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RESUMEN

El indice de desercion estudiantil en el Ecuador es un problema que afecta a la
sociedad, a la economia y a la Universidad por lo tanto este proyecto se enfoca en el
desarrollo de un modelo que permita predecir la posibilidad que tiene un alumno de
reprobar una materia o finalmente desertar, de tal forma que se pueda crear estrategias
y tomar decisiones que lo solventen utilizando la mineria de datos que es un conjunto
de técnicas que permiten descubrir patrones de comportamiento a partir de un gran
conjunto de datos. Se recupero la informacidn personal y académica de los alumnos
de la Universidad de las Fuerzas Armadas — ESPE Matriz durante los ultimos cinco
afios. Para el desarrollo del proceso de mineria de datos se ha utilizado la metodologia
CRISP-DM que estd constituida por seis etapas: Comprension del Negocio,
Comprensiéon de los Datos, Preparacion de los Datos, Modelado, Evaluacion y
Despliegue. En las dos primeras etapas se utilizd las herramientas Pentaho Data
Integration para la creacion del Data Warehouse y R Studio para la exploracion
estadistica de los datos, en la tercera etapa se utilizd6 Open Refine y Pentaho Data
Integration y finalmente en las dos Gltimas etapas la herramienta WEKA que permite

la extraccion del conocimiento utilizando distintas técnicas de mineria de datos.

Palabras clave:

e DESERCION UNIVERSITARIA

e MINERIA DE DATOS.

e CRISP-DM

e WEKA.

e PENTAHO DATA INTEGRATION.
e RSTUDIO.
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ABSTRACT

The dropout rate in Ecuador is a problem that affects society, the economy and the
university. Therefore, this project focuses on the development of a model that allows
predicting the possibility of a student failing a subject. Finally Deserting, in such a
way that you can create strategies and make decisions that solvent using data mining
is a set of techniques that allow you to detect patterns of behavior from a large dataset.
The personal and academic information of the students of the Universidad de las
Fuerzas Armadas - ESPE Matriz during the last five years was recovered. For the
development of the data mining process, the CRISP-DM methodology has been used,
which consists of six stages: Business Understanding, Data Comprehension, Data
Preparation, Modeling, Evaluation and Deployment. In the first two stages we used
the Pentaho data integration tools for the creation of the data warehouse and R Study
for the statistical exploration of the data, in the third stage we used Open data
integration of Pentaho and Pentaho in the Two last stages of the WEKA tool that allow

the extraction of knowledge using various techniques of data mining.
Keywords:

e UNIVERSITY DROPOUTS

e DATA MINING.

e CRISP-DM

o WEKA.

e PENTAHO DATA INTEGRATION.
e RSTUDIO.



CAPITULO |
INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

La desercion universitaria se define como el proceso de abandono voluntario o
forzoso de la carrera en que se matricula un alumno, por la influencia positiva o
negativa de circunstancias internas o externas a él (Gonzéles, 2005), segun lo define
un estudio sobre Repitencia y desercion en la educacion superior de Guatemala,
realizado por el Instituto Internacional para la Educacion Superior en América Latina
y el Caribe - IESALC.

La Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacién, la Ciencia y la
Cultura indica que el abandono universitario llega a 40% (UNESCO, 2015). En el
Ecuador al 2014, se inscribieron alrededor de 400.000 alumnos en universidades
publicas y cofinanciadas, de los cuales “el 26% abandond su carrera en los primeros
semestres segun la Secretaria Nacional de Educacién Superior” (EL COMERCIO,
2016). En ambos tipos de universidades se prevé que continuard aumentando en los
afios siguientes, pero a menores tasas.

En septiembre de 2015, el Consejo de Evaluacion, Acreditacion vy
Aseguramiento de la Calidad de la Educacion Superior (CEAACES) inici6 un proceso
de Evaluacion acreditacion y re-categorizacion institucional, donde se definié una
serie de indicadores cuyo objetivo es: “...determinar que su desempefio cumple con las
caracteristicas y estandares de calidad de las instituciones de educacion superior,
verificando que sus actividades se realicen en concordancia con la mision, vision,
propdsitos y objetivos institucionales o de carrera...” (Asamblea Nacional, 2010).

En el apartado 1.6.Criterio: Alumnos del documento denominado Adaptacién
del Modelo de Evaluacion Institucional de Universidades y Escuelas Politécnicas 2013
al Proceso de Evaluacion, Acreditacion y Categorizacion de Universidades y Escuelas
Politécnicas 2015 se evalua la Eficiencia Academica a través de la Tasa de Retencion

Grado, es decir, el nivel de permanencia e indirectamente el nivel de desercion (Tasa
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de Desercion) de los alumnos de la institucion al inicio de su carrera y la Tasa de

Titulacién grado, que considera el nivel de permanencia de los alumnos hasta el final
de su carrera. (CEAACES, 2015).

1.2 PROBLEMATICA

Hoy en dia la desercion estudiantil en los programas de pregrado es un

problema de magnitud global, que tiene un impacto multidimensional en el desarrollo

social y econdémico de un pais (Timaran, 2010), debido a que no hay profesionales bien

capacitados para servir al mismo, incrementando los niveles de trabajo informal o no

especializado, recursos econémicos irrecuperables que invierte el Estado en las

universidades y que no es retribuido por los alumnos que desertan, siendo muy

necesarios en otras areas como salud, trabajo y defensa. Ademas, influye con fuerza

en varios estamentos, que se detallan a continuacion:

La universidad que, dentro del proceso de evaluacion para la acreditacion
establecido por el CEAACES, debe llegar a una tasa de alumnos egresados por
carrera y a nivel de institucion, y al no cumplirse las carreras pueden ser
cerradas o a su vez la institucion, lo que daria como consecuencia desprestigio
y desconfianza de la misma, pérdida del presupuesto y recursos en la formacion
de capital humano que no se incorpora al mercado laboral.

Los alumnos que, al tener una interrupcion de su desarrollo personal y
profesional, deriva en la disminucién de oportunidades laborales, al
desenvolverse en un mercado laboral competitivo, la pérdida econémica y de
tiempo en estudios infructuosos y el sentimiento de fracaso y de frustracion
personal (Gonzalez y Uribe, 2002).

La sociedad donde se aumenta los niveles de violencia, pues las frustraciones
que sienten los jovenes se trasladan con ellos a otros sectores de la comunidad

como la familia, el trabajo y las amistades (Gonzalez y Uribe, 2002).

Es importante que las universidades implementen una adecuada orientacion y
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estrategias para disminuir la tasa de desercion y que los alumnos puedan culminar la
carrera con éxito, entendiéndose como tasa de desercion, el total de alumnos que
estando en condiciones de cursar un determinado nivel en el sistema académico, no lo
cursan, en relacion a la matricula del siguiente periodo. Se contabiliza como desercién
a la que ocurre durante el periodo escolar como también la que se produce al pasar de
un periodo a otro (Romén, 2013). En base a las cifras presentadas por el Instituto
Nacional de Estadistica y Censos (INEC) hubo un incremento de 5,9% de esta cifra
del afio 2010 al afio 2014 siendo 19.5% y 25.4% respectivamente. (EI Comercio,
2016). Por esta razén si no se toman medidas a esta problemaética provocara un
incremento de las cifras de la poblacion que deserta de la universidad y no consigue
oportunidades de trabajo convirtiéndose en un problema social.

Actualmente la Universidad de las Fuerzas Armadas “ESPE” no cuenta con un
sistema formal que le permita identificar los casos de desercion de los alumnos. Al no
existir un diagnostico oportuno, conlleva a que los alumnos no sean guiados por un

proceso de tutorias previo a presentarse el caso de desercion.

1.3 JUSTIFICACION

Los paises de América Latina enfrentan desafios similares en la educacion
superior, los cuales constituyen el contexto de la desercion estudiantil como son:
financiamiento, incremento de la cobertura, aseguramiento de la calidad,
mejoramiento de la equidad en el acceso y permanencia, diversificacion de la oferta,
intereses y necesidades (ciencia, tecnologia, sector productivo, investigacion, artesy
formacion integral) y mayor vinculacion con el sector laboral y productivo (Pereira,
Romero y Toledo, 2013).

Es importante que se realice una investigacion profunda, aplicando técnicas
de mineria de datos, con el objetivo de encontrar relaciones existentes entre atributos,
para poder predecir la probabilidad de desercion de un alumno, por ejemplo disminuir
la tasa de desercion registrada en el Departamento de Ciencias de la Computacion e

incrementar el nimero de graduados con el fin de que la universidad pueda impulsar
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nuevas estrategias de retencién de alumnos y que siga manteniendo su categoria “A”
dentro del proceso de evaluacion para la acreditacion y disminuya la pérdida del
presupuesto invertido en la educacion de alumnos desertores. La Universidad como
ente indispensable en el desarrollo profesional de los alumnos debe generar un
desarrollo personal y profesional de calidad, permitiéndoles el acceso a un mejor nivel
de vida y a una vinculacién con la sociedad.

“El aprendizaje puede ser definido como cualquier proceso a través del cual un
sistema mejora su eficiencia. La habilidad de aprender es considerada como una
caracteristica central de los sistemas inteligentes” (Garcia-Martinez & Borrajo, 2000),
por lo tanto, la utilizacion de las Tecnologias de la Informacién y la Comunicacion
(TIC) son indispensables para que la informacién almacenada sea transformada en
conocimiento, brindando soluciones eficientes y sustentadas en la realidad y en base a
ello se pueda tomar medidas necesarias y oportunas para resolver el problema.

Si se implementa un sistema que permita gestionar de forma adecuada los casos
de desercidn, los docentes podran implementar medidas para garantizar y promover
condiciones adecuadas que permitan a los alumnos alcanzar resultados exitosos en su
carrera académica.

Es importante que antes de la seleccion de la técnica de mineria de datos el
analista realice un arduo trabajo en el pre procesamiento de los datos, realizando un
analisis exploratorio y grafico de las variables implicadas y tomando decisiones con
criterio de los datos ausentes o atipicos con el objetivo de desplegar datos de calidad
para generar modelos, patrones o reglas de mayor certidumbre. Segin Zhang & Yang
la preparacion de los datos es un proceso indispensable porque:

e Los datos obtenidos del mundo real puede ser incompletos, inconsistentes, o
presentar algan tipo de ruido.

e La preparacion genera grupos de datos que son menores que el grupo original,
mejorando la eficiencia del algoritmo.

e La preparacion genera datos de calidad, al obtener instancias incompletas,

corregir errores o resolver conflictos.



1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo General

Realizar un analisis taxondmico predictivo utilizando técnicas de
mineria de datos mediante la metodologia CRISP-DM para predecir los casos
de desercion de alumnos en la Universidad de las Fuerzas Armadas - ESPE

matriz.

1.4.2 Objetivos Especificos

e ldentificar las causas que afectan e influyen en la desercion
universitaria.

e Analizar las distintas técnicas de mineria de datos para elegir la
adecuada de acuerdo al problema planteado.

e Analizar los datos generados por la mineria de datos y proponer un
modelo predictivo.

e Desarrollar e implementar el modelo predictivo mediante una interfaz

web de consulta.

1.5 ALCANCE

El presente proyecto se enfoca en aplicar cada una de las seis etapas de la
metodologia CRISP-DM que se encuentran claramente delimitadas, sobre los datos
academicos almacenados por la universidad en su Data Warehouse de alumnos de la
ESPE - Matriz de todas las carreras de pregrado de modalidad presencial en el intervalo
del afio 2010 - 2016, y al mismo tiempo aplicar y comparar las diferentes técnicas de
mineria de datos que se adapten a los objetivos del proyecto. Este trabajo tiene el

siguiente alcance:

1. Analizar la informacion académica obtenida del periodo Septiembre 2010 a
Octubre 2016, usando la herramienta libre WEKA.
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2. Analizar desde la dimension de alumno: nimero de materias por periodo, numero
de créditos, numero de materias aprobadas y reprobadas a lo largo de su periodo
estudiantil, tipo de matricula (primera, segunda o tercera matricula) del alumno en
la materia y otras variables que durante el desarrollo del proyecto de investigacion
resulten del modelo predictivo.

3. No se van a implementar todas las técnicas de mineria de datos existentes, se
escogeran tres de las cuales se realizara una comparacion de los modelos generados
por cada una de estas técnicas y se seleccionara la que proponga una prediccién
con mayor certidumbre.

4. Desarrollar e implementar una interfaz web de consulta, que permita visualizar los
alumnos que tienen probabilidad de desercidn por materia, tomando como caso de

estudio los alumnos del ultimo periodo Marzo 2017 — Agosto 2017.



CAPITULO I1
MARCO TEORICO

2.1. DESERCION UNIVERSITARIA

La desercion se define como el abandono prematuro de un programa de estudios
antes de alcanzar el titulo o grado, y considera un tiempo suficientemente largo como
para descartar la posibilidad de que el alumno se reincorpore (Himmel, 2002). En
Colombia, el Ministerio de Educacion considera que un alumno ha desertado cuando
este no logra cumplir las aspiraciones de su proyecto educativo, y presenta inactividad
académica por un afio 0 mas. Es decir, una vez que transcurra dos semestres seguidos
sin registrar materias se considera un alumno desertor.

En Ecuador, es una realidad que afecta de forma directa a todas las
Instituciones de Educacion Superior (IES) de todos los alumnos que ingresan a la
universidad y se matriculan para diversas carreras, gran cantidad decide no continuar
con los estudios escogidos, segun Allauca, J. (2012) son varias las causas que provocan
la desercion académica, pero con un solo resultado, alumnos fracasados y expectativas
de logros bajos en su desarrollo profesional, personal y econémico.

Segun René Ramirez titular de la Secretaria Nacional de Educacién Superior
(Senescyt) ocho de cada diez alumnos, que ingresaron a una universidad o a una
escuela politécnica publica, continuaron sus estudios en primer afio disminuyendo asi
el porcentaje de desercion que era del 52% que ahora llega al 20% después de la
implementacion del ENES. (EL COMERCIO, 2016)

Dentro del documento de Adaptacion del Modelo de Evaluacién Institucional
de Universidades y Escuelas Politécnicas 2013 al Proceso de Evaluacion, Acreditacién
y Re-categorizacion de Universidades y Escuelas Politécnicas 2015 hace referencia a
los indices con los cuales se califica a una institucion el grado de desercion las cuales

se describen a continuacion.



2.1.1. TASA DE RETENCION DE GRADO

Tiene como “propdsito medir la capacidad de retencion y la eficiencia interna
de un sistema educativo. Este indicador proporciona informacién sobre la retencién de
alumnos de un grado a otro y, a la inversa, la magnitud del abandono escolar por grado”
(UNESCO, 2009). EI CEAACES lo define como la tasa de retencidn que evalua el
nivel de permanencia e indirectamente el nivel de desercion de los alumnos de la
institucion al inicio de su carrera (CEAACES, 2015). Para calcular la tasa de

Retencion de Grado segun el CEAACES se debe aplicar la siguiente férmula:

e Tipo de indicador: Cuantitativo

e Periodo de evaluacion: El periodo se determina por la definicion de las

cohortes.

Ecuacioén 1. Tasa de Retencion Grado.
Fuente: (CEAACES, 2015)

TR =100 —NEMA
= *
NTEA

Donde:

e TR: Tasa de retencion.

e NEMA: Ndmero de alumnos matriculados durante el periodo académico
ordinario en el que se efectla la evaluacion de la institucion, que fueron
admitidos dos afios antes.

e NTEA: Ndmero total de alumnos que fueron admitidos en la carrera dos

afios antes del periodo de evaluacion.

Se aplico la Ecuacion 1 sobre la Tasa Retencidén Grado en la Universidad de
las Fuerzas Armadas — ESPE con la informacion de los Gltimos 5 afios para lo cual se
obtuvo que la universidad tiene 54.95% de retencion grado, por lo tanto se puede

asumir que el resto, es decir, aproximadamente un 50% deserta.



TR = 100 % 283 = 54.947%
5751

2.1.2. TASA DE TITULACION GRADO

El indicador complementa la evaluacion de la eficiencia académica
considerando el nivel de permanencia de los alumnos hasta el final de su carrera
(CEAACES, 2015). Para calcular la tasa de Retencién de Grado segun el CEAACES
se debe aplicar la siguiente formula:

e Tipo de indicador: Cuantitativo.

e Periodo de evaluacion: El periodo se determina por la definicion de las

cohortes.

Ecuacion 2. Tasa de Titulacion Grado.
Fuente: (CEAACES, 2015)

N EG,
N ECp

TT = 100 =*

Donde:

e TT: Tasa de titulacion.

e NEGp: Numero de alumnos de grado que ingresaron en la (s) cohorte(s)
definidas y se graduaron hasta el final del dltimo periodo académico regular
concluido antes del inicio del proceso de evaluacion.

e NECp: Numero de alumnos de grado que ingresaron en la(s) cohorte(s)

definidas.

Se aplico la Ecuacion 2 sobre la Tasa Titulacion en la Universidad de las
Fuerzas Armadas — ESPE con la informacion de los dltimos 5 afios para lo cual se
obtuvo que la universidad tiene 20.731% de tasa de titulacion que es un porcentaje

relativamente bajo de graduados.
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TT = 100 * 22 = 20.731%
2846

2.2. MINERIA DE DATOS

La mineria de datos surge de dos ramas, “la inteligencia artificial y la
estadistica, dichas técnicas son plasmadas en algoritmos, que después se aplican sobre
un conjunto de datos para obtener resultados” (Garcia et al, 2001). Estos resultados
permiten detectar facilmente patrones en los datos en grandes cantidades con el
objetivo de encontrar informacion predecible y dar respuesta a preguntas que

tradicionalmente requerian un intenso analisis manual (Vallejos, 2006).

2.2.1. TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

Los algoritmos de mineria de datos se clasifican en dos grandes categorias:
supervisados-predictivos y no supervisados o de descubrimiento del conocimiento
(Weiss y Indurkhya, 2010).

e Algoritmos supervisados: Predicen el valor de un atributo de un conjunto de

datos a partir de datos cuyo resultado ya se conoce, por lo que busca una
relacion entre dichos atributos.

e Algoritmos no supervisados: Son algoritmos que no utilizan datos histéricos y

descubren patrones en los datos actuales que sirve para tomar decisiones y
acciones sobre el conocimiento, obteniendo un beneficio (cientifico o de

negocio) de ellas.
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Tabla 1.
Clasificacion de las técnicas de mineria de datos.

SUPERVISADOS NO SUPERVISADOS
Arboles de decision Segmentacion
Induccién neuronal Agrupamiento (“clustering™)
Regresion Reglas de asociacion
Series temporales Patrones secuenciales

a) Arboles de Decision

Son herramientas analiticas muy potentes que generan representaciones
gréaficas en forma de estructura de arbol, para el descubrimiento de reglas, relaciones
y patrones mediante una base de datos establecida, generalmente utilizan una técnica
de aprendizaje supervisado. En la mineria de datos es empleada para dar solucion a
problemas de prediccién, clasificacion y segmentacion por medio de una serie de
condiciones sucesivas (reglas).

Segun BERMEO, M (2013) los arboles de decision estan conformados por:

e Nodo de decision: Representado por un cuadrado, es el punto donde se toma
una decisién dentro del proceso.

e Nodo de probabilidad: Representado por un circulo es el punto del proceso
donde ocurre un evento aleatorio.

e Rama: Son los caminos que puede tomar un proceso cuando se toma una

decision.

Todos los caminos del arbol tanto las ramas como los nodos establecen una
regla de clasificacion. Un claro ejemplo de arbol de decision para saber si se le otorga

a una persona un crédito como se muestra en la Figura 1.
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Figura 1. Arbol de decision para préstamo de crédito.
Fuente: BERMEO, M (2013)

b) Induccién Neuronal

Es un conjunto de elementos que procesan la informacién de forma automatica
comportandose de forma parecida a nuestro cerebro, con su método de aprender de la
experiencia y el pasado (Molina, J. & Garcia, J. 2006) de este modo aplica tal
conocimiento a la resolucién de problemas nuevos. Creando un sistema altamente
interconectado de neuronas en una red son capaces de detectar y aprender de patrones
y sus caracteristicas de los datos analizados, ademas, una vez entrenada una red
neuronal, ésta puede hacer clasificaciones y segmentacion (Aguilar, J. & Estrada, C.
2012). La red neuronal esta constituida por tres capas, entrada oculta y salida como se
muestra en la Figura 2. Se puede aplicar las redes neuronales en varios &mbitos como
son: Reconocimiento de imagenes, Reconocimiento de voz, Analisis y filtrado de
sefiales, Analisis financiero, Prediccion dindmica, etc. Algunos ejemplos de red

neuronal son:

e EIl Perceptron multicapa.
e Los Mapas Auto-organizados, (redes de Kohonen).
e EIl Perceptron.

e Maquinas de Boltzmann
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Capa de entrada Capa Oculta Capa de salida

Entrada 1

Entrada 2
Salida »

Entrada 3

Entradan

Figura 2 Ejemplo de Red Neuronal

c) Regresion Lineal

La regresion lineal es un modelo simple, que puede predecir una 0 mas
variables continuas y ausentes basandose en su relacion con otras dentro de una tabla
de datos. El objetivo del modelo de mineria de datos es representar estos datos como
nodo Unico, definiendo una formula de regresion a la que mejor se ajusten, es decir se
“aproxima la relacion de dependencia entre una variable dependiente Y, las variables
independientes Xi y un término aleatorio &” (Walpole et al, 1999). Este modelo puede

ser expresado como se muestra en la Ecuacién 3.

Ecuacion 3. Modelo de regresion lineal.

Yo = Bo + B1Xq + B2Xy + -+ PpXp + £

Se representa la regresion lineal a partir de una recta que corresponde a la
estimacion obtenida a partir de 20 pares de observaciones donde X representa la
temperatura fijada en un recinto cerrado e Y el ritmo cardiaco de un vertebrado (ver
Figura 3).
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Figura 3. Ejemplo de Regresién Lineal
Fuente: Dpto. de Matemaética Aplicada (Biomatematica)

d) Series Temporales

Segun Chris Chatfield (2003), una serie temporal consiste en una coleccién de
observaciones realizadas de manera secuencial en el tiempo. Existen dos tipos de series
temporales continuas y discretas, produciéndose la primera cuando las observaciones
son hechas de forma continua en el tiempo y se consideran discretas si las
observaciones tienen lugar solo en momentos especificos. En la Figura 4 se grafica la
cantidad de pasajeros que realizaron vuelos internacionales en una aerolinea durante
el periodo de tiempo especificado siendo una serie de tiempo discreta. El principal
objetivo de una serie de tiempo es interpretar eventos ocurridos ya que esta constituida
por observaciones histéricas de uno o varias variables conteniendo informacion

valiosa para su dominio de procedencia.
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Pasajeros (1000's)
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Time

Figura 4. Ejemplo de Series Temporales.
Fuente: Valero C. S.

e) Segmentacién

Segun Marques (2013) la segmentacion se define como el proceso de dividir
un universo en grupos uniformes mas pequefios que tengan caracteristicas comunes
denominados segmentos. La segmentacion se debe realizar segin los valores de
determinadas variables que son los que determinan sus caracteristicas.

La clasificacion de técnicas de segmentacion se divide en técnicas predictivas,
en las que las variables que intervienen en el proceso pueden clasificarse inicialmente
en dependientes e independientes y técnicas descriptivas, en las que todas las variables
tienen inicialmente el mismo estatus. Las técnicas de segmentacion también se
conocen como técnicas de clasificacion porque que permiten extraer perfiles de
comportamiento o clases. Se usa para identificar grupos que tienen caracteristicas
comunes como se muestra en la Figura 5. Las técnicas de segmentacion permiten
identificar claramente el comportamiento de un grupo de casos que difiere de otros

grupos o conjuntos.
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Figura 5 Ejemplo de Segmentacion

f) _Agrupamiento (Clustering)

Esta técnica agrupa datos en un nimero de clases que se pueden establecer o
que previamente estaban establecidas, utilizando criterios de distancia o similitud
como se muestra en la Figura 6, de tal manera que permita que las clases sean similares
entre si y distintas con las otras. Ademas el Clustering divide la informacion en grupos
que a diferencia de la segmentacion, no se conoce donde se tendra un cluster o de que
datos se crearan los clusters su objetivo es determinar grupos y su pertenencia. Este a

su vez tiene diversas técnicas como, por ejemplo:

e Algoritmo K-means.

e Algoritmo K-medoids.

e Reglas de asociacion: Busca un patron que se descubre sobre la base de una
relacién entre los elementos en la misma transaccion, como, por ejemplo:
“Cuando una mujer compra un vestido necesariamente va a comprar unos

zapatos nuevos”.
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Figura 6 Ejemplos de Clusters
Fuente: Amorim, R. C.

g) Patrones Secuenciales

La mineria de secuencias es un caso particular de la mineria de datos
estructurados. Consiste en encontrar patrones estadisticamente relevantes en
colecciones de datos que estan representados de forma secuencial. (MABROUKEH,
2010). En este caso la técnica de patrones secuenciales busca patrones en forma de un
condicional que frecuentemente estan relacionados con el tiempo u otras
consecuencias, por ejemplo: “Si una persona compra la pelicula Rapidos y Furiosos 1,
después de un tiempo comprara Rapidos y Furiosos 2” (ver Figura 7), por ello en este
tipo de técnica es indispensable el orden, ya que dependiendo del primer suceso
ocurrira el siguiente como consecuencia del anterior. Este tipo de técnica resulta

ventajosa en el mercadeo, prediccion y otros.

Elemento Evento
{Iransacuon@ @ @ @ (item)
secuencia - - . : 1

Figura 7 Ejemplo de Secuencia
Fuente: Berzal, F.



18

2.2.2. HERRAMIENTAS DE MINERIA DE DATOS

El siguiente apartado contiene una breve descripcion sobre algunas de las
herramientas empleadas en la mineria de datos, que facilitan la extraccion de modelos,
patrones y tendencias para la generacion de conocimiento a través de datos y para
predecir futuros comportamientos. Algunas de las herramientas de mineria de datos se

mencionan a continuacion:

a) SPSS Clementine

SPSS Clementine es una potente herramienta para analisis estadisticos y
gestion de informacion que cuenta con un entorno gréafico que solicita informacion al
usuario para realizar el trabajo fuerte (ver Figura 8), ademas permite analizar archivos
con grandes cantidades de datos sin utilizar grandes cantidades de espacio de
almacenamiento temporal en disco. También, permite la utilizacidn de un servidor que
aumenta la velocidad de acceso y procesamiento de la informacion compleja, debido
que utiliza un analisis en modo distribuido de la informacion. Entre las caracteristicas

que ofrece se tienen las siguientes:

e Distintas herramientas de mineria de datos: correlacion, reglas de asociacion
(GRI, a priori), patrones secuenciales (regresién), segmentacion (Kohonen,
Two-step y k-means), clasificacion (redes neuronales, reglas y arboles de
decision).

e Manipulacion de datos (pick & mix, muestreo, combinacion y separacion). -
Combinacion de modelos.

e Visualizacion anterior (datos).

e Exportacion de modelos a distintos lenguajes (C, SPSS, SAS).

e Exportacion de datos integrada a otros programas (XLS). - Generacion de

informes.
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Figura 8 Interfaz de SPSS Clementine
Fuente: IBM, (2017)

b) WEKA

WEKA (Entorno Waikato para el Anélisis del Conocimiento) es una
herramienta de libre distribucidn escrita en lenguaje Java con acceso a bases de datos
SQL procesando los resultados como una consulta de base de datos. Es decir, ofrece
un entorno de experimentacion de analisis de datos en funcion del pre procesamiento,
agrupamiento, clasificacion, regresion, visualizacién y caracteristicas de seleccion (ver
Figura 9), a partir de un analisis y evaluacion de las técnicas mas relevantes de analisis
de datos alineados con el aprendizaje automatico.

Sus técnicas se basan en la hipotesis de que los datos estan disponibles en un
unico archivo plano en formato ARFF (archivo plano organizado en filas y columnas),
ademas cuenta con un preprocesador de datos donde se selecciona y transforma los
atributos y aplica técnicas de aprendizajes tanto supervisados como no supervisados.
Weka contiene herramientas para diferentes tareas basicas como:

e Preprocess: Multitud de herramientas para el preprocesamiento de los datos

(como por ejemplo discretizacion de variables).

e Classify: Algoritmos de clasificacion, distribuidos por paquetes, como por
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ejemplo ID3 0 C4.5
e Cluster: Diferentes algoritmos de segmentacion como el simple k-means.

e Associate: Algoritmos para encontrar relaciones de asociacion entre variables
(Apriori entre otros).

e Select atributtes: Aqui, una vez cargados los datos, Weka es capaz de buscar

por nosotros las mejores variables del modelo.

e Visualize: Herramienta de visualizacion de datos en los ejes cartesianos, con
muchas posibilidades.

& Weka GUI Chooser — O X

Program Visualization Tools Help

Applications

’ ?‘WE K A Esplorer

The University
of Waikato Experimenter

KnowledgeFlow
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.6.13
(c) 1995 - 2015
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand

Figura 9 Interfaz de WEKA
Fuente: De la Calle, J.

