_AUTONOMO
TRABAJOS

Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres
Cadena de caracteres

Fuente: DDTI-UTN

2.5.2. Integracion de Datos

Para la integracion se utilizo la herramienta Pentaho Data Integration (PDI), esta
herramienta permite realizar tareas del proceso ETL. El objetivo de la integracién es
consolidar los datos provenientes de diferentes fuentes para obtener un Data
Warehouse, en esta fase de usa funciones de JOIN para relacionar la informacion, la

Fig. 15 — 17 muestra el proceso de integracion.
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= Datos socioeconémicos
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= Datos Académicos
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= Datos de Interacciones
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= 1= i E =
) — —3
ACTIVIDADES_SIIU SELECT_ACT SORT_CICLO_S MERGE_ACTIVIDADES SELECT_ACTIVIDADES
w e w e
Ex > = i i =
N —3 - -
FOROS_SIU SELECT_FORO SORT_CICLO_7 MERGE|FOROS SORT_CICLO_6
'
—x
=
—3

INTEGRACION_INTERACCIOMES

Fig. 17. Integracion datos de interacciones

Debido a la gran cantidad de informacién se hizo una integracion por partes y al

final se integro todas las partes como se muestra en la Fig. 18.
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INTEGRACION_PERSOMAS INTEGRACION_INTERACCIOMES_ACADEMICO

B

SCRT_PERSOMAS MERGE

¥

DATA_WAREHOUSE

Fig. 18. Construcion del Data Warehouse

2.5.3. Data Warehouse

El resultado de la etapa de recopilacion y integraciéon de datos es un Data
Warehouse listo para ser procesado. La Fig. 19 muestra una porcién de los datos.

A ] c ] E F| G H 1 J K L il H o P
1 [MATERIA_COMIGD |- MATRICULA_CODN - | DEPEN_COOI - | CICLO_ACAD_COD) - [NMEL_CODIG - IE - | APRC - SUMA - | ACTA | ACTR{ - | ALITD) - | OEBE] - | ENCU - | E¥AM - | NFOF - | LECCI - [F
z |BIsic-an "z37336 00785 0317-0215 07 o0 5 "00.0 0 0 [i] 0 [i] 30 0 a0
3 |BSiC-As2 "237336 00785 0317-0215 o7 00 5 "00.0 - 0 1] 0 0 25 0 0
4 |EISIC-COm 297396 "D0eS 0317-0218 o7 00: "o00.0 5 o 1] o 1] 25 1] 0
5 |EISIC-0E 297396 "D0eS 0917-0218 o7 "o0: 5 o000 20 0 1] 0 1] 30 1] 20
& |EISIC-HSA 237336 0085 0317-0215 700 S "00.0 z 0 [1] 0 [1] 30 0 30
T |ESics2 "z37336 00785 0317-0215 o7 00 5 "00.0 5 0 1] 0 0 30 0 0
& |Fs-aT02 237336 "00165 0317-0215 o7 i00: & 1000 ] 0 ] 20 ] 30 ] 30
3 |Cisic-comoy 297395 D065 0317-0218 03 "o0: S5 "o00.0 1] o 1] 20 1] 30 1] 0
0 | CISIc-0FT1 237338 0085 0317-0213 o8 005 "00.0 [1] 0 [1] 0 [1] 30 [1] 30
1| EISICHNA 237335 0085 0317-0215 08 00 5 "00.0 z 0 [1] 20 0 30 0 0
12 | EISIC-TRAGRAZ "237333 00785 0317-0215 "0 0405 "00.0 1] 0 1] 0 1] 30 ] 0
13 |EISIC-an "29r400 "D0eS 0317-0218 o7 "o0: S "o00.0 0 o 1] o 1] 30 1] 20
W |EISIC-a52 "zavann "D0eS 0917-0218 o7 "o0: 5 o000 25 0 1] 0 1] 25 1] 0
15 |EISIC-COM 237400 008 0317-0215 o7 00 N "00.0 5 0 [1] 0 [1] 25 [1] 0
6 |EISIC-0E) "zaT400 00785 0317-0215 o7 00 5 "00.0 0 0 1] 0 0 30 0 a0
17 |EISIC-HSA "zav400 "00165 0317-0215 o7 i00: & 1000 20 0 ] 0 ] 30 ] 30
18 |EISicHSz2 "2ava00 D065 0317-0218 o7 "o0: S5 "o00.0 25 o 1] o 1] 30 1] 0
13 |F5-aT02 237400 0085 0317-0213 o7 005 "00.0 [1] 0 [1] 20 [1] 30 [1] 30
20 | CISIC-ComMoV "zaTam 0085 0317-0215 03 40 5 "00.0 [1] 0 [1] 20 [1] 30 [1] 0
21 |cIsic-0PT2 "zaT4i 00785 0317-0215 03 0405 "00.0 1] 0 1] 0 1] 20 1] 20
22 |CISIC-0PT3 "2av4m "D0eS 0317-0218 03 D40 5 "o00.0 0 o 1] o 1] 30 1] 20
23 |CISIC-0PT4 "2av4m "D0eS 0917-0218 03 D40 S o000 20 0 1] 20 1] 30 1] 30
24 | CISIC-315 "zt 008 0317-0215 03 40 5 "00.0 [1] 0 [1] 0 [1] 30 [1] 30
25 | EISIC-TRAGRAT "ZaTai 00785 0317-0215 03 0405 "00.0 1] 0 1] 0 1] 0 - 0
26 |EISIC-A1 2avdnz "00165 0317-0215 o7 i00: & 1000 0 0 ] 0 ] 30 ] 20
27 |EISIC-a52 2ava0z D065 0317-0218 o7 "o0: S5 "o00.0 25 o 1] o 1] 25 1] 0
28 | EISIC-COM 237402 0085 0317-0213 o7 005 "00.0 5 0 [1] 0 [1] 25 [1] 0
23 |EISIC-0E) "zaT402 0085 0317-0215 o7 00 5 "00.0 z 0 [1] 0 0 30 0 a0
30 |EISIC-HSA "zaT40z 00785 0317-0215 o7 00 5 "00.0 z0 0 1] 0 1] 30 0 30
31 |EISICHS2 297402 "D0eS 0317-0218 o7 "o0: S "o00.0 5 o 1] o 1] 30 1] 0
32 |FS-AT0Z 2avanz "D0eS 0917-0218 o7 "o0: 5 o000 1] 0 1] 20 1] 30 1] 30
33 |EISIC-AN 237403 008 0317-0215 o7 40 5 "00.0 0 0 [1] 0 [1] 30 [1] 20
34 |EISIC-COM "Z3T403 00785 0317-0215 o7 0405 "00.0 5 0 1] 0 1] 25 1] 0
35 |EISIC-DE| 237403 "00165 0317-0215 o7 040 5 1000 20 0 ] 0 ] 30 ] 20
36 |EISIC-HSA 297403 D065 0317-0218 o7 040 5 "o00.0 20 o 1] o 1] 30 1] 30
37 |EISIC-I52 237403 0085 0317-0213 o7 405 "00.0 5 0 [1] 0 [1] 30 [1] 0
35 |F3-AT02 "Z3T403 0085 0317-0215 o7 40 5 "00.0 [1] 0 [1] 20 [1] 30 [1] 30
33 | CISIC-ComMav "ZaT405 00785 0317-0215 03 0405 "00.0 1] 0 1] 20 1] 30 1] 0
40 |CISIC-0PT2 297405 "D0eS 0317-0218 03 D40 5 "o00.0 1] o 1] o 1] 20 1] 20

Fig. 19. Porcion del Data Warehouse

2.6. Fase: Preprocesamiento

Una vez concluido la consolidacion de los datos y obtenido un data warehouse, en
esta seccidn se hace la seleccion, transformacion y limpieza.

2.6.1. Seleccion

= Filtrado de atributos
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En esta etapa se selecciono los atributos relevantes para el andlisis, el criterio de
seleccion se hiso en base a los trabajos relacionados y la matriz de trabajos
relacionados. Dentro de los atributos seleccionados se encuentran atributos que se
utilizaran directamente en el analisis y atributos que serviran para calcular otros
atributos. La Fig. 20 muestra la primera seleccion de atributos.

E= Select values - O X

B RLIUERSF| FCCION_ATRIBUTOS

Select & Alter ~_Remove| Meta-data
Fields :

Fieldname Rename to Length Precision Get fields to select
MATERIA_CODIGO Edit Mapping
NIVEL_CODIGO
APROBO

NOTAT

NOTAZ

NOTA_FINAL
PIERDE_POR_FALTAS
NUMERO_MATRICULA
ANULACION
FECHA_MATRICULA
SIGLAS_DEP
NUM_ACTIVIDADES
NUM_RECURSOS
NUM_FOROS
DOCUMENTO

EMLACE

ARCHIVO

AUDIO

IMAGEN

VIDEOD
ACTIVIDADES_GRUPALES
ACT_INDIVIDUAL
DEBERES

EXAMENES

INFORMES

LECCIONES
PARTICIPACION
FOROS_DEBATES_OTROS
PROYECTO

PRUEBAS
REPORTES_LAB

TAREAS
TRAB_AUTONOMO
TRABAJOS

FOROS
FECHA_NACIMIENTD
GEMERO

ESTADO_CIVIL
PORCENTAJE_DISCAPACIDAD
ETMIA
SERVICIO_INTERMET
DESCRIPCION

RANGO2

L I I L Y

Jaofe fa fa WD LU LI WO LD GO LD LI LD W P PO P R PO P Pd PO P PY o b b o D
Bifa = 5 @ d & oo B WS S W oW B W S S e oo B 2

Fig. 20. Filtrado de atributos

= Filtrado de registros

Para el analisis que se va a realizar es necesario todos los registros de notas y
interacciones disponibles, razon por la cual se filtro a los estudiantes que anularon la

matricula. La Fig. 21 muestra la filtracion de los anulados.
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NOTA_FINAL ~ | PORCENTAJE_FALTAS v | PIERDE_POR_FALTAS v | NUMERO_MAT ~ | ANULACION .1

