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ILUSTRACION 55: EL ALGORITMO J48 GENERO 16840 INSTANCIAS CORRECTAS A PARTIR
DE LOS 16840 REGISTROS CON UN ERROR MEDIO CUADRATICO DE 0. NINGUN
REGISTRO SE CLASIFICO INCORRECTAMENTE. 145
ILUSTRACION 56: LA MATRIZ DE CONFUSION MUESTRA QUE LOS DATOS ESTAN CLASIFICADOS
DE UNA MANEARA ACEPTABLE, POR EJEMPLO, EN TERCERA MATRICULA SE
REGISTRARON 74 TRAMITES DE LOS CUALES EL MODELO HA CLASIFICADO

CORRECTAMENTE TODOS, ES DECIR NO HAY ERRORES. 145
ILUSTRACION 57: VISTA GENERAL DEL MODELO DE CLASIFICACION NAIVE BAYES EN WEKA.
148

ILUSTRACION 58: EL ALGORITMO DE CLASIFICACION NAIVE BAYES GENERO 14047
INSTANCIAS CORRECTAS A PARTIR DE LOS 16840 REGISTROS CON UN ERROR MEDIO
CUADRATICO DE 0.3545. APENAS 2793 REGISTROS SE CLASIFICARON
INCORRECTAMENTE. 149

ILUSTRACION 59: LA MATRIZ DE CONFUSION MUESTRA QUE LOS DATOS SE ESTAN
CLASIFICANDO DE UNA MANERA BASTANTE ACEPTABLE, POR EJEMPLO, EN A (FILA) SE
REGISTRARON 14291 ESTUDIANTES NO DESERTORES, DE LOS CUALES EL MODELO HA
CLASIFICADO CORRECTAMENTE COMO A (A=NO) A 12703 NO DESERTORES E
INCORRECTAMENTE CLASIFICO 1588 CASOS. 149

ILUSTRACION 60: EL ALGORITMO DE CLASIFICACION NAIVE BAYES GENERO 16738
INSTANCIAS CORRECTAS ACERCA DEL ATRIBUTO TRAMITE DE MOVILIDAD A PARTIR DE
LOS 16840 REGISTROS CON UN ERROR MEDIO CUADRATICO DE 0.0457. APENAS 102
REGISTROS SE CLASIFICARON INCORRECTAMENTE. 150

ILUSTRACION 61: PESE A QUE HAY ERRORES EN LA CLASIFICACION DADO DEL VOLUMEN DE
DATOS QUE SE ANALIZA, LA MATRIZ DE CONFUSION REPORTA DATOS ALENTADORES,
POR EJEMPLO, PARA EL TRAMITE DE MOVILIDAD REINGRESO (FILA F=2), 554
REGISTROS SE CLASIFICARON CORRECTAMENTE VERSUS 16 QUE SE CLASIFICARON
INCORRECTAMENTE EN OTROS TRAMITES. 150

ILUSTRACION 62: EL ALGORITMO DE CLASIFICACION NAIVE BAYES GENERO 16610
INSTANCIAS CORRECTAS ACERCA DEL ATRIBUTO SEMESTRE PERDIDO A PARTIR DE LOS
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16840 REGISTROS CON UN ERROR MEDIO CUADRATICO DE 0.1146. APENAS 230
REGISTROS SE CLASIFICARON INCORRECTAMENTE. 151
ILUSTRACION 63: LA MATRIZ DE CONFUSION REPORTA DATOS ALENTADORES, POR EJEMPLO,
PARA EL ATRIBUTO SEMESTRE PERDIDO EN LA QUE EXISTEN 14416 ESTUDIANTES QUE
NO HAN PERDIDO EL SEMESTRE, 14257 CLASIFICARON CORRECTAMENTE VERSUS 159

QUE SE CLASIFICARON INCORRECTAMENTE. 151
ILUSTRACION 64: CONFIGURACION DEL ALGORITMO JRIP 152
ILUSTRACION 65: VISTA GENERAL DE LAS DOCE REGLAS GENERADAS POR EL ALGORITMO DE

JRIP 153

ILUSTRACION 66: EL ALGORITMO JRIP GENERO 14740 INSTANCIAS A PARTIR DE LOS 16840
REGISTROS CON UN ERROR MEDIO CUADRATICO DE 0.3242. APENAS 2100 REGISTROS
SE CLASIFICARON INCORRECTAMENTE. 155
ILUSTRACION 67: LA MATRIZ DE CONFUSION MUESTRA QUE LOS DATOS SE ESTAN
CLASIFICANDO DE UNA MANERA BASTANTE ACEPTABLE, POR EJEMPLO, EN A (FILA) SE
REGISTRARON 14291 ESTUDIANTES DE LOS CUALES EL MODELO HA CLASIFICADO
CORRECTAMENTE COMO A (A=NO) A 13882 NO DESERTORES E INCORRECTAMENTE
CLASIFICO 409 CASOS. 155
ILUSTRACION 68: CONFIGURACION DE SIMPLE K-MEANS 156
ILUSTRACION 69: EL ALGORITMO K-MEANS MUESTRA QUE EL 68% DE LOS CASOS MAS
CERCANOS A LA MEDIA SON AQUELLOS ESTUDIANTES DEL GENERO MASCULINO QUE S|
APROBARON LA MATERIA “CULTURA FIiSICA” EN EL ANO 2015(1) CUYA ESTADO DE
MOVILIDAD ES NORMAL Y NO HAN DESERTADO. 157
ILUSTRACION 70: CONFIGURACION DE ALGORITMO FARTHEST-FIRST 158
ILUSTRACION 71: EL ALGORITMO FARTHEST-FIRST MUESTRA QUE EL 43% DE LOS CASOS
MAS ALEJADOS DE LA MEDIA SON AQUELLOS DESERTORES DE SEXO FEMENINO QUE

HAN PERDIDO LA MATERIA FiSICA Il EN EL ANO 2014(2). 159
ILUSTRACION 72: ATRIBUTOS DE UN LISTADO INCORRECTO DE REGLAS, EMPLEANDO EL
ALGORITMO J48. 161

ILUSTRACION 73: APLICANDO OTROS ATRIBUTOS PARA LA PREDICCION WEKA REGISTRA
QUE EL 15.13 % DE LOS REGISTROS HAN SIDO INCORRECTAMENTE CLASIFICADOS. 161
ILUSTRACION 74: ATRIBUTOS DE UN LISTADO INCORRECTO DE REGLAS, EMPLEANDO NAIVE
BAYES. 162
ILUSTRACION 75: APLICANDO OTROS ATRIBUTOS PARA LA PREDICCION WEKA REGISTRA
QUE EL 77.446 % DE LOS REGISTROS HAN SIDO INCORRECTAMENTE CLASIFICADOS.

162

ILUSTRACION 76: ATRIBUTOS DE UN LISTADO INCORRECTO DE REGLAS, EMPLEANDO JRIP.
163

ILUSTRACION 77: SI BIEN EL PROGRAMA HA PRODUCIDO 13 REGLAS, RECONOCE QUE EL
75% DE LOS REGISTROS HA SIDO INCORRECTAMENTE CLASIFICADOS. 163
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TITULO

“IMPLEMENTACION DE ESTRUCTURAS DE MINERIA DE DATOS PARA
EVALUAR EL NIVEL DE TASA DE RETENCION ESTUDIANTIL DE |
FACULTAD DE CIENCIAS INFORMATICAS”

RESUMEN

La baja tasa de retencion estudiantil en las instituciones de educacion
superior del Ecuador se ha convertido en un problema social que ha afectado a
varias instituciones y el proposito de reducir el numero de estudiantes
desertores es algo que tienen muy presente las autoridades. Pueden llegar a

existir diversos factores y variables que afecten este fenomeno social.

El siguiente proyecto de titulacion se centra en implementar una estructura
de mineria de datos que permitira evaluar el indice de tasa de retencion
estudiantil de la Facultad de Ciencias Informaticas de la Universidad Laica Eloy
Alfaro de Manabi. Para la correcta valoracion se identificaran distintos factores
los cuales son: retiro por asignatura, movilidad interna y externa, reingreso,
pérdida de carrera y el uso de estructuras de mineria de datos (arbol de

decision, redes neuronales, cluster).
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INTRODUCCION

En esta investigacion se identificaran distintos elementos los cuales son:
movilidad interna y externa, reingreso, pérdida de carrera y el uso de
estructuras de mineria de datos, con el fin de evaluar la tasa de retencion
estudiantil, para lo cual se toma como lugar de investigacion la “FACULTAD DE
CIENCIAS INFORMATICAS - ULEAM”.

La estructura de este documento se constituye por cuatro capitulos: el
capitulo 1, trata sobre el marco tedrico de la investigacion, donde se
encuentran los antecedentes legales y bibliograficos de investigaciones
relacionados a la problematica. En el capitulo 2, se realiza el diagnostico o
estudio de campo, definiendo los métodos y tipos de investigacion, al igual que
las herramientas de recoleccidén de datos y el plan de muestreo a aplicarse. En
el capitulo 3, se describe el disefio de la propuesta y se determinan los
recursos necesarios para realizarla, adicionalmente se establece el estudio de
factibilidad. En el capitulo 4, se muestra la evaluacion de los resultados de las
pruebas realizadas. Por ultimo se redactan las conclusiones vy

recomendaciones pertinentes.
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PLANTEAMIENTO DE PROBLEMA

Ubicacion y Contextualizacion

En esta ultima década, las universidades de Ecuador han venido
presentando el problema de baja tasa de retencion estudiantil, segun
estudios realizados por la Secretaria de Educacion Superior, Ciencia,
Tecnologia e Innovacion (SENESCYT), de los estudiantes que ingresan a
las universidades publicas ecuatorianas, el 26 % de ellos terminan
desertando. Aunque los esfuerzos de autoridades mediante sus normas
facilite conseguir un cupo para el ingreso realizando nuevamente el
Examen Nacional para la Educacién Superior (ENES) o tomar otro camino
como lo efectua la Ley de Educacion Superior que permite a las
universidades regular los cambios de alumnos, si quieren seguir en el
mismo centro de educacién, siguiendo un proceso de homologacion de
materias, si estas son compatibles, el alumno podra realizar el traspaso y
seguir continuando con sus estudios universitarios y habiendo otros
acciones como la planteada anteriormente para evitar la desercion de los
estudiantes, al menos la mitad de las personas que ingresaron a un centro
de educacién no continuaron con sus estudios. Lo que demuestra que son
otros factores los que influyen sobre esta eleccion del estudiante (El
Comercio, 2016).

La Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi no esta exenta de los

resultados de este estudio.

Génesis del Problema

Pese a que las autoridades cuentan con esta informacion en
términos porcentuales, no ha sido posible saber con precision qué motivos
originan una baja tasa de retencién estudiantil.
El diario EI COMERCIO menciona posibles factores entre ellos una
inadecuada orientacion para elegir una carrera o ante la falta de recursos

econdmicos las personas optan por trabajar. Mas si se convierten en
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padres o madres de familia de forma temprana. En el 2010 ya se tuvo
informacion que daba cuenta de esta realidad. Entonces, el promedio de
jévenes de entre 18 y 24 ainos que no estudiaba ni trabajaba en el pais era
19,5%, pero en el 2014 subi6 a 25,4%”, con base en las cifras del Instituto
Nacional de Estadistica y Censos (INEC) (EI Comercio, 2016). Podemos
decir que la consecuencia de esta problematica se da cuando cursan los
primeros semestres, pero son algunos los factores que afectan de forma
interna o externa a los estudiantes y los llevan a tomar la decision de
abandonar sus estudios universitarios. Si bien se ha mantenido en un
margen numérico cercano al 26%, no existe un conocimiento exacto sobre
los causales de este problema para tomar medidas pertinentes.

En este proyecto se realiza una investigacion adentrada en el ambito
académico pues es con la informacién que contamos para poder manejar el

modelado de datos.

Estado Actual del Problema

La Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacion, la Ciencia y
la Cultura (Unesco) indica que el abandono de los estudios universitarios,
antes de llegar a su finalizacion llega a un 40%. Durante la inauguracién
de la Sexta Conferencia Latinoamericana sobre el Abandono en la
Educaciéon Superior, el catedratico Ulises Orestes advirtié que la desercion
repercute negativamente en el avance econdmico y social de los paises,
especialmente, en los que se encuentran en vias de desarrollo. Uno de

ellos es Ecuador.(EL Telegrafo, 2016)

Actualmente no se ha implementado una herramienta que pueda manejar
este gran volumen de informacidbn que permita conocer la tasa de
retencion estudiantil, ya sea porque las autoridades poseen limitaciones
para el tratamiento de informacion suficiente para dicho analisis o por la
falta de aplicacion de herramientas TICS, y asi poder determinar qué

causas académicas influyen en la retencion estudiantil.
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Formulacion del problema

¢ Qué factores académicos intervienen en la decision de los estudiantes que
resuelven abandonar sus estudios universitarios haciendo dificil la tarea de

retenerlos en las IES?

Delimitaciéon del problema
1) Delimitacion del contenido

Campo: Sistemas Expertos, Inteligencia de negocios

Area: Social

Aspecto: Estructura de mineria de datos mediante flujo de trabajo en
WEKA que permitira deducir los patrones y tendencias que existen en

los datos.
2) Delimitacion Espacial
La implementacion de estructuras de mineria de datos se orienta de
acuerdo a la metodologia de aplicacion y al problema de retencion de
estudiantes y los factores académicos que inciden en este en la Facultad
de Ciencias Informaticas - ULEAM.

3) Delimitacién Temporal

Esta investigacion se llevara acabo entre junio 2017 hasta enero del
2018.
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OBJETIVOS

Objetivo General

Implementar estructuras de mineria de datos que identifiquen factores que
influyan en el entorno académico para evaluar la tasa de retencién estudiantil

de la facultad de ciencias informaticas.

Objetivos Especificos

— Distinguir mediante investigacion bibliografica los factores que afectan la
tasa de retencién estudiantil.

— Determinar mediante investigacion bibliografica las estructuras de mineria
de datos adecuadas para estudiar y evaluar la tasa de retencidn
estudiantil.

— Aplicar estructuras de mineria de datos a la informacion que se recopile
sobre estudiantes matriculados y calificaciones en el periodo comprendido
entre los afnos 2011 y 2016(1).

— ldentificar regularidades que causan la desercion estudiantil, mediante el

uso de las estructuras de mineria de datos adecuadas.
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JUSTIFICACION

La tasa de retencion estudiantil en la carrera de Ingenieria de Sistemas de la
Universidad Laica “Eloy Alfaro de Manabi” Manta, es uno de los problemas
que perjudica a la eficiencia del sistema educativo. Problema que es de interés
estudiantil, docente y administrativo, por lo que se crea la necesidad de
investigar este suceso, lo cual permitira visualizar algunos elementos que

pudieron haber sido las causas del abandono de los estudiantes.

La importancia de la implementacion de este proyecto de tesis radica en que
se podra realizar estudios para el analisis de la tasa de retencion estudiantil y
los factores académicos que generaron la falta de retencion de estudiantes de
la Facultad de Ciencias Informaticas y brindaran a las autoridades una
perspectiva adecuada, para que puedan aplicar soluciones al respecto. Esta
es la razén por la cual se decidio investigar sobre el suceso observado en los
estudiantes de primer, segundo y tercer nivel dentro de los periodos 2011 —
2016(1).

También se pretende con el presente trabajo la aplicaciéon de estructuras de
mineria de datos para un mejor analisis del problema, plantear una visidon
acerca de nuestra realidad académica dentro de la educacion formal de la

educacioén superior.
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CAPITULO |

MARCO TEORICO DE LA INVESTIGACION
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1.1. INTRODUCCION

La implementacion de una estructura de mineria de datos permite
evaluar al fendmeno provocado por los alumnos que abandonan sus carreras
antes de concluirlas. A pesar de los avances alcanzados en cuanto al acceso a
la educacion y los esfuerzos realizados para retener alumnos la Facultad de
Ciencias Informaticas de la ULEAM presenta este problema, pues aunque aun
no existe un analisis respecto a esto, este estudio demuestra mediante la

evaluacion de ciertos parametros en qué grado se encuentra.

El analisis de la informacion que los estudiantes proporcionan a la
facultad permite crear un modelo de analisis para obtener patrones de
comportamiento de un estudiante desertor, esta informacién se basa en:

movilidad interna y externa, reingreso y pérdida de carrera.

En este capitulo se trata a detalle los posibles factores académicos que
afectan la tasa de retencion estudiantil, las estructuras de mineria de datos
adecuada para la evaluacion de la informacién recopilada sobre los
estudiantes. Ademas del analisis del software WEKA el cual soporta tareas de
mineria de datos como: pre procesamiento de datos, clustering, clasificacion,

regresion, visualizacion, y seleccion.
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1.2. FACTORES QUE AFECTAN LA TASA DE RETENCION ESTUDIANTIL

Estudios recientes efectuados en Ecuador, demuestran que retencion
estudiantil es afectada por la desercion estudiantil, llegando a convertirse en un
inconveniente social que se genera con mucha frecuencia en diversas
Instituciones de Educacidon Superior, incluso a nivel mundial. Entre otros
factores por la falta de apoyo econdmico, poco aprovechamiento de las clases,
falta de interés por seguir realmente con las carreras universitarias y mas bien
tomarlas por un compromiso social y en muchos casos con la familia y no asi
consigo mismo o con su proyecto de vida. (Bazantes, Carpio, & Gutiérrez,
2017).

De acuerdo a varios estudios existen otros factores intra y extra sujetos
que abarcar desde la misidbn — visidon de la unidad académica, modelos
pedagogicos, cultura universitaria, perfil profesional y ocupacional de los

programas (Moreira et al., 2017).

Los factores que impiden que un estudiante logre sus metas académicas
se observan sobre todo en los tres primeros niveles y en edades entre los 18 y
20 anos y uno que otro entre los 21 a 26 anos. La vida de muchos de ellos no
solo se centra en estudiar; algunos deben trabajar para aportar en casa aunque
esto les cueste dejar sus estudios, otros cuidan de sus hermanos menores y
estudian, otros ven la forma de ahorrar porque no alcanza el dinero en la
familia, muchos, sobre todo aquellos que vienen de otras provincias viven con
lo justo; y hay otra poblacién que estudia lo que no le gusta porque por ley
estan donde su puntaje los ubicd, o porque no pueden acceder a universidades
particulares por lo costoso que resulta, o que iniciaron una carrera pensando en
los réditos econdémicos y al ver la competencia sienten frustracion vy

desesperanza.

Sin embargo, son los estudiantes de nivel socioecondmico bajo, los que
verdaderamente presentan estas dificultades y aunque constituya el 28% de
esta investigacion, son representantes de los problemas que debemos ayudar

a subsanar. (Marcillo, Blanco, Espinoza, Quinchiguano, & Andrade, 2017)
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1.3. ANTECEDENTES DE INVESTIGACION RELACIONADAS AL TEMA
Se han realizado varios estudios relacionados con la retencion y
desercion de estudiantes y la aplicacion de estructuras, modelos y técnicas de
mineria de datos para evaluar o predecir el abandono de estos en
instituciones de educacion nivel basico, medio y superior. Entre los principales

se tienen:

Tema 1: Aplicacion de técnicas de mineria de datos para predecir la
desercion de los estudiantes de primer ciclo de la Modalidad Abiertay a
Distancia de la UTPL.

En el 2013 se presentd en la Universidad Técnica Particular de Loja sede
Loja, en la carrera de Ingenieria en Sistema Informaticos y Computacion por
Ordonez Bricefio Karla Fernanda. Se aplico técnicas de mineria de datos para
crear un modelo predictivo. Para la creacion del modelo se tomaron en cuenta

las siguientes variables:

¢ Informacion personal.
e Informacidén académica del estudiante.
¢ Nivel de interaccién de entorno virtual de estudiantes.

¢ Nivel de interaccidn de entorno virtual de docentes por asignatura.

CRISP-DM fue la metodologia utilizada para la creacion del modelo vy la
implementacion de algoritmos de Inteligencia Artificial se realiz6 en la

herramienta de procesamiento de datos WEKA.