¢) KEPLER

Es una herramienta comercial distribuida por Dialogis que tiene multiples
modelos de analisis con un pre procesado de datos que integra varias herramientas de
aprendizaje como se observa en la Figura 10, para seleccionar un modelo o manipular

la representacion grafica de los modelos obtenidos como:

e Arboles de decision
e Redes neuronales
e Regresion no lineal

e Aplicaciones estadisticas
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Figura 10 Interfaz de Kepler
Fuente: Andrienko et al

d) ODMS

ODMS (Oracle Data Mining Suite) es una herramienta comercial disefiada en
base a una arquitectura cliente servidor que brinda una gran capacidad de adaptarse
con rapidez al acceso a grandes volumenes de informacion (ver Figura 11). Sus

principales caracteristicas son:

e Acceso a datos en diversos formatos: almacenes de datos, bases de datos
relacionales, archivos planos etc.

e Preprocesado de datos: muestreo de datos, patrones de datos.

e Modelos de aprendizaje: redes neuronales, regresion lineal.

e Herramientas de visualizacion.

e Importacion de datos a varias plataformas.
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Figura 11 Interfaz de ODMS
Fuente: Oracle

e) DBMINER

DBMINER es un sistema interactivo de mineria de datos desarrollado por la
Universidad de Simon Fraser (ver Figura 12). Que tiene dos tipos de licencias publica
y comercial para el uso empresarial. Fue creado para la obtencion de conocimiento de
bases de datos relacionales, almacenes de datos y Web. Su arquitectura esta basada en
los siguientes tipos de analisis: OLAP (Procesamiento Analitico en linea) y OLAM
(Mineria Analitica en Linea) y sus mddulos de trabajo pueden a través de una interfaz
gréafica o via interfaz de script. Entre las principales caracteristicas se encuentran:

e Un conjunto de algoritmos bastante amplio y basado en consultas definidas en
base a jerarquias conceptuales las cuales describen determinados conceptos a
diferentes niveles de generalidad (desde valores muy especificos hasta
conceptos generales). Por medio de las jerarquias conceptuales es posible
extraer conocimiento a diferentes niveles de granularidad.

e Integracion de los algoritmos con el SGBD orientado hacia la obtencion de una
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Figura 12 Interfaz de DBMINER
Fuente: LIN, S. y ANTON, C

f) RAPID MINER

Es una herramienta de aprendizaje desarrollada en lenguaje Java por el
departamento de inteligencia artificial de la Universidad de Dormund y se mantiene
una version open-source (ver Figura 13). El sistema cuenta con operaciones para la
importacion y pre-procesamiento de datos, aprendizaje automaético, validacion de
modelos y aplica técnicas de mineria de datos supervisadas y no supervisadas.

RapidMiner ofrece mineria de datos y procesos de aprendizaje automatico que incluye:

e Cargay transformacion de datos (extraccién, transformacion, carga ETL)
e Pre-procesamiento de datos y visualizacion
e Andlisis predictivo y modelos estadisticos

e Evaluacion y despliegue
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R en sus inicios fue desarrollado en el afio 1993 en Nueva Zelanda por el

Departamento de Estadistica de la Universidad de Auckland. A pesar de entregar un

entorno estadistico potente y completo, su desventaja radica en la dificultad de manejo,

porgue no cuentan con una interfaz amigable como se muestra en la Figura 14. “Las

[lamadas a R se realizan en linea de comando y sus paquetes, por desgracia, no siempre

se utilizan de la misma forma (al provenir de desarrolladores diferentes, lo que dificulta

la realizaciébn de muchas tareas)” (Cubero y Berzal, 2014). Las principales

caracteristicas que brinda R son:

Gréficos potentes
El mas utilizado en analisis de datos

Visualizacion del proceso de exploracion.

Orientado al proceso y analisis de datos (con data.frames).
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Xsx-package {xisx} R Documentation

Read, write, format Excel 2007 and Excel 97/2000/XP/2003
files

Description

The x1sx package gives programatic control of Excel files using R. A high level AP! allows the user to
read a sheet of an xisx document into a data . frame and write @ data. frame to afile. Lower level
functionaity permits the direct manipulation of sheets, rows and celis. For example, the user has control
to set colors, fonts, data formats, add borders, hide/unhide sheets, add/ Tows,

sheets, efc

~ Behind the scenes, the x1sx package uses a java library from the Apache project

http://poi.apache.org/index html. This Apache project provides a Java AP to Microsoft Documents (Excel
Word, PowerPoint, Outlook, Visio, efc.) By using the rJava package that links r and Java, we can
piggyback on the excellent work already done by the folks at the Apache project and provide this
functionality in R. The x1sx package uses only a subset of the Apache POI project, namely the one
dealing with Excel files. All the necessary jar files are kept in package x1sxjars that is imported by
narkane vlav

Figura 14 Interfaz de R
Fuente: Temabetametrica

2.2.3. AREAS DE APLICACION DE MINERIA DE DATOS

Con el tiempo la mineria de datos ha ido extendiendo sus areas de aplicacion
debido a la rapidez del avance tecnoldgico, ademas la mineria de datos actualmente es

aplicada en distintos sectores, ya que les permite beneficiarse de la obtencion de datos

fiables. Entre algunas areas que abarca la mineria de datos son:

e Financiera/Marketing: Es utilizada para encontrar datos que permitan tener un
nivel de confianza que aseguren que es posible practicar analisis sistematicos

en condiciones avanzadas y con garantias de fiabilidad. Algunos ejemplos son:

- Disefio y construccion de almacenes de datos para el analisis

multidimensional de datos y mineria de datos.

Economica:
- Préstamo de pago, prediccion y analisis de politicas de crédito del

cliente.
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La clasificacion y agrupacién de los clientes para la comercializacion
de destino.

La deteccion de lavado de dinero y otros delitos financieros.

Telecomunicaciones: Debido al rdpido desarrollo de la tecnologia las

telecomunicaciones han crecido a grandes pasos llegando a ofrecer diversos

servicios como: redes sociales, teléfonos inteligentes, mensajeria, correo

electrénico, transmision de datos web, etc. Por este motivo la mineria de datos

se vuelve muy importante para ayudar y entender el negocio permitiendo:

Salud:

Identificar los patrones de telecomunicaciones.
Detectar fraudes.

Mejorar el uso de recursos

Mejorar la calidad del servicio

Analisis de servicios mdviles, etc.

La mineria de datos permite mejorar los sistemas de salud, debido al

analisis que realiza para identificar y mejorar procesos tales como:

Diagnostico y tratamiento: ayudando a los médicos a identificar los
tratamientos més eficaces y definir mejores practicas exportables.
Predecir el volumen de pacientes en cada categoria.

Monitorear procesos que aseguren de que los pacientes reciban la
atencion adecuada en el lugar correcto y en el momento adecuado.

La mineria de datos también puede ayudar a las aseguradoras de salud

para detectar el fraude y el abuso.

Educacion: “La mineria de datos en la educacion es una disciplina emergente

que desarrolla métodos para explorar los datos que vienen de entornos

educativos, y los usa para entender mejor a los alumnos y los entornos en los

que aprenden.” (CHO et al, 2004). La mineria de datos en esta area se
denomina MDE. La MDE ayuda a:

Promover la creacion de nuevos modelos y métodos educativos.
Analisis de los alumnos y su comportamiento.

Analisis del aprendizaje asistido por computador, etc.



27

La aplicacion de la mineria de datos en el presente proyecto se centra en la
educacion, en esta area “La MDE tiene como objetivo obtener una mejor comprension
del proceso de aprendizaje de los alumnos y de su participacion global en el proceso,
orientado a la mejora de la calidad y rentabilidad del sistema educativo” (Winters, T,
2006), como punto especifico de la investigacion es la aplicacion de la Mineria de
datos para analizar la desercion estudiantil.

2.24. APLICAC[ON DE LA MINERIA DE DATOS PARA ANALIZAR LA
DESERCION UNIVERSITARIA

La aplicacion de la mineria de datos en la indole educativa ya lleva varios afios
desarrollandose por lo que ha sido relevante su aplicacion permitiéndole predecir los
fendmenos que se presenten. “De esta forma, utilizando las técnicas que nos ofrece la
mineria de datos, se puede predecir, con un porcentaje muy alto de confiabilidad la
probabilidad de desertar de cualquier alumno” (Orea et al, 2005). En el entorno
internacional se han desarrollado algunos proyectos de investigacion aplicando la
mineria de datos al descubrimiento de patrones de desercion estudiantil, a

continuacion, se mencionan algunos:

e Heredia, Amaya y Barrietos han desarrollado un modelo predictivo, que
permite determinar la probabilidad que un alumno abandone la universidad,
teniendo en cuenta las reglas de conducta y el entorno del alumno. (Heredia et
al, 2015).

e El estudio titulado, “Prediccion del Factor de Abandono de Alumnos usando
Técnicas EDM” analiza los factores que contribuyen el rendimiento académico
y la prediccion de su fracaso y abandono utilizando dos técnicas de mineria de
datos: clasificacion (induccion) y arboles de decisién a través de la herramienta
WEKA. (Pradeep et al, 2015).

e Otro articulo propuesto por Shaleena y Shaiju sobre “Data Mining Techniques
for Predicting Student Performance”, propone un método en el que se utilizan
clasificadores de arboles de decision para clasificar a los alumnos de acuerdo

a sus datos académicos, personales y familiares. (Shaleena y Shaiju, 2015).
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La aplicacion de estos modelos ha sido minoritaria en el contexto de la
Universidad de la Fuerzas Armadas “ESPE”, debido a que se tiene problemas con la
informacidn ya que ésta, por ejemplo se encuentra con formatos incorrectos, existen
registros incompletos de alumnos, ademas éstas se han desarrollado en un contexto y
entorno diferente, porque durante los Gltimos cinco afios han existido varios cambios
politicos y sociales a nivel de educacion, por lo tanto, es importante que se realice un

estudio en el contexto del Ecuador.

2.3. METODOLOGIAS DE MINERIA DE DATOS

Las metodologias permiten llevar a cabo el proceso de mineria de datos en
forma sistematica y no trivial, ademas ayudan a las organizaciones a entender el
proceso de descubrimiento de conocimiento y proveen una guia para la planificacion
y ejecucion de proyectos, por ello en los ultimos afios se ha enfatizado en la creacion
de metodologias para Mineria de Datos. Con el tiempo son diversas las metodologias
propuestas para el desarrollo de proyectos de Mineria de Datos como lo son: SEMMA
(Sample, Explore, Modify, Model, Assess), KDD Process o CRISP-DM Cross
Industry Standard Process for Data Mining), siendo la metodologia CRISP-DM la mas

utilizada en ambientes académicos e industriales como se muestra en la Figura 15.
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w2014 poll o 2007 poll
CRISP-DM (86) I 43%
I 2 %
My own (55) I 27.5%
— 19%
SEMMA (17) I 8.5%
3%
Other, not domain-specific (16) I 3%
. 4%
KDD Process (15) I 7.5%
. 7.3%
My organizations' (7) W ss5%
H 5.3%
A domain-specific methodology (4) B 2%
. 4.7%
MNaone (0) 0%
. 4.7%

Figura 15. Comparacion de las encuestas realizadas por la KDnuggets en el afio
2007 y 2014.
Fuente: (KDnuggets, 2014)

Para el presente proyecto se opt6 por utilizar CRISP-DM por su flexibilidad y
porque ofrece etapas cada una con tareas claras y especificas que pueden interactuar
con gran fluidez entre si, permitiendo tener una guia apropiada del proceso de mineria
de datos. Ademas, tiene la ventaja de que no solo ha sido construida de manera tedrica
sino que se basa en experiencias reales aplicaAndose en varios proyectos de mineria de
datos.

2.3.1. METODOLOGIA SEMMA

SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) es una metodologia
propuesta por SAS que a comparacion con la metodologia CRISP-DM es mas corta
porque se centra en el desarrollo del proceso de Mineria de datos y no toma en cuenta
los objetivos del negocio al que se esté aplicando la mineria de datos, ni el despliegue
o la explotacion de modelos resultantes. Esta compuesta por varias fases (ver Figura
16) las cuales no estan descrita de forma rigida, lo que quiere decir que no es necesario

terminar una fase antes de comenzar por otra fase.
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Datos de entrada, Transformacién de variables, Evaluacién,
Muestreo, Filtrar valores extremos (andémalos), Puntuacion,
Particion de datos Agrupacion, Reporte

SOM / Kohonen
Explorar distribuciones,

Visualizar, Regresiones,
Entender, Arboles de Decision,
Asociar, Redes Neuronales,

Seleccion de variables Induccion de reglas

Figura 16. Fases de la Metodologia SEMMA.
Fuente: (Oguendo,2016)

A continuacion, se presenta una breve descripcion de cada una de las fases de
la metodologia SEMMA que lo realiza lan et al en su libro Practical Machine Learning
Tools and Techniques.

e Muestreo: En esta fase se selecciona una muestra aleatoria y representativa
del problema de estudio que tenga un nivel confianza.

e Exploracién: Su objetivo es simplificar y optimizar la eficiencia del modelo
a través de herramientas de visualizaciéon y técnicas estadisticas para
seleccionar las variables explicativas o entradas del modelo.

¢ Modifica: Se encarga de formatear los datos, filtra los valores anémalos, los
agrupa y transforma las variables para ser utilizado por el modelo.

e Modela: Establece una relacion entre las variables explicativas y variables
objetivo a través de la implementacion de técnicas de mineria de datos
supervisadas 0 no supervisadas.

e Evalta: Entrega un reporte con los resultados obtenidos del analisis de
bondad del modelo, contrasta con otros métodos estadisticos o con nuevas

muestras.
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2.3.2. PROCESO DE EXTRACCION DEL CONOCIMIENTO (KDD)

“El proceso no trivial de identificar patrones validos, nuevos, potencialmente
atiles y en ultima instancia comprensible en los datos” (Usama Fayyad, 1996). En la
Figura 17 se ilustra las fases del proceso KDD, el mismo que se constituye en 7 fases

del proceso KDD:

Ambito, objetivos de negocio y de mineria de datos

0o —, . s [ ] —r .

B — i A ~ =
slmecén vista patrones

datos de datos minable

iniciales

i6n
de datos

—) . ‘y evaluacion despliegue
1

modelado

Figura 17. Fases del KDD.
Fuente: (Hernandez Universidad Politécnica de Valencia)

1. ldentificar las fuentes de informacién que pueden ser utiles y donde
conseguirlas.

2. Disefiar el esquema de un almacén de datos (Data Warehouse) con el
objetivo de integrar toda la informacién.

3. Establecer un almacén de datos que permita la “navegacion” y visualizacion
previa de sus datos, para filtrar los aspectos que resulten interesantes ser
estudiados.

4. Seleccion, limpieza y transformacion de los datos analizados.

5. Seleccionar y aplicar el método de mineria de datos apropiado para el
entorno de estudio.

6. Evaluacion, interpretacion, transformacion y representacion de los patrones
extraidos.

7. Difusion y uso del nuevo conocimiento.



2.3.3. METODOLOGIA CRISP-DM

32

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es la

metodologia mas utilizada en el desarrollo de proyectos de mineria de datos en los

ambientes académico e industrial (Gallardo, 2010).

Business Data
Understanding Understanding
Data
- Preparation

Deployment

Figura 18. Metodologia CRISP-DM
Fuente: (Rodriguez, 2010)

En la Figura 18 se ilustra el ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos el

cual consta de seis fases que no son rigidas, permitiéndoles un movimiento

bidireccional hacia adelante y hacia atras entre las fases. Las flechas muestran las

interacciones mas importantes y frecuentes entre fases. (DATAPRIX, 2015).

a) Comprension del Negocio

Segun (Rodriguez, 2010), en esta primera y mas importante etapa de la

metodologia, principalmente se enfoca en comprender claramente el problema a

resolver, los requisitos, identificando los objetivos desde la perspectiva del cliente o
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interesado, para lograr convertirlos en objetivos técnicos los mismos que seran los
objetivos de la mineria de datos, ya que solo con una comprension clara y correcta del
negocio se podra recolectar datos en informacion correcta para el proyecto que se
pretenda desarrollar. Esta esta etapa cuenta con cuatro tareas fundamentales que se

muestran en la Figura 19.

Determinacion objetivos del negocio

v

Evaluacion de la situacion

v

Determinacion objetivos de la mineria de datos

A4

Generacion del plan de proyecto

Figura 19. Tareas de la Etapa: Comprension del Negocio

1. Determinacion objetivos del negocio.

Se entiende el problema a resolver, es decir, lo que el cliente quiere
lograr en sus términos, ademas se establece que objetivos tienen mayor
prioridad unos sobre otros y finalmente determinar porqué se utilizara la
mineria de datos en la resolucion del problema, una vez hecho esto se procede
a registrarlos y detallarlos a cada y de estos y a su vez a establecer criterios de
éxito que deben ser especificos y capaces de ser medidos.

2. Evaluacion de la situacion.

Aqui se debe calificar los antecedentes, el estado de la situacion antes
del proceso de mineria de datos y los requisitos del problema en términos del
negocio como en términos de la mineria de datos. Esta tarea es similar a la
anterior con la diferencia que esta se amplia mas sobre los detalles, entre

algunos aspectos que deben ser considerados son:
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Recursos disponibles para el proyecto: personal, datos, recursos
hardware y software.

Requerimientos del proyecto

Presunciones

Restricciones

Riesgos

Finalmente se realiza un analisis de costo-beneficio para el proyecto.

3. Determinacion objetivos de la mineria de datos.

En esta tarea se representan los objetivos del negocio en términos de

los objetivos de la mineria de datos y finalmente se establecen los criterios de

éxito de los objetivos propuestos.

4. Generacion del plan de proyecto.

En esta tarea se establece un plan para alcanzar los objetivos de la

mineria de datos, dicho plan debe especificar:

Los pasos a ser realizados durante el proyecto,
Seleccion de herramientas,
Seleccion de técnicas,

Seleccion de métodos.

b) Comprensién de los datos

En esta etapa inicia el contacto con los datos, donde se identificara la calidad,

asi como las relaciones evidentes, con los cuales se podrén establecer las primeras

hipotesis. Es importante crear una nueva base de datos para el desarrollo del proyecto

de mineria de datos debido a que durante el desarrollo es posible que existan maltiples

accesos a la base de datos con el fin de realizar consultas y probablemente se produzcan

modificaciones. Esta esta etapa cuenta con cuatro tareas fundamentales que se

muestran en la Figura 20.
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Recolectar datos

7

Descripcion de los Datos

~

Exploracion de los Datos

~

Verificar la calidad de los Datos

Figura 20. Tareas de la Etapa: Comprension de los Datos

1. Recolectar datos.

Se recolectan los datos iniciales del proyecto, asi como también se
realiza la adecuacion para el procesamiento de los mismos. Se elaborard una
lista con los datos obtenidos con la siguiente informacién:

e Localizacion,
e Técnicas utilizadas en la recoleccion,
e Problemas encontrados y soluciones alcanzadas (evitar problemas
similares a futuro).
2. Descripcién de los datos.
Una vez obtenidos los datos se procede al proceso de descripcion, en el
cual se incluyen datos como:
e Formato de los datos,
e VolUimenes de datos,
e Significado e identificadores de campos,
e En otros datos que sean considerados relevantes para el experto.
3. Exploracion de los datos.

En la exploracion se los datos se encontrara la estructura de los datos,
para esta tarea se hace uso de pruebas basicas estadisticas para revelar las
propiedades de los datos obtenidos en las tareas anteriores. Esta tarea tiene

como entregable un informe de exploracion de los datos.
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4. Verificar la calidad de los datos.

Esta tarea determinard la consistencia, es decir, si los datos que se
obtuvieron son completos de los datos, la cantidad y distribucién de valores
nulos, valores fuera de rango que pueden desviar o nublar el proceso. Si los
datos tienen problemas de calidad se deben listar las soluciones de dichos

problemas.

c) Preparacion de los Datos

La preparacidn que se realiza en esta etapa guarda relacién con la técnica de
mineria de datos que se vaya a utilizar, a su vez esta etapa esta relacionada con la etapa
de modelado, porque en funcion del modelado los datos son procesados de distintas
maneras, por esta razén las etapas de preparacion y de modelado interacttan de forma

permanente. Las cinco tareas que contiene esta se muestran en la Figura 21.

Seleccionar Datos
v

Limpieza los Datos
7

Construir los Datos

v

Integrar los Datos

[

Formateo de los Datos

Figura 21. Tareas de la Etapa: Preparacion de los datos.

1. Seleccionar datos.
Se inicia con la seleccién de un subconjunto de datos que cumplan con
los criterios de calidad de los adquiridos en las etapas anteriores, es importante
tomar en cuenta que esta etapa cubre la seleccion de columnas o atributos y la

seleccion de registros o filas, asi como las restricciones en cuanto a cantidad
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y/o volumen dependiendo de la técnica de mineria de datos seleccionada
2. Limpieza de datos.

Se mejora la calidad de los datos de tal forma que cumplan con el
requisito establecido por la técnica de mineria de datos seleccionada, esta tarea
es la que mas tiempo requiere, debido a que puede implicar la seleccion de
subconjuntos de los subconjuntos previamente seleccionados o la insercion de
nuevo datos. Algunas de las técnicas que se utilizan son:

e Lanormalizacion de los datos.

e Discretizacion de campos.

e Tratamiento de valores faltantes.

e Reduccion del volumen de datos.
3. Construir los datos.

En esta tarea se pueden generar derivados que son la fusion o el
resultado de combinar dos atributos, union de nuevos registros o
transformacion de atributos existentes.

4. Integrar los datos.

Su objetivo consiste en la creacion de nuevas estructuras, a partir de los

datos seleccionados como:
e Generacion de nuevos campos a partir de otros existentes.
e Creacion de nuevos registros.
e Fusion de tablas campo.
¢ Nuevas tablas, etc.
5. Formateo de los datos.

Esta tarea transforma sintacticamente los datos sin modificar su
significado con el fin de facilitar el empleo de la técnica de mineria de datos
seleccionada, solamente si asi lo requiere. Entre una de las transformaciones

que pueden sufrir se tiene el reordenamiento de los registros.

d) Modelado

Se elige la técnica de modelado de mineria de datos mas apropiada para el

proyecto la cual debe estar basada en los siguientes criterios:
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e Ser apropiada al problema.

e Disponer de los datos adecuados.

e Cumplir requisitos del problema.

e Tiempo adecuado para obtener un modelo.

e Conocimiento de la técnica.

En muchas ocasiones la técnica se selecciona en base a la herramienta que se haya
seleccionado, ademas junto con la seleccion de la técnica de modelado se debe
seleccionar una técnica de evaluacién para el modelo generado. Las cuatro tareas con

las que cuenta se muestran en la Figura 22.

Escoger la técnica de modelado

A 4

Generar el plan de prueba

v

Construir el modelo

A 4

Evaluar el modelo

Figura 22. Tareas de la Etapa: Modelado.

1. Escoger la técnica de modelado.

Esta esta tarea se selecciona la técnica de modelado mas apropiada
basandose en el objetivo del proyecto, las herramientas con las que se cuenta y de
acuerdo a los criterios que establece esta etapa. Algunas de las técnicas se detallan
en el punto 3.1. del presente documento.

2. Generar el plan de prueba.
El plan generado en esta tarea se encargara especificamente de comprobar

la calidad y validez del modelo una vez que este esté construido.
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3. Construir el modelo.

Utiliza los datos previamente preparados a los cuales se les aplica técnica
de mineria de datos seleccionada para lograr la generacion de un modelo el cual
requiere distintos pardmetros dependiendo la de técnica de mineria de datos
seleccionada. Esta tarea tiene como salida un informe de la interpretacion y el
rendimiento del modelo generado.

4. Evaluar el modelo.

En esta tarea los expertos en mineria de datos son los encargados de la
evaluacion en base a todo lo antes establecido como son los objetivos del proceso
de mineria de datos y criterios de éxito, ademas los expertos podran evaluar en

base a criterios que ellos consideren gque son relevantes para dicha evaluacion.

h) _Evaluacién

La evaluacion se hace verificando el cumplimiento de los criterios
preestablecidos, si el modelo es generado resulta valido se procede a la explotacion del
mismo y a la vez a interpretarlo, para lo cual se sugiere emplear herramientas para la
interpretacion de resultados, en el caso que el modelo no sea valido se debe revisar el
proceso para identificar el paso en donde se cometid el error, ademas se debe tomar en
cuenta que la fiabilidad calculada se aplica Gnicamente para los datos con los cuales
se haya trabajado. Las cuatro tareas con las que cuenta se muestran en la Figura 23.

Evaluar los resultados

4

Revisar el proceso

A4

Determinar proximos pasos

Figura 23. Tareas de la Etapa: Evaluacion
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1. Evaluar los resultados.

Esta evaluacion se realiza basandose en los objetivos del negocio y busca
determinar si en algun factor el modelo generado no cumple con la expectativa
propuesta. Si se cuenta con las condiciones y necesarias y el tiempo suficiente
probar el modelo en tiempo real.

2. Reuvisar el proceso.

Esta tarea se ejecuta una vez que el modelo se aceptado como valido, se
revisa todo el proceso de la mineria de datos para verificar si hay factores que no
se hayan tomado en cuenta pero que sin embargo son relevantes en el proceso o
identificar si hay procesos que se pudieren mejorar para obtener resultados mas
fiables.

3. Determinar préximos pasos.

Como se menciono en la descripcion de esta metodologia existen etapas
que son bidireccionales, es decir, que si el proceso no ha sido satisfactorio se
puede elegir a que etapa regresar para la verificacion de errores, caso contrario se

podra continuar con la siguiente etapa.

i) Desplieque

Con un modelo construido y validado, el experto debe transformar el modelo
en acciones o decisiones dentro de la organizacion, como por ejemplo puede aplicar el
modelo a distintos conjuntos de datos. Esta etapa igual que las anteriores debe
documentarse y entregar resultados de forma clara al usuario, con el fin de incrementar

el conocimiento. Las cuatro tareas con las que cuenta se muestran en la Figura 24.
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Planear la implementacion

A

Planear la supervision y mantenimiento

v

Informe definitivo del producto

~

Revision del proyecto

Figura 24. Tareas de la Etapa: Despliegue

Planear la implementacion: Esta tarea se basa en la etapa de la evaluacion
concluyendo con las estrategias de la implementacion.

Planear la supervisién y mantenimiento: Se deben establecer las estrategias
para supervisar y mantener al modelo generado con el fin de evitar lapsos de
tiempo de uso erréneo del modelo generado como producto de la mineria de
datos.

Informe definitivo del producto: Contiene las conclusiones del proceso de
mineria de datos junto con los resultados alcanzados, también deben incluirse
los aciertos y desaciertos y finalmente cosas que se pueden mejorar.

Revision del proyecto: Se realiza una revision total de proyecto con el fin de

detectar posibles errores 0 mejorar.
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CAPITULO I
DESARROLLO DEL PROYECTO

4.1. COMPRENSION DEL NEGOCIO

En esta etapa se cumplira con cada una de las cuatro tareas de las que consta
esta primera fase, cuyo objetivo es comprender claramente el problema para
determinar los objetivos del proyecto desde el punto de vista del negocio, para en el
desarrollo del proyecto poder convertirlos en objetivos de la mineria de datos traducido

en un plan de proyecto.

4.1.1. DETERMINACION OBJETIVOS DEL NEGOCIO

El objetivo del negocio para la Universidad es disminuir la problematica y
justificacién descrita en los puntos 1.2 y 1.3  respectivamente para mejorar el servicio
de educacion entregado a los alumnos, para lo cual se han planteado los siguientes

objetivos:

¢ Identificar posibles causas que influyen en el rendimiento académico.
e Mejorar el rendimiento académico.

e Mejorar el servicio de educacion publica entregada a los alumnos.

Criterios de éxito del negocio

Desde enfoque de mineria de datos se tiene como criterio de éxito la
probabilidad de predecir la desercidn estudiantil con el menor grado de error, para
nuevos alumnos, de tal forma que se puedan dar y crear nuevas medidas de ayuda,
como segundo criterio de éxito del negocio se tiene la posibilidad de incrementar el

porcentaje de alumnos aprobados en las materias con mayor indice de desercion.
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a) Evaluacion de la Situacién

Los recursos disponibles con los que se cuenta para el desarrollo del proyecto

se sub divide en varias lineas las cuales se detallan a continuacion:

e Personal: El proyecto es viable operativamente debido a que el personal
que va a desarrollar la investigacion va estar conformado por dos alumnos, las
sefioritas Katherine Irina Avalos Serrano y Sandra Elizabeth Paguay Flores.
Ademas, se cuenta con varios interesados dentro de la Universidad de las
Fuerzas Armadas “ESPE” como son las autoridades, las facultades, los
docentes y los alumnos. Finalmente se cuenta con la tutoria del Ingeniero Mario
Giovanny Almache Cueva, director de tesis del presente proyecto y docente de

la Facultad de Ingenieria en Sistemas e Informatica.

e Datos: La Unidad de Tecnologias de la Informaciéon UTIC’s de la
Universidad de las Fuerzas Armadas “ESPE”, dispone del sistema de gestion de
alumno y docentes BANNER desde el afio 2010 hasta la actualidad, por lo que
a priori se puede afirmar que se dispone de una cantidad de datos necesarios para
poder cumplir con los objetivos planteados. Para el desarrollo del proyecto de
investigacion se utilizara los datos obtenidos de la base de datos del periodo
Marzo 2011- Marzo 2016 de los alumnos de pre-grado presencial. La

informacidn con la que se cuenta en dicha base de datos de manera general es:

- Informacion personal del alumno. (edad, sexo, residencia, colegio,
discapacidad, etc.).

- Registro de notas finales por materia de cada alumno durante cada
periodo.

- Registro de horarios por materia durante cada periodo.

- Registro de docentes que impartieron la materia durante cada periodo.

o Recursos Hardware y Software: El proyecto es viable técnicamente

debido a que los recursos de T1 necesarios para el desarrollo y la implementacion
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estan a disposicion del grupo de proyecto debido a que tienen licencia GPL como

se evidencia en la Tabla 2:

Tabla 2.
Factibilidad Técnica

SOFTWARE

HARDWARE

Herramienta
Weka v3.8
Oracle 11G R2
SqlDeveloper v4.1.5
Netbeans v7.4
Glassfish v4.1
Pentaho Data Integration v 7.0
Open Refine v2.0
R Studio v3.2.2
Toshiba CORE i7 SATELLITE S855-S5381

Laptop Hp Pavilion dv6 Core i7

Impresora Epson

e Requisitos, supuestos y restricciones

Requisitos

Licencia

GPL

GPL
GPL
GPL
GPL
GPL
NA

NA

NA

- Disponer de la autorizacion emitida por el Director de las UTIC’s, el

Ingeniero Rommel Asitimbay, para obtener la informacidn requerida.

- Disponer con una amplia gama de informacion necesaria para realizar

mineria de datos.

- Contar con las tutorias de expertos en el area de mineria de datos con la

finalidad de generar un modelo de calidad que cumpla con los objetivos

planteados.
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Restricciones

- Los datos para el desarrollo del proyecto se limitan a la informacion
registrada dentro de las bases de datos de las UTIC’s.

o Riesgos y contingencias

- Si el proyecto dura mas de lo programado es necesario que se actualice el
cronograma inicial para poder optimizar el tiempo y cumplir con las tareas
propuestas.

- Si los datos obtenidos son de escasa calidad y no cubren con las

expectativas para obtener modelos de prediccion precisos.

. Andlisis de costes/beneficios

El coste del proyecto oscila en un monto de $4692.00 los cuales se desglosa a

continuacion en la Tabla 3.