7.8 ON 2N
4.9 ON 1'N
5.3 ON 3N
5.3 ON 3IN
1.5 25N 1S

3 1.56 N 1S
2.5 34.37 S 1S
0.5 ON 1/S

4 125N 1S

Fig. 21. Filtrado de registros

2.6.2. Transformacién
a. Discretizacion

En esta seccion presentamos una discretizacion simple, donde no se empleo
ningun método estadistico apara identificar los intervalos, esto debido a que los limites
de los intervalos estan previamente establecidos o se establecieron en base a los

siguientes criterios.
= Edad

Para el atributo edad se calculd en base a la fecha de nacimiento y la fecha de
matriculacion con el objetivo de identificar la edad exacta del estudiante al momento
de realizar las interacciones. La Tabla 2.23 muestra las categorias establecidas,
donde los estudiantes de 17 a 25 afios se ubicaron en una edad baja porque entre
esas edades inician y finalizan sus estudios superiores, los estudiantes de 26 a 30

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

TABLA 2.23
DISCRETIZACION ATRIBUTO EDAD
EDAD CATEGORIA
17-25 BAJA
26 - 30 MEDIA
31 - Adelante ALTA

Fuente: Elaboracion Propia

= |ngresos

Para el atributo Ingreso se tomo en cuenta el sueldo basico unificado (SBU) y la
canasta basica familiar (CBF) de los afios ultimos 5 afios, debido que los registros
contemplan informacion socioeconémica 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 B
SBU Y CBF DE LOS ULTIMOS 5 ANOS

ARNO 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 discretizacién de los ingresos.

TABLA 2.25
DISCRETIZACION ATRIBUTO INGRESOS
INGRESOS ($) CATEGORIA

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: Elaboracion Propia

= FEtnia

El atributo etnia se categorizo en base a las categorias identificadas en el Ceso del
2010 (Vila, 2019). La Tabla 2.26 muestra las categorias del atributo etnia.

TABLA 2.26
DISCRETIZACION ATRIBUTO ETNIA
ETNIA CATEGORIA
AFROECUATORIANO/A AF
MULATO/A AF
NEGRO/A AF
MESTIZO/A ME
BLANCO/A ME
MONTUBIO/A MO
INDIGENA IN
NO REGISTRA NR

Fuente: Elaboracion 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
DISCRETIZACION ATRIBUTO DISCAPACIDAD

PORCENTAJES (%) CATEGORIA
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

institucion del 30 % reprueba la materia. La Tabla 2.28 muestra las categorias.

) TABLA 2.28
DISCRETIZACION ATRIBUTO PORCENTAJE FALTAS
PORCENTAJES (%) CATEGORIA

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: Elaboracion 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 categorias.

i TABLA 2.29
DISCRETIZACION LOS ATRIBUTOS DE LAS NOTAS
PORCENTAJES (%) CATEGORIA

0-6.99 INSUFICIENTE
7.00 - 7.99 SUFICIENTE
8.00 -8.99 BUENO

9.00-10 EXCELENTE

Fuente: Elaboracion Propia

En esta seccién se uso eso el método de discretizacibn de Mismo Ancho para

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

= NuUmero de actividades
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Para el atributo nimero de actividades se apoy6 de la herramienta de analisis de
datos de Excel para identificar el valor minimo y maximo de actividades. Donde el
minimo fue de 1y el maximo fue de 57 actividades durante un semestre. Ademas, se
definié una k igual a 5 para categorizar el uso como muy bajo, bajo, medio, alto y muy
alto. La Ec. 5 muestra el célculo del rango de los intervalos por método de Mismo
Ancho.

max — min 57 -1
intervalo = - =—<—= 11.2 Ec.5

La Tabla 2.30 muestra los rangos y categorias de las actividades

~ TABLA2.30
DISCRETIZACION NUMERO DE ACTIVIDADES
INTERVALO CATEGORIA 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: Elaboracion Propia

= Numero de Recursos

Para el atributo numero de recursos se siguidé el mismo procedimiento que en el
atributo nimero de actividades. Para este atributo su minimo fue 1 y su maximo 1652,
y para k se defini6 el valor de 5. La Tabla 2.31 muestra los intervalos y las categorias

de uso de los recursos.

 TABLA2.31
DISCRETIZACION NUMERO DE RECURSOS
INTERVALO CATEGORIA 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: Elaboracion Propia

Para la discretizacion se uso las opciones de Number Ranges y Replace in string
de acuerdo con la naturaleza de la informacion. Para rangos de valores que contienen
un minimo y maximo se uso la opcion 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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% Number range

Step name: | CATEGORIA_INGRESOS

Input field: | RANGO2

Output field: [ CAT INGRESOS

Default value(if no range matches): | unknown

Ranges (min <= x< max}:

-.\;‘\ Lower Bound Upper Bound
1 00 391.0

2 3910 713.79

3 71379 1427.58

4 142738 2000.0

5 2000.0 10000.0

Value
MUY BAJO
BAJO
MEDIO
ALTO

MUY ALTO

Fig. 22. Uso Number Ranges

Fig. 23. Uso Replace in string

b. Normalizacién

Debido a limitacion de algunos algoritmos y la exigencia de técnicas como la
correlacion de Pearson que requiere atributos numéricos se procedié a la
numerizacion de los atributos de la vista minable cualitativa. La humerizacion es un
tipo de normalizacion simple y consiste en asignar un numero a las categorias de los

atributos.

“z Replacein string O *
Step name | CAT_ETNIA
Fields string
-.\;‘\ In stream field  Out stream field  use Regkx Search Replace with
1 ETMIA M AFROECUATORIANG/A  AF
2 ETMIA M BLANCO/A ME
3 ETMIA M INDIGENA IN
4 ETMIA M MESTIZO/A ME
3 ETMIA M MONTUBIO/A MO
6 ETMIA M MULATO/A AF
7 ETMIA M MEGRO/A AF
8 ETMIA M MO REGISTRA MR

La Tabla 2.32 — 2.34 muestra la normalizacién con este método.

TABLA 2.32

NUMERIZACION ATRIBUTO CARRERA

CATEGORIAS

VALOR ASIGNADO

CIAUTO
CIERCOM
CIME
CINDU
ClIsIC
CSOFT

1

o U WN

Fuente: Elaboracion Propia

TABLA 2.33

NUMERIZACION ATRIBUTO NUMERO ACTIVIDADES Y RECURSOS

CATEGORIAS

VALOR ASIGNADO
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MUY BAJO
BAJO
MEDIO
ALTO
MUY ALTO

a b~ W N P

Fuente: Elaboracién Propia

_ TABLA 2.34
NUMERIZACION ATRIBUTO NOTA FINAL
CATEGORIAS VALOR ASIGNADO
INSUFICIENTE 1
SUFICIENTE 2
BUENO 3
EXCELENTE 4

Fuente: Elaboracion Propia

Los atributos como aprobé de los datos académicos y atributos como documento,
enlace, archivo, exdmenes, foros debates y otros, proyecto, pruebas, tareas y trabajos
de los datos de interacciones, asi como el atributo servicio de internet, son nominales
y tienen la misma estructura con dos categorias (Sl, NO). La Tabla 2.35 muestra la
normalizacion de estos atributos.

TABLA 2.35
NUMERIZACION DE ATRIBUTOS NOMINALES

CATEGORIAS VALOR ASIGNADO

Sl 1
NO 0

Fuente: Elaboracion Propia

La Tabla 2.36 — 2.3 muestra las normalizaciones restantes.

TABLA 2.36
NUMERIZACION ATRIBUTO EDAD
CATEGORIAS VALOR ASIGNADO
TEMPRANA 1
MEDIA 2
ALTA 3

Fuente: Elaboracion Propia

TABLA 2.37
NUMERIZACION DE ATRIBUTOS GENERO

CATEGORIAS VALOR ASIGNADO

F 1
M 2

Fuente: Elaboracion Propia

TABLA 2.38
NUMERIZACION ATRIBUTO ESTADO CIVIL
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CATEGORIAS VALOR ASIGNADO

C 1
D 2
P 3
S 4
U 5

Fuente: Elaboracion Propia

~ TABLA 2.39
NUMERIZACION ATRIBUTO DISCAPCIDAD
CATEGORIAS VALOR ASIGNADO
NINGUNA 1
LEVE 2
MODERADA 3
SEVERO 4
GRAVE 5
Fuente: Elaboracién Propia
TABLA 2.40
NUMERIZACION ATRIBUTO ETNIA
CATEGORIAS VALOR ASIGNADO
AF 1
ME 2
MO 3
IN 4
NR 5
Fuente: Elaboracién Propia
] TABLA 2.41
NUMERIZACION ATRIBUTO INGRESOS
CATEGORIAS VALOR ASIGNADO
MUY BAJO 1
BAJO 2
MEDIO 3
ALTO 4
MUY ALTO 5

Fuente: Elaboracion Propia

2.6.3. Eliminacién

Se tomd la decision que esta fase se realizaria después de la fase de
transformacion porque campos que contenian cero no necesariamente representaba
ausencia, sino que se incluian dentro de un rango de categorias en la transformacion,

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 vacios en cada uno de los atributos,

se inici6 la limpieza con la eliminacion de campos vacios en el atributo nota final, esto

debido a que es un atributo de alta importancia para el andlisis de correlacion. La Fig.

24 muestra estos campos.