Técnicas de mineria de datos aplicada: Se utilizaron los arboles de decision
implementando la tarea de clasificacion bajo algoritmo J48, Clustering bajo
algoritmo Simple-Kmeans y reglas de asociacion implementando el algoritmo

A priori.
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=== Assaciator model (full training set) ==

Apriori

==

Minimom support: 0.35 (666 inatances)
Minimum mecric <confidence>»: 0.9
Humber of cycleas performed: 13

Generaced secs of large iTtemsers:

Size of set of large itemsecs L{1): 10

Sipe of set of large itemsers L{Z): 15

Size of sec of large icemaera L{3): 4

Best rules found:

[

2 W B =] on LN e L Ra e

ESTADO APROEACTION=REFROEADD 1170 ==> SUPLETORIO=SI 1170 conf: (1)

ESTADO APRUBACTION=REFROBADD HIVEL _INTER FROF=Rlto T4& ==> SUPLETORIO=SI 748
FRESENT TODAS LAS EVAL=NC 731 ==> SUFLETORIO=SI 731 conf: (1)

« ASISIIO SUFLETORIO=ND TO9 == ESTADO AFROBACION=REFROBADD 709 conf: {1)
- RETSTTIQ SUFLETORIO=ND 709 ==» SUPLETORIO=ST 709 conf: (1)

SUPLETORIQ=ST ASISTIO SUPFLETCRIO=HO 703 =a> ESTADD AFROBACTON=REFROBADO 703
ESTADD AFROBACTON=REPRCBADD ASISTIO SUPLETORIO=ND 709 == SUPLETORIO=SI 709

» ASISTIO SUFLETORIC=NO 709 we)» ESTADO APROEACTON-REFROBADD SUPLETORIO=SI 709
» ASISTIO SUPFLETORIC=SI 705 ==y SUFLETORIO=ST 705 canf: (1)

llustracién 2: Resultados de reglas de asociacion — Carrera de Informatica
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llustracién 3: Distribucién de la desercién por curso — Carrera de Informatica
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EDAD=16a26 ESTADD APROBACTON=REFROBADD 771 == SUPLETORIO=SI 771 conf: (1)
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conf: (1)

eanf: (1)
canf: (1)
conf: {1}
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Tema 2: “Aplicacion de técnicas de mineria de datos para predecir la
desercion de los estudiantes que pertenecen al Colegio Fiscomisional

“San Francisco” de la Ciudad de Ibarra”.

En el 2014 se present6 en la Universidad Regional Autonoma De Los Andes
“UNIANDES” sede Ibarra, en la carrera de Sistema por Coérdova Galarza
Janeth Carolina. Los datos obtenidos corresponden a una muestra de
estudiantes que estuvieron en los 6 cursos del Colegio San Francisco
correspondiente al periodo académico 2012 — 2013, conjuntamente con la
informacion obtenida de las encuestas realizadas a los estudiantes que cursan
el periodo académico 2013- 2104. Para la prediccion de la desercion se

tomaron en cuenta las siguientes variables:

¢ Informacion personal.
¢ Informacién académica del estudiante.

¢ Informacion de directivos y personal docente.

CRISM-DM fue la metodologia utilizada para la creacion del modelo vy la
implementacion de algoritmos de Inteligencia Artificial se realizé en la

herramienta de procesamiento de datos WEKA.

Técnicas de mineria de datos aplicada: Se utilizaron los arboles de decisién
implementando la tarea de clasificacion bajo algoritmo J48, Clustering bajo
algoritmo Simple-Kmeans y reglas de asociacién implementando el algoritmo A

priori.
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llustraciéon 5: Resultados — Simple K-means- Octavos
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Tema 3: “Las técnicas de prediccion y su incidencia en la detecciéon de
patrones de desercion estudiantil en la carrera de docencia en informatica
de la Facultad de Ciencias Humanas y de la Educaciéon de la Universidad

Técnica de Ambato.”

En el 2016 se presento6 en la Universidad Técnica de Ambato sede Ambato, en
la carrera de Ingenieria en Sistemas, Electronica e Industrial por la Ing. Blanca
Rocio Cuji Chacha. Se utilizé variables cualitativas para la determinacién de las
causas y cuantitativas para los datos numéricos como la edad, promedio, los
datos estudiados fueron tomados a partir del aino 2006. Para la creacion del

modelo predictivo se tomaron en cuenta los siguientes indicadores:

e Actividad Académica de los estudiantes

o Estudiantes graduados

e Estudiantes egresados (Es desertor)

e Estudiantes inactivos por desercién voluntaria

e Desercion por reglamento (pérdidas)
Utilizacion de la encuesta para la recoleccion de datos.

Técnicas de mineria de datos aplicada: Se utilizaron los arboles de

decision.

DESERTOR
Arbol de decision datos_analizarem_prome.csv§C =1

; B \
7 21
L 0%

NOTA2S~546788727478777875828384868890519295098

GO &) G @&

Ralte 201548 14 04 14 2

llustracion 6: Arbol de decision — datos histéricos a partir del 2016.
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1.4. DEFINICIONES CONCEPTUALES

1.4.1. Desercion estudiantil
La desercidon es un fendmeno presente en todo sistema educativo,
relacionado con los procesos de seleccion, rendimiento académico y de la
propia eficiencia del sistema en general, es decir, el resultado de la
combinacion y efecto de distintas variables (Diaz Peralta, 2008). En este
sentido, la desercion de estudiantes universitarios vinculado al
desempeino académico de los mismos, es un tema que preocupa desde

hace varios anos.

Se han realizado estudios con el objeto de aportar informacién que
contribuya a determinar cuales son las causas. (Martinez-Padilla & Pérez-
Gonzalez, 2008) identificaron que las variables relacionadas con la
trayectoria académica que mayor efecto tiene en la estimacion del
desempeno corresponden al promedio general alcanzado en la
ensefanza media, el rendimiento académico y la cantidad de materias
que fueron reprobadas durante su permanencia en la universidad;
determinando asi el grado de éxito y fracaso de los estudiantes
mexicanos para el examen nacional de egreso de la licenciatura en

ingenieria.

Otros estudios de (Soria-Barreto & Zuhniga-Jara, 2014), determinaron
que las principales variables que resultaron estadisticamente
determinantes en el éxito de los estudiantes fueron, en el orden de
importancia, las calificaciones obtenidas en la ensefianza media, el
puntaje obtenido en la prueba de aptitud académica de matematicas, y el
numero de afos de desfase entre el ano de egreso de la ensefanza
media y el afno de ingreso a la universidad. Ademas, (Diaz, 2009)
concluye que los estudiantes de ingenieria, presentan altos riesgos de
desercion entre el primer y tercer semestre, siendo maximo en este ultimo

semestre, para luego descender y permanecer a tasas mas estables.
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Factores determinantes de la desercidon universitaria:

Individuales

— Edad, género,
estado civil

— Entorno
familiar

— Calamidad y
problemas de
salud

— Integracion
social

— Incompatibilid
ad horaria en
actividades
extra

académicas.

Académicos

— Orientacién
profesional

— Rendimient
o
académico

— Calidad del
programa

— Métodos de
estudio

— Calificacion

en examen

admision
— Insatisfaccio
n en el
programa u
otros
factores
académicos
— Numero de
materias

Fuente: (Angulo & Sergio, 2012)
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Institucionales

Normalidad
académica

Tipo de colegio

Becas y forma

de
financiamiento
Recursos
universitarios
Orden publico
Entorno

politico

Relaciones con
los profesores

y otros

estudiantes
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Socioeconémicos

Estrato

Trabajo del
estudiante
Situacién laboral

de los padres
Dependencia
economica
Personas a cargo
Nivel  educativo
de los padres
Entorno
macroecondmico

del pais
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1.4.1.1. Metodologia sobre la desercion

Definitivamente debe distinguirse entre la desercién (no académica) o
intra-sujeto, y la mortalidad (o desercidon académica) o extra-sujeto. La
desercion académica podra ser entonces por razones disciplinarias o por

rendimiento y la desercion no académica, por retiro “voluntario”.

Se distingue el abandono voluntario del no voluntario, encuadrando la
desercion académica como la no voluntaria y la no académica, como la
voluntaria. Sin embargo, la desercidn no académica no siempre sera tan

“voluntaria”. (Angulo & Sergio, 2012)

La desercion no es un problema del individuo; desde luego que el desertor es
aquel en donde todo se concentra, pero ello no es suficiente para declararlo
culpable. De cualquier forma si se debe mirar directamente al desertor, que es

donde converge todo el proceso de la desercion.

1.41.2. Métodos de Prediccion de Desercion
Para explorar algunos métodos que permitan predecir este
comportamiento y lograr los objetivos propuestos, existen varios caminos, a

saber segun (Angulo & Sergio, 2012):

Modelos estadisticos, modelos de mineria de datos y modelos de Inteligencia
de negocios, que comprende a los sistemas de soporte a la toma de decision,

entre otros.

Existen técnicas estadisticas que se han utilizado de forma sistematica para
abordar distintos problemas de modelacién y prediccidn a partir de distintas
variables. Sin embargo, el gran volumen de datos del que se dispone hoy dia

hace que estas técnicas tarden mucho en numerosos problemas de interés.

La necesidad de métodos eficientes y automaticos para explorar bases de
datos ha motivado un rapido avance de disciplinas conocidas hoy como
Inteligencia de negocios (BI) en la que los sistemas de Soporte a la toma de

decisiones a través de mineria de datos, permiten desarrollar métodos que
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operen de forma automatica a partir de un conjunto de datos para capturar
distintos patrones de comportamiento que sean apropiados para resolver un

problema.

Las redes probabilisticas: Son modelos apropiados para el tratamiento de
problemas con incertidumbre, y utilizan técnicas estadisticas modernas de
inferencia y estimacion para ajustar los parametros a los datos y obtener
conclusiones en base a los modelos resultantes. Por otra parte, los sistemas
de mineria de datos, permiten encontrar patrones de comportamiento, en un
conjunto de datos que representan la realidad codificada a partir de los

sistemas transaccionales.

1.4.2. Metodologias para el proceso de extraccién de conocimiento
Teniendo en cuenta que el proceso de extraccion de conocimiento KDD
segun (Angulo & Sergio, 2012), es un proceso no ftrivial, ha surgido la
necesidad de una aproximacion sistematica para la realizacion de los proyectos
de Data Mining, por lo que diversas empresas y consorcios han especificado un
proceso de modelado disefado para guiar al usuario a través de una sucesion

de pasos que le dirijan a obtener buenos resultados.

Asi la empresa SAS propone la utilizacion de la metodologia SEMMA. En 1999
un importante consorcio de empresas europeas, NCR (Dinamarca),
AG(Alemania), SPSS (Inglaterra) y OHRA (Holanda), unieron sus recursos para
el desarrollo de la metodologia de libre distribucion CRISP-DM (Cross- Industry
Standard Process for Data Mining). Siendo estas las principales metodologias

utilizadas para la realizacién de proyectos de Data Mining.

Estas metodologias comparten la misma esencia estructurando el proyecto de
Data Mining en fases que se encuentran interrelacionadas entre si, convirtiendo

el proceso de Data Mining en un proceso iterativo e interactivo.
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1.4.2.1. Metodologia CRISP-DM
La metodologia CRISP-DM (Chapman et al., 2000) consta de cuatro
niveles de abstraccidn, organizados de forma jerarquica en tareas que van

desde el nivel mas general hasta los casos mas especificos.

A nivel mas general, el proceso esta organizado en fases, estando cada fase

a su vez estructurada en varias tareas genéricas de segundo nivel.

Las tareas genéricas se proyectan a tareas especificas, donde se describen
las acciones que deben ser desarrolladas para situaciones especificas. Asi, si
en el segundo nivel se tiene la tarea genérica “limpieza de datos”, en el tercer
nivel se indican las tareas que tienen que desarrollarse para un caso
especifico, como por ejemplo, “limpieza de datos numéricos”, o “limpieza de
datos categéricos”. El cuarto nivel, recoge el conjunto de acciones, decisiones

y resultados sobre el proyecto de Data Mining especifico.

CRISP

Process Madel
A
.-';. |I I'. 1 -1'\- I.-"-Ir.; |l II| ; X .'Il'&pr"lng
] CICIBEEE CICIEMI
Specialized Tasks i ] | E‘ =
ST sl l;' N b
: f i | | CRISP
| Process instances | (;';e@ @D@SQ Plocass

llustracién 7: Cuatro niveles de detalle de la metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM proporciona dos documentos distintos como
herramienta de ayuda en el desarrollo del proyecto de Data Mining: el modelo

de referencia y la guia del usuario.

El documento del modelo de referencia describe de forma general las fases,
tareas generales y salidas de un proyecto de Data Mining en general. La guia
del usuario proporciona informacién mas detallada sobre la aplicacion practica

del modelo de referencia a proyectos de Data Mining especificos,
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proporcionando consejos y listas de comprobacion sobre las tareas

correspondientes a cada fase.

La metodologia CRISP-DM estructura el ciclo de vida de un proyecto de Data
Mining en seis fases, que interactuan entre ellas de forma iterativa durante el

desarrollo del proyecto.

— Fase de analisis del problema: incluye la comprension de los
objetivos y requerimientos del proyecto desde una perspectiva
empresarial, con el fin de convertirlos en objetivos técnicos y en una

planificacion.

— Fase de analisis de datos: comprende la recoleccion inicial de datos,
en orden a que sea posible establecer un primer contacto con el
problema, identificando la calidad de los datos y estableciendo las
relaciones mas evidentes que permitan establecer las primeras
hipotesis. Una vez realizado el analisis de datos, la metodologia
establece que se proceda a la preparacion de los datos, de tal forma

que puedan ser tratados por las técnicas de modelado.

— Fase de preparacion de datos: incluye las tareas generales de
seleccion de datos a los que se va a aplicar la técnica de modelado
(variables y muestras), limpieza de los datos, generacion de variables
adicionales, integracion de diferentes origenes de datos y cambios de

formato.

La fase de preparacion de los datos, se encuentra muy relacionada con la
fase de modelado, puesto que en funcidon de la técnica de modelado que vaya
a ser utilizada los datos necesitan ser procesados en diferentes formas. Por lo

tanto, las fases de preparacion y modelado interactuan de forma sistematica.
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— Fase de modelado: se seleccionan las técnicas de modelado mas
apropiadas para el proyecto de mineria de datos especifico. Las
técnicas que seran utilizadas en esta fase se seleccionan en funcion

de los siguientes criterios:

Ser apropiada al problema.
Disponer de datos adecuados.
Cumplir los requerimientos del problema.

Tiempo necesario para obtener un modelo.

o M 0=

Conocimiento de la técnica.

Antes de proceder al modelado de los datos, se debe establecer un
disefio del método de evaluacion de los modelos, que permita

establecer el grado de bondad de los modelos.

Una vez realizadas estas tareas genéricas, se procede a la
generacion y evaluacion del modelo. Los parametros utilizados en
la generacion del modelo dependen de las caracteristicas de los

datos.

— Fase de evaluacion: se evalua el modelo, no desde el punto de vista
de los datos, sino del cumplimiento de los criterios de éxito del
problema. Se debe revisar el proceso seguido, teniendo en cuenta los
resultados obtenidos, para poder repetir algun paso en el que, a la vista
del desarrollo posterior del proceso, se hayan podido cometer errores.
Si el modelo generado es valido en funcién de los criterios de éxito
establecidos en la primera fase, se procede a la explotaciéon del

modelo.

Fase de explotacion: normalmente los proyectos de Data Mining no
terminan en la implantacion del modelo, sino que se deben documentar
y presentar los resultados de manera comprensible en orden a lograr
un incremento del conocimiento. Ademas, en la fase de explotacion se

debe asegurar el mantenimiento de la aplicacion y la posible difusion

AUTORA:VELEZ MOLINA KATHERINE IBETH 35



evaluar el nivel de tasa de retencion estudiantil de la
Facultad de Ciencias Informaticas.

@ Uleam Implementacion de estructuras de mineria de datos para FACC!‘@.;

ELOY ALFARO DE MANABI

de los resultados (Fayyad 1996). En la imagen 7 - El proceso CRISP
DM se puede ver un esquema de las diferentes fases de la

metodologia y las tareas generales que se deben desarrollar en cada
fase.

Analisis del Analisis de
Problema l  los Datos

e

Preparacian
de los Datos

Explotacién

Ewvaluacion | Modelamiento

llustraciéon 8: El proceso CRISP DM

1.4.2.2. Metodologia MSDN

La generacion de un modelo de mineria de datos forma parte de un
proceso mayor que incluye desde la formulaciéon de preguntas acerca de
los datos y la creacion de un modelo para responderlas, hasta la
implementacion del modelo en un entorno de trabajo. (2. Microsoft, 2016)

Este proceso se puede definir mediante los seis pasos basicos siguientes:

Definir el problema
Preparar los datos
Explorar los datos
Generar modelos

Explorar y validar los modelos

2B T

Implementar y actualizar los modelos
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El siguiente diagrama describe las relaciones existentes entre cada paso
del proceso y las tecnologias de Microsoft SQL Server que se pueden

usar para completar cada paso.

Integration
Services

Definir el
problema

Integration
Services

Preparar
datos

Implementar
y actualizar
rmodelos

Explorar
datos

Generar
modelos

Disenador de

Validar
modelos

llustracion 9: El proceso de la metodologia MSDN

El proceso que se ilustra en el diagrama es ciclico, lo que significa que la
creacion de un modelo de mineria de datos es un proceso dinamico e
iterativo. La mineria de datos de Microsoft SQL Server ofrece un entorno

integrado para crear y trabajar con modelos de mineria de datos.

— Definir el problema

Consiste en definir claramente el problema y considerar formas de usar

los datos para proporcionar una respuesta para el mismo.

Este paso incluye analizar los requisitos empresariales, definir el ambito
del problema, definir las métricas por las que se evaluara el modelo y
definir los objetivos concretos del proyecto de mineria de datos. Estas

tareas se traducen en preguntas como las siguientes:

1. ¢Qué esta buscando? ;Qué tipos de relaciones intenta buscar?
2. ¢Refleja el problema que esta intentando resolver las directivas o

procesos de la empresa?
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3. ¢Desea realizar predicciones a partir del modelo de mineria de
datos o solamente buscar asociaciones y patrones interesantes?
¢ Qué resultado o atributo desea predecir?
¢ Qué tipo de datos tiene y qué tipo de informacion hay en cada
columna? En caso de que haya varias tablas, ;como se
relacionan? ¢ Necesita limpiar, agregar o procesar los datos antes
de poder usarlos?

6. ¢Como se distribuyen los datos? ;Los datos son estacionales?

¢ Los datos representan con precision los procesos de la empresa?

— Preparar los datos

Consiste en consolidar y limpiar los datos identificados en la definicidon del
problema. Los datos pueden estar dispersos en la empresa y
almacenados en formatos distintos; también pueden contener

incoherencias como entradas que faltan o incorrectas.

La limpieza de datos no solamente implica quitar los datos no validos o
interpolar valores que faltan, sino también buscar las correlaciones
ocultas en los datos, identificar los origenes de datos que son mas
precisos y determinar qué columnas son las mas adecuadas para el
analisis.

Por consiguiente, antes de empezar a generar los modelos de mineria de
datos, deberia identificar estos problemas y determinar cémo los
corregira. En la mineria de datos, por lo general se trabaja con un
conjunto de datos de gran tamano y no se puede examinar la calidad de

los datos de cada transaccion.

Es importante tener en cuenta que los datos que se usan para la mineria
de datos no necesitan almacenarse en un cubo de procesamiento
analitico en linea (OLAP), ni siquiera en una base de datos relacional,

aunque puede usar ambos como origenes de datos. Puede realizar
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mineria de datos mediante cualquier origen de datos definido como origen

de datos de Analysis Services.

— Explorar los datos

Consiste en explorar los datos preparados. Debe conocer los datos para
tomar las decisiones adecuadas al crear los modelos de mineria de datos.
Entre las técnicas de exploracion se incluyen calcular los valores minimos y
maximos, calcular la media y las desviaciones estandar, y examinar la

distribucion de los datos.

Las desviaciones estandar y otros valores de distribucidon pueden
proporcionar informacién util sobre la estabilidad y exactitud de los
resultados. Una desviacion estandar grande puede indicar que agregar mas
datos podria ayudarle a mejorar el modelo. Los datos que se desvian
mucho de una distribucion estandar se podrian sesgar o podrian
representar una imagen precisa de un problema de la vida real, pero

dificultar el ajustar un modelo a los datos.

Al explorar los datos para conocer el problema empresarial, puede decidir si
el conjunto de datos contiene datos defectuosos y, a continuacion, puede
inventar una estrategia para corregir los problemas u obtener una
descripcion mas profunda de los comportamientos que son tipicos de su

negocio.

Puede usar herramientas como Master Data Services para sondear los
origenes de datos disponibles y determinar su disponibilidad para la mineria
de datos. Puede usar herramientas como SQL Server Data Quality
Services, o el generador de perfiles de datos de Integration Services, para
analizar la distribucion de los datos y solucionar problemas, como la

existencia de datos incorrectos o la falta de datos.

