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RESUMEN

La desercidn académica dentro del sistema universitario constituye un desafio para las Instituciones
de Educacion Superior dentro y fuera del Ecuador. En la Escuela de Formacién de Tecndlogos
(ESFOT) de la Escuela Politécnica Nacional (EPN) continuamente se busca aumentar la retencion
de estudiantes, mediante alternativas que suban las tasas de desercion académica. Mediante este
trabajo se analiz6 la informacion de los estudiantes de la ESFOT, armando una bodega de datos,
que luego de ser sometido a un proceso ETL, se agrup6 a factores del alumnado con base al
rendimiento académico. Esta bodega de datos, permitié crear un modelo de mineria de datos que
determind patrones y caracteristicas que generan repitencia y desercion, para guiar adecuadamente
al alumnado con mayor tendencia de abandono o fallo. El proyecto se enmarco a la metodologia
de investigacion cientifica basada en el disefio en conjunto con la metodologia de mineria de datos
CRISP-DM, que proporcion6 una guia de referencia normalizada del ciclo de vida de un proyecto
de andlisis de datos. Utilizando el algoritmo DECISSION TREE, y Auto Model de RapidMiner se
obtuvo un modelo que identifica los patrones de comportamiento que afectan el rendimiento
escolar de los estudiantes de la ESFOT con un nivel de confianza del 96,9%. Se detectaron algunos
patrones de comportamiento que influyen en su aprovechamiento académico.
PALABRAS CLAVES:
e MODELO DE MINERIA DE DATOS
e RENDIMIENTO ESCOLAR
e PATRONES DE COMPORTAMIENTO

e BODEGA DE DATOS
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ABSTRACT

The academic desertion within the university system constitutes a challenge for Higher Education
Institutions inside and outside of Ecuador. In the School of Training of Technologists (ESFOT) of
the National Polytechnic School (EPN) is continuously seeking to increase the retention of
students, through alternatives that increase the rates of academic desertion. Through this work the
information of ESFOT students was analyzed, setting up a Data Warehouse, which after being
subjected to an ETL process, groups student factors based on academic performance. This Data
Warehouse allowed the creation of a data mining model that determined characteristics and patterns
that cause repetition and desertion, to adequately guide students with a higher risk of failure or
abandonment. The project was framed to the scientific research methodology based on the design
in conjunction with the data mining methodology CRISP-DM, which provided a standard reference
guide for the life cycle of a data analysis project. Using the DECISION TREE algorithm and
RapidMiner's Auto Model, a model was obtained that identifies behavior patterns that affect the
school performance of ESFOT students with a confidence level of 96.9%. Some patterns of
behavior that influence their academic performance were detected.
KEYWORDS:
e DATA MINING MODEL
¢ SCHOOL PERFORMANCE
e BEHAVIOR PATTERNS

e DATA WAREHOUSE



CAPITULO |

INTRODUCCION

1.1. Antecedentes

Uno de los mayores desafios de la Educacion Superior a nivel mundial es la integracion,
permanencia y egreso de los estudiantes. “Seglin la Organizacion de las Naciones Unidas para la
Educacion, la Ciencia y la Cultura (Unesco), el abandono de ese nivel de formacion llega a 40
%(Acosta, 2016) debido a factores como: no les gustan las carreras que eligieron, confusion,
trabajo, mala orientacion vocacional en los colegios, exigencia académica, razones personales,
situacion socioecondmica y hasta un contexto familiar en que se pide a los chicos seguir las
profesiones de sus padres o0 hermanos por tradicion (Bravo, 2016).

De acuerdo a cifras presentadas por la Secretaria Nacional de Educacion Superior (Senescyt),
en Ecuador, ocho de cada diez estudiantes, que ingresaron a una universidad o a una escuela
politécnica publica, permanecieron estudiando en primer afio. El porcentaje de desercion era del
52% antes de la implementacion del ENES ahora llega al 20% (Bravo, 2016).

Mientras que en la EPN se tiene tasas de desercion del 50% segun datos del 2015, por ejemplo,
de 5200 estudiantes que se inscribieron al curso de Nivelacion en dicho afio el 33% aprobd, el 58%
reprobo y el 10% se retird (Acosta, 2016).

Esta problematica repercute negativamente en el avance econdémico y social de los paises,

especialmente, en los que se encuentran en vias de desarrollo tal como Ecuador.
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Es por esto que uno de los principales intereses de profesores, autoridades educativas y

estudiantes es detectar posibles patrones de comportamiento que influyan en el abandono para
gestionar y reducir este comportamiento.

Para contribuir con la solucion al problema de fracaso escolar aplicando mineria de datos para

encontrar conocimiento oculto de la informacién, y darle una aplicacion educativa, es una gran

solucién.

1.2. Justificacion e Importancia

Este proyecto esta orientado a la mineria de datos educativos aplicada al Ecuador, teniendo
como caso de estudio, la Escuela de Formacion de Tecndlogos de la Escuela Politécnica Nacional
que al pertenecer al Sistema de Educacién Superior, donde se tienen problemas de desercion y
repitencia académica, con en el resto de instituciones de educacion superior en Ecuador (Camana,
2016).

La EPN contaba con una gran cantidad de informacion de los estudiantes, pero sin algln sistema
de mineria de datos, realizado a través de bodegas de datos que entreguen datos relevantes de los
alumnos y las forma en que aprenden (Ordoriez, 2013).

Se habian determinado algunas caracteristicas que influyen en el desempefio académico del
alumnado de la Escuela Politécnica Nacional como: incumplimiento de expectativas, problemas
econdmicos, motivos personales, falta de comprension al profesor, metodologia de ensefianza
inconsistentes, entre otros, pero no se daba el seguimiento adecuado para obtener conocimiento
predictivo de la misma y poder conocer el impacto o contribucion que tiene cada uno de ellos en

el desempefio académico del alumno.
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La prediccion del rendimiento de los estudiantes fue desafiante debido al gran volumen de
datos, la falta de un sistema para analizarlos y monitorear el progreso del rendimiento de los
mismos. Habia dos razones principales de por qué esto estaba sucediendo. En primer lugar, el
estudio sobre los métodos de prediccion existentes seguia siendo insuficiente para identificar los
métodos méas adecuados para predecir el rendimiento de los estudiantes en las instituciones. En
segundo lugar, la falta de investigaciones sobre los factores que afectan los logros de los estudiantes
utilizando técnicas de mineria de datos educativas para traer los beneficios e impactos a estudiantes,
educadores e instituciones académicas.

Al aplicar este proyecto, se busca reducir la tasa de desercion con respecto a los afios
académicos anteriores en los que no se aplicd ningiin mecanismo de prevencion de desercion
escolar. La principal contribucion es una herramienta y un plan de tutoria que puede ser utilizado
por la institucion educativa (y otros) para reducir la tasa de abandono que afectan en una buena
parte a las instituciones de educacion superior del Ecuador.

La presente investigacion realiza un analisis de la informacion de los estudiantes de la Escuela
de Formacion de Tecndlogos, almacenadas en las bases de datos del Sistema SAEW de la Escuela
Politécnica Nacional correspondiente a los modulos de tutorias académicas, calificaciones y datos
socio economicos, entregada por la Direccion de Gestion de Informacion y Procesos de los
semestres que van desde el 2010.

Dicha informacidn fue procesada, para luego ser manipulada por la herramienta de analisis de
datos de Pentaho, para hacer la limpieza y transformacion de la misma y conseguir la bodega de datos.
La bodega de datos fue utilizada en el disefio y creacion de la bodega de datos, a partir de las fuentes

de informacion de la Escuela Politécnica Nacional.
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A continuacién, se identifico los algoritmos de mineria de datos mas acorde a los datos de la
bodega de datos para el disefio del modelo utilizando la herramienta de mineria de datos RapidMiner.

A partir del modelo creado se determind los patrones que afectan el desempefio de los alumnos.

Por ultimo, se evalud el modelo analitico-predictivo a través del uso de la técnica de validacion
de matriz de confusion que muestra el nimero de predicciones correctas e incorrectas cuando se aplica
el modelo sobre el conjunto de prueba, determinandose asi el nivel de confianza en un resultado

predictivo.

1.3.Planteamiento del problema

El aumento de la retencién de estudiantes ha sido un objetivo comun de muchas instituciones
académicas, especialmente a nivel universitario. Los efectos negativos de la desercién de los
estudiantes son evidentes para los estudiantes, los padres, la universidad y la sociedad en general.
La alta desercion académicas, es una problematica que también enfrenta la Escuela de Formacion
de Tecnologos (ESFOT) de la Escuela Politécnica Nacional (EPN), debido a diversos factores.

En consecuencia, el estudio de abandono o cese prematuro ha sido ampliamente reconocido
como un problema serio, especialmente en el nivel universitario. Un gran nimero de institutos de
educacién superior enfrentan la dificultad comdn con baja tasa de graduaciones en comparacién
con el nimero de inscripciones. Por lo cual, la capacidad de predecir el rendimiento de un alumno
podria ser atil para la ESFOT.

Con esta idea, se utilizd mineria de datos para la deteccion temprana de estudiantes en riesgo
de desercion, analizando informacion de los mismos sobre: tutorias académicas, calificaciones, datos
socio econdmicos, entre otros, almacenadas en bases de datos de la EPN, enfocandola a encontrar

patrones de comportamiento de los ellos.
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Anteriormente en laESFOT lo Gnico que se hacia para reducir la desercion era mantener reuniones
personalizadas con cada estudiante en las que un profesor tutor revisa el desempefio académico del
mismo y almacenaba los posibles factores que afectaban el desempefio, de acuerdo a la reunion
realizada, mas no se consideraban datos histéricos del rendimiento, problemas econémicos, factores
que le afectaron en semestres anteriores entre otros, a pesar que dicha informacion se encuentra
almacenada en las bases de datos.

Ademas, la planificacion del area administrativa, docente y psicopedagdgica, no poseia
porcentajes de probabilidad de que un alumno pueda desertar basada en datos histéricos de otros
estudiantes, desde que inicia su vida estudiantil, sin permitir que las autoridades de la ESFOT se
anticipen con estrategias para disminuir el indice de desercion y tengan asistencia en los procesos
de acreditacion, gestion de recursos y contratacion docente.

Es por esto que uno de los principales intereses de profesores, autoridades educativas y
estudiantes fue determinar los multiples patrones de comportamiento que pueden influir en el
abandono para gestionar y reducir este comportamiento.

Para contribuir con la solucion al problema de fracaso escolar se aplico mineria de datos para
encontrar conocimiento oculto de grandes voliumenes de informacién, y darle una aplicacion

educativa.

1.4. Objetivo general

Construir un modelo de mineria de datos analizando la informacion de los estudiantes de la
Escuela de Formacion de Tecndlogos de la Escuela Politécnica Nacional, para identificar los patrones

de comportamiento del alumnado que influyen en el aprovechamiento académico.



1.5. Objetivos especificos

OEZ1: Analizar la informacion existente en las bases de datos de la Escuela Politécnica Nacional
disefiando un modelo multidimensional, para determinar las posibles herramientas ETL en el proceso

de limpieza y transformacion de datos.

OE2: Seleccionar la herramienta ETL mas factible para el disefio y creacion de una bodega de

datos, a partir de las fuentes de informacién de la Escuela Politécnica Nacional.

OE3: Identificar los algoritmos de mineria de datos, para ser utilizados en el modelo a disefiar,

utilizando una herramienta de mineria de datos.

OEA4: Crear el modelo de mineria de datos mediante el algoritmo para determinar los patrones

que afectan el desempefio de los alumnos.

OES5: Evaluar el modelo analitico-predictivo a través del uso de técnicas de validacion

implementadas en mineria de datos, para determinar el nivel de confianza en un resultado predictivo.

1.6. Formulacion del problema

Este proyecto analiza la informacion obtenida, y realizar un modelo mineria de datos para
identificar patrones que influyen en el desempefio académico y asi conocer las causas generales de
reprobacion y repitencia de materias.

Las preguntas a resolver mediante este modelo son las siguientes:

OE1 - RQ1.1: ;/Qué herramientas ETL permitiran analizar la informacion existente en las bases
de datos de la Escuela Politécnica Nacional para hacer la limpieza y transformacion de la misma?

OE1 - RQ1.2: ;Cual es el modelo multidimensional que mejor se enmarca para facilitar la

busqueda de informacion en la bodega de datos?
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OE2-RQ2.1: ;Cuél es la herramienta ETL mas factible para el disefio y creaciéon de una bodega
de datos, a partir de las fuentes de informacion de la Escuela Politécnica Nacional?

OE2 - RQ2.2: ;Cudl es el gestor de bases de datos que permitira manipular la informacion de la
bodega de datos de una manera eficaz y optima?

OE3-RQ3.1: ;Cuales son los algoritmos de mineria de datos que se deben utilizar en el modelo

a disefar?

OE3 - RQ3.2: ;Cual es la herramienta de mineria de datos que mejor manipule el algoritmo de
data mining seleccionado?
OE4 — RQ4.1: ¢Cual es el mejor proceso para la busqueda de patrones para aplicarlo en el

algoritmo de mineria de datos?

OE4 — RQA4.2: ;Cudl es el modelo de mineria de datos que determine las caracteristicas que
afectan el rendimiento de los estudiantes?

OE5 - RQ5.1: ¢Si es posible validar el modelo, se puede determinar un nivel de confianza en los
resultados que permita demostrar una mejora en los mismos?

OE5 — RQ5.2: ¢Cuél es el margen de error que se debe considerar al implementar modelos de

analitica predictiva?



CAPITULO 11
FUNDAMENTACION TEORICA
2.1. Marco tedrico
El marco tedrico busca relacionar la congruencia teorica planteada con la hipétesis, por esta
razon es importante organizar una red de categorias en donde se realiza un desarrollo teérico parte
de categorias que incluyen las variables del problema, para ir descendiendo jerarquicamente hasta
aquellas que comprenden y explican la esencia de las variables que intervienen en la explicacion y

entendimiento cientifico del tema de estudio, la red planteada se muestra a continuacion:

Escuela

Data & - Politécnica

Warehouse & Nacional

g \ / Escuela de

/"" Mineria de \ 7 Formacion de
datos \ { f Tecnélogos 3

(I - Téenicay Xl [/ ~ Factoresde \ |
; Algoritmos \ \ [/ rendimiento N \ |
{ 7/ para Data N\ \ | | 7 académico \ |

= Mining el 0 B -

Patrones de

\ Metodologia / comportamiento
X CRISP - DM / N ESFOT
/ \
\ /
\\\\- e ‘\—J-‘ ~

VARIABLES INDEPENDIENTES w VARIABLES DEPENDIENTES l

Figura 1. Relacion de variables
2.1.1. Fundamentacion de la variable Independiente
BODEGA DE DATOS (DATA WAREHOUSE): Segun Bill Inmon, “una bodega de datos es
una coleccion de datos, integrados, no volatiles, variante en el tiempo y orientados a temas,
organizados para soportar necesidades empresariales”, especialmente soporta los procesos de toma

de decisiones gerenciales.
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Una bodega de datos o data warehouse (DW) se encarga de integracion de diferentes bases y
fuentes de datos de los sistemas operacionales y transaccionales para obtener datos consolidados,
almacenados en un dispositivo de memoria no volatil.

El proceso de integracion de datos se lo realiza mediante el andlisis de los datos extraidos
sometiéndolos a transformaciones, para eliminar las inconsistencias y resumir la informacion, con
el proposito de partir de estos para tomar decisiones en funcién de mejorar la gestion del negocio.

Las fases de transformacion, extraccién y carga de los datos de estas distintas fuentes que seran
integradas en la bodega de datos se consolida mediante un proceso estandarizado denominado ETL
(Extraccion, Transformacién y Carga de datos), por medio del cual se lleva a cabo un conjunto de
procedimientos necesarios para la adecuada alimentacion de los datos histéricos de una bodega,
que luego seran transformados para finalmente ser cargados a una nueva base de datos (Sarmiento,

2012).

=)

S
i —

i Imvnmrn.l

H Extracdon, H Bodega de Datos

Fuentes de Datos Transform acion ¥ (D ata Warehouse)
{OLTP) ' carga :

(ETC G ETL)

Figura 2. Proceso ETL
Fuente: (Latino BI, 2013)

EIIFI

Usuarios Finales

Para el disefio y creacion de un DW existen algunas metodologias, algunas impuestas por los
fabricantes de software de inteligencia de negocios con sus productos y otras descritas por algunos

autores, entre ellos las mas utilizadas la Kimball e Inmon.
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La diferencia entre las metodologias planteadas por estos autores es el sentido de la

construccion del DW, donde Kimball propone comenzar por los Data marts, que son pequefios

DW orientados a un area en especifico del negocio, o ascendente (Bottom-up) e Immon indica que
se trabaje con el DW desde el principio, o descendente (Top- Down).

En el presente trabajo se trabajo con la metodologia Kimball que propone como tareas para el

disefio e implementacién de una bodega de datos los mostrados en la figura 3 (Rivadera, 2012).

|

Crecimiento

Dimensional ' I
ey
de aplicaciones Mantenimiento
de BI
—_— Administracion del Proyecto de DW/BI I

Figura 3. Tarea metodologia Kimball
Fuente: (Rivadera, 2012)

Seleccién de
Productos e
Implementacién

Disefio De La
arquitectura
técnica

4

Definicion de
Requerimientos del
Negocio

Modelado

Planificacién

del Proyecto Disefio Fisico

MINERIA DE DATOS: La mineria de datos (DM) son métodos estadisticos que permiten

determinar patrones de acuerdo a datos dados. Un DM tiene como estructura de conocimiento:

Datos + Estadistica — Informacién

—: Implica que los datos con la estadistica bien aplicada dan como resultado informacion.

Mediante la mineria de datos se analiza datos desde diversos factores para resumir los datos en
segmentos de informacion dtiles. Las técnicas de mineria de datos permiten hacer evidentes
relaciones ocultas entre sucesos para explorar grandes bases de datos, y encontrar patrones

repetitivos, tendencias o reglas que expliquen el comportamiento de los datos (Stark, 2016).
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TECNICA Y ALGORITMOS PARA DATA MINING:

Técnicas para Data Mining

Redes neuronales artificiales. - Es una técnica implementada mediante aprendizaje
secuencial, realizando transformaciones de datos originales para predecir un modelo. Se lo realiza
analizando estadisticamente los datos para permitir la construccion de un modelo de
comportamiento desde una determinada cantidad de ejemplos en funcion de variables descriptivas.

Arboles de decision. - Técnica que obtiene visualmente reglas de decision bajo las cuales se
comportan los datos, desde datos histéricos. Tiene una estructura en forma de arbol que representan
conjuntos de decisiones.