CINDU-TRAGRA2
CINDU-TRAGRA2 10
CINDU-TRAGRA2 10
CINDU-TRAGRA2 10
CINDU-TRAGRA2 10
CIMANELE-LABVIRAC AC

CIDES-ALLOG 0
CIDES-ALLOG 0
CIDES-ALLOG 01
FC-CA-802 08
IME0410 (N

Fig. 24. Eliminacién de campos vacios — atributo nota final

Posteriormente, se eliminaron los campos vacios en los atributos nimeros de

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

|NUMERO_MATRICULA |~ | NUM_ACTIVIDADES 1| NUM_RECURSOS |~ |

1

Fig. 25. Eliminacién de campos vacios — atributo actividades y recursos

Para concluir, se eliminaron los campos vacios en el atributo categoria

discapacidad y coincidié que los mismos registros en los atributos socioecondmicos

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

| CAT_EDAD) - | GENERO| ~ | ESTADO_CIVIL| ~ | CAT_DISCPACIDAD |.1| ETNIA |~ | SERVICIO_INTERNET, ~ | CAT_INGRESOS | ~

Fig. 26. Eliminacién de campos vacios — atributos socioeconémicos
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2.6.4. Vista Minable

El resultado de la fase de procesamiento es una vista minable con

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

=5 Selectvalues

Step name [ SORT_DATA

Select & Alter Remuvﬂ Meta-dataj

Fields:

Hey

Fieldname
SIGLAS_CARRERA
MNIVEL_CODIGO
NUMERO_MATRICULA
CAT_NOTAT
CAT_NOTAZ
CAT_MNOTA_FINAL
CAT_PORCENTAJE_FALTAS
APROBO
CAT_USO_ACTIVIDADES
10 CAT_USO_RECURSOS

11 DOCUMENTD

G O s W b —

w

12 EMLACE

13 ARCHIVO

14 EXAMEMNES

15 FOROS_DEBATES OTROS
16 PROVECTO

17 PRUEBAS

18 TAREAS

19 TRABAJOS

20 CAT_EDAD

21 GEMERO

22 ESTADO_CIVIL

23 CAT_DISCPACIDAD
24 ETNIA

25 SERVICIO_INTERNET

26 CAT INGRESOS

Rename to

Length

Precision

Get fields to select

Edit Mapping

Fig. 27. Atributos de la vista minable

26 atributos y

En el presente proyecto se realiza asociacion, prediccién, agrupacion y asociacion,

para abastecer la exigencia de cada uno de los algoritmos se generé 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.

A
1 [siGLAS_CiNIv:

B e W

s

csic
csic
cisic
cIsic
cIsic
cisic
cIsic
CIsic
csic
cisic
cisic
cIsic
CIsic
csic
cisic
cisic
cIsic
CIsiC
cisic
CIsic
csic
cisic
cisic
cIsic
cIsic
csic
cisic
cisic
cIsic
cIsic
csic
csic
cisic
cIsic
cisic
cisic

gegigggge's s

AN

A

g

] = ] E F G H | )

EL_CO NUMERQ_CAT_NOT/ CAT_NOT, CAT_NOT/ CAT_PORCAPROBO CAT_USO_CAT_USO_DOCUMERENLACE  ARCHIVO EXAMENE FOROS_DIPROYECTCPRUEBAS TAREAS

1 EXCELENT EXCELENT EXCELENT MEDIO  SI
2 EXCELENT INSUFICIE SUFICIENTBAIO I
1 EXCELENT INSUFICIE INSUFICIE MUY BAJC NO
2 EXCELENT INSUFICIE SUFICIENT MUY BAJCSI
1 EXCELENT EXCELENT EXCELENT BAJO I

MUY BAIC MUY BAICSI
MUY BAIC MUY BAICS!
MUY BAIC MUY BAICSI
MUY BAJC MUY BAICS!
MUY BAIC MUY BAICNO

1EXCELENT BUENO BUENO BAIO I MEDIO MUY BAICS!
1 EXCELENT EXCELENT EXCELENT MUY BAJCSI BAIO MUY BAICNO
1BUENO  EXCELENT BUENO MUY BAICSI BAIO MUY BAICSI
1BUEND  EXCELENT BUENO MUY BAICSI MUY BAIC MUY BAICS!
1BUEND  EXCELENT EXCELENT MUY BAJCSI MUY BAIC MUY BAICNO
1BUEND SUFICIENTBUENO BAIO I MEDIO MUY BAICS!
1 EXCELENT BUENO  EXCELENT MUY BAICSI BAIO MUY BAICNO
1BUEND  SUFICIENT SUFICIENT MUY BAICSI BAIO MUY BAICSI

1 INSUFICIE INSUFICIE SUFICIENT MUY BAJCSI
1 INSUFICIE INSUFICIE INSUFICIE MUY BAJC NO
1 EXCELENT EXCELENT EXCELENT BAJIO  §I

MUY BAIC MUY BAICS!
MUY BAIC MUY BAICS!
MUY BAIC MUY BAICNO

1BUEND BUENO BUENO BAIO  §I MEDIO MUY BAICS!
1 EXCELENT BUENO  EXCELENT MUY BAICSI BAIO MUY BAICNO
1BUEND  EXCELENT BUENO MUY BAICSI BAIO MUY BAICSI

1SUFICIENTBUENO  BUENO MUY BAICSI
1 INSUFICIE INSUFICIE INSUFICIE MUY ALTC NO
1 INSUFICIE INSUFICIE INSUFICIE MUY ALTC NO
1 INSUFICIE EXCELENT SUFICIENT MEDIO  §1
1INSUFICIE BUENO  SUFICIENT MUY BAJC SI
2 SUFICIENTBUENO  SUFICIENTMEDIO  §1
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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 generacién de las vistas se uso la opcion de reemplazar s y se realizé en otra

hoja de transformacion de la herramienta.
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Fig. 30. Fase de Procesamiento de datos
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2.7. Fase: Mineria de Datos

El presente estudio tiene como objetivo el andlisis del desempefio estudiantil en
base a los recursos y actividades del SIIU (interacciones), ademas se esta usando

informacion académica y socioecondémica de los estudiantes.

Para lograr el objetivo numero dos se pretende, primero hacer un analisis de
correlacién entre el atributo nota final y los atributos académicos, interacciones y
socioecondmicos, segundo se creara un modelo de clasificacion, tercero se realizara
un analisis de conglomerados para identificar patrones de uso — desempefio

académico y por ultimo se aplicara asociacion para descubrir reglas de asociacion.
2.7.1. Correlacion

La correlacién mide el grado de correlacion entre dos variables (x,y), en la presente
seccion se analizara la correlacion entre la nota final (promedio) del semestre contra
los datos académicos, interacciones y socioeconémico de la vista minable, de esa
forma identificar cuales atributos influyen en el desempefio académico. El andlisis se
realiza en Jupyter Notebook con el lenguaje de Python y las librerias para ciencia de

datos.

Para el presente andlisis se usa la vista minable cuantitativa donde los atributos
NOTA1l, NOTA2, NOTA_FINAL, PORCENTAJE_FALTAS, NUM_ACTIVIDADES y
NUM_RECURSOS se analizan en tipo de datos continuo y categoérico (Tablas 2.28 —
2.31) los atributos restantes permaneceran como se detalla en la etapa de
transformacion, lo que significa que analisis se hard en dos partes de esa forma

obtener resultados mas solidos.

La seleccion de las medidas de asociacion se hace en base de la Tabla 1.2 y el

analisis se organiza de la siguiente manera:

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

continuo

= Atributo continuo vs Atributo continuo:
o Correlacion de Pearson
o Correlacién de Spearman

= Atributo continuo vs Atributo ordinal:
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o Correlacion de Kendall
= Atributo continuo vs Atributo nominal:

o Correlacion biserial puntual

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

ordinal resultado de la normalizacion de la fase de Transformacion de datos:

= Atributo ordinal vs Atributo ordinal:
o Correlacion de Kendall (Tau — b)
o Correlacion de Spearman

= Atributo Ordinal vs Atributo nominal

o Correlacién de Spearman
a. Correlacién de atributos continuos

En este paso los  atributos NOTAL, NOTAZ2, NOTA_FINAL,
PORCENTAJE_FALTAS, NUM_ACTIVIDADES y NUM_RECURSOS se analizan en
tipo de datos continuo y para aplicar las medidas de asociacion correcta se crea un

conjunto con cada tipo de dato y se aplica correlacion con la nota final.
Atributo continuo vs Atributo continuo

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

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

In [8]: |# Crear un DataFrame con ciertas columnas
mv_continua = co_mining_view.loc[:,( 'NOTAL1', 'NOTA2", "PORCENTAJE_FALTAS",
"NUM_ACTIVIDADES', "NUM_RECURSOS', "NOTA_FINAL')]

#type(vm_continua)

m\-'_conti?\ua.head()

Out[8]: NOTA1 NOTA2 PORCENTAJE_FALTAS NUM_ACTIVIDADES MNUM_RECURSOS NOTA_FINAL
0 10.0 10,0 18.75 9 7 10.0
1 9.1 49 12.50 9 T 70
2 91 25 0.00 9 7 53
3 10.0 46 6.25 9 T 73
4 10.0 10.0 12.50 8 1 10.0

Fig. 31. Dataset continuo

Correlacion de Pearson

Este método mide el coeficiente de correlacion en datos cuantitativos con
distribucion 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

70



normalidad se puede hacer por medio de la graficacion de histogramas, pruebas de

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

grafico Quantile — Quantile. En contra parte, mismo que los datos no tengan una

distribucion normal es posible aplicar estos algoritmos.

La Fig. 32 muestra la graficacion de histogramas.

In [14]:  sns.pairplet{mv_continua)
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Fig. 32. Histograma de los datos continuos

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

una distribucion libre y para corroborar se aplicé las pruebas de contraste de

Kolmogorov — Smirnov que define que un atributo tiene una distribucién norma cuando

p > 0.05, la Fig. 33 muestra los resultados de la prueba.
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In [26]: # Kolmogorov-Smirnov
for column in normalize_mv:
atributo = normalize_mv[column]
stadistic_s, p_value_s = stats.kstest(atributo, 'norm')
print(column)
print('Estadistico = %.3f, p value = ¥.3f" ¥ (stadistic_s, p_value_s))

NOTAL

Estadistico = ©.658, p_value - 8.08@
NOTAZ

Estadistico = ©.644, p_value = 8.88@
NOTA_FINAL

Estadistico = ©.677, p_value = 98.08@
PORCENTAJE_FALTAS

Estadistico = ©.5828, p value = 8.08@
NUM_ACTIVIDADES

Estadistico = ©.588, p_value = 8.08@
NUM_RECURS0S

Estadistico = ©.588, p_value = 8.688

Fig. 33. Resultados de las pruebas de normalidad

Tras el andlisis se evidencio que los atributos continuos no tienen una distribucién

normal. La Fig. 34 muestra la aplicacion de la correlacion de Pearson.