— Generar modelos
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Consiste en generar el modelo o modelos de mineria de datos. Debera
definir qué columnas de datos desea que se usen; para ello, creara una
estructura de mineria de datos. La estructura de mineria de datos se
vincula al origen de datos, pero en realidad no contiene ningun dato hasta
que se procesa. Al procesar la estructura de mineria de datos, Analysis
Services genera agregados y otra informacién estadistica que se puede
usar para el analisis. Cualquier modelo de mineria de datos que esté
basado en la estructura puede utilizar esta informacién. Para obtener mas
informacion sobre cdmo se relacionan las estructuras de mineria de datos

con los modelos de mineria de datos.

Antes de procesar la estructura y el modelo, un modelo de mineria de datos
simplemente es un contenedor que especifica las columnas que se usan
para la entrada, el atributo que esta prediciendo y parametros que indican
al algoritmo cémo procesar los datos. El procesamiento de un modelo a
menudo se denomina entrenamiento. El entrenamiento hace referencia al
proceso de aplicar un algoritmo matematico concreto a los datos de la

estructura para extraer patrones.

Los patrones que encuentre en el proceso de entrenamiento dependeran
de la seleccion de los datos de entrenamiento, el algoritmo que elija'y como
se haya configurado el algoritmo. SQL Server 2014 contiene muchos
algoritmos diferentes, cada uno esta preparado para un tipo diferente de

tarea y crea un tipo distinto de modelo.
— Explorar y validar los modelos

Consiste en explorar los modelos de mineria de datos que ha generado y
comprobar su eficacia. Antes de implementar un modelo en un entorno de
produccion, es aconsejable probar si funciona correctamente. Ademas, al
generar un modelo, normalmente se crean varios con configuraciones
diferentes y se prueban todos para ver cual ofrece los resultados mejores

para su problema y sus datos.
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Analysis Services proporciona herramientas que ayudan a separan los
datos en conjuntos de datos de prueba para que pueda evaluar con
precision el rendimiento de todos los modelos en los mismos datos y
entrenamiento. El conjunto de datos de entrenamiento se utiliza para
generar el modelo y el conjunto de datos de prueba para comprobar la

precision del modelo mediante la creacion de consultas de prediccion.

En SQL Server 2014 Analysis Services (SSAS), estas particiones se
pueden hacer automaticamente mientras se genera el modelo de mineria de

datos.

Puede explorar las tendencias y patrones que los algoritmos detectan
mediante los visores del disefiador de mineria de datos de SQL Server Data

Tools.

También puede comprobar si los modelos crean predicciones
correctamente mediante herramientas del disefiador como el grafico de

mejora respecto al modelo predictivo y la matriz de clasificacion.

Para comprobar si el modelo es especifico de sus datos o se puede usar
para realizar inferencias en la poblacién general, puede usar la técnica
estadistica denominada validacion cruzada para crear automaticamente

subconjuntos de los datos y probar el modelo con cada uno.
— Implementar y actualizar los modelos

Consiste en implementar los modelos que funcionan mejor en un entorno de
produccion. Una vez que los modelos de mineria de datos se encuentran en
el entorno de producciéon, puede llevar acabo diferentes tareas,
dependiendo de sus necesidades. Las siguientes son algunas de las tareas

que puede realizar:

» Use los modelos para crear predicciones que luego podra usar para
tomar decisiones comerciales. SQL Server proporciona el lenguaje

DMX, que puede usar para crear consultas de prediccion y el
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generador de consultas de prediccion para ayudarle a generar las

consultas.

= Crear consultas de contenido para recuperar estadisticas, reglas o

formulas del modelo.

= Utilizar Integration Services para crear un paquete en el que se
utilice un modelo de mineria de datos para dividir de forma

inteligente los datos entrantes en varias tablas.

= Crear un informe que permita a los usuarios realizar consultas

directamente en un modelo de mineria de datos existente.

= Actualizar los modelos después de la revision y analisis. Cualquier

actualizacion requiere que vuelve a procesar los modelos

= Actualizar dinamicamente los modelos, cuando entren mas datos en
la organizacion, y realizar modificaciones constantes para mejorar la
efectividad de la solucion deberia ser parte de la estrategia de

implementacion.

1.4.2.3. Metodologia SEMMA
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Creada por el SAS Institute, se define como “el proceso de seleccion,

exploracion y modelado de grandes volumenes de datos para descubrir

patrones de negocio desconocidos”. El nombre de esta terminologia

corresponde a las cinco fases basicas del proceso: Sample (Muestreo),

Explore (Exploracion), Modify (Modificacion), Model (Modelado), Assess

(Valoracion).

Se encuentra enfocada especialmente en aspectos técnicos, excluyendo

actividades de analisis y comprension del problema que se esta abordando

evidenciando que el modelo esta orientado especialmente a aspectos

técnicos.(Moine, Haedo, & Gordillo, 2011)

1.4.2.4. Metodologia KDD
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llustracién 11: El proceso de la metodologia KDD
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Metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases) constituy6 el
primer modelo aceptado en la comunidad cientifica que establecié las
etapas principales de un proyecto de explotacion de informacion, esta
formado por nueve etapas. Formalmente el modelo establece que la
mineria de datos es la etapa dentro del proceso en la cual se realiza la
extraccidn de patrones a partir de los datos. Sin embargo actualmente, en
la comunidad cientifica y en la literatura, el término KDD y mineria de datos
se utilizan indistintamente para hacer referencia al proceso completo de

descubrimiento de conocimiento.(Moine et al., 2011)

1.4.2.5. Metodologia CATALYST

Conocida como P3TQ (Product, Place, Price, Time, Quantity), fue
propuesta por Dorian Pyle en el ano 2003. Esta metodologia plantea la
formulacion de dos modelos: el Modelo de Negocio y el Modelo de
Explotacion de Informacion.
La metodologia Catalyst, en sus dos modelos, estda compuesta por una
serie de pasos llamados “boxes”, luego de llevar a cabo una accion, se
deben evaluar los resultados y determinar cual es el préximo paso (box) a
seqguir. La secuencia y la interaccion entre los distintos pasos permiten una
flexibilidad muy grande, y una amplia variedad de caminos posibles.
Sobresale en su fase de Modelado del Negocio, contemplando cinco puntos
de partida para el proyecto, que finalmente conduciran a la definicion de un
conjunto de requerimientos y a una situacion organizacional que debera ser

abordada desde la mineria de datos.(Moine et al., 2011)

1.4.3. Mineria de datos
La mineria de datos es una parte importante de un proceso mas amplio
conocido como descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD por

sus iniciales en inglés). El objetivo principal de la mineria de datos consiste en
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extraer informacion oculta de un conjunto de datos. Esto puede ser alcanzado
por el analisis automatico o semiautomatico de gran cantidad de datos, lo que
permite la extraccion de patrones desconocidos. Estos patrones pueden ser
grupos de registros de datos (analisis cluster), inusuales registros (deteccion de
anomalias) y dependencias entre datos (asociacion de reglas). Por lo tanto, los
patrones pueden ser vistos como un resumen de los datos de entrada, y se
pueden utilizar para su posterior analisis. (Pérez-Palacios, Caballero, Caro,
Rodriguez, & Antequera, 2014)

Hoy se dispone de grandes cantidades de informacién que se encuentran
alojadas en bases de datos, archivos, documentos impresos, paginas web que
se crean por una tarea cotidiana especifica, dicha informacidén no se analiza ni
se integra con el resto de conocimiento; para lo cual existe el area de la Mineria
de Datos que nace de la necesidad de explicar el porqué de unos sucesos, los

cuales estan ocultos en datos historicos.

‘La Mineria de Datos es un conjunto de herramientas de diversas ciencias
(Estadistica, Informatica, Matematicas, Ingenieria, entre otras)” que persigue
extraer conocimiento oculto o informacion no trivial de grandes volumenes de
datos, con la finalidad de dar soluciones a problemas especificos de una

organizacion. (Kantardzic, 2011)

La mineria de datos engloba un proceso para la obtencion de conocimiento a
partir de datos: seleccion de un conjunto, el analisis de propiedades de los
datos, la transformacién de conjunto de datos de entrada, seleccionar y aplicar
técnica de mineria de datos, seguidamente esta el proceso de extraccion de

datos, finalmente la interpretacion y evaluacion de los datos.
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1.4.4. Tareas de mineria de datos

Se clasifican en dos grupos las tareas que se realiza en la Mineria de
Datos para poder extraer conocimiento oculto, estas son las predictivas que
permiten predecir uno o mas valores. Y el otro grupo es de las tareas
descriptivas su objetivo es describir los existentes, segun (Riquelme Santos,

Ruiz, & Gilbert, 2006) a continuacion se describen las tareas de ambos grupos:

1.4.4.1. Tareas predictivas
— Clasificacion.- El objetivo de la tarea es poder clasificar
un dato dentro de las clases definidas del dominio que se
esta modelando.
— Regresion.- El objetivo de la tarea es poder encontrar la
similitud entre valores de atributos de una determinada

clase de un dominio dado.

1.4.4.2. Tareas descriptivas

— Agrupamiento (clustering).- El objetivo de la presente
tarea es obtener grupos o conjuntos en donde se
incorpore elementos similares extraidos de las clases del

dominio dado.
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— Asociaciéon.- El objetivo de la asociacion es poder
describir las relaciones que existen entre los valores de
los atributos de un determinado ejemplo de un dominio

establecido.

— Correlacion.- El objetivo de la presente técnica es ver, si
dos o mas atributos numéricos estan correlacionados
linealmente o relacionados de algun otro modo mediante
un analisis de varianza coeficiente de correlacion lineal de
los datos (Orallo et al., 2004)

1.4.5. Algoritmos de mineria de datos

Un algoritmo de mineria de datos es un conjunto de calculos y reglas
heuristicas que permite crear un modelo de mineria de datos a partir de los
datos. Para crear un modelo, el algoritmo analiza primero los datos

proporcionados, en busca de tipos especificos de patrones o tendencias.

El algoritmo usa los resultados de este analisis para definir los parametros
Optimos para la creacion del modelo de mineria de datos.(Microsoft, 2016) A
continuacion, estos parametros se aplican en todo el conjunto de datos para

extraer patrones procesables y estadisticas detalladas.

El modelo de mineria de datos que crea un algoritmo a partir de los datos

puede tomar diversas formas, incluyendo:

= Un conjunto de clusteres que describe como se relacionan los
casos de un conjunto de datos.

= Un arbol de decision que predice un resultado y que describe cédmo
afectan a este los distintos criterios.

» Un modelo matematico que predice las ventas.

= Un conjunto de reglas que describen como se agrupan los
productos en una transaccion, y las probabilidades de que dichos

productos se adquieran juntos.
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1.4.5.1.

Facultad de Ciencias Informaticas.

Algoritmo por tipo

Analysis Services incluye los siguientes tipos de algoritmos:

1.4.5.2.

Algoritmos de clasificacién, que predicen una o mas variables
discretas, basandose en otros atributos del conjunto de datos.
Algoritmos de regresiéon, que predicen una o mas variables
continuas, como las pérdidas o los beneficios, basandose en otros
atributos del conjunto de datos.

Algoritmos de segmentacién, que dividen los datos en grupos, o
clusteres, de elementos que tienen propiedades similares.
Algoritmos de asociacion, que buscan correlaciones entre
diferentes atributos de un conjunto de datos. La aplicacion mas
comun de esta clase de algoritmo es la creacion de reglas de
asociacién, que pueden usarse en un analisis de la cesta de
compra.

Algoritmos de analisis de secuencias, que resumen secuencias

o episodios frecuentes en los datos, como un flujo de rutas web.

Algoritmo por tarea

Predecir un atributo discreto

= Algoritmo de arboles de decision de Microsoft

= Algoritmo Bayes naive de Microsoft

= Algoritmo de clusteres de Microsoft

= Algoritmo de red neuronal de Microsoft
Predecir un atributo continuo

= Algoritmo de arboles de decision de Microsoft

= Algoritmo de serie temporal de Microsoft

= Algoritmo de regresion lineal de Microsoft
Predecir una secuencia

= Algoritmo de clusteres de secuencia de Microsoft
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1.4.6. Algoritmo de asociacién

Un modelo de asociacion se compone de una serie de conjuntos de
elementos y de las reglas que describen como estos elementos se agrupan
dentro de los casos. Las reglas que el algoritmo identifica pueden utilizarse

para predecir las probables compras de un cliente en el futuro, basandose en

los elementos existentes en la cesta de compra actual del cliente.

El algoritmo de asociacion recorre un conjunto de datos para hallar elementos
que aparezcan juntos en un caso. Después, agrupa en conjuntos de elementos
todos los elementos asociados que aparecen, como minimo, en el numero de
casos especificado en el parametro MINIMUM_SUPPORT .

Datos requeridos para los modelos de asociacion

Al preparar los datos para su uso en un modelo de reglas de asociacion,
conviene comprender qué requisitos son imprescindibles para el algoritmo
concreto, incluidos el volumen de datos necesario y la forma en que estos

datos se utilizan.
Los requisitos para un modelo de reglas de asociacion son los siguientes:

— Una columna de una sola clave: cada modelo debe contener una
columna numérica o de texto que identifique cada registro de manera
unica. no se permiten las claves compuestas.

— Una uanica columna de prediccion: Un modelo de asociacion solo
puede tener una columna de prediccion. Normalmente, se trata de la
columna de clave de la tabla anidada, como el campo que contiene los
productos que se han comprado. Los valores deben ser discretos o
discretizados.

— Columnas de entrada: Las columnas de entrada deben ser discretas.
Los datos de entrada de un modelo de asociacion suelen encontrarse en

dos tablas. Por ejemplo, una tabla puede contener la informacion del
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cliente y la otra las compras de ese cliente. Es posible incluir estos datos

en el modelo mediante el uso de una tabla anidada.

Crear predicciones

Una vez procesado el modelo, puede utilizar las reglas y los conjuntos de
elementos para realizar predicciones. En un modelo de asociacién, una
prediccion indica qué elemento es probable que se produzca dada la presencia
del elemento especificado, y la prediccion puede incluir informacion como la

probabilidad, el soporte o la importancia.

1.4.7. Algoritmo de clusteres
Los modelos de agrupacion en clusteres identifican las relaciones en un
conjunto de datos que no se podrian derivar légicamente a través de la

observaciéon casual.

El algoritmo de clusteres se diferencia de otros algoritmos de mineria de datos,
como el algoritmo de arboles de decision, en que no se tiene que designar una
columna de prediccidn para generar un modelo de agrupacion en clusteres. El
algoritmo de clusteres entrena el modelo de forma estricta a partir de las

relaciones que existen en los datos y de los clusteres que identifica el algoritmo.

El algoritmo de clusteres identifica primero las relaciones de un conjunto de
datos y genera una serie de clusteres basandose en ellas. Un grafico de
dispersion es una forma util de representar visualmente el modo en que el
algoritmo agrupa los datos, tal como se muestra en el siguiente diagrama. El
grafico de dispersidon representa todos los casos del conjunto de datos; cada

caso es un punto del grafico.

Después de definir los clusteres, el algoritmo calcula el grado de perfeccion con
que los clusteres representan las agrupaciones de puntos y, a continuacion,
intenta volver a definir las agrupaciones para crear clusteres que representen
mejor los datos. El algoritmo establece una iteracion en este proceso hasta que

ya no es posible mejorar los resultados mediante la redefinicion de los clusteres.
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Puede personalizar el funcionamiento del algoritmo seleccionando una técnica

de agrupacion en clusteres, limitando el numero maximo de clusteres o

cambiando la cantidad de soporte que se requiere para crear un cluster.

Pasos del analisis cluster:

Se tiene informacion de n casos y k variables.
Se describen los grupos obtenidos y se comparan unos con otros.
Validacion del analisis.

Se crean los grupos de acuerdo a la medida de similitud.

Métodos de Agrupamiento:

Jerarquicos: los datos se agrupan de manera arborescente.

No jerarquicos: generar particiones a un nivel.

Paramétricos: se asumen que las densidades condicionales de los
grupos tienen cierta forma paramétrica conocida y se reduce a estimar
los parametros.

No paramétricos: no asumen nada sobre el modo en el que se agrupan

los objetos.

Crear predicciones

Una vez entrenado el modelo, los resultados se almacenan como un conjunto de

patrones que se puede explorar o utilizar para realizar predicciones.

Puede crear consultas para devolver predicciones sobre si los nuevos datos se

ajustan a los clusteres que se han detectado, o para obtener estadisticas

descriptivas sobre los clusteres.

1.4.8. Algoritmo de arboles de decision

Es un algoritmo de clasificacion y regresion para su uso en el modelado

de prediccidn de atributos discretos y continuos.
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Para los atributos discretos, el algoritmo hace predicciones basandose en las
relaciones entre las columnas de entrada de un conjunto de datos. Utiliza los
valores, conocidos como estados, de estas columnas para predecir los estados
de una columna que se designa como elemento de prediccion. Especificamente,
el algoritmo identifica las columnas de entrada que se correlacionan con la

columna de prediccion.

Para los atributos continuos, el algoritmo usa la regresién lineal para determinar

donde se divide un arbol de decision.

Si se define mas de una columna como elemento de prediccién, o si los datos de
entrada contienen una tabla anidada que se haya establecido como elemento de
prediccidn, el algoritmo genera un arbol de decision independiente para cada

columna de prediccion.

Este algoritmo genera un modelo de mineria de datos mediante la creacion de
una serie de divisiones en el arbol. Estas divisiones se representan como nodos.
El algoritmo agrega un nodo al modelo cada vez que una columna de entrada
tiene una correlacion significativa con la columna de prediccién. La forma en que
el algoritmo determina una divisién varia en funcién de si predice una columna

continua o una columna discreta.

Un problema comun en los modelos de mineria de datos es que el modelo se
vuelve demasiado sensible a pequefias diferencias en los datos de

entrenamiento, en cuyo caso se dice que esta sobreajustado o sobreentrenado.
Datos requeridos para los modelos de arboles de decision

Cuando prepare los datos para su uso en un modelo de arboles de decision,
conviene que comprenda qué requisitos son imprescindibles para el algoritmo
concreto, incluidos el volumen de datos necesario y la forma en que estos se

utilizan.

Los requisitos para un modelo de arboles de decision son los siguientes:
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— Una columna de una sola clave: cada modelo debe contener una
columna numérica o de texto que identifique cada registro de manera
unica. No estan permitidas las claves compuestas.

— Una columna de prediccion: Se requiere al menos una columna de
prediccidon. Puede incluir varios atributos de prediccion en un modelo y
pueden ser de tipos diferentes, numérico o discreto. Sin embargo, el
incremento del numero de atributos de prediccion puede aumentar el
tiempo de procesamiento.

— Columnas de entrada: Se requieren columnas de entrada, que
pueden ser discretas o continuas. Aumentar el numero de atributos de

entrada afecta al tiempo de procesamiento.

Crear predicciones

Una vez procesado el modelo, los resultados se almacenan como un conjunto
de patrones y estadisticas que se pueden usar para explorar las relaciones o

para realizar predicciones.

1.4.9. Algoritmo de regresion lineal
Es una variacion del algoritmo de arboles de decision que ayuda a calcular
una relaciéon lineal entre una variable independiente y otra dependiente y, a

continuacion, utilizar esa relacién para la prediccion.

La relacion toma la forma de una ecuacién para la linea que mejor represente

una serie de datos.

Se invoca un caso especial del algoritmo de arboles de decision, con parametros
que restringen el comportamiento del algoritmo y requieren ciertos tipos de datos
de entrada. Ademas, en un modelo de regresion lineal, el conjunto de datos

completo se utiliza para calcular las relaciones en el paso inicial, mientras que en
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un modelo de arboles de decisidon estandar los datos se dividen repetidamente

en arboles o subconjuntos mas pequenos.

Datos requeridos para los modelos de regresion lineal

Cuando se preparan datos para utilizarse en un modelo de regresion lineal, se
deben entender los requisitos del algoritmo determinado. Esto incluye saber
cuantos datos se necesitan y como se utilizan. Los requisitos para este tipo de

modelo son los siguientes:

— Una columna de una sola clave: cada modelo debe contener una
columna numérica o de texto que identifique cada registro de manera
unica. No estan permitidas las claves compuestas.

— Una columna de prediccion: Se requiere al menos una columna de
prediccion. Se pueden incluir varios atributos de prediccion en un
modelo, pero deben ser tipos de datos numéricos continuos. No se
puede utilizar un tipo de datos de fecha y hora como atributo de
prediccion aunque el almacenamiento nativo para los datos sea
numerico.

— Columnas de entrada: Deben contener datos numéricos continuos y se

les debe asignarse el tipo de datos adecuado.

Crear predicciones

Una vez procesado el modelo, los resultados se almacenan como un conjunto
de estadisticas junto con la formula de regresion lineal, que se puede utilizar

para calcular tendencias futuras.

Ademas de crear un modelo de regresion lineal seleccionando el algoritmo de
regresion lineal, si el atributo de prediccion es un tipo de datos numéricos
continuo, puede crear un modelo de arbol de decision que contenga regresiones.