Agrupamiento (Clustering). - Técnica que agrupa un conjunto de observaciones en un nimero
dado de clusters o grupos, esta basado en la idea de similitud de los grupos. El clustering no esta
supervisado y no requiere un set de datos de aprendizaje. Comparte un conjunto de metodologias
con la clasificacion. Es decir, muchos de los modelos matematicos utilizados en la clasificacion
pueden ser aplicados al analisis cluster también. Usan los algoritmos de clustering y de sequence
clustering.

Algoritmo Jerarquico. - Se debe calcular la distancia entre los pares de objetos o clusters, se
busca los dos clusters mas cercanos éstos se juntan y constituyen uno solo, se repite los pasos hasta
gue no quedan pares de comparacion.

Regla de Induccion. — Deriva un conjunto de reglas utilizadas para clasificar casos, generan
un conjunto de reglas independientes que permiten comparar arboles de decision y patrones desde
datos de entrada. La informacion de entrada serd un conjunto de casos en que se ha asociado una

clasificacion a un conjunto de variables o atributos (Stark, 2016) .
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Algoritmos para Data Mining

Los 8 mas usados en el mundo son:

Regresion Lineal. - Es un modelo matematico usado para aproximar la relacion de
dependencia entre una variable dependiente Y, las variables independientes Xi y término aleatorio
E.

Regresion Logistica. - Con un analisis de regresion es posible poder predecir el resultado de
una variable categdrica en funcion de variables independientes. Este tipo de algoritmo es bastante
usado en Ciencias Médicas y Sociales, ya que es posible modelar la probabilidad de un evento en
funcidn de otros factores.

Maquinas de soporte Vectorial. - Desarrollado por AT&T, es un algoritmo de aprendizaje
supervisado, el cual resuelve problemas de clasificacion y regresion, de acuerdo a puntos ubicados
en el espacio.

K-Means. - Es un método de agrupamiento, que tiene como objetivo la particion de un
conjunto de n observaciones en k grupos en el que cada observacion pertenece al grupo cuyo
valor medio es mas cercano. Es el método maés utilizado en Data Mining.

Selvas Aleatorias.- Es una mezcla de arboles predictores, en que cada arbol depende de los
valores de un vector aleatorio probado independientemente y con la (Blog, 2016, p. 8) misma
distribucion para cada uno de estos. Random Forest es de los algoritmos de aprendizaje mas certero
que existe y puede trabajar con una gran cantidad de datos.

Factorizacion de Matriz. - Es descomponer una matriz como producto de 2 0 mas matrices
de forma canodnica. Este algoritmo sirve para resolver problemas de ecuaciones lineales y calculo
de determinantes. Existen multiples variantes, como es Factorizacion LU, Cholesky, Gauss-Jordan,

etc.
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Clasificador Naive Bayes. - Bayes Naive asume que la presencia o ausencia de una
caracteristica no esté relacionada con la presencia o ausencia de cualquier otra caracteristica.

Redes Neuronales. - Sin duda quizé el algoritmo mas escuchado recientemente, es el que tiene
maés variantes. Una red neuronal es un grupo interconectado de nodos, simulando una red del
cerebro. Esto permite resolver problemas de la misma manera que el cerebro humano.

METODOLOGIAS DE MINERIA DE DATOS CRISP-DM: CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) es una metodologia de mineria de datos que proporciona una
guia de referencia normalizada del ciclo de vida de un proyecto de analisis de datos.

La metodologia CRISP-DM cubre las fases de un proyecto de mineria de datos, sus acciones,
y las relaciones entre estas acciones, que influyen en la elaboracién de modelos. CRISP-DM toma
en cuenta al cliente, aunque éste no sea parte del negocio, considera que un proyecto no sélo no
acaba cuando se encuentra el mejor modelo, sino que requiere un despliegue y un mantenimiento,
que lo relaciona con otros proyectos, y permite hacer una documentacion para que otros equipos
de desarrollo utilicen el conocimiento adquirido y trabajen a partir de él.

El ciclo de un proyecto de mineria de datos posee seis fases como se muestra en la figura.

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation
Modeling

Deployment

Figura 4. Fase metodologia CRISP-DM
Fuente: (Villena, 2016)
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El proceso de esta metodologia permite hacer un movimiento hacia adelante y hacia atras entre
diferentes fases y las flechas indican las dependencias mas importantes y frecuentes. Ademas, el
circulo externo en la figura simboliza la naturaleza ciclica de los proyectos de mineria de datos y
como el proyecto no se termina una vez que la solucion se despliega (Villena, 2016).

Fase |. Business Understanding (Comprension del negocio). - Es la fase inicial de la
metodologia en la que se definen las necesidades del cliente para comprender los objetivos de
proyecto y asi convertirlos en conocimiento. De los datos que el problema de mineria de datos se
construye un esquema preliminar del disefio que cumpla con los requerimientos establecidos.

Fase Il. Data Understanding (Comprension de los datos). - Se analizan los datos para
comprenderlos y reconocer los problemas de calidad, descubrir conocimiento preliminar, y/o
encontrar los interesantes que permitan formar una hipdtesis de acuerdo a la informacién oculta de
acuerdo a la coleccion de datos iniciales.

Fase I11. Data Preparation (Analisis y seleccidén de datos). - Realiza el analisis y seleccion
de los datos de la recoleccion inicial para adaptarlos a las herramientas de modelado que los
utilizaran. Los pasos en esta fase consisten en la seleccion de tablas, registros y atributos, y ademas
en la transformacién y limpieza de datos para las herramientas de modelamiento.

Fase IV. Modeling (Modelado). - Se encarga de escoger y utilizar las técnicas de modelado
mas apropiadas para el proyecto, y se calibran sus parametros a valores éptimos. Para escoger las
técnicas se consideraron los siguientes criterios:

e Referencia del problema.

e Disponer de datos adecuados.

e Resolver los requisitos del problema.



15

e Tiempo adecuado para obtener un modelo.

e Conocimiento de la técnica

Fase V. Evaluation. (Evaluacion de resultados obtenidos). - La fase de evaluacion esta
orientada a la evaluacion de los resultados obtenidos mediante la construccion de modelos que
permitan alcanzar la calidad suficiente desde un enfoque de analisis de datos.

En esta fase se compara el modelo obtenido con los objetivos de negocio determinando
argumentos importantes de negocio que no se hayan considerado. Ademas, en esta fase se
determina si los resultados del proceso de analisis de datos deber ser aplicados o no.

Fase VI. Deployment (Despliegue). - Con el modelo construido y validado se procede a
convertir el conocimiento que se obtuvo en actividades del proceso de negocio, donde se
recomiende acciones basadas los resultados obtenidos del modelo, ya sea aplicando el modelo a
diferentes conjuntos de datos o como parte del proceso.

Generalmente, la creacidon del modelo no termina con la implantacion del modelo, debido a
que se debe documentar y presentar los resultados de manera comprensible para el usuario. Por
otra parte, en la fase de explotacion se debe asegurar el mantenimiento de la aplicacion y la posible

difusion de los resultados (Villena, 2016).

2.1.2. Fundamentacion de la variable dependiente

Escuela Politécnica Nacional
La Escuela Politécnica Nacional, también conocida como EPN, es una universidad publica, de
grado y posgrado, ubicada en Quito (Ecuador). Reconocida por la investigacion y la educacion en

ciencias basicas, ingenierias y tecnologia, oferta programas doctorales, de maestria y de grado.
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Fue fundada, en primera instancia, por el presidente Gabriel Garcia Moreno en 18691 vy, luego
de su cierre en 1876, fue reabierta casi treinta afios despues, en la década de 1930. Desde entonces
se ha convertido en uno de los centros de estudios superiores mas prestigiosos del pais. De hecho,
la EPN fue acreditada en la categoria A, en el afio 2009, por el ex Consejo Nacional de Evaluacion
y Acreditacién de la Educacion Superior del Ecuador (CONEA) y en el 2013 por el Consejo de
Evaluacion, Acreditacion y Aseguramiento de Calidad del Sistema de Educacion Superior
(CEAACES) (EPN, 2018).

Su poblacién estudiantil es alrededor de 10.000 de los cuales alrededor del 30% es femenino y
el 70% es masculino ((EPN, 2017).

Escuela de Formacion de Tecnologos

La Escuela de Formacion de Tecndlogos con el pasar de los afios ha tenido un crecimiento en
el nimero de estudiantes, los mismos que estan registrados en el sistema SAEW de la Escuela
Politécnica Nacional, por lo cual cuentan con informacion de calificaciones, datos socio
econdémicos digitalizados desde el afio 2010 y datos sobre tutorias académicas desde el afio 2016

que se implemento.

Tabla 1
NUmero de estudiantes ESFOT
Periodo Estudiantes
2010-1 766
2010-2 752
2011-1 731
2011-2 713
2012-1 668

2012-1A 565
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2012-2A 543
2013 720
2014 788
2015 1004
2016 1240
TOTAL 8490

Fuente: (EPN, 2012)(EPN, 2013)(EPN, 2016)(EPN, 2017)

Factores de rendimiento académico

Actualmente se han determinado algunos factores que influyen en el desempefio académico de
los estudiantes de la Escuela Politécnica Nacional como: incumplimiento de expectativas,
problemas econdmicos, motivos personales, falta de comprension al profesor, metodologia de
ensefianza inconsistentes, entre otros, pero no se le dado el seguimiento adecuado para obtener
conocimiento predictivo de la mismay poder conocer el impacto o contribucion que tiene cada uno
de ellos en el desempefio académico del alumno.

De acuerdo a datos obtenidos de Informes de gestion de la EPN, se estima que en la Escuela
de Formacion de Tecndlogos dentro de los afios 2010 a 2016 se ha matriculados 8490 estudiantes,
de los cuales se tiene informacion sobre calificaciones, datos socioeconémicos y tutorias

académicas que permitiran determinar patrones de comportamiento académico.

Tabla 2
NUmero de registros
Factores Numero de registros
Calificaciones 8490
Datos Socio Econdémicos 8490
Tutorias Académicas 1240
TOTAL 18220
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PATRONES DE COMPORTAMIENTO
Cuando ciertas reacciones de la persona, se hacen muy frecuentes en determinados ambientes
0 situaciones, constituyen un patron de comportamiento. Un patrén de comportamiento es una
forma constante que tiene una persona, de pensar, sentir, reaccionar fisicamente y actuar en
determinada situacion (Gonzélez, 2016).
Un esquema de comportamiento es como el molde que se utiliza para fabricar un anillo en
serie, su hechura es siempre la misma y aunque se utilice un material distinto para rellenarlo sigue

ofreciendo respuestas estandar (Gonzélez, 2016).

2.2. Antecedentes del estado del arte

El presente estudio del arte responde a las actividades iniciales de un SMS?, que corresponde
a los criterios de inclusion y la estrategia de busqueda, para ello se ha revisado bibliografia en los
principales repositorios académicos siguiendo las fases de:

Definicion de objetivo: En esta fase se relaciona el esquema definido en la formulacion del
problema, donde se establecieron las preguntas de investigacion. que conducen al objetivo de la
investigacion planteada.

Definicion de los criterios de inclusion y exclusion: Los criterios de inclusion y exclusion
ubican los estudios con las caracteristicas apropiadas al tema planteado. Estos criterios son
planteados por quien conduce la investigacion y discutido con los investigadores.

En base al proyecto planteado se puedo considera como criterios de inclusion a los:

1 Systematic Mapping Study (SMS): estudio de alcance que analiza un amplio conjunto de estudios primarios (articulos,

publicaciones) para identificar qué y cuantas evidencias hay disponibles sobre un determinado tema.
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e Atrticulos sobre la mineria de datos orientados a la prediccion del fracaso escolar.

e Articulos sobre prediccion de desercion de estudiantes.

e Articulos sobre aplicacion de mineria de datos en analisis académico.

e Atrticulos sobre clasificacion de patrones basado en indicadores de logro académico.

e Atrticulos sobre modelos de prediccion de rendimiento académico.

Ademas, se puede considerar como criterios de exclusion a los:

e Articulos sobre andlisis de factores humanos en la repeticién académica.

e Articulos sobre analisis predictivo mediante algoritmos matematicos.

e Atrticulos sobre aprendizaje de maquina.

e Articulos de mineria de datos que no estén orientados a la prediccidn de fracaso escolar.

e Articulos que hablen sobre big data.

e Articulos sobre el analisis del rendimiento en el estudio de mineria de datos.

e Atrticulos sobre técnica de aprendizaje y ensefianza.

Definicion de la estrategia de busqueda

Revision inicial: Mediante una revision inicial de literatura, se analizd a nivel del titulo,
resumen, palabras clave y a groso modo el contenido de un conjunto de estudios que respondan a
las preguntas de investigacién planteadas, revisando si existen estudios relacionados.

Validacion cruzada de estudios: La validacion cruzada permite garantizar que los estudios
cumplan con los criterios de inclusion y exclusion, como resultado se ha podido constatar que todos
los trabajos cumplen con los criterios de inclusién y exclusion, y se ha procedido a realizar un

listado de integracién del grupo de control.



20

Integracion del Grupo de Control: El grupo de control conforman los estudios que cumplen

con las caracteristicas de la investigacion analizado por los investigadores considerando el titulo

del estudio, resumen y palabras claves. Los estudios del grupo de control analizados son los
siguientes:

Tabla 3
Estudios por Grupo de Control
Grupo
Estudio Repositorio Palabras clave
Control

Data mining;

educational institutions;
Predicting student’s achievement
human factors; pattern
EC1 based on motivation in vocational IEE EXPLORE
classification; academic
school using data mining approach
achievement indicator;

classification algorithm

Modeling Academic
Modeling Academic Achievement of
Achievement ; academic
EC2 UUM Graduate Using Descriptive  Springer, Cham
analysis; data Mining ;
and Predictive Data Mining.
undergraduate students.

A Machine Learning Framework to
Evaluation metrics;
Identify Students at Risk of Adverse
EC3 ACM New York  applications; education;
Academic Outcomes.
risk prediction

Clustering; Dropout;
Generating descriptive model for
Educational data
EC4 student dropout: a review of Scopus
mining; Retention
clustering approach.
Student performance

Continla  m—)



EC5

EC6

Analyzing undergraduate students’

performance using educational

data mining.

Data mining for modeling students’

performance: A tutoring action

plan to prevent academic dropout.

ScienceDirect

ScienceDirect
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Data mining; Decision
trees; Clustering;
Performance prediction;
Performance progression
E-learning; Student
dropout prediction;
Educational data
mining; Logistic
regression model;
Temporal data; Student

dropout prevention

Construccién de la cadena de busqueda: Para la construccion de la cadena de busqueda se

analiza los estudios del grupo de control, encontrando palabras comunes entre estudios y las

palabras propias que estan direccionadas al objetivo de la presente investigacion, para ello se

formaron los siguientes contextos: mineria de datos, politicas educativas e indicadores.

Tabla 4

Construccion de cadenas de busqueda

Contexto

Palabras claves EC1

EC2

EC3

EC4 EC5 ECe Palabra repetida

Mineria de datos

Data Mining X

pattern classification X

classification algorithm X

Educational data mining

Clustering

Decision trees

Politicas educativas

Educational institutions X

human factors X

Retention Student performance

undergraduate students

Education or Educational Applications

Dropout

Quality of educational processes

Indicadores

academic analysis X

academic achievement indicator

Predicting academic performance

evaluation metrics

risk prediction

Student dropout prediction

o
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La cadena de busqueda se forma con la combinacidn de las palabras que mas se repiten en cada
contexto para unir en la cadena se utilizo el conector OR y para concatenar con el contexto se usa
el conector AND, estableciendo la siguiente cadena de busqueda:

((Data mining ) AND (academic analysis) AND ((undergraduate students) OR
(retention student performance)))

Esta cadena de busqueda fue aplicada en el repositorio digital SCOPUS, realizando
configuraciones como: idioma, fuentes de publicaciones fiables, afio de publicacion (2016-2018),
estudios duplicados, area de interés, tipo de publicacion (revistas y congresos), entre otros
verificando coincidencias y discrepancias respecto a los criterios de inclusion y exclusion para
determinar los 8 estudios primarios relacionados a la problematica planteada y el uso de mineria

de datos como una de las posibles soluciones.

Scopus Search  Sources  Alets  Lists  Help~  Scival Viviana Parraga ~ =

8 document results View secondary documents  View A2 paientresuts View 54 DataSearch

undergraduate
3
o

Figura 5. Cadena de blsqueda ejecutada en SCOPUS

Los estudios primarios encontrados se detallan a continuacion:

Learning analytics for smart campus: Data on academic performances of engineering
undergraduates in Nigerian private university

En este articulo se analizan datos académicos del desempefio de los estudiantes de pregrado
seleccionados al azar. Se utiliza estadistica descriptiva y distribuciones de frecuencia de los datos
de rendimiento académico en tablas y graficos para facilitar la interpretacion de los datos. Ademas,
se realizan analisis de varianza de una via (ANOVA) y pruebas de comparacion multiple post hoc
para determinar si las variaciones en los rendimientos académicos son significativas. Los datos

proporcionados en este articulo ayudaran a la comunidad de investigacion educativa global y a los



23
responsables de la politica regional a comprender y optimizar el entorno de aprendizaje hacia la
realizacion de campus inteligentes y la educacion sostenible (Popoola et al., 2018) .

Predicting Critical Courses Affecting Students Performance: A Case Study

En este documento, se utiliza el algoritmo de induccion del arbol de decision ID3 para construir
modelos de prediccion para el rendimiento académico. Los modelos se basan en los registros para
mujeres estudiantes en el programa de Licenciatura en el departamento de Tecnologia de la
Informacion (T1) de la Universidad King Saud, Riyadh, Arabia Saudita. Los resultados indican que
se pueden lograr predicciones confiables basadas en el rendimiento de los estudiantes. También se
identifico cursos clave que pueden usarse como predictores de rendimiento. Se cree que los
hallazgos encontrados son Utiles para los responsables de la toma de decisiones en el departamento
de TI (Altujjar, Altamimi, Al-Turaiki, & Al-Razgan, 2016).