In [19]: # Grado de significancia entre variables
nivel_significancia = pg.pairwise_corr({normalize_mv,
columns=[
[ 'NOTA_FINAL'],
["NOTAL1", "NOTA2", "PORCENTAJE_FALTAS", "NUM_ACTIVIDADES', 'NMUM_RECURS0S']],
method="pearson')

# Ordenar en funcion del grado de significancia & Redondear decimales
nivel_significancia.sort_values(by = ["p-unc'D[['X", "Y', 'n", 'r', ‘p-unc']].round(9)

Out[19]: X Y n r p-unc
0 NOTA_FINAL NOTA1 57114 0.843858 0.0
1 NOTA_FINAL NOTAZ 57114 0910309 0.0

2 NOTA_FINAL PORCENTAJE_FALTAS 57114 -02809449 0.0
3 NOTA_FINAL NUM_ACTIVIDADES 57114 -0.099376 0.0

4 MNOTA_FINAL NUM_RECURSOS 57114 0.060534 0.0

Fig. 34. Resultados de la correlacion de Pearson

Correlacién de Spearman

Spearman mide el coeficiente de correlaciéon en atributos cuantitativos sin una

distribucién normal, la Fig. 35 muestra el algoritmo.

In [23]: # Grado de significancia entre variables
ns_spearman = pg.pairwise_corr(normalize_mv,
columns=[[ "NOTA_FINAL'],
["NOTAL", "NOTA2', "PORCENTAJE_FALTAS ', "NUM_ACTIVIDADES®, "MUM_RECURSOS']1]1,
method="spearman’)

# Ordenar en funcion del grade de significancia & Redondear decimales

ns_spearman.sort_values(by = ['p-unc'1}[['X"', 'Y, "'n', 'r', 'p-unc’']].round(8)

Out[23]: X Y n r p-unc
0 NOTA_FINAL NOTA1 57114  0.855510 0.0
1 NOTA_FINAL NOTAZ 57114 0.873549 0.0

2 NOTA_FINAL PORCENTAJE_FALTAS 57114 -0.225410 0.0
4 NOTA_FINAL NUM_RECURSOS 57114 0118170 0.0
3 NOTA_FINAL NUM_ACTIVIDADES 57114 -0.114879 0.0

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

Para los datos de tipo ordinal se aplica la correlaciéon de Kendall, es necesario
mencionar que los datos de tipo ordinal y nominal tiene una distribucion libre y no es

necesario probar la normalidad en los atributos.

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

La Fig. 36 muestra estos datos.

In [28]:  # Crear un DataFrame con continuo-ordianl

ordinal_mv = co_mining_view.loc[:,( NIVEL_CODIGO",'MUMERO_MATRICULA', 'CAT_EDAD',
"CAT_DISCPACIDAD', "CAT_INGRESOS', "NOTA_FINAL')]

#type(vm_continua)
ordinal_mv.head()

ut[28 NIVEL_CODIGO NUMERO_MATRICULA CAT_EDAD CAT_DISCPACIDAD CAT_INGRESOS NOTA_FINAL
0 10 1 1 1 1 10.0
1 10 2 1 1 2 7.0
2 10 1 2 1 2 58
3 10 2 1 1 2 73
4 9 1 1 1 1 10.0

Fig. 36. Dataset de ordinales

Correlacion de Kendall

La correlacion de Kendall mide la correlacion en base a pares discordantes o
concordantes, para este analisis se selecciond el Tau-b de kendall la Fig. 37 muestra

el algoritmo.

In [36]: # Grade de significancia entre variables
or_taub = pg.pairwise_corr(ordinal_mv,
columns=[[ "NOTA_FINAL'],
[*NIVEL_CODIGO', 'MUMERC_MATRICULA', 'CAT_EDAD',
"CAT_DISCPACIDAD', 'CAT_INGRESOS']],
method="kendall")
# Ordenar en funcion del grado de significancia & Redondear decimales
or_taub.sort_values(by = ['p-unc'])[['X", '¥", 'n’, 'r', "p-unc’']].round(6)
Out[36]: X Y n r p-unc
0 NOTA_FINAL NIVEL_CODIGO 57114 0.107709 0.0
1 NOTA_FINAL MUMERC_MATRICULA 57114 -0.106106 0.0
2 NOTA_FINAL CAT_EDAD 57114 -0.056913 0.0
3 NOTA_FINAL CAT_DISCPACIDAD 57114 -D.032946 0.0
4 NOTA_FINAL CAT_INGRESOS 57114 0.017231 0.0

Fig. 37. Resultados de la correlacion de Kendall

Atributo Continuo vs Atributo Nominal

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

la correlacion Biserial Puntual. La Fig. 38 muestra la creacion de un DataFrame con

estos datos y la Fig. 39 el algoritmo de la correlacién.
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In [39]: |# Crear un DataFrame con continuo-nominal
nominal_mv = co_mining_view.loc[:,( SIGLAS_CARRERA', 'APROBO', 'DOCUMENTO", 'ENLACE', 'ARCHIVO®, 'EXAMENES',
'FOROS_DEBATES_OTROS', "PROYECTO', "PRUEBAS", 'TAREAS', 'TRABAJOS',
'GENERO', 'ESTADO_CIVIL', "ETNIA', "SERVICIO_INTERMET', 'NOTA_FINAL',)]
nominal_mv.head()

Out[38]: SIGLAS_CARRERA APROBO DOCUMENTO ENLACE ARCHIVO EXAMENES FOROS_DEBATES_OTROS PROYECTO PRUEBAS TAREAS
0 5 1 1 0 1 1 0 1 0 0
1 5 1 1 0 1 1 0 1 0 0
2 5 0 1 0 1 1 0 1 0 0
3 5 1 1 0 1 1 0 1 0 0
4 5 1 0 0 1 1 0 1 0 0

Fig. 38. Dataset de nominales

In [48]: # Correlacion Biserial Puntual

# atributo x
xC = nominal_mv[ "MOTA_FINAL"]
for column in nominal_mv:
# variable y
yc = nominal_mv[column]
correlation, p_wvalue = stats.pointbiserialr(list(xc), list(yc))
print("NOTA_FINAL vs " + column)
print('r = %.3f, p_value = %.3f" % (correlation, p_value) + '\n'")

MNOTA_FINAL vs SIGLAS_CARRERA
r = -28.881, p_valus = 8.768

Fig. 39. Algoritmo punto biserial

b. Correlacion de atributos ordinales

En este paso los  atributos NOTAL, NOTAZ2, NOTA_FINAL,
PORCENTAJE_FALTAS, NUM_ACTIVIDADES y NUM_RECURSOS se analizan en

tipo de datos ordinal resultado de la fase de transformacion de datos.
Atributo ordinal vs Atributo ordinal

Para los atributos de tipo ordinal se recomienda el uso de la correlacion de
Spearman o Kendall, se crea un conjunto de datos de tipo ordinal como se puede

observar en la Fig. 40.

In [6]: |# Crear un DataFrame con variables ordinales
ord_miningview = or_mining_view.loc[:,( 'NIVEL_CODIGO', 'NUMERO_MATRICULA",'CAT_NOTA1', 'CAT_NOTAZ",
"CAT_PORCENTAJE_FALTAS', 'CAT_USO_ACTIVIDADES','CAT_USO_RECURSOS',
"CAT_EDAD", 'CAT_DISCPACIDAD', 'CAT_INGRESOS', 'CAT_NOTA_FINAL')]
#type(vm_continua)
ord_miningview.head()

Out[6]: NIVEL_CODIGO NUMERO_MATRICULA CAT_NOTA1 CAT_NOTAZ CAT_PORCENTAJE_FALTAS CAT_USO_ACTIVIDADES CAT_USO_RECL
0 10 1 4 4 3 1
1 10 2 4 1 2 1
2 10 1 4 1 1 1
3 10 2 4 1 1 1
4 9 1 4 4 2 1

Fig. 40. Dataset de ordinales

Correlacion de Kendall
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La Fig. 41 muestra la aplicacion de esta correlacion al conjunto de datos.

In [8]: |# Grado de significancia entre variables
or_ns_taub = pg.pairwise_corr(ord_miningview,
columns=[[ "CAT_NOTA_FINAL'],
["NIVEL_CODIGO", "NUMERO_MATRICULA®,"CAT_NOTA1','CAT_NOTA2',
"CAT_PORCENTAJE_FALTAS', 'CAT_USO_ACTIVIDADES','CAT_USO_RECURSOS,
"CAT_EDAD', "CAT_DISCPACIDAD', 'CAT_INGRESOS']],
method="kendall")

# Ordenar en funcion del grado de significancia & Redondear decimales

or_ns_taub.sort_values(by = [ 'p-unc"])[['X", "Y', 'n", 'r", "p-unc’']].round(6)

Out[&]: X Y n r p-unc
2 CAT_NOTA_FINAL CAT_NOTA1 57114 0.727850 0.0
3 CAT_NOTA_FINAL CAT_NOTAZ 57114  0.750709 0.0
4 CAT_NOTA_FINAL CAT_PORCENTAJE_FALTAS 57114 -0.144441 0.0
0 CAT_MNOTA_FINAL NIVEL_CODIGO 57114 0.109400 0.0
5 CAT_MNOTA_FINAL CAT_USO_ACTIVIDADES 57114 -0.119241 0.0
1 CAT_NOTA_FINAL NUMERO_MATRICULA 57114 -0.109763 0.0
6 CAT_NOTA_FINAL CAT_USO_RECURSOS 57114  0.072379 0.0
T CAT_NOTA_FINAL CAT_EDAD 57114 -0.056675 0.0
8 CAT_NOTA_FINAL CAT_DISCPACIDAD 57114 -0.037312 0.0
9 CAT_NOTA_FINAL CAT_INGRESOS 57114  0.018782 0.0

Fig. 41. Resultados de correlacién de Kendall

Correlacion de Spearman

Al mismo conjunto de datos se aplico la correlacion de Spearman como se muestra

en la Fig. 42.