Tabla 3.
Factibilidad Real

HARDWARE - NO APLICA

Software
Weka v3.8 Open Source
Oracle 11G R2 $0 (Licencia Estudiantil).
Netbeans v7.4 Open Source
Glassfish v4.1 Open Source
Pentaho Data Integration v 7.0 Open Source
Open Refine v2.0 Open Source
R Studio v3.2.2 Open Source
Operativo
2 Ingenieros en Sistemas $366 * 6 meses = $2196 * 2 Personas= $4392
Articulos de Oficina $300
Total $4692

Debido a que el proyecto de investigacion se lo realiza con un propoésito

estudiantil, se cuenta a disposicion con el personal para realizarlo, por lo que el coste
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del proyecto oscila en un monto de $300.00 los cuales se desglosa a continuacion en
la Tabla 4:

Tabla 4.
Factibilidad Proyecto
Software
Weka v3.8 Open Source
Oracle 11G R2 $0 (Licencia Estudiantil).
Netbeans v7.4 Open Source
Glassfish v4.1 Open Source
Pentaho Data Integration v 7.0 Open Source
Open Refine v2.0 Open Source
R Studio v3.2.2 Open Source
Operativo
Articulos de Oficina $300
Total $300

b) Determinacion objetivos de la mineria de datos

Los objetivos en términos de mineria de datos son:
e ldentificar las variables que influyen con mayor frecuencia en la
desercion de alumnos.
e ldentificar las asignaturas en las que los alumnos desertan con mayor
frecuencia.
e Refinar, limpiar los datos recopilados y prepararlos para el modelado.
e Seleccionar y comparar los resultados de las técnicas de mineria de
datos que genere mejores resultados para la prediccion de desercion
estudiantil.
e Encontrar el comportamiento y patrones de los estudiantes desertores.
Criterios de éxito de mineria de datos
Desde enfoque de mineria de datos se tiene como criterio de éxito la
prediccién de la desercion estudiantil con el menor grado de error, para nuevos
alumnos. El porcentaje de error en las predicciones se calculara a través del

registro historico (casos de prueba).
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c) Generacidn del plan de proyecto

Ver Anexo 1: Cronograma del proyecto

4.1.2. COMPRENSION DE LOS DATOS

Esta segunda etapa comprende la recoleccion inicial de los datos con el
objetivo de tener el primer contacto con los mismos y con los que se trabajara, ademas
implica estudiar mas de cerca los datos disponibles para la mineria accediendo a los
datos y explorarlos con la ayuda de tablas y graficos. También se identificara la calidad
de los mismos, con los cuales se podran establecer las primeras hipétesis. La fase de
comprension de datos es importante para evitar posibles problemas en la fase de

preparacion de datos.

a) Recolectar Datos

Los datos han sido recolectados completamente del Sistema BANNER con la
ayuda de la Ingeniera Anita Torres que forma parte de la Unidad de Tecnologia de la
Informacion, dichos datos se encuentran registrados en varias tablas de una misma

base de datos.

1. Larecoleccion de datos se realizo a través de la herramienta SQL Manager
para Oracle 2007 para acceder a la base de datos Oracle.

2. La informacién que se obtuvo con los distintos querys se exporté a un
formato xIsx.

3. Los datos se exportaron en dos distintos archivos .xlIsx, el primero que
contiene una tabla con la informacion personal de todos los alumnos
durante los periodos solicitados, el segundo contiene las notas del alumno
por materia.

4. Los datos obtenidos son Unicamente de los periodos de Marzo 2010 —
Octubre 2016.
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b) Descripcién de los datos

En las Tablas 5 y 6 que se presenta a continuacion se detallan los atributos para

las tablas Alumnos y Notas.

Tabla 5.
Variables de la Tabla Alumnos

TABLA
Alumnos

CAMPO
CEDULA
NOMBRES
ETNIA

EDAD
ESTADO_CIVIL

GENERO

DIRECCION
DISCAPACIDAD
TIPO_DISCAPACIDAD

CARRERA
PERIODO_COHORTE

PERIODO_INGRESO
NACIONALIDAD
PROVINCIA_NAC
CANTON_NAC
PROVINCIA_RES
CANTON_RES
PARROQUIA_RES
MILITAR

COLEGIO
PROMEDIO_COLEGIO
INGRESOS_FAMILIARES

DESCRIPCION N ° REGISTROS
Esta tabla contiene la 16220
informacion personal de los
alumnos.
DESCRIPCION

Cédula del alumno.

Nombres y Apellidos del alumno.

Conjunto de comunidad linglistica, cultural o raza al
que pertenece el alumno.

Edad de vida del alumno.

Condicion del alumno segun el registro civil en funcién
de si tiene 0 no pareja y su situacion legal

Género del alumno.

Calles de residencia del alumno.

Discapacidad del alumno, variable con valor SI o NO.
Tipo de Discapacidad del alumno serd un valor vacio en
caso de tener una discapacidad.

Carrera que sigue el alumno.

Periodo en que el alumno ingresa a primer nivel de la
carrera.

Periodo en que el alumno ingresa a Prepolitécnico.

Pais de nacimiento del alumno.

Provincia de nacimiento del alumno.

Canton de nacimiento del alumno.

Provincia de residencia del alumno.

Canton de residencia del alumno.

Parroquia de residencia del alumno.

Variable con valor SI o NO en caso de que el alumno
pertenezca a las Fuerzas Armadas.

Colegio en el que se gradud el alumno.

Promedio con el que se gradud el alumno.

Ingresos familiares del alumno en dolares.



Tabla 6.
Variables de la Tabla Nota

TABLA
Nota

CAMPO
SMRPRLE_PROGRAM_DESC

CEDULA
NOMBRES
PERIODO
CODIGO_MATERIA
MATERIA
NOTA
COMENTARIO
HORA_INICIO
HORA_FIN
LUNES
MARTES
MIERCOLES
JUEVES
VIERNES
SABADO
DOMINGO

DOCENTE
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DESCRIPCION NUMERO DE
REGISTROS

Informacién de las notas de 604893

los alumnos por cada materia

DESCRIPCION

Nombre de la carrera a la que pertenece.
Cédula del alumno

Nombres y apellidos de los alumnos

Periodo en el que el alumno tomé la materia
Caodigo de la materia

Nombre de la materia

Nota con la cual el alumno termind la materia
Indica si el alumno aprobd o reprobé la materia
Hora de inicio de la clase de la materia

Hora de fin de la clase de la materia

Selecciona si el horario de la materia fue impartido
en este dia

Selecciona si el horario de la materia fue impartido
en este dia

Selecciona si el horario de la materia fue impartido
en este dia

Selecciona si el horario de la materia fue impartido
en este dia

Selecciona si el horario de la materia fue impartido
en este dia

Selecciona si el horario de la materia fue impartido
en este dia

Selecciona si el horario de la materia fue impartida
en este dia

Docente que dict6 dicha materia al alumno
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c) Exploracién de los datos

A continuacidn, se realizo el analisis estadistico de los datos descritos en el punto
anterior para revelar las caracteristicas de los datos demograficos y académicos y
obtener graficos de la distribucion de los datos, donde el tamario de la muestra fue de
8264 alumnos de la Universidad de las Fuerzas Armadas — ESPE durante los ultimos
5 afos que equivale desde el periodo Septiembre 2010-Enero 2011 al periodo Octubre
2016 — Febrero 2017 de los alumnos cuyo periodo de cohorte fue desde el 2011 al
2016. En la Figura 25 se observa que del total de alumnos el 54.28% corresponden a
alumnos de género masculino y el 45.72% a género femenino existiendo una cifra

relativamente equitativa entre hombre y mujeres.

% ALUMNOS POR GENERO DE LA UFA-ESPE

4572 %

3778 Género
FEMENING
54.28 % MASCULING

4436

Figura 25. Porcentaje de Alumnos por género de la Universidad de las Fuerzas
Armadas — ESPE
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El rango de edad donde existe mayor poblacion de alumnos con el 71.09% es
entre 20 y 25 afios seguido de los alumnos entre 17 y 20 afios como se puede observar
en la Figura 26, por lo general las personas de mayor edad son militares o alumnos que
retomaron sus estudios después de haberse retirado o0 a su vez alumnos que solo
egresaron que por lo general estan obligados a matricularse en el Plan de Actualizacion

de Conocimientos.

% ALUMNOS POR RANDO DE EDAD DE LA UFA-ESPE
71.09%
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Figura 26. Cantidad de alumnos distribuidos por rango de edad de la Universidad de
las Fuerzas Armadas — ESPE

En la Figura 27 se observa que existe una cantidad minima de alumnos

extranjeros, tan solo 25 alumnos del total de 8264, es decir el 0.30% de la poblacion.
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% ALUMNOS POR NACIONALIDAD DE LA UFA-ESPE
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100 1
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251
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ECUATORIANA OTRA
Nacionalidad

Figura 27. Porcentaje de alumnos por nacionalidad de la Universidad de las Fuerzas
Armadas — ESPE

De los 25 alumnos extranjeros como se observa en la Figura 27, la mayor parte
(16 alumnos) no se conoce su procedencia, sin embargo, se conoce que el 16% (4
alumnos) son colombianos mientras que el resto (5 alumnos) se divide equitativamente

entre las demés nacionalidades como se observa en la Figura 28.
CANTIDAD DE ALUMNOS POR NACIONALIDAD EXTRANJERA DE LA UFA-ESPE
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Figura 28. Cantidad de alumnos por nacionalidad extranjera de la Universidad de las
Fuerzas Armadas - ESPE
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Para analizar la provincia de procedencia se ha tomado la provincia del
colegio de donde proviene el alumno, debido a que la provincia de nacimiento no es
una variable real que indique de donde provienen los alumnos que ingresan a la
Universidad de las Fuerzas Armadas - ESPE. Como se observa en la Figura 29, del
total de 8264 alumnos se ha reducido la muestra a 8261 datos debido a que el resto no
registraban el colegio de procedencia, de los cuales en Pichincha han ingresado 6900
alumnos, siendo la provincia con mayor nimero de alumno, seguido por Imbabura y
Tungurahua con 253, y 179 alumnos respectivamente. Mientras que las provincias con
menor incidencia son Zamora Chinchipe, Cafiar, Galapagos y Santa Elena con 2, 5, 8

y 8 alumnos respectivamente.
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Existe una gran diferencia entre alumnos mestizos en comparacion con otras
etnias como se observa en la Figura 30 del total de 8264 alumnos, el 96,9% de la
poblacion (8026 alumnos) son mestizos, mientras que el resto (238 alumnos) de se

divide en Afro-Ecuatorianos, Blancos, Indigenas, Montubios, Mulatos y Otras etnias.

CANTIDAD DE ALUMNOS POR ETNIA DE LA UFA-ESPE
1001 97.12%

751

ETNIA

. AFRO-ECUATORIANOS
. BLANCOS

. INDIGENAS

. MESTIZOS

. MONTUBIOS

I wuaros
Boms

50

% de Alumnos

251

)| 08% L45% 0.57% 0.11% 0.15% 0.05%
46 4 9 12 4
AFRO—ECU.:\TOR\.J\NOS BLJ\NICOS IND'\GIENAS MES"%IZOS |'v'|ONTIUB|OS MULJ‘\TOS OTIRA

ETNA
Figura 30. Cantidad de alumnos por etnia de la Universidad de las Fuerzas
Armadas-ESPE

En la Figura 31. se observa que la mayor parte de alumnos de la Universidad
de las Fuerzas Armadas — ESPE son solteros, el 96.8% de la poblacion seguido por un
minimo de alumnos casados con 2.64%, existiendo una diferencia sustancial de 7773
alumnos entre solteros y casados, mientras que una minima cantidad de alumnos se

divide en los otros tipos de estado civil.
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% ALUMNOS POR ESTADO CIVIL DE LA UFA-ESPE
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Figura 31. Porcentaje de alumnos por estado civil de la Universidad de las Fuerzas
Armadas — ESPE

En la Figura 32 se observa que la inclusion de personas con discapacidad
dentro de la Universidad de las Fuerzas Armadas — ESPE es minima, tan solo el 0.25%

de la poblacién (21 alumnos) durante los Gltimos 5 afios.

% ALUMNOS CON DISCAPACIDAD DE LA UFA-ESPE
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100 1

751

SI-NO
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Figura 32. Porcentaje de alumnos con Discapacidad de la Universidad de las Fuerzas
Armadas — ESPE
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De los 21 alumnos con discapacidad existen 5 tipos de dificultades: auditivas,
fisicas, motoras, psicoldgicas y visuales como se muestra en la Figura 33. donde la

mayoria, el 52,38% (11 alumnos) de los 21 alumnos, tienen dificultades fisicas.

% ALUMNOS POR TIPO DE DISCAPACIDAD DE LA UFA - ESPE
476 %
1

28.57 %

DISCAPACIDAD
DIFICULTADES AUDITIVAS
DIFICULTADES FISICAS
DIFICULTADES MOTORAS
DIFICULTADES PSICOLOGICAS
DIFICULTADES VISUALES

Figura 33. Porcentaje de alumnos por tipo de discapacidad de la Universidad de las
Fuerzas Armadas — ESPE

La Universidad de las Fuerzas Armadas — ESPE esta conformada en su mayoria
por alumnos civiles 98,29 % (14983 alumnos) de 15244 alumnos, mientras que un
minimo porcentaje 1.71% (261 alumnos) son alumnos militares como se indica en la

Figura 34.

En la Universidad de las Fuerzas Armadas — ESPE han ingresado alumnos de
807 colegios diferentes, que segun su régimen de estudios la mayoria provienen del
régimen Sierra, es decir 7755 alumnos, seguido por 368 alumnos del régimen Costa,
130 alumnos del régimen Oriente y con 8 alumnos del régimen Insular como se

encuentra en la Figura 35.
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% ALUMNOS MILITARES Y NO MILITARES
1.05 %
87

Militar

98.95 %
8177

Figura 34. Porcentaje de alumnos civiles y militares de la Universidad de las
Fuerzas Armadas — ESPE

CANTIDAD DE ALUMNOS POR REGIMEN DE ESTUDIOS SECUNDARIOS
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Figura 35. Cantidad de Alumnos por Régimen de Estudios Secundarios de la
Universidad de las Fuerzas Armadas - ESPE
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De los 973 colegios de donde provienen los alumnos, la mayoria son de
colegios donde se entrega cierta cantidad de dinero por la educaciéon, como son
colegios: Particulares, Municipales y Fiscomisionales con un 52,8% de los alumnos
(4362 alumnos), mientras que 3899 alumnos provienen de colegios fiscales, siendo el

47.2 % del resto de la poblacion como se puede apreciar en la Figura 36.

% ALUMNOS POR TIPO DE SOSTENIMIENTO
DE COLEGIO DE LA UFA-ESPE

472% SOSTENIMIENTO
3399 - NO PAGADO
PAGADO

4362

Figura 36. Porcentaje de Alumnos por tipo de sostenimiento del colegio de
procedencia

De todos los colegios de los cuales provienen los alumnos se puede apreciar en
la Figura 37, los que encabezan la lista son el colegio “Juan Pio Montufar” y “24 de
Mayo” dentro de los colegios con sostenimiento no pagado y los colegios “Fernandez
Madrid” y “Sebastian de Benalcéazar” dentro de los colegios con sostenimiento pagado,
esto debido a que como se muestra en la Figura 29 la mayor cantidad de alumnos

provienen de la provincia de Pichincha.
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TOP 30 DE LOS COLEGIOS CON MAYOR NUMERO DE ALUMNOS DE LA UFA-ESPE
P o Colegio
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Figura 37. Cantidad de Alumnos por colegio que ingresaron a la Universidad de las
Fuerzas Armadas - ESPE
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De los 8264 alumnos tomados como muestra, en la Figura 38 se aprecia la
cantidad de alumnos que ingres6 a la Universidad de las Fuerzas Armadas - ESPE
dividido en periodos académicos, donde el periodo 201310 (Septiembre 2012-Enero
2013) fue la primera promocién que ingreso con el examen del SENECYT , la cantidad
de alumnos que ingres6 disminuy6 notablemente en relacion a los periodos anteriores,
sin embargo en los periodos posteriores la cantidad de alumnos aument6 de forma
considerable, ademas se puede observar que en el afio 2016 la cantidad de alumnos

que ingresan a la universidad tiende a crecer superando a todos los periodos anteriores.
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Figura 38 . Cantidad de alumnos matriculados en los Gltimos 5 afios por periodo académico
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En la Figura 39 se muestra el porcentaje de personas que ingresaron con el
examen de la Universidad de las Fuerzas Armadas-ESPE y el examen del SENECYT,
como se muestra el porcentaje que ingresé con el examen del SENECYT es mayor
debido a que de los 5 afios de estudio, los 3 ultimos son periodos en donde los alumnos

ingresaron con la prueba del SENECYT.

% ALUMNOS POR TIPO DE INGRESO A LA UFA-ESPE

INGRESO
ANTES SENESCYT
SENESCYT

Figura 39. Porcentaje de alumnos por tipo de ingreso a la Universidad de las Fuerzas
Armadas — ESPE

Del total de los alumnos tomados como muestra se dividié a las carreras en tres
tipos: administrativas, humanisticas y técnicas donde se pudo conocer que el tipo de
carrera que mas demanda tiene son las técnicas, alcanzando un 52.01%, asi como lo
muestra la Figura 40.

Las carreras que mayor demanda tienen son Ingenieria en Finanzas y Auditoria

e Ingenieria Comercial que pertenecen al grupo de carreras administrativas, ocupando
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el primero y segundo lugar respectivamente en la lista, mientras que en las carreras
técnicas las que lideran son Ingenieria en Biotecnologia y Electronica Automatizacion

y Control ocupando el tercero y cuarto lugar, como se puede apreciar en la Figura 41.
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Figura 40. Porcentaje de alumnos por tipo de carrera de la Universidad de las
Fuerzas Armadas - ESPE
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Figura 41. Cantidad de alumnos por carrera de la Universidad de las Fuerzas
Armadas - ESPE
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Figura 42. Porcentaje de cursos por rango de cantidad de alumnos
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La Figura 42 muestra que en los afios 2011 y 2012 la Universidad de las
Fuerzas Armadas - ESPE creaba cursos en su mayoria con una cantidad entre 14 y 20
alumnos, pero a medida que han pasado los afios y la Universidad se volvid publica,
ha visto la necesidad de crear cursos con mayor nimero de alumnos que van de 21 a
28 alumnos por curso hasta que en los ultimos dos afios los cursos cuentan con més de
28 alumnos por curso, esto es debido al crecimiento de alumno que ingresan a la

universidad que se presenta en la Figura 38

En la Figura 43 se puede observar el porcentaje de alumnos que han aprobado
y reprobado de materias por género dénde se afirma que los alumnos de género
masculino tienden a reprobar mas, porque del 100% de hombres el 14.8% reprueba,

mientras que del 100% de mujeres solo reprueba el 8.50%.
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Figura 43. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias por
género.
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Los rangos de edad en donde existe una cantidad mayor de aprobacion de

materias son los de 31 a 45 afios siendo este el rango de edad del cual existe menor
cantidad de alumnos (114 alumnos), mientras que los de 17 a 20 afios tienden a tener

un 85.1% que es un porcentaje menor de aprobacion como se puede observar en la

Figura 44.
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Figura 44. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias por

rango de edad.

Respecto a la nacionalidad del total de alumnos recogidos como muestra se

separ0 a los de las distintas nacionalidades excluyendo a los de nacionalidad

ecuatoriana como se muestra en la Figura 45, que del total de alumnos de nacionalidad

colombiana reprueban el 21.7% siendo esta la nacionalidad con mayor cantidad de
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alumnos como se muestra en la Figura 28, a esto le siguen las de una nacionalidad

albanesa con el 66.7%.
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Figura 45. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias de
nacionalidad extranjera.

Del total de alumnos seleccionados como muestra, 6900 son de Pichincha y

1361 son se otra provincia, a su vez en la Figura 46 se observa que el porcentaje de

aprobacién de alumnos de otras provincias es 86.6% siendo este menor a los de la
provincia de Pichincha que tienen el 88.5% teniendo una diferencia de alrededor del

2% en porcentaje de aprobacion, a pesar de ello los alumnos de otras provincias

tienden a reprobar con mayor frecuencia.
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Figura 46. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias por
provincia de procedencia.

Las provincias Imbabura, Tungurahua, Sto. Domingo de los Tsachilas y
Cotopaxi que son las provincias distintas Pichincha que tienen mayor cantidad de
alumnos se observa en la Figura 47 que su porcentaje de reprobacion es del 14.2%,
14.3% , 12.9% y 11.6% respectivamente siendo valores relativamente similares entre
ellos y en general para las demdas provincias con excepcion de las provincias de

Galapagos y Zamora Chinchipe que registran un incremento de materias reprobadas.
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Figura 47. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias por provincia de procedencia excluido Pichincha
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De los alumnos de distintas etnias el porcentaje de reprobacion es alrededor del
17%, en cuanto al porcentaje de reprobacion los de etnia indigena tienen el 19.3%

siendo el mayor sobre todas las etnias como se muestra en la Figura 48.
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Figura 48. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias por
etnia.

La mayor cantidad de alumnos son solteros los cuales estan seguidos por los
casados abarcando el 96.8% y 2.64% respetivamente, donde los casados son los que
tienden a reprobar menos que los solteros como se muestra en la Figura 45. Al hablar
de los demaés estados civiles de los cuales existe una cantidad de alumnos relativamente
pequefia el porcentaje de reprobacion esta entre el 15%.

Como muestra la Figura 50 de los alumnos sin discapacidad el porcentaje de
reprobacién ha variado en los Gltimos 5 afios entre 8% y 14%, pero al mismo tiempo
el porcentaje ha ido incrementado desde que la primera promocion que rindi6 el
examen SENECYT ingreso a la Universidad de las Fuerzas Armadas — ESPE lo cual
ocurrio en el periodo 201310. En cuanto al porcentaje de aprobacion en el afio 2012 se

registrd el menor porcentaje de reprobados.
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Figura 49. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias por

estado civil.
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Figura 50. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias de
alumnos sin discapacidad.
Al hablar de alumnos con discapacidad los porcentajes de aprobacion y

reprobacion varia mucho en los Gltimos cinco afios como se observa en la Figura 51,

cabe mencionar que el periodo 201120 no registra ningun reprobado.
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Figura 51. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias de
alumnos con discapacidad.

La Figura 52 muestra el Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado

de materias de alumnos por tipo de capacidades especiales el mayor porcentaje de

reprobacion son de los alumnos con dificultades fisicas con 19.7%, seguidos por los

de discapacidad visual con 10.7% materias reprobadas.

A continuacion, en la Figura 53 se observa que el porcentaje de reprobacion de

materias supera considerablemente a los alumnos militares respecto de los civiles. Los

alumnos militares en aprobacion tienen 96.9% y los civiles 88.1% lo cual implica mas

0 menos 10% de diferencia entre ambas mostrando como resultado que los alumnos

militares tienen mas probabilidades de aprobar sobre los alumnos civiles.
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Figura 52. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias de
personas por tipo de capacidades especiales.
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Figura 53. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias de
alumnos militares vs civiles.

El régimen del cual provienen la mayor cantidad de alumnos es sierra, seguido

por el régimen costa, en la Figura 59 se observa que los de régimen Insular tienden a
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reprobar con mayor frecuencia en comparacion con los otros. Y los que reprueban

menos son los que vienen del régimen escolar de la Sierra.
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Figura 54. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias por
régimen del colegio.

La Figura 55 muestra el porcentaje de alumnos aprobados por sostenimiento
del colegio donde se observa que a medida que pasan los afios el porcentaje de materias

aprobadas entre los dos se ha ido igualando.
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Figura 55. Porcentaje de alumnos aprobados por sostenimiento del colegio.
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La Figura 56 muestra el porcentaje de alumnos reprobados por sostenimiento
del colegio donde se observa que a medida que pasan los afios el porcentaje entre los

dos se ha ido igualando llegando a un 50% de cada uno.
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Figura 56. Porcentaje de alumnos reprobados en materias por tipo de sostenimiento
del colegio.

Como se observa en la Figura 57 los colegios con mayor cantidad de aprobados
en la Universidad de las Fuerzas Armadas - ESPE Luis Napolleon Dillon, Fernandez
Madrid. De manera general los porcentajes de aprobados, reprobados y retirados

varian mucho entre 6% y 8% entre los quince colegios con mayor demanda.

En la Figura 58 se puede observar de manera general que en los tres ultimos
afios donde se ingreso con examen SENECYT, es decir, en los ultimos nueve periodos
académicos el porcentaje de materias aprobadas ha ido disminuyendo mientras que el

de materias reprobadas ha ido incrementando paulatinamente.
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Figura 57. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias del top
15 de colegios con mayor nimero de alumnos.
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Figura 58. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias por

periodo.
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La Figura 59 muestra que en el primer periodo académico de alumnos que

ingresaron con la prueba del SENESCYT la desercion tuvo porcentajes bastante altos,

pero a medida que avanzaron los periodos esta ha ido disminuyendo hasta llegar a un

porcentaje menor que el del inicio.
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Figura 59. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias de
matriculados con la prueba del SENESCYT.

En la Figura 60 se observa que los porcentajes de aprobados y reprobados de
materias que no ingresaron con el examen SENECYT tenian como porcentaje de

reprobados un valor similar al de los alumnos de examen SENECYT que obtuvieron

a finales del 2016 y que la medida que pasaron los periodos estos iban disminuyendo

con pequefios porcentajes por lo cual su cambio se ha mantenido casi uniforme.
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La Figura 61 muestra el top 10 de las materias con mayor nimero de alumnos
reprobados de carreras técnicas, donde casi la totalidad de las materias mostradas
pertenecen al departamento de Ciencias Exactas al ser carreras técnicas tienen mayor

cantidad de materias de este departamento.
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Figura 60. Porcentaje de alumnos que han aprobado y reprobado de materias de
matriculados con la prueba antes del SENESCYT.
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En las carreras administrativas las materias con mayor cantidad de reprobados
pertenecen en un casi el 50% al departamento de ciencias exactas de igual forma que

en la grafica anterior (ver Figura 62).
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Figura 62. Top 10 de las materias con mayor nimero de alumnos reprobados de
carreras administrativas

De las carreras Humanisticas donde se encuentran las carreras de Actividad
Fisica y del Deporte y Educacion infantil la que mayor demanda tiene es la primera
mencionada, por lo que las materias con mayor cantidad de reprobados son materias
deportivas como se observa en la Figura 63, ademas se puede observar que de las pocas
materias del departamento de Ciencias Exactas que toman dichas carreras estas se
encuentran incluidas entre las que mas reprueban.
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Figura 63. Top 10 de las materias con mayor nimero de alumnos reprobados de
carreras humanisticas.
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Figura 64. Top 10 de los docentes con mayor nimero de alumnos reprobados.
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La Figura 64 muestra los docentes que mas cantidad de alumnos reprobados

tienen en los ultimos cinco afios los cuales casi su totalidad pertenecen al departamento

de Ciencias Exactas exceptuando a uno que pertenece al Ciencias Humanas y Sociales.

Las materias de

las distintas carreras se encuentran asociadas a un

departamento, por ello se ha obtenido el porcentaje de alumnos aprobados y

reprobados de cada uno de estos, donde la Figura 65 muestra que las materias del

departamento de Ciencias Exactas con el mayor porcentaje de reprobacion con 28.9%,

seguido por los departamentos de Eléctrica y Electronica, Energia de ciencias

Mecénicas y Ciencias de la Computacion con 12.6%, 16.6%,

respectivamente.
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Figura 65. Porcentaje alumnos con materias aprobadas y reprobadas por
departamento

El promedio general de los estudiantes por carrera varia entre 14.27 y 16.68

sobre 20. Las carreras con mayor puntaje son Educacion Infantil y Hotelera y
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Comercio Exterior y Negociacion con (16,68 y 16,59) y las que menor puntaje tienen
son las carreras Electronica y Telecomunicaciones, Electronica Automatizacion y
Control y Mecanica con (14.27, 14.48 y 14.48) como se observa en la Figura 66.
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Los periodos posteriores al 201321 (Agosto 2013 — Diciembre 2013) de los
alumnos que pertenecen al departamento de Ciencias Economicas, Administrativas y
de Comercio, el porcentaje de reprobados ha incrementado considerablemente en
comparacion con el de periodos anteriores. A pesar de esto, el promedio que tienen de
aprobar una materia es mayor al 90% vy la cantidad de matriculas reprobadas no
superan las 1042 por periodo como se muestra en la Figura 67.

De los alumnos que pertenecen al departamento de Ciencias Humanas y
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Sociales, a partir del periodo 201310 ha incrementado considerablemente el nimero
de reprobados de 37 a 184. En general el porcentaje para aprobar es superior a 89.8%.

y la cantidad de matriculas reprobadas no superan 184 por periodo como se observa

en la Figura 68.
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Figura 67. Porcentaje de alumnos del departamento de CADM con materias
aprobadas y reprobadas por periodo.

De los alumnos que pertenecen al departamento de Ciencias de la
Computacion, el porcentaje de materias reprobadas no supera el 22.3%, la cantidad de
reprobados durante estos 5 afios ha seguido con un patron en el que incrementa luego

disminuye a continuacién aumenta y finalmente vuelve a disminuir como se muestra

en la Figura 69.
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Figura 68. Porcentaje de alumnos del departamento de Ciencias Humanas y Sociales
con materias aprobadas y reprobadas por periodo
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Figura 69.

Porcentaje de alumnos del departamento de Ciencias de la Computacion
con materias aprobadas y reprobadas por periodo
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Respecto a los alumnos que pertenecen al departamento de Ciencias de la Vida,
el porcentaje de materias reprobadas ha ido incrementando de forma radical con el
paso de los periodos de 11 a 398 como se muestra en la Figura 70 a continuacion.