Analyzing undergraduate students’ performance using educational data mining

Este estudio, utiliza métodos de mineria de datos para estudiar el rendimiento de los estudiantes
de pregrado. Se han enfocado dos aspectos del rendimiento de los estudiantes. Primero, predecir el
rendimiento académico de los estudiantes al final de un programa de estudio de cuatro afios.
Segundo, estudiando las progresiones tipicas y combinandolas con los resultados de prediccion. Se
han identificado dos grupos importantes de estudiantes: los estudiantes de bajo y alto rendimiento.
Los resultados indican que al centrarse en un pequefio nimero de cursos gque son indicadores de un
rendimiento particularmente bueno o malo, es posible brindar una advertencia y apoyo oportunos
a los estudiantes de bajo rendimiento, y consejos y oportunidades para los estudiantes de alto

rendimiento (Asif, Merceron, Ali, & Haider, 2017).
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Predicting Students’ Performance in University Courses: A Case Study and Tool in KSU
Mathematics Department

Este documento discute la construccion de un modelo para predecir el rendimiento de los
estudiantes en un curso de programacion basado en sus calificaciones en cursos en otras materias.
Una clasificacion basada en un algoritmo de reglas de asociacion se utiliza para construir un
clasificador que ayude a evaluar el rendimiento del alumno en el curso de programacion. Este
modelo tiene como objetivo reducir los niveles de desercién al ayudar al alumno a predecir su
probabilidad de éxito en un curso antes de inscribirse en él. Ademas, los instructores del curso
podran mejorar el rendimiento del alumno en el curso al estimar mejor sus habilidades para
aprender el tema y ajustar sus estrategias y métodos de ensefianza (Badr, Algobail, Almutairi, &
Almutery, 2016)

Using data mining techniques with open source software to evaluate the various factors
affecting academic performance: A case study of students in the faculty of information
technology

Este documento de investigacion estudia los diferentes factores que podrian afectar los
promedios acumulativos de los estudiantes de la Facultad de Informatica en las universidades
jordanas, verificando la informacion, y los antecedentes académicos de los estudiantes. También
tiene el objetivo de revelar como esta informacion afectard a los estudiantes para obtener altas
calificaciones en sus cursos. Se utiliza un software libre de codigo abierto (WEKA) que admite
herramientas y técnicas de mineria de datos para decidir que atributo (s) afectard los promedios
acumulativos de los estudiantes. Se encontrd que el factor mas importante afecta los promedios
acumulativos de los estudiantes, es el tipo de aceptacion del estudiante. Un modelo y reglas de

arbol de decision también se construyen para determinar como los estudiantes pueden obtener altas
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calificaciones en sus cursos. La precision general del modelo fue del 46.8%, que es una tasa
aceptada (Alharbi, Cornford, Dolder, & De, 2016).

Generating descriptive model for student dropout: a review of clustering approach

La implementacion de la mineria de datos es ampliamente considerada como un poderoso
instrumento para adquirir nuevos conocimientos a partir de una pila de datos historicos, que
normalmente no se estudian. Esta metodologia impulsada por los datos ha demostrado su eficacia
para mejorar la calidad de la toma de decisiones en varios ambitos, como problemas empresariales,
médicos y de ingenieria compleja. Recientemente, la mineria de datos educativos (EDM) ha
obtenido una gran atencion entre los investigadores educativos y los cientificos informaticos. En
general, las publicaciones en el campo de la EDM se centran en la comprension de los tipos de
estudiantes y el marketing dirigido, utilizando modelos descriptivos y predictivos para maximizar
la retencion de los estudiantes. Inspirado en intentos previos, este documento tiene como objetivo
establecer el enfoque de agrupamiento como una guia practica para explorar categorias y
caracteristicas de los estudiantes, con el ejemplo de trabajo en un conjunto de datos reales para
ilustrar los procedimientos analiticos y los resultados (lam-On & Boongoen, 2017a).

Improved student dropout prediction in Thai University using ensemble of mixed-type data
clusterings

El aumento de la retencidn de estudiantes ha sido un objetivo comin de muchas instituciones
académicas, especialmente a nivel universitario. Con esta idea, se han desarrollado varios métodos
de mineria de datos para la deteccion temprana de estudiantes en riesgo de desercion, de ahi la
aplicacion inmediata de medidas de asistencia. Este articulo presenta la investigacion mas reciente
sobre el abandono escolar en la Universidad Mae Fah Luang, Tailandia, y la nueva reutilizacion

del conjunto de cluster basado en enlaces como un marco de transformacion de datos para una
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prediccion méas precisa. El estudio empirico sobre la recopilacion de datos de tipo mixto
relacionado con los detalles demogréficos de los estudiantes, el rendimiento académico y el registro
de inscripciones, sugiere que el enfoque propuesto suele ser mas eficaz que varias técnicas de
transformacion de referencia, en diferentes clasificadores (lam-On & Boongoen, 2017b).

Modeling academic achievement of UUM graduate using descriptive and predictive data
mining

En la institucion educativa superior, la mineria de datos se puede utilizar para el proceso de
descubrir tendencias ocultas y patrones que ayudan a las instituciones a pronosticar el rendimiento
de los estudiantes. El propoésito de este estudio es investigar los factores asociados con el
rendimiento académico de los estudiantes de pregrado utilizando mineria de datos descriptivos y
predictivos. Las investigaciones previas indican que los estudiantes y la facultad comparten una
percepcion comun de las habilidades necesarias para el éxito en los programas de grado. Con base
en los resultados extraidos de la extraccion de datos descriptivos y predictivos, la investigacion
empirica mediante redes logisticas y neuronales revela que factores como el ingreso familiar, la
raza y las habilidades lingUisticas tienen una asociacion significativa con el rendimiento académico
(Siraj, 2016).

El estado del arte es una modalidad de la investigacion documental que permite el estudio del
conocimiento escrito en textos dentro de un area especifica, permitiendo que la circulacion de la
informacion, genere una demanda de conocimiento y establezca comparaciones con otros
conocimientos paralelos a este, ofreciendo diferentes posibilidades de comprension del problema
tratado; pues brinda méas de una alternativa de estudio (Montoya, 2005).

En conclusion, de acuerdo al estudio del arte revisado, se indica que la mineria de datos en el

analisis del ambito educativo es un tema muy extenso y cubierto por algunos articulos como lo
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revela este estudio, se puede observar como la mineria de datos es aplicada para predecir el
rendimiento escolar de los estudiantes y asi disminuir indices de desercion de éstos, puesto que los
estudios consideran que al descubrir el conocimiento oculto de un gran volumen de datos
educativos y aplicarlo adecuadamente para la toma de decisiones se puede garantizar una educacion
de alta calidad en cualquier institucion académica, ademas que, un analisis de mineria de datos se
puede utilizar para destacar los problemas de rendimiento desde el principio y proponer acciones
correctivas. Ademas, estos estudios muestran técnicas de mineria de datos utilizadas, tales como:
regresion logistica, arboles de decision, bosques aleatorios, Naive Bayesian para explorar datos de
entornos educativos.

En consecuencia, el presente estudio contribuird con generacion de conocimiento sobre la
problematica planteada en la identificacion de factores que influyen en el aprovechamiento
académico de los estudiantes que de soporte a la toma de decisiones, evitando el bajo rendimiento
académico y con esto el rezago estudiantil, mediante una perspectiva mas integral desde el proceso
de captura de informacion, consolidacion automatica y asi proponer un modelo de prondstico
basandose en el andlisis y uso de técnicas de mineria de datos contribuyendo con nuevos enfoques

de analisis a los estudios actuales, considerando las caracteristicas de la gestion educativa.

2.3. Marco conceptual

En base a los requerimientos del proyecto, se procedio a seleccionar las herramientas.
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POWER DESIGNER

Herramienta de modelamiento propiedad de la empresa SAP?, que permite realizar el analisis,
disefio inteligente, visualizacién y manipulacion de metadatos para la construccion sélida de bases
de datos.

Brinda un enfoque orientado a modelos a nivel fisico y conceptual, facilitando el proceso de
implementacion de arquitecturas efectivas de informacion basandose en tecnologias actuales.

Estd compuesto de algunas técnicas bésicas de modelamiento mediante herramientas de
desarrollo, como Sybase Powerbuilder, Eclipse, Java, .NET y Sybase WorkSpace. Proporciona
respuestas de disefio y analisis de bases de datos («PowerDesigner - EcuRed», s. f.).

Mediante esta herramienta se disefi6 el modelo entidad relacion y multidimensional de acuerdo
a los datos entregados para posteriormente utilizarlos en la implementacion de la bodega de datos.

MYSQL (MY STRUCTURED QUERY LANGUAGE)

Sistema de gestion de base de datos que permite crear base de datos y tablas, insertar datos,
modificarlos, eliminarlos, ordenarlos, hacer consultas y realizar muchas operaciones (Parraga,
2015).

Tambiéen MySQL es conocida por brindar alta velocidad y simplicidad al momento de
desarrollar busqueda de datos. Es multiplataforma puesto que trabaja en Mac, Windows, Linux,

BSD, Open Solaris, Perl y Phyton entre otras (Parraga, 2015).

2 SAP (Sistemas, Aplicaciones & Productos en Procesamiento de Datos") es una empresa multinacional de software
europea con sede en Alemania.
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MySQL se puede utilizar de forma libre y es de cddigo fuente abierta, pero si se desea un uso
mas autdnomao, servicios y soportes extras, se puede adquirir una licencia, debido a que MySQL es
patrocinado por un grupo privado (Parraga, 2015)..

MySQL se considera una herramienta orientada a la gestion de las bases de datos asociadas a
aplicaciones web. Es por esto que forma parte del popular servidor XAMPP (Parraga, 2015).

En vista de todas las ventajas que brinda este gestor de base de datos, se lo utilizd para
almacenar aqui todos los datos luego de haberlos adecuado en el proceso ETL para después ser
utilizado por la herramienta de mineria de datos.

DATA INTEGRATION DE PENTAHO

Pentaho es una suite de herramientas de Inteligencia de Negocios de cddigo abierto,
programadas en codigo 100% Java. Dentro de las que destaca un producto para la integracion de
datos llamado PDI.

Brinda un conjunto amplio de herramientas que facilitan la integracion de informacion para el
analisis inteligente de los datos, puesto permite una rapida y eficiente extraccion, transformarlos,
limpieza, validacion, carga, entre otros de los mismos sin importar donde se encuentren.

Ofrece grandes capacidades en el proceso de manejo de procesos ETL, ademas, analisis
multidimensionales de informacion e informes interactivos.

Segun los requerimientos del usuario, las herramientas permiten utilizar los médulos de manera
conjunta o independientemente. Transforma e integra datos entre sistemas de informacion
existentes y los Data marts que compondran el sistema Bl. Se compone de 4 médulos:

SPOON: Que brinda una interfaz grafica de disefio de transformaciones.

PAN: Que permite ejecutar transformaciones disefiadas con Spoon utilizando linea de comandos.
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CARTE: para ejecutar trabajos y transformaciones en un servidor Web de forma remota (Lopez
& Galindo, 2013).

Luego de realizar la comparacion de algunas herramientas ETL se considerd era la méas

adecuada para realizar el proceso de extraccion, transformacion y carga de los datos del proyecto.

RAPIDMINER

Esta herramienta de software libre y de cddigo abierto que forma parte del proyecto Rapid-i

que cuenta con dos componentes:
RapidMiner: Version stand-alone para analistas. Implementa todos los operadores de data
mining, modelos predictivos, modelos descriptivos, transformacion de datos, series de tiempo, etc.
RapidAnalytics: Version servidor de RapidMiner. Permite trabajo colaborativo, escalable y
concurrente de multiples usuarios, capacidad de delegar en bases de datos (In-Database Mining).

RapidMiner es una herramienta para desarrollar analisis de datos utilizando procesos
encadenados a través de operadores visualizados en un entorno grafico con herramientas de
visualizacion de datos. Esta herramienta multiplataforma esta desarrollada en Java y permite a los
experimentos componerse de un gran nimero de operadores anidables arbitrariamente.

Ademas, esta aplicacion presenta un conjunto de mas de operadores que permiten realizar
procedimientos principales de maquina de aprendizaje, combinando esquemas de aprendizaje y
evaluadores de atributos del entorno de aprendizaje Weka (Garcia, 2013).

Tomando como referencia los beneficios que esta herramienta ofrece, dentro del proyecto fue
utilizada para el andlisis de los diferentes algoritmos de mineria de datos, para la creacion del

modelo y para la validacion del mismo.
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CAPITULO I
MEMORIA TECNICA METODOLOGICA

3.1. Metodologia de Investigacion

La investigacion de este trabajo se elabor( y ejecuto utilizando la metodologia de investigacion
cientifica basada en el disefio (Gonzalez & Pomares Quimbaya, 2012).

Esta metodologia esta enfocada a las ciencias de la computacién y los sistemas de informacién,
en los que se pueden obtener contribuciones cientificas o técnicas genéricas, pero de utilidad
borrosa o no declarada y aquellas orientadas a la relevancia que son utiles, pero no suficientemente
formales, transparentes o validadas con criterio cientifico (Gonzalez & Pomares Quimbaya, 2012).

Se plantea utilizar la investigacion cientifica basada en el disefio que busca hacer aportes
significativos en un area del conocimientoy a la vez dar solucidn a problemas relevantes, utilizando
el analisis de problemas aun no resueltos en un ambiente del mundo real y su resolucion de una
manera novedosa y rigurosa a través del disefio de artefactos (Winter, Zhao, Aiero, & DESRIST,
2012).

Esta investigacion se distingue de la investigacion aplicada por el énfasis en la construccién de
artefactos innovadores y la retroalimentacién que proveen para revisar, extender o re-contextualizar
los fundamentos teéricos.

Algunos autores han propuesto una arquitectura general para proyectos de investigacion
centrados en disefio, mediante la articulacion de tres ciclos: rigor, relevancia y disefio, se puede

notarlo en la figura 6.
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Figura 6. Investigacion mediante ciclos
Fuente: (Gonzalez & Pomares Quimbaya, 2012)

Los tres ciclos consisten en primero integrar el entorno, lugar donde se dard solucion al
problema utilizando los requerimientos de personas, tecnologia y organizacion para que mediante
la construccion y evaluacion de un disefio se contribuya a la base del conocimiento con teorias,
modelos, métodos, experiencia y artefactos existentes.

Se debe tomar en cuenta que este es un proceso ciclico en cada una de sus fases y de manera
general y que si un ciclo se estd moviendo los otros dos lo haran a la vez, no como fases de
investigacion (Gonzalez & Pomares Quimbaya, 2012).

Ademas, se utilizaron los tipos de investigacion experimental y descriptiva. La experimental
permitio relacionar las variables de estudio con la que se determiné las herramientas y modelos
necesarios para hacer la mineria de datos. Y la descriptiva recopild datos relevantes de estudios

posteriores sobre el disefio de mineria de datos.

3.2. Ejecucidn del proceso de investigacion

El proceso de investigacion se realizd haciendo referencia a la metodologia de investigacion
seleccionada como es la investigacion cientifica basada en el disefio.

Mediante este proceso se tuvieron tres ciclos:
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ENTORNO: Se realizo el anlisis de la informacion existente en las bases de datos de la Escuela
Politécnica Nacional, realizando el disefio de la bodega de datos que cumpla con los propésitos del
trabajo, utilizando la herramienta Power Designer para realizarlo. Ademas, se determind la
herramienta ETL, para hacer la limpieza y transformacion de la misma, seleccionando la herramienta
Data Integration de Pentaho, por ser una herramienta versatil para el disefio y creacion de una bodega
de datos. También, se identificaron los algoritmos de mineria de datos utilizados en el modelo
disefiado utilizando la herramienta de mineria de datos RapidMiner.

Obtenidos los requerimientos para el desarrollo del proyecto se pasa a la segunda fase:

DISENO: Fase en la que se cre6 el modelo de mineria de datos mediante los requerimientos
definidos en la fase de entorno para determinar los patrones que afectan el desempefio de los alumnos.
Dicho modelo fue evaluado a traves de la técnica de validacion matriz de confusion, que determino
un nivel de confianza en un resultado predictivo encontrado.

Ademas, aqui se utilizo la metodologia de mineria de datos CRISP-DM que proporciono una
guia de referencia normalizada del ciclo de vida de un proyecto de anélisis de datos, mediante seis
fases:

Fase I. Business Understanding (Comprension del negocio)

En la Escuela de Formacion de Tecndlogos se han determinado algunos factores que influyen
en el desempefio académico de los estudiantes como: incumplimiento de expectativas, problemas
econdémicos, motivos personales, falta de comprension al profesor, metodologia de ensefianza
inconsistentes, entre otros, pero no se le dado el seguimiento adecuado para obtener conocimiento
predictivo de la misma y poder conocer el impacto o contribucion que tiene cada uno de ellos en
el desempefio académico del alumno. Dicha institucion con el pasar de los afios ha tenido un

crecimiento en el nimero de estudiantes, los mismos que estan registrados en el sistema SAEW de
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la Escuela Politécnica Nacional, por lo cual se cuenta con informacion de calificaciones, datos
socio economicos digitalizados desde el afio 2010 y datos sobre tutorias académicas desde el afio
2016 (que se implemento) de los mismos.

Fase I1. Data Understanding (Comprension de los datos)

Se analizé los datos obtenidos del sistema SAEW otorgados por la Direccidn de Gestion de la
Informacion y Procesos (DGIP) de la EPN de los estudiantes de la Escuela de Formacion de
Tecndlogos de los tltimos 8 periodos ordinarios (2013-B hasta 2017-A) sobre:

e Datos Generales: Cddigo Anonimizado, Edad (actual), Sexo, Lugar Nacimento (Pais,

Provincia, Canton), TipoColegio.

e Datos de Problemas Académicos (Tutorias Académicas): Codigo Anonimizado, Con o sin
Factores, Factores, Otros Factores, PeriodoAcademico, Facultad, Carrera.

e Datos Socioecondmicos: Codigo Anonimizado, Periodo Académico, Quintil, #Miembros
Nucleo Familiar, Total Ingresos, Ocupacion Estudiante, Remuneracion Estudiante,
Ocupacién Conyuge, Remuneracion Cdonyuge, Ocupacion Padre, Remuneracion Padre,
Ocupacién Madre, Remuneracion Madre.

e Calificaciones: Codigo Anomizado, Nombre Materia, Tipo de Aprobacion Materia,
Creditos, Calificacion 1, Calificacion 2, Calificacion 3, Calificacion Final, Aprueba/Falla,
Facultad, Carrera, Periodo Académico.

e Becas: Codigo Anonimizado, Periodo Académico, TipoBeca, Facultad, Carrera.

Fase Ill. Data Preparation (Analisis y seleccion de datos)

La informacion entregada por la DGIP se encontraba en archivos de Excel, las cuales no se

encontraban en las condiciones para ser analizadas, debido a que se encontraban en archivos
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diferentes, en diferentes hojas de célculo, con diferentes formatos, con uso de letras fi y tildes, entre
otros, asi que se realizd un proceso ETL. Este proceso permitid organizar los datos desde las
diferentes fuentes, reformatearlos y cargarlos en otra base de datos con el objeto de analizarlos.

Fase IV. Modeling (Modelado)

Con la bodega de datos obtenido del proceso ETL en una nueva base de datos, se procedio a
realizar el respectivo modelo de mineria de datos, comparando, analizando y buscando el modelo
que mejor resultados entregue a la informacidn de los estudiantes. Esta es la fase medular ya que
permitié determinar la relacion existente entre las variables y el atributo a predecir. También, se
selecciono una técnica de modelado.