In [11]: # Grado de significaoncia entre variables
od_ns_spearman = pg.pairwise_corr(ord_miningview,
columns=[[ "CAT_NOTA_FINAL'],
[ "NIVEL_CODIGO", 'NUMERO_MATRICULA', "CAT_NOTA1', CAT_NOTAZ',
"CAT_PORCENTAJE_FALTAS', CAT_USO_ACTIVIDADES', CAT_USD_RECURSOS',
"CAT_EDAD', "CAT_DISCPACIDAD', 'CAT_INGRESOS']],
method="spearman’)

# Ordenar en funcion del grado de significancia & Redondear decimales
.

od_ns_spearman.sort_values(by = ['p-unc'1}[['X"', "Y', 'n', 'r', "p-unc’]].round(6)

Out[11]: X Y n r p-unc
2 CAT_MNOTA_FINAL CAT_NOTA1 57114 0.790149 0.0
3 CAT_NOTA_FINAL CAT_NOTA2 57114  0.811961 0.0
4 CAT_NOTA_FINAL CAT_PORCENTAJE_FALTAS 57114 -0.156144 0.0
0 CAT_NOTA_FINAL NIVEL_CODIGO 57114  0.134545 0.0
5 CAT_NOTA_FINAL CAT_USO_ACTIVIDADES 57114 -0.131624 0.0
1 CAT_MNOTA_FINAL NUMERO_MATRICULA 57114 -0.118738 0.0
6 CAT_MNOTA_FINAL CAT_USO_RECURSOS 57114 0.073085 0.0
7 CAT_MOTA_FINAL CAT_EDAD 57114 -0.061721 0.0
& CAT_NOTA_FINAL CAT_DISCPACIDAD 57114 -0.040229 0.0
9 CAT_NOTA_FINAL CAT_INGRESOS 57114 0.021903 0.0

Fig. 42. Resultados de correlacién de Spearman

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

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

In [14]: # Crear un DataFrame con ordinal-nominal
nom_mimingview = or_mining_view.loc[:,({ SIGLAS_CARRERA','APROBO', 'DOCUMENTO", "EMLACE', " 'ARCHIVO', 'EXAMENES',
' FOROS_DEBATES_OTROS', "PROYECTO", 'PRUEBAS’, 'TAREAS', 'TRABAJOS',
"GENERO', "ESTADO_CIVIL', "ETNIA", 'SERVICIO_INTERNET', 'CAT_NOTA FINAL',)}]
nom_mimingview.head()

Out[14]: SIGLAS_CARRERA APROBO DOCUMENTO ENLACE ARCHIVO EXAMENES FOROS_DEBATES_OTROS PROYECTO PRUEBAS TAR
0 5 1 1 0 1 1 0 1 0
1 5 1 1 0 1 1 0 1 0
2 5 0 1 0 1 1 0 1 0
3 5 1 1 0 1 1 0 1 0
4 5 1 0 0 1 1 0 1 0

Fig. 43. Dataset de nominales

Correlacién de Spearman
Se aplico esta correlacidon al conjunto de datos como se observa en la Fig. 44.

In [18]: # Grado de significancia entre variables
no_ns_spearman = pg.pairwise_corr(nom_mimingview,
columns=[[ 'CAT_NOTA_FINAL'],
[ *SIGLAS_CARRERA',"APROBO', 'DOCUMENTO", 'EMLACE', "ARCHIVO', "EXAMEMES',
' FOROS_DEBATES_OTROS', "PROYECTO", 'PRUEBAS ', 'TAREAS ", "'TRABAJOS ',
"GENERO', "ESTADO_CIVIL ', "ETNIA", "SERVICIO INTERNET']],
method="spearman’)

# Ordenar en funcion del grado de significancia & Redondear decimales
no_ns_spearman.sort_values(by = ['p-unc'])[['X", "Y', 'n', 'r", "p-unc’']].round(6)

Out[ie]: X Y n r p-unc

Fig. 44. Resultados de correlacién de Spearman

2.7.2. Modelo de Clasificacion

Generalmente un analisis dentro de la mineria 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 deteccion de riesgos en una fase temprana

es vital para las instituciones.

En esta seccidon se construira un modelo de clasificacién con el fin de predecir el
desempeiio académico, especificamente si el estudiante aprobara o no aprobara.
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 excluira la nota del

segundo parcial y el promedio del semestre del conjunto de datos.

76



La clasificacion es semejante a la regresion, la Unica diferencia es que la variable
objetivo a predecir es categorica (Larose D. & Larose C., 2014), el entrenamiento de
un modelo de clasificacion se hace con atributos asociados o que contenga
informacion sobre la variable dependiente los cuales se denomina variables

independientes.
Seleccidén de variables independientes

La seleccion las variables independientes para el modelo se realizé por medio de
correlacion, el proceso de seleccion se hace en dos pasos, primero, se cred un
conjunto de datos excluyendo la nota del segundo parcial y la nota final, la Fig. 45

muestra este paso.

In [3]: # Datos preseleccionados para modelo
model _mining view = mining_view.loc[:,('SIGLAS CARRERA','NIVEL CODIGO','NUMERO_MATRICULA','NOTA1','APROBO’,

"ENLACE ', "ARCHIVO', "EXAMENES", ' FOROS_DEBATES_OTROS', 'PROYECTO®,
'PRUEBAS ', 'TAREAS', 'TRABAJOS','CAT_EDAD', 'GEMERO', 'ESTADO_CIVIL',
"CAT_DISCPACIDAD', "ETNIA', 'SERVICIO_INTERNET", "CAT_INGRESOS')]

model_mining_view.head()

Out[3]:
SIGLAS_CARRERA NIVEL_CODIGO NUMERO_MATRICULA NOTA1 APROBO PORCENTAJE_FALTAS CAT_USO_ACTIVIDADES CAT_USC

0 5 10 1 10.0 1 1875 1
1 5 10 2 9.1 1 12.50 1
2 5 10 1 9.1 0 0.00 1
3 5 10 2 10.0 1 6.25 1

Fig. 45. Preseleccion de variables independientes

Luego, para identificar las variables relevantes se aplicé correlacion entre las
variables del paso anterior y la variable dependiente “APROBQO” (SI, NO) de tipo

nominal.

En el proceso se uso correlacion Biserial-puntual, Spearman y coeficientes de Phi.

La Tabla 2.42 se puede observar los coeficientes de correlacion.

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 correlacién nula con
un nivel de significancia menos a 0.05 mostrando que no ninguna relacién, los demas
atributos tienen una correlacion que va desde muy baja a moderada como se observa

en la Fig. 46.

100

CORRELACION POSITIVA

MODERADA NOTA1

-0.75

CORRELACION POSITIVA BAJA SIGLAS_CARRERA

NIVEL_CODIGO - 050

CAT_USO_RECURSOS
DOCUMENTO
ENLACE -0.25
ARCHIVO
) FOROS _DEBATES OTROS
CORRELACION POSITIVA MUY PROYECTO
BAJA PRUEBAS - 0.00
TAREAS
TRABAJOS
GENERO
ESTADO_CIVIL -—0.25
ETNIA
SERVICIO_INTERNET

NUMERO_MATRICULA - —0.50

CORRELACION NEGATIVA MUY
BAJA

CAT_USO_ACTIVIDADES
CAT_EDAD
CAT_DISCPACIDAD

CORRELACION NEGATIVA BAJA

PORCENTAJE_FALTAS

- =0.75

-—1.00

Fig. 46. Grado de correlacion de variables independientes

También se usé el modelo XGBoost para identificar las variables relevantes. El
algoritmo de XGBoost por medio de arboles de decision 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 parametros obtenidos con Grid Search.

In [22]: # Estructura del modelo
xgb_model = XGBClassifier(nestimators=18,
nthreads=1,
objective="binary:logistic’,
learning_rate = 8.1)

Fig. 47. Modelo XGBoost

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

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

Feature importance
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Fig. 48. Nivel de importancia de las variables independientes

Dado que los resultados no tuvieron una gran variacion en los dos andlisis, las
variables independientes para el modelo de clasificacion son los atributos analizados
a excepcion de EXAMENES y CAT_INGRESOS.

Finalmente, previo al entrenamiento y su posterior validacién de los modelos de
clasificacion se dividié en datos de entrenamiento y testeo con porcentajes de 70% -

30% respectivamente.
Random Forest

Se selecciono Random Forest (RF) porque ha mostrado 6ptimos resultados en
mineria de datos academicos (Hasan, 2018), este algoritmo esta compuesto de un
conjunto de arboles de decision (Decision Tree) donde cada arbol predice una

categoria, y se selecciona la categoria con mas votos.
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La construccion del modelo se hiso mediante Grid Search basado en validacion
cruzada para la obtencion de los mejores parametros, de esa forma obtener un
modelo optimo. Grid Search consiste en probar todas las combinaciones posibles de
los parametros de interés (Muller A. & Guido S., 2016), la Fig. 49 muestra la estructura

del modelo.