De los alumnos que pertenecen al departamento de Eléctrica y Electronica, el
porcentaje de materias reprobadas ha ido incrementando con el paso de los periodos
de 15 a 787 como se muestra en la Figura 71. El mayor porcentaje de materias retiradas

fue en el periodo 201320 con el 24.4% del total de registros en el mismo.
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Figura 70. Porcentaje de alumnos del departamento de Ciencias de la Vida con
materias aprobadas y reprobadas por periodo
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Figura 71. Porcentaje de alumnos del departamento de Eléctrica y Electronica con
materias aprobadas y reprobadas por periodo

De los alumnos que pertenecen al departamento de Energia y Mecéanica, el
mayor porcentaje de materias reprobadas fue en el 201321 con el 19.9%, sin embargo,
los tres periodos consecutivos este porcentaje disminuyo y volvio a incrementar en del
201520 al 201620 como se observa en la Figura 72. Ademas, muestra que durante los
ultimos 5 afios ha seguido con un patron similar al de los alumnos del Departamento

de Ciencias de la Computacion donde incrementa luego disminuye a continuacién

aumenta y finalmente vuelve a disminuir.
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Figura 72. Porcentaje de alumnos del departamento de Energia y Mecénica con
materias aprobadas y reprobadas por periodo

De los alumnos que pertenecen al departamento de Ciencias de la Tierra 'y de
la Construccion, el porcentaje de materias reprobadas varia de 16 a 587 que con el
paso de los afios ha ido incrementando, mientras que el porcentaje de materias

aprobadas es superior al 83% como se observa en la Figura 73.
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Figura 73. Porcentaje de alumnos del departamento de Ciencias de la Tierra 'y de la
Construccion con materias aprobadas y reprobadas por periodo

En la Figura 74 se puede observar que, del total de 8264 alumnos, tan solo 374,
es decir el 4.53%, se han cambiado de carrera mientras que el resto 7890 alumnos
nunca se han cambiado de carrera dentro de la Universidad de las Fuerzas Armadas —
ESPE.

De los 525 alumnos que se han cambiado de carrera 521 lo han realizado dos
veces, de los cuales 210 alumnos se han cambiado de una carrera técnica a otra técnica,
seguidos por los alumnos que se cambian entre dos carreras administrativas y 69

alumnos que se han cambiado de carreras técnicas a administrativas como se observa

en la Figura 75.
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Figura 74. Porcentaje de alumnos que se han cambiado de carrera.
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Figura 75. Cantidad de alumnos que se han cambiado dos veces de carrera de la
Universidad de las Fuerzas Armadas — ESPE
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De los 525 alumnos que se han cambiado de carrera 4 lo han realizado tres
veces, como se observa en la Figura 76.

CANTIDAD DE ALUMNOS QUE SE HAN CAMBIADO 3 VECES DE CARRERA
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Figura 76. Cantidad de alumnos que se han cambiado tres veces de carrera de la
Universidad de las Fuerzas Armadas - ESPE
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Los cursos que tienen mayor cantidad de alumnos tienen mayor probabilidad
de reprobar como se observa en la Figura 77. Los alumnos que toman en un periodo
de 13 a 21 créditos son los que tienen mayor porcentaje de reprobar como se muestra
en la Figura 78 sin embargo, este porcentaje disminuye en 8.8% a 9.8% para los
alumnos que toman de 0 a 12 créditos y mas de 31 créditos, el mismo porcentaje que

para los alumnos que toman de 5 a 8.
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Figura 77. Porcentaje de cursos por numero de alumnos con materias aprobadas y
reprobadas.
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namero de créditos
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Los alumnos que toman materias en la mafiana tienen aproximadamente 8%
mas probabilidad de reprobar que los alumnos que estudian en la noche. Este fendmeno
se presenta debido a que en la tarde y noche se encuentra los horarios pertenecientes a
carreras administrativas donde se observo que el porcentaje de reprobados era minimo

como se indica en la Figura 79.
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Figura 79. Porcentaje de alumnos aprobadas y reprobadas de materias tomadas en
horario de la mafiana o de la tarde

Las materias que son impartidas los dias viernes se detallan a continuacion en
la Figura 80, donde se observa que el periodo 201320 y 201321 es donde ocurre los
mas altos porcentajes de reprobados, mientras que los periodos anteriores al 201320
son los que tienen menores reprobados.

En estos Gltimos cinco afios han existido 18439 registros de segunda matricula
y 852 de tercera matricula. La cantidad de alumnos que han realizado segunda
matricula ha ido incrementando exponencialmente de 45 a 2625 entre los periodos
201110 y 201620 (afios 2011 y 2016). Respecto a los alumnos con tercera matricula
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se muestra un gran incremento en los dos dltimos periodos de 4 a 278 matriculas,
debido a que durante estos dos Ultimos periodos la Universidad permitié realizar

tercera matricula a todos los alumnos que lo necesitaran ver Figura 81.
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Figura 80. Porcentaje de alumnos aprobadas y reprobadas de materias tomadas el dia

viernes
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Figura 81. Cantidad de alumnos con segunda o tercera matricula por periodo.
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Del total de 19291 registros entre segunda y tercera matricula, 1067 son
alumnos desertores de la Universidad debido a que reprobaron segunda o tercera
matricula. Y es en el periodo 201321 donde presenta un alto numero de alumnos

desertores como se observa en la Figura 82.
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Figura 82.
matricula por periodo.

En su mayoria del total de 19291 de segunda y tercera matricula un gran
porcentaje se matricula en el periodo consecutivo del que reprueba este porcentaje

varia entre 363 y 1854 y que con el paso de los periodos ha ido incrementando este

valor como se observa en la Figura 83.
Normalmente los alumnos toman en el periodo consecutivo la misma materia

que reprobaron, con excepcion del periodo 201110 esto debido a que en los dltimos
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periodos se cambiaron las restricciones para matricularse en materia debido a que cada

una tiene seguimiento como se muestra en la Figura 84.

CANTIDAD DE ALUMNOS QUE SE MATRICULAN EN EL PERIODO CONSECUTIVO
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Figura 83. Cantidad de alumnos que matriculan en el periodo consecutivo del que
reprueban una materia.
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Figura 84. Cantidad de alumnos que se matriculan en el periodo consecutivo en la
misma materia que reprobd
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Si un alumno ha reprobado al menos una materia tiene mayor probabilidad de
continuar reprobando como se muestra en la Figura 85, el 82.89% ha continuado

reprobando mientras que tan solo 17.11% no volvio a reprobar nunca mas.

% ALUMNOS QUE HAN SEGUIDO REPROBANDO
DESPUES DE HABER REPROBADO UNA MATERIA

1711 %

HA_CONTIANUDO_REPROBANDO
B wo

| B

5198

Figura 85. Porcentaje de alumnos que han seguido reprobando después de haber
reprobado una materia.

e) Verificar la calidad de los datos

Para verificar la calidad de los datos se ha utilizado las herramientas Open
Refine que permite agrupar valores con representaciones alternativas de lo mismo,
haciendo que los datos tengan caracteristicas manejables para su analisis y kettle4-
profiling-datacleaner que es una herramienta que facilita la limpieza de los datos
permitiendo detectar valores nulos y duplicados utilizando I6gica difusa y los pesos de

umbrales.

Para detectar los valores nulos por cada atributo, se debe exportar el archivo
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(ORIGINAL TODOS ALUMNOS.xIsx) en la herramienta DataCleaner como se
muestra en la Figura 86 y se seleccidn la opcion analizar. A continuacion, se selecciona
el archivo importado, se da click derecho y seleccionar la opcion Quick Analisis como
se observa en la Figura 100, después de unos segundos se desplegara varia informacién

de los atributos cargados las cuales se detallan en las Tablas 7 y 8.

% Analysis job | DataCleaner -

Select datastores for analysis

Create a new datastore:

g §Q jdbe-oracle:thin-@localhost:1521-orcl

ORIGINAL TODOS ALUMNOS.xlsx N
(%] CUsers\RINADeskiop\DATOS GENERALES UNIDO TOODO ==
ORIGINALYORIGINAL TODOS ALUMNOS xlsx

DATOS TESIS DE GRADO DETALLE ASIGNATURAS TODO.xlsx
[ |%] cwsersURINADesktop\DATOS GENERALES UNIDO TOODO
ORIGINAL\DATOS TESIS DE GRADO DETALLE ASIGNATURAS TODO.xlsx
I Country codes
o = Country reference data, courtesy of Graham Rhind
orderdb
B &8 patacieansr example database

3] e

Figura 86. Exportacion de archivos en la herramienta DataCleaner.

L FEile Reference data Window Help

£l ORIGINAL TODOS ALUMMNOS.xIsx
@[ information_schema

q [ Add table tosource
E Quick analysis
E @ Ad-hac query

Figura 87. Analisis del archivo Excel.
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Datos Generales del Alumno

El archivo original que tiene los datos generales del alumno tiene algunos
atributos nulos como se detalla en la tabla 7, a pesar de ellos esta es una cantidad

minima en comparacion con el total de 16220 alumnos.

Tabla 7.
Cantidad de atributos nulos de la tabla Alumnos

Cantidad de Filas = 16220

ATRIBUTO NULOS ATRIBUTO NULOS
Cédula 1 Direccion 1372
Nombres 0 Discapacidad 0
Edad 3 Tipo de Discapacidad 16182
Provincia de Residencia el el L
Cantén de Residencia 1355 Periodo de Cohorte 1186
Parroquia de Residencia ek PEITIEE €3 gD 0
Militar 0 Nacionalidad 15
. 2352 Provincia de Nacimiento 2257
Colegio
. 22 Canton de Nacimiento 2259
Etnia
Estado Civil 177 Promedio del Colegio 4107
0 Ingresos Familiares 16217

Género

A continuacion, se utiliza la herramienta Open Refine para verificar la similitud
entre valores de un mismo atributo, para ello se exporta el archivo (ORIGINAL

TODOS ALUMNOS.xIsx) y se crea el proyecto como se muestra en la Figura 88.

OpenRefine x - X

S C | ® 1270013333 B |
Refiriew

Crear proyecto Cree un proyecto importando datos. Los puede importar en los formatos:

TSV, CSV, *SV, Excel (xls y xlsx), JSON, XML, RDF como XML. Datos en Documentos de Google también sen compatibles. Compatibilidad para otros formatos puede ser afiadida con las extensiones
de OpenRefine

Abiir proyecto
Importar proyecto
Jdoma Obtener datos de Seleccione uno o mis archivos en su equipo para cargar
Este equipo Elegir archivos | ORIGINAL T...UMNOS. xlsx

Direcciones web (URLs) Siguiente »
Portapapeles

Google Data

Figura 88. Crear un nuevo proyecto en OpenRefine



99

Una vez creado el proyecto se realiza una verificacion de facetas de texto para

cada atributo como se muestra en la Figura 89 y se selecciona la opcion cluster o

agrupacion, la que genera un archivo con la agrupacion de datos, se puede seleccionar

entre 4 tipos de agrupacion en este estudio se ha seleccionado metaphone3 que es un

algoritmo que permite indexar palabras similares.

¥ | PARROQUIA_RE | ¥ | MILITAR

Facetas 3

Filtro de texto

Editar celdas »

Editar columnas »

Transponer »
Ordenar...
Vier »

Cotejar »

Faceta de texto
Faceta numérica
Faceta de linea de tiempo

Faceta grafica

Faceta de texto personalizadal..

Faceta numérica personalizad

Facetas personalizadas  »

¥ | COLEGIO ||*|PI

Figura 89. Facetas de texto para el atributo Parroquia en OpenRefine

7 1432

Métode | Colisién de llaves v

Agrupar y editar valores en la columna "PARROQUIA_RES"

Funcién [metaphane3

TS
= EC170120
- EC170122
= EC170132
= EC170144
= EC170151
= EC170156
= EC170501

593
- 170
. #5393
- 00000
= 0053
« 02
= 1701
s 170119
- 2222
- 582

= SANGOLQUI

= Sangolqui

= sangolqui

= SANGOLQUI

= SANGOLQUU
= SANGOLQUAD
«  sangolquA.

593

SANGOLQUI

Esta funcidn le permite encontrar agrupaciones de diferentes valores que pueden ser representaciones alternativas de la misma cosa. Por ejemple. "New York”™ y "new
york” probablemente se refieren al mismo concepto, solo se presenta diferencia en la capitalizacién. De la misma manera "Godel" y "Godel” probablemente se refieren
ala misma persona. Mas informacion

El
71 clusters Encontrado

# Valores en la agrupacion

!

#Filas en la agrupacién

Longitud promedio de los valores

Varianza de los valores

T

o

Figura 90. Cluster de parroquia de residencia del alumno en la herramienta
OpenRefine

Como se observa en la Figura 90 la herramienta despliega 71 clusters., algunos de ellos
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se detallan en la tabla 8, donde se ha encontrado que ciertos datos han sido ingresado
al como cddigos, datos basura o error en la escritura de datos.

Tabla 8.
Clusters encontrados de parroquia de resiendencia del alumno con la herramienta
OpenRefine

PARROQUIA

EC170105, EC071150, EC170103, EC170113, EC170120, EC170122, Cadigos de
EC170132, EC170144, EC170151, EC170156, EC170501, 170111, 170119.  parroquias

593, 1701, +593, 00000, 0053, 02, 2222, 582, NC, Datos basura

NO SE, nose, CHA, SP, CP

SANGOLQUI, Sangolqui, sangolqui, SANGILQUI, SANGOLQUI, Error en la
SANGOLQUU, SANGOLQUA, sangolquA- escritura de Datos
AMAGUA?A, AMAGUAA‘A, AMAGUANA, AMAGUAA?A, AMAGUA, Erroren la
ANAGUANA, AmaguaA+a escritura de Datos
CHILLOGALLO, CHILLOGALL, Chillogall, Chillogallo, CHOLLOGALL, Erroren la
chillogall, escritura de Datos

CHIA‘A‘OGALL

Este proceso de agrupacion se realiz6 para cada uno de los atributos del
archivo de datos generales del alumno, sin embargo, tan solo se encontr6 agrupaciones
para Parroquia de Residencia y Colegio, algunas de estas agrupaciones se detallan en
la Tabla 11.

Tabla 9.
Clusters encontrados de colegio de residencia del alumno con la herramienta
OpenRefine

COLEGIO
ABDON CALDERON MUA‘OZ [JIPIJA], ABDON CALDERON  Error en escritura de Datos
MURNOZ [JIPIJA]
ABDON CALDERON MUA‘OZ LOJA, ABDON CALDERON Error en escritura de Datos
MUA‘OZ [LOJA], ABDON CALDERON MUNOZ [LOJA]
ABDON CALDERON MUA‘OZ [EL ORO], ABDON Error en escritura de Datos
CALDERON MUNOZ [EL ORO]
NUESTRA SEA‘ORA DEL ROSARIO, NUESTRA SENORA Error en escritura de Datos
DEL ROSARIO
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De la exploracion realizada en DataCleaner para estos datos se encontrd que
los periodos 201120, 201210, 201321, 201410, 201510, 201620 tienen 52025, 51495,
43455, 41957, 44247, 43045 filas respectivamente y no poseen ningun atributo nulo,

para los demas periodos que si tienen nulos se detalla a continuacion en la Tabla 10.

Tabla 10.

Atributos nulos por periodo académico

ATRIBUTO
Docente

Dias

Cddigo de Materias
Materia

Nota

Comentario

Hora Inicio

ATRIBUTO
Docente

Dias

Cddigo de Materias
Materia

Nota

Comentario

Hora Inicio

ATRIBUTO
Docente

Dias

Cddigo de Materias
Materia

Nota

Comentario

Hora Inicio

ATRIBUTO
Docente
Dias
Cddigo de Materias
Materia
Nota

Periodo 201110

Cantidad de Filas = 51083

NULOS
0

178

0

o N OO

ATRIBUTO
Periodo
Campus
Carrera

Hora de Fin
Cédula
Nombres

Periodo 201220

Cantidad de Filas = 47616

NULOS

O OOOoOErFrOo

ATRIBUTO
Periodo
Campus
Carrera

Hora de Fin
Cédula
Nombres

Periodo 201310

Cantidad de Filas = 46501

NULOS
0

10

0

o O oo

ATRIBUTO
Periodo
Campus
Carrera

Hora de Fin
Cédula
Nombres

Periodo 201320

Cantidad de Filas = 48315

NULOS

oo onNOo

ATRIBUTO
Periodo
Campus
Carrera
Hora de Fin
Cédula

NULOS

O OO oOooo

NULOS

O OoOPFr OoOo

NULOS

O OO ooo

O O o oo

NULOS
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Comentario 0 Nombres
Hora Inicio 0
Periodo 201420
Cantidad de Filas = 43045
ATRIBUTO NULOS ATRIBUTO NULOS
Docente 0 Periodo 0
Dias 1 Campus 0
Cédigo de Materias 0 Carrera 0
Materia O Hora de Fin 0
Nota Cédula 0
Comentario = 18 Nombres 0
Hora de Inicio 0
Periodo 201520
Cantidad de Filas = 49064
ATRIBUTO NULOS ATRIBUTO NULOS
Docente 0 Periodo 0
Dias = 50 Campus 0
Cddigo de Materias | 0 Carrera 0
Materia O Hora de Fin 37
Nota O Cédula 0
Comentario 0 Nombres 0
Hora de Inicio = 37
Periodo 201610
Cantidad de Filas = 43045
ATRIBUTO NULOS ATRIBUTO NULOS
Docente 0 Periodo 0
Dias 30 Campus 0
Cddigo de Materias 0 Carrera 0
Materia O Hora de Fin 30
Nota O Cédula 0
Comentario 0 Nombres 0
Hora de Inicio = 30 0

Las horas de inicio y fin de las asignaturas se encuentran mal registradas,
porque se toma como diferentes las horas que cambian de 1 a 5 minutos, por ejemplo:
0700 = 0701 = 0706 o0 0715 = 0716 sin embargo, su hora de inicio seria 0700 y 0715
respectivamente. Otro problema que se encontro dentro de los datos académicos es la
existencia de valores duplicados para las materias en las que su hora de inicio y fin
cambia entre dias, dependiendo de la cantidad de créditos puede existir entre 2 a 4
duplicados de una misma materia, esto también ocurre en las materias que tienen el
mismo dia, pero por los recesos entre horas se dividen en varios registros. Por ejemplo,

Calculo Vectorial empieza el dia martes a la 9h45 am y el dia miércoles inicia a las
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09h31 am por lo que existen dos registros diferentes para el mismo alumno como se

muestra en la Tabla 11.

Tabla 11.

entre dias

Datos duplicados en los archivos académicos del alumno por la diferencia de horario
CEDULA NOMBRES PERIODO MATERIA NOTA COMENTARIO HORA HORA DOCENTE DIAS
INICIO FIN
1725299703 ACOSTA PREGRADO CALCULO 17.7 APROBADO/ 0945 1145 ALVEAR
CALERO, S-110CT16- VECTORIAL EVALUACION VARGAS,
ALEJANDRO FEB17 MARCO
RAFAE ANTONIO
1725299703 ACOSTA PREGRADO CALCULO 17.7 APROBADO/ 0931 1129 ALVEAR w
CALERO, S-I10CT16- VECTORIAL EVALUACION VARGAS,
ALEJANDRO FEB17 MARCO
RAFAE ANTONIO

4.1.3. PREPARACION DE LOS DATOS

Esta permite preparar los datos para llevar a cabo el proceso de mineria
de datos, es decir, seleccionar, mejorar la calidad, fusionar y eliminar registros
y/o atributos para obtener el conjunto de datos que sera tomado para aplicar la
técnica de mineria de datos, de tal manera que se pueda obtener mayor

precision en la generacion del modelo.

a) Seleccionar Datos

La seleccion de datos se realizé en base a campos y registros de las
distintas tablas debido a que algunos de estos no son necesarios para los objetivos
de mineria de datos del presente proyecto, por lo que no seran tomados en cuenta;

éstos se detallan a continuacion:

En la tabla ALUMNO, los campos: Promedio_colegio, Canton_nac,
Canton_res, Direccion e Ingresos_familiares son variables que no influyen en la
desercion de los alumnos, como se observa en el punto anterior no estan completos
al 100% generando asi demasiado ruido en la construccion del modelo. En cuanto

a los registros de alumnos se eliminaron a todos los que poseian carreras distintas
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a las ofertadas en ESPE-MATRIZ y a distancia, se elimin ademas los colegios
nulos y alumnos de los cuales no se registraban notas. Ademas se considero
Unicamente a los alumnos cuyo periodo de cohorte fue mayor o igual al 201110
con el objetivo de tener los registros histéricos completos de los estudiantes desde
su ingreso a primer nivel, después de haber realizado esté seleccién se disminuyo

el tamafio de muestra a 8264 estudiantes.

En la tabla NOTA se suprimieron los campos: dias_semana los cuales
fueron sustituidos por el campo dias y la variable Campus porque todos los
alumnos pertenecen a ESPE-MATRIZ. En cuanto a registros se eliminaron los que
no registraban informacion personal en la tabla alumno, reduciéndose la muestra

a 267050 registros de notas.

b) _Limpieza de Datos

A continuacion, se establece una solucion a los registros que poseen
valores errdneos, inconsistentes o faltantes encontrados en la calidad de los
datos y que tienen las distintas tablas y prepararlos para el modelado.

Primero se procedio a convertir en mayusculas todos los datos para
mantener un mismo formato y se realizaron cambios de las palabras al no haber
sido exportados en el formato UTF-8 las “N” y tildes se encontraron
distorsionadas en las siguientes formas (A°),(A£),(?), (A), (A%), (A?), (A- i)
por lo cual se corrigieron estos errores en todos los registros. Adicionalmente
se cambi6 todas las tildes por su letra normal debido a que existe problemas
con las N y tildes al importar en formato .arf para ser utilizado por WEKA.

Para los datos nulos de la tabla ALUMNO del campo edad se procedio
a obtenerlo en base a su cedula de identidad al igual que los de edades
incoherentee. Para los alumnos que no tienen discapacidad y en
Tipo_discapacidad son nulos se los llené con el valor “ninguno”. Se
estandarizd las nacionalidades debido a que algunas se encontraban en

femenino y otras en masculino como por ejemplo “Colombiana” y
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“Colombiano”. Tomando en cuenta la clusterizacion realizada en la
verificacion de la calidad de los datos, para el campo Colegios se modifico a

los que tenian error en su escritura como se puede ver en la Tabla 8.

En latabla NOTA se modificd las horas de inicio y fin de las asignaturas
como en el caso de las 0716 por 0715 0 0731 por 0730 etc. Ademas, se fusiond
los registros duplicados de los alumnos donde una materia del mismo periodo
académico podia tener desde 2 hasta 4 registros como se explica en la
verificacion de la calidad de los datos, a los cuales se les aplico el formato
como se explica en las Tablas 12 y 13 para tener un solo registro de alumno
por materia en un periodo académico. En el campo materia se cambié el
nombre de las materias que estaban escritas de diferente manera por ejemplo
“EDU. FA=SICA-BA=SQUET” y “EDU. FA=SICA-BA=SKET” se¢ le
asigné EDU. FISICA BASQUET, el mismo cambio se realizé para el campo

comentario y docente.

Tabla 12.
Antes de la union de los datos duplicados en la tabla Nota

CEDULA PERIODO MATERIA NOTA H-1 H-F D DOCENTE
0202181806 PREGRADO S-11 INST. INDUSTRIAL 14.19 1200 1259 F ECHEVERRIA YANEZ, LUIS
OCT16-FEB17 MECANICA MANUEL
0202181806 PREGRADO S-11 INST. INDUSTRIAL 14.19 0930 1130 F ECHEVERRIA YANEZ, LUIS
OCT16-FEB17 MECANICA MANUEL
Tabla 13.

Después de la union de los datos duplicados en la tabla Nota

CEDULA
0202181806

PERIODO MATERIA NOTA H-1 H-F D DOCENTE
PREGRADO S-II INST. 14.19 0930/1200 1130/1300 F/IF  ECHEVERRIA
OCT16-FEB17 INDUSTRIAL YANEZ, LUIS

MECANICA MANUEL
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c) Construir E Integrar Los Datos

Una vez finalizada la fase de limpieza de datos, se ha realizado la
agrupacion y normalizacion de los datos. Para lo cual se empez6 creando un
modelo relacional de base de datos donde se crearon 18 nuevas tablas
(Asignatura, Colegio, Carrera, Comentario, Departamento, Docente, Estado
Civil, Etnia, Género, Cantdn, Horario, Nacionalidad, Parroquia, Periodo,
Provincia, Régimen escolar, Sostenimiento, Tipo de Discapacidad) que se
originan y relacionan con las tablas Alumno y Nota las cuales se describen a
continuacion en las tablas 14 — 33. En esta fase de uso la herramienta Pentaho
Data Integration para crear el Data Warehouse empleando Kettle mediante
archivos ETL (Extract — Transform — Load).

En primer lugar, se debe crear una transformacion donde se ira
asignando los pasos o Steps necesarios construir nuestra base de datos, los steps
son la unidad minima de trabajo de una Transformacidn encargados de ejecutar
tareas especificas como leer ficheros o tablas, validaciones, transformar datos,
insertar datos en la base, etc.

A continuacion, se explica el proceso que se realiza para crear la tabla
Nacionalidad. La transformacion inicia con una entrada, que en este caso seria
la lectura desde un archivo Excel, después se agrupa por una 0 mas variables
especificas para esta tabla seria “nacionalidad”, se filtran los registros donde la
nacionalidad no sea nula, luego se ordena los datos alfabéticamente y se agrega
una secuencia ascendente para cada valor llamada ID_NACIONALIDAD.
Finalmente, la salida se conecta con la base de datos crea la tabla
NACIONALIDAD e inserta los datos recuperados y transformados como se
observa en la Figura 91. Este proceso se realizd para crear cada una de las

nuevas tablas antes mencionadas.
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ENTRADA PROCESO SALIDA

Entrada Excel M@mory Group by Filtrar filas Ordenar filas Agadir secuencia Salida Tabla

Figura 91. Entrada Proceso y Salida de una transformacion en Kettle

Finalmente para relacionar las nuevas tablas creadas con la tabla Alumno y
Notas se tiene dos entradas, la primera es la nueva tabla Nacionalidad y la segunda es
la tabla Nota se ordena cada una en funcion de la variable que se va a relacionar
(Nacionalidad) y finalmente se realiza un merge join que realiza operaciones l6gicas
de combinacion interna (inner join) o externa izquierda (left outer join), se realiza el

mismo proceso para cada una de las variables que se quiera relacionar con otra tablas.

LN N

— : Li8
L:] J_: Table input 5 Sort rows 7 “‘______ - — S
e = —E

Table input4  Sort rows 6\n e
. ’,{MergeJoind Select values Table output

b N

E—{=] = o

. * l
pr I
E}—D—ETG'—W@ Join 2 50'.1 rm-.-; 3

Table input Sort rows 4

Table input 3 Sort rows 3 n-\ b ) \ J
y 0 Merge Join 3 Sort rows 8

Figura 92. Relacion entre las tablas creadas y la tabla nota



Tabla 14.
Tabla Alumno

TABLA
ALUMNO
CAMPO
NOMBRES
CEDULA
ID_COLEGIO
DISCAPACIDAD

EDAD
MILITAR

PERIODO_COHORTE
PERIODO_INGRESO
PROMEDIO_COLEGIO
ID_ETNIA

ID_GENERO
ID_TIPO_DISCAPACIDAD

ID_ESTADO_CIVIL

ID_NACIONALIDAD
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DESCRIPCION No
REGISTROS
Esta tabla contiene la 8264
informacion personal de los
alumnos.
DESCRIPCION

Nombres y Apellidos del alumno.

Cédula del alumno.

Caodigo del colegio en el que se gradu6 el alumno.
Discapacidad del alumno, variable con valor Sl o
NO.

Edad de vida del alumno.

Variable con valor SI o NO en caso de que el
alumno pertenezca a las Fuerzas Armadas.
Periodo en que el alumno ingresa a primer nivel de
la carrera.

Periodo en que el alumno ingresa a Prepolitécnico.
Promedio con el que se gradud el alumno.

Cddigo del conjunto de comunidad lingistica,
cultural o raza al que pertenece el alumno.

Cddigo del género del alumno.

Caodigo del tipo de Discapacidad del alumno sera
un valor vacio en caso de tener una discapacidad.
Caédigo de la condicion del alumno segin el
registro civil en funcion de si tiene 0 no pareja y su
situacion legal

Caodigo del Pais de nacimiento del alumno.

ID_CARRERA Cddigo de la Carrera que sigue el alumno.
Tabla 15.
Variables de la tabla Nota
TABLA DESCRIPCION NUMERO DE
REGISTROS
NOTA Informacién de las notas de los 267050
alumnos por cada materia
CAMPO DESCRIPCION
ID_NOTA Caodigo del registro de la nota

CEDULA Cédula del alumno
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ID_CARRERA Codigo de la carrera del alumno en la que tomé la
materia.

ID_PERIODO Caodigo del periodo en el que el alumno tomo la materia

ID_ASIGNATURA Codigo de la materia

ID_ HORARIO Cadigo del horario de la materia

ID_ DOCENTE Codigo del docente que imparti6 dicha materia al
alumno

NOTA Nota con la cual el alumno termino la materia

ID_COMENTARIO Caodigo del comentario que indica si el alumno aprobo,
reprobd o se retird de la materia
ID DEPARTAMENTO Caddigo del departamento al que pertenece la materia

La tabla Colegio tiene todos las Instituciones del Ecuador al 2016, tanto
jardines, escuelas y colegios, que han sido obtenidas de AMIE (2016) y cuyas

caracteristicas se encuentran registradas en la tabla Colegio.

Tabla 16.
Tabla Colegio
TABLA DESCRIPCION NUMERO DE
REGISTROS
COLEGIO Informacion de los todos los 29065
colegios del Ecuador
CAMPO DESCRIPCION
NOMBRE Nombre del colegio
ID_PROVINCIA Cddigo de la provincia de localizacion.
ID_CANTON Cadigo del canton de localizacion
ID PARROQUIA Cddigo de la parroquia de localizacion
NUMDOCENTES Cantidad de docentes con las que cuenta
ID_JORNADA Cddigo de la jornada en las que trabaja matutina o
vespertina

ID_ REGIMENESCOLAR Cddigo del regimen escolar con el cual trabaja
ID_SOSTENIMIENTO Caodigo del sostenimiento privada, fiscal,
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ficomisional
ID_COLEGIO Cadigo del colegio
NUMALUMNOS Cantidad de alumnos para los cuales el colegio tiene
capacidad.
Tabla 17.
Tabla Carrera
TABLA DESCRIPCION NUMERO
DE
REGISTROS
CARRERA Informacion de las carreras que 50
oferta la UFA-ESPE
CAMPO DESCRIPCION
ID_CARRERA Caodigo de la carrera
CARRERA Nombre de la carrera
ID_DEPARTAMENTO Codigo del departamento al que pertenece la
carrera
TIPO_CARRERA Tipo de la

carrera(Técnica/Administrativa/Humanistica)

Tabla 18.
Tabla Comentario
TABLA DESCRIPCION NUMERO
DE
REGISTROS
COMENTARIO Informacién de los distintos 19

comentarios con los cuales el
alumno aprueba, reprueba o se
retira de una materia

CAMPO DESCRIPCION
ID_ COMENTARIO Caodigo del comentario
COMENTARIO Descripcion del comentario

STATUS Tipo del comentario



Tabla 19.
Tabla Departamento

TABLA

DEPARTAMENTO

CAMPO

ID_DEPARTAMENTO

DESCRIPCION

Tabla 20.
Tabla Docente

TABLA
DOCENTE

CAMPO
ID_DOCENTE
DOCENTE

Tabla 21.
Tabla de Estado Civil

TABLA
ESTADO CIVIL

CAMPO
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DESCRIPCION NUMERO DE
REGISTROS
Informacion de los 10

departamentos por los cuales esta
dividida la UFA-ESPE matriz.
DESCRIPCION

Caodigo del departamento

Nombre del departamento

NUMERO DE
REGISTROS
Informacion de los docentes que 1227
impartes las distintas asignaturas.