Fase V. Evaluation. (Evaluacion de resultados obtenidos)

Con el modelo creado, en esta fase se realizd una revision de forma técnica del mismo, con
respecto a la precision y porcentaje de error de acuerdo a los factores establecidos. Aqui se evalud
el nivel de satisfaccion de los objetivos del proyecto. Las tareas realizadas aqui fueron evaluar los
resultados, revisar el proceso de mineria de datos para finalmente decidir que el proyecto de mineria
de datos concluyo y entrar en la fase de despliegue.

Fase VI. Deployment (Despliegue)

En esta fase se estructuro las recomendaciones para aplicar el modelo desarrollados.
Considerando tareas de planificacion, monitoreo y mantenimiento del modelo de mineria de datos
con el proposito de mejorar sus prestaciones. Finalmente, se genera un reporte final del proyecto
en relacion a evaluar lo que ocurrié correctamente y lo que necesita ser mejorado.

Con el disefio realizados y evaluador se realiza la contribucion de acuerdo a la metodologia donde

es posible pasar a la Gltima fase:
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BASES DE CONOCIMIENTO: En esta fase se observd los resultados obtenidos en la
investigacion como es el modelo de mineria de datos de los estudiantes de la Escuela de Formacion
de Tecnologos de la Escuela Politécnica Nacional, para identificar los patrones de comportamiento
del alumnado que influyen en el aprovechamiento académico, de acuerdo a lo planteado en el objetivo

general.
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CAPITULO IV
RESULTADOS

4.1 Informe de Resultados

4.1.1. Analisisy seleccion de datos

Los registros historicos de datos académicos, problemas académicos, socioeconémicos y
becas, registrados en las bases de datos de la EPN, otorgados por la DGIP de los ultimo 8 semestres,
fueron la principal fuente de datos para llevar a cabo esta investigacion.

Las variables a estudiar, por alumno, son: lugar de nacimiento, tipo de colegio del que proviene,
con o sin factores de rendimiento, quintil, nimero de miembros ndcleo familiar, total ingresos,
ocupacion estudiante, remuneracion estudiante, ocupacién cényuge, remuneracion conyuge,
ocupacion padre, remuneracion padre, ocupacion madre, remuneracién madre, calificacion final,
aprueba/falla, tipo de beca.

La seleccion de las variables a utilizar se baso principalmente en los factores disponibles en
las bases de datos de la EPN considerados como relevantes para el estudio de la desercidn escolar.

Con los datos de alumnos obtenidos se buscd encontrar los principales indicadores aplicando
correctamente los diferentes algoritmos de mineria de datos para poder validar que las variables a
utilizar sean las correctas.

Estas variables fueron entregadas agrupadas en 5 grupos con una serie de atributos cada una,

que seran Utiles para la creacion de la bodega de datos, descritos en la Tabla 5.



Tabla 5

Datos entregados por la DGIP
Datos Generales

Datos de Problemas Académicos

(Tutorias Académicas)

Datos Socioecondmicos

Cdbdigo Anonimizado
Edad (actual)

Sexo

Lugar Nacimento (Pais, Provincia, Canton)
TipoColegio.

Codigo Anonimizado
Con o sin Factores
Factores
PeriodoAcadémico
Facultad

Carrera.

Cddigo Anonimizado
Periodo Académico
Quintil

#Miembros Ndcleo Familiar
Total Ingresos
Ocupacion Estudiante
Remuneracidn Estudiante
Ocupacion Cényuge
Remuneracién Conyuge
Ocupacion Padre
Remuneracién Padre
Ocupacion Madre

Remuneracion Madre.

Contintia
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Calificaciones Cdbdigo Anomizado
Nombre Materia
Tipo de Aprobacion Materia
Creditos
Calificacion 1
Calificacion 2
Calificacion 3
Calificacion Final
Aprueba/Falla
Facultad
Carrera
Periodo Académico.
Becas Cddigo Anonimizado
Periodo Académico
TipoBeca
Facultad

Carrera

4.1.2. Preparacion de los datos

El andlisis y seleccion de los datos fue el inicio de la creacién de la bodega de datos, puesto
que con éste se realizo el diagrama entidad relacion que se muestra en la figura, que fue la base

para la creacion del modelo multidimensional.
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Camera
Nom_Camrera <Undefined=
Des_Camera <Undefined> Materia
Calificacion
ia  =Undefined=
Cod_htateria Sty Calificacion_1 _ <Undefined
FK_CARRERA |REFERENCE_FACULTAD Hom_Materia <Undefined= Calificacion 2 <1 ;
Y Cred_Materia <Undefined> |-, - CA_REFER C.alificaninn:a Er I'Ed
FEEllE I L . | calificacien_final <Undefined:
Mom_Facultad <Undefined= FK_FACULTAD_REFERENCE_ESTUDIAM Aprobacion <Undefined:
Des Facultad <Undefined= Num_Matricula  <Undefined

FK_MATERIA_REFERENCE_ESTUDIAN

Pericdo
Mom_Pericde <Undefined=

Y

ERICDO_REFERENCE_ESTLfmtas

Estudiante
— - Cod_Estudiante <Undefined=
LT T . ~ Edad_Estudiante <Undefined>
Fais <Undefined> |[YB ‘-"“-'ID—HEFEP‘EN‘-'E—ESTg_E Generc_Estudiante ZUndefined=
Frovincia <Undefined> Con_5Sin_Factores =lndefined>
Canton  <Undefined= Quintil_Estudiante <Undefined= Factores
TIngrescs_Estudiante <Undefined> __féEFEREI Nom Factor <Undefineds
Ocu_Estudiante <Undefined> -
Ingresos_Estudiante  <Undefined>
Tipo_ Colegio O_COL_REFERENCE_EST ?:’P:—g:;"m gy LT ST
| - I <Undefined>
Mom_TColegic <Undefined> ~i I}

FK_DAT_PADR_REFERENCE_ESTUPKARAT CONY_REFERENCE_ESTUDIAN
FK_DAT_MADR_REAEREMCE_ESTUDIAN

Dat_Madre Dat_Fadre Dat_Conyuge
Ccupacion_Madre <Undefined= Ccupacion_Padre <Undefined> Ocupacidn_Conyuge <Undefined=
Ingrescs_Madre  <Undefined> Ingresos_Padre  <Undefined> Ingrescs_Conyuge  <Undefined=

Figura 7. Diagrama Entidad — Relacion

Con el proposito de obtener una vista viable que permita construir un modelo enfocado al
objetivo del proyecto, se realizo el diagrama del modelo multidimensional como se muestra en la

Figura 8, mediante el cual se cre6 la bodega de datos.



e DIM_ESTUDIANTE

DEST_CODIGO
DEST_Cod_Estudiante
DEST_AnoNac
DEST_Genero
DEST_Ubi_Pais
DEST_Ubi_Provincia
DEST_Ubi_Canten
DEST_TipoColegio
DEST_FechaCarga

FAC_DATOS - DIM_ESTUDIANTE

b DIM_FACULTAD

DFACU_CODIGO

DFACLU_Facultad FAC_DATOS - DIM_FACULTAD
-

[ ] FAC_DATOS

DFACU_Carrera
DFACU_FechaCarga

& DIM_FACTORES

DFACT_CODIGO
DFACT_Factores

fdat_est_sk
fdat_facu_sk
fdat_mat_sk
fdat_fact_sk
fdat_per_sk

FAC_DATOS - DIM_FACTORES
-

DFACT_FechaCarga

FDAT_CON_SIN_FACTORES
FDAT_QUINTIL
FDAT_TINGRESOS
FDAT_OCUP_ESTUDIANTE
FDAT_INGRE_ESTUDIANTE
FDAT_TIPO_BECA
FDAT_CAL_1
FDAT_CAL_2

FDAT _CAL_3
FDAT_CAL_FINAL
FDAT_APROB_MATERIA
FDAT_OCUP_CONYUGE
FDAT_INGRE_MADRE
FDAT_OCUP_MADRE
FDAT_INGRE_PADRE
FDAT_OCUP_PADRE
FDAT_INGRE_CONYLUGE

. DIM_MATERLA

DMAT_CODIGO
DMAT_Cod_Materia
DMAT_Nombre_Materia
DMAT_Numero_Creditos
DMAT_FechaCarga

FAC_DATOS - DIM_MATERLA

w. DIM_PERIODO

DPER_CODIGO
DPER_Fecha
DPER_Dia

FAC_DATOS - DIM_PERIODO

DPER_Dia_Mombre
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FDAT_NUK_MIEMBROS DPER_Mes

FDAT_NUM_MATRICULA_MAT DPER_Mes_Nombre
DPER_Anio
DPER_Periodo

Figura 8. Diagrama modelo multidimensional
La bodega de datos estd compuesta por 5 dimensiones y una tabla de hechos descrito a

continuacion:

DIMENSION ESTUDIANTE (DIM_Estudiante). - Tabla en la cual se almacené toda la
informacion general y propia de cada uno de los estudiantes, que no cambia por facultad, carrera,
periodo entre otros, de los datos otorgados.

DIMENSION FACULTAD (DIM_Facultad). - Tabla que tiene toda la informacion referente
a facultades y carrera en las cuales los estudiantes se han matriculado en los periodos académicos

de estudio, dados por la DGIP.
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DIMENSION FACTORES (DIM_Factores). - Tabla poblada con todos los factores
encontrados en los datos de factores académicos registrados por los profesores en el sistema SAEW
de cada estudiante, entregados por la EPN.

DIMENSION MATERIA (DIM_Materia). - Tabla en la que se almacenan todas las
asignaturas que poseen calificaciones de los estudiantes, de acuerdo a los datos analizados.

DIMENSION PERIODO (DIM_Periodo). - Tabla que hace referencia a la linea del tiempo,
dentro de los datos otorgados, puesto a través de esta dimensidn se puede diferenciar los datos de
acuerdo al periodo académico.

TABLA DE HECHOS (FAC_DATOS). - Tabla central en la que se almacenan todos los
datos cambiantes y en su mayoria cualitativos, que permitiran definir las variables a analizar para

determinar el comportamiento de los estudiantes.

4.1.3. Proceso ETL

Primero se selecciond la herramienta ETL para realizar el proceso de extraccion,

transformacion y carga, mediante la comparacion de algunas herramientas que brindaban este

servicio.
Tabla 6
Comparacion de herramientas ETL
Z
o o o)
@) = L & =
a) o4 w >
= L O m o < QO 410 & |<T:
w < = — O = Z OT S
_ = zZ o << < x X
< Z O uw < oz s w O
= oy NE) =z < O« o i
= = z
COSTO
dadrrTE.>TETa»
RIESGO
- T
FACILIDAD = X X T X X -

Continla  me—)
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Luego se prosigui6 con el proceso de extraccién desde cada uno de los archivos de Excel,

transformacion y carga (ETL), seleccionando los datos dtiles para la investigacion y realizando la

respectiva limpieza y transformacion de los mismos. Para esto se selecciond la herramienta Data

Integration de Pentaho, mediante la cual se realizo el proceso ETL de cada una de las dimensiones

del modelo multidimensional, cargando los datos a la nueva base de datos.

s0e Micrasaft Excel nput
Step rame | ExcelindTotal

Files . Shests| Content | Ermer Handing | Felds | Adeionsl output fiids
SEread Ehast D8 (6ngne) Excel 2007 XLEK thoache POl
il o drectory
Reguiar Exprassion
Excuds Reguiar Expression
Slocted fog: & FlaDirctay
1

Bawcution = = == = -

Fuente origen

Fuente destino

Continla  ——)



D) Spoon - DIM_Estudiante v1
b BIEHR = Comnect
() view 7 Design B8 welcomet |3 DiM_Estudiamte v1 12
— wi- B ®HE HETE B B
» [ input Errp— Cotocar facra carga_| °
¥ [ Cutput e o A o 5
Automatic Documentation Outpu Excel_ihrTotal P Ulenagbag stusants - m
£, Delete ¥ Pl r
5 | Y 4 f— wmpoz  m
3 Insert { Update o ° e 2o H
18] JSON Output ] Sabect waiues 3 . i
Sebscasecalmoss  Cauichnorise -y i
LDAP Output 3 - =
Microsaft Access Outout =? ° ) 4
- - nomp £ N
1 Micreseft Excel Output Salect values o i
- X o
| Microsaft Excel Writer ] @0 Tomtinwtatinn  [Genwr Code H
v [ !
Pentaho Reporting Output
o norting Cutm Orvdogye €O Cod Unie
1] Properties Outout —
utpu atos cargasos Cargar aatss a
i rss ouput o SaEsrmamre -
§3 File Qutput . J
") sal File Output O Fomat.Fosl
T, salesforce Delete A%

y Execution Results
&] salesforce insert

[ Logging (@ Execution History
[, Sslesforce Update

L OFirstrows Lastrows () Off
] Salesforce Upsert

. #  DESTCodigo DEST Cod Estudiante
] Serialize to file 1 1 BABAALE743ACUR
=, Synchronizs after marge 2 2 AJABSAZBCTZUMI
= 3 3 AQAATAB3TCFUES
] Tl cunpue 4 4 A4AABCCEBACHAR
Text file output 5 5 AARAAIAAZIGLA
O Undata s & A4ABIATCTECUAD
vl b 7 AABIATATPONL
XML Output L B8 AQAB3CICCEPILA
* [ Streaming L] 8 AAABATBBBALUNN
10 10/A4ABATEBBALUNN

» [ Transtorm

Step Metrics | Performance Graph ([ Metrics (@ Preview data

DEST_Anohae: DEST Gere
1997 FEMENING

©  DESTUBLPals  DEST.Ubi Provingia
coLomaA  NE

1995 MASCULING CANAR
1963 MASCULING CARCHI
1969 MASCULING CARCHI
1995 MASCULING CARCHI
1988 FEMENING CARCHI
1980 FEMENING CARCHI
1988 MASCULING CARCHI
<null <null> null>

1983 MASCULING  ECUADOR CARCHI

DEST.uUbi Carton

TULCAN
MONTUFAR
<null>

MONTUFAR FISCAL

Transformacion y carga

Figura 9. Proceso ETL dimensidon estudiante

@ vl o

(] M

Stoa rame | EacelinfTotsl

Shests | Content | Errce Handing | Filds| Addion outout fieds
Spread shect type [engre) €
Filg or drsctory
Reguar Expreasion
Exchude Reguisr Expression
Seectedfiss: = Femrscery
1 Wsersvi{DropboxVivIDATOS raperteCaficacionesEstTacncl

07 XLSX IAachs POF

‘Accapt flerames from pravious siep
Ste 0 vead Henames from
Fiidintha Input 2 use @ lename

Freview oms Cancel

® aid | Browss

Fuente origen

Fuente destino

ece
B SRR t
2 viow |7 Dasign DB wekcoma! |55 OM Facutad w1 5
f— e ®HE MEHE B 1o
g =1.""
£ Ot . P
» [ Btreaming =
b [ Tranetorm €id_facuitad Grienardehmnas
5 st NopetiCarmei 4
» L3 Lty
. e A
* 3 Fiow o o .
» [ Seripting [, = H B  |Femes
> O3 Partanc Sarver Excel nfTotal OrdenarPorcarrera Obtenerfechs Formatp Final }
* I3 Loskup
Eniraa do datas Colocar fecha carga
s \ ]
* [ Dsta Warehause G mad
* [ validation DIM FACILTAD
¥ £ statisics
» [ Big Data
g=rs Execution Results Ex
» [ Cryptagraphy 5] Loagng (D Execution Histary |} Sten Metrics [ Performance Graph [ Metrics @ Preview data
* 13 Palo OFstrons  Lastrows | OH
> £ Open cRP ¥ DG G DRACU.Facited .
b3 oo 1 1 CENCIAS Fisica
b D i 2 2 INGENIERIA GUIMICA ¥ AGROINUSTRA INGEMIERIA ACROINDUSTRIAL 200412018
oo 3 Gt 28/04/2018
» [ Bulk kading + 280472019
£ inine 5 280412018
6 & INGENIERIA ELECTRICA ¥ ELECTRONICA INGENIERIA ELECTRGNICA Y CONTROL 20/04/2018
* O Experimantal 7 7 CIENCIAS INGENIERIA EN CIENCIAS ECONOMICAS ¥ FINANCIERAS 28/04/2018
» ) Deprecated 8 & INGENIERIA ELECTRICA ¥ ELECTRONICA INGENIERIA EN ELECTRONICA ¥ REDES DE INFORMACION 20/0472018
- 3 visory 5 9 INGENIERIA ELECTRICA. ¥ ELECTRONICA. INGEMIERIA EN ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES 260472018
10 10 GEOLOGIA ¥ PETROLEGS INGENIERIA EN PETROL 20/04/2018
" 11 INGEMIERIA OE SISTEMAS INGENIERIA EN SISTEMAS INFORMATICOS ¥ DE COMPUTACION 280412018
12 12 GEOLOGIA Y PETROLEOS INGENIERIA GEOLOGICA 80412018

Transformacion y carga

Figura 10. Proceso ETL dimension facultad

44



Step rame | Excal infTotal

Files - Sheets | Contend Error Handling Fields| Aditional cutpus Flcs

‘Sorsed sheet /98 (sngra) Eacel 2007

File o drectory @ aga
Fngular Exprassion
s Rguiac Exprestion @

Selected fies: ¥ Fiaibincion

1 Mssrafvi/Dronb

LS thpachs FOF v

45

Aocept flenames from previeus sieg
Step to read flenarmes from
Filg I the Input 1 use 35 flaname

o Preview raws Carcel

Fuente origen

Fuente destino

A% DIM_Factores_v1 1%

Graphical view of transformation [7 [
[:D\M_Fat!DrL-s_v|] & E

9
Excel_infTotal

Entrada de datos

DividirFactores

Execution Results
[Z] Logging [(® Execution History
© First rows () Last rows () Off

Ld DFACT Codigo DFACT Factores DFACT_FechaCarga
1 1/sin factores 30/04/2018
2 2 Actividades Deportes 30/04/2018
3 3 Actividades Idiomas 30/04/2018
4 4 Actividades Musica 30/04/2018
5 § Actividades Teatro 30/04/2018
6 6 Adaptacion Escolar 30/04/2018
7 7 Administracion del tiempo 30/04/2018
8 8 Contenidos del curso 30/04/2018
9 9 Discapacidad 30/04/2018

10 10 Entendimiento de contenidos 30/04/2018

11 11 Falta de interes en la materia 30/04/2018

— Step Metrics ||~ Performance Graph [|= Metrics |® Preview data

1w00% K

OrdenarPorFactores

r Factores

ObtenerFecha

Colocar fecha de carga
-

If field value is null

OrdenarColumnas Limpieza|de datos

Cargar datos a
DIM_FACTORES

I” CargarTablaFactores

[Ex

Transformacion y carga
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Figura 12. Proceso ETL dimension materia

2 sau statements, separated by semicolon
CREATE TADLE DIM_PERIODO

(
DPER_Codigo TT
DPER_Focha DATETIHE

—I=i

Step name

Cannection

DPER Dia TNT
DPER_Dia_Nombre VARCHAR(30)
DPERMes INT

DPER_Anic IN

=

DPER_Periodo TINYTEXT

Line 1 column 0

Execute

. DPER_Mes_Nombre VARCHAR(30)
)

Cargar Dim_Periado

conexio mysal v1

The SQL statements had the following results

[ ] Results of the SQL statements

Clear cache

Edit.. New... | ||/joL, executed: CREATE TABLE DIM_PERIODO
Target schema -3
DPER_Codigo INT
Target table piM_PERIODO ol | rm_recha oarErma
, DPER_Dia
Commitsize 1000 + DYER_Dia Nombre VARCARCI)
Truncate table . DPER_Mos_Nombre VARCHAR(30)
Ignre insert errars + DPER_Anio INT
" N , DPER_Periodo TINYTEXT
Specify database fields v/ ;
s [Database fields 1, co |
L statements execute
ert:
Ja Stream field d
Codigo DPER_Codigo |
Fecha DPER_Fecha Enter field 1
Dia DPER_Dia |
Dia_Nombre  DPER_Dia_Nombre
tos DPERMos
Mes Nombre DPER Mes Nombre
Ani DPER_Anio

pariodo DPER_Periodo

Close

|

oK

Cancel

@ Help

oK

Cancel saL
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Figura 13. Proceso ETL dimension periodo
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Para el ETL de la tabla de hecho, se lo realizé en dos procesos, uno en el cual primero se realizé la

carga de todos los datos a una tabla de la nueva base de datos con la respectiva transformacion

denominado ETL_CargarDatos y limpieza de los mismos y otro mediante el cual se relacionaba

con las demaés dimensiones, utilizando dichos datos cargados.