In [25]: | # Estructura del modelo
rf_modeli = RandomForestClassifier(n_esstimators=188,
n_jobs=-1,
random_state=1)

rf_modeli.fit(Xi_train, y_train)

RandomForestClassifier

RandemForestClassifier(n_jobs=-1, random_state=1)

Fig. 49. Modelo Random Forest

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

In [27]: |# Resultados del entrenamiento del modelo
print_score(rf_modeli, Xi_train, y_train, Xi_test, y_test, train=True)

TRAIN RESULTS:

Accuracy Score: 99.35%

CLASSIFICATION REPORT:

8 1 accuracy macro avg weighted avg
precision ©8.978226 9.994743  @.993472 @.986484 6.993419
recall ©8.939451 @.998178 @.993472 8.968814 6.993472
fl-score ©.958446 9.996458 @.993472 8.977452 6.993411
support 3204.000808 26775.000008 @.0993472 39979.0000e8 309970.0800080

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 busqueda de un
optimo hiperplano con el fin de definir a que categoria pertenece los datos de entrada.
Para la construccion del modelo también se uso Grid Search basado en validacion
cruzada para identificar los mejores parametros. La Fig. 51 muestra la estructura y el

entrenamiento del modelo.
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In [39]: # Estructura del modelo
svm_optimo_model = SVC(
c=1,
kernel = 'rbf",
gamma = 1

)
In [48]: # Entrenamiento
svm_optimo_model.fit(Xi_train, y_train)

Oout[4e]: Ve

SVC(C=1, gamma=

Fig. 51. Modelo Support Vector Machine

El modelo esta configurado con un kernel gaussiano, una C baja y una gamma
baja. Muller A. & Guido S. (2016) menciona que el pardmetro gamma controla la
anchura del kernel gaussiano y el parametro C regula la importancia de los puntos.
Lo que significa, en un gamma bajo el limite de decision varia lentamente (produce
un modelo de baja complejidad) y una C pequefia hace que los puntos tengan

influencia limitada (modelo mas restringido).

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

una eficiencia alta en el aprendizaje.

In [48]: |# Resultados del entrenamiento del modelo
print_score(svm_optimo_model, Xi_train, y_train, Xi_test, y_test, train=True)

TRAIN RESULTS:

Accuracy Score: 98.31%

CLASSIFICATION REPORT:

8 1 accuracy macro avg weighted avg
precision ©.965835 9.984381 @.983666 @.974788 6.9828308
recall 8.818352 8.907417 @.933866 6.087884 68.983866
fil-score ©.3885661 ©.998856 ©.983066 8.938259 6.982425
support 3204.008800 36775.00800@ @.9830866 399790.000088 309970.000080

Fig. 52. Resultados de entrenamiento del modelo SVM

2.7.3. Agrupacion

En esta seccion se realiza un analisis de conglomerados para identificar los
patrones de rendimiento — uso. El conjunto de datos se conforma por atributos que
tienen correlacion con los atributos nota final y aprobo resultado de las etapas de

correlacion y clasificacion.

El agrupamiento es un método no supervisado donde forma grupos o clusters en
base a las caracteristicas de los atributos. Se establecié un valor de kK = 4 en base al

numero de categorias del atributo nota final que refleja el estado académico del
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estudiante, haciendo posible identificar las caracteristicas 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 elecciéon de k que corresponde a
numero de clusters a formarse. La Fig. 53 muestra los parametros del algoritmo en
Weka.

&) Weka Explorer - [m] x

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize

Clusterer
Choose | SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -1 -1,25 -t2 -1.0 -M 4 -A “weeka.core.EuclideanDistance -R first-last" -1 100 -num-slots 1-510

Cluster mode Clusterer output
Use training set == Run information ==

Supplied test set

z " . Scheme: weka.clusterers.SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0
Sreentage spi Relation: final_view_cluster_kmodes-weka.filters.unsupervissd.attribute. NumericToNominal-REirst-last
Classes to clusters evaluation Instances: 57114

(Mom) CAT_NOTA_FINAL v Attributes: 21
Store clusters for visualization kardian (e Tireh)

NUMERO_MATRICULA

CAT_NOTAL

CAT_NOTA2

Start Stop APROBO
CAT_PORCENTAJE,_FALTAS

Ignore attributes

Result list {right-click for options) CAT_USO ACTIVIDADES

21:15:45 - SimpleKMeans CAT_USO_RECURSOS

FOROS_DEBATES OTROS
PROYECTO
PRUEBAS
TARELS
TRABRJOS
CAT_EDAD
GENERO
CAT_DISCPACIDAD
ETNIR
Ignored:
CAT_NOTR_FINAL
Test mode: Classes te clusters evaluation on training data

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 categoricos. Para la formacién de cllsteres
usa la distancia euclidiana para datos continuos y la distancia de concordancia simple

para datos categoricos. La Fig. 54 muestra la implementacion en R.

83 # Clusters con VP
84 kproto_model <- kproto(agrupaminto_mv,

85 ,

86 iter.max = 100)
87 # resultado de agrupacion

88 kproto_model

89 # resumen de agrupacion

90 summary(kproto_model)

Fig. 54. Algoritmo K-Prototype
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K-Modes

K-Modes es un algoritmo de agrupacion para datos categoricos. Para aplicar este

algoritmo se uso el mismo conjunto de datos que €l le paso anterior, pero con atributos

categoricos. La Fig. 55 muestra la implantacién en R.

141

146 iter.max = 200,
147 weighted = FALSE,
148 fast = TRUE)

151 # resumen de agrupacion
152 summary(kmodes_model)

Fig. 55. Algoritmo K-Modes

2.7.4. Asociacion

En esta seccion se realiza un analisis de asociacion al conjunto de datos usado el
algoritmo de Apriori, la asociacion se aplicé a dos conjuntos de datos, el primer

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

La Fig. 56 muestra la aplicacién de este algoritmo.

0 Weka Explorer

Preprocess Classify

Associater

Cluster Associate Select attributes Visualize

Choose  |Apriori -M 200-T0-C0.9-D 0.05 -U1.0-M 01 -5-1.0-c -1

Start

Result list {right-click for ...
15:41:23 - Apriori

Associator output

=== Run information ===

Scheme: weka.associations.Apriori -NW 200 -T 0 -C 0.9 -D 0.05 -U 1.0 -M 0.1 -5 -1.0 -¢ -1
Relation: final wview assoc_l-weka.filters.unsupervised.attribute.NumericToNominal-Rfirst-last
Instances: 57114

Attributes: 22
NIVEL_CODIGO
NUMERQ MARTRICULR
CAT_HNOTAL
CAT_NOTR2
CAT_NOTA_FINAL
CAT_PORCENTAJE_FRLTAS
CAT_US0_RCTIVIDRDES
CAT_US0_RECURSOS
DOCUMENTO
ENLACE
ARCHIVO
EXRMENES
FOROS_DEBATES OTROS
PROYECTO
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CAT_EDAD
GENERQ
CAT_DISCPACIDAD
ETNIZR
CAT_INGRESOS

Fig. 56. Algoritmo de Apriori para reglas de asociacion
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CAPITULO 3

Validacién de Resultados

3.1. Fase: Validacion y Interpretacion
3.1.1. Validacion y Anélisis
3.1.1.2. Validacion e analisis de Correlacion

Para identificar que atributos influyen en el desempefio académico se realizd un
analisis de correlacién entre la nota fina y los atributos académicos, interacciones y
socioeconOmicos. La correlacion se realiz6 en dos partes, cuando el atributo
NOTA_FINAL es continuo y ordinal.

Dado que el nivel de significancia estable una correlacién 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 correlacion es estadisticamente significativa si se cumple que p < 0.05, lo cual
representaria un 5% de posibilidad de error (McDonald J., 2014) y un 95% de
confianza. Una correlacion es muy significativa si p < 0.01 lo que significa que hay

99% de confianza.

Para la validacién se calcul6 la significancia en cada una de las correlaciones y

posteriormente su coeficiente de correlacion el cual se presenta en forma de matriz.
Validacion 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 NOTAl 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 correlacion estadisticamente
significativa lo que significa que si hay correlacion entre los atributos a excepcion de
los atributos SIGLAS_CARRERA, ESTADO_CIVIL y SERVICIO_INTERNET que

mostraron una p > 0.05.

Validacion de los atributos ordinales

Para los atributos ordinales se us6 el método de Kendall y Spearman, donde
primero se calculd el nivel de significancia y luego le coeficiente de correlaciéon. 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 correlacion estadisticamente significativa, es decir no hay correlacion
entre estos atributos y la NOTA_FINAL.

3.1.1.2. Validacién e analisis del modelo de prediccion

Para analizar el desempefio académico de los estudiantes se construyé dos
modelos de prediccién usando clasificacion a fin de determinar si el estudiante
aprobara o reprobard el curso. La validacion de los modelos se hizo por medio de
métricas cuantitativas basada en la matriz de confusion, exactitud, precision,
sensibilidad, puntaje de f1, coeficiente Kappa y area bajo la curva. El entrenamiento
se realizd con validacion cruzada para observar el comportamiento del modelo en un

ambiente de produccion.
La variable por predecir estd compuesta de dos categorias:

= 1=Aprobd
= 0 =No aprobd

Random Forest

En la Fig. 57 se observa la matriz de confusion que resulto de la ejecucion del
modelo con el algoritmo de Random Forest y el conjunto de datos de prueba con 17

135 registros.
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No Aprueba

true label

Aprueba

predicted label

Fig. 57. Matrix de confusién 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.

Curva ROC
1.0 7 Jf
4!’
u -
2 ns -~
=] -~
£ -
£ -
[l -F"lr
5 ]
B -~
B
i |}.4 1 #,f
= -
-] o
02 A -
-‘d'
r
g Curva ROC (area = 0.86)
0.0 : ; ; :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Tasa de Falsos Positivos

Fig. 58. Curva ROC del modelo Random Forest

Ademas de la matriz de confusiéon la Tabla 3.3 muestra las métricas estadisticas

de validacion:

TABLA 3.3
MEDIDAS ESTADISTICAS DEL MODELO RF

Medida Valor
Accuracy 96.70%
Sensibilidad 98.92%
Precision 97.51%
F1-score 98.21%

Area bajo la curva 0.86

Coeficiente Kappa 0.77
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Support Vector Machine

La Fig. 59 muestra la matriz de confusion del modelo SVM después de la ejecucion

con los datos de prueba.
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Fig. 59. Matrix de confusién 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.
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Fig. 60. Curva ROC del modelo Support Vector Machine

Ademas de la matriz de confusion la Tabla 3.4 muestras las métricas estadisticas

de validacion.