DESCRIPCION

Cadigo del docente

DESCRIPCION

Nombre del docente

NUMERO DE
REGISTROS
Informacion de estados civiles 8

que tiene una persona.

DESCRIPCION

DESCRIPCION



ID_ESTADOCIVIL
ESTADO_CIVIL
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Cadigo del estado civil
Descripcion del estado.

Tabla 22.
Tabla Etnia
TABLA DESCRIPCION NUMERO DE
REGISTROS
ETNIA Informacién de las etnias del Ecuador 8
CAMPO DESCRIPCION
ID_ETNIA Caodigo de la etnia.
ETNIA Descripcion de la etnia.
Tabla 23.
Tabla Género
TABLA DESCRIPCION NUMERO DE
REGISTROS
GENERO Informacion de los géneros de los 2
alumnos
CAMPO DESCRIPCION
ID_ GENERO Caodigo del género
GENERO Nombre del género
Tabla 24.
Tabla Asignatura
TABLA DESCRIPCION NUMERO DE
REGISTROS
ASIGNATURA Informacion de las materias que 1064
toman los alumnos.
CAMPO DESCRIPCION

ID_ASIGNATURA

MATERIA

Cadigo de la materia

Nombre de la materia



ID_DEPARTAMENTO

Tabla 25.
Tabla Canton

TABLA
CANTON

CAMPO
ID_CANTON
ID_PROVINCIA
CANTON
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Cadigo del departamento al que pertenece la materia

DESCRIPCION NUMERO DE
REGISTROS
Informacidén de los cantones del 224
Ecuador.
DESCRIPCION

Cadigo del canton
Cddigo de la provincia a la que pertenece el canton

Nombre del canton

El campo dias de la nueva tabla Horario se generd después de la union de los

campos Lunes, Martes, Miércoles, Jueves, Viernes, Sabado y Domingo descritos en la

Tabla 7.

Tabla 26.
Tabla Horario

TABLA
HORARIO

CAMPO
ID_HORARIO
ID_ASIGNATURA
MATERIA
HORA_INICIO
HORA_FIN

NUMERO DE
REGISTROS
Informacién de los horarios de 7016

las distintas materias.

DESCRIPCION

Cadigo del horario

DESCRIPCION

Caodigo de la materia
Nombre de la materia
Hora en la que comienza la clase

Hora en la que termina la clase
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DIAS Dias en los que se imparte
Tabla 27.
Tabla Nacionalidad
TABLA DESCRIPCION NUMERO DE
REGISTROS
NACIONALIDAD Informacién de nacionalidades 16

de los alumnos de la UFA-ESPE
de los ultimos cinco afios
CAMPO DESCRIPCION

ID_ NACIONALIDAD Caodigo de la nacionalidad

NACIONALIDAD Nombre de la nacionalidad
Tabla 28.
Tabla Parroquia
TABLA DESCRIPCION NUMERO DE
REGISTROS
PARROQUIA Informacion de las parroquias del 1399
Ecuador
CAMPO DESCRIPCION
ID_PARROQUIA Caodigo de la parroquia
ID_ PROVINCIA Codigo de la provincia a la que pertenece la
parroquia
ID_ CANTON Caodigo del cantdn a la que pertenece la parroquia

PARROQUIA Nombre de la parroquia



Tabla 29.
Tabla Periodo

TABLA

PERIODO

CAMPO
INICIO
FIN
ANIO
TIPO_PERIODO
ID_PERIODO
DESCRIPCION

Tabla 30.
Tabla Provincia

TABLA
PROVINCIA

CAMPO
ID_PROVINCIA
PROVINCIA

115

NUMERO DE
REGISTROS
Informaciéon de todos los 452
periodos que ha tenido la UFA-

ESPE

DESCRIPCION

DESCRIPCION
Fecha de inicio del periodo
Fecha de finalizacion del periodo
Afio del periodo
Especifica si el periodo fue semestral o anual
Caodigo del periodo

Nombre del periodo

DESCRIPCION NUMERO DE
REGISTROS
Informacion de las provincias del 25
Ecuador
DESCRIPCION

Cadigo de la provincia

Nombre de la provincia



Tabla 31.
Tabla Régimen Escolar

TABLA
REGIMEN_ESCOLAR

CAMPO

ID_
REGIMENESCOLAR
REGIMENESCOLAR

Tabla 32.
Tabla Sostenimiento

TABLA
SOSTENIMIENTO

CAMPO
ID_SOSTENIMIENTO
SOSTENIMIENTO

TIPO_
SOSTENIMIENTO

Tabla 33.
Tabla Tipo de Discapacidad

TABLA

Tipo de Discapacidad

CAMPO

ID_TIPODISCAPACIDAD

TIPO_DISCAPACIDAD
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NUMERO DE
REGISTROS
Informacion del régimen escolar 5

de los colegios del Ecuador

DESCRIPCION

Caodigo del régimen escolar

DESCRIPCION

Descripcion del régimen escolar

NUMERO DE
REGISTROS
Informacidn del sostenimiento de 4

los colegios del Ecuador

DESCRIPCION

Cadigo del sostenimiento

DESCRIPCION

Descripcidn del sostenimiento del colegio

Tipo del sostenimiento del colegio

NUMERO DE
REGISTROS
Informacién de los distintos 5
tipos de discapacidad que puede

tener un alumno

DESCRIPCION

DESCRIPCION
Cadigo del tipo de discapacidad

Descripcion del tipo de discapacidad
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A continuacion, se procedio a integrar en una sola tabla todas las variables para
que puedan ser utilizadas en el modelado a la cual Ilamaremos
MACRO_ENTRENAMIENTO, también se cre6 una tabla Ilamada
MACRO_PRUEBA la misma que contiene los datos de los alumnos actuales con el
ultimo periodo 201620 y que serviran para la implementacion del proyecto. Se

calcularon algunas variables a partir de la informacion recopilada las cuales son:

Cantidad Cambio: Son el nimero de veces que el alumno se ha cambiado de

carrera dentro de la misma universidad.

e Creditos: Es el nimero de créditos actuales que toma el alumno en el semestre
en el que transcurre.

e Creditos Materia: Es la cantidad de créditos que tiene la materia en la que se
matriculo el alumno.

e Curso Alumno: Es el total de alumnos por curso de la materia matriculada.

e Desercion: Es una variable de si 0 no que se calculé en base a los alumnos que
reprueban segunda o tercera matricula y que no se han matriculado de nuevo
en la universidad.

e Dia Viernes: Es una variable de si 0 no que generaliza si la materia se imparte
el dia viernes o no.

e Km: En base a la parroquia de residencia se calculé los kilémetros aproximados
que existe entre la universidad y la parroquia.

e Materias Cursadas: Es le nimero de materias que han sido aprobadas por el
alumno antes del periodo actual.

e Materias Repetidas: Es le nUmero de materias que han sido reprobadas por el
alumno antes del periodo actual.

e Matricula Siguiente: Es una variable cuyos valores son si - no que se calculd
de los alumnos que toman al semestre consecutivo una materia que la habian
reprobado.

e Nivel: Es el total de crédito de materias aprobadas que ha toma el alumno

durante toda su permanencia en la universidad.
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e Periodo Tipo: Puede ser primer periodo o segundo periodo del afio.

e Promedio Alumno: Es el promedio del semestre anterior del alumno.

e Tiempo: En base a la parroquia de residencia se asign6 un tiempo aproximado
que se tardaria el alumno en llegar a la universidad.

e Tipo Alumno: Puede ser Senescyt en el caso de que su periodo de cohorte sea
superior o igual al 201310 o No Senescyt para los que su periodo de cohorte es
menor o igual 201220 y alumnos militares.

e Tipo Carrera: Dependiendo de la carrera pueden ser Administrativas,
Humanisticas o Técnicas.

e Tipo Horario: Considerando las horas de inicio de la materia la materia puede
tener un horario en la mafana (07h00 — 12h00), media mafana-tarde (12h01 -
1700) o noche (17h01-21h30).

e Tipo matricula: Puede ser primera, segunda o tercera dependiendo de la materia

que tome.

Adicionalmente se discretizaron algunas variables numéricas ya que éstas al ser
procesadas en la herramienta WEKA en los arboles de decisién van a generar
Unicamente dos ramas, sin embargo, si se discretiza, es decir si se crean rangos o
intervalos se va a generar un camino de decision por cada opcion. Dichas variables se

describen a continuacion:

Tabla 34.
Discretizacion de la variable créditos

CLUSTER _ Rango 1l Rango 2 Rango 3 Rango 4 Rango 5
CREDITOS 0-12 13-21 22 - 26 27 - 31 >31
Nota: Hace referencia a la cantidad de créditos que el alumno toma en el semestre

Tabla 35.
Discretizacién de la variable Créditos Materia

CLUSTER Rango 1 Rango 2
CRED_MATERIA 1-4 >4
Nota: Hace referencia a la cantidad de créditos de una materia
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Tabla 36.
Discretizacion de la variable curso

CLUSTER Rangol Rango2 Rango3 Rango4 Rango5 Rango6
CURSO 1-13 14-20 21 -24 25-28 28-32 >32
Nota: Hace referencia a la cantidad de alumnos que existe en un curso

Tabla 37.
Discretizacion de la variable edad

CLUSTER Rangol Rango2 Rango3 Rango4 \
EDAD <23 23-25 26-30 >30
Nota: Las edad esta dada en afios.

Tabla 38.
Discretizacion de la variable materias cursadas

CLUSTER Rangol Rango2 Rango3 Rango4 Rango5 Rango 6
MATERIAS 0-4 5-18 19-32 33-45 46 - 58 >58

CURSADAS
Nota: No se consideran las materias aprobadas en prepolitécnico.

Tabla 39.
Discretizacion de la variable materias repetidas

CLUSTER Rangol Rango2 Rango3 Rango4 Rango5 |
MATERIAS 0 1-2 3-6 7-11 >11
REPETIDAS

Nota: No se consideran las materias reprobadas en prepolitecnico.

Tabla 40.
Discretizacion de la variable nivel

CLUSTER Rangol Rango2 Rango3
MATERIAS BBV 15-67 68-117

Rango 6 |
>215

Rango 4
118 - 165

Rango 5
166 - 215

CURSADAS
Nota: Se considera la suma de créditos aprobados del alumno.
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Tabla 41.
Discretizacion de la variable promedio alumno

CLUSTER Rango 1 Rango2 Rango3 Rango4 Rango5 Rango 6

22000\ |=p)le) EXCELENTE MUY BUENO MALO MUY REGULAR
ALUMNO >17.44 BUENO 14.99 - 13.56 - MALO 0-10.59
16.12 - 16.11 14.98 10.60 -
17.44 13.55

Tabla 42.
Discretizacion de la variable provincia colegio y provincia nacimiento

CLUSTER
PROV_COLEGIO Y PICHINCHA

PROV_NAC

4.1.4. MODELADO

a) Escoger la técnica de modelado

Se utilizara la herramienta WEKA para generar el modelo de mineria
de datos, para lo cual se seleccionaran las técnicas de clasificacion que nos
ofrece esta herramienta, las cuales van acorde a los objetivos de la mineria de
datos. Los modelos que mejor se adaptan son los supervisados, porque la
prediccion se va a realizar a partir de un conjunto de datos cuyo resultado ya
se conoce, sin embargo, se realizaran pruebas con las dos técnicas
(supervisadas y no supervisadas) con el fin de constatar que los atributos

seleccionados tienen un margen aceptable de precision.

De las técnicas supervisas se utilizaran Arboles de Decision y
Regresion Lineal, porque son técnicas de clasificacion que generan resultados
que permiten realizar pruebas de caja blanca entregando un modelo
comprensible para el usuario y de las técnicas no supervisadas se utilizara
Clasificadores Lazy (Ktar).
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b) Generar el plan de prueba

Para evaluar el modelo, se seleccionara Percentage Split que permite
dividir previamente en dos partes (entrenamiento y prueba) al conjunto de
datos ingresado, para este proyecto el 80% servira para el entrenamiento de los

modelos y el 20% restante sera para el testeo del modelo.

WEKA provee algunas métricas para medir la calidad del modelo, sin
embargo, las que se tomardn en cuenta son: las instancias correctamente
clasificadas, error cuadratico medio, error absoluto medio y la matriz de
confusion. A continuacion, se describe cada uno de ellos para su mejor

comprension.

e Instancias correctamente clasificadas: Expresa en porcentaje el total de
aciertos del modelo, es decir es la suma de la diagonal que entrega la matriz
de confusion en porcentaje.

e El error cuadratico medio (RMSE) calcula la diferencia entre valores
predichos por el modelo y los valores reales de donde se partié para la
creacion del modelo y los valores reales a partir de los cuales se ha creado

el modelo y se calcula de la siguiente manera:

Ecuacién 4. Error cuadratico medio

n
1
RMSE = |- (y; - 5,)?

j=1

Donde:

- yj es un vector de valores calculados.
- J; esunvector de valores reales
- nes el nimero de observaciones

e EI error absoluto medio (MAE) al igual que la férmula anterior sirve para
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calcular la diferencia entre las predicciones realizadas por un estimador y los
valores reales. La diferencia entre las dos aparece del problema que tiene el
error cuadratico medio, que cuando de al cuadrado la diferencia se da mas peso
a los errores més extremos, afectando al resultado final, con la utilizacion del
error absoluto medio se elimina dicho problema.” (GALAN, 2016) y se lo

calcula de la siguiente manera:

Ecuacioén 5. Error absoluto medio

n
1
MAE = = 7
nZIy, 1
j=1

Donde:

- yj es un vector de valores calculados.
- ¥ esun vector de valores reales

- nes el nimero de observaciones
Matriz de Confusién: las columnas representan el numero de atributos, en
donde los valores de la diagonal corresponden a los clasificados correctamente

mientras que los demas reflejan los errores producidos en la clasificacion.

Construir el modelo vy evaluar el modelo

En este apartado se construiran dos tipos de modelos, el primero podra
predecir si un alumno es propenso a desertar (reprobar) o no una materia y el

segundo podra predecir si un alumno desertara de la universidad.

Para predecir si un alumno es propenso a desertar (reprobar) o no una
materia se creara un modelo por cada departamento del estudiante el mismo
que se dividira en dos subconjunto de datos que los llamaremos Etapas como
se observa en las Tablas 43 - 50 con el objetivo de disminuir el conjunto de
datos (atributos irrelevantes o redundantes) de tal forma que no afecte

significativamente al modelo y se pueda reducir el tiempo de procesamiento de
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entrenamiento y coste computacional incrementando la precision de dicho
modelo, basandose en la seleccion de atributos que ofrece la herramienta

WEKA como se observa en la Figura 93.

Como atributo evaluador se selecciono CorrelationAttributeEval como
se muestra en la Figura 93, que evalua la correlacién que tienen cada uno de
los atributos con la clase seleccionada, para este modelo sera la relacién que
tienen los atributos con la clase STATUS (Reprobado o Aprobado). Y como
método de busqueda se seleccion6 Ranker que se encarga ordenar los atributos
y luego construye un subconjunto de manera jerarquica del mas al menos

influyente como se observa en las Figuras 94 y 95.

& Weka Explorer

[ Preprocess I Classify I Cluster T Associate T Select attributes | Visualize

Attribute Evaluator

Choose ||CorrelationAttributeEval
Search Method
Choose ||Ranker -T-1.7976931348623157E308 -M -1

Attribute Selection Mode Attribute selection output

(®) Use full training set

(_J) Cross-validation

-«

| (Nom) STATUS

Start |

Result list (right-click for options)

Figura 93. Seleccion de Atributos Evaluador y Busqueda en WEKA



== Attribute Selection on all input data

iearch Method:

Ertribute ranking.

ittribute Ewaluator (supervised, Class (nominal):

Information Gain Ranking Filter

.anked attributes:

0.5704229244560655
0.5239778700610621
0.5147779035212585
0.514549797935328

0.3487429595001299
0.31120477286140324
0.2578565339409725
0.096148162101596031
0.08456308619275055
0.07909109692709426
0.07149002660174897
0.06498851635664538
0.05878641289672965

05614483177373508
05459668966123066
053911587661250002
05168882042629275
0504384 7965657811
04584349841801583
045252154596203103
04615871572406672
044653476431599657
0418691881935714646
04179183623214633
035793265335618469
03358722146703019
03335240363092229
03266745482334377
02430630196598293
02393499820205349
02166537512642719
02005372322448185
01683921656155662
.01669426982271693
02005372322448185
.01683921656155662
.01669426982271693
.01456689205318518
.00636534053782922
.00564437736267998
.005335514735855914
.00475450330848959
.00410488578135892
.00409059581303894
.00375734771694425
.00281140692154569
.00228992838989783
.00153684971241996
.00134B87782567333
.0013487782567333
.0011694138165988
.00001181188960109
.00000000000000255
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Selected attributes:

,27,20,36,47,34,30,50,14,41,4,40,15, 49, 4§,5,23,32,7,26,8,11,2,14, 25,45,43,19, 51,

39 FROMEDIC ALUMNO
31 MRATERIAS REF ANT
12 CLUSTER FROMEDIO

9 CLUSTER MATERIAS REP ENT

13 COLEGIO

22 DOCENTE

29 MRTERIA

17 DEF_ASIGNATURA
3 CRERERR

37 FERIODC INGRESC
35 EPRRROQUIR

1 CANT COLEGIO

18 DEPCRRRERR

28 EM

27 HORR INICIC

20 DIR3S

36 PERIODO COHORTE
47 TIPC CRREERA

34 NIVEL

30 MATERIAS CURSADAS
50 TIPD MATRICULA
14 CRED MATERIA

41 PROVINCIA NAC

.

40 FROV_COLEGIO

15 CREDITOS

45 TIPO HORARIO

46 TIPD ATUMNC
CLUSTER_CREDITOS
23 ECRD

32 MILITAR
CLUSTER_EDAD

26 HORR FIN

(5]

-

[=:]

-1

CLUSIER_EDAD
26 HORZ FIN

=4

11 CLUSTER NIVEL

2 CANTIDAD CEMBIO

16 CUR30_ALUMNO

25 ETNIR

45 TIEMFO

43 S05TENIMIENTO

15 DIL VIERNES

51 TIFD SOSTENIMIENTO
24 ESTADO CIVIL

42 REGIMENESCOLAR

38 PERIODO_TIFO

10 CLUSTER NACIOHALIDAD
33 NACIONALIDAD
CLUSTER_CURSO

48 TIPO_DISCAPACIDAD
21 DISCRFACIDAD

[

o

[y

39,31,12,9,13,22,29,17,3,37,35,1, 18, 28,

24,42,38,10,33,6,48,21 : S0

CLUSTER_CRED MATERIA

CLUSTER_MATERIAS CURSADAS

CLUSTER_MATERIAS CURSADAS
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=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Attribute ranking.

Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal):

Correlation Ranking Filter

18 DESERCION)

Ranked attributes:

0.53745 37 PROMEDIO_ALUMNO
0.43782 31 MATERIAS REF ANT
0.24455 38 PROV_COLEGIO
0.2341 12 CLUSTER_FROMEDIO
0.23224 39 FROVINCIA NAC
0.22294 47 TIPO MATRICULA
0.2213% 9 CLUSTEE_MATERIAS REF ANT
0.20421 2 CRANTIDAD CRMBIO
0.18765 1 CANT_COLEGIC

0.175 30 MATERIAS CURSADAS
0.16613 34 NIVEL

0.18144 48 TIPO SOSTENIMIENTIO
0.1268 32 MILITAR

0.11748 14 CREDITOS

0.11437 4 CLUSTER_CRED MRTERIL
J.10956 41 SOSTENIMIENTIO
0.10571 43 TIFQO_ALUMNO

J.0%8214 & CLUSTER MATERIZAS CURSRDAS
1.08187 11 CLUSIER_NIVEL
J.08774 40 REGIMENESCOLRR
J.08498 16 DEP_ARSIGNATURA
1.07551 35 PERIODO COHORTE
J.068948 42 TIEMEO

J.06616 28 EM

J.08485 44 TIFO_CRERERL

J.08175 5 CLUSTER CEEDITOS
J.06103 23 ESTADOD CIVIL

J.08044 25 GENERO

J.05924 13 CEED_MATERIZ

1.055568 17 DEFCRRRERR

J.05272 22 EDRD

J.04482 33 NACIONALIDAD

J.04482 10 CLUSIER NACIONALIDAD
J.04413 46 TIFO_HORRZRIO

0.04343 3 CRERERR

1.0377 45 TIFQO_DISCRPACIDAD
0.03696 36 PERIODO_TIPRO
0.03245 24 ETNIZ

0.02456 26 HORR FIN

0.02377 27 HORAR INICIO

0.02342 20 DIAS

0.02027 19 DIA VIERNES

0.0192 21 DISCAFACIDAD
0.01&84% 2% MATERIA

0.018 7 CLUSTEE_EDAD
0.01711 & CLUSTER_CURS0
0.0058 15 CURS0 ALUMNO

Selected attributes:

40,16, 35,42, 28, 44,5,23,25,13,17,22,33,10,46, 3,45,

3e,24,26,27,20,1%,21,29,7,6,15 : 47

37,31,38,12,39,47,9,2,1,30,34,48,32,14,4,41,4
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Figura 94. Seleccion de Atributos mediante la herramienta WEKA para el Modelol

Figura 95. Seleccion de Atributos mediante la herramienta WEKA para el Modelo2
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El proceso para generar las distintas Etapas se muestra en la Figura 96, donde
primero se cuenta con el conjunto original, es decir, con todos los atributos, luego se
realiza la seleccion de atributos eliminando los menos influyentes segin el resultado
seleccion de atributos de las Figuras 94 y 95 para los modelos 1y 2 respectivamente,
Ilegando asi a tener un nuevo subconjunto y posteriormente evaluandolo de acuerdo al
porcentaje de instancias clasificadas correctamente, en el caso de que este valor sea
admisible es decir, mayor al 80% y que no afecte significativamente el porcentaje de
clasificacion anterior (Etapa Anterior) se crea una etapa, caso contrario se vuelva a

generar un nuevo subconjunto de atributos.

No
Admisible

Admisible
Figura 96. Proceso de Seleccion de Subconjuntos de atributos.

MODELO 1: Predice si un alumno aprobara o reprobara una materia.
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DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE LA COMPUTACION

Tabla 43.

Atributos de las etapas para el modelo 1 del Departamento de Ciencias de la

Computacion

CLUSTER_PROV_NAC
COLEGIO

CREDITOS
CURSO_ALUMNO
DEP_ASIGNATURA
EDAD

ESTADO_CIVIL
ETNIA

GENERO

STATUS

CLUSTER_PROV_NAC
COLEGIO

CREDITOS
CURSO_ALUMNO
DEP_ASIGNATURA
EDAD

CLUSTER_CRED_MATERIA

ETAPAS ATRIBUTOS N°

=92/ CLUSTER CRED_MATERIA
| CLUSTER_PROV_COLEGIO

MATERIAS_CURSADAS 22
MATERIAS_REP_ANT
MILITAR

NIVEL
PERIODO_TIPO
PROMEDIO_ALUMNO
SOSTENIMIENTO
STATUS
TIPO_ALUMNO
TIPO_HORARIO
TIPO_MATRICULA

ESTADO_CIVIL 17
GENERO

MATERIAS_CURSADAS
MATERIAS_REP_ANT

NIVEL

PROMEDIO_ALUMNO
TIPO_ALUMNO

TIPO_HORARIO

TIPO_MATRICULA

Observacion: Las variables que no se toman en cuenta en la segunda etapa son:
cluster_prov_colegio, etnia, militar, periodo_tipo, sostenimiento.

ETAPA |

ARBOLES DE DECISION

En el caso de los arboles de decision utilizando el algoritmo J48 se obtuvo que,
de 1030 instancias de prueba 840 las clasificd correctamente, es decir, el 81.5534% La
matriz de confusion muestra que el algoritmo confundid 105 reprobados como
aprobados y 85 aprobados como reprobados. Dando como resultado que el error
cuadréatico medio sea de 0.384 y el error absoluto medio sea de 0.2629 como se detalla

en la Figura 97.
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 240 81.5534 %

Incorrectly Classified Instances 1380 15.4488 %

Kappa statistic 0.68312

Mean absclute error 0.2629

Root mean squared error 0.384

Relative absclute error 52.5793 %

Root relative squared error TE.8 %

Total Number of Instances 1030

=== Detailed Accuracy By Clasg ===
IF Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,832 0,201 0,801 0,832 0,818 0,632 0,857 a,827 AFROBADC
0,799 0,168 0,831 0,799 0,815 0,632 0,857 a,828 REFROBADC

Weighted Rvg. 0,818 0,184 0,818 0,816 0,818 0,632 0,857 a,827

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
422 85 | a = RFROBADOD
5 418 | b = REFROBADO

Figura 97. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento de Ciencias de la
Computacién con arboles de decision J48 en la ETAPA |

REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal clasifico de 1030 instancias de prueba 832 las
clasific correctamente, es decir, el 80.7767%. La matriz de confusion muestra que el
algoritmo confundi6 99 reprobados como aprobados y 99 aprobados como reprobados.
El error cuadratico medio es de 0.359 y el error absoluto medio sea de 0.257 como se

detalla en la Figura 98.



=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Happa atatistic

Mean absolute error

Root mean sgquared error
Relative absolute error

Root relative sgquared error
Total Numbker of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate

0,805 0,129

0,811 0,185
Weighted Rwg. 0,808 0,192

=== Coniusicn Matrix ===

b <-- classzified as
408 99 | a = AFROBADO
93 424 | b = REFRCBADD

6l54

.257

359

.387 %
.7965 %

Precision Recazll F-Measure MCC

0,205
0,811
0,808

0,805 0,205 0,615
0,811 0,811 0,615
0,808 0,808 0,615

ROC Area
0,899
0,899
0,899

129

ERC Area Class

0,902 APROBADO
0,897 REFROBADO
0,900

Figura 98. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento de Ciencias de la
Computacion con regresion lineal utilizando el algoritmo Regresion Lineal en la

CLASIFICACION LAZY

ETAPA

En este caso se utilizé el algoritmo KStar donde, de 1030 instancias de prueba

838 las clasifico correctamente, es decir, el 81.3592%. La matriz de confusién muestra

que el algoritmo confundié 103 reprobados como aprobados y 89 aprobados como

reprobados. El error cuadratico medio es de 0.3847 y el error absoluto medio sea de

0.2029 como se detalla en la Figura 99.
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=== Summary ==—

Correctly Classified Instances e3se 81.3592 %

Incorrectly Classified Instances 192 18.6408 %

Kappa 3tatistic 0.6273

Mean absolute error 0.2029

Root mean sgquared error 0.3247

Relative absclute error 40.5681 %

Root relative sguared error T6.943% %

Total Wumber of Instances 1030

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Frecision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class
0,824 0,197 0,802 0,824 0,813 0,627 0,889 0,895 APROBADO
0,803 0,176 0,825 0,803 0,814 0,627 0,889 0,858 REPROBADC

Weighted Bwvg. 0,814 0,186 0,814 0,814 0,814 0,627 0,889 0,876

=== Confusion Matrix =——

<—— classified as
a = RAPROBRDO
b = REFROBADO

a b
418 89
20

|
103 4 |

Figura 99. Evaluacion del Modelo 1 con clasificacion lazy para el Departamento de
Ciencias de la Computacién utilizando el algoritmo KStar en la ETAPA |

ETAPAII

ARBOLES DE DECISION

El algoritmo J48 con 17 atributos obtuvo que de 1030 instancias de prueba 837
las clasificd correctamente, es decir, el 81.2621%. La matriz de confusién muestra que
el algoritmo confundié 113 reprobados como aprobados y 80 aprobados como
reprobados. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.3842 y el

error absoluto medio sea de 0.2663 como se detalla en la Figura 100.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 837 81.2621 %
Incorrectly Classified Instances 193 18.7379 &
Kappa statistic 0.6255

Mean absolute error 0.2663

Root mean 3sguared error 0.3842

Relative absolute error 53.2622 %

Root relative sguared error 76.8277 %

Total Number of Instances 1030

=== Detailed Accuracy By Class =——

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,242 0,216 0,791 0,842 0,816 0,627 0,859 0,826 APROBADO

0,724 0,15 0,837 0,734 0,808 0,627 0,859 0,835 REFROBADO
Weighted Avg. 0,213 0,186 0,814 0,213 0,213 0,627 0,859 0,830

=== Confusion Matrix ===

a8 b <-- classified as
427 &0 | a = AFROBADO
10 | b = REFROBADD

Figura 100. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento de Ciencias de la
Computacion con arboles de decision J48 en la ETAPA 11
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REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal esta vez si generd un modelo donde, de 1030
instancias de prueba 835 las clasifico correctamente, es decir, el 81.068%. La matriz
de confusién muestra que el algoritmo confundié 102 reprobados como aprobados y
93 aprobados como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.3596 y el error

absoluto medio sea de 0.2613 como se detalla en la Figura 101.