Fuente origen Fuente destino
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1 1 17 a3 1 6 <null= <null= <null= <null= <
2 1 17 as 1 176 <null> <null> <null> <null> <
3 1 17 a8 1 178 =null= =null= null= null= =
4 1 17 a7 1 176 <null= <nuil= <nuil= <nuil= =
5 1 17 a8 1 176 <null> <null> <null> <null> <
8 1 17 a0 1 178 <null= <null= <null= ull= <
7 1 17 50 1 176 <null> <null> <null> <null= <
8 1 17 51 1 176 <null= <null= <null= <null= <null= -

Transformacion y carga

Figura 15. Proceso ETL tabla de hechos
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4.1.4. Base de datos

Se procedi6 a crear una base de datos MySQL denominada Tesis BDD_v1 utilizando la
herramienta XAMP que permitié inicializar el servidor gestor de base de datos MySQL y el

servidor web Apache, para le respectiva configuracidn de la base de datos en una pagina web local.

® © ® /i localhost/ localhost / Tesis B0 X\ Vivi
& C | ® localhost/phpmyadmin/db_structure.php?server=1&db=Tesis_BDD_v1 e 2 E :
[& camscanner | Tum. “. MOOC EPN: Entrar... E5 otros favoritos

@ ESCUELA POLITEC.. [B]PEAJEXPRESS BB Area personal [ Correo: VIVIANAC.. [ESTESIS [ Tinkercad | Create.

i Aplicaciones 5 varios

o Operaciones =7 Privilegios 4§ Rutinas (© Eventos

php

sulta = Exportar [ Importar

fEle 5 @ ¥ Estructura  [] sQL 4 Buscar J Generar una con:
Reciente  Favoritas
o Filt
B Nueva Que contengan la palabra:
4. information_schema
8 G mysal Tabla . Accién Filas  Tipo Cotejamiento  Tamario Residuo a depurar
885 pedomance sechemal 0 tabla(s) Namero de filas © InnoDB latin1_swedish ci 0 o8
5 3 X
Ba ‘;_"p’”yad’”‘” 1+ ) Seleccionar todo Para los elementos que estén marcados: &
@ Tesis
1)
g 80D R
o R Sy Imprimir & Diccionario de datos
) Tesis_BDD.
21 Tesis_BOD_v1 5 Creartabta
T test
Nombre: Nomero de columnas: |4
Conti
m| Consola Favoritos Opciones Historial Limpiar

Figura 16. Creacion de la base de datos en MySQL

Desde cada uno de los procesos ETL de las dimensiones se cargd los datos a las respectivas

tablas de la base de datos en MySQL, mediante la conexion creada en la herramienta Data

Integration de Pentaho, como lo muestra la figura.



General
Advanced
Options
Pooli
Clustering

Connection Name:
conexion_mysql_v1

Connection Type:
MySQL

Native Mondrian
Neoview

Netezza

OpenERP Server
Oracle

Oracle RDB

Palo MOLAP Server
Pentaho Data Services
PostgreSQL

Redshift

Remedy Action Request System
SAP ERP System
SQLite

Access:

Native (JDBC)

ODBC

JNDI

Test

Feature List

Explore

Settings

Host Name:
localhost
Database Name:
Tesis BDD v1
Port Number:
3306

User Name:

root

Password:

/| Use Result Streaming Cursor

! Connection to database [conexion_mysgl_v1] is OK.

[ [ Database Connection Test
= Hostname :localhost
Port :3306

Database name :Tesis_BDD_v1

-

OK

Cancel

Figura 17. Conexion con la base de datos MySQL mediante Data Integration
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De esta manera la base de datos se fue cargando, mientras se ejecutaban cada uno de los

procesos ETL.
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Figura 18. Creacion de tablas de dimensiones en base de datos MySQL
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Por ultimo, se cargd la tabla de hechos FAC_DATOS, que completo el proceso de cargar los

datos a la base de datos escogida, para utilizarlos en la creacion del modelo de mineria de datos.

® © @ /) locainost  localhost / Tesis B x \|_\ o
<« Cc @ php?db=Tesis_BDD_v' =FAC_DATOS&pos=0 o =]
i Aplicaciones [ varios (@ ESCUELA POLITEC.. [B]PEAJEXPRESS B Area personal [J3 Gorreo: VIVIANAG.. ESTESIS [ Tinkercad | Create... Camscanner | Tumn.. *. MOOG EPN: Entrar... [E5 Otros favoritos
phpMyAdmin localhost » [ Basa de datos: BD| Fabla: FAC.
REledH e [F] Examinar £ Estructura L[] SQL .\ Buscar =} Exportar [i@ Importar =1 Privilegios = J” i O] imi £
Reciente  Favoritas
@ i, La seleccion actual no contiene una columna tnica. La edicion de la grilla y los enlaces de copiado, eliminacion y edicion no estan disponibles. &
{4 Nueva
. information_schema y
3 mysal & Mostrando filas 0 - 24 (total de 94845, La consulta tardé 0.0039 segundos.)
) performance_schema sELEeT ¢ FROM “EAC DATOS
L) phpmyadmin ~ = =
oo 7 Perfilando [Editar en linea] [ Editar ] [ Explicar SQL ] [ Crear codigo PHP [ Actualizar]
iy 60D .
[ Tesis_BDD_v0 1 4] > > | Nomerodefias: (25 ¢ Filtrar filas: | Buscar en esta tabla
) Tesis_BDD_v1
| Nueva + Opciones
4% DIM_FAGULTAD fdat est sk fdat facu sk fdat mat sk fdat fact sk fdat per sk FDAT CON_SIN_FACTORES FDAT QUINTIL FDAT TINGRESOS FDAT OCP_ESTUDIANTE _FDAT ING EST
- 1 43 1 176 NULL NULL NULL  NULL
R 1 17 45 1 176 NULL NULL NULL  NULL
1 17 46 1 176 NULL NULL NULL  NULL
1 17 47 1 176 NULL NULL NULL  NULL
1 17 48 1 176 NULL NULL NULL  NULL
1 17 49 1 176 NULL NULL NULL  NULL
1 17 50 1 176 NULL NULL NULL  NULL
1 17 51 1 176 NULL NULL NULL  NULL
1 17 271 1 176 NULL NULL NULL  NULL
1 17 45 1 183 NULL NULL NULL  NULL
1 17 46 1 183 NULL NULL NULL  NULL
1 17 47 1 183 NULL NULL NULL  NULL
1 17 48 1 183 NULL NULL NULL  NULL
1 17 271 1 183 NULL NULL NULL  NULL
1 23 61 7 81 8l NULL NULL  NULL
1 23 61 1 181 8l NULL NULL  NULL
1 23 311 7 81 Sl NULL NULL  NULL
1 2 311 1 181 8l NULL NULL  NULL
1 23 313 7 81 8l NULL NULL  NULL
1 23 313 1 181 Sl NULL NULL  NULL
1 23 314 7 81 Sl NULL NULL  NULL
| m| Consola Favoritos_Opciones Historial Limpiar

Figura 19. Datos cargados a FAC

_DATOS de la base de datos Tesis BDD V1
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® © ® / ; localhost / localhost / Tesis B x [\ Vivi
& c® yadmin/db_structure.php?server=1&db=Tesis_BDD_v1 4 [ s I
5% Aplicaciones 5 varios @ ESCUELA POLITEC... [A|PEAJEXPRESS B Area personal [ Correo: VIVIANAC.. ESTESIS [ Tinkercad | Create... [E CamScal 2. MOOC EPN: Entrar... 5 Otros fe
ph [ 1 Servidor: localhost > @ Base de datos: Tesis_BDD_vi
oEeEe 4 Estructura [[] SQL 4 Buscar [(J Generarunaconsulta = Exportar [& Importar J° Operaciones =7 Privilegios | & Rutinas (& Eventos =+ Mas

Reclente  Favoritas
= Filtros

4 Nueva

I= Que contengan la palabra:
4. information_schema
i -
) mysql Tabla . Accion Filas © Tipo  Cotejamiento  Tamaiio Residuo a depurar
i
+. | performance_schema DIM_ESTUDIANTE iy [~ Examinar 74 Estructura ‘% Buscar Fc Insertar lﬁ\lamav @ Eliminar 1,891 InnoDB latin 224 K8
+ d E,
- phpmyadmin DIM_FACTORES i || Examinar 7 Estructura % Buscar ¢ Insertar i Vaciar @ Eliminar 20 InnoDB latin1_swedish_ci
g Tesis = L : =
T4 BOD DIM_FACULTAD i (o] Examinar 74 Estructura @ Eliminar 26 InnoDB latin1_swedish_ci
L] Tesis_BDD_v0 DIM_MATERIA 4 (] Examinar 7 Estructura @ Eliminar 64 InnoDB latin1_swedish_ci
i
=H. | Tesis_BDD_v1 DIM_PERIODO ¢ (=] Examinar 34 Estructura © Eliminar 06 InnoDB latin1_swedish_ci
| d Nueva : p ; - .
4.1 DIM_FACULTAD ETL_CargarDatos ¢ || Examinar s Estructura ciar @ Eliminar  -78,810 InnoDB latin1_swedish_ci  12.5 xs
T test FAC_DATOS #¢ (5 Examinar 34 Estructura ciar @ Eliminar -s4,5¢s InnoDB latin_swedish_ci 17
7 tablas Niimero de filas -176,654 InnoDB latini_swedish_ci 36.5 15
t Seleccionar todo Para los elementos que estdn marcados: ¢

(Ey Imprimir [ Diccienario de datos

[J Crear tabla
Nombre: Namero de columnas: | 4

Continuar
m Consola Favoritos Opciones Historial Limpiar

Figura 20. Base de datos Tesis_BDD _v1 con todas las tablas creadas
4.1.5. Auto Model RapidMiner

RapidMiner Auto Model, una nueva adicion a RapidMiner Studio desde la version 8.1 que
acelera el proceso de construccion de modelos de aprendizaje automatico. Auto Model genera un
proceso de RapidMiner Studio detras de escena, por lo que el analisis de datos puede afinar y probar
modelos antes de ponerlos en produccion.

Auto Model es una opcion de RapidMiner que ayuda a construir modelos perfectos para los
datos, incluye la preparacién de datos y la optimizacion del modelo. El resultado no es simplemente
una caja negra, sino un proceso RapidMiner que se puede examinar y modificar, optimizandolo
ain mas.

Es asi, como el proceso de mineria comenzé tomando los datos de la bodega de datos, que
previamente fueron sometidas al proceso ETL para conseguir informacion confiable y organizada,

para analizarlos mediante esta herramienta.
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Utilizando la herramienta RapidMiner se procedié a agrupar las dimensiones en una sola tabla

para analizarla en la opcion Auto Model y seleccionar los atributos de analisis.

Process

@) Process » 1002 2 P 4 % =

Retrieve FAC_DATOS Join

:

Retrieve DIM_ESTU... Join (2) Select Auributes Write Database

»
.

Retrieve DIM_FACT...

&

Retrieve DIM_MATE...

§

Retrieve DIM_PERI...

&
‘_

Figura 21. Union de tablas en RapidMiner

Creada la tabla de todos los datos que abarcan el anélisis, se realizé el proceso de Auto Model
para determinar las mejores técnicas de mineria de datos, de acuerdo a la informacion

proporcionada y la relacion entre los atributos que se tienen.

Auto Model Information
Perfect models in a few
clicks

Welome to Auto Model, We will heln you

Information

Mame: datos_bdd tesis_datosMineria
M 5

Select Data

» nem

Figura 22. Paso 1 Auto Model RapidMiner

El objetivo principal del proyecto es determinar los factores que influyen en el
aprovechamiento académico de los estudiantes por cuanto se determino que el atributo a predecir

es el rendimiento escolar, definido por la calificacion final obtenida en las materias que ha tomado.
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Es asi como en el segundo paso del proceso de Auto Model se indico la tarea a realizar en el

proceso de mineria de datos, en este caso se busca predecir los valores de la columna
FDAT_CAL_FINAL que estan asociados al rendimiento académico de los estudiantes.

Mediante esta seleccién RapidMiner desarrolla un modelo de aprendizaje automatico que

predice los valores de la columna seleccionada en funcién de los valores de las otras columnas.

Auto Model Information

Select Task

Clusters Qutliers
Want to predict the values of a colmn? Want to idendfy groups in your data? Want 0 detect outiers i your data?

Data: 96815 rows, 29 columns
AT FDAT_. FDAT_ FDAT_ FDAT_ FDAT.CALFINAL FDAT_  FDAT NUM MATHCUL. DEST.. DEST_ DEST. DEST.. DES.

1 1 1 -1 1997 FMEN.. COWO.. NE N
a0 zam -1 2700 P 97 EMEL. oo NE NE
5200 5E0D -1 2700 17 EMEN. COlOL. NE NE
2400 -1 3500 1997 FEMEN.. COLO.
520 2 1 . 1997 FEMEN.. COWO.. N

B100  BAOD -1 8200 1957 FEMEN.. COLO.. NJE

1
1
1
1
1
1
1 1997 FEMEN.. COLO.. NJE
1

F
£
5600 9 -1 8.700 3
£
3

9100 8600 -1 9.300 1997 FEMEN.. COLO.. N

1 1 1 3 1997 FFMEN._ COLO. N

K resart |  Back | Mext

Figura 23. Paso 2 Auto Model RapidMiner

Como tercer paso, RapidMiner permite preparar el objetivo para obtener mejores resultados,
en este caso al ser un atributo numérico el seleccionado se tendria como respuesta una regresion,
con un valor exacto calculado. Mediante una regresion no se observaria el comportamiento de los
diferentes rendimientos académicos que podria tener el estudiante de acuerdo a los factores que
tenga. Es asi, que en este paso se transforma el atributo a predecir, en uno categorico, divido en 3
rangos, discretizados por frecuencia, para determinar si el estudiante esta en un rango alto, bajo o

medio de acuerdo a los factores asociados.
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resan | & Back | Nem

Figura 24. Paso 3 Auto Model RapidMiner

A continuacion, el proceso de Auto Model permite seleccionar cuales son los datos de entrada
para el modelo, centrandose en la calidad de los mismos de acuerdo al atributo a predecir. Es por
esto, que se presenta una tabla con los atributos cargados de la base de datos con sus respectivos
porcentajes de: correlacion con el atributo destino, valores diferentes, valores idénticos y valores
perdidos. Ademas, la herramienta recomienda que atributos son los que permitirian obtener el
mejor modelo, de acuerdo a los datos observados se procede a seleccionar cuales atributos se

tomaran en cuenta en el modelo a crear.

Sel.  St.  Quality Name Co. |  ID-ne.. Stabili. Missing

. FDAT_APROE_MATERIA
[ ] FDAT_CAL_3
[ ] FDAT_CAL 2
o FDAT_CAL_1

® FDAT_CON_SIN_FACTORES
—

Fniéura 25. Paso 4 Auto Model RapidMiner

En funcion de los datos y las configuraciones realizadas anteriormente, Auto Model muestra
los modelos pertinentes de aprendizaje automéatico. Ademas, si se selecciona mas de un modelo,
los resultados incluyen una comparacion de rendimientos. Dependiendo del conjunto de datos,
algunos modelos pueden ser deseleccionados, para evitar tiempos de ejecucion largos.

Los modelos analizados fueron:
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Naive Bayes: un clasificador probabilistico simple y rapido basado en el teorema de

Arbol de decisiones: encuentra modelos arboreos simples que son faciles de

Modelo lineal generalizado (GLM): generalizacion de modelos de regresion lineal.

@D mportance o

Select Data Select Task  Prepare Target Selectinputs  Model Types

Your data has 96,818 rows and 11 columns and you have a classification task. Now select the model types you want to build..

Models

between Columns

f Columns ized Linear Model (GLM)

Automatically Optimize

() Random Forest

Automatically Optimize

() Gradient Boosted Trees (XGBoost) .

Krosan | | B
Figura 26. Paso 5 Auto Model RapidMiner

Por ultimo, luego seleccionar la opcién ejecutar, la herramienta presentd los resultados

obtenidos de manera general de todos los modelos seleccionados y de manera independiente.

Auto Mode|

Overview

Select Data Select Task  Prepare Target Select inputs  Model Types Results
Results Overview
Accuracy Runtime (ms)

» | Generalized Linear Model

~ O Generat

S L Accuracy T Model Accuracy Runtime
Nane Bayes s7.9% 5s
Generalized Linear Model 59.0% 145
[ L% 10

Correlatians

Krosun | pack

Figura 27. Resultado Auto Model



creado para crear dicho modelo.