TABLA 3.4
MEDIDAS ESTADISTICAS DEL MODELO RF

Medida Valor

Accuracy 95.10%
Sensibilidad 99.45%
Precisién 95.40%
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F1l-score 97.38%
Area bajo la curva 0.73
Coeficiente Kappa 0.59

3.1.1.3. Validacion e analisis de agrupacion

Para descubrir patrones relacionados al uso-desempefio se realiz6 un andlisis de
agrupacion con tres algoritmos, el conjunto de datos conformado por los atributos que
tiene correlacion con la nota final y el atributo aprob6, la validacion para tareas de
agrupacion es la seleccion del valor de k, en este analisis se tomé el valor de 4 para
k correspondiente a las categorias de los atributos notas.

K-Means

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

] TABLA 3.5
CLUSTERS 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 Sl Sl Sl Sl
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 Sl Sl Sl Sl
ENLACE NO NO Sl NO
ARCHIVO Sl Sl NO Sl
FOROS_DEBATES_OTROS NO NO Sl Sl
PROYECTO Sl Sl NO NO
PRUEBAS NO NO Sl Sl
TAREAS NO Sl NO NO
TRABAJOS NO NO Sl Sl
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 clusteres con el algoritmo de k-prototype.

i TABLA 3.6
CLUSTERS 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 Sl Sl Sl Sl
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 Sl Sl Sl Sl
ENLACE NO Sl NO NO
ARCHIVO NO Sl SI SI
FOROS_DEBATES_OTROS Sl Sl NO NO
PROYECTO NO NO SI NO
PRUEBAS Sl Sl NO NO
TAREAS NO NO SI NO
TRABAJOS Sl Sl 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 clusteres con el algoritmo k-modes
) TABLA 3.7
CLUSTERS 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 Sl Sl Sl 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 Sl Sl Sl Sl
ENLACE NO S NO NO
ARCHIVO Sl NO Sl NO
FOROS_DEBATES_OTROS NO Sl Sl Sl
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PROYECTO
PRUEBAS
TAREAS
TRABAJOS
CAT_EDAD
GENERO
CAT_DISCPACIDAD
ETNIA

SI

NO

SI

NO
TEMPRANA
M
NINGUNA
MESTIZO

NO
SI
NO
SI
TEMPRANA
M
NINGUNA
MESTIZO

NO
Sl
NO
Sl
TEMPRANA
M
NINGUNA
MESTIZO

NO
Sl
NO
Sl
TEMPRANA
M
NINGUNA
MESTIZO

3.1.1.4. Validacién e andlisis de asociacién

La validacion de las reglas de asociacion se realiza por medio de la confianza que

mide gque tan confiable es cada suposicion hecha, la confianza abarca un rango desde

0 al, 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 ASOCIACION — SET DE DATOS |

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_USO_RECURSOS=MUY BAJO 0.99

CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO

EXAMENES=SI CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA
6 CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO NUMERO_MATRICULA=1 0.96

CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA
7 CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO NUMERO_MATRICULA=1 0.96

CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO

CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA
8 NUMERO_MATRICULA=1 CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO 0.96

CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO

EXAMENES=SI CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA

La Tabla 3.9 muestra las reglas de los datos con correlacion al atributo aprobd.

TABLA 3.9
REGLAS DE ASOCIACION — SET DE DATOS 1
N Antecedente Consecuente Confianza
1 APROBO=SI, CAT_USO_RECURSOS=MUY CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 1.00
BAJO, ESTADO_CIVIL=S
2 CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA 1.00

CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO
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3 . NUMERO_MATRICULA=1 CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO 0.99
CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO
ESTADO_CIVIL=S
CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA

4  APROBO=SI, CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO 0.99
NUMERO_MATRICULA=1 ESTADO_CIVIL=S 0.97
CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO
CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO
CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA

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

NUMERO_MATRICULA=1, ESTADO_CIVIL=S CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO 0.96
CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA

8 CAT_PORCENTAJE_FALTAS=MUY BAJO NUMERO_MATRICULA=1 0.96

CAT_USO_RECURSOS=MUY BAJO
ESTADO_CIVIL=S
CAT_DISCPACIDAD=NINGUNA

3.1.2. Interpretacion de Resultados
Interpretacion e analisis de Coeficientes de Correlacion

La correlacion es un método que mide el grado de asociacion entre dos variables,
el resultado de la asociacion va desde -1 a 1, donde un coeficiente de correlacion
negativo muestra una correlacién negativa y un coeficiente de correlacion positivo
muestra una correlacion positiva, en caso de que el coeficiente de correlacion es cero
significa que no hay correlacion entre las variables de estudio, la Tabla 1.1 muestra

las interpretaciones de forma mas detallada.
Coeficientes de correlacién de los atributos continuos

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

una correlacion estadisticamente significativa.

TABLA 3.10
COEFICIENTE DE CORRELACION 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 interpretacion de la Tabla 3.10 muestra a cada atributo con su respectivo grado

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

CORRELACION POSITIVA MUY

CORRELACION POSITIVA ALTA

NOTAZ

NOTA1
APROBO

CORRELACION POSITIVA MUY
BAJA

NIVEL_CODIGOD
NUM_RECURSOS
ENLACE
ARCHIVO
FOROS_DEBATES_OTROS
PRUEBAS
TRABAJOS
CAT_INGRESOS

CORRELACION NEGATIVA MUY
BAJA

NUMERO_MATRICULA
NUM_ACTIVIDADES
DOCUMENTO
EXAMENES
PROYECTO
TAREAS
CAT_EDAD
GENERO
CAT_DISCPACIDAD
ETNIA

CORRELACION NEGATIVA BAJA

PORCENTAJE_FALTAS

Fig. 61. Grado de correlacion de las variables — analisis 1

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

(Tau-b) de los atributos estadisticamente significativos.

TABLA 3.11
COEFICIENTE DE CORRELACION 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 correlacion de los atributos de la Tabla 3.11.
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Fig. 62. Grado de correlacién de las variables — analisis 2

En base a los dos andlisis se tomé como atributos influyentes en el rendimiento

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

continuacion su respetiva interpretacion:

Los dos andlisis mostraron que los atributos NOTAL tiene una correlacion
positiva alta lo que significa que a medida que la nota va subiendo la nota
final también subird, lo mismo sucede con la NOTA2. La NOTA1l
corresponde a la primera parcial del semestre y la NOTA2 a la segunda
parcial.

El atributo PORCENTAJE_FALTAS mostro una correlacién 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 correlacion positiva baja es decir mientras mayor nimero de
intervenciones en foros, entrega de pruebas y trabajos, y mayor

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

Ademas, se descubri6 que analizar un atributo en tipo de dato continuo y

posteriormente transformar este atributo a categorico para analizarlo, los coeficientes

de correlacion en los dos casos no tienen una gran variacion, esto se puede observar
en las Tablas 3.10 y 3.11.
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Interpretacion e analisis de Clasificacién
a. Modelo con Random Forest

En base a la matriz de confusion (Fig. 57) el modelo de clasificacion hizo las

siguientes predicciones:

= Categoria 1 (aprueba): una clasificacion de 15 538 registros correctos y 169
registros incorrectos.
= Categoria 0 (no aprueba): una clasificacion de 1031 registros correctos y

397 registros incorrectos.
b. Modelo con Support Vector Machine

En base a la matriz de confusion (Fig. 59) el modelo de clasificacién con el
algoritmo de SVM predijo de la siguiente manera:

= Categoria 1 (aprueba): una clasificacién de 15 620 registros correctos y 87
registros incorrectos.
= Categoria 0 (no aprueba): una clasificacién de 675 registros correctos y 753

registros incorrectos.

En la Tabla 3.12 se puede apreciar los errores de tipo | y Il en base a las matrices
de confusion de los modelos (Fig. 57 y Fig.59).

TABLA 3.12
ERRORES DE LOS MODELOS
Modelo Tipo | Tipo Il
Random Forest 169 397
SVM 87 753

Los errores de tipo | o falsos positivos son aquellos que el modelo lo clasifico como
positivos (aprobd) cuando eran negativos (reprobd). Y los errores de tipo Il son
aquellos se clasificaron como negativos cuando en realidad eran positivos. En vista
gue los errores de tipo Il son los mas 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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Interpretacion e analisis de Agrupacion

Las tareas de agrupacion 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 segun su rendimiento
para posteriormente identificar los patrones de cada grupo en base a la Tabla 3.5,
Tabla 3.6 y Tabla 3.7.

Identificacion de grupos

Con el algorimo de k-means se obtuvo los siguientes clusteres: cllster 1 categoria
suficiente, clister 2 categoria insuficiente, clister 3 categoria bueno y cllster 4
categoria excelente, como se puede observar en la Fig. 63. Con este algoritmo cada
cluster pertenece a un grupo especifico, donde los clisteres 1, 3 y 4 son grupos con
estudiantes que aprobaron y clister 2 con reprobados. Asimismo, dentro del grupo de
estudiantes aprobados se divide en estudiantes con notas suficiente para aprobar,

buena y excelente.

Excelente *
Bueno *
Suficiente .

Insuficiente *

Fig. 63. Clusters con K-Means

El algoritmo de k-prototype determind los siguientes grupos, clister 1y 4 categoria
suficiente, cllster 2 y 3 categoria bueno como se observa en la Fig. 64.
Excelente
Bueno * -

Suficiente . .

Insuficiente
Fig. 64. Clusters con K-Prototype
Con k-modes se obtuvo los siguientes grupos, cluster 1 y 2 categoria suficiente,
cluster 3 categoria excelente y cluster 4 insuficiente insuficientes como se observa en
la Fig. 65.
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Excelente *
Bueno
Suficiente * *

Insuficiente .

Fig. 65. Clusters con K-Modes

Patrones con K-Means

El cluster 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.