En este caso, el algoritmo dividira los datos cuando encuentre puntos de
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separacion adecuados, pero en cambio creara una formula de regresion para

algunas regiones de datos.

1.4.10. Algoritmo de regresion logistica
La regresion logistica es una técnica estadistica conocida que se usa

para modelar los resultados binarios.

Existen varias implementaciones de regresion logistica en la investigacion
estadistica, que utilizan diferentes técnicas de aprendizaje. El algoritmo de
Regresion logistica se ha implementado utilizando una variacion del algoritmo de
Red neuronal. Este algoritmo comparte muchas de las cualidades de las redes

neurales pero es mas facil de entrenar.

Una de las ventajas de la regresion logistica es que el algoritmo es muy flexible,
puede tomar cualquier tipo de entrada y admite varias tareas analiticas

diferentes:

— Usar datos demograficos para realizar predicciones sobre los resultados,
como el riesgo de contraer una determinada enfermedad.

— Explorar y ponderar los factores que contribuyen a un resultado. Por
ejemplo, buscar los factores que influyen en los clientes para volver a
visitar un establecimiento.

— Clasificar los documentos, el correo electronico u otros objetos que

tengan muchos atributos.

La regresion logistica es un método estadistico conocido que se usa para
determinar la contribucion de varios factores a un par de resultados. La
implementacion usa una red neuronal modificada para modelar las relaciones
entre las entradas y los resultados. Se mide el efecto de cada entrada en el
resultado y se ponderan las diversas entradas en el modelo acabado. El
nombre regresion logistica procede del hecho de que la curva de los datos se
comprime mediante una transformacion logistica para minimizar el efecto de los

valores extremos.
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Datos requeridos para los modelos de regresion logistica

Al preparar los datos para su uso en el entrenamiento de un modelo de

regresion logistica, conviene comprender qué requisitos son imprescindibles

para el algoritmo concreto, incluidos el volumen de datos necesario y la forma

en que estos datos se utilizan.

Los requisitos para un modelo de regresion logistica son los siguientes:

Una columna de una sola clave: cada modelo debe contener una
columna numérica o de texto que identifique cada registro de manera
unica. No estan permitidas las claves compuestas.

Columnas de entrada: cada modelo debe tener al menos una columna
de entrada que contenga los valores que se utilizan como factores en el
analisis. Puede tener tantas columnas de entrada como desee, pero
dependiendo del numero de valores existentes en cada columna, la
adicion de columnas adicionales podria aumentar el tiempo necesario
para entrenar el modelo.

Al menos una columna de predicciéon: el modelo debe contener al
menos una columna de prediccion de cualquier tipo de datos, incluidos
datos numéricos continuos. Los valores de la columna de prediccion
también se pueden tratar como entradas del modelo, o se puede
especificar que solo se utilicen para las predicciones. No se admiten
tablas anidadas en las columnas de prediccion, pero se pueden usar

como entradas.

Crear predicciones

Una vez entrenado el modelo, puede crear consultas en el contenido del

modelo para obtener los coeficientes de regresion y otros detalles, o puede

usar el modelo para realizar predicciones.
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1.4.11. Algoritmo Bayes naive
Es un algoritmo de clasificacion basado en teoremas de Bayes para su
uso en el modelado de prediccion. La palabra naive (ingenuo en inglés) del
término Bayes naive proviene del hecho que el algoritmo utiliza técnicas

Bayesianas pero no tiene en cuenta las dependencias que puedan existir.

Desde el punto de vista computacional, el algoritmo es menos complejo que
otros algoritmos vy, por tanto, resulta util para generar rapidamente modelos de
mineria de datos que detectan las relaciones entre las columnas de entrada y
las columnas de prediccion. Puede utilizar este algoritmo para realizar la
exploracion inicial de los datos y, mas adelante, aplicar los resultados para
crear modelos de mineria de datos adicionales con otros algoritmos mas

complejos y precisos desde el punto de vista computacional.
Datos requeridos para los modelos Bayes naive

Al preparar los datos para su uso en un modelo de entrenamiento Bayes naive,
conviene comprender qué requisitos son imprescindibles para el algoritmo,
incluidos el volumen de datos necesario y la forma en que estos datos se

utilizan.
Los requisitos para un modelo Bayes naive son los siguientes:

— Una columna de una sola clave : cada modelo debe contener una
columna numérica o de texto que identifique cada registro de manera
unica. No estan permitidas las claves compuestas.

— Columnas de entrada en un modelo Bayes Naive, todas las columnas
deben ser discretos o discretizados columnas.

o En un modelo Bayes naive, también es importante asegurarse
de que los atributos de entrada sean independientes unos de
otros. Esto es particularmente importante al utilizar el modelo
para la prediccion.

o ElI motivo es que, si utiliza dos columnas de datos que ya estan

estrechamente relacionadas, el efecto seria multiplicar la
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influencia de esas columnas, lo que puede ocultar otros factores
que influyen en el resultado.

o Al contrario, la capacidad del algoritmo de identificar las
correlaciones entre las variables es util cuando esta explorando
un modelo o conjunto de datos, para identificar las relaciones
entre las entradas.

— Al menos una columna de prediccién: el atributo de prediccion debe
contener valores discretos o discretizados.

o Los valores de la columna predecible se pueden tratar como
entradas. Este ejercicio puede ser util si explora un nuevo

conjunto de datos, para encontrar relaciones entre las columnas.
Realizar predicciones

Una vez entrenado el modelo, los resultados se almacenan como un conjunto

de patrones que se puede explorar o utilizar para realizar predicciones.

Puede crear consultas para devolver las predicciones sobre cémo se
relacionan los nuevos datos con el atributo de prediccion, o puede recuperar

estadisticas que describan las correlaciones que ha hallado el modelo.

1.4.12. Algoritmo de red neuronal
Combina cada posible estado del atributo de entrada con cada posible
estado del atributo de prediccidon y utiliza los datos de entrenamiento para
calcular las probabilidades. Posteriormente, puede usar estas probabilidades
para la clasificacion o la regresion, asi como para predecir un resultado del

atributo de prediccion basandose en los atributos de entrada.

Los modelos de mineria de datos construidos con el algoritmo de red neuronal
de Microsoft pueden contener varias redes, en funcion del numero de columnas
que se utilizan para la entrada y la prediccidon, o solo para la prediccion. El

numero de redes que contiene un unico modelo de mineria de datos depende
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del numero de estados que contienen las columnas de entrada y las columnas

de prediccion que utiliza el modelo.

El algoritmo de red neuronal crea una red que se compone de tres niveles de
neuronas. Estos niveles son: un nivel de entrada, un nivel oculto opcional y un

nivel de salida.

— Nivel de entrada: neuronas de entrada definen todos los valores de
atributo de entrada para el modelo de mineria de datos y sus
probabilidades.

— Nivel oculto: las neuronas ocultas reciben entradas de neuronas de
entrada y proporcionan salidas a las neuronas de salida. El nivel oculto
es donde se asignan pesos a las distintas probabilidades de las
entradas. Un peso describe la relevancia o importancia de una entrada
determinada para la neurona oculta. Cuanto mayor sea el peso
asignado a una entrada, mas importante sera el valor de dicha entrada.
Los pesos pueden ser negativos, lo que significa que la entrada puede
desactivar, en lugar de activar, un resultado concreto.

— Nivel de salida: neuronas de salida representan valores de atributo de

prediccion para el modelo de mineria de datos.

Datos requeridos para los modelos de red neuronal

El modelo de red neuronal debe contener una columna de clave, una o mas

columnas de entrada y una o mas columnas de prediccién.

Los modelos de mineria de datos que usan el algoritmo de red neuronal de
Microsoft estan muy influenciados por los valores que se especifican en los
parametros disponibles para el algoritmo. Los parametros definen como se
muestrean los datos, cdmo se distribuyen o coOmo se espera que estén
distribuidos en cada columna, y cuando se invoca la seleccion de

caracteristicas para limitar los valores usados en el modelo final.
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Crear predicciones

Una vez procesado el modelo, puede usar la red y los pesos almacenados
dentro de cada nodo para realizar predicciones. Un modelo de red neuronal
admite el analisis de regresién, de asociacion y de clasificacion. Por lo tanto, el
significado de cada prediccion puede ser diferente. También puede consultar el
propio modelo, revisar las correlaciones encontradas y recuperar las

estadisticas relacionadas.

1.4.13. Algoritmo de clusteres de secuencia
Puede utilizar este algoritmo para explorar los datos que contiene los
eventos que se pueden vincular siguiendo rutas o secuencias. El algoritmo
encuentra las secuencias mas comunes mediante la agrupacién, o agrupacion

en clusteres, de las secuencias que son idénticas.

A continuacién se incluyen algunos ejemplos de datos que contienen
secuencias que se podrian utilizar para la mineria de datos, para ofrecer una

vision general de problemas comunes o escenarios empresariales:

— Rutas de clics que se crean cuando los usuarios navegan o
examinan un sitio web.

— Registros que enumeran eventos que preceden a un incidente, como
un disco duro erroneo o interbloqueos del servidor.

— Registros de transacciones que describen el orden en el que un
cliente agrega elementos a una cesta de la compra de un
comerciante en linea.

— Registros que siguen las interacciones del cliente (o paciente) a lo
largo del tiempo, para predecir cancelaciones del servicio u otros

malos resultados.

Este algoritmo es similar en muchas maneras al algoritmo de clusteres. Sin
embargo, en lugar de encontrar clusteres de casos que contienen atributos
similares, el algoritmo de clusteres de secuencia encuentra clusteres de casos

que contienen rutas similares en una secuencia.
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Es un algoritmo hibrido que combina técnicas de agrupacion en clusteres con
el analisis de cadenas de Markov para identificar los clusteres y sus
secuencias. Una de las marcas distintivas del algoritmo de clusteres de
secuencia es que utiliza los datos de las secuencias. Estos datos suelen
representar una serie de eventos o transiciones entre los estados de un
conjunto de datos, como una serie de compras de productos o los clics en web

para un usuario determinado.

El algoritmo examina todas las probabilidades de transicion y mide las
diferencias, o las distancias, entre todas las posibles secuencias del conjunto
de datos con el fin de determinar qué secuencias es mejor utilizar como
entradas para la agrupacién en clusteres. Después de que el algoritmo ha
creado la lista de secuencias candidatas, usa la informacion de las secuencias

como entrada para el método EM de agrupacion en clusteres.
Datos requeridos para los modelos de clusteres de secuencias

Al preparar los datos para usarlos en el entrenamiento de un modelo de
agrupacion en clusteres de secuencia, conviene comprender qué requisitos son
imprescindibles para el algoritmo concreto, incluidos el volumen de datos

necesario y la forma en que se usan los datos.

Los requisitos de un modelo de agrupacién en clusteres de secuencia son los

siguientes:

— Una columna de clave unica: Un modelo de agrupacién en clusteres de
secuencia necesita una clave que identifique los registros.

— Una columna de secuencia: para los datos de la secuencia, el modelo
debe tener una tabla anidada que contenga una columna de identificador
de secuencia. El identificador de secuencia puede ser cualquier tipo de
datos ordenable. Por ejemplo, puede usar el identificador de una pagina
web, un numero entero o una cadena de texto, con tal de que la columna
identifique los eventos en una secuencia. Solo se admite un identificador
de secuencia por cada secuencia y un tipo de secuencia en cada

modelo.
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— Atributos opcionales no relacionados con la secuencia: el algoritmo
admite la incorporacion de otros atributos que no tengan que ver con las

secuencias. Estos atributos pueden incluir las columnas anidadas.
Crear predicciones

Una vez entrenado el modelo, los resultados se almacenan como un conjunto
de patrones. Puede usar las descripciones de las secuencias mas comunes en
los datos para predecir el siguiente paso probable de una nueva secuencia. Sin
embargo, dado que el algoritmo incluye otras columnas, puede usar el modelo
resultante para identificar las relaciones entre los datos de las secuencias y las
entradas que no son secuenciales. Por ejemplo, si agrega datos demograficos
al modelo, puede realizar predicciones para grupos concretos de clientes. Las
consultas de prediccion se pueden personalizar para que devuelvan un numero

variable de predicciones o estadisticas descriptivas.

1.4.14. Técnicas de mineria de datos.
A continuacién se describen algunas técnicas de mineria de datos para

llevar a cabo las tareas anteriormente mencionadas:

— Modelizacion estadistica paramétrica.

— Modelizacion estadistica no paramétrica.
— Reglas de Asociacion y Dependencia

— Meétodos Bayesianos.

— Arboles de decision y sistemas de reglas.
— Redes neuronales artificiales.

— Algoritmos de clusteing o agrupamiento
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— Algoritmos de clasificacion
— Algoritmos de Asociacién

— Algoritmo para la Seleccién de atributos

De las cuales se ha seleccionado las que ofrecen los mejores resultados, para

un modelo eficaz, se detallan a continuacion:

1.4.14.1. Reglas de Asociaciéon y Dependencia
Esta técnica consiste en que mediante reglas se expresan patrones
de comportamiento entre los datos de las clases del dominio en funcion
de la aparicion conjunta de valores de dos o mas atributos (Orallo et al.,
2004). La caracteristica principal de estas reglas es que tratan con
atributos nominales es decir que puede tener un valor de un conjunto de
valores establecidos, por ejemplo el atributo género (masculino,

femenino).

— APriori
Se usa en mineria de datos para encontrar reglas de asociacion
en un conjunto de datos. Este algoritmo se basa en el
conocimiento previo o “a priori” de los conjuntos frecuentes, esto
sirve para reducir el espacio de busqueda y aumentar la

eficiencia

1.4.14.2. Arboles de decision y sistemas de reglas

La técnica basada en arboles de decision es quizas el método
mas facil de utilizar y de entender. (Orallo et al., 2004). Un arbol decision
es una estructura jerarquica que esta formado por un conjunto de nodos,
en donde cada nodo establece una condicion o regla la misma que puede
retornar verdadero o falso segun los valores de los atributos que se
desean analizar, de tal manera que la decisidon final a tomar se puede
determinar siguiendo las condiciones que se cumplen desde el nodo raiz
(superior) del arbol hasta alguno de sus nodos hojas (inferior).(Aronson,

Liang, & Turban, 2005). Las tareas que utilizan este tipo de técnica son la:
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clasificacion, regresion y agrupamiento. Una de las ventajas de los
arboles de decisidon es que se puede llegar a una sola accion o decision a
tomar. (Orallo et al., 2004)

1.4.14.3. Algoritmos de clustering o agrupamiento
El presente algoritmo es utilizado para crear grupos de datos, con

caracteristicas similares.

— K-Means Uno de los algoritmos mas utilizados para el
agrupamiento de datos, es el K-Medias o KMeans, por ser uno
de los mas veloces y eficaces. Dicho algoritmo trabaja con un
meétodo de agrupamiento por vecindad, en el que se parte de un
numero determinado de prototipos de un conjunto de ejemplos a

agrupar sin etiquetar.

El propésito de K-Means es ubicar a los prototipos o centros en el
espacio, de forma que los datos pertenecientes al mismo prototipo tengan

caracteristicas similares (Moody, 1989).

1.4.14.4. Algoritmos de clasificacién
El presente algoritmo es utilizado para clasificar un conjunto de

datos, dentro de una clase especifica.

— J48 es una implementacidn open source en lenguaje de
programacién Java del algoritmo C4.5 en la herramienta weka, el
presente algoritmo permite generar un arbol de decision, a
través de los datos ingresados, seleccionando el mejor atributo
que clasifique a los datos. (Wilford Ingrid, 2008). Es uno de los

mas utilizados en mineria de datos, permite trabajar con valores
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continuos para los atributos, separando los posibles resultados

en las ramas respectivas.

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

— Nodos: Nombres de los Atributos seleccionados.

— Ramas: Valores de los determinados atributos.

— Hojas: Conjuntos de datos clasificados y etiquetados con el

nombre de la clase.

1.4.15. Correspondencia entre tareas, técnicas y algoritmos
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En la Tabla 1.1, se muestra la correspondencia que existe entre las

técnicas de mineria, con las tareas y los algoritmos.

Predictivas Descriptiva

Técnica (algoritmo) Clasificacion | Regresion | Agrupamiento | Asociacion | Correlacion

Redes Neuronales X X x

Arboles de decision

(ID.3.C4.5, C5.0) X

Arboles de decision
(CART)

Arboles de decision vy
sistemas de reglas X X
{CN2)

Redes de Kohonen X

Modelizacion
Estadistica (Regresion
lineal}, {Regresion
Logaritmica)

Modelizacion
Estadistica (Regresion X X
Logistica)

Metodos basados en
casos v en vecindad X
{K=means)

Reglas de Asociacion v X
Dependencia (A priorn) E

Metodos Bavesianos ¥
{Naive Bayes) ;

Metodos basados en
casos v en vecindad
{(vecinos mas
Proximos)

Meétodos basados en
casos v en vecindad X X X X X
{ Two=step, COBWED)

Magquinas de vectores

soporte X A =

Tabla 2: Correspondencia entre técnicas, algoritmos y las tareas

Fuente: (Ordoiiez, 2012)
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1.4.16. Modelo de mineria de datos

La mineria de datos es el proceso de detectar la informacion procesable
de los conjuntos grandes de datos. Utiliza el analisis matematico para deducir los
patrones y tendencias que existen en los datos. Normalmente, estos patrones no
se pueden detectar mediante la exploracion tradicional de los datos porque las
relaciones son demasiado complejas o porque hay demasiado datos.
Estos patrones y tendencias se pueden recopilar y definir como un modelo de
mineria de datos. Los modelos de mineria de datos se pueden aplicar en
escenarios como los siguientes:

¢ Pronéstico: calculo de las ventas y prediccion de las cargas del servidor
o del tiempo de inactividad del servidor.

e Riesgo y probabilidad: eleccion de los mejores clientes para la
distribucion de correo directo, determinacion del punto de equilibrio
probable para los escenarios de riesgo, y asignacion de probabilidades a
diagndsticos y otros resultados.

¢ Recomendaciones: determinacion de los productos que se pueden
vender juntos y generacion de recomendaciones.

e Busqueda de secuencias: analisis de los articulos que los clientes han
introducido en el carrito de la compra y prediccion de posibles eventos.

e Agrupacion: distribucion de clientes o eventos en grupos de elementos

relacionados, y analisis y prediccion de afinidades.

1.4.17. Herramientas de minerias de datos

Las herramientas de mineria de datos facilitan el desarrollo de los
modelos para la extraccion de conocimiento de un dominio establecido, dichas
herramientas contienen los algoritmos especificos para la aplicacion de técnicas
de mineria de datos, se los puede utilizar mediante una interfaz grafica. Algunas
herramientas tanto comerciales como de libres distribucion, para el desarrollo de
modelos de mineria de datos: (Pérez C., 2007) comerciales: Intelligent Miner /
DB2 Data Warehouse Edition (IBM), Enterprise Miner (SAS), DataEngine o de

cédigo libre como Weka.
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1.4.17.1. Weka (Waikato environment for knowledge analysis)

Es una herramienta visual de libre distribucién desarrollada por los
investigadores de la Universidad de waikato en Nueva Zelanda. Sus
principales caracteristica son: Acceso de los datos desde un archivo en
formato ARFF (es un archivo de texto plano); preprocesador de datos
(seleccion, transformacion de atributos); visualizacidon del entorno y

aplicacién de técnicas de aprendizaje. (Holmes, Donkin, & Witten, )

El ambiente de Waikato para el analisis del conocimiento (WEKA) sobre la
necesidad percibida de una mesa de trabajo unificada que permitiria a los
investigadores un facil acceso al estado de la técnica en aprendizaje
automatico. En el momento de inicio del proyecto en 1992, los algoritmos
de aprendizaje estaban disponibles en varios idiomas, para usar en
diferentes plataformas, y operado en una variedad de formatos de datos.
La tarea de recolectar juntos esquemas de aprendizaje para un estudio
comparativo en una coleccion de los conjuntos de datos fue desalentador
en el mejor de los casos. Fue imaginado que WEKA no solo proporcionaria
una caja de herramientas de aprendizaje y algoritmos, pero también un
marco dentro del cual los investigadores podrian implementar nuevos
algoritmos sin tener que preocuparse con infraestructura de soporte para la

manipulacion de datos y evaluacion del esquema.