4.1.6. Identificacién de algoritmo de mineria de datos
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Ademaés, al momento de seleccionar un modelo determinado, se permitié observar el proceso

Figura 28. Proceso creado por Auto Model

Para determinar los atributos con los cuales se realiz6 el modelo, se procedi6 a analizar la tabla

que Auto Model presentd en su cuarto paso, que se visualiza a continuacion:

Tabla 7
Datos de los atributos determinado por Auto Model

FDT_QUINTIL
FDAT_TINGRESOS
FDAT_OCP_ESTUDIANT
E
FDAT_ING_ESTUDIANTE
FDAT_OCP_CONYUGE
FDAT_ING_CONYUGE
FDAT_OCP_PADRE
FDAT_ING_PADRE
FDAT_OCP_MADRE
FDAT_ING_MADRE
FDAT_NUM_MIEMBROS
FDAT _TIPO_BECA
DEST_Ubi_Pais
FDAT_CON_SIN_FACTO
RES

FDAT _CAL_1
FDAT_CAL_2
FDAT_CAL_3
FDAT_APROB_MATERIA

0,17 %
1.11%
0,02%

2.13%
0.01%
0.19%
0.01%
0.11%
0.02%
0.01%
0.02%
0.37%
0.05%
3.73%

12.38%
15.70%
16.94%
20.94%

29.07%
6.50%
90.91%

91.16%
96.23%
96.50%
42.52%
42,23%
36.44%
60.68%
30.99%
95.53%
99.64%
82,22%

21.41%
24.03%
2%

46.86%

95.81% NO
95.81% NO
95.81% NO
95.81% NO
95.81% NO
95.81% NO
95.81% NO
95.81% NO
95.81% NO
95.81% NO
95.81% NO
95.89% NO
3.05% NO
65.91% Sl
0% s
0% sl
0% sl
0% Sl
Continda

—
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20
21
22
23
24
25
26
27
28

FDAT_NUM_MATRICUL
A _MAT

DEST_AnoNac
DEST_Genero
DEST_Ubi_Provincia
DEST_Ubi_Canton

DEST _TipoColegio
DFACT _Factores
DMAT_Nombre_Materia
DMAT _Numero_Creditos
DPER_Periodo

0.92%

0.44%
0.06%
0.04%
0.04%
0.03%
0.78%
2.06%
1.13%
0.14%

81.48%

11.82%
74.06%
79.92%
73.47%
74.33%
82.43
4.37%
25.03%
13.53%

0%

3.05%
3.05%
3.05%
3.05%
3.05%
0%
0%
0%
0%

Mediante esta tabla se determind seis casos de estudio:

relacionado con el atributo FDAT_CAL_FINAL

Recomendados por RapidMiner

En base a la experiencia docente

Atributos con mejor estabilidad de datos

Atributos con menor porcentaje de datos faltantes

Atributos con mejor correlacion con el atributo de salida

Sl
Sl
Sl
Sl
Sl
Sl
Sl
Sl
Sl

58

Considerando como atributo a predecir FDAT_APROB_MATERIA que esta directamente

Considerando cada uno de estos casos se selecciond los atributos para construir los modelos

en Auto Model, obteniendo un grado de precision por cada modelo seleccionado y estimando un

promedio de estos.



Tabla 8

Casos de estudio

CASOS

ATRIBUTOS SELECCIONADOS

PROMEDIO PRECISION
MODELOS

CASO 1 CASO 2
FDAT_CON_SIN_FACTORES  FDT_QUINTIL

FDAT_CAL_1 FDAT_TIPO_BECA

FDAT_CAL 2 FDAT_NUM_MATRICULA_MAT
FDAT_CAL 3 DEST_AnoNac

FDAT_APROB_MATERIA
FDAT_NUM_MATRICULA_MAT
DEST_AnoNac
DEST_Genero
DEST_Ubi_Provincia
DEST_Ubi_Canton
DEST_TipoColegio
DFACT_Factores
DMAT_Nombre_Materia
DMAT_Numero_Creditos
DPER_Periodo

DEST_Genero
DEST_Ubi_Provincia
DEST_TipoColegio
DFACT_Factores
DMAT_Nombre_Materia
DMAT_Numero_Creditos
DPER_Periodo

80,32% 59%

CASO 3
DFACT_Factores
DEST_Ubi_Pais
FDAT_ING_CONYUGE
FDAT_OCP_CONYUGE
FDAT_TIPO_BECA
FDAT_ING_ESTUDIANTE
FDAT_OCP_ESTUDIANTE

FDAT_CON_SIN_FACTORES DMAT_Numero_Creditos
FDAT_NUM_MATRICULA_M: FDAT_TINGRESOS

DEST_Ubi_Provincia
DEST_TipoColegio
DEST_Genero
DEST_Ubi_Canton
FDAT_CAL_3
FDAT_ING_MADRE

53%

CASO 4 CASO 5
FDAT_APROB_MATERIA FDAT_APROB_MATERIA
FDAT_CAL 3 FDAT_CAL 3
FDAT_CAL 2 FDAT_CAL 2
FDAT_CAL 1 FDAT_CAL_1

FDAT_CON_SIN_FACTORES
FDAT_ING_ESTUDIANTE
DMAT_Nombre_Materia

DMAT_Nombre_Materia
DMAT_Numero_Creditos

DFACT_Factores
DPER_Periodo
DEST_Ubi_Pais
DEST_AnoNac
DEST_Genero
DEST_Ubi_Provincia
DEST_Ubi_Canton
DEST_TipoColegio

78,57% 80,60%

A partir, de los resultados obtenidos se determiné que:

FDAT_NUM_MATRICULA_MAT

CASO 6
FDAT_CON_SIN_FACTORES
FDAT_CAL_1
FDAT_CAL_2
FDAT_CAL 3
FDAT_APROB_MATERIA
FDAT_NUM_MATRICULA_MAT
DEST_AnoNac
DEST_Genero
DEST_Ubi_Provincia
DEST_Ubi_Canton
DEST_TipoColegio
DFACT_Factores
DMAT_Nombre_Materia
DMAT_Numero_Creditos
DPER_Periodo

92,77%

e Laestabilidad de los datos no aporta a la creacion de un modelo adecuado.
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e Espreferible remplazar los datos faltantes con datos promedio para que no afecte el modelo.

e Tomar como variable a predecir el atributo FDAT_APROB_MATERIA genera una mejor

precision al trabajar con datos nominales.

Como resultado de este anélisis se tomo6 como atributos de entrada y salida para la creacion de

un modelo 6ptimo los siguientes:

-

«FDRAT_QUINTIL
*FDAT_TINGRESOS
«FDAT_MUM_MIEMERDS
sFDAT_TIPO_BECA
«FDAT_COMN_SIN_FACTORES
«FDAT_CAL_1

sFDAT_CAL_2

«FDAT_CAL_3
SFDAT_CAL_FINAL
*FRAT_NMUM_MATRICULA_MAT
=0EST_Genero
«DEST_Ubi_Prowincla
=0EST_TipoColegio
+DFACT_Factores
«0OMAT_Mombre_Materla
=ORAT_Mumero_Credito

-

h

Figura 29. Atributos de entrada y salida del modelo

-~ T

« FDAT APROB MATERIA
con sus posibles opciones
{N: Minguno, F: Fallido,
A:Aprobado, E:Exonerado)
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A continuacion, se comparo los resultados de precision obtenidos en cada uno de los casos de
estudio, luego de analizarlos en RapidMiner Auto Model determinando el mejor algoritmo para

modelo a crear.

Tabla 9

Comparacion de modelos por precision
PRECISION NAIVE BAYES MODELO LINEAL DECISION TREE
CASO 0 71,06 80,70 89,20
CASO 1 57,90 59,00 51,80
CASO 2 47,80 53,30 57,90
CASO 3 68,80 79,50 87,40
CASO 4 72,00 80,60 89,20
CASO 5 88,00 93,20 97,10
CASO 6 60,10 60,20 50,90
CASO APROBADO 87,40 92,60 96,90

69,13 74,89 77,55

De acuerdo, a los resultados obtenidos en la tabla anterior se puede observar que el algoritmo
que mejores resultados presenta es DECISION TREE.

Ademas, se realizo el estudio de la opcion del atributo FDAT_APROB_MATERIA que cada
uno de los algoritmos estima es el méas probable.

Tabla 10
Comparacion de modelos por atributo probable

RANGO PROBABLE NAIVEBAYES MODELO LINEAL DECISION TREE

CASO 0 E E A
CASO 1 E E
CASO 2 A F F
CASO 3 E E A
CASO 4 E E A
CASO 5 A E F
CASO 6 E E E
CASO APROBADO A E F
F 1vez 1vez 3 veces
A 3 veces 0 veces 3 veces

E 4 veces 7 veces 2 veces
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Como se visualiza en la tabla anterior el algoritmo DECISION TREE brinda resultados
aleatorios entre las diferentes opciones del atributo a predecir, permitiendo ampliar las
posibilidades de respuesta del modelo en los diferentes rendimientos académicos de los estudiantes.
Es asi, como se identifica el algoritmo de analisis a DECISION TREE para el modelo a crear,

mediante la herramienta de mineria de datos RapidMiner Auto Model.

4.1.7. Modelo de mineria de datos

Mediante el proceso de mineria de datos se consiguio6 seleccionar los comportamientos de los
alumnos de acuerdo a los factores dados, para detectar posibles tendencias o patrones de
comportamiento relacionadas con el desempefio académico.

Utilizando métodos matematicos de analisis mediante diferentes algoritmos y técnicas, tales
como regresion, algoritmos genéticos, clustering, redes neuronales, inteligencia artificial, arboles
de decision, reglas de asociacion, entre otras, la Mineria de Datos es de gran ayuda para realizar el
analisis inteligente de grandes volumenes de informacion. La mineria de datos relacionada con la
educacion se denomina “Mineria de datos educativa” (CEDANO & CASTRO, 2015).

La técnica de clasificacion implementada mediante &rboles de decision o redes neuronales es
una de las mas utilizada en mineria de datos. La clasificacion se realiza mediante in aprendizaje
propio, donde se entrena los satos utilizando diferentes algoritmos, para sus posteriores pruebas y
comprobacidn de resultados (Blog, 2016).

En esta etapa del proyecto se aplico el algoritmo seleccionado en el proceso anterior determinar

los patrones de comportamiento que afectan en el aprovechamiento académico de los estudiantes.
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Antes de modelar con los atributos seleccionados se modificé los datos, remplazando los
valores faltantes con un promedio de los existentes para obtener mejores resultados creando una

nueva tabla en la base de datos denominada Tesis_DatosMinerial.

H- -0 Dasign Rasults Auto Mods | £ a1 sudio =
Repository Process Parameters
© Add Data - © Process » XP P PR W Replace Missing Values

B datos bdd tesis_ . create view
Ml datos_bdd_tesis_
B daros_bad_tesis_
8 datos_bad _tesis

Ml datos_bdd_tesis_
B datos_bdd_tesis_

atiribute fiter type al

imvart selaction

incude special anributes

Ratriove datos._ b Roplace & , Wrte Database
- 22 processes y .
o 2 ) o % wh IR
o Rempizar_valore: 4 it iy default average v
of respuestad s
o respuesial cotumns  Edin List (0).
o respuestaz
o respuesas
of respuesuas |
< >
Operatars
dele x
= 3 tde achanced parameter
~ il Aunbuse: G) o Change compatbility (8.2.001)
> 7 Selection (3)
Select Arribute
7] Remeove Usele: Halp
St + Replace Missing Values
- 5 Exampies @) 2 [
- e @)
T Finer Example £ 'y
F Firer Example Synopsis
- 5 iy (1) B This Operator replaces missing values in Examples of
< > selected Attrbutes by a specifed replacement.
Leverage the Wisdom of Crowds 1o get aperator recommendations based o yous recess design!
g o ounct et Jump to Tutorial Process
Services" i the
e - o Actnate Wisdom of Cromds i

Figura 30. Proceso para remplazar valores nulos

A continuacion, se selecciond dicha tabla en la opcion Auto Model para comenzar con la

creacion del modelo.

Auto Model
Select Data
Select a data set from ane of your repositories below. You might need to import new dama first,
» [ samples X
 Boe Information
I Local Repasiiory Name: datos_bdd_tesis_datosMinerial
Number of rows: 96,818
ML Number of columns: 29
H daros_bdd_tesis_cargarDatos
H daws_bdd_tesis Datos ‘ Attributes / Columns

Bl datos_bad_tesis_datosMineria
FDAT_CON_SIN_FACTORES, FDAT_QUINTIL

Bl datos_bdd_tesis_datosMinerial » L FOAT_TINGRESOS, FDAT_OCP_ESTUDIANTE
FDAT_ING_ESTUDIANTE, FDAT_OCP_CONYUGE,

B datws_bdd_tesis_factores FDAT_ING_PADRE, FDAT_OCP_MADRE,
FDAT_ING_MADAE, FDAT_NUM_MIEMBROS,

8l daws_bad resis facuhad FDAT_TIPO_BECA, FDAT_CAL_1, FDAT_CAL 2

B datos_bdd_tesis_materia FDAT_CAL 3, FOAT_CAL fINAL. FDAT_APROB_MATERIA
FDAT_NUM_MATRICULA MAT, DEST_AnoNac

M daws_bdd_tesis_periodo » DEST Genero, DEST_UbI_Pais, DEST_Ubi_Provincia,
DEST_Ubi_Canton, DEST_TipoColegia, DFACT Factores,

4 processes DMAT_Nombre_Materia, DMAT_Numero_Creditos,
b . Cloud Repository DPER Periodo

Name  datos_bdd_tesis_datosMinerial
Location [fLocal Repository/data/dates_bdd_tesis_datosMinerial

« A v AL

Figura 31. Seleccién de datos para el modelo
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Luego se definié como atributo a predecir a FDAT_APROB_MATERIA:

Auto Model

Select Data select Task

—

You selected the dat set'datos_bad_tesis_datosMinerial'- Do you want 1 predict 3 column? O find cUSIEFs i your data? Pick your task below.

Predict Clusters Qutliers
‘Want to predict the values of a column? | Want to identify groups in your data? Want to detect outhers in your data?

Data: 96818 rows, 29 columns.
AT FDATL. FDAT. FDAT.. FDAT.. FDAT. FDAT.. FDAT._  FDAT_APROB_MATERIA FDAT_- | DES'

WEHA.. 142989 4 SITUACL.. -1 -1 -1 -1 A 1 1997
WEHA.. 142989 4 STUACL. 3300 2.300 -1 2700 F 1 199,
WEMA.. 142989 4 SITUACL...  5.200 5.800 -1 2700 F 1 199
WEHA. 142989 4 STUACL. 4700 2.400 -1 3500 F 1 199;
WEHA.. 142989 4 STUACI..  6.200 2 -1 4 F 1 199,
WEHA.. 142989 4 SITUACL...  B.100 8.400 -1 8200 E 1 199
WEHA..  142.989 4 STUACL. 8600 ¢ -1 8700 E 1 199,
WEMA., 142989 4 STUACL.  9.100  9.600 -1 3300 E 1 199
WEHA. 142989 4 STUACL. -1 -1 -1 5 F 1 199;
WEHA.. 142988 4 SITUACI...  4.600 7.600 -1 0 A 2 199,
WEHA.. 142989 4 STUACL.. 5 6.800 -1 5800 A 2 199
WEHA..  142.989 4 STUACL. 5700 4.500 -1 5 A H 199;
WEHA.. 142989 4 SITUACL..  6.200 5.800 -1 5900 A 2 199
< ' >

R T T™
Figura 32. Seleccion de atributo a predecir

Como siguiente paso se comprobo las opciones que se tendria en la variable a predecir, y se

colocé nombres mas descriptivos para identificarlos.

Auto Modal

SelectData  Select Task  Prepare Target

—

The column TOAT_APRO_MATERIA' s68ms to be categorical (valus distribution below). Make addinonal changes bekw or Just hit the 'Next butan,

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

QD) 135 Clasins o e vains

A Aprobada
€ bxanerado
[ Faliad

N: Nnguno

W resr | moex [ P ren

Figura 33. Opciones de la variable a predecir
Seguidamente, se establecid los atributos de entrada, que anteriormente se habian seleccionado.



Auto Model

See | =1

IV
=z

b - B Design Results Auta Madel

SelectData  SelectTask  Prepare Target Select Inputs

Select the columns you want 10 use as input for the model.

@ DeselectRed || @ DesclectVellow o selecta || P Deselect An

selected: 15 | Toml: 28

Name. Correl...

DEST_Genero
DEST_Ubi_Provincia
DEST_Ubi_Cantan
DEST_TipaColegio
DFACT_Factores
DMAT_Nombre_Materia
DMAT Numera Creditos

DPER Periado

Kresant ||  pack | 3 memt

64

ID-ness  Stability  Missing

Figura 34. Seleccion de atributos de entrada

Por ultimo, se selecciond el algoritmo de modelamiento, en este

caso se escogio los tres

algoritmos, Unicamente para ratificar la mejor precisién alcanzada con el algoritmo DECISION

TREE.

Auto Model
Select Data Select Task  Prepare Target SelectInputs  Model Types Results
Results Overview
~ iy Comparison .
Accurac Runtime (ms
Overview y (ms)
100% 30,000
29,497
- Naive Bayes 25,000
- U= 75%
Model 20,000
Simulator 50% 15,000
10,000
Performance o Ty
5,000
}» . Generalized Linear Model 0% 0
- - o
& & & & & &
& ~ © O 1N &
b/ Decision Tree & v & & 4 &°
: & < & <
& o
~ (D General
Data Accuracy | Model Accuracy Runtim
Weights
Naive Bayes 87.4% 2s
Correlations
Generalized Linear Model 92.6% 295
Decision Tree 96.9% 10s

‘ ( Restart H ( Back ‘ i} Op=n Process

Figura 35. Comparacion de algoritmos
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Como ejemplo, seleccionando el algoritmo Naive Bayes se pudieron observar resultados como:

Auto Model

Results

~ i Comparison
Overview

= | Maive Bayes

b | Generalized Li
b | Decision Tree

- 0 Genena
oaa
weignts
Corslatons

Figura 36. Resultado con algoritmo Naive Bayes

Select Data

Select Task  Prepare Target Select Inputs

Model Types

Results

Naive Bayes - Model

Atribute WAgrabado W
DEST_Genero .
Rotate Labels
near Model ¢
H

K resuan || pack Open Process

Fallids B Exanerads M Nengunc
075 |
060 |
050
035 |
030
05 |
‘m I I I I
0.5 |
010
005
o0 |
FEMENIND. MASCUUNO unkncim
DEST_Genera

Donde se puede observar que un patréon de comportamiento es que las estudiantes de género

femenino tienden a exonerarse mientras que el género masculino tiende a perder y aprobar la

materia.

Mientras que seleccionando el algoritmo Modelo lineal generalizado

como:

Auto Model

Results

¢ Comparison
Overview

| Naive Bayes.
Madel
simulator
Performance

inear Madel

Select

Data

Select Task  Prepare Target  Select Inputs.