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 835 81.068 %

Incorrectly Classified Instances 1495 g %

Kappa statistic 0.68214

Mean absolute error 0.2613

Root mean sguared error 0.35948

Relative absclute error 52.254 %

Root relative squared error T1.9148 %

Total Number of Instances 1030

=== Detailed Rccuracy By Class ===
TP Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,817 0,195 0,802 0,817 0,809 0,821 0,900 0,901 AFROBADO
0,805 0,183 0,819 0,805 0,812 0,821 0,900 0,901 REFRCBLDO

Weighted RAvyg. 0,811 0,189 0,811 0,811 0,811 0,821 0,900 0,901

=== Confusion Matrix ===

a b <-- claszified as
414 93 | @ = RFROBADD
102 421 | b = REFROBADD

Figura 101. Evaluacion del Modelo 1 del Departamento de Ciencias de
Computacioén con regresion lineal utilizando el algoritmo Regresion Lineal en la
ETAPAII

CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar tiene que, de 1030 instancias de prueba 831 las clasifico
correctamente, es decir, el 80.6796%. La matriz de confusion muestra que el algoritmo
confundié 99 reprobados como aprobados y 100 aprobados como reprobados. El error
cuadratico medio es de 0.3827 y el error absoluto medio sea de 0.2187 como se detalla
en la Figura 102.
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 831 80.6796 %
Incorrectly Classified Instances 199 19.3204 %
Kappa statistic 0.68135
Mean absclute error 0.2187
Root mean sgquared error 0.3827
Relative absolute error 43.7383 %
Root relatiwve sguared error 76.5276 %
Total Humber of Instances 1030
=== Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FFP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area (lass
0,803 0,189 0,804 0,803 0,804 0,613 o, 887 0,893 APROBADO
0,811 0,197 0,809 0,811 0,810 0,613 a, 887 0,856 REPROBADO
Weighted Rvg. 0,807 0,193 0,807 0,807 0,807 0,613 0,887 0,874
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
407 100 | a = AFRCBLDO
95 424 | b = REFROBRDO

Figura 102. Evaluacién del Modelo 1 para el Departamento de Ciencias de la
Computacién con clasificacion lazy utilizando el algoritmo KStar en la ETAPA 11

CIENCIAS DE LA TIERRA'Y DE LA CONSTRUCCION

Tabla 44.
Atributos de las etapas para el modelo 1 del Departamento de Ciencias de la Tierra 'y
de la Construccién

ETAPAS ATRIBUTOS N°
=7\ CLUSTER CRED_MATERIA MATERIAS_CURSADAS 24
| CLUSTER_NIVEL MATERIAS_REP_ANT
CLUSTER_PROV_NAC MILITAR
COLEGIO NIVEL
CREDITOS PERIODO_TIPO

CURSO_ALUMNO
DEP_ASIGNATURA
DOCENTE

EDAD
ESTADO_CIVIL
ETNIA

GENERO

STATUS
CLUSTER_CRED_MATERIA
CLUSTER_NIVEL
CLUSTER_PROV_NAC
COLEGIO

CREDITOS
CURSO_ALUMNO
DEP_ASIGNATURA

PROMEDIO_ALUMNO
SOSTENIMIENTO
STATUS
TIPO_ALUMNO
TIPO_HORARIO
TIPO_MATRICULA
TIPO_SOSTENIMIENTO

GENERO 23
MATERIAS_CURSADAS
MATERIAS_REP_ANT

MILITAR

PERIODO_TIPO
PROMEDIO_ALUMNO
SOSTENIMIENTO

TIPO_ALUMNO
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DOCENTE TIPO_HORARIO

EDAD TIPO_MATRICULA
ESTADO_CIVIL TIPO_SOSTENIMIENTO
ETNIA

Observacion: La variable que no se tomd en cuenta en la segunda etapa es nivel
ETAPA |

ARBOLES DE DECISION

El algoritmo J48 con 24 atributos obtuvo que de 1544 instancias de prueba
1227 las clasificd correctamente, es decir, el 79.4689%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo confundi6 163 reprobados como aprobados y 154 aprobados
como reprobados. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.4013y

el error absoluto medio sea de 0.2773 como se detalla en la Figura 103.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1227 T9.4689 %
Incorrectly Classified Instances 317 20.5311 %
Kappa statistic 0.5294

Mean absolute error 0.2773

Root mean sguared error 0.4013

Relatiwve absolute error 55.4509 %

Root relatiwve sguared error 30.2556 %

Total Number of Instances 1544

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC LArea Class

0,801 a,212 a,782 0,801 a,7a87 0,589 0,837 a,799 APROBADD

0,788 0,199 0,797 0,788 0,793 0,589 0,837 0,805 REPROBADO
Weighted Awvg. 0,795 0,205 0,795 0,795 0,795 0,589 0,837 0,802

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

G2l 154 | @ = AFROBADO
163 606 | b = REFROBADD

Figura 103. Evaluacién del Modelo 1 del Departamento de la Tierra y de la
Construccion con arboles de decision J48 en la ETAPA |
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REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal generé un modelo donde, de 1544 instancias de
prueba 1318 las clasificd correctamente, es decir, el 85.3627%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo confundi6 121 reprobados como aprobados y 105 aprobados
como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.3221 y el error absoluto medio sea

de 0.1959 como se detalla en la Figura 104.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1318 85.3627 %

Incorrectly Classified Instances 226 14,6373 %

Kappa statistic 0.7072

Mean absolute error 0.195%9

Root mean sguared error 0.3221

Relative absolute error 38.1878 %

Root relative sguared error 64.4114 %

Total Number of Instances 1544

=== Detailed Accuracy By Class ===
IF Rate FFP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class
0,865 0,157 0,847 0,865 0,856 0,707 0,931 0,917 APROBADO
0,843 0,135 0,861 0,843 0,852 0,707 0,931 0,936 REPROBADO

Weighted Lvg. 0,854 0,146 0,854 0,854 0,854 0,707 0,931 0,927

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified a=

670 105 | @ = AFROBADO
121 848 | b = REFROBADO

Figura 104. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento de la Tierra y de la
Construccion con regresion lineal utilizando el algoritmo Regresion Lineal en la
ETAPA |

CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 1544 instancias de prueba
1270 las clasifico correctamente, es decir, el 82.2539%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo solo confundié 154 reprobados como aprobados y 120
aprobados como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.382 y el error absoluto

medio sea de 0.1822 como se detalla en la Figura 105.
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1270 82.2539 %

Incorrectly Classified Instances 274 17.74681 %

Keppa statistic 0.845

Mean absolute error 0.1822

Root mean sgquared error 0.382

Relatiwve absolute error 36.4348 %

Boot relative sgquared error T6.399 %

Total Number of Instances 1544

=== Detailed Accuracy By Class =—=
TF Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Rrea FPRC Rrea Class
0,845 a,200 a,810 0,845 a,827 0,646 a,908 0,903 APRCBADD
0,800 0,155 0,837 0,800 0,818 0,648 0,908 0,912 REPROBLDO

Weighted Awvg. 0,823 0,178 0,823 0,823 0,822 0,648 0,808 0,807

=== Confusion Matrix ==

a b <-- classified as
655 120 | a = AFRCBADD
154 €15 | b = REFROBRDO

Figura 105. Evaluacién del Modelo 1 para el Departamento de la Tierra y de la
Construccion con clasificacion lazy utilizando el algoritmo KStar en la ETAPA |

ETAPAII

ARBOLES DE DECISION

El algoritmo J48 con 23 atributos obtuvo que de 1544 instancias de prueba
1236 las clasificd correctamente, es decir, el 80.0518%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo confundi6 152 reprobados como aprobados y 156 aprobados
como reprobados. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.3929

y el error absoluto medio sea de 0.2827 como se detalla en la Figura 106.
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1238 80.0518 %
Incorrectly Classified Instances 308 158.9482 %
Kappa statistic 0.&01

Mean absoclute error 0.2827

Root mean sgquared error 0.392%

Relative absolute error 56.5367 ¥

Root relative squared error TB.5769 %

Total Number of Instances 1544

=== Detailed Accuracy By Clasz ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC RArea C(laass

0,738 0,198 0,803 0,799 0,801 0,601 0,848 0,830 APROBADO

0,802 0,201 0,798 0,802 0,800 0,601 0,848 0,822 REFROBRDO
Weighted Awvg. 0,801 0,193 0,801 0,801 0,801 0,601 0,848 0,826

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

619 156 | a = RPROBADD
152 617 | b = REFROBADO

Figura 106. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento de la Tierra y de la
Construccion con arboles de decision J48 en la ETAPA 11

REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal generé un modelo donde, de 1544 instancias de
prueba 1329 las clasificd correctamente, es decir, el 86.0751%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo confundi6é 117 reprobados como aprobados y 98 aprobados
como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.318 y el error absoluto medio sea

de 0.1947 como se detalla en la Figura 107.

=== Summary ===

Correctly Classified Inatances 1329 £6.0751 %
Incorrectly Classified Instances 215 13.9249 %
Kappa statistic 0.7215

Mean absclute error 0.1847

Root mean sgquared error 0.318

Relative absclute error 38.9385 3

Root relatiwve sgquared error 63.60095 %

Total Number of Instances 1544

=== Detailed Rccuracy By Class ——

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Area Class

0,874 0,152 0,853 0,874 0,863 0,722 0,934 0,822 AEFROBADO

0,848 0,126 0,869 0,848 0,858 0,722 0,934 0,840 REFROBADO
Weighted Rwvg. 0,861 0,139 0,861 0,861 0,861 0,722 0,934 0,831

=== Confusion Matrix =—=
a b <-- classgified as
877 98 | a = RPROBADD
117 &52 b = REFROBADO
Figura 107. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento de la Tierra y de la
Construccion con regresion lineal utilizando el algoritmo Regresion Lineal en la

ETAPAI
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CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 1544 instancias de prueba
1278 las clasifico correctamente, es decir, el 82.772%. La matriz de confusion muestra
que el algoritmo solo confundié 150 reprobados como aprobados y 116 aprobados
como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.3807 y el error absoluto medio sea

de 0.1838 como se detalla en la Figura 108.

=== Summary =—=

Correctly Classified Instances 1278 82.772 %

Incorrectly Classified Instances 266 17.228 %

Kappa statistic 0.6554

Mean absolute error i}

Root mean sgquared error 0.

Relative absolute error 36.7519 %

Boct relative sguared errcr T6.1373 %

Total Number of Instances 1544

=== Detailed Rccuracy By Class ===
TF Rate FF Rate FPrecision BRecall F-Measure MCC ROC Area FPRC RArea Class
0,850 0,195 0,815 0,850 0,832 0,856 a,907 0,899 AFROBADO
0,805 0,150 0,842 0,805 0,823 0,856 0,307 0,911 REFRCEBADD

Weighted Rwvg. 0,828 0,172 0,828 0,828 0,828 0,656 0,907 0,905

=== Confusion Matrix ===

a b <-- clasaified as
659 116 | a = APROBADD
150 &l19 | b = REFROBADC

Figura 108. Evaluacién del Modelo 1 para el Departamento de la Tierra y de la
Construccion con clasificacion lazy utilizando el algoritmo KStar en la ETAPA I
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CIENCIAS ADMINISTRATIVAS ECONOMICAS Y DE COMERCIO

Tabla 45.
Atributos de las etapas para el modelo 1 del Departamento de Ciencias Administrativas
Econdmicas y de Comercio

ETAPAS ATRIBUTOS N°
=9 \zJW CLUSTER CRED _MATERIA NIVEL 33
| CLUSTER_CREDITOS PARROQUIA
CLUSTER_CURSO PERIODO_TIPO

CLUSTER_MATERIAS_CURSADAS PROMEDIO_ALUMNO
CLUSTER_NIVEL PROV_COLEGIO
CLUSTER_PROV_COLEGIO PROVINCIA_NAC
CLUSTER_PROV_NAC REGIMENESCOLAR

CREDITOS SOSTENIMIENTO
CURSO_ALUMNO STATUS
DEP_ASIGNATURA TIEMPO

DOCENTE TIPO_ALUMNO

EDAD TIPO_DISCAPACIDAD
ESTADO_CIVIL TIPO_HORARIO

ETNIA TIPO_MATRICULA
GENERO TIPO_SOSTENIMIENTO

MATERIAS_CURSADAS
MATERIAS_REP_ANT
MILITAR

STATUS

CREDITOS

CLUSTER_CRED_MATERIA

CURSO_ALUMNO
DEP_ASIGNATURA

MATERIAS_CURSADAS
MATERIAS_REP_ANT
NIVEL

PERIODO_TIPO
PROMEDIO_ALUMNO

DOCENTE SOSTENIMIENTO
EDAD TIPO_ALUMNO
ESTADO_CIVIL TIPO_HORARIO
ETNIA TIPO_MATRICULA
GENERO

19

Observacion: Las variables que no fueron tomadas en cuenta en la segunda etapa son:
cluster_creditos, cluster_curso, cluster_materias_cursadas, cluster_nivel,
cluster_prov_nac, cluster_prov_colegio, militar, parroquia, prov_colegio,
provincia_nac, tiempo, tipo_discapacidad, tipo_sostenimiento.
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ETAPA |

ARBOLES DE DECISION

El algoritmo J48 con 33 atributos obtuvo que de 2920 instancias de prueba
2655 las clasificd correctamente, es decir, el 90.9247%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo confundio 188 reprobados como aprobados y 77 aprobados
como reprobados. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.2796

y el error absoluto medio sea de 0.1359 como se detalla en la Figura 109.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 2655 90.9247 %

Incorrectly Classified Instances 285 9.0753 %

Kappa statistic 0.8186

Mean abaclute errcr 0.1359

Root mean sgquared error 0.2798

Relatiwve absolute error 27.1769 %

Root relative sguared error 55.921¢ %

Total Humber of Instances 2820

=== Detailed Rccuracy By Class ===
TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC RArea Class
0,947 0,127 0,879 0,947 0,912 0,821 0,934 0,898 APROBADO
0,873 0,053 0,944 0,873 0,907 0,821 0,934 0,932 REFROBADO

Weighted Avg. 0,309 0,090 0,912 0,203 0,303 0,821 0,934 a,915

=== Confusion Matrix ==

b <-— classified as
71 a = LERCBLDD
| b = REFRCBADO

a
1368 7

Figura 109. Evaluacion del Modelo 1 para el Ciencias Administrativas Econdémicas
y de Comercio con arboles de decision J48 en la ETAPA |

REGRESION LINEAL

Se utilizo el algoritmo Regresion Lineal que ofrece WEKA, sin embargo, no
se puedo obtener el resultado de este, porque tiene una gran cantidad de atributos que

impide generar un modelo.

CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 2920 instancias de prueba

2682 las clasificd correctamente, es decir, el 91.8493%. La matriz de confusion
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muestra que el algoritmo solo confundié 159 reprobados como aprobados y 79
aprobados como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.2643 y el error absoluto

medio sea de 0.0872 como se detalla en la Figura 110.

=== Summary =—=

Correctly Classified Instances 2682 91.8493 %

Incorrectly Classified Instances 238 8.1507 %

Kappa statistic 0.8371

Mean absolute error 0.0872

Root mean squared error 0.2643

Belative absolute error 17.4315 %

Root relative sqguared error 52.8649 %

Total Number of Instances 2920

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Eate FP Rate FPrecision BRecall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class
0,945 0,108 0,896 0,845 a,320 a,838 0,965 0,851 ATROBADO
0,892 0,055 0,943 0,892 a,917 0,838 0,985 0,984 EEFRCBRDO

Weighted Awvg. 0,918 0,081 a,920 0,918 0,918 a,838 0,965 0,857

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
1366 79 | a = AFRCBADD
159 1316 | b = REPROBZDO

Figura 110. Evaluacién del Modelo 1 para en Departamento de Ciencias
Administrativas Econdémicas y de Comercio con clasificacion lazy utilizando el
algoritmo KStar en la ETAPA |

ETAPAII

ARBOLES DE DECISION

El algoritmo J48 con 19 atributos obtuvo que de 2920 instancias de prueba
2658 las clasifico correctamente, es decir, el 91.0274%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo confundi6 183 reprobados como aprobados y 79 aprobados
como reprobados. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.279 y

el error absoluto medio sea de 0.1352 como se detalla en la Figura 111.
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=== Summary =—=

Correctly Classified Instances 2658 91.0274 %

Incorrectly Classified Instances 262 8.9726 %

Kappa statistic 0.8207

Mean sbsolute error 0.1352

Root mean sguared error 0.279

Belative absclute error 27.0479 %

Root relative sguared error 55.7941 ¥

Total Number of Instances 2920

=== Detailed Accuracy By Class =—=
TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class
0,945 0,124 0,882 0,945 0,912 0,823 0,934 0,897 AFROBADO
0,876 a,055 0,942 0,876 0,908 0,823 0,934 0,934 REPROERDO

Weighted Avg. a,910 a,089 0,912 0,910 0,910 0,823 0,934 a,915

=== Confusion Matrix ===

a b <-- clasggified as
1366 79 | a = APRCBADC
183 1232 b = REPRCEBADD

Figura 111. Evaluacién del Modelo 1 para el Ciencias Administrativas Econdmicas
y de Comercio con arboles de decision J48 en la ETAPA 11

REGRESION LINEAL

Se utilizé el algoritmo Regresion Lineal que ofrece WEKA, sin embargo, no
se puedo obtener el resultado de este, porque tiene una gran cantidad de atributos que

impide generar un modelo.

CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 2920 instancias de prueba
2717 las clasifico correctamente, es decir, el 93.0479%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo solo confundié 141 reprobados como aprobados y 62
aprobados como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.2408 y el error absoluto

medio sea de 0.0899 como se detalla en la Figura 112.
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 2717 93.0479 %
Incorrectly Classified Instances 203 £.9521 %
Kappa statistic 0.861

Mean absolute error 0.0899

Root mean squared error 0.2408

Relatiwve absoclute error 17.9788 %

Boot relative sguared error 458.1547 %

Total Number of Instances 2920

=== Detailed Accuracy By Class =—=

TF Rate FP Rate Precision BEecall F-Measure MCC ROC Rrea FPRC Area Class
a,957 a,09& a,907 0,957 0,932 0,882 a,975 0,970 APROBADD
0,304 0,043 0,956 0,904 0,929 0,882 0,875 0,977 REPRCEBADD
Weighted Awvg. 0,930 0,089 0,932 0,930 0,930 0,882 0,875 0,973
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
1383 g2 | a = AFRCBADD
141 1334 | bk = REFROBRADO

Figura 112. Evaluacion del Modelo 1 para en Departamento de Ciencias
Administrativas Econdmicas y de Comercio con clasificacion lazy utilizando el
algoritmo KStar en la ETAPA 11

CIENCIAS DE LA VIDA

Tabla 46.
Atributos de las etapas para el modelo 1 del Departamento de Ciencias de la Vida

ETAPAS ATRIBUTOS N°
=PI STATUS MATERIAS_CURSADAS 20
| CLUSTER_CURSO MATERIAS_REP_ANT
COLEGIO PARROQUIA
CRED_MATERIA PERIODO_TIPO
CREDITOS PROMEDIO_ALUMNO
CURSO_ALUMNO SOSTENIMIENTO
DEP_ASIGNATURA TIPO_ALUMNO
EDAD TIPO_HORARIO
ESTADO_CIVIL TIPO_MATRICULA
GENERO ETNIA
STATUS MATERIAS_REP_ANT 14
COLEGIO PARROQUIA
CRED_MATERIA PERIODO_TIPO
CREDITOS PROMEDIO_ALUMNO
DEP_ASIGNATURA TIPO_ALUMNO
EDAD TIPO_MATRICULA
GENERO

MATERIAS_CURSADAS

Observacion: Las variables que no fueron tomadas en cuenta en la segunda etapa son:
cluster_curso, curso_alumno, estado_civil,etnia, sostenimiento y tipo_horario.
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ETAPA |

ARBOLES DE DECISION

El algoritmo J48 con 20 atributos obtuvo que de 1092 instancias de prueba 961
las clasifico correctamente, es decir, el 88.0037%. La matriz de confusion muestra que
el algoritmo confundié 74 reprobados como aprobados y 57 aprobados como
reprobados. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.1492 y el

error absoluto medio sea de 0.3087 como se detalla en la Figura 113.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 961 £8.0037 %
Incorrectly Classified Instances 131 11.9963 %
Keppa statistic 0.76

Mean absolute error 0.1492

Root mean sgquared error 0.3087

Relative abaclute error 29.837 %

Root relative sgquared error 81.745 %

Total Number of Instances 1092

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TP Eate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FRC Area Class

0,837 0,137 a,870 0,897 0,883 0,780 0,935 0,911 APROBADD

0,883 0,103 0,891 0,863 0,877 0,780 0,935 0,934 REFRCBLDO
Weighted Awvg. 0,880 0,120 0,880 0,880 0,880 0,780 0,935 0,822

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

495 57 | a = RFROBRDD
74 488 | b = EEFROBADD

Figura 113. Evaluacion del Modelo 1 para el Ciencias de la Vida con arboles de
decisién J48 en la ETAPA |

REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal gener6 un modelo donde, de 1092 instancias de
prueba 947 las clasificd correctamente, es decir, el 86.7216%. La matriz de confusién
muestra que el algoritmo confundio 83 reprobados como aprobados y 62 aprobados
como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.3056 y el error absoluto medio sea

de 0.1729como se detalla en la Figura 114.
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=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 947 B6.7216 %
Incorrectly Classified Instances 145 13.2784 %
Kappa statistic 0.7343

Mean absolute error 0.1729

Root mean sgquared error 0.3058

Relative absclute error 34.5767 %

Root relative sguared error 61.1144 %

Total Number of Instances 1052

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC RCC Rrea FRC Area Class

0,888 0,154 0,855 0,888 0,871 0,735 0,941 0,928 APROBADO

0,846 0,112 0,881 0,844 0,863 0,735 0,941 0,948 REPROBADO
Weighted Awvg. 0,267 0,133 0,868 &a7 0,867 0,735 0,941 0,938

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
480 &2 a = RPROBADOD
83 457 | b = REFROBADD

Figura 114. Evaluacion del Modelo 1 para el Ciencias de la Vida con Regresién
Lineal en laETAPA |

CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 1092 instancias de prueba
923 las clasifico correctamente, es decir, el 84.5238%. La matriz de confusion muestra
que el algoritmo solo confundié 94 reprobados como aprobados y 75 aprobados como
reprobados. El error cuadratico medio es de 0.3559 y el error absoluto medio sea de

0.1648 como se detalla en la Figura 115.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 923 54.5238 %
Incorrectly Classified Instances 169 15.4762 %
Kappa statistic 0.68903

Mean absolute error 0.1648

Root mean squared error 0.3559

Relative absolute error 32.9657 %

Root relative sguared error 71.1815 %

Total Number of Instances 1082

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FFP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,864 0,174 0,835 0,864 0,850 0,691 0,925 0,930 APROBADO

0,826 0,136 0,856 0,826 0,841 0,691 0,925 0,920 REPROBADO
Weighted Rwvg. 0,845 0,155 0,846 0,845 0,845 0,691 0,925 0,925

=== Confusicn Matrix ===

a b «<-- clasgified as
477 75 | & = RAFROBADO
94 448 | b = REFROBADD

Figura 115. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento de Ciencias de la Vida

con clasificacion lazy utilizando el algoritmo KStar en la ETAPA |
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ETAPAI

ARBOLES DE DECISION

El algoritmo J48 con 14 atributos obtuvo que de 1092 instancias de prueba 972
las clasificd correctamente, es decir, el 89.011%. La matriz de confusién muestra que
el algoritmo confundi6 65 reprobados como aprobados y 55 aprobados como
reprobados. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.3001 y el

error absoluto medio sea de 0.1409 como se detalla en la Figura 116.

== Summary ===

Correctly Classified Instances 972 89.011 %
Incorrectly Clasaified Instances 120 10.989 %
Kappa statistic 0.7801
Mean absolute error 0.1409
Root mean sguared error 0.3001
Relative absclute error 28.1878 %
Root relative sguared error 60.0168 3
Total Number of Instances 1092
=== Detailed Accuracy By Class ==
TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrez FRC Area Class
0,900 0,120 0,884 0,900 0,892 0,780 0,940 0,817 AFROBRDO
0,880 0,100 0,896 0,880 0,888 0,780 0,940 0,540 REFROBADO
Weighted Avg. 0,830 0,110 0,830 0,890 0,890 0,780 0,940 0,928
=== Confusion Matrix ===
a b < classified a3
437 55 | & = RFROBADD
65 475 | b = REFROBADO

Figura 116. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento de Ciencias de la Vida
con arboles de decision J48 en la ETAPA 11

REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal generé un modelo donde, de 1092 instancias de
prueba 966 las clasifico correctamente, es decir, el 88.4615 %. La matriz de confusién
muestra que el algoritmo confundio 72 reprobados como aprobados y 54 aprobados
como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.2996 y el error absoluto medio sea
de 0.164 como se detalla en la Figura 117.
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=== Summary ===

Correctly Claasified Instances 11 28.4615 %
Incorrectly Classified Instances 128 11.5385 %
Kappa statistic 0.7691

Mean absolute error 0.164

Root mean sguared error 0.299%

Relative absolute error 32.804 3

Root relative squared error 59.9112 %

Total Number of Instances 1082

=== Detailed Accuracy By Class =——

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Rrea Class

0,502 0,133 0,874 0,502 0,888 0,770 0,944 0,835 LFROBRDO

0,267 0,098 0,897 0,887 0,881 0,770 0,944 0,949 REPROBRDO
Weighted Avg. 0,885 0,116 0,885 0,885 0,885 0,770 0,944 0,942

=== Confusicn Matrix ===
b <-- classified as

498 54 | a = RFROBADO
72 468 | b = REPROBADO

Figura 117. Evaluacién del Modelo 1 para el Departamento de Ciencias de la Vida
con Regresion Lineal en la ETAPA I

CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 1092 instancias de prueba
956 las clasifico correctamente, es decir, el 87.5488%. La matriz de confusion muestra
que el algoritmo solo confundi6 83 reprobados como aprobados y 53 aprobados como
reprobados. El error cuadratico medio es de 0.3248 y el error absoluto medio sea de

0.1496 como se detalla en la Figura 118.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 958 87.5458 %

Incorrectly Classified Instances 138 12.4542 %

Kappa statistic 0.7507

Mean absolute error 0.1496

Root mean sguared error 0.3248

Relative absclute error 29.9182 %

Root relative sguared error 64,9622 %

Total Number of Instances 1092

=== Detailed RAccuracy By Class ===
IF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PFRC Area Class
0,904 0,154 0,857 0,904 0,880 0,752 0,937 0,937 APROBADO
0,846 0,096 0,896 0,846 0,870 0,752 0,937 0,939 REPROBADO

Weighted Awvg. 0,875 0,125 0,877 0,875 0,875 0,752 0,937 0,938

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

495 53 | a = RFROBRDO
83 457 | b = REFROBADO

Figura 118. Evaluacién del Modelo 1 para en Departamento de Ciencias de la Vida
con clasificacion lazy utilizando el algoritmo KStar en la ETAPA 11
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CIENCIAS HUMANAS Y SOCIALES

Tabla 47.
Atributos de las etapas para el modelo 1 del Departamento de Ciencias Humanas y
Sociales

ETAPAS ATRIBUTOS N°
=9 \zJW CLUSTER CRED _MATERIA MATERIAS_CURSADAS 20
| CLUSTER_PROV_NAC MATERIAS_REP_ANT
CRED_MATERIA MILITAR
CREDITOS NIVEL
CURSO_ALUMNO PERIODO_TIPO

DEP_ASIGNATURA

PROMEDIO_ALUMNO

EDAD SOSTENIMIENTO

ESTADO_CIVIL STATUS

ETNIA TIPO_ALUMNO

GENERO TIPO_HORARIO

STATUS MATERIAS_REP_ANT 17
CLUSTER_CRED_MATERIA MILITAR

CLUSTER_PROV_NAC NIVEL

CREDITOS
CURSO_ALUMNO
DEP_ASIGNATURA
EDAD

GENERO
MATERIAS_CURSADAS

PERIODO_TIPO
PROMEDIO_ALUMNO
SOSTENIMIENTO
TIPO_ALUMNO
TIPO_HORARIO

Observacion: Las variables que no fueron tomadas en cuenta en la segunda etapa son:
cred_materia, estado_civil y etnia.

ETAPA |

ARBOLES DE DECISION

El algoritmo J48 con 20 atributos obtuvo que de 560 instancias de prueba 519
las clasifico correctamente, es decir, el 92.6786%. La matriz de confusion muestra que
el algoritmo confundi6 18 reprobados como aprobados y 23 aprobados como
reprobados. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.2465 vy el
error absoluto medio sea de 0.1026 como se detalla en la Figura 119.
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 5139 92.8786 %

Incorrectly Classified Instances 41 7.3214 %

Kappa statistic 0.8536

Mean absolute error 0.102&

Root mean sgquared error 0.2485

Relative absclute error 20.5166 %

Root relative sguared error 49,3072 %

Total Number of Instances 560

=== Detailed RAccuracy By Class ===
IF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area C(lass
0,919 0,065 0,935 0,919 0,927 0,854 0,957 0,944 APROBADO
0,935 0,081 0,918 0,935 0,927 0,854 0,957 0,946 REPROBADO

Weighted Awvg. 0,927 0,073 0,927 0,927 0,927 0,854 0,957 0,945

=== Confusion Matrix ===
a b <-- clasasified as

260 23 | a = RFROBRDO
18 259 | b = REFROBADO

Figura 119. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento Ciencias Humanas y
Sociales con arboles de decision J48 en la ETAPA |

REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal generé un modelo donde, de 560 instancias de
prueba 507 las clasificd correctamente, es decir, el 90.5357%. La matriz de confusién
muestra que el algoritmo confundi6 20 reprobados como aprobados y 33 aprobados
como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.2707 y el error absoluto medio sea
de 0.1569 como se detalla en la Figura 120.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 507 90.5357 %
Incorrectly Classified Instances 53 9.4643 %
Kappa statistic 0.8108

Mean absolute error 0.1569

Root mean sguared error 0.2707

Relative absolute error 31.3861 %

Root relative squared error 54.1434 %

Total Number of Instances 560

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precizion Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,883 0,072 0,926 0,883 0,904 0,812 0,966 0,969 APROBADO

0,928 0,117 0,886 0,928 0,907 0,812 0,966 0,959 REFROBADO
Weighted Awvg. 0,905 0,094 0,906 0,905 0,905 0,812 0,966 0,964

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as

250 33 | & = AFROBADO
20 257 | b = REFROBADD

Figura 120. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento Ciencias Humanas y
Sociales con Regresion Lineal en la ETAPA |
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CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 560 instancias de prueba
523 las clasifico correctamente, es decir, el 93.3929%. La matriz de confusion muestra
que el algoritmo solo confundio 22 reprobados como aprobados y 15 aprobados como
reprobados. El error cuadratico medio es de 0.2311 y el error absoluto medio sea de

0.0824 como se detalla en la Figura 121.