Hoy en dia, WEKA es reconocido como un sistema histérico en mineria de
datos y aprendizaje automatico. Ha logrado aceptacion generalizada en
circulos académicos y empresariales, y se ha convertido en una
herramienta ampliamente utilizada para la mineria de datos investigacion El
libro que lo acompafna es popular libro de texto para la mineria de datos y
se cita con frecuencia en la maquina publicaciones de aprendizaje, de
haber alguno, de este éxito han sido posibles si el sistema no ha sido
lanzado software de cédigo abierto. Dar a los usuarios acceso gratuito a la

fuente.
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El codigo ha permitido que la prospera comunidad se desarrolle y facilite la
creacion de muchos proyectos que incorporan o extender WEKA.(Hall et
al., 2009)

WEKA dispone de 4 interfaces de usuario distintos, que se pueden elegir
después de lanzar la aplicacion completa, son:
— Simple CLI: interfaz en modo texto.

— Explorer: interfaz grafico basico.

El Explorer permite visualizar y aplicar distintos algoritmos de
aprendizaje a un conjunto de datos. Cada una de las tareas de
mineria de datos viene representada por una pestana en la parte
superior. Estas son: Preprocess: visualizacion y preprocesado de los
datos (aplicacion de filtros)
» Classify: Aplicacion de algoritmos de clasificacion y
regresion
= Cluster: Agrupacion
= Associate: Asociacion
= Select Attributes: Seleccion de atributos
= Visualize: Visualizacion de los datos por parejas de
atributos
— Experimenter: interfaz grafico con posibilidad de comparar el
funcionamiento de diversos algoritmos de aprendizaje, sirve para
aplicar varios algoritmos de aprendizaje automatico sobre distintos
conjuntos de datos y determinar de manera estadistica cual se
comporta mejor.
— Knowledge Flow: interfaz grafico que permite interconectar distintos

algoritmos de aprendizaje en cascada, creando una red.

1.4.17.2. Spss Clementine
Es uno de los sistemas de Mineria de Datos mas conocidos. Posee una

herramienta visual desarrollada por ISL que tiene una arquitectura cliente /
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servidor, se caracteriza por: Acceso a datos (fuentes de datos archivos ASCII);
procesamiento de datos; aplicacion de técnicas de aprendizaje como (redes
neuronales, reglas de asociacion), incorpora técnicas de evaluacién de
modelos visualizacion de resultados como (histogramas, diagramas de
dispersion). (Oocities, 2004)

1.4.17.3. KEPLER
Sistema desarrollador y transformado en una KEPLER herramienta
comercial distribuida por Dialogis. Posee multiples modelos de analisis.
Sus principales herramientas de aprendizaje son:

— Arboles de decision
— Redes neuronales
— Regresion no lineal
— Aplicaciones estadisticas

Asi mismo permite el pre procesado de datos, la elecciéon de un modelo o la

manipulacion de la representacion grafica de los modelos obtenidos. (Oocities,
2004)
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1.5. FUNDAMENTACION LEGAL

Esta investigacion se fundamenta en las siguientes leyes y reglamentos:
MARCO JURIDICO
LEY ORGANICA DE EDUCACION SUPERIOR

Art. 84. Requisitos para aprobacidon de cursos y carreras.- Los requisitos de
caracter académico y disciplinario necesarias para la aprobacion de cursos y
carreras, constaran en el Reglamento de Régimen Académico, en los
respectivos estatutos, reglamentos y demas normas que rigen al Sistema de
Educacion Superior. Solamente en casos establecidos excepcionalmente en
el estatuto de cada institucion, un estudiante podra matricularse hasta por
tercera ocasion en una misma materia o en el mismo ciclo, curso o nivel
académico. En la tercera matricula de la materia, curso o nivel académico no

existira opcidn a examen de gracia o de mejoramiento.
VIGENTE

Que, el Art. 84 de la LOES, determina que los requisitos de caracter
académico y disciplinario necesarios para la aprobacion de cursos y carreras,
constaran en el Reglamento de Régimen Académico, en los respectivos
estatutos, reglamentos y demas normas que rigen el Sistema de Educacién

Superior;

Que, la Disposicion General Primera de la Ley Organica de Educacion
Superior, dispone que todas las entidades de educacidon superior del pais,
deben adecuar su normativa interna al nuevo marco juridico constitucional y

legal, a efectos de guardar plena concordancia con ese nuevo entorno;
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Que, el Consejo de Educacion Superior — CES, en uso de sus atribuciones
legales, expidio el Reglamento de Régimen Académico, mediante Resolucién
RPC-SE-13-N0.051-2013, de fecha 21 de noviembre del 2013; v,
posteriormente, efectud su ultima reforma mediante Resolucion RCP-SO-13-
No.146-2014, de 09 de abril de 2014.

Que, La Disposicion General Primera del Reglamento de Régimen Académico
expedido por el CES, determina que, “las IES deberan asegurar, mediante
normativa y politicas internas efectivas, que las relaciones entre docentes y
estudiantes se desenvuelvan en términos de mutuo respeto y, en general, en
condiciones adecuadas para una actividad académica de calidad. Las IES
deberan vigilar, especialmente, que los derechos estudiantiles establecidos en
la LOES y en sus estatutos sean respetados, de forma que no se retrase ni se
distorsione arbitrariamente la formacion vy titulacion académica y profesional,
y, en particular, que se cumpla lo determinado en el articulo 5, literal a) de la
LOES. La violacion de este derecho estudiantil por parte del personal
administrativo o académico sera sancionada conforme a la normativa interna

de la respectiva IES”.

Que, el Consejo de Educacion Superior — CES, en uso de sus atribuciones
legales, expidid el Reglamento de Armonizacion de la Nomenclatura de
Titulos Profesionales y Grados Académicos que confieren las instituciones de
Educaciéon Superior del Ecuador, mediante Resolucion RPC-SO-27-No.289-
20 14, de fecha 16 de julio de 2014.

Que, la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi — ULEAM, dentro de su
planificacion, ha programado la adecuacidon de toda su normativa interna, al
nuevo marco constitucional, legal y reglamentario vigente, con fines de
prepararse permanentemente para los procesos de evaluaciéon y acreditacion
dispuestos por el CEAACES;

Que, para la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi — ULEAM, el
Reglamento de Régimen Académico constituye una herramienta juridico —

académica fundamental para regular todo lo que conlleva el quehacer
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universitario de docencia, investigacion y vinculacion con la sociedad, en la
busqueda de la formacién profesional integral con excelencia académica, en
un entorno de respeto a la diversidad, la interculturalidad, la solidaridad con el

medioambiente y la identidad cultural,

Que, en el vigente Estatuto de la Universidad Laica “Eloy Alfaro” de Manabi,
faculta al Consejo Universitario, expedir los reglamentos generales internos
que se requieran para su funcionamiento; y, en ejercicio de sus facultades

legales y estatutarias:
ESTATUTO VIGENTE DE LA ULEAM
ART-121.-LIMITACIONES DE DERECHO DE MATRICULA

Ningun/a estudiante podra obtener matricula por tercera ocasiéon en una

misma materia, o en el mismo ciclo, curso o nivel académico.

La tercera matricula, curso o nivel académico, sera considerada de excepcion
y procedera unicamente, cuando ellla estudiante @ demuestre
documentadamente que no ha reprobado por faltas o inasistencia a clases en
mas de tres asignaturas; enfermedades graves o catastréficas; cambio de
domicilio por actividades laborales; por haber emigrado del pais y que no
tiene registrada ni asistencia, ni calificaciones de algun examen parcial o final,

en uno de los dos anos anteriores.

El/la estudiante solicitara la tercera matricula al Consejo de Facultad,
Extension o Escuela Integrada , que resolvera previo informe favorable de la
Secretaria de la Unidad Académica. Cumplidos estos requisitos, la Secretaria

General autorizara la legalizacién de la misma.

Ningun/a estudiante podra matricularse en dos Unidades Académicas en un
mismo ano lectivo, salvo el caso de los/las alumnos/as que hayan obtenido
muy buenas calificaciones en el periodo académico anterior y si los horarios le
permiten asistir a clases regularmente, lo cual sera verificado por la Secretaria
General, con las certificaciones de las Secretarias de la Unidades

Académicas donde realizare sus estudios.
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REGLAMETO DEL REGIMEN ACADEMICO DE LA ULEAM
CAPITULO V
MATRICULAS

Articulo 27.- Proceso de matriculacion.- La matricula es el acto de caracter
académico-administrativo, mediante el cual una persona adquiere la condicion
de estudiante, a través del registro de las asignaturas, cursos o sus
equivalentes, en un periodo académico determinado, conforme a lo
establecido en el Titulo Undécimo, Capitulos | y Il del Estatuto en vigencia de
la ULEAM, referentes al ingreso de estudiantes, requisitos previos y a la
matriculacion. La condicion de estudiante se mantendra hasta el inicio del

nuevo periodo académico ordinario o hasta su titulacion.

Articulo 28.- Tipos de matricula.- Dentro del Sistema de Educaciéon Superior,

se establecen los siguientes tipos de matricula:

a. Matriculas ordinarias.- Se realizan en el plazo de 15 dias anteriores al inicio

de cada semestre.

b. Matriculas extraordinarias.- Se realizan en el plazo maximo de 15 dias

posteriores a la culminacion del periodo de matriculas ordinarias.

c. Matricula especial.- Es aquella que, en casos individuales excepcionales,
otorga el Consejo Universitario de la ULEAM, para quienes, por circunstancias
de caso fortuito o fuerza mayor debidamente documentadas, no se hayan
matriculado de manera ordinaria o extraordinaria. Esta matricula se podra
realizar hasta dentro de los 15 dias posteriores a la culminacion del periodo

de matricula extraordinaria.
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En cualquier caso, los periodos de matriculacién ordinario, extraordinario y
especial deben concluir hasta fines de los meses de abril para el primer

periodo académico y octubre para el segundo periodo académico.

Para los programas de posgrado, los periodos de matriculacion ordinario y
extraordinario seran establecidos por la Direccion de Postgrados de la

ULEAM y aprobados por el Consejo Universitario.

Se considera como inicio de la carrera o programa la fecha de la matriculaciéon

de la primera cohorte de los mismos.

Art. 29.- Se consideran estudiantes regulares de la ULEAM, quienes se
encuentren matriculados en al menos el 60% de las asignaturas, cursos o sus
equivalentes, de la malla curricular, por cada periodo académico ordinario.
Dependiendo de la carrera, y de lo establecido en este Reglamento, podran
existir estudiantes con dedicacion a tiempo parcial, siempre que se hayan
matriculado en, al menos, el 60% de las asignaturas, cursos o sus
equivalentes, porcentaje calculado en numeros enteros, con la aproximacion

habitual, de 0.5 en adelante sube al inmediato superior.

Art. 30.- Proceso de matriculacion: Para las carreras de grado de la ULEAM

se observaran las siguientes normas generales:

1. Los estudiantes se matricularan por asignaturas, respetando las secuencias

establecidas en las correspondientes mallas curriculares.

2. La matriculacion se realizara en linea (“on line”), utilizando la plataforma
informatica de la ULEAM; para lo cual, todas las asignaturas aprobadas por
cada estudiante deberan estar debidamente registradas en la base de datos
académica, y el estudiante solo podra tomar las asignaturas que la malla lo
permita, de acuerdo a sus secuencias, incluso en diferentes niveles de la
carrera y en diferentes horarios cuando existan, siempre que los horarios de

las asignaturas que tome, no se superpongan.

3. Todos los documentos exigidos en el proceso de matriculacién, deberan

ser escaneados y subidos a la misma plataforma informatica de la ULEAM;
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incluidos los procedimientos legales de firma electréonica, cuando sea
necesario. Sin perjuicio de que, posteriormente, estos documentos deben ser
entregados impresos en las Secretarias de las Unidades Académicas para su
verificacion. En determinadas circunstancias se podra exigir que esta

documentacion se presente notariada.

4. Los procedimientos de admision en el primer semestre de cualquier
carrera, son los determinados en el Sistema Nacional de Admision y
Nivelacién, y en las correspondientes disposiciones del Estatuto en vigencia
de la ULEAM. En cualquier caso, el Departamento de Admision y Nivelacion
de la ULEAM, remitird de manera electrénica la lista de estudiantes que
pueden matricularse directamente en el primer nivel de las diferentes carreras

y de aquellos que deben realizar previamente el curso de nivelacion.

PLAN NACIONAL BUEN VIVIR
OBJETIVO 5: Planificando el Futuro

5.1.1. Uno de los grandes retos del Buen Vivir es mejorar la calidad de vida de
los ecuatorianos. Para lograrlo, la diversificacion productiva y el crecimiento
de la economia deben dirigirse al cumplimiento progresivo de los derechos en
educacién, salud, empleo y vivienda, la reduccion de la inequidad social, y la
ampliacion de las capacidades humanas en un entorno participativo y de

creciente cohesion social, con respeto a la diversidad cultural.
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1.6. CONCLUSIONES RELACIONADAS AL MARCO TEORICO EN
REFERENCIA AL TEMA DE INVESTIGACION
Una vez obtenido el conocimiento sobre las técnicas, tareas y herramientas
de la mineria de datos, se concluy6 que posee importantes ventajas para poder
descubrir patrones de comportamiento de un estudiante desertor, ya que brinda
un alto valor agregado para el analisis y la generacion del nuevo conocimiento.
Por tal razéon se aplico esta metodologia para el desarrollo del modelo

predictivo ya propuesto.

Como parte de la investigacién se revisaron proyectos relacionados a la
tematica de esta tesis, o que permitié conocer estructuras y modelos que se
realizaron con datos de estas investigaciones dando como resultado patrones o

tendencias que estos generaron.
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CAPITULO I

DIAGNOSTICO O ESTUDIO DE CAMPO
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2.1. INTRODUCCION

Una vez examinado el marco tedrico de investigacion, es necesario

expresar que en este capitulo estuvo presente la metodologia de investigacion,

herramientas y técnicas que se utilizaron en la recoleccion de los datos que

fueron necesarios y de interés en el proyecto.

Las tareas principales que se realizaron en este capitulo fueron las siguientes:

Revision de la bibliografia relacionada a los tipos de investigacion, para
su aplicacion adecuada a este proyecto y establecer la poblacion que fue

objeto de estudio en funcion de los objetivos.

Recoleccion de datos y organizacion de la informacion que se obtuvo
para la implementacion del modelo, fue obtenido de archivos en secretaria

de la institucion.

Indicar los métodos y técnicas para elaborar el plan de recoleccion de
los datos. De igual forma se seleccion6 la muestra probabilistica para
emplear una encuesta y analisis documental, que sirvid de base para las
mediciones de los objetivos. Se muestra el resultado de la investigacion
mediante barras estadisticas y finalmente se hace un analisis de esta

informacion.

La investigacion se realiza para llegar a un analisis de la situacion
actual en cuanto a la retencion de estudiante que posee la facultad y como
estos estudiantes y docentes interactuan dentro de este ambito y asi

aplicar herramientas tecnoldgicas que nos permitan modelar estos datos.
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2.2. TIPO DE INVESTIGACION

Para llevar a cabo el presente proyecto integrador, se utilizé un tipo de

investigacién Mixta que combina los siguientes métodos segun (Soto, 2015):

2.3.

2.2.1 Investigaciéon Aplicada

Las investigaciones aplicadas son la respuesta efectiva y
fundamentada a un problema detectado y analizado. La investigacion
aplicada concentra su atencion en las posibilidades facticas de llevar a la
practica las teorias generales, y destina sus esfuerzos a resolver los
problemas y necesidades que se plantean los hombres en sociedad en un
corto, mediano o largo plazo. Es decir, se interesa fundamentalmente por

la propuesta de solucién en un contexto fisico-social especifico.

Por lo tanto se implementdé un modelado de datos para el respectivo
analisis de factores que afectan la desercion de estudiantes y que papel

realizan las autoridades en cuanto a este problema social.

METODOS DE INVESTIGACION

2.3.1. Método Analitico — Sintético

El método analitico-sintético es una combinacién de dos formas
de investigacion que son utilizadas para desarrollar trabajos formales
que requieren de un esquema para lograr los objetivos planteados.

(Romero)

Se utilizé el método de investigacion, porque la informacién recopilada a
través de los instrumentos de recoleccion de datos, debi6é ser sometida a
un analisis previo para concretar las ideas principales del estudio. Asi
mismo, se analizaron varias herramientas informaticas que permiten
elaborar los modelos, para el desarrollo de este estudio se hizo uso del
método de investigacion sintético, en virtud de que la informacién
recopilada debid ser sintetizada y analizada para su comprension cabal;

este meétodo investigativo permitié extraer la informacion mas
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significativa de las encuestas aplicadas y la informacion de muestra que

proporciono la Facultad de Ciencias Informaticas.

HERRAMIENTAS DE RECOLECCION DE DATOS
Para realizar el presente proyecto integrador, se utilizd las siguientes

herramientas para la recoleccion de datos.

2.4.1. Encuesta

Fue necesario la realizacién de una encuesta para los docentes
que integran la Facultad de Ciencias Informaticas con el fin de analizar el
estado de conocimiento actual del nivel de desercion y retencion de sus

estudiantes y la interaccion entre ellos.

Una encuesta es una técnica de investigacidon que se efectua
mediante la elaboracion de cuestionarios o entrevistas a una poblacion
(grupal o individual) con el proposito de recabar informacion de
diferentes variantes de la realidad o para sugerir una hipétesis. Tomando
en cuenta la importancia de esta herramienta se procede a realizar una
encuesta via online utilizando la tecnologia de formulario de Google para
encuestar a los docentes sobre la importancia del analisis de este
problema social, para asi aportar la validez de la problematica del

proyecto.

Las Encuestas desarrolladas fueron de tipo opcion multiple, las
cuales fueron elaborados con preguntas especificas de gran importancia
para la elaboracion y resolucion de la problematica, las personas
encuestadas tendran que elegir entre dos opciones las cuales son si 0
no, de esta manera tenemos mejor recoleccion cuantificada de las

respuestas obtenidas.(Quispe Pari & Sanchez Mamani, 2011)

2.4.2. El analisis documental

El analisis documental es una operacion sistémica e intelectual que
recoge y estudia informacion de varios tipos de documentos. El

calificativo de intelectual es debido a que el investigador realiza un
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proceso de interpretacion y analisis de la informacion de todos los

documentos para luego resumirlos.

Esta herramienta fue empleada en esta investigacion, ya que,
basandose en informacion de proyectos e investigaciones anteriormente
realizadas, documentos de internet y demas textos afines a esta
tematica, se pudo realizar un analisis de toda esta informacién y lograr

obtener lo de mayor relevancia para el proyecto.

El analisis documental de la informacién necesaria para este

proyecto se desarroll6 en tres acciones que son:

— Buscar documentos existentes y disponibles sobre la tematica en
cuestion.

— Seleccionar aquellos documentos con mayor relevancia para el
propésito de la investigacion.

— Realizar una lectura minuciosa sobre el contenido de aquellos
documentos que fueron seleccionados, con la finalidad de extraer

ciertos elementos y asignarlos en notas secundarias.

2.5. FUENTES DE INFORMACION DE DATOS

2.5.1. Fuentes Primarias
La fuente de informacion primaria, pertenece a la Secretaria de la
Facultad de Ciencias Informaticas - ULEAM y es la que brid6 la informacion

y permitié realizar la investigacion del presente proyecto integrador.

Se considerd la informacion que se recolectd mediante la aplicacion de
técnicas como son: analisis documental y encuestas dirigidas especialmente

a los docentes de la institucion.

2.5.2 Fuentes Secundarias
Las fuentes de informacion secundaria, son las que se necesitaron para
conocer que estructura de mineria de datos es la mas adecuada para

modelar la informacion obtenida, entre ellas tenemos a:
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= Libros
Esta fuente de informacion permitié obtener las bases tedricas para
el modelado de datos, utilizando libros de fuentes confiables para

llevar a cabo esta ejecucion.

* Internet
Mediante el uso de fuentes confiables de internet se logré conseguir
informacion valiosa para la implementacion del modelo mediante
estructuras de mimeria de datos, y las debidas configuraciones con

la herramienta de apoyo weka.

= Docente Guia de la Facultad Ciencias Informaticas FACCI.
El Ing. Jorge Pincay, fue el docente guia en el proceso de la

realizacion teorica de este proyecto integrador.

2.6. INSTRUMENTAL OPERACIONAL

2.6.1. Estructura y caracteristicas de los documentos de recoleccién de

datos

Una encuesta es una forma de recoleccion de datos, en la cual el
investigador por medio de un cuestionario de autoria propia busca obtener
datos reales. Por lo tanto, se aplicé esta herramienta para obtener los datos
realizando un conjunto de preguntas ordenadas que fueron dirigidas a una
muestra representativa de la poblacion de docentes pertenecientes a la
‘FACULTAD DE CIENCIAS INFORMATICAS - ULEAM”. Se realizé la seleccion
de preguntas que estaban acorde con la naturaleza de la investigacion, y asi

darle mas importancia a la problematica. (Ver anexo 1).