Madel Types

Results,

Generalized Linear Model - Model

Anribute

Intercept

Coefficien...  Cosfficient F... |

-0.487 3446

DMAT_Nombre_Materia, NTRODUCCION AL CALCULO 0 0557
OMAT_ombre Mteia MATENATICAS APLCADAS o vast
OMAT o Mt FEIA GERERAL o vaz
OMAT_aribre_Miteia CEOMETRIA ¥ IO o w40
DMAT_Nombre_Materia, MATEMATICAS OPERACIONALES 0 0.389
DMAT_Nombre_Materia ELECTROTECNIA. o 0.365
T —— . van
OMAT_Nambre Mateia FANDRIENTOS DE SCA o o312
FDAT_CAL_3 0.268 0.290
DMAT_Nombre_Materia QUIMICA -0.169 0.273
OMAT_ombre Mateia FUNDAVENTOS DE QUMICA o vaz
OMAT_Nomre Miters ELECTRIDAD 1 s oam
FUNDAMENTOS DE MATEMATICA [] 0.194

DMAT_! MAQUINAS ELECTRICAS | 0 0.180
owsr PROCRAMACON ESTRUCTURADA 0208 0157
& nesan | [ pace [ B omenrrocess

Coefficient Exon..  Coefficl.. St ..

4,984

0.353

7914

Dos

se obtuvo resultados

Figura 37. Resultado con algoritmo Lineal Generalizado
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Por ejemplo, mediante este modelo, se puede notar que las materias basicas, orientadas a las
Matematicas tienen un coeficiente alto en la opcion de fallar la materia.
Por altimo, al momento de analizar el algoritmo DECISION TREE que fue el seleccionado se
obtuvo el siguiente modelo de arbol de decision.

Decision Tree - Model

3 A
ol DMAT Numero, Crediias — caLpnaL an
s o0 T ALt
—amo -
yel FDAT TINGRESCS EmEnGTT 5 o S FDAT.CAL2 F
>z s FOAT.CAL3
znm T — FDAT CAL2
FDAT.CALI o 3 >3 A s >3m0 - a
FDAT TINGRESOS FDAT_CAL FINAL A s 4300
-0z = porm <nr - FoaT M1
yyyyy o FOAT CALFNAL
FOAT TINGRESOS o ) A
: - T Numero Creditos M © - cimn FORT.CALY
N T CALFNAL - v
- seven "
- weoasa 0 FDAT CAL2
Cena wreo  FDATCALZ . ,

FDAT_NUM MATRICULA MAT
e =
y s
T AL
= MATRICULA M8
T DMAT Mumero. Credicos . " 10 Creditos P
BRSO iameson X A
CALFNAL DMAT Numero, Credicos.
FOAT NUM_MATRICULA M . e =
2 a0 samo FDAT CALZ CALFNAL caom
FDAT. CAL FINAL - FDAT CAL FINAL
NGRESOS =
FOAT TINGRESCS FAT.CALFNAL < ez Sasm
FDATCMLY  cess
2L ’ " R 0 FDAT CAL FINAL P
S— . e
A A st excss 0 D
FOAT TINGAESDS
cosm  ass >0z
PRt e FDAT CAL3 FOATCALA
A A AL AN <z
Foar.ca12 FDAT CAL FINAL
FOAT CAL Y .
s
s
o0 <750
3 " £ F A 3 a P X

Figura 38. Resultado con algoritmo Decision Tree
De acuerdo al arbol de decision obtenido, se nota que la opcion “NINGUNO” no aporta al

modelo creado por cuanto se procedi6 a abrir el proceso de RapidMiner para adecuar el mismo

eliminando esta opcion mediante un filtro.

Leverage the Wisdom of Crowds 10 Qe operator recommendations based on your process design!

o Actwate Widom of Crowds

Figura 39. Proceso del algoritmo Decision Tree
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Process Parameters
© Process » Preprocessing WP O £ iz @ [ T Filter Examples @ (Filter Exa...
filters W Add Filter...

Should Discretize? Positive Class? Remove Columns?  Unify Value Types  Filter Examples (2)

e g o o g o

in (] inn out inp out inp out inp out

Define Target? Map Values? .
condition class | custom_fit... ¥ |

out.

invert filter @

Should define Should remove Unify all value
positive class? columns? types

Should discretize

numerical target
column?

e e

Create Filwes: fiters
Dafinas tha kst of fiters 1 apply.

FOAT_APROS MATERIA ¥ || does not equal v [|F ’ x

Should map
nominal values?

Should define a
target column?

Craste Filters: f

23 Hide advanced parameters
& Change compatibility (8.2.001)

Help
r ter Examples
RapidMiner studio Core

Tags: Select, Keep, Remove, Drrop, Dé
Rows, Cases, Instances, Lines, Obs

ilter

T -, Gy | o | R —

This Operator selects which Examp
an ExampleSet are kept and which
Examples are removed.

lump to Tutorial Process

Leverage the Wisdom of Crods to get operator recommendations based on your process design!

o Acwate wisdom of Crowds

Figura 40. Proceso para eliminar opcion “Ninguno”
p p g

Con el proceso creado, se logré obtener un arbol de decision mas éptimo, como se visualiza en

la siguiente figura.

3
3 roso FDAT_CAL FINAL > 23050 A F
E FDAT_CAL FINAI < — Y150
<2350 FDAT CAL 2
iasso  s278s0
A ") F > 1150 F
- = FDAT_CAL 2 y
s450  FDAT.CALZ 26850
<6850
> 7450 <7450 <asa0 A 42
_Numero_Credito. A G0
x E _ »4200
F > 10050 FDAT CAL FINAL FDAT.CAL1 ~ >-0500 FDAT.CAL FINAI FDAT CAL1 .35
“
13755 F > 1650
> 31500 s 13750 <1005 ~8550 <8650 1 FDAT CAL 1 L
FDAT CAL 2 FDAT_CAL 2 5 F
80 EDAT CAL FINAI FDAT_CAL_FINAI (e AT i a ss9s0 <6950
> 4950 .
<350 <6950 - 855 <9650 » <1 = aas0
a0 ! FDAT_CAL FINAI
A 3
FDAT_CAL FINAI FDAT.CALFINA F FDAT.CAL1 ~ FOAT.CALFINAI .
<235
<4950 . < . . 5350
(LR ~sa50 <egs0 <7230 >49%0 FDAT CAL 3
= € >6930
A sy FDAT.CAL FINAI 7 24350
FDAT CAL: 6350 R LSS FDAT_CAL_FINAI
FDAT_CAL FINAL
. 57250 > 805 <805
praesi eyas <5350 8050 <5050
= .
A FDAT_CAL 1 FDAT_NUM_MATRICULA MA
FDAT CAL FINAI FDAT_CAL 2
2050 >p=e e 2500
» 403 <2050 > > 25 <25
5 osaa <0500 FDAT_CAL FINAL 2o
. FDAT_CAL
FDAT_CAL 2 FDAT_CAL 1 F FDAT CAL.Z
FDAT_CAL FINAI > 10200 £10200 caL:
F
313 <3150 »7950 57050 54450 saas0 ol e >4joa
E F A £ A F 24950 <4330 FDAT CAL FINAI
FDAT_CAL FINAI
+5as
a <6950 e
A 24380 8350
FDAT CAL = A &
5 > 1485 g
£14850
3

Figura 41. Modelo utilizando arbol de decision
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Mediante este modelo, se pueden estimar un conjunto de reglas de decision que indican los
patrones de comportamiento de los estudiantes, por ejemplo, para que un estudiante falle una

materia intervienen factores como:

. Calificacion final

. Calificaciéon 1

. Calificacién 2

. Calificacién 3

. NUmero de créditos de la materia

También, se obtuvo las reglas de decision generadas por el arbol de decision creado.

Tree

DMAT Numero Creditos > 11

| FDAT TINGRESOS > 2621.120: Aprobado {Aprobado=2, Fallido=0, Exonerado=0, Ninguno=0}

| FDAT_TINGRESOS < 2621.120

| | FDAT TINGRESOS > 1025

| | | FDAT TINGRESOS > 1110

| | | | FDAT NUM MATRICULA MAT > 6: Ninguno {Aprobado=0, Fallido=0, Exonerado=0, Ninguno=4}
| | | | FDAT NUM MATRICULA MAT < 6

| | | | | FDAT TINGRESOS > 1808.500: Ninguno {Aprobado=0, Fallido=0, Exonerado=0,
Ninguno=3}

| | | | | FDAT TINGRESOS < 1808.500

| | [ [ [ |  FDAT NUM MATRICULA MAT > 3.500

| | | | | | | FDAT TINGRESOS > 1625: Ninguno {Aprobado=0, Fallido=0, Exonerado=0,
Ninguno=2}

| | | | FDAT TINGRESOS < 1625: Aprobado {Aprobado=1, Fallido=0, Exonerado=0,
Ninguno=1}

| | | | | | FDAT NUM MATRICULA MAT < 3.500

| | | | | | | FDAT TINGRESOS > 1290: Aprobado {Aprobado=5, Fallido=0, Exonerado=0,

Ninguno=0}

[ T B |  FDAT TINGRESOS < 1290 Continda —)
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| | | | | | FDAT_TINGRESOS > 1140.650: Ninguno {Aprobado=0, Fallido=0,
Exonerado=0, Ninguno=2}

| | | | | | FDAT TINGRESOS < 1140.650: Aprobado {Aprobado=2, Fallido=0,
Exonerado=0, Ninguno=0}

| | | FDAT TINGRESOS < 1110: Aprobado {Aprobado=5, Fallido=0, Exonerado=0, Ninguno=0}

| | FDAT TINGRESOS < 1025: Ninguno {Aprobado=132, Fallido=0, Exonerado=0, Ninguno=1056}

DMAT Numero Creditos < 11

| FDAT CAL _FINAL > 27.950

| | FDAT CAL 3 > 8.650: Aprobado {Aprobado=2960, Fallido=0, Exonerado=0, Ninguno=0}

| | FDAT CAL 3 < 8.650: Exonerado {Aprobado=1767, Fallido=0, Exonerado=32214, Ninguno=0}

|  FDAT CAL FINAL < 27.950

| | FDAT CAL FINAL > 23.950: Aprobado {Aprobado=13096, Fallido=0, Exonerado=22, Ninguno=0}

| | FDAT CAL FINAL < 23.950

| | [ FDAT CAL 2 > 7.450

| | | | FDAT CAL FINAL > 10.050: Fallido {Aprobado=0, Fallido=238, Exonerado=0, Ninguno=0}
| | | | FDAT CAL FINAL < 10.050

[ [ [ [ |  FDAT CAL FINAL > 6.950

| | | | | | FDAT CAL 3 > 13.750: Aprobado {Aprobado=20, Fallido=0, Exonerado=0,
Ninguno=0}

| | | | | | FDAT CAL 3 < 13.750

| | | | | | | DMAT Numero Creditos > 1: Fallido {Aprobado=0, Fallido=3, Exonerado=0,
Ninguno=0}

| | | | | | | DMAT Numero Creditos < 1: Exonerado {Aprobado=0, Fallido=0, Exonerado=3207,
Ninguno=0}

| | | | | FDAT _CAL_FINAL < 6.950

| | | [ [ [ FDAT CAL FINAL > 4.950

| | | | | | | FDAT CAL 3 > 3.600: Fallido {Aprobado=0, Fallido=7, Exonerado=0,
Ninguno=0}

| | | FDAT CAL 3 < 3.600: Aprobado {Aprobado=143, Fallido=0, Exonerado=0,
Ninguno=0}

| | | FDAT CAL_FINAL < 4.950: Fallido {Aprobado=0, Fallido=16, Exonerado=0,
Ninguno=0}

| [ |  FDAT CAL 2 < 7.450

| | | | FDAT CAL_ FINAL > -0.500

Continlla  m——)
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[ [ [ [ |  FDAT CAL 1 > 8.650

| | | | | | FDAT CAL FINAL > 8.650: Fallido {Aprobado=0, Fallido=43, Exonerado=0,

| | | [ [ [ FDAT CAL FINAL < 8.650

| | | | | | | FDAT CAL FINAL > 6.900: Exonerado {Aprobado=1, Fallido=0, Exonerado=163,
Ninguno=0}

| | | | | FDAT CAL FINAL < 6.900: Aprobado {Aprobado=4, Fallido=0, Exonerado=0,
Ninguno=0}

| | | | |  FDAT CAL 1 < 4.650

| | | | | | DMAT Numero Creditos > 1: Fallido {Aprobado=0, Fallido=12409, Exonerado=0,
Ninguno=0}

| | | | | | DMAT Numero Creditos < 1

| | | | | | | FDAT CAL 1 > 6.850

| | | [ [ [ [ [ FDAT CAL FINAL > 6.950

| | | | | | | | | FDAT CAL 3 > 12.950: Aprobado {Aprobado=35, Fallido=0,
Exonerado=0, Ninguno=0}

| | | | | | | | | FDAT CAL 3 < 12.950

| | | | | | | | | | FDAT CAL FINAL > 8.050: Fallido {Aprobado=0, Fallido=56,
Exonerado=0, Ninguno=0}

| | | | | | | | \ \ FDAT CAL FINAL < 8.050

| \ | \ \ | \ | | \ | FDAT CAL 2 > 3.150: Exonerado {Aprobado=0, Fallido=0,
Exonerado=660, Ninguno=0}

| | | | | | \ FDAT CAL 2 < 3.150: Fallido {Aprobado=0, Fallido=9,
Exonerado=0, Ninguno=0}

| | | | [ [ [ |  FDAT CAL FINAL < 6.950

| | | | | | | | | FDAT CAL 3 > 0.600

| | | | | | | | | | FDAT CAL 1 > 7.950: Aprobado {Aprobado=1l, Fallido=1,
Exonerado=0, Ninguno=0}

| | | | | | FDAT CAL 1 £ 7.950: Fallido {Aprobado=1, Fallido=67,
Exonerado=0, Ninguno=0}

I | | | | | | | | FDAT CAL 3 < 0.600

| | | | | | | | | | FDAT CAL FINAL > 4.450: Aprobado {Aprobado=236, Fallido=0,

Exonerado=0, Ninguno=0} Continta —



4.450: Fallido

| [ | [ | [ \ FDAT CAL FINAL <

Exonerado=0, Ninguno=0}

6.850

| | [ [ [ [ |  FDAT CAL 1 <

| [ [ [ [ [ [ | FDAT CAL 2 > 7.250

| | | | | | | | | FDAT CAL 1 > 6.650

| | | | I | | | | | FDAT CAL 3 > 3.600:

Exonerado=0, Ninguno=0}

FDAT CAL 3 < 3.600

Exonerado=32, Ninguno=0}

l 1 1 0o © 1 1 1 | | | FDAT_CAL_FINAL <

Exonerado=0, Ninguno=0}

6.650

l 1 1 1 I 1 1 I | FDAT CAL 1 <

[ | | | [ | | | [ [ FDAT CAL FINAL > 10.200:

Exonerado=0, Ninguno=0}

FDAT CAL FINAL < 10.200

| | [ [ [ [ [ [ [ [ |  FDAT CAL FINAL > 4.950

| | | | | | | | | | | | FDAT CAL 3 > 4.350

Fallido=1, Exonerado=0, Ninguno=0}

I [ I I \ I \ I \ FDAT CAL 3 <

Fallido=4, Exonerado=0, Ninguno=0}

[ T e e N N |  FDAT_CAL_3 <

Exonerado=0, Ninguno=0}

4.950:

I \ [ | | I | |  FDAT_CAL_FINAL <

Exonerado=0, Ninguno=0}

FDAT CAL 2 < 7.250

[ [ [ [ [ [ [ [ |  FDAT CAL FINAL > 4.950

Exonerado=0, Ninguno=0}

8.050

I I | | | | | | | | FDAT CAL FINAL <

Fallido=3, Exonerado=0, Ninguno=0}

| | | | | | | | | | | FDAT NUM MATRICULA MAT < 2.50

14.850:

FDAT NUM MATRICULA MAT > 2.500:

{Aprobado=0,

Aprobado {Aprobado=1,

FDAT CAL FINAL > 6.950: Exonerado {Aprobado=0,

6.950: Aprobado {Aprobado=2,

Fallido {Aprobado=0,

Fallido

4.350: Aprobado {Aprobado=66,

Fallido {Aprobado=0,

FDAT CAL_FINAL > 8.050: Fallido {Aprobado=26,

Fallido

Contintia
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Fallido=16,

Fallido=1,

Fallido=0,

Fallido=0,

Fallido=5,

FDAT CAL 3 > 14.850: Aprobado {Aprobado=9,

{Aprobado=0,

Fallido=0,

Fallido=3,

Fallido=998,

{Aprobado=0,

[
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I I I I | | | | | | | | FDAT CAL 3 > 3.100

| | | | | | | | | | | | | FDAT CAL FINAL > 6.950: Aprobado {Aprobado=50,
Fallido=0, Exonerado=0, Ninguno=0}

| | | | | | | | | | FDAT CAL FINAL £ 6.950: Fallido {Aprobado=15,
Fallido=179, Exonerado=0, Ninguno=0}

| | | | | | | | | | | | FDAT CAL 3 < 3.100

| | | | | | | | | | | | | FDAT CAL 2 > 4.350

| \ | \ | \ | \ | | | | \ | FDAT CAL FINAL > 6.950: Fallido {Aprobado=0,
Fallido=10, Exonerado=0, Ninguno=0}

| \ I I | \ \ I | | \ \ FDAT CAL FINAL < 6.950: Aprobado
{Aprobado=1150, Fallido=0, Exonerado=0, Ninguno=0}

| | | | | | | | | | | | | FDAT CAL_2 < 4.350

| | | | | | | | | | | | | | FDAT CAL FINAL > 6.950

| | | | | | | | | | | | | | | FDAT CAL 1 > 1: Fallido {Aprobado=0,
Fallido=50, Exonerado=0, Ninguno=0}

| | | | | | | | | | | FDAT CAL 1 < 1: Aprobado {Aprobado=773,
Fallido=207, Exonerado=0, Ninguno=0}

| | | | | | | | | | | | | | FDAT CAL FINAL < 6.950

| | | | | | | | | | | | | | | FDAT_CAL_2 > 3.650

| \ | \ | \ | \ | \ | \ | | | | FDAT CAL 1 > 4.200: Aprobado
{Aprobado=35, Fallido=0, Exonerado=0, Ninguno=0}

| \ I I \ \ I | | \ I | FDAT CAL 1 < 4.200: Fallido
{Aprobado=0, Fallido=4, Exonerado=0, Ninguno=0}

| | | | | | | | | | | | \ \ \ FDAT_CAL_2 < 3.650

| | | | | | | | | | | | | | | | FDAT_CAL_1 > 6.650

| \ I | I | \ | \ | \ | \ | \ | \ FDAT CAL 2 > 1.150: Aprobado
{Aprobado=3, Fallido=0, Exonerado=0, Ninguno=0}

| | | | | | | | | | | | | | FDAT CAL 2 < 1.150: Fallido
{Aprobado=0, Fallido=4, Exonerado=0, Ninguno=0}

| \ I | \ \ I | | \ | | FDAT CAL 1 £ 6.650: Fallido
{Aprobado=1, Fallido=444, Exonerado=0, Ninguno=0}

| \ | | | | \ | | FDAT CAL FINAL < 4.950: Fallido {Aprobado=0, Fallido=1343,
Exonerado=0, Ninguno=0}

Continla  m—)

| | | | FDAT CAL FINAL < -0.500
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| | | | DMAT Numero_ Creditos > 7

| DMAT Numero_Creditos > 9: Aprobado {Aprobado=550, Fallido=0, Exonerado=0,

| | | | | DMAT Numero Creditos < 9
| | | | | | FDAT NUM MATRICULA MAT > 2.500

| | | | | | | DEST Genero = FEMENINO: Aprobado {Aprobado=7, Fallido=0, Exonerado=0,

DEST Genero = MASCULINO: Ninguno {Aprobado=4, Fallido=0, Exonerado=0,

Ninguno=20}

| | | | | FDAT NUM MATRICULA MAT < 2.500: Ninguno {Aprobado=13, Fallido=0,

Exonerado=0, Ninguno=159}

| | | | DMAT Numero Creditos < 7: Aprobado {Aprobado=2525, Fallido=145, Exonerado=0,

Ninguno=0}

Estas reglas expresan de forma analitica el flujo que sigue el arbol de decision. Ademas, entre

corchetes ({}) se indica cuantos y a que grupo pertenecen los registros.