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 523 93.3929 %
Incorrectly Classified Instances 37 6.6071 %

Kappa statistic 0.8678
Mean absolute error 0.0824
Root mean sguared error 0.2311
Relative absolute error 16.4863 %
Root relative sguared error 46,2118 %
Total Nurmkber of Instances 560

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Frecision ERecall F-Measure MCC ROC Area FPFRC Area Class

0,947 0,079 0,924 0,947 0,935 0,868 0,981 0,981 LPROBADO

0,921 0,053 0,944 0,921 0,932 0,868 0,981 0,981 REPROBRDO
Weighted Rwvg. 0,934 0,066 0,934 0,934 0,934 0,868 0,981 0,981

=== Confuzicn Matrix ===

& b <-- clasgsified as
268 15 | a = RFROBADD
22 255 | b = REFROBADD

Figura 121. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento Ciencias Humanas y
Sociales con clasificacion lazy utilizando el algoritmo KStar en la ETAPA |

ETAPAII

ARBOLES DE DECISION

El algoritmo J48 con 17 atributos obtuvo que de 560 instancias de prueba 523
las clasifico correctamente, es decir, el 93.3929%. La matriz de confusion muestra que
el algoritmo confundi6 18 reprobados como aprobados y 19 aprobados como
reprobados. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.243 y el

error absoluto medio sea de 0.0963 como se detalla en la Figura 122.



=== Summary ==

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absclute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ==

TP Rate FP Rate Precision Recall

0,933 0,065
0,935 0,067
Weighted Avg. 0,934 0,066

=== Confusion Matrix ===

@& b <-- classified as
264 19 | a = APROBADO
18 259 | b = REFROBADO

523
37
0.8678
0.0963
0.243
19.2584 %
48.606 %
560

0,936 0,933
0,932 0,935
0,934 0,934
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93.3929 %
6.6071 %

F-Measure MCC ROC Area PRC Lrea C(lass
0,935 0,268 0,958 0,947 AFROBADO
0,933 0,268 0,959 0,947 REPROBADO
0,934 0,268 0,959 0,947

Figura 122. Evaluacién del Modelo 1 para el Departamento Ciencias Humanas y
Sociales con arboles de decisién J48 en la ETAPA I

REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal generé un modelo donde, de 560 instancias de

prueba 505 las clasifico correctamente, es decir, el 90.1786 %. La matriz de confusion

muestra que el algoritmo confundi6 21 reprobados como aprobados y 34 aprobados

como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.2736y el error absoluto medio sea

de 0.1596 como se detalla en la Figura 123.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Eappa statistic

Mean absolute error

ROOT mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TP Rate

0,880 0,076

0,924 0,120
Weighted Lvg. 0,902 0,098

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
243 34 | a = RFROBADD
21 256 | b = REFROBRDO

505
55
0.8036
0.1596
0.2736
31.919 %
54.7085 %
580

FP Rate FPrecision Recall

0,922 0,880
0,883 0,924
0,903 0,902

F-Measure MCC ROC Area FPRC Rrea Class
0,501 0,805 0,964 0,967 AFROBRDO
0,303 0,805 0,964 0,958 REFROBADO
0,902 0,805 0,964 0,962

Figura 123. Evaluacién del Modelo 1 para el Departamento Ciencias Humanas y
Sociales con Regresion Lineal en la ETAPA 11
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CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 560 instancias de prueba
527 las clasifico correctamente, es decir, el 94.1071%. La matriz de confusion muestra
que el algoritmo solo confundio 21 reprobados como aprobados y 12 aprobados como
reprobados. El error cuadratico medio es de 0.2288 y el error absoluto medio sea de

0.0819 como se detalla en la Figura 124.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 527 94.1071 %

Incorrectly Classified Instances 33 5.8929 %

Kappa statistic 0.8821

Mean absolute error 0.081%9

Root mean squared error 0.2288

Relative absolute error 16.3763 %

Root relative squared error 45,7594 %

Total Number of Instances 560

=== Detailed Rccuracy By Class ===
IF Rate FF Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC RArea PRC Area C(lass
0,958 0,078 0,928 0,958 0,943 , 883 0,382 0,982 AFROBRDO
0,924 0,042 0,955 0,924 0,939 0,883 0,382 0,982 REFROBADO

Weighted Awvg. 0,941 0,039 0,942 0,941 0,941 0,883 0,382 0,982

=== Confusion Matrix ===

a b <-- clasgsified as
271 12 | a = RPFRCOBRADD
21 258 | b = REFROBADD

Figura 124. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento Ciencias Humanas y
Sociales con el algoritmo KStar en la ETAPA 11
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DEPARTAMENTO DE ELECTRICA Y ELECTRONICA

Tabla 48.

ETAPAS
ETAPA

Atributos de las etapas para el modelo 1 del Departamento de Eléctrica y Electrénica
ATRIBUTOS N°
STATUS ETNIA 26
CLUSTER_CURSO GENERO

CLUSTER_NIVEL
CLUSTER_PROV_COLEGIO
CLUSTER_PROV_NAC
COLEGIO

CRED_MATERIA
CREDITOS
CURSO_ALUMNO
DEP_ASIGNATURA

EDAD

ESTADO_CIVIL

STATUS
CLUSTER_PROV_NAC
COLEGIO
CRED_MATERIA
CREDITOS
DEP_ASIGNATURA
EDAD

ETNIA

GENERO

MATERIAS_CURSADAS
MATERIAS_REP_ANT
MILITAR

NIVEL

PARROQUIA
PROMEDIO_ALUMNO
PROV_COLEGIO
PROVINCIA_NAC
SOSTENIMIENTO
TIPO_ALUMNO
TIPO_HORARIO
TIPO_MATRICULA
MATERIAS_CURSADAS 18
MATERIAS_REP_ANT
MILITAR

NIVEL

PARROQUIA
PROMEDIO_ALUMNO
TIPO_ALUMNO
TIPO_HORARIO
TIPO_MATRICULA

Observacion: Las variables que no fueron tomadas en cuenta en la segunda etapa son:
cluster_curso, cluster_nivel, cluster_prov_colegio, curso_alumno, estado_civil,
prov._colegio, provincia_nac y sotenimiento.

ETAPAI

ARBOLES DE DECISION

El algoritmo J48 con 26 atributos obtuvo que de 2260 instancias de prueba
1756 las clasificO correctamente, es decir, el 77.6991%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo confundio 229 reprobados como aprobados y 275 aprobados
como reprobados. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.4141

y el error absoluto medio sea de 0.3026 como se detalla en la Figura 125.
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=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 1758 77.68991 %

Incorrectly Classified Instances 504 22.3009 %

Kappa statistic 0.553%9

Mean absclute error 0.3036

Root mean 3gquared error 0.4141

Relative absoclute error 60.7111 %

Root relative agquared error 82.8273 %

Total Number of Instances 2280

=== Detailed Accuracy By Class =—
TF Rate FF Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Zrea Class
0,756 0,202 0,788 0,756 0,772 0,554 0,813 0,768 AFROBRDO
0,798 0,244 0,767 0,798 0,782 0,554 0,813 0,785 REPROBADO

Weighted Avg. 0,777 0,223 0,777 0,777 0,777 0,554 0,813 0,776

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
852 275 | a = RFROBADD
229 504 | b = REPROBADO

Figura 125. Evaluacién del Modelo 1 para el Departamento de Eléctrica y
Electronica con arboles de decision J48 en la ETAPA |

REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal generé un modelo donde, de 2260 instancias de
prueba 1798 las clasificd correctamente, es decir, el 79.5575%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo confundié 255 reprobados como aprobados y 207 aprobados
como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.3805 y el error absoluto medio sea

de 0.279 como se detalla en la Figura 126.

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 179 7 %
Incorrectly Classified Instances 48 %

Kappa statistic
Mean absolute error

[= =T e R R ]
o
=

Root mean sguared error 5
Relative absclute error 55.75808
Root relative sgquared error 76.0937 %

Total Number of Instances 228

=== Detailed Rccuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC RArea FPRC Area Class

0,816 0,225 0,783 0,816 0,799 0,592 0,871 0,842 AFROBADO

0,775 0,184 0,809 0,775 0,792 0,592 0,871 0,880 REFROBADO
Weighted Awvg. 0,736 0,204 0,796 0,736 0,795 0,592 0,871 0,861

=== Confusion Matrix ===

b <-- classzified as
71 a = RFROBRDO

020
78 | b = REFROBADO

oo

Figura 126. Evaluacién del Modelo 1 para el Departamento de Eléctrica y
Electronica con Regresion Lineal en la ETAPA |
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CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 2260 instancias de prueba
1794 las clasificd correctamente, es decir, el 79.3805%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo solo confundié 254 reprobados como aprobados y 212
aprobados como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.4224 y el error absoluto

medio sea de 0.2185 como se detalla en la Figura 127.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 17494 79,3805 %

Incorrectly Classified Instances 488 20.6195 %

Kappa statistic 0.587&

Mean absolute error 0.2185

Root mean squared error 0.4224

Relatiwve absolute error 43.6938 3

Root relative sguared error 84.4886 %

Total Humber of Instances 2280

=== Detailed Accuracy By Class =—=
IPF Rate FP Rate PFrecision BRecall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,812 0,224 a,783 0,812 a,7a97 a,588 0,858 0,835 APROBADD
a,776 0,188 0,808 a,776 a,780 0,588 0,858 0,848 REFRCBADD

Weighted Zvg. 0,794 0,208 0,794 0,794 0,794 0,588 0,856 0,841

=== Confusion Matrix ===

a b <-- clagsified as
915 212 | a = AFRCBADD
254 879 | b = REPROBADO

Figura 127. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento de Eléctrica y
Electrdnica con clasificacion lazy utilizando el algoritmo KStar en la ETAPA |

ETAPAII

ARBOLES DE DECISION

El algoritmo J48 con 18 atributos obtuvo que de 2260 instancias de prueba
1758 las clasificO correctamente, es decir, el 77.7876%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo confundio 229 reprobados como aprobados y 273 aprobados
como reprobados. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.416 y

el error absoluto medio sea de 0.3055 como se detalla en la Figura 128.
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=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1758 T77.7876 %

Incorrectly Classified Instances 502 22.2124 %

Kappa statistic 0.5557

Mean abaclute error 0.3055

Root mean sguared error 0.414

Relative absolute error 61.0949 %

Root relative squared error £3.1933 3

Total Number of Instances 2280

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC RArea Class
0,758 0,202 0,788 0,758 0,773 0,556 0,810 0,742 AFROBADO
0,798 0,242 0,768 0,798 0,783 0,536 0,810 0,780 REPROBADO

Weighted Zvg. 0,778 0,222 0,778 0,778 0,778 0,556 0,810 0,771

=== Cpnfusion Matrix ===

a b < classified as
854 273 | a = RFRCBRDO
229 904 | b = REFROBRDO

Figura 128. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento de Eléctrica y
Electrénica con arboles de decision J48 en la ETAPA 11

REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal generé un modelo donde, de 2260 instancias de
prueba 1802 las clasificd correctamente, es decir, el 79.7345%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo confundié 241 reprobados como aprobados y 271 aprobados
como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.3835 y el error absoluto medio sea

de 0.2818 como se detalla en la Figura 129.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1802 79.7345 %

Incorrectly Classified Instances 458 20.2655 %

Kappa statistic 0.5947

Mean absolute error 0.2818

Root mean squared error 0.3835

Relative absolute error 56.3537 %

Root relative sguared error T6.6901 %

Total Number of Instances 2280

=== Detailed Accuracy By Class ===
IF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(lass
0,807 0,213 0,791 0,807 0,799 0,595 0,868 0,842 AFROBADD
0,787 0,193 0,804 0,787 0,796 0,595 0,868 0,874 REFROBADO

Weighted Rvg. 0,797 0,203 0,797 0,797 0,797 0,595 0,868 0,858

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
910 217 | a = AFROBRDO
241 892 | b = REFRCBRDO

Figura 129. Evaluacién del Modelo 1 para el Departamento de Eléctrica y
Electronica con Regreasion Lineal utilizando el algoritmo KStar en la ETAPA 11
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CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 2260 instancias de prueba
1812 las clasifico correctamente, es decir, el 80.177%. La matriz de confusion muestra
que el algoritmo solo confundié 248 reprobados como aprobados y 200 aprobados
como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.4016 y el error absoluto medio sea

de 0.2218 como se detalla en la Figura 130.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1812 80.177 %

Incorrectly Classified Instances 448 19.823 %

Kappa statistic 0.6036

Mean absolute error 0.2218

Root mean squared error 0.401&

Relative absolute error 44,3543 %

Root relative sguared error 80.3243 3

Total Number of Instances 2260

=== Detailed Accuracy By Class =—=
TF Rate FF Rate FPrecision BRecall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,823 0,219 a,789 0,823 0,805 0,604 0,869 0,863 APRCBRDO
0,781 0,177 0,816 a,781 0,798 0,804 0,869 a,857 REFRCERDD

Weighted Zwg. a,802 0,138 a,802 a,802 0,802 0,604 0,869 a, 860

a b «-- classified as
927 200 | a = APROBADC
248 BBS | b = REPRCBADD

Figura 130. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento de Eléctrica y
Electrdnica con clasificacién lazy utilizando el algoritmo KStar en la ETAPA 11



DEPARTAMENTO DE ENERGIA Y MECANICA

Tabla 49.
Atributos de las etapas para el modelo 1 del Departamento de Energia y Mecanica
ETAPAS ATRIBUTOS N°
==Y CLUSTER_CRED_MATERIA GENERO 28
I CLUSTER_CREDITOS MATERIAS_CURSADAS

CLUSTER_CURSO MATERIAS_REP_ANT
CLUSTER_EDAD MILITAR
CLUSTER_NIVEL NIVEL
CLUSTER_PROV_COLEGIO PARROQUIA
COLEGIO PERIODO_TIPO
CREDITOS PROMEDIO_ALUMNO
CURSO_ALUMNO PROV_COLEGIO
DEP_ASIGNATURA SOSTENIMIENTO
DOCENTE STATUS
EDAD TIPO_ALUMNO
ESTADO_CIVIL TIPO_HORARIO
ETNIA TIPO_MATRICULA
STATUS MATERIAS_CURSADAS 21
CLUSTER_CRED_MATERIA MATERIAS_REP_ANT
CLUSTER_CREDITOS MILITAR
CLUSTER_PROV_COLEGIO NIVEL
COLEGIO PERIODO_TIPO

CURSO_ALUMNO
DEP_ASIGNATURA

PROMEDIO_ALUMNO
SOSTENIMIENTO

EDAD TIPO_ALUMNO
ESTADO_CIVIL TIPO_HORARIO
ETNIA TIPO_MATRICULA
GENERO

157

Observacion: Las variables que no fueron tomadas en cuenta en la segunda etapa son:
clsuter_curso, cluster_Edad, cluster_nivel, créditos, docente, parroquia Yy
prov_colegio.

ETAPAI

ARBOLES DE DECISION

El algoritmo J48 con 28 atributos obtuvo que de 2186 instancias de prueba
1711 las clasifico correctamente, es decir, el 78.2108%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo confundio 267 reprobados como aprobados y 208 aprobados
como reprobados. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.4089

y el error absoluto medio sea de 0.296 como se detalla en la Figura 131.



=== Surmary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absclute error

Root mean sgquared error
Relative absclute errcr

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class =——

TF Rate FP Rate

0,814 0,250

0,750 0,186
Weighted Avg. 0,783 0,219

=== Confusion Matrix ===

b  <-- classified as
0

1 208 | a = APROBADD
&7 800 | b = REFROBADO

1711 78
475 21.
0.5646
0.296
0.4089
59.1825 %
B81.7758 %

2186

recision Recall F-Mea MCC
L 773 0,814 0,793 0,565
, 794 0,750 0,771 0,565
L, T8 0,782

P
i
i
0 0,783 0,565
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ROC Area FRC RArea C(lass
0,827 0,789 AFROBRDO
0,827 0,798 REFROBADO
0,827 0,704

Figura 131. Evaluacién del Modelo 1 para el Departamento de Energia y Mecéanica
con arboles de decision J48 en la ETAPA |

REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal generé un modelo donde, de 2186 instancias de

prueba 1764 las clasificd correctamente, es decir, el 80.6953%. La matriz de confusién

muestra que el algoritmo confundié 231 reprobados como aprobados y 191 aprobados

como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.3699 y el error absoluto medio sea
de 0.268179 como se detalla en la Figura 132.

=== Summary ——=

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean sgquared error
Relative absclute error

Root relative sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

Weighted Avg.

=== (Confusion Matrix ===

a b «<-- classified as
928 191 | a = RFROBADD
231 838 | b = REFROBADO

1764 80.46953 %
422 19.3047 %
0.8134
0.2881
0.3699
53.6164 %
73.59701 %
2186
Precision Recall F-Measure MCC
0,801 0,829 0,815 0,614
0,814 0,784 0,798 0,614
0,807 807 0,807 0,614

rea PRC Area C(lass
0,888 APROBADO
0,869 REFRCBADD
0,879

Figura 132. Evaluacién del Modelo 1 para el Departamento de Energia y Mecéanica
con Regresion Lineal en la ETAPA |
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CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 2186 instancias de prueba
1724 las clasificd correctamente, es decir, el 78.8655%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo solo confundié 238 reprobados como aprobados y 224
aprobados como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.43 y el error absoluto

medio sea de 0.221 como se detalla en la Figura 133.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1724 78.8655 %
Incorrectly Classified Instances 482 21.1345 %
Kappa statistic 0.5769
Mean absclute error 0.221
Root mean sgquared error 0.43
Relative absolute error 44,1547 %
Root relatiwve sguared error 85.9943 3
Total Humber of Instances 2188
=== Detailed RAccuracy By Class ===
IF Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area PFRC Area C(lass
0,800 0,223 0,790 0,800 0,795 0,577 0,864 0,862 APROBADO
0,777 0,200 0,787 a,777 0,782 0,577 0,864 0,853 REPRCBADO
Weighted Avg. 0,789 0,212 0,789 0,789 0,789 0,577 0,864 0,857
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
224 | a = RFROBADO
238 829 | b = REFROBADO

Figura 133. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento de Energia y
Mecénica con clasificacion lazy utilizando el algoritmo KStar en la ETAPA |

ETAPAII

ARBOLES DE DECISION

El algoritmo J48 con 21 atributos obtuvo que de 2186 instancias de prueba
1709 las clasifico correctamente, es decir, el 78.1793%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo confundio 241 reprobados como aprobados y 236 aprobados
como reprobados. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.4172

y el error absoluto medio sea de 0.2847 como se detalla en la Figura 134.



=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1709
Incorrectly Classified Instances 477
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean sguared error

Relative absclute error 5
Root relative sguared error g
Total Number of Instances 218

=== Detailed RAccuracy By Class ——

IF Rate FF Rate Precision Recall
0,789 0,226 0,786 0,789
0,774 0,211 0,778 0,774
Weighted Awvg. 0,782 0,219 0,782 0,782

=== (Confusion Matrix ===

b <-- classified as
883 238 | @ = APROBADO
241 828 | b = REFROBRDO

Mce
0,563
0,563
0,563
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ROC RArea PRC Area Class
0,818 a,777 AFROBRDO
0,818 0,783 REFROBADO
0,818 0,780

Figura 134. Evaluacién del Modelo 1 para el Departamento de Energia y Mecéanica
con arboles de decision J48 en la ETAPA 11

REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal generé un modelo donde, de 2186 instancias de

prueba 1685 las clasificd correctamente, es decir, el 77.0814%. La matriz de confusion

muestra que el algoritmo confundi6 250 reprobados como aprobados y 251 aprobados

como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.3958 y el error absoluto medio sea

de 0.3147 como se detalla en la Figura 135.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1685
Incorrectly Classified Instances 501

Kappa statistic 0.5414
Mean absolute error 0.3147
Root mean sguared error 0.3%958
Relative abaolute error 62.9292 3%
Root relative squared error 79.1538 §
Total Number of Instances 2188

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0,776 0,234 0,776 0,776
0,766 0,224 0,765 0,766
Weighted Avg. 0,771 0,229 0,771 0,771

Confusion Matrix ===

a8 b <-- classified as
268 251 | a = AFROBADO
250 817 | b = REPROBADO

F-Measure
0,776
0,765
0,771

McC

0,541
0,541
0,541

ROC Rrea FRC Area Class
0,854 0,858 AFROBLDO
0,854 0,845 REFROBRADO
0,854 0,852

Figura 135. Evaluacion del Modelo 1 para el Departamento de Energia y Mecéanica
con Regresién Lineal en la ETAPA 11
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CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 2186 instancias de prueba
1703 las clasificd correctamente, es decir, el 77.9048%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo solo confundié 254 reprobados como aprobados y 229
aprobados como reprobados. El error cuadratico medio es de 0.4216 y el error absoluto

medio sea de 0.2455 como se detalla en la Figura 136.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1703 77.9048 %

Incorrectly Classified Instances 423 22.08%2 %

Kappa statistic 0.557&

Mean absolute error 0.2455

Root mean sSquared error 0.4216

Relative absclute error 49.0978 %

Root relative squared error 24.3157 %

Total Number of Instances 218

=== Detailed Accuracy By Class ===
IF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPFRC Area Class
0,795 0,238 0,778 0,795 0,787 0,558 0,847 0,845 APROBRDO
0,762 0,205 0,780 0,762 0,771 0,558 0,847 0,828 REPROBADO

Weighted Awvg. 0,779 0,222 0,779 0,779 0,779 0,558 0,847 0,837

=== Confusion Matrix ===

<-- classified as
| @ = AFROBARDD
| b = REFROBRDD

a
90

22
254 &1

Figura 136. Evaluacién del Modelo 1 para el Departamento de Energia y Mecéanica
con utilizando el algoritmo KStar en la ETAPA I

COMPARACION DE ALGORITMOS PARA EL MODELO 1

Los algoritmos J48 y Clasificacion Kstar son los que presentan mejores
resultados (ver Figura 137), sin embargo, el algoritmo de Regresion Lineal presenta
mejores resultados para el Departamento de la Tierra y de la Construccidén. Ademas se
observa que hubo un ligero incremento de instancias correctamente clasificadas entre
la Etapa | y Il exceptuando para el departamento de Energia y Mecénica donde

decremento.
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ETAPA | - INSTANCIAS CORRECTAMENTE CLASIFICADAS ETAPA 11 INSTANCIAS CORRECTAMENTE CLASIFICADAS

g4 \ B
82
8 s & o
20 0
75 78 —

DECC TCON CADM CVDA CHUM ELEE EMEC DECC TCON CADM (VDA CHUM ELEE EMEC
DEPARTAMENTO DEPARTAMENTO
— 48 REGRESION LINEAL KSTAR ——4d REGRESION LINEAL KSTAR

Figura 137. Instancias correctamente Clasificadas por algoritmos en cada etapa del
Modelo 1

El error cuadratico medio se mantiene relativamente constante entre las dos
etapas, pero disminuye significativamente para los Departamentos de Ciencias
Econdmicas Administrativas y de Comercio y para Ciencias de la Vida (ver Figura
138), mientras que incrementa para el departamento departamento de Energia y

Mecanica.
ETAPA | : ERROR CUADRATICO MEDIO ETAPA Il : ERROR CUADRATICO MEDIO

o & /h. 0,36 /

0,36 J o

0,32 R # o Lo,

0,28 — \ \/ 028 \

- DECC TCON CADM CVDA CHUM ELEE EMEC - DECC TCON CADM VDA CHUM ELEE EMEC

DEPARTAMENTO DEPARTAMENTO
—— 48 REGRESION LINEAL KSTAR —— |48 REGRES-ION LINEAL KSTAR

Figura 138. Error cuadratico medio por algoritmos en cada etapa del Modelo 1

El error absoluto medio que mayor incremento tiene es el algoritmo de
Regresion Lineal dicha informacidn esta relacionada con los resultados arrojados en
la Figura 138. De igual manera que en la figura anterior el error disminuye en la Etapa

V para el algoritmo J48, siendo el algoritmo de Kstar el que menos error presenta (ver



Figura 139) en las Etapas Il — 1V.

0,33

0,29

0,25

0,21

0,17

o3 —
s

DECC

ETAPA | : ERROR ABSOLUTO MEDIO

TCON CADM CvDA CHUM ELEE EMEC

DEPARTAMENTO
g | 48

g REGRESION LINEAL KSTAR

o 6 6 6 5
[
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ETAPA Il : ERROR ABSOLUTO MEDIO

SN .

DECT Con CADM LV DA CHUM ELEE EMEL

DEPARTAMENTO
——l4E

=g REGRESION LINEAL KSTAR

Figura 139. Error absoluto medio por algoritmos en cada etapa del Modelo 1

Considerando los resultados obtenidos en las figuras anteriores se selecciona

la Etapa I para el Departamento de Energia y Mecéanica y las variables de las Etapas Il

para los deméas departamentos.

MODELOQ 2: Para predecir si un alumno desertara de la universidad.

Tabla 50.

Variables por etapas del modelo 2

ETAPA
|

ETAPA
1

DESERCION

CLUSTER_CURSO
CLUSTER_MATERIAS_CURSADAS
CLUSTER_MATERIAS_REP_ANT
CLUSTER_NIVEL
CLUSTER_PROMEDIO
CLUSTER_PROV_COLEGIO
CLUSTER_PROV_NAC

CREDITOS

EDAD

DESERCION

CLUSTER_CURSO
CLUSTER_MATERIAS_CURSADAS
CLUSTER_MATERIAS_REP_ANT
CLUSTER_NIVEL
CLUSTER_PROMEDIO
CLUSTER_PROV_COLEGIO
CLUSTER_PROV_NAC

ESTADO_CIVIL
GENERO
MATERIAS_CURSADAS
MILITAR

NIVEL

PERIODO_TIPO
REGIMENESCOLAR
SOSTENIMIENTO
TIPO_ALUMNO

19

EDAD
ESTADO_CIVIL
GENERO

NIVEL
PERIODO_TIPO
REGIMENESCOLAR
SOSTENIMIENTO
TIPO_ALUMNO

17
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CREDITOS

Observacion: Las variables que no fueron tomadas en cuenta en la segunda etapa son:
materias_cursadas y militar.

ETAPAI

ARBOL DE DECISION

El algoritmo J48 con 19 atributos obtuvo que de 701 instancias de prueba 674
las clasifico correctamente, es decir, el 96.1484%. La matriz de confusion muestra que
el algoritmo confundié 20 desertores como no desertores y 7 no desertores como
desertores. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.1836 vy el
error absoluto medio sea de 0.0449 como se detalla en la Figura 140.

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 674 95.1484 %

Incorrectly Classified Instances 27 3.B8516 %

Eappa statistic 0.9228

Mean absolute error 0.0449

Root mean sguared error 0.1836

Relative absolute error 8.9742 %

Root relative sgquared error 36.7212 %

Total Number of Inatances 701

=== Detailed Accuracy By Class ==
TF Rate FF Rate FPrecision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,981 0,059 0,948 0,981 0,963 0,923 0,982 0,975 no
0,941 0,019 0,979 0,941 a, 360 0,323 0,982 0,377 SI

Weighted Awvyg. 0,961 0,040 0,962 0,961 0,961 0,923 0,982 0,976

=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
7

353 a = NO

|
20 321 | b =35I

Figura 140. Evaluacion del Modelo 2 con arboles de decision J48 en la ETAPA |

REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal generé un modelo donde, de 701 instancias de
prueba 4279 las clasificd correctamente, es decir, el 95.1498%. La matriz de confusidn

muestra que el algoritmo confundié 14 desertores como no desertores y 20 no
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desertores como desertores. El error cuadratico medio es de 0.1888 y el error absoluto
medio sea de 0.0751 como se detalla en la Figura 141.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 667 95.1498 %

Incorrectly Classified Instances 34 4,8502 %

Kappa statistic 0.903

Mean absolute error 0.0751

Boot mean sguared error 0.1888

Relative absolute error 15.0122 %

Root relatiwve sguared error 37.7442 %

Total Number of Instances 701

=== Detailed RAccuracy By Clazz ===
IF Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,944 0,041 0,980 0,944 0,852 0,903 0,932 0,993 HO
0,959 0,058 0,842 0,959 0,951 0,903 0,992 0,991 5I

Weighted Awvg. 0,951 0,048 0,952 0,951 0,952 0,903 0,992 0,992

=== (Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
a a = NO
7

Figura 141. Evaluacion del Modelo 2 con Regresion Lineal en la ETAPA |

CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 701 instancias de prueba
6764 las clasificoO correctamente, es decir, el 96.8616%. La matriz de confusion
muestra que el algoritmo solo confundidé 124 desertores como no desertores. El error
cuadratico medio es de 0.154 y el error absoluto medio sea de 0.0397 como se detalla
en la Figura 142,



=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absoclute error

Root relative sgquared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TF Rate FF Rate

0,986 0,050

0,950 0,014
Weighted Avg. 0,969 0,032

=== Confusion Matrix

a b <-— classified as
355 51 a = NO
17 324 | b = 5I

(=]

[ |

L I s T s T . B SNV ]

(=T ¥ )
[l =

.9371
L0397
.154
L9472 %

L1862 %

Precision Recall

0,954
0,985
0,969

0,988
0,950
0,969
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96.8616 3

3.1384 %
F-Measure MCC ROC Rrea FRC Area Clasas
0,970 0,938 0,998 0,998 j2le]
0,987 0,938 0,998 0,998 51
0,969 0,938 0,998 0,998

Figura 142. Evaluacion del Modelo 2 con clasificacién lazy utilizando el algoritmo
KStart en la ETAPA |

ETAPAII

ARBOL DE DECISION

El algoritmo J48 con 17 atributos obtuvo que de 701 instancias de prueba 677

las clasifico correctamente, es decir, el 96.5763%. La matriz de confusion muestra que

el algoritmo confundio 15 desertores como no desertores y 9 no desertores como

desertores. Dando como resultado que el error cuadratico medio sea de 0.1821 y el

error absoluto medio sea de 0.0459 como se detalla en la Figura 143.