En la encuesta tratada dentro de esta investigacidn, se hizo uso de preguntas
cerradas de tipo dicotomicas y opcion multiple, que fueron previamente

elaboradas, asi las personas encuestadas pudieron elegir como respuesta una
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de las opciones. Esta forma de encuestar dio como resultado mayor facilidad

de cuantificacion con respecto a las respuestas dadas.

2.7.

2.71.

ESTRATEGIA OPERACIONAL PARA LA RECOLECCION Y
TABULACION DE DATOS

Plan de recoleccién

Para elaborar el plan de recoleccion de datos que se utilizd en el

proyecto se llevaron a cabo los siguientes procesos:

2.7.2.

Determinar quién sera el encargado de aplicar las herramientas de
recoleccion de datos: en este caso la persona encargada del proyecto,
ya que conoce la problematica y busca la solucion de la misma, para
obtener los resultados deseados.

Determinar cuando se recolectara la informacion: se realizé las
encuestas fisicamente en la manana ya que es mas factible encontrar
docentes en la institucidon, algunos factores influyentes que afecto esta
recoleccion fue la disponibilidad de tiempo de los encuestados, dando
como resultado una participacion menos activa.

Determinar donde se aplicaran las herramientas: En el caso de esta
investigacion se realizd en la “FACULTAD DE CIENCIAS
INFORMATICAS - ULEAM”.

Asegurar la correcta recoleccion de la informaciéon: Aunque se disponga
de herramientas de calidad, la manera en cémo se recopila la
informacion puede afectar en la calidad de los mismos, para realizar una
recoleccion segura de la informacion la autora de la investigacion estuvo

presente cuando el encuestado registro las respuestas.

Tabulacion y Analisis e interpretacion de los datos

Se realizé el siguiente plan:

AUTORA:VELEZ MOLINA KATHERINE IBETH 84



evaluar el nivel de tasa de retencion estudiantil de la
Facultad de Ciencias Informaticas.

Uleam Implementacion de estructuras de mineria de datos para FACC!’@*

ELOY ALFARO DE MANABI

e Presentacion de los cuadros estadisticos y sus graficos
correspondientes.

e Analisis e interpretacion de los datos que presentan los cuadros,
resaltando los datos mas importantes.

e Relacionar dichos resultados con la teoria y los procedimientos

investigados en el proyecto.

2.8. PLAN DE MUESTREO

2.8.1. Técnica de muestreo

Se realiza la técnica de muestreo simple que consiste en escoger un
cierto grupo de la poblacion (docente) para poder realizar las encuestas y asi
validar el porcentaje de respuestas para la elaboracién y resolucion de la

problematica.

Se escoge el muestreo simple por ser la técnica, en que cada miembro de la

poblacion tiene la misma probabilidad de ser seleccionado como sujeto.

2.8.2. Tamano de la muestra

El numero de docente perteneciente a la Facultad de Ciencias Informaticas
tiempo completo, medio tiempo, tiempo parcial y por contrato da un total de 37
Se obtiene el valor de la muestra de docentes, basados en informacion
contenida en la paginan web de la Facultad de Ciencias Informaticas vy asi

poder aplicar la formula estadistica de muestreo.

_ Z2P.Q.N
~ Z2.P.Q + N.e?2

n

Donde:

n Tamano de la muestra

Universo

N
E = Margen de error admisible.- En este caso se trabajara con el 5 %
P = Probabilidad de ocurrencia
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Q = Probabilidad de no ocurrencia

Z = Confiabilidad 95%

Remplazamos valores:

(1.96)2 (0.5) (0.5) (37)

n o= —— T
(1.96)2 (0.5) (0.5) + (37) (0.05)2
35.53
Mmoo
0.9604 + 0.0925
35.53
N o= - _
1.0529

n = 33.75 = 34

2.9. PRESENTACION Y ANALISIS DE LOS RESULTADOS

2.9.1. Presentacion y Descripcion de los resultados obtenidos

FACCIO

Encuesta dirigida a los docentes que integran la Facultad de Ciencias

Informaticas de la ULEAM

1.- ¢ Cree usted que los posibles factores que provoquen la desercion

estudiantil en la institucion sean los siguientes?:

"I individuales
"I Académicos
"1 Institucionales
"1 Oftros

Alternativas Frecuencia | Porcentaje
Individuales 5 15%
Académicas 15 44%
Institucionales 10 29%
Otros 4 12%
Total 34 100%
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¢éCree usted que los posibles factores que provoquen la
desercidn estudiantil en la institucion sean los siguientes?:

oros |
Institucionales _
Académicas [ E——
Individuales _
0% 10% 20% 30% 40% 50%

llustraciéon 12: factores de desercion estudiantil

Considerando la informacion tabulada, se establece, que el 44% de los
docentes considera que el factor académico es el que provoca la desercidn
estudiantil en su institucién y el 12% mantiene que son otros los factores que

provocan este problema entre ellos el econémico y social.

2.- ; Considera importante conocer cuales son las razones académicas

por las que el estudiante de esta facultad decide abandonar sus estudios?

M1 Si
T No

Tabla 4: Importancia de conocer las razones académicas de abandono de estudios

Alternativas | Frecuencia | Porcentaje
Si 34 100%
No 0 0%
Total 34 100%
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éConsidera importante conocer cudles son las razones
académicas por las que el estudiante de esta facultad decide
abandonar sus estudios?

No
0%

llustraciéon 13: Importancia de conocer las razones académicas de abandono de estudio

Considerando la informacion tabulada, se establece, que el 100% de los
docentes considera que Sl es importante conocer las razones académicas por

las que el estudiante de esta facultad decide abandonar sus estudios.

3.- ¢ Cree usted que la baja tasa de retencion estudiantil en el ambito

académico se da por las siguientes razones?:

Rendimiento académico
Métodos de estudio

Orientacion profesional

SN B

Calidad del programa de estudio
"1 Otros

Tabla 5: Posibles razones de baja retencion estudiantil en ambito académico

Alternativas Frecuencia Porcentaje
Rendimiento académico 14 41%
Métodos de estudio 5 15%
Orientacién profesional 10 29%
Calidad del programa de estudio 3 9%
Otros 2 6%
Total 34 100%
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éCree usted que la baja tasa de retencidn estudiantil en el
ambito académico se da por las siguientes razones?:

Otros

Calidad del programa de estudio [ NN

Orientacionprofesions!
Métodos de estudio [ INEGEGEEG
Rendimiento académico |

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%

llustraciéon 14: Posibles razones de baja retencion estudiantil en ambito académico

Considerando la informacion tabulada, se establece, que el 41% de los
docentes considera que la posible razén de la baja retencion estudiantil en el
ambito académico es el rendimiento del estudiante y el 6% mantiene que son

otros los factores que provocan este problema.

4.- ; Cree usted que la baja tasa de retencién estudiantil en el ambito

institucional se da las siguientes razones?:

Norma académica

Modelos pedagdgicos

Recursos universitarios

Perfil profesional de la carrera

Relaciones con los profesores y otros estudiantes
"1 Otros

Tabla 6: Posibles razones de baja retenciéon estudiantil en ambito institucional

S R )

Alternativas Frecuencia | Porcentaje
Norma académica 4 12%
Modelos pedagogicos 7 20%
Recursos universitarios 7 21%

Perfil profesional de la carrera 10 29%
Relaciones con los profesores y otros estudiantes 5 15%

Otros 1 3%

Total 34 100%
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éCree usted que la baja tasa de retencidn estudiantil en el
ambito institucional se da las siguientes razones?:

Otros -

Relaciones con los profesores y otros
estudiantes

Perfil profesional de la carrera
Recursos universitarios
Modelos pedagdgicos

Normalidad académica

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

FACCI O

35%

llustraciéon 15: Posibles razones de baja retencion estudiantil en ambito institucional

Considerando la informacion tabulada, se establece, que el 29% de los

docentes considera que la posible razén de la baja retencion estudiantil en el

ambito institucional es el perfil profesional de la carrera y el 3% mantiene que

son otros los factores que provocan este problema.

5.- ¢ Cuales segun usted son las consecuencias que trae la desercidon en

la sociedad y para la institucién?

"1 Trabajo mal remunerado
"1 Delincuencia

"I Discriminacién

"1 Otros

Tabla 7: Consecuencias de la desercion en la sociedad y la institucion

Alternativas Frecuencia | Porcentaje
Trabajo mal remunerado | 18 53%
Delincuencia 10 29%
Discriminacién 5 15%

Otros 1 3%

Total 34 100%
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¢éCuales segun usted son las consecuencias que trae la
desercidn en la sociedad y para la institucién?

Otros .
Discriminacién _
Delincuencia _
Trabajo mal remunerado _
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

llustraciéon 16: Consecuencias de la desercion en la sociedad y la institucion

Considerando la informacion tabulada, se establece, que el 53% de los
docentes considera que la posible consecuencia que trae la desercion en la
sociedad es el trabajo mal remunerado y el 3% mantiene que son otros los

factores que provocan estas consecuencias.

6.- ¢ Considera importante este tipo de estudios sobre la desercion para la

toma de decisiones en la institucion?

M Si
M No

Tabla 8: Importancia del estudio de la desercién

Alternativas | Frecuencia | Porcentaje
Si 34 100%
No 0 0%
Total 34 100%
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éConsidera importante este tipo de estudios sobre la
desercidn para la toma de decisiones en la institucién?

llustraciéon 17: Importancia del estudio de la desercion

FACCI O

Considerando la informacion tabulada, se establece, que el 100% de los

docentes considera que es muy importante realizar este tipo de estudios sobre

la desercion.

7.- ¢ Qué variables externas cree usted que causan desercion en su

institucion?

"1 Economicas
"1 Sociales

"1 Familiares
"1 Medicas

Tabla 9: Variables externas que causan desercion

Alternativas | Frecuencia | Porcentaje

Econdémicas 18 53%

Sociales 9 26%
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Familiares 5 15%
Medicas 2 6%
Total 34 100%

¢éQué variables externas cree usted que causan desercidon en
su institucion?

Medicas -
Familiares _
economicas |
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

llustraciéon 18: Variables externas que causan desercion

Considerando la informacién tabulada, se establece, que el 53% de los
docentes considera que la variable externa predominante es la econémica y el

6% mantiene que es medica aquella variable que afecta a los estudiantes.

8.- ¢ Qué hace usted en el aula para evitar la desercién estudiantil?

'l Motivar la asistencia

['l" Motivar el aprendizaje

['l" Utilizar técnicas innovadoras de estudio
'l Otras

Tabla 10: Evitar desercion estudiantil

Alternativas Frecuencia | Porcentaje
Motivar la asistencia 5 17%
Motivar el aprendizaje 9 36%
Utilizar técnicas innovadoras de estudio 11 30%
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Otras 5 17%

Total 34 100%

é¢Qué hace usted en el aula para evitar la desercién estudiantil?

Otras

Utilizar técnicas innovadoras de estudio

Motivar el aprendizaje

Motivar la asistencia

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

llustraciéon 19: Evitar desercion estudiantil

Considerando la informacion tabulada, se establece, que el 36% de los
docentes considera que utiliza técnicas innovadoras de estudio para evitar la
desercion estudiantil y el 17% mantiene que motivar la asistencia es una opcién

aceptable, ademas de otras formas de retener al estudiante.

9.- ¢ Considera importante tener datos estadisticos de los estudiantes que

desertan?

M Si
1T No

Tabla 11: Importancia de contar con datos estadisticos de estudiantes desertores

Alternativas | Frecuencia | Porcentaje
Si 34 100%
No 0 0%
Total 34 100%
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éConsidera importante tener datos estadisticos de los
estudiantes que desertan?

mSi mNo

llustraciéon 20: Importancia de contar con datos estadisticos de estudiantes desertores

Considerando la informacion tabulada, se establece, que el 100% de los
docentes considera que es muy importante contar con datos estadisticos de

estudiantes desertores.

Encuesta al estudiante

1.- ¢Qué situaciones cree usted que causarian el abandono de sus
estudios o si por el momento no se encuentra estudiando que lo

provoco?

Falta de recursos econémicos.

Vivir lejos de donde estudias.

Poco aprovechamiento de las clases.

Falta de interés por seguir realmente con las carreras universitarias.

Porque por ley estan donde su puntaje del ENES los ubico.

o4 1 3 1

Porque no pueden acceder a universidades particulares por lo

costoso que resulta.
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"1 Por enfermedad suya o de un familiar.
"I Por oportunidad de trabajo.

FACCIO

"I Porque el perfil profesional y ocupacional de su carrera no son de su
agrado.

"1 Porque reprueba las asignaturas constantemente.

I Falta de interaccion de calidad con profesores y orientadores.

I Ambiente poco motivante en clases.

"1 Falta de apoyo familiar.

"1 Se convirtié6 en madre o padre de familia.

"I Por motivo de viaje.

"1 otros.

Alternativas Frecuencia | Porcentaje
Falta de recursos econémicos. 20 15%
Vivir lejos de donde estudias. 10 10%
Poco aprovechamiento de las clases. 5 5%
Falta de interés por seguir realmente con las carreras universitarias. 0 0%
Porque por ley estan donde su puntaje del ENES los ubicb. 15 20%
Porque no pueden acceder a universidades particulares por lo costoso 10 10%
que resulta.
Por enfermedad suya o de un familiar. 0 0%
Por oportunidad de trabajo. 25 25%
Porque el perfil profesional y ocupacional de su carrera no son de su 6 6%
agrado.
Porque reprueba las asignaturas constantemente. 3 3%
Falta de interaccién de calidad con profesores y orientadores. 0 0%
Ambiente poco motivante en clases. 1 1%
Falta de apoyo familiar. 5 5%
Se convirtié en madre o padre de familia. 0 0%
Por motivo de viaje. 0 0%
Otros. 0 0%
Total 100 100%
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éQué situaciones cree usted que causarian el abandono de sus estudios o si por
el momento no se encuentra estudiando que lo provoco?

Otros.
Por motivo de viaje.
Se convirtié en madre o padre de familia.
Falta de apoyo familiar.
Ambiente poco motivante en clases.
Falta de interaccion de calidad con profesores y...
Porque reprueba las asignaturas constantemente.
Porque el perfil profesional y ocupacional de su...
Por oportunidad de trabajo.

Por enfermedad suya o de un familiar.

Porque por ley estan donde su puntaje del ENES los...
Falta de interés por seguir realmente con las...
Poco aprovechamiento de las clases.

Vivir lejos de donde estudias.

1

O

1

1

- 1
Porque no pueden acceder a universidades... GG

]

[

1

1

Falta de recursos econémicos.

0 5 10 15 20 25 30

llustraciéon 21: Situaciones que causan abandono de estudios

Considerando la informacién tabulada, se establece, que el 25% de los
estudiantes abandonan sus estudios por una oportunidad de trabajo, seguido
de que la ley los ubica segun su puntaje del ENES con un 20%.

2.9.2. Informe final del analisis de los resultados
De acuerdo a las encuestas realizadas a docentes y estudiantes, de

modo principal, se deduce lo siguiente:

— El 44% de los docentes creen que los posibles factores de
desercion en la institucion son académicos.

— EI 100% de los docentes considera que es impértate conocer
cuales son las razones académicas por las que sus estudiantes

deciden abandonar sus estudios.
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— EI 41% de los docentes cree que una razén académica para el
abandono de estudios es el rendimiento de sus estudiantes.

— EI29% de los docentes cree que perfil profesional de la carrera es
una razon de la que exista baja retencion estudiantil.

— EI' 53% de los docentes considera que la consecuencia de mayor
impacto para la sociedad que trae la desercion es un trabajo mal
remunerado.

— EI 100% de los docentes considera importante estudios sobre la
desercion para la toma de daciones en la institucion.

— EI 53% cree que una de las variables externas que causan
desercion son las econdmicas.

— EI 35% de los docentes motiva el aprendizaje de los estudiantes
para evitar este problema social.

— EI 100% de los docentes considera importante tener datos
estadisticos sobre estudiantes desertores.

— EI 25% de los estudiantes considera que una de las situaciones
que los llevan a dejar sus estudios son las oportunidades de
trabajo que se les presentan ya que le sigue como otro factor la

falta e recursos econémicos.

AUTORA:VELEZ MOLINA KATHERINE IBETH 98



evaluar el nivel de tasa de retencion estudiantil de la
Facultad de Ciencias Informaticas.

Uleam Implementacion de estructuras de mineria de datos para FACC!’@*

ELOY ALFARO DE MANABI

CAPITULO I

DISENO DE LA PROPUESTA

3.1. INTRODUCCION
El abandono de los estudios universitarios, es un inconveniente social

que se genera en diversas Instituciones de Educacion Superior.

La baja tasa de retencion, tasas de repeticion y desercidon elevadas entre

otros, son elementos de incidencia en este tema de la desercion.

Las mas importantes interrogantes que se dan al modelar datos es que
tipo de técnica o estructura utilizar, ;qué técnicas son mas viables?, ;cuales

nos ofrecen mejores caracteristicas para el modelado?

AUTORA:VELEZ MOLINA KATHERINE IBETH 99



evaluar el nivel de tasa de retencion estudiantil de la
Facultad de Ciencias Informaticas.

Uleam Implementacion de estructuras de mineria de datos para FACC!’@*

ELOY ALFARO DE MANABI

En este capitulo se podra observar varios puntos fundamentales en la
implementacion de técnicas de mineria de datos para llegar a crear un modelo
con la informacién que se tiene de los estudiantes de la facultad en cuanto a
este problema social que es la desercidn, como también su respectivo estudio
de viabilidad, tomando en cuenta el mejor conjunto de técnicas para aplicarlas,
también se analiza los recursos humanos y fisicos necesarios para el desarrollo
de la investigacion y desarrollo de la propuesta, siendo estos todos los factores

que determinan si un proyecto es viable o no.

3.2. DESCRIPCION DE LA PROPUESTA

La propuesta que se plantea a continuacion tiene como finalidad dar a
conocer mediante el analisis realizado con técnicas de mineria de datos a la
informacion que proporciond la institucion sobre los estudiantes de primer a
tercer nivel del periodo comprendido entre 2011 - 2016, que factores
académicos son los que provocan este problema social identificado en relaciéon
a las dificultades que se les presentan para el posterior abandono de la carrera,

por lo cual se propuso la construccion de un modelo de datos.

La metodologia que se utilizd para implementacion del modelo es MSDN
(Microsoft Developer Network) que consta de seis fases las cuales estan
compuestas por actividades o una secuencia de pasos ordenados estandar
donde se tiene en cuenta las técnicas y herramientas de mineria de datos, que

permitieron cumplir con los objetivos del trabajo de titulacion.
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el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de
FLOYAFARDDEHANAT Ciencias Informaticas.
D Actividades JUNIO JULIO AGOSTO SEPTIEMBRE OCTUBRE NOVIEMBRE DICIEMBRE ENERO
1/2(3|4|1|2|3|4|1|2(3(4|1|2|3|4|1|2|3|4|1|2|3|4|1|2|3|4 2|3
1 Reunién y planificacién inicial
Recoleccién de la informacién de

2 . .

movilidad de estudiantes
3 Investigacion sobre técnicas de

mineria de datos
4 Estudio de Factibilidad
5 Realizar Documentacion
6 Recoleccién de informacién de
Estudiantes matriculados y notas
; Encuesta sobre la desercidn
docentes y estudiantes
8 Fase | Definir El problema
9 Fase Il Preparar los datos
10 Fase lll Explorar los datos
1 Fase IV Generar, Explorar y validar
Modelos

12 Evaluaciéon de Resultados
" Realizacion de conclusiones y

recomendaciones

llustracion 22: Cronograma de Actividades
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3.2.1. OBJETIVOS

3.21.1. Objetivo General

Implementar estructuras de mineria de datos que identifiquen factores

que influyan en el entorno académico para evaluar la tasa de retencion

estudiantil de la facultad de ciencias informaticas.

3.2.1.2. Objetivos Especificos

— Prepara los datos y seleccionar el algoritmo de mineria de datos

adecuado para el estudio y modelado de la informacion a procesar.

— Explorar los datos para comprobar que no existan posibles errores que

puedan afectar el resultado de los modelos.

— Aplicar estructuras de mineria de datos a la informacion que se recopile

sobre estudiantes matriculados y sus calificaciones para generar y

validar los modelos.

— Identificar patrones o regularidades que causan la desercién estudiantil,

asi como las eventuales tendencias de esta problematica, mediante la

implementacion de las estructuras de mineria de datos adecuadas.

3.2.2. ALCANCES

La propuesta descrita tiene el siguiente alcance:

Maneja los datos de los periodos comprendidos entre 2011 — 2016
referentes a la informacién ligada a datos personales y calificaciones de
los estudiantes de primer a tercer nivel, esto es: cedula, sexo, edad,
nacionalidad, nivel, periodo, afo, materia, etc.

Existen variables que afectan a la desercidn, como materia perdida,
semestre perdido y la movilidad que resultarian claves.

Es importante resaltar la existencia de una serie de factores que, pueden
estar involucradas a la desercidon pero que por motivos de falta de
coherencia y de su posible no existencia, no fueron tomados en cuenta y
se han obviado del modelo. Entre dichos factores destacamos:

socioeconomicos, familiares, médicos, etc.
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— La vista de los datos de la que se dispone es parcial, y se la emplea con
fines demostrativos, no se muestra informacion de todos los estudiantes
sino de aquellos que solo pertenecen al campus Manta, mas no de los

demas campus o extensiones pertenecientes a la Facultad de Ciencias

Informaticas.

3.3.3. DETERMINACION DE RECURSOS

3.3.3.1. Humanos
Personas que formaron parte directa e indirectamente en el

desarrollo del proyecto

RECURSOS HUMANOS FUNCION
Autora Proyecto Integrador Vélez Molina Katherine Ibeth
Director de Proyecto Integrador Ing. Jorge Pincay
Autoridad de Facultad Lic. Dolores Muinoz
Docentes Integran la facultad
Estudiantes Integran la facultad

3.3.3.2. Tecnolodgicos

— Computadora
— Impresora

— Recomendable Microsoft Windows 7 x86, x64 o superior (se

detallan en la seccion de factibilidad técnica)
— Waikato Environment for Knowledge Analysis WEKA
— Servicios de internet

3.3.3.3. Econémicos / Presupuesto
Gasto en impresiones y materiales para la presentacion del

proyecto.
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Facultad de Ciencias Informaticas.

3.3.4. FACTIBILIDAD

3.3.4.1. Factibilidad técnica

Eleccion de la herramienta

A continuacion, se presenta la ponderacion de algunas plataformas

de software para el aprendizaje automatico. Con el fin de valorar

cuantitativamente cual de ellas es la mejorar aplicacién, se describe en la

siguiente tabla. Se utiliza la siguiente escala: Poco aceptable (1), Aceptable

(2), Muy aceptable (3).

Software Ventajas Desventajas I:ijo d_e Calif.
icencia
—  Posee una amplia gama de | -  Suele presentar ciertas
modelados y algoritmos. complicaciones por el uso
— Posee wuna interffaz muy combinado de modelados.
amigable. — No incluye modelados de
Weka —  Es multiplataforma. secuencias. Libre 3
- Proporciona acceso a bases | — Todas las técnicas de Weka se
de datos via SQL gracias a la fundamentan en la asuncion de
conexion JDBC (Java que los datos estan disponibles
Database Connectivity) en un fichero plano (flat file) o
una relacion.
— Acceso a datos (fuentes de | — Si el wusuario no tiene
datos archivos ASCII) experiencia previa utilizando
—  Procesamiento de datos SPSS o si sus conocimientos de
-~ Aplicacion de técnicas de estadisticas no estan
SPSS aprendizaje actualizgdos es difi.cil discernir .
Clementine | —  Incorpora técnicas de que opciones seleccionar. Libre 2
evaluacion de modelos
visualizacion de resultados | — Posee una gran cantidad de
como (histogramas, informacién en forma
diagramas de dispersion). automatica que distrae al
usuario.
—  Herramienta comercial | — La mayoria de los reportes de
distribuida por Dialogis. resultados contiene un nivel
— Posee multiples modelos de excesivo de informacién que
analisis. muchas veces confunde al
Kepler —  Permite el pre procesado de usuario. Libre 2
datos, la eleccion de un
modelo o la manipulacion de
la representacion grafica de
los modelos obtenidos
—  Es multiplataforma.
—  Desarrollado bajo el lenguaje | — No incluye modelados de
de Java. secuencias. .
P - Libre
Rapidminer | —  Incluye graficos para una 2
mejor apreciacion de
resultados.
— Incorpora tecnologias como | —  Falta de documentacion fiable.
Java, XML, JavaScript. —  Herramientas derivadas.
Pentaho - Ei:: r_nultiplatafo.rma. By Privativo 9
- Facil configuraciéon e
instalacion.
Tabla 14: Entornos para analisis del conocimiento a través de modelos de mineria de datos
Fuente: Investigacion
Elaboracion: Autora
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De las herramientas revisadas y sus caracteristicas importantes para dar
solucion al problema planteado, se opté por WEKA, porque maneja a detalle un
buen numero de algoritmos de mineria de datos, es una herramienta completa

y de licencia libre.

Para tener una mejor comprension acerca de este punto, se ha segregado

los requerimientos en las siguientes categorias.

Requerimientos de hardware
Los requerimientos minimos de hardware que debe tener el equipo donde
se instalara la aplicacion informatica son bajos, Los detalles técnicos del

hardware donde es posible implementar WEKA son los siguientes:

— Procesador Pentium 233 MHz o superior.
— Minimo 64 MB de RAM.

— Minimo 1,5 GB de espacio disponible en disco duro

Para esta propuesta se usa un computador con las siguientes
caracteristicas:
— Procesador: AMD Quad-Core E2 -3800 CPU 0250GHz 250 GHz
— Memoria instalada (RAM): 8 GB
— Tipo de sistema: Sistema operativo Windows 8 de 64 bits, procesador
x64.

= Requerimientos de software
Weka al ser multiplataforma es compatible con la mayoria de programas, se
tiene la siguiente lista de compatibilidad / requerimientos de WEKA:
Microsoft Windows 98SE, Microsoft Windows Me, Microsoft Windows NT,
Microsoft Windows 2000, Microsoft Windows XP, x86, x64, Microsoft
Windows Vista, x86, x64, Microsoft Windows 7, x86, x64, Microsoft Windows
8, x86, x64, Microsoft Windows 10, x86, x64 (Se ha usado para la presente
implementacion), Mac OS X, Linux y el respectivo JRE (Java Runtime

Environment).
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Con el analisis de los requerimientos técnicos y la informacion
proporcionada por la Facultad d Ciencias Informaticas; se concluye que la
implementacion de las estructuras de minerias de datos para la creacion del

modelo con WEKA es factible técnicamente por los siguientes fundamentos:

— Los recursos de software y hardware son aptos para la instalacion y
funcionamiento de la aplicacion informatica WEKA.

— Las herramientas de desarrollo escogidas son adecuadas para el disefo.
Dentro de los algoritmos elegidos para los modelos se tienen los siguientes:

Se utilizaron los arboles de decision implementando la tarea de clasificacion
bajo algoritmo J48, Algoritmos bayesianos como Naive Bayes, reglas como el
algoritmo JRip (RIPPER), Clustering bajo algoritmo Simple-Kmeans y Farthest-
First.

3.3.4.2. Factibilidad Operativa

La factibilidad operativa se basa en los puntos operativos
considerados basicos e imprescindibles, para dar de manera directa
satisfaccion a los usuarios de los modelos de implementados WEKA. Esta
aplicacion permitira hacer una efectiva deteccién de patrones, regularidades o

tendencias de los datos de estudiantes y sus calificaciones.

— Los datos de los estudiantes matriculados que semestralmente se
almacenan en el sistema permitiran reunir informacién importante para que
los directivos tomen las decisiones correctas. Pese que en esta propuesta
se emplearan datos de hace 6 anos y con fines de demostrativos

basicamente.

— Se pueden clasificar a los estudiantes por edad, nivel, estado académico,

tramite de movilidad, entre otras.

— Cubre las expectativas de los directivos de la facultad para obtener

informacion de apoyo a la toma de decisiones.
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— WEKA presenta una interfaz grafica llamativa y amigable, pero requiere de
ciertos fundamentos de lenguaje SQL para la estructuracion de archivos
planos o consultas sobre los cuales se ejecuten los analisis de busqueda de

conocimiento. El personal de la facultad los posee.

Los antecedentes descritos anteriormente permiten concluir que el entorno
para analisis del conocimiento WEKA, configurado para analizar los datos
sobre la retencion de estudiantes de la Facultad de Ciencias Informaticas, es

factible desde el punto de vista operativo.

3.3.4.3. Factibilidad Econémica

Para determinar la factibilidad econdmica, no fue necesario describir los
costos que intervienen en el disefio, pues hay sefialar que la implementacion
de la solucion del modelo en WEKA, que es un software ha sido desarrollado

bajo licencia GPL no genero gasto al ser gratuita.

Parte de la factibilidad econdmica es realizar una estimacioén de costo de
cada una de las actividades propias se considera el costo de materiales de
oficina, transporte, impresiones, entre otros. Resultado que se puede observar

en la siguiente tabla:

RECURSOS DETALLE Sa XIEDID P.U. |TOTAL
Cartuchos de tinta 1 | unidad 20 20
Empastados del proyecto

Materiales integrador 1 |unidad 12 12

Suministros Anillados 2 | unidad 3 6
transporte 1 25 25
Materiales de oficina 1 10 10

Técnicos Internet 3 | meses 20 60

Otros Imprevistos 1 25 25

TOTAL 158
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3.4. ETAPAS DE LA PROPUESTA

3.4.3. FASE I: Definir el problema
La Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi es una Institucion de Educacion
Superior que consta de varias facultades entre ellas la FACULTAD DE
CIENCIAS INFORMATICAS. EI primer paso del proceso de mineria de datos,
consiste en definir claramente el problema y considerar formas de usar los
datos para proporcionar una respuesta para el mismo. Como se detall6 en la
descripcion de la propuesta, se trabaja sobre los datos de los afios 2011-
2016(1) referentes a la informacion ligada a estudiantes, calificaciones,
movilidad esto es: cedula, nombre, nivel, tipo de movilidad, etc. Para fines de

éste estudio se tiene en consideracion a la siguiente tabla:
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E = total matriculados - Excel
INICIO  INSERTAR  DISENODEPAGINA  FORMULAS ~ DATOS  REVISAR  VISTA
Al fr | afio
A B C D E F
1 AR EXTENSION CARRERA HOMBRE = MUIER TOTAL
2 2011  CHONE INGENIERIA EN SISTEMAS 305 249 554
3 2011  ELCARMEN INGENIERIA EN SISTEMAS 148 103 251
4 2011  MANTA INGENIERIA EN SISTEMAS 621 237 858
5 2012  BAHIADECARAQUEZ  INGENIERIA EN SISTEMAS 32 10 a2
3 2012 CHONE INGENIERIA EN SISTEMAS 268 190 458
7 2012 ELCARMEN INGENIERIA EN SISTEMAS 134 104 238
8 2012 MANTA INGENIERIA EN SISTEMAS 546 229 775
9 2013  BAHIADECARAQUEZ  INGENIERIA EN SISTEMAS 13 8 21
10| 2013 CHONE INGENIERIA EN SISTEMAS 267 181 a8
11 2013 ELCARMEN INGENIERIA EN SISTEMAS 114 100 214
12 2013 MANTA INGENIERIA EN SISTEMAS 459 162 621
13 2014  BAHIADECARAQUEZ  INGENIERIA EN SISTEMAS 13 5 18
14| 2014  CHONE INGENIERIA EN SISTEMAS 269 210 479
15 2014  ELCARMEN INGENIERIA EN SISTEMAS 33 76 109
16| 2014  MANTA INGENIERIA EN SISTEMAS 462 149 611
17| 2015  BAHIA DECARAQUEZ  INGENIERIA EN SISTEMAS 10 5 15
18 2015  CHONE INGENIERIA EN SISTEMAS 216 157 373
19 2015  ELCARMEN INGENIERIA EN SISTEMAS 136 100 236
20| 2015 MANTA INGENIERIA EN SISTEMAS 493 148 641
21 2016  BAHIADECARAQUEZ  INGENIERIA EN SISTEMAS 11 5 16
22 2016  CHONE INGENIERIA EN SISTEMAS 199 153 352
23 2016  ELCARMEN INGENIERIA EN SISTEMAS 139 108 247
24| 2016 MANTA INGENIERIA EN SISTEMAS 462 141 603
25
2
27
28
Hojal | TOTAL MATRICULADOS 2011-2016 | MATRICULADOS

LISTO

llustracién 23: Tabla total matriculados FACCI 2011-2016
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H - s MOVILIDAD DE ESTUDIANTES - Excel
INICIO  INSERTAR  DISENODEPAGINA  FORMULAS ~ DATOS  REVISAR  VISTA
AB6 - Jr || 1313830903
A ] c D E
1 CEDULA MOMBRES IES | NIvEL ANO
2 |080211087-4 ACEBO MONTENEGRO BORIS MIGUEL MIAMI DADE COLLAGE -EE UU 1N 2012(2)
3 |131212106-2 PIN DELGADO JUAN RAUL UNIVERSIDAD TECNICA DE MANABI 1N 2012(2)
4 |091884255-0 VERA CHILAN KATTY ELIZABETH UNIVERSIDAD ESTATAL DE GUAYAQUIL aa 2012(1)
5 |131169608-0 ZAMBRANO MOREIRA CESAR DAVID UNIVERSIDAD TECNICA DE MANABI 1N 2012(1)
6 |131148223-4 PENA VERA RENAN MARCEL ESCUELA POLITECNICA AGROPECUARIA DE MANABI MFL 2N 2013(2)
7 |131318721-1 CARRIEL CEVALLOS KAREN STEFANIA UMNIVERSIDAD TECNICA DE MAMABI 1N 2013(2)
3 |130947803-8 CARRILLO MORAM FATIMA GUADALUPE UNIVERSIDAD POLITECNICA DE MADRID 1IN 2013(1)
9 |131520445-1 CHAVE?Z DELGADO LORGIO BLADIMIR INSTITUTO UNIVERSITARIO DE TECNOLOGIA DE VENEZUELA 1N 2014(1)
10 |131109967-3 VELEZ PINARGOTE ANA LILIANA UNIVERSIDAD TECNICA DE MANABI 1N 2014(1)
11 |131564928-3 VILLAREAL REYES MARTIN IGNACIO UNIVERSIDAD TECNICA DE MANABI 1N 2014(2)
12 |180480125-4 LAGUATASIG YANCHATUNA VICTOR ALEJANDRO  INSTITUTO TECNOLOGICO SUPERIOR AERONAUTICO 1N 2014(2)
13 |131290024-1 CARRERA LEONES JORGE JAVIER UNIVERSIDAD ESTATAL DEL SUR DE MANABI 2N 2014(2)
14 |131287882-8 MEZA CHALEN IRVIN WILLIAN UMNIVERSIDAD DE LAS AMERICAS 1IN 2014(2)
15 |131246188-0 BAQUE GALARZA JOHANNA JANNETH UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL aN 2014(2)
16 |131154982-6 BARCIA DELGADO LUIS MIGUEL UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL 2N 2014(2)
17 |130990198-9 CANARTE MONTALVAN EDUARDO RAFAEL UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL aN 2014(2)
18 |131189814-0 CASTILLO PIGUAVE JUAN CARLOS UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL aN 2014(2)
19 |130938265-1 DELGADO LOPEZ FREDDY SANTIAGO UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL 2N 2014(2)
20 |130940967-8 LOPEZ LUCAS ANA ROSA UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL 2N 2014(2)
21 |130941651-7 MACIAS PONCE PAOLA MARIA UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL 8N 2014(2)
22 |131189499-0 MERO LUCAS LUIS ALBERTO UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL aN 2014(2)
23 |131072704-3 MERO SANCHEZ ROSA MARIANELA UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL 2N 2014(2)
24 |131176074-6 MERQ SANTA JULIO CESAR UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL aN 2014(2)
25 |131080776-1 PARRALES RODRIGUEZ JAVIER EDUARDO UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL aN 2014(2)
26 |130788656-2 QUILIE ANCHUNDIA PIEDAD DEL ROCIO UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL 2N 2014(2)
27 |131013191-5 VILLACIS CHOEZ VANESSA ELIZABETH UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL 2N 2014(2)
28 1131111083-5 CHICA ALVARADO EVELYN PATRICIA UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL B8N 2014(2)
v MOVILIDAD EXTERNA 2011-2017 | MOVILIDAD INTERNA 2011-2017 | REINGRESOS 2011-2017 | TEF .. () [l
llustracién 24: Tabla Movilidad Externa FACCI 2011-2016
H - = MOVILIDAD DE ESTUDIANTES -
NI INSERTAR  DISERIO DEPAGINA  FORMULAS ~ DATOS  REVISAR  VISTA
Al h fl Cédula de Ciudadania
A B C D
1 | Cédula de Ciudadan '.I Nombres y Apellidos - FACULTAD - ANO |~
2 |131305178-9 PINARGOTE CEDENO MARIA VERONICA EXTENSION CHONE 2012(1)
3 |131165263-8 MERA MUGUERZA EDSON EDUD EXTENSION CHONE 2013(2)
4 |131284980-3 HERMAEZ ZAMBRANO EDUARDO MARCE INGENIERIA CIVIL 2013(2)
5 |131172259-7 ZAMORA PINCAY DANY JONATHAN INGENIERIA ELECTRICA 2013(2)
6 |131590364-9 PALACIOS MERO EDGAR STEVEN INGENIERIA CIVIL 2013(2)
7 |131151203-0 MORENO CARRENO JAIRO RAFAEL INGENIERIA ELECTRICA 2013(2)
2 131143327-8 FRANCO CELLERI ADRIAN ANTONIO INGENIERIA ELECTRICA 2013(1)
9 |131324223-0 CARDENAS ALAVA ANDY ALBERTO INGENIERIA ELECTRICA 2013(1)
10 |131324853-4 HOLGUIN CEDENO EDISON ARIEL INGENIERIA ELECTRICA 2013(1)
11 |131237050-3 QUIMIZ FRANCO ROMALD ALCIDES EXTENSION JIPIJAPA 2013(1)
12 |131287390-2 PEREZ BALLADARES RENAN OSWALDD  INGENIERIA ELECTRICA 2014(1)
13 |131374258-5 MACIAS LUNA MIGUEL ANGEL INGENIERIA INDUSTRIAL 2014(1)
14 |131497709-9 BOHORQUEZ PARRA CARLDS JORDY  INGENIERIA ELECTRICA 2014(1)
15 |131631956-3 BRIONES CEDERO JOSE RAMON INGENIERIA INDUSTRIAL 2014{1)
16 |131401100-6 FLORES GARCIA MICHAEL BRYAN INGEMIERIA EN MECAMICA NAVAL 2014{1)
17 |131472568-8 BAILON GARCIA ROXAMNA MARIUXI INGENIERIA INDUSTRIAL 2014{1)
12 |131253971-9 WERA SACOM REYNALDO DAVID EXTENSION CHOME 2014(1)
10 |172228128-2 BERMUDEZ RAMIREZ JILIAN BEBZABETH EXTEMSION EL CARMEN 2015(1)
20 |172450526-6 AGUILAR ROGEL OLMES PATRICIO EXTENSION EL CARMEN 2015(1)
21 131141075-5 PINTO MENDOZA DERIAN ANDRE EXTENSION BAHIA DE CARAQUEZ  2015(1)
22 |131141178-7 GILER PAZ SANTIAGO JAVIER EXTENSION BAHIA DE CARAQUEZ  2015(1)
23 1311897381 CANDELA QUIJLE WALTER DAVID EXTENSION CHONE 2015(1)
24 131310076-8 MANRIQUE VILLAFUERTE CESAR JORGE  INGENIERIA CIVIL 2016(1)
25 131360242-5 SANTOS CUADRADOS JEAN PAUL EXTENSION EL CARMEN 2016(1)
26 |131074613-4 MUROZ VEGA MARIO MICHAEL EXTENSION CHONE 2016(1)
27 |131051171-0 ALCIVAR ZAMBRANO MARIA BELEN EXTENSION CHONE 2016(1)
28 [171877101-5 PARRAGA LOOR JOHANNA CAROLINA  EXTENSION EL CARMEN 201612}
. MOVILIDAD INTERNA 2011-2017 | REINGRESOS 2011-2017 | TERCERA MATRICULA 2011-2017 | Hoje

5TO

llustracion 25: Tabla Movilidad Interna FACCI 2011-2016
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UI Implementacion de estructuras de mineria de datos para FA
~ eam evaluar el nivel de tasa de retencion estudiantil de la
Facultad de Ciencias Informaticas.