Por ejemplo, se pueden observar subrayadas algunas reglas que sobresalen:

e Si el numero de créditos tomado por el estudiante es menor a 11 y la calificacion final esta
entre 23.95 y 27.95 el estudiante APROBARA.

e Siel numero de créditos tomado por el estudiante esta entre 1y 11, la calificacion final esta
entre 23.95y 27.95, la calificacion 2 es menor a 7.45 y la calificacion 1 es menor a 4.65 el
estudiante FALLARA.

e Siel numero de créditos tomado por el estudiante esta entre 1y 11, la calificacion final esta
entre 23.95 y 27.95, la calificacion 1 es menor a 6,85 y la calificacion 2 es menor a 7,25 el
estudiante FALLARA.

e Si el nimero de créditos es menor a 7 el estudiante APROBARA.
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4.1.8. Evaluacién del modelo

Por ultimo, se evaluo el modelo analitico-predictivo creado a traves del uso de la técnica de
validacion matriz de confusién, implementada en la herramienta mineria de datos RapidMiner
mediante el operando validacion cruzada, considerando un porcentaje de la data como grupo de

entrenamiento y otro como testeo.

Process

9 Process » Find Optimal Depth » Cross Validation » 1002 L L 1| & @ &

A

Decision Tree Apply Model Inner Performance

mod & iy med @ mod lab lab % per
thr (] P22 unl ¥ mod per axa
thr i

v
< >
Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!

Q/ Activate Wisdom of Crowds

Figura 42. Proceso de validacion cruzada

Los porcentajes del grupo de entrenamiento y testeo estan determinados por el operando Split

Data en 80% de entrenamiento y 20% de testeo lo aconsejado por la herramienta.
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Figura 43. Division de la data

La técnica de validacion matriz de confusion, permite determinar el nimero de aciertos al
predecir cada una de las opciones mediante la siguiente matriz.

Performance:
PerformanceVector [
sckdck@ccuracy: 96.88% +/- 0.87% (micro average: 96.88%)

ConfusionMatrix:

True: Aprobado Fallido Exonerado Ninguno

Aprobado: 21660 373 22 29

Fallido: 51 15887 3 @

Exonerado: 1774 B 36273 e

Minguno: 156 @ 4] 1221

----- classification_error: 3.12% +/- 0.87% (micro average: 3.12%)

Figura 44. Matriz de confusion del modelo

Toda la informacion contenida en la diagonal principal de la matriz representa aquellos
elementos que han sido clasificados correctamente.

Analizando los resultados obtenidos verticalmente del total como Aprobado, 21660 fueron
clasificados como Aprobados, 51 como fallidos, 1774 como Exonerados y 156 como Ninguno. Lo
clasificado como Fallido, Exonerado y Ninguno se le denomina FALSOS NEGATIVOS, es decir,

dentro de los Aprobados reales, los que han sido clasificados incorrectamente por el modelo como
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Fallido, Exonerado y Ninguno. EI porcentaje que se obtiene a partir de la relacion entre los

correctamente clasificados y los falsos negativos se denomina cobertura.

Aciertocigse

Cobert %) = 100
oberturaciase(%) FalsosNegativos e i

Por lo tanto, las coberturas de las diferentes clases se calculan:

21660
23641

Coberturagpyropado(%) = * 100 = 91,62%

15887
16266

Coberturasqiqo(%) = * 100=97,67%

36273
36298

Coberturagyonerado(%) = * 100=99,93%

1221

* 100=97,68%
1250

Coberturapinguno (%) =

También se puede leer la matriz de manera horizontal, del total predicho como Aprobado,

el modelo marc6 21660 que eran verdaderos Aprobados, 373 que eran verdaderos fallidos, 22 que

eran verdaderos Exonerados y 29 que eran verdaderos Ninguno. Y de igual manera el resto de

clases. Los Fallidos, Exonerados y Ningunos son FALSOS NEGATIVOS, es decir, que han sido

predichos como Aprobados, cuando realmente no lo eran. El porcentaje que se obtiene a partir de

la relacion entre los correctamente clasificados y los falsos negativos se denomina precision.

Acierto gse
Precision qs. (%) = - *100
FalsosNegativos iqse

Los resultados en la precision de ceda clase son:

21660
22084

Presiciéngpropado (%) = * 100 = 98,08%

15887
15941

Presiciong g iqo (%) = * 100=99,66%

36273
38053

Presicionyonerado (%) = * 100=95,32%
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Presicionninguno (%) = T * 100=88,67%

Ambos célculos son importantes al momento de analizar el modelo creado. Puesto que la

cobertura indica el porcentaje de clasificacion del modelo y la precision el grado de prediccion.

Precision / Cobertura
Ninguno
Exonerado

Fallido

Aprobado
82,00 84,00 86,00 88,00 90,00 92,00 94,00 96,00 98,00 100,00 102,00
M Precision M Cobertura
Figura 45. Porcentaje de precision y cobertura del modelo

La exactitud del modelo (accuracy) se calcula a partir del nimero de elementos que han sido
clasificados correctamente dividido para el niamero total de registros.

Aciertos

Exactitud,ogqe1o (%) = 100

*
Total elementos

75041

* 100 = 96.88%
77455

Exactitud,oge1o (%) =

Donde se observa que el nivel de confianza ofrecido por el modelo creado de acuerdo a
RapidMiner es del 96,88% similar al obtenido mediante el calculo, considerandolo bastante
aceptable.

Ademas, Auto Model de RapidMiner mediante el operando Performance, permite conocer y

comparar la eficiencia del modelo construido con respecto a otros modelos predictivos.
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Figura 46. Proceso de evaluacion del modelo

A traves de esta técnica de evaluacion del modelo, se compara los valores predichos por el

modelo con los valores reales y asi determinar la precision del mismo.

= ModelSimulatorlOObject (Model Simulator) [ Parameterset (Find Optimal Depth) % PerformanceVector (Performance)
cr Table View () Plot View
% .
da
Beiolibnee - accuracy: 96.95%
true Aprobado true Fallido true E: rado true Ningun lass pi
= pred. Aprobado 5402 76 4 0 98.54%
Descriptior pred. Fallido 10 3988 0 0 99.75%
pred. Exonerado a47 2 9070 o 95.28%
= pred. Ninguno 51 (] 0 313 85.99%
Annotat class recall 91.40% 98.08% 99.96% 100.00%

Figura 47. Matriz de precision

Segun la matriz de precision se observa un nivel de confianza del 96,95%, considerandolo
bastante aceptable.
Ademas, se puede visualizar en la siguiente figura que se tiene un porcentaje de error del

3,05%, considerado minimo.
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classification_error: 3.05%
true Aprobado true Fallido true Exonerado true Ninguno class precision
pred. Aprobado 5402 78 4 1 98.49%
pred. Fallido 10 3988 1] 0 99.75%
pred. Exonerado 447 0 9070 0 95.30%
pred. Ninguno 51 0 1] 3112 85.95%

class recall 91.40% 98.08% 99.96% 99.68%

Figura 48. Matriz de error de clasificacion
4.2 Metodologia para ejecutar la propuesta

Un modelo de mineria de datos permite descubrir conocimiento oculto dentro de grandes
volUimenes de datos, mediante la determinacion de patrones de comportamiento de estos. Mediante
el proceso de extraccion de la informacion de un conjunto de datos y transformacion se consiguid
una estructura comprensible de los datos aplicada en la mineria de datos.

Existen diversas técnicas y algoritmos dentro de la mineria de datos que permiten explorar los
datos, de manera automatica o semiautomatica, para encontrar patrones repetitivos, tendencias o
reglas que expliquen el comportamiento de los datos de una manera comprensible para el usuario
y en algunos casos que de soporte para la toma de decisiones.

El algoritmo DECISION TREE facilita la interpretacion de la decisién adoptaba permitiendo
comprender el conocimiento adquirido luego de aplicar el modelo, principalmente por su
representacion grafica. Ademads, reduce el nimero de variables independientes para tener
respuestas mas concisas y entendibles.

Dentro del campo educativo, un modelo de mineria de datos permitiria crear un sistema de
apoyo al sistema de tutorias académicas principalmente.

Es asi, que se considera que el modelo creado mediante este proyecto debe ser implementado,
creando un sistema de apoyo al proceso de tutorias académicas, donde un profesor tutor pueda

ingresar los factores de cada estudiante que asista a una tutoria académica y en base a los patrones
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de comportamiento definidos en este modelo, éste pueda predecir cuél va a ser el rendimiento
académico del estudiante en una determinada materia.

RapidMiner permite crear un simulador de modelos, parecido al sugerido para un sistema de
apoyo a tutoria académicas. Aqui, se puede observar como se pueden ir variando los factores

escogidos en el analisis y el simulador predice el rendimiento académico del estudiante.

= ModelSimulatorlOObject (Mode| Simulator) 3 ParametesSet (Find Optimal Depth) & PerformanceVector (Performance)
— Input for Model Prediction:

DEST_Genera: MASCULING ¥ Most Likely: Confidence Distribution for

DMAT_Numero_Creditas: Important Factors for Accuracy

FDAT_CAL 2

FDAT_CAL 3

Find the Optimal Inputs = Supports Falids @ Comradicrs Falldo

Click ‘Optimize’ to generate the oatimal inputs for above.

0 ovimiz Interpretation

Figura 49. Simulador del modelo con parametros 6ptimos

Por ejemplo, con los pardmetros éptimos del modelo se tendria como resultado lo mostrado en
la figura anterior, que indica que de acuerdo a los parametros seleccionados en la izquierda se
tendria la reaccion del modelo a la derecha. EI modelo indica que tiene mucha confianza en que la
prediccion correcta es Fallido. La confianza para esta decision es alta con 100.00%. Sin embargo,
el valor de FDAT_CAL_FINAL no respalda esta decision. Tenga en cuenta que el 96.95% de todas
las predicciones hechas por este modelo son correctas. Cuando el modelo dice Fallido, cubre el
98.08% de esos casos. Y es correcto con el 99.75% de todas las predicciones para la clase Fallido.

Si se cambiara los valores de los parametros de entrada con el mismo modelo se consigue

respuesta como la mostrada a continuacion.
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= ModelSimulatorlOObject (Madel Simulator) 3 ParameterSet (Find Optimal Depth) S PerformanceVector (Perfarmance)

— Input for Model Prediction:

wode!

Smulator = . ‘ —
DEST_Ubi_Provincia PICHINCHA lost Likely: Confidence Distribution for

DFACT_Factores:

DMAT Nombre_Materia: EXPRESION ORAL Y ESCRITA

DMAT Numero_Crednos

FDAT_CAL 1t

FDAT_CAL 2: nportant Factors for Accuracy
FOAT AL 3: aT.CAL I
FOAT_CAL AL |
]
FDAT_CON_SIN_FACTORES |
] "

FDAT_NUM_MATRICULA AT L o u

N Supponts ‘Aprebade’ W Contradicts ‘Aprabada’

Find the Optimal Inputs

Cick 'Optimize’ ta generate the optimal inputs 1or above.

D opimize 1terpretation

Figura 50. Ejemplo de simulador de modelo

En este caso el modelo tiene mucha confianza en que la prediccién correcta es Aprobado. La
confianza para esta decision es alta con 100.00%. EI mayor respaldo para esta decision proviene
de FDAT_CAL_3. Tenga en cuenta que el 96.95% de todas las predicciones hechas por este
modelo son correctas. Cuando el modelo dice Aprobado, cubre el 91.40% de esos casos. Y es

correcto con 98.49% de todas las predicciones para la clase Aprobado.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

El analisis de grandes volimenes de datos es un elemento fundamental en la toma de decisiones
dentro de las empresas, pero gracias a sus ventajas se ha extendido al campo de la educacion.
Mediante este proyecto se ha logrado aprovechar la informacion almacenada en bases de datos de
la Escuela Politécnica Nacional (EPN) para determinar patrones de comportamiento, en busca de
beneficios para los estudiantes de la Escuela de Formacién de Tecnélogos (ESFOT).

La integracion de diferentes fuentes de datos, se realizd disefiando un modelo
multidimensional, que brind6 la posibilidad de establecer relaciones entre los datos recibidos. Asi,
se obtuvo un esquema de la data a cargar en la herramienta ETL. Ademas, los datos analizados de
los estudiantes de la ESFOT, permitieron determinar los requerimientos necesarios para realizar la
limpieza y transformacion, y asi determinar la herramienta ETL con mejores prestaciones, para la
informacion proporcionada.

En la seleccién de la herramienta ETL se encontré una amplia cantidad de software que
permiten realizar este proceso, pero mediante una comparacion se determind que la mas factible
para el disefio y creacion de una bodega de datos en el proyecto es Data Integration Pentaho. Esta
herramienta dio la posibilidad de tomar las fuentes de informacion otorgadas por Escuela
Politécnica Nacional, para armar el modelo multidimensional planteado, consiguiendo obtener
datos validados, organizados y optimizados, con el propdsito de minimizar los fallos en etapas
posteriores del proceso, como: existencia de campos o valores nulos, tablas de referencia

inexistentes, etc.
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Existen diversas técnicas y algoritmos dentro de la mineria de datos que permiten explorar los
datos, de manera automatica o0 semiautomatica, para encontrar patrones repetitivos, tendencias o
reglas que expliquen el comportamiento de los datos educativos. En el proyecto se escogio al
algoritmo DECISION TREE, por su manera comprensible de presentar los resultados al usuario,
por la posibilidad de manejar datos numéricos y categdricos, como multiples respuestas, facilitando
la interpretacion de los datos para dar soporte a la toma de decisiones. Ademés, DECISION TREE
es un algoritmo disponible en la herramienta RapidMiner, permitiendo visualizar a través de un
simulador los resultados del modelo, que hace ain més simple la interpretacion.

El modelo de mineria de datos creado mediante el algoritmo DECISION TREE permitio
determinar los patrones que afectan el desempefio de los alumnos, en base a factores establecidos
en datos historicos. El modelo de mineria de datos es el resultado del analisis de informacion, en
este caso, de los estudiantes de la Escuela de Formacion de Tecndlogos, que se encuentra
almacenada en la base de datos de la Escuela Politécnica Nacional. En estos datos se identificd
patrones de comportamiento del alumnado que influyen en su aprovechamiento acadéemico como:
calificaciones obtenidas en cada uno de los parciales, el numero de créditos de la asignatura, el
género, el total de ingresos del estudiante, el nimero de matricula de la asignatura, entre otros.

La evaluacion del modelo analitico-predictivo creado se realizo a traves del uso de la técnica
de validacion matriz de confusion, implementada en la herramienta mineria de datos RapidMiner
mediante el operando validacion cruzada, considerando un porcentaje de la data como grupo de
entrenamiento y otro como testeo. A traves, de esta matriz se determino un nivel de confianza del
96,9 % en el resultado predictivo.

Ademas, se pudo determinar la cobertura de los atributos del modelo, mostrando el porcentaje

del total de aciertos, de acuerdo al total de datos reales perteneciente a dicho atributo, es decir, que
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se indica el grado de clasificacion del modelo por atributos. De acuerdo a los resultados obtenidos,
el atributo mejor clasificado es el “Exonerado”, indicando que del total de estudiantes que se han
exonerado una materia el 99,93% han sido clasificados en el mismo atributo, segun el modelo
planteado. Por otro lado, la clase “Aprobado” presenta el menor porcentaje de clasificacion,
indicando que del total de estudiantes que han aprobado una materia el 91,62% han sido
clasificados en la misma clase.

También, se encontro la precision de los atributos, determinado por la relacion entre el total de
aciertos con respecto al total de datos predichos en ese atributo, es decir, mide el grado de
prediccion de un atributo determinado. Con respecto a los resultados obtenidos, la prediccién de
que un estudiante “Falle” una asignatura tiene una precision del 99.66%, que se exonere sera del

95.32% y de que apruebe 98,08%, siendo valores aceptables para un modelo.

5.2.Recomendaciones

El analisis de datos educativos tiene un amplio campo de aplicacion puesto que con el mismo
conjunto de datos se puede observar patrones de comportamiento con respecto a otros atributos
predecibles, como situacion econdmica del estudiante, materias con mas rezago, entre otros.

El modelo de mineria de datos disefiado, se recomienda utilizarlo en el disefio de un sistema
para mejorar el proceso de tutorias académicas, brindando al profesor tutor una herramienta de
apoyo para guiar de una mejor manera al estudiante de acuerdo a los factores que presente. Este
sistema, podria utilizar una estructura similar al simulador de modelos de RapidMiner Auto Model,
donde el profesor tutor ingresa los factores que posee un estudiante y el sistema predice cudl seria

su rendimiento académico.
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Ademaés, mediante este modelo se puede establecer una guia para el proceso de acreditacion de
carreras en las instituciones educativas y la toma de decisiones de las autoridades con el proposito
de tener mejores procesos de contratacion docente.

Analizar datos como encuestas a docentes, podria completar el modelo planteado ayudando al
alumnado desde el punto de vista docente a la vez. También, es importante considerar que, si la
cantidad de datos aumenta, el modelo predecible tendrd una mejor precision, presentando
resultados con un nivel de confianza mayor, y con mejores prestaciones.

RapidMiner Auto Model es una opcién que ahorra tiempos de ejecucion y anélisis, permitiendo

al investiga dedicar mas tiempo al analisis de los resultados obtenidos y a obtener mejores modelos.
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