=== Summary ===

Correctly Classified Instances 877
Incorrectly Classified Instances 24

Kappa statistic 0.9314
Mean absoclute error 0.045%
Root mean sguared error 0.1821
Relative absclute error 9.1848 %
Root relative sguared error 36.4137 %
Total Number of Instances 701

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall

0,975 0,044 0,959 0,975 0,967
0,958 0,025 0,973 0,956 0,964
Weighted Avg. 0,966 0,035 0,966 0,966 0,966

=== (Confusion Matrix ===

a b «<-- classified as
351 9| a = N0
15 328 | b =35I

96.5763 %
3.4237 %

F-Measure MCC

0,932
0,932
0,932

ROC Rrea
0,975
0,975
0,975
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PRC Area Claas
0,966 NO
0,968 ST
0,987

Figura 143. Evaluacion del Modelo 2 con érboles de decisiéon J48 en la ETAPA I

REGRESION LINEAL

El algoritmo Regresion Lineal generé un modelo donde, de 701 instancias de

prueba 676 las clasificd correctamente, es decir, el 96.4337%. La matriz de confusién

muestra que el algoritmo confundié 14 desertores como no desertores y 11 no

desertores como desertores. El error cuadratico medio es de 0.1707 y el error absoluto

medio sea de 0.0636 como se detalla en la Figura 144.

=== Jummary ===
Correctly Classified Instances 676
Incorrectly Classified Instances 25
Kappa statistic 0.9288
Mean absoclute error 0.063
Root mean sguared error 0.1707
Relative absolute error 12.70%
Root relative sguared error 34.1421 %
Total Number of Instances 701
=== Detailed Rccuracy By Class ===
IF Rate FFP Rate Precision Recall
0,969 0,041 0,961 0,969 0,965
0,959 0,031 0,967 0,959 0,963
Weighted Avg. 0,964 0,036 0,964 0,964 0,964

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
349 11 | a = HO
14 327 | b =35I

96.4337
3.5663

F-Measure

o

MCC
0,929
0,929
0,929

ROC RArea
0,992
0,992
0,992

ERC Area C(Class
0,990 NO
0,993 ST
0,991

Figura 144. Evaluacion del Modelo 2 con regresion Lineal en la ETAPA I
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CLASIFICACION LAZY

El algoritmo KStar entrega como resultado que de 701 instancias de prueba
689 las clasifico correctamente, es decir, el 98.2882%. La matriz de confusion muestra
que el algoritmo solo confundid 8 desertores como no desertores. El error cuadratico
medio es de 0.1135 y el error absoluto medio sea de 0.0251 como se detalla en la
Figura 145.

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 629 98.2882 %

Incorrectly Classified Instances 12 1.7118 %

Kappa statistic 0.9657

Mean abaolute error 0.0251

Eoot mean squared error 0.1135

Relative absoclute error 5.0268 %

Boot relatiwve sguared errcr 22.6983 %

Total HNumber of Instances 701

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC RArea Class
0,989 0,023 0,978 0,989 0,983 0,966 0,999 0,999 NO
0,977 0,011 0,988 0,877 0,982 0,968 0,993 0,993 51

Weighted Lwyg. 0,983 0,017 0,983 0,983 0,983 0,966 0,999 0,999

=== (Confusion Matrix ===
a b <-— classified as

358 4 | a = NO
g8 333 | b = 5I

Figura 145. Evaluacion del Modelo 2 con clasificacién lazy utilizando el algoritmo
KStarten la ETAPA 11

COMPARACION DE ALGORITMOS PARA EL MODELO 2

En la Figura 146 se puede observar que en la segunda etapa los tres algoritmos
han incrementado el nimero de instancias clasificadas correctamente, ademas el
algoritmo con mayor porcentaje de precision es el Kstar con gran ventaja en relacion

a los demas algoritmos.
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INSTANCIAS CORRECTAMENTE CLASIFICADAS

7

ETAPA 1 ETAPA 2

[T = I = T = BT < BT
= b1 oo o~ fa O

w

w
[ar)

e A GORITMO DE CLASIFICACION 148
g ALGORIMMO DE CLASIFICACION REGRESION LINEAL
ALGORITMO DE CLASIFICACION KSTAR

Figura 146. Instancias correctamente Clasificadas por Etapa de cada Modelo 2

La Figura 147 muestra que el algoritmo con menor porcentaje de error
cuadratico medio es el KSTAR, seguido por de Regresion Lineal que en la primera
etapa tuvo el més alto y que en la segunda etapa disminuye, a su vez el porcentaje de
error del algoritmo J48 se mantiene en las dos etapas.

ERROR CUADRATICO MEDIO

h—-—-::

ETAFRA 1 ETAPA 2
g A GORITIMO DE CLASIFICACION 148
g AL GORMTMO DE CLASIFICACION REGRESION LINEAL
ALGORITMO DE CLASIFICACION KSTAR

Figura 147. Error cuadratico medio por algoritmos en cada etapa del Modelo 2
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Los algoritmos de Regresion Lineal y Kstar, muestran gran variacion y
disminucion en el cambio de etapa, sin embargo, el modelo J48 durante el cambio de
etapa ha incrementado en un pequefio porcentaje, pero a diferencia de la Figura
anterior que estuvo en un tercer lugar con el mayor porcentaje de error ahora se sitla

en el segundo lugar con una peque diferencia con respecto al Kstar.

ERROR ABSOLUTO MEDIO

nne

nnT

0,06

n N

nna

nno

0,01
ETAPA 1 ETAPA 2
g AL GORITMO DE CLASIFICACION J48
ALGORIMMO DE CLASIFICACION REGRESION LINEAL
ALGORIMMO DE CLASIFICACION KSTAR

Figura 148. Error absoluto medio por algoritmos en cada etapa del Modelo 2

Considerando los resultados obtenidos en las figuras anteriores se presenta el
algoritmo Kstart con mayor nimero de instancias clasificadas correctamente y menor
porcentaje de error, sin embargo, para mantener un estandar en los modelos tanto de
reprobados y desercion se opta por el uso del algoritmo J48 que es el que se sitla en

segundo lugar.

f) Evaluacién

En este apartado se evalta los modelos respecto a los criterios de éxito
propuestos en los objetivos de negocio del proyecto, se analizara la factibilidad

de cada algoritmo seleccionado, en esta etapa se consideran los resultados
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obtenidos de la evaluacion de la mineria de datos de la etapa anterior.

Arboles de Decision

El algoritmo J48 es factible porque trabaja de forma eficaz y eficiente
para los dos modelos propuestos en la Etapa Il, entregando un arbol factible y
comprensible que permite predecir con el minimo grado de error los alumnos
que pueden reprobar una materia con un error absoluto medio para DECC el
0.2663, TCON el 0.2827, CADM el 0.1352, DVDA el 0.1409, CHUM el
0.0963, ELEE el 0.3055 y EMEC el 0.2847 0.04 en el primer modelo y 0.0459
para el segundo modelo que predice a alumnos que pueden desertar de la

universidad.

Regresion Lineal

El algoritmo ViaRegression no es viable para ninguno de los dos
modelos planteados ya que no nos ofrece suficientes garantias de que pueda
predecir con éxito la desercion de un alumno, en comparacion con los otros
modelos, teniendo para DECC el 0.2613, TCON el 0.1947, CADM no ofrece
ningun resultado, DVDA el 0.164, CHUM el 0.1596, ELEE el 0.2818, EMEC
el 0.3147 de error absoluto medio en el primer modelo y para el modelo 2
0.0636, por lo tanto, el modelo deberia ser revisado o descartado.

Clasificadores Lazy KStar

El algoritmo KStar es factible porque permite predecir con el minimo
grado de error los alumnos que pueden reprobar una materia con un error
absoluto medio para DECC el 0.2187, TCON el 0.1838, CADM el 0.0899,
DVDA el 0.1496, CHUM el 0.0819, ELEE el 0.2218, EMEC el 0.2455 para el
primer modelo y 0.0251 para el segundo modelo que predice a alumnos que
pueden desertar de la universidad, sin embargo, el costo de procesamiento es
bastante elevado respecto al algoritmo J48.

Finalmente como se establecid en los objetivos de negocio propuestos y
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criterios de éxito, se han identificado posibles factores que inciden en el
rendimiento académico en la Etapa Il del modelo 1y 2 son: Colegio, créditos de
la materia, créditos tomados por el alumno en el semestre, cantidad de alumnos
por curso, departamento de la asignatura, docente, edad, estado civil, etnia,
genero, cantidad de materias aprobadas, cantidad de materias repetidas, si es
militar o no, nivel que corresponde al nimero de créditos aprobados, parroquia
de residencia, tipo del periodo si es en diciembre 0 no, promedio del alumno del
semestre anterior, sostenimiento del colegio, tipo del alumno si ingreso con
prueba del SENESCYT o no, el tipo de horario de la materia(mafiana, tarde o
noche), tipo de matricula en la materia(primera, segunda o tercera), , tipo de
sostenimiento del colegio (fiscal, particular o fiscomisional) y régimen escolar

en el que estudio el colegio.

4.1.5. IMPLEMENTACION

En esta ultima fase se explica al cliente poniendo en funcionamiento el proyecto
construido en las fases de la metodologia y exponer resultados obtenidos para que
solos pueda entender facilmente. Para que el cliente pueda hacer uso de los resultados
obtenidos durante el proceso de mineria de datos se ha disefiado e implementado un

portal web de consulta, donde su proceso de desarrollo se detalla a continuacion:

Disefio de los componentes

El disefio del portal web se ha optado por una arquitectura de multiples capas
que define bloques o capas estructuradas l6gicamente y que detalla las
responsabilidades exactas de cada capa y la forma que tienen de relacionarse entre si
como se observa en la Figura 149. Fundamentalmente en el presente proyecto se utiliza

el que esté constituido por tres capas que son: modelo, vista y controlador.

¢ Modelo: Se encarga de los datos, es decir de dar persistencia a la aplicacion,
generalmente consultando la base de datos realizando actualizaciones,

consultas, busquedas, etc.
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e Vista: Es la representacion visual de los datos, es la encargada de la interaccion
del usuario con la aplicacion.
e Controlador: Se encarga de la gestion de la peticion del usuario realizadas en

la capa de la vista y las peticiones de la capa del modelo.

Las tres capaz son de vital importancia sin embargo al ser este un proyecto de
mineria de datos el nacleo de la aplicacion es el modelo generado con la ayuda de la
libreria de WEKA.

VISTA

CONTROLADOR

(Modelo para reprobado y
desercion)

i

MODELO

Figura 149. Diagrama de componentes del sistema

Ademas, para aplicar la arquitectura MVVC como se menciond en el punto anterior

se ha utilizado varias herramientas las cuales son:

e Liberia de Weka para java: Que ayudara a generar el modelo de prediccion

e Oracle 11G R2: Gestor de base de datos para acceso a la informacion
academica y personal

e Netbeans v7.4: Como IDE de desarrollo en lenguaje de programacion JAVA

e Glassfish v4.1: Como servidor de aplicaciones web.
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Disefio Orientado a objetos

Casos de uso

El portal web tiene Gnicamente dos casos de usos casi similares, teniendo como
actor principal al estudiante, docente u autoridad quien es el encargado de llenar los
campos requeridos y de enviarlos para poder obtener los resultados de la consulta. A

continuacion, se los ilustra en la Figura 150.

Desercién
Iateria

| |
. T I T
Usuario - _l

Ingresc de
informacien

Consulta de

resultades

Figura 150. Caso de Uso del portal web

Tabla 51.
Descripcion del caso de uso de desercidn de materias

Descripcion del caso de uso

Nombre Desercion de Materias

Descripcion Permite en base a los datos ingresados
predecir si un alumno aprobara o

reprobara una materia
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Tabla 52.
Descripcion del caso de uso de desercion de la Universidad
Descripcion del caso de uso
Nombre Desercidn de la Universidad
Descripcion Permite en base a los datos ingresados
predecir si un alumno abandonard la

universidad



Diagrama de Clases

MACRO_ENTRENAMIENTO

CANT_COLEGIO
CANTIDAD_CAMBIO
CARRERA

- CEDULA
CLUSTER_CRED_MATERIA
CLUSTER_CREDITOS
CLUSTER_CURSO

- CLUSTER_EDAD
CLUSTER_MATERIAS_CURSADAS
CLUSTER_MATERIAS_REP_ANT
CLUSTER_NACIONALIDAD
- CLUSTER_NIVEL

- CLUSTER_PROMEDIO
CLUSTER_PROMEDIO_ULTIMO
CLUSTER_PROV_COLEGIO
CLUSTER_PROV_NAC

- COLEGIO
CRED_MATERIA
CREDITOS
CURSO_ALUMNO

- DEP_ASIGNATURA
DEPCARRERA
DESERCION
DIA_VIERNES

- DIAS

- DISCAPACIDAD
DOCENTE

EDAD

EST_COLEGIO

- ESTADO_CIVIL

ETNIA

GENERO

HORA_FIN

- HORA_INICIO
ID_PERIODO

- KM

MATERIA

- MATERIAS_CURSADAS
MATERIAS_REP_ANT
MATRICULA_SIGUIENTE
MILITAR

- NACIONALIDAD

NIVEL

NOMBRES

NOTA

PARROQUIA

- PERIODO_COHORTE
PERIODO_INGRESO
PERIODO_TIPO
PROMEDIO_ALUMNO

- PROMEDIO_ULTIMO
PROV_COLEGIO
PROVINCIA_NAC
REGIMENESCOLAR
SOSTENIMIENTO
STATUS

TIEMPO

TIPO_ALUMNO
TIPO_CARRERA

- TIPO_DISCAPACIDAD
TIPO_HORARIO
TIPO_MATRICULA
TIPO_SOSTENIMIENTO

+ <<Constructor>> MacroEntrenamien
# <<Destructor>> finalize ()

Figura 151. Diagrama de Clases
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Para el presente proyecto se ha disefiado un modelo con 23 tablas sin embargo
para la ejecucion de algoritmo y el modelado en el proceso de mineria de datos para
facilitar y optimizar el proceso de extraccion se ha creado una tabla maestra con el
nombre de MACRO_ENTRENAMIENTO con 63 atributos que contiene una fusion
de todas (ver Figura 151).

Disefio de la Base de Datos

Al realizar mineria de datos es recomendable que se tenga una base de datos
exclusiva para dicho proceso cuya estructura permita almacenar e identificar de
facilmente a cada registro de tal forma que el proceso se realice de la forma mas rapida

y precisa (ver Figura 152).

TESIS.MACRO_ENTRENAMIENTO

CANT_COLEGIO
CANTIDAD_CAMBIO
CARRERA

CEDULA

CLUSTER_CRED_MATERIA

CLUSTER_CREDITOS
CLUSTER_CURSO
CLUSTER_EDAD

WARCHARZ (200 BYTE)
HNUMEER

WARCHARZ (500 BYTE)
WARCHARZ (2000 BYTE)
WARCHARZ (20 BYTE)
WARCHARZ (20 BYTE)
WARCHARZ (20 BYTE)
WARCHARZ (20 BYTE)

CLUSTER_MATERIAS_CURSADAS WARCHARZ (20 BYTE)
CLUSTER_MATERIAS_REP_ANT WARCHARZ (20 BYTE)
CLUSTER_MACIONALIDAD WARCHARZ (20 BYTE)
CLUSTER_MIWEL WARCHARZ (20 BYTE)
CLUSTER_PROMEDIO WARCHARZ (20 BYTE)
CLUSTER_PROMEDIO_ULTIMO WARCHARZ (20 BYTE)
CLUSTER_FPROW_COLEGID WARCHARZ (20 BYTE)

CLUSTER_PROW_NAC

WARCHARZ (20 BYTE)

COLEGIO WARCHARZ (2000 BYTE)
CRED_MATERIA HNUMEER
CREDITOS HUMEER
CURSO_ALUMNO NUMEER

DEP_ASIGNATURA

WARCHARZ (2000 BYTE)

DEFCARRERA WARCHARZ (2000 BYTE)
DESERCION WARCHARZ (20 BYTE)
DA _WIERMES WARCHARZ (20 BYTE)
DIAS WARCHARZ (2000 BYTE)
DISCAPACIDAD WARCHARZ (2000 BYTE)
DOCENTE WARCHARZ (2000 BYTE)
EDAD NUMEER

EST_COLEGIO HMUMEER
ESTADO_CIVIL WARCHARZ (50 BYTE)
ETHIA WARCHARZ (100 BEYTE)
GENERD WARCHARZ (2000 BYTE)
HORA_FIN WARCHARZ (2000 BYTE)
HORA_IMNICIO WARCHARZ (2000 BYTE)
ID_FERIODO HUMEER

KM NUMEER




MATERIA
MATERIAS_CURSADAS
MATERIAS_REP_ANT
MATRICULA_SIGUIENTE
MILITAR
NACIOMALIDAD

NIVEL

NOMEBRES

NOTA

PARROGLUIA
PERIODO_COHORTE
FERIODO_INGRESO
FERIQDO_TIFO
PROMEDRIO_ALUMMND
PROMEDRIO_ULTIMO
PROW_COLEGIO
PROWINCIA_NAC
REGIMENESCOLAR
SOSTENIMIENTO
STATUS

TIEMPDQ
TIPO_ALUMND
TIPO_CARRERA
TIPO_DISCARACIDAD
TIPO_HORARIO
TIPO_MATRICULA
TIPO_SOSTENIMIENTO

WARCHARZ (2000 BYTE)
NUMEER

HMUMEER

WARCHARZ (2 BYTE)
WARCHARZ (2000 BYTE)
WARCHARZ (100 BYTE)
HMUMEER

WARCHARZ (2000 BYTE)
HUMEER

WARCHARZ (300 BYTE)
WARCHARZ (2000 BYTE)
WARCHARZ (2000 BYTE)
WARCHARZ (20 BYTE)
NUMEER

HMUMEER

WARCHARZ (100 BYTE)
WARCHARZ (100 BYTE)
WARCHARZ (2000 BYTE)
WARCHARZ (2000 BYTE)
WARCHARZ (20 BYTE)
WARCHARZ (20 BYTE)
WARCHARZ (20 BYTE)
WARCHARZ (20 BYTE)
WARCHARZ (2000 BYTE)
WARCHARZ (20 BYTE)
WARCHARZ (7 BYTE)
WARCHARZ (20 BYTE)
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Figura 152. Disefio de la Base de Datos

Disefo de la Interfaz de usuario

Se disefio un portal web con el objetivo de generar consultas de forma
amigable, répida y efectiva. El portal permitira consultas para predecir dos tipos de
modelos de desercidn el primero para predecir la probabilidad de un estudiante para
reprobar una materia y la sequnda para predecir la probabilidad de un estudiante para
desertar o abandonar la universidad. A continuacion, se presentan las distintas

interfaces que contiene el sistema:

En la Figura 153 se observa la pantalla de Inicio del portal web, la misma que
esta constituida por dos opciones que representan a los modelos seleccionados, ademas
muestra informacion del tipo de algoritmo de mineria de datos utiliza junto con el

nombre de la herramienta.
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@) ESPE
‘(L“;;—‘} UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
et INNOVAGION PARA LA EXCELENGIA

PREDICCION DE DESERCION ACADEMICA ~ HOME

Prediccion de Desercion de la Universidad.
Arbol de Decision: Algoritmo J48 realizado con la herramienta WEKA

Modelo 2

oe

Arboles de DeC|5|on Regreswn Lineal Clasmcauon KStar

un aprendizaje supenisado, pueds s

Empiea
aplica

Figura 153. Pantalla de inicio del portal

La Figura 154 muestra la interfaz para la prediccidn de que un alumno apruebe una
materia que se obtiene al seleccionar la opcion “MODELO 17, donde se deben ingresar

los datos requeridos para obtener el resultado.

® ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS

INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

el ..-._..._ =2
HOME

MODELO 1: PREDICCION DE MATERIAS APROBADAS O REPROBADAS
Ingrese los siguientes datos

1718325523
Creditos de Materia:

2 v
Mamero de Creditos actuales:

30 v

Departamento Asignatura:

CIENCIAS EXACTAS v
Docente:
SALAZAR BURBANO CARLOS XAVIER v

Tipo de Periodo
DICIEMBRE v

Tipo de Matricula de la Materia:

PRIMERA v
Tipo Horario
MEDIA MANANA-TARDE v

Figura 154. Interfaz para prediccion a probacion o reprobacion de materias
La Figura 155 ilustra los resultados obtenidos al realizar la prediccion con los
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datos ingresados en la Figura 154 y adicionalmente los datos personales y académicos

del alumno.

Bienvenid@ querid@ SANDRA.

Gracias a tu esfuerzo continuo tienes posibilidades de APROBAR en esta materia

con un 96.0%. Sigue asill

Datos Personales
Caracteristica

Nombres

Cédula

Departamento de la Carrera
Carrera

Tipo Alumno

Edad

Colegio

Sostenimiento del Colegio
Provincia del Colegio
Género

Militar

PAGUAY FLORES, SANDRA ELIZABET

CIENCIAS DE LA COMPUTACION

[PRES] SISTEMAS E INFORMATICA

MILITAR ABDON CALDERON

Datos Academicos
Caracteristica

Promedio semestre anterior
Materias Cursadas

Materias Repetidas

Creditos actuales

Créditos de la Materia

Tipo de Matricula de la Materia
Departamenio de la Asignatura
Créditos Aprobados

Tipo Horario

Periodo Tipo

Namero de alumnos del curso

Valor

18.19

65

0

20

4

PRIMERA

CIENCIAS EXACTAS

265

MANANA

Figura 155. Resultados de la prediccion de la desercion de una materia

La Figura 156 muestra la interfaz para la prediccion de que un alumno apruebe una

materia que se obtiene al seleccionar la opcion “MODELO 2”, donde se deben ingresar

los datos requeridos para obtener el resultado.
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UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS

INNOVACIAN PARA LA EXCELENCIA

MODELO 2: PREDICCION DE DESERCION DE LA UNIVERSIDAD

Ingrese los siguientes datos

1718325523

Numero de Alumnos del Curso

1-13

Numero de Creditos actuales:

20

Tipo de Periodo:
NO DICIEMBRE

Predecir

181

nnnnnnnnn

Figura 156. Interfaz para prediccion de desercion de la Universidad

La Figura 157 ilustra los resultados obtenidos al realizar la prediccion con los

datos ingresados en la Figura 156 y adicionalmente los datos personales y académicos

del alumno.

Resultado: NO

Datos Personales

Caracteristica

Nombres

Cédula

Departamento de la Carrera
Carrera

Tipo Alumno

Edad

Caolegio

Sostenimiento del Colegio
Provincia del Colegio
Género

Militar

Provincia de nacimiento
Estado Civil

Etnia

Valor

PAGUAY FLORES, SANDRA ELIZABET

1718325523

CIENCIAS DE LA COMPUTACION

[PRES] SISTEMAS E INFORMATICA

SENESCYT

23

MILITAR ABDON CALDERON
FISCOMISIONAL
PICHINCHA

FEMENING

NO

PICHINCHA

SOLTERO

MESTIZOS

Datos Académicos

Caracteristica

Materias Cursadas

Materias Repetidas

Créditos actuales

Créditos de la Materia

Tipo de Matricula de la Materia
Departamento de la Asignatura
Créditos Aprobados

Promedio semestre anterior

Tipo Horario

Valor

PRIMERA

CIENCIAS DE LA COMPUTACION
265

18.19

MEDIA MANANA-TARDE

Figura 157. Resultados de la prediccion de la desercion de la universidad
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CAPITULO IV

4.1.CONCLUSIONES

Se eligio el algoritmo de arboles de decision J48 luego de un exhaustivo analisis
por su facil interpretacion y mejor precision en comparacion con los otros algoritmos
(Regresion Lineal y Kstar).

Los algoritmos de clasificacion utilizados tienden a ignorar las clases con menor
frecuencia, es necesario un balance de los datos creando un nuevo conjunto
conformado con 50% registros de alumnos aprobados y 50% reprobados. Con la
finalidad de solventar este problema se crearon modelos individuales por
departamento de la carrera (7 modelos).

Uno de los principales retos de este proyecto se presentd durante la etapa de
limpieza de datos, este proceso fue aplicado en varias iteraciones hasta conseguir que
los datos de entrada del modelo sean aceptables y no generen ruido que afecte
significativamente el resultado del modelo.

CRISPM DM es una guia sencilla y flexible que facilité el desarrollo del proyecto
ofreciendo tareas claras y puntuales para su implementacién. Por otro lado la
herramienta.

WEKA ofrece una gran cantidad de técnicas de mineria de datos con un alto grado
de usabilidad y compatible con la mayoria de plataformas.

Los posibles factores que inciden en la desercion universitaria son: cantidad de
créditos tomados en el semestre, departamento de la materia, edad, género, cantidad
de materias aprobadas, cantidad de materias repetidas, promedio, tipo de alumno, tipo
de horario, y tipo de matricula en la materia.

Por lo tanto, este proyecto de investigacion aporta significativamente a la sociedad
brindando un panorama completo de la desercion universitaria mediante modelos de
mineria de datos. Dichos modelos tienen un alto porcentaje de precision; varian entre
78% y 93%, sin embargo, se podria mejorar el resultado mediante la inclusion de

nuevas caracteristicas del alumno como son: situacion socioecondmica, situacion
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laboral o conductual que actualmente no se encuentran disponibles.

4.2. RECOMENDACIONES

La seleccion de la técnica de mineria de datos debe ir acorde con los objetivos del
proyecto y con el tipo de datos que se utilizaran para la construccion del modelo.

Para la etapa de preparacion de datos es recomendable buscar un software que
facilite la limpieza con el objetivo de eliminar datos incompletos, erréneos o
duplicados. Ademas, es necesario que ciertas variables sean discretizadas para
equilibrar el balance de datos y obtener puntos de corte mas intuitivos.

Es necesario que las autoridades de la Universidad de las Fuerzas Armadas —
ESPE tomen en cuenta los resultados obtenidos en esta investigacion con el fin de
tomar decisiones y proponer estrategias que mejoren el servicio entregado a los
alumnos, prevenir y disminuir el indice de desercion estudiantil.

Por otra parte, se recomienda que la Unidad de Tecnologias de la Informacién
UTIC’s tome como referencia este proyecto de tesis para mejorar su bodega de datos
(Data Warehouse) que soporten futuros proyectos de Mineria de Datos y Business

Intelligence permitiendo mejorar la toma de decisiones.

4.3. LINEAS DE TRABAJO FUTURO

Como trabajos futuros se propone la implantacion del modelo de prediccion en un
sistema online de alerta temprana permitiendo que el proceso de entrenamiento del
modelo se adapte en tiempo real, a la informacion de los alumnos y vaya encontrando

nuevos patrones de que influyan en la desercion.

Ademas, se plantea generar nuevos modelos, recopilando informacién sobre
estilos de aprendizaje, variables socioeconomicas y relaciones interpersonales de los
alumnos para obtener un modelo que revele nuevos patrones que influyen en la

desercién universitaria.

Evaluar nuevas tendencias de modelos de prediccion, en especial modelos que
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tengan mayor relacién a variables subjetivas como por ejemplo ldgica difusa y

comparar sus resultados.

Es importante dar continuidad a este proyecto de investigacion, enfocando los
esfuerzos a otras problematicas de la universidad como, por ejemplo: predecir el

tiempo que tardaria en graduarse un alumno de la universidad.
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ANEXOS
ANEXO 1: Cronograma del proyecto
‘ o ’Task MoTask Name Duration Start Finish ‘Predecessors Septem | Novemb| January | Februar |Apri| 11 |June1 |J
E[mM[B][E[M|B][E[M][B]E[M][B]E[M]BE

1 o g 4 Analisis taxondmico 175days  Sun 1/1/17  Thu 7/20/17 : P ————
2 * 4 Capitulo I: INTRODUCCION 20days  Sun1/1/17 Tue 1/24/17 wiw
3 # 1.1. Antecedentes 4 days Sun 1/1/17  Thu 1/5/17
4 * 1.2. Problematica 4 days Thu1/5/17 Mon 1/9/17 3 : 'fll., :
5 # 1.3. Justificacion 3 days Mon 1/9/17 Wed 1/11/17 4
6 * 1.5. Objetivos 3 days Wed 1/11/17 Fri 1/13/17 f
7 # 1.6. Alcance 3 days Fri1/13/17 Mon 1/16/17 6
8 * 4 Capitulo Il: MARCO TEORICO 25days  Mon 1/16/17 Mon 2/13/17 6 : :
9 # 2.1. Desercién Universitaria 6 days Mon 1/16/17 5at 1/21/17
10 g 4 2.2, Mineria de Datos 19 days Sat 1/21/17 Sat 2/11/17 9
11 # 2.2.1 Técnicas de Mineria de Datos 5 days Sat 1/21/17 Thu 1/26/17
12 # 2.2.2 Herramientas de Mineria de Datos 5 days Thu 1/26/17 Tue 1/31/17 11
13 # 2.2.3 Areas de aplicacion de la mineria de datos 3 days Tue 1/31/17 Thu 2/2/17 12
14 # 2.2.4 Proyectos Relacionados a la Mineria de Datos en la desercidn estu 4 days Thu 2/2/17 Mon 2/6/17 13
15 g 2.4. Metodologias de Mineria de Datos 2 days Mon 2/6/17 Tue2/7/17 14,10
16 * 4 Capitulo Ill: DESARROLLO DEL PROYECTO 120days Tue2/7/17 Fri6/23/17 e
17 * 3.1. Comprension del Negocio 10days  Tue2/7/17 Fri2/17/17 . :
18 * 3.2. Comprensign de los Datos 20days  Fri2/17/17 Sat3/11/17 17
13 * 3.3. Preparacion de los Datos 40days  Sat 3/11/17 Wed 4/26/17 18
20 g 3.4, Modelado 20 days Wed 4/26/17 Thu 5/18/17 19
21 g 3.5. Evaluacion 10days  Thu5/18/17 Mon 5/29/17 20
22 g 3.6. Implantacion 20 days Mon 5/29/17 Tue 6/20/17 21
23 g 4 Capitulo IV: CONCLUSIONES, RECOMENDACIOMES Y LiINEAS DE TRABAJO FU 10 days Tue 6/20/17 Fri6/30/17 16
24 g 4.1, Conclusiones 4 days Mon 6/26/17 Thu 6/29/17
25 # 4.2, Recomendaciones 3 days Thu 6/29/17 Sat 7/1/17 24
26 * #4.3. Lineas de Trabajo Futuro 3 days Sat 7/1/17  Tue 7/4/17 25
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