1

MOVILIDAD DE ESTUDIANTES - Excel
INSERTAR DISENIO DE PAGINA FORMULAS DATOS REVISAR VISTA

Al e j‘], Cédula de Ciudadania
A B C D E

1 Cédula de Ciudadania | Nombres y Apellidos ARNO OBSERVACION - | NIVEL
22 130999322-6 AVILA ESPINOZA MARCELO WALTER 2011(1) MISMA MALLA 28
23 131287919-8 BARCIA MERO CRISTHIAN NICOLAS 2011(1) OTRA MALLA iN
24 131434034-8 CEDENO ZAMBRANG RODOLFO FERNANDO 2011(1) OTRA MALLA iN
25 131220330-8 GUTIERREZ MERO MARTIN ALEJANDRO 2011(1) OTRA MALLA IN
26 130885634-1 MEDINA ROBLES EDER EFRAIN 2011(1) MISMA MALLA SA
27 131247564-1 MERO VELASQUEZ JOSE RICARDO 2011(1) MISMA MALLA SA
28 1313312579 MOREIRA ALVARADO ERICK DANIEL 2011(1) OTRA MALLA iN
29 130978462-5 REYNA RODRIGUEZ EDWIN CHARLES 2011(1) MISMA MALLA a8
30 131346942-9 VILLAMAR OVIEDO LUIS ALFREDO 2011(1) OTRA MALLA iN
31 131045303-8 DELGADO PUYA RICARDO ALEXIS 2011(1) MISMA MALLA 3A
32 130984824-1 MOREIRA BARCIA JIMMY LEONEL 2011(1) MISMA MALLA 3A
33 131091921-0 PACHECO CHOEZ JOHNNY HERNAN 2011(1) MISMA MALLA 3A
34 1312337742 MERO MOREIRA CRISTHIAN JAVIER 2011(1) OTRA MALLA IN
35 131346762-1 LANDA MONTEHERMOSO ANA BELEN 2011(1) MISMA MALLA 3A
36 093001134-1 HERRERA MEDRANDA DIXY ALEXANDRA 2011(1) OTRA MALLA 1N
37 131143480-5 RODRIGUEZ CASTRO LEONEL SIMON 2011(1) MISMA MALLA 24
38 130844015-3 PIGUAVE LOPEZ MIGUEL ANGEL 2011(1) MISMA MALLA 3A
39 131144833-4 MEDINA LOOR MIGUEL WILDEMBER 2011(1) MISMA MALLA 24
40 /131143780-8 BAILON RUPERTY LOURDES MARGARITA 2011(1) MISMA MALLA A4
41 /131238342-3 CEDENO MOREIRA LUIS ALFREDO 2011(1) OTRA MALLA IN
42 1131246664-0 CASTRO SANTANA CESAR EDUARDO 2011(1) OTRA MALLA iN
43 /131184972-1 HERRERA BRAVO ANDRES ANTONIO 2011(1) OTRA MALLA 1N
44 /131139231-8 MOLINA PISCO GABRIEL ENRIQUE 2011(1) MISMA MALLA 34
45 131091886-5 HOLGUIN HIDALGO FREDDY FABIAN 2011(1) MISMA MALLA 3A
46 130893848-7 CHOEZ GONZALEZ DARWIN DIODORQ 2011(1) MISMA MALLA 3A
47 131375818-5 WVALENCIA CELI NIXON DAVID 2011(1) OTRA MALLA iN
43 [131140587-0 GARAVIECHEVERRIA MARCEL ALEXANDER 2011(1) MISMA MALLA SA

4 » ... | REINGRESOS 2011-2017 TERCERA MATRICULA 2011-2017 Hojal Hoja3 Hojad Hojas 4

LISTO

llustracién 26: Tabla Reingresos FACCI 2011-2016

H - - MOVILIDAD DE ESTUDIANTES - Excel
INICIO INSERTAR DISERIO DE PAGINA FORMULAS DATOS REVISAR VISTA

Al - j\ Cédula de Ciudadania
A B C D E

1 | Cédula de Ciudadani 1 Nombres y Apellidos ARO NIVEL ASIGNATURA
2 1131327633-7 PARRALES PARRALES DARWIN HILARIO 2011(1) 1N ALGEBRA LINEAL
3 131327633-7 PARRALES PARRALES DARWIN HILARIO 2011(1) 1N MATEMATICAS DISCRETAS
4 131327633-7 PARRALES PARRALES DARWIN HILARIO 2011(1) 1N TECRIA DE COMPUTACION
5 |131327633-7 PARRALES PARRALES DARWIN HILARIO 2011(1) 1N SEMINARIO MUNDO CONTEMPORANEO
6 1131018034-2 SANTOS PENAFIEL JOSE FERNANDO 2011(1) 5A GEREMCIA DE PROYECTOS
7 1131018034-2 SANTOS PENAFIEL JOSE FERNANDO 2011(1) 5A ADMINISTRACION DE CENTRO DE COMPUTO
& |131018034-2 SANTOS PENAFIEL JOSE FERNANDO 2011(1) SA PROYECTO DE TESIS
5 |131013034-2 SANTOS PENAFIEL JOSE FERNANDO 2011(1) SA SISTEMAS DE INFORMACION
10 131018034-2 SANTOS PENAFIEL JOSE FERNANDO 2011(1) SA INTELIGENCIA ARTIFICIAL
11/131018034-2 SANTOS PENAFIEL JOSE FERNANDO 2011(1) S5A PROGRAMACION AVANZADA
12 1131018034-2 SANTOS PERAFIEL JOSE FERNANDO 2011(1) S5A GERENCIA EMPRESARIAL
13 1131018034-2 SANTOS PERAFIEL JOSE FERNANDO 2011(1) S5A SEMINARIO DE DERECHO INFORMATICO
14 1131018034-2 SANTOS PERAFIEL JOSE FERNANDO 2011(1) S5A ANALISIS DE PRESUPUESTO
15 /131018034-2 SANTOS PERAFIEL JOSE FERNANDO 2011(1) S5A MODELO Y SIMULACION
16 131018034-2 SANTOS PERNAFIEL JOSE FERNANDO 2011(1) SA LENGUAJE DE PROGRAMACION Il
17 1131018034-2 SANTOS PERNAFIEL JOSE FERNANDO 2011(1) SA INVESTIGACION DE OPERACIONES
18 131018034-2 SANTOS PENAFIEL JOSE FERNANDO 2011(1) SA SEM ECOLOGIA Y MEDIO AMBIENTE
19 131351541-1 MOREIRA VELEZ ROGER GREGORIO 2011(1) 1A ALGEBRA LINEAL
20 |131351541-1 MOREIRA VELEZ ROGER GREGORIO 2011(1) 1A MATEMATICAS DISCRETAS
21|131351541-1 MOREIRA VELEZ ROGER GREGORIO 2011(1) 1A FISICAT
22 |131351541-1 MOREIRA VELEZ ROGER GREGORIO 2011(1) 1A SEMINARIO DE INVESTIGACION |
23 |131351541-1 MOREIRA VELEZ ROGER GREGORIO 2011{1) 1A CULTURA FISICA
24 |131351541-1 MOREIRA VELEZ ROGER GREGORIO 2011{1) 1A SEM SOCIOECONOMICO DE MANABI Y DEECUADOR
25|131351541-1 MOREIRA VELEZ ROGER GREGORIO 2011{1) 1A SEM ECOLOGIA Y MEDIO AMBIENTE
26 |131351541-1 MOREIRA VELEZ ROGER GREGORIO 2011{1) 1A SEMINARIO DE VALORES Y ETICA PROFESIONAL
27 |131493306-8 ESPINOZA VERA ANGELA ELIZABETH 2012{1) 1N FUNDAMENTOS DE PROGRAMACION
28 1131238629-3 PALMA ZAMBRANO WILLIAMS ARMANDO  2012(1) SA MODELQ Y SIMULACION

< » .. | REINGRESOS 2011-2017 | TERCERA MATRICULA 2011-2017 | Hoja1l Hoja3 Hojad4 | Hojas H .. []

llustraciéon 27: Tabla Tercera Matricula FACCI 2011- 2016
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el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de
Ciencias Informaticas.

Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar E4CC7
@ Uleam FACCI @\

H v MATRICULADOS 2011-2016 - Excel ? B - x
ARCHIV INICIO INSERTAR DISEMO DE PAGINA FORMULAS DATOS REVISAR VISTA Iniciar s
11 fr | Nivel v
A E c [u} E F G H 1 J 3 L M N a P [} R B -
1 | N~-| Cedula - Alumno -| Sexo - eda~|acional - pdo Acad - Modali - | Niv - Perio - | AR~ Materia - pmedio M: - hateria perc - fmestre per| - [tramite movilid. - | Estado movilidi - | desert: - | Razon deserciol -
& 1 |13228697-2 | ACOSTA ALYARADC MNEXAR JESUS Mazeuling | 20 | Ecuadaor Aprobado | semestral 1 2 2012 | calewlo diferencial 15.00 no no ningunc normal no ninguna
3 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADOMEXAR JESUS Masculino | 20 | Ecuador Aprobado | zemestral] 1 2 2M2 | cultura fizica 18.00 no no ninguno normal no ninguna
4 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADD MEXAR JESUS Masculing | 20 | Ecuadar Aprobado [ semestral] 1 2 22 [fisical 13.75 no no ninguna normal na ninguna
5 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADODMEXAR JESUS MMaseuling | 20 | Ecuadaor Aprobado | semestral] 1 2 22 [introduceion alainformatica 14.58 no no ninguno normal no ninguna
13 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADOMEXAR JESUS Masculino | 20 | Ecuador Aprobado | zemestral] 1 2 2M2 [ metodologia de la investigacion 16.08 no no ninguno normal no ninguna
7 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADD MEXAR JESUS Masculing | 20 | Ecuadar Aprobado [ semestral] 1 2 2M2 [ algebralineal 140 i no ninguna normal na ninguna
E 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADODMEXAR JESUS Mageuling | 20 | Ecuadaor Aprobado | semestral] 1 2 202 [fundamentos de programacion 843 =i no ninguna normal na ninguna
A 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADOMEXAR JESUS Fasculing 21 [Ecuador Arrastra | semeskral| 2 1 2M3 | caleulointegral 14.00 no no ninguno normal no ninguna
10 1 |13228697-2 | ACOSTA ALYARADD MEXAR JESUS Wlazculing 21 | Ecuadar Arraztra | semestral| 2 1 2013 [ matematicas dizcretas 1360 no no ninguno normal no ninguna
1 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADODMEXAR JESUS Magculing #  [Ecuador Arrastra | semestral| 2 1 23 [fisicall 13.50 no no ninguno normal no ninguna
1z 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADOMEXAR JESUS Fasculing 21 [Ecuador Arrastra | semestral] 2 1 2M3 | =zistemas operativos 16.93 no no ninguno normal no ninguna
13 1 |13228697-2 | ACOSTA ALYARADC MEXAR JESUS [lazculing 21 | Ecuadar Arraztra | semestral| 2 1 2012 [teoria de sistemaz 15.70 no no ninguno normal no ninguna
14 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADODMEXAR JESUS Magculing #  [Ecuador Arrastra | semestral| 2 1 2M3 [recnicas de expresion oral y escrita 15.13 no no ninguno normal no ninguna
15 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADO MEXAR JESUS Fasculing 21 [Ecuador Arrastra | semestral] 2 1 203 [fundamentos de programacion 10 no no ninguno normal no ninguna
16 1 |13228697-2 | ACOSTA ALYARADC MEXAR JESUS [lazculing 21 | Ecuadar Arraztra | semestral| 2 1 20 | algebralineal 14.00 no no ninguno normal no ninguna
17 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADDMEXAR JESUS Fasculing #  [Ecuador Arrastra | semestral| 2 1 23 |programacion orientada a objetos 300 =i no ninguno normal no ninguna
1 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADO MEXAR JESUS Fasculing 21 [Ecuador Aprobado [ semestral] 32 2 2M3 | caleulo vectorial 13.50 no no ninguno normal no ninguna
13 1 |13228697-2 | ACOSTA ALYARADC MNEXAR JESUS lazculing 21 | Ecuadar Aprobado | semestral| 3 2 2013 [electronica 14.00 no no ningunc normal no ninguna
a0 | 1 [13228697-2 |ACOSTA ALVARADODMEXAR JESUS Fasculing #  [Ecuador Aprobado | zemestral| 3 2 2013 | aplicacidn de sistemas operativos 16.00 no no ninguno normal no ninguna
21 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADD MEXAR JESUS Masculing 21 [Ecuador Aprobado [ semestral] 2 2 2M3 [ analizsis de sistemas .13 no no ninguna normal na ninguna
2z 1 | 132286972 |ACOSTA ALVARADOD MEXAR JESUS lazculing 21 | Ecuadar Aprobado | semestral| 3 2 2013 [ =em. walor y etica profesional 16.00 no no ningunc normal no ninguna
23 | 1 [13228697-2 [ACOSTA ALVARADOMEXAR JESUS Fasculing 21 [Ecuador Aprobado | zemeshral| 3 2 2M3 |programacion orientada a objetos 16.70 no no ninguno normal no ninguna
24 | 1 [131228697-2 [ACOSTA ALVARADO MEXAR JESUS Masculing 21 [Ecuador Aprobado [ semestral] 2 2 23 [estructura de datas 0.an i no ninguna normal na ninguna
28 | 1 [131228697-2 |ACOSTA ALVARADOMEXAR JESUS Masculing 2 [Ecuador Aprobado | semestral| 3 2 201% | programacion aplicada a la web 0.00 =i no ninguna normal na ninguna
26 | 2 [13372815-4  [ACOSTA DELGADD JORGE JEFFERSOR| Masculing 21 [Ecuador Aprobado | zemestral] 1 2 2M4 | caleulo diferencial 141 no no reingrezo otra malla no ninguna
27 | 2 |131372815-4 | ACOSTA DELGADO JORGE JEFFERSON| Maszculing | 21 | Ecuadar Aprobada | semestrall 1 2 2004 | algebra lineal JBED no no reingreso otra malla no ninguna
28 | 2 [1313728154  [ACOSTA DELGADO JORGE JEFFERSOM| Masculing 2 [Ecuador Aprobado | semestral] 1 2 2014 [fundamentos de programacion 17.40 no no reingreso otra malla na ninguna
23 | 2 [13372815+4  [ACOSTA DELGADD JORGE JEFFERSOR| Masculing 21 [Ecuador Aprobado | zemestral] 1 2 2M4 [introduccion ala informatica 14.00 no no reingrezo otra malla no ninguna
G002 | 133728154 |ACOSTA DELGADD JORGE JEFFERSOMN| Masculing 21 | Ecuadar Aprobado | semestral 1 2 2014 [ metodalogia de |2 indestigacion 14.80 no no reingreso otra malla no ninguna
a1 | 2 [131372816+4  [ACOSTA DELGADO JORGE JEFFERSOM| Masculing #  [Ecuador Aprobado | semestral] 1 2 204 | cultura fisica 16.00 no no reingreso otra malla no ninguna
2| 2 (133728154 [ACOSTA DELGADD JORGE JEFFERSOR| Masculing 21 [Ecuador Aprobado [ semestral] 1 2 204 |[fisical 830 =i no reingrezo otra malla no ninguna
352 |13372es-4  |ACOSTA DELGADOD JORGE JEFFERSOM| Mazculing | 22 | Ecuadar Arraztra | semestral| 2 1 2015 | calculo inkeqgral 14.00 no no ninguno normal no ninguna
34| 2 [1313728164  [ACOSTA DELGADO JORGE JEFFERSOMN| Masculino | 22 | Ecuadaor Arrastra | semestral| 2 1 205 [tecnicas de expresion oral y escrita 15.45 no no ninguno normal no ninguna
a8 | 2 [13372815+4  [ACOSTA DELGADD JORGE JEFFERSOMN| Masculino | 22 | Ecuadaor Arrastra | semestral] 2 1 25 [teoria de sistemas 15.40 no no ninguno normal no ninguna
6 2 |13372es-4  |ACOSTA DELGADD JORGE JEFFERSOM| Mazculing | 22 | Ecuadar Arraztra | semestral| 2 1 205 | sistemas operativos 15.00 no no ninguno normal no ninguna
At | 2 [131372815-4  [ACOSTA DELGADO JORGE JEFFERSOMN| Masculino | 22 | Ecuadaor Arrastra | semestral| 2 1 205 | programacion orientada a objetos 20.00 no no ninguno normal no ninguna
A% |2 (1313728154 [ACOSTA DELGADD JORGE JEFFERSOMN| Masculino | 22 | Ecuadaor Arrastra | semestral] 2 1 205 | matematicas discretas 16.29 no no ninguno normal no ninguna
332 |133TEE-4  |ACOSTA DELGADD JORGE JEFFERSOM| Mazculino | 22 | Ecuadaor Arrastra | semestral| 2 1 2016 [fisical 14.00 no no ningunc normal no ninguna
40 | 2 [13372815-4  [ACOSTA DELGADD JORGE JEFFERSOR| Masculino | 22 | Ecuadaor Arrastra | semeskral| 2 1 205 |fisicall 0.an =i no ninguno normal no ninguna
41 | 2 [131372815-4  [ACOSTA DELGADD JORGE JEFFERSOM| Masculing | 22 | Ecuadar Aprobado [ semestral] 32 2 25 | sem. walor y etica prokesional 20.00 no no ninguna normal na ninguna
42 | 2 [1313728164  [ACOSTA DELGADO JORGE JEFFERSOM| Masculino | 22 | Ecuadaor Aprobado | semestral| 3 2 2015 | analizis de sistemas 15.65 no no ninguno normal no ninguna
43 | 2 [13372815-4  [ACOSTA DELGADD JORGE JEFFERSOR| Masculino | 22 | Ecuadaor Aprobado | zemeshral| 3 2 2015 | aplicacicn de sistemas operativos 14.09 no no ninguno normal no ninguna
44 | 2 [131372815-4  [ACOSTA DELGADD JORGE JEFFERSOM| Masculing | 22 | Ecuadar Aprobado [ semestral] 2 2 205 | programacion aplicada ala web 15.75 no no ninguna normal na ninguna
45 | 2 [1313728154  [ACOSTA DELGADO JORGE JEFFERSOMN| Masculino | 22 | Ecuadaor Aprobado | semestral| 3 2 2015 | estructura de datos 16.50 no no ninguna normal na ninguna
46 | 2 [131372815-4  [ACOSTA DELGADD JORGE JEFFERSOR| Masculino | 22 | Ecuadaor Aprobado | zemeshral| 3 2 205 | caleulo vectorial 14.00 no no ninguno normal no ninguna
47 | 2 |13372818-4  |ACOSTA DELGADOD JORGE JEFFERSOM| Mazculing | 22 | Ecuadar Aprobado | zemestral| 3 2 2005 [fizicall .10 no no Ringunc normal no ninguna hd
ESTADISTICA TODOS (- [] [
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evaluar el nivel de tasa de retencion estudiantil de la
Facultad de Ciencias Informaticas.

ELOY ALFARO DE MANABI

Conocido los datos con los que se cuenta, de qué tipo son, se ha determinado
que estos datos se necesitan limpiar, no es necesario agregar nuevos datos (se
cuenta con 16840 filas). Si es necesario convertirlos a tipos texto (nominal) o

decimal (numérico) que son los tipos de datos que soporta WEKA.

Dado estos antecedentes, ahora especificamos las predicciones vy

clasificaciones que se desean hacer:

— MATERIA PERDIDA: Se predice el estado de la materia pérdida en que
se generan desertores a partir de los datos reales que se tienen. Con
respecto al estado se debe considerar que la mayoria ocurren cuando el
estado de la materia perdida es “SI”. Para que el modelo de arbol sea
capaz de identificar el perfil de carga asociado a cada estado se
eligieron los atributos semestre perdido, ano y desertor.

— ESTADO ACADEMICO: Se predice el estado académico en que se
generan desertores a partir de los datos reales con los que se cuenta.
Con respecto al estado académico se debe considerar que la mayoria
ocurren cuando este es “REPITE”, es decir aquellos estudiantes que
repiten el semestre. Este atributo tiene la siguientes variables
“‘“APROBADO”,”ARRASTRA” y “REPITE”.

— PROMEDIO MATERIA: Se predice el promedio de la materia en que se
generan desertores a partir de los datos reales con los que se cuenta.
Este comprende del 0 al 20, la materia esta perdida cuando esta sea
menor a 13.5, si esta es mayor o igual la materia no se encuentra
perdida.

— TRAMITE DE MOVILIDAD: Se predice que tipo de tramite en que mas
se generan desertores a partir de los datos reales con los que se cuenta.
En el algoritmo JRip las reglas muestran que respecto al tipo de tramite

se debe considerar que la mayoria ocurren cuando este es “NINGUNO”.
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3.4.4. FASE II: Preparar datos
WEKA sélo reconoce dos tipos de datos, nominal o texto y numérico o decimal, por lo que es necesario convertirlos a estos tipos

de datos.

MATRICULADOS 2011-2016 niveles

Mo, Cedula | Alumno | Sexo edad | Nadonalidad | Estado Academico | Modalidad | Mivel | Periodo | Afio | Materia | Promedio Materia | materia perdida | semestre perdido | tramite movilidad | Estado movilidad | desertor | Razon desercion
Mumeric | Nominal | Mominzl | Nominal | Numeric|  Mominal Mominal Mominal | Mominal