Claster 2, corresponde a estudiantes que reprobaron (nota entre 0 a 6.99) muestra
una nota en la primera parcial de categoria buena, bajo porcentaje de faltas, bajo uso
de recursos y actividades. En las interacciones no se utiliza enlaces, foros, pruebas y

trabajos.

Cluster 3, grupo de estudiantes con notas de categoria 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, participacion en foros, pruebas y trabajos.

Cluster 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,

participacion en foros, entrega de pruebas y trabajos.
Patrones con K-Prototype

Los clusteres 1y 4 corresponden a estudiantes con notas de categoria 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 participacion en foros, no entrega de proyectos, pruebas y

tareas.
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Los clusteres 2 y 3 pertenece al grupo con notas de la categoria bueno y muestra
notas de bueno y suficiente en sus parciales, bajo uso de recursos actividades, usan

recursos de tipo documento, archivos, y baja participacion en foros.
Patrones con K-Modes

Los clusteres 1y 2 corresponden a estudiantes con notas de categoria 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 participacion en foros, no entrega de proyectos, pruebas y

trabajos.

El cluster 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 participacion en foros, entrega de pruebas

y trabajos.

El cluster 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.

Interpretacion e analisis de Asociacion

En el analisis de asociacion las reglas resultantes mostraron una relacion hacia el
uso de recursos, porcentaje de faltas, numero de matricula, discapacidad y estado
civil como se observa en la Tabla 3.8 y 3.9. A continuacion 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
examenes y no tiene discapacidad entonces el uso de recursos sera bajo,
lo mismo sucede en las reglas 3y 4 de la Tabla 3.9. La Fig. 66 muestra las

reglas 4 y 5.
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- CAT_PORCENTAJE_FALTAS = MUY BAJO . CAT_USO_RECURSOS = MUY BAJO

-NUMERO_MATRICULA=1
- CAT_PORCENTAJE_FALTAS = MUY BAJO CAT_USO_RECURSOS = MUY BAJO

- EXAMENES = SI

- CAT_DISCPACIDAD = NINGUNA

Fig. 66. Reglas de decisién del uso de recursos

= Delaregla8delaTabla3.8ylaregla6y 7 delaTabla 3.9 se puede deducir
gue si el alumno tiene primera matricula, el uso de recursos es bajo, ha
presentado examenes, no tiene discapacidad y su estado civil es soltero

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

. CAT_PORCENTAJE_FALTAS = MUY BAJO

Fig. 67. Reglas de decision de porcentaje en faltas

- NUMERO_MATRICULA =1
- CAT_USO_RECURSOS = MUY BAJO

- EXAMENES = S|
- CAT_DISCPACIDAD = NINGUNA

3.3. Obtencién de conocimiento

Los analisis de correlacibn mostraron que los atributos que tienen una influencia
en rendimiento académico (nota final del semestre) son la NOTAL1, NOTAZ2,
PORCENTAJE_FALTAS, FOROS_DEBATES_OTROS, PRUEBASy TRABAJOS. En
base a esto se puede afirmar que el puntaje obtenido en las parciales, el nUmero de
faltas o porcentaje en faltas, la entrega de pruebas y trabajos son factores que influyen

en el desempefo dentro de SIIU-UTN.

Para predecir si el alumno aprobara o reprobara el algoritmo de Random Forest

mostro mejores resultados en comparacion al algoritmo de Support Vector Machine.

En agrupacién se identific6 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 categoria 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
categoria 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 participacion 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 participacion en foros, asi como
entrega de pruebas y trabajos.

= Grupo con nota excelente (9.00 a 10), se caracteriza por tener notas de
categoria excelente en sus parciales, bajo usos de recursos y actividades.
Hacen uso de recursos de tipo documento, archivos, registra una

participacion en foros, entrega de pruebas y trabajos.

El analisis de asociaciéon mostro que el uso de recursos y el porcentaje en faltas
estan directamente relacionados con el nimero de matricula, los examenes, numero

de recursos usados, numero de faltas y la discapacidad.
3.4. Discusion

Los resultados obtenidos en el andlisis de correlacion mostraron que los factores
gue influyen en el desempefio académicos son las notas de las parciales, porcentaje
de faltas, la entrega de pruebas y trabajos. Con agrupacion pudimos identificar
patrones de uso — rendimiento que mostraron que el uso de recursos de tipo
documento, archivos, participaciéon en foros, entrega de pruebas y trabajos son
factores de influyen en el desempefio académico. El analisis de asociacion mostros
gue el bajo uso de recursos estaria relacionado con un bajo porcentaje en faltas, que
el alumno no tenga discapacidad o que tenga primera matricula en la asignatura, asi
como el bajo porcentaje en faltas estaria asociado al bajo uso de recursos, la
discapacidad, el nimero de matricula. Por ultimo, el modelo de clasificacion para
prediccién del éxito académico arrojo mejores resultados con el algoritmo de Random

Forest.

Dentro del analisis de correlacion se experimento con los atributos en tipo continuo,
ordinal y nominal, es decir, se cred atributos de tipo ordinal al discretizar los atributos

continuos, se evidencio que los coeficientes de correlacion resultantes para los datos
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ordinales disminuian en 0.05 lo que no representa una gran diferencia en la
interpretacion del grado de correlacion, 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 comun, las notas intermedias
mostraron una correlacion 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 desempefio, esto ocurre porque las notas finales estan conformadas por las notas
intermedias. En los trabajos de Helal et al. (2017) y Bharara et al. (2018) se puede
observar que la participacion 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, participacion en foros, entrega de pruebas y trabajos son claves
para el desempefio académico, asi como los estudiantes reprobados se caracterizan
por no utilizan los recursos de tipo enlaces, archivos, foros, no entregan pruebas,
trabajos o proyectos. Ademas, el bajo uso de recursos y actividades fue una constante

en cada uno de los clisteres.

En las tareas de clasificacion 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 Optimos resultados. Para la seleccion de
variables independientes se realizdé un analisis de correlacion 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 andlisis de asociacion mostros, primero el bajo uso de recursos estaria dado
porgue hay un bajo porcentaje en faltas, el alumno es de primera matricula, presenta
examenes 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

examenes y no tiene discapacidad.

Con respecto a las discordancias, Ouatik et al. (2022) sefiala al estatus econémico

como factores que influyen en el rendimiento académico, en el presente estudio se
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obtuvo una correlacién muy baja excluyéndolo del grupo de factores relevantes. De
la misma forma no se encontré alguna relacion con el trabajo de Vila (2019) sobre
patrones de desercion realizado con los datos socioeconémicos y académicos del
SHU-UTN.

Al observar los resultados de los analisis se puede afirmar que le SIIU-UTN estaria
siendo usado como un repositorio de notas y para la toma de asistencias, con especto
a las actividades y recursos, se estaria dando muy poco uso. Como trabajos futuros
se puede realizar: (i) realizar analisis con datos de todas las facultades de la institucion
para identificar factores claves en el desempefio, patrones y relaciones generales; (ii)
identificar variables predictoras a nivel general y para cada facultadas para luego
establecer mas modelos de prediccion del éxito académico; (iii) incorporar los
modelos de prediccion 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 psicolégicos,
el numero de accesos al EVA (Ouatik et al., 2022), tiempo en tareas, tiempo de
entrega, numero de palabras en foros (Cerezo, 2016) estan 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 analizo el desempefio académico usando datos
de interacciones con el EVA (recursos y actividades), académicos y socioecon0micos
de los alumnos. Se logro identificar los factores que influyen en el rendimiento
académico, patrones de uso-rendimiento, reglas de asociacion y generar un modelo

de prediccion del éxito académico.

El resultado del analisis de correlacion identifico a las notas de las parciales,
porcentaje de faltas, la entrega de pruebas y trabajos como factores que influyen en
el desempefio académicos en el SIIU-UTN. Del analisis de agrupacion se obtuvo que
el uso de recursos de tipo documento, archivos, participacién en foros, entrega de
pruebas y trabajos son factores clave en el desempefio académico, ademas que el

bajo uso de actividades y recursos fue una constante en cada cluster.

Asi mismo, se obtuvo reglas de asociacibn que mencionan que la primera
matricula, bajo porcentaje en faltas, presentar exdmenes y no tener discapacidad
estaria relacionado con el bajo uso de recursos, ademas que el bajo porcentaje en
faltas se daria por el estudiante tiene primera matricula, bajo uso de recursos,

presentar examenes y no tener discapacidad.

El modelo de prediccion del éxito académico arrojo mejores resultados con el
algoritmo de Random Forest. El analisis de correlacion 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 permanecia, datos psicolégicos y otros datos
mencionados en la discusion, y entre los principales trabajos a futuro se podria hacer
un analisis con datos de toda la universidad e implementar los modelos de prediccién

para una temprana deteccién de alumnos en riesgo.
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RECOMENDACIONES

En funcidén a los resultados obtenidos de los diferentes analisis se formulan algunas
recomendaciones con el fin de contribuir a mejorar la calidad en la educacion,
incentivar el uso del SIIU-UTN, mejorar el manejo de informacion y contribuir a la

mejora del desemperio estudiantil:

- Aumentar el nUmero de recursos que se sube al SIIU-UTN por parte del docente,
esto ademas de incrementar las interacciones del estudiante con el EVA contribuira

a mejorar el desemperfio 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 desempefio académico.

- Incorporar los modelos de predicciébn 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 nimero de cada tipo de
actividades y recursos generados y realizados por el estudiante, ademas de registrar
tiempos de entrega de actividades y tiempos de permanecias en los recursos, de esa

forma disponer datos robustos para futuros analisis.

- Mejorar el SIIU-UTN por medio de UX (Experiencia de Usuario) para que el EVA
sea mas amigable con el usuario, de esa forma incentivar el uso por parte de los

estudiantes.

- Generar un esquema de base de datos con la informacion de las tablas referentes
a las interacciones en el EVA y datos académicos, esto debido que en la etapa de
integracion 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

integracion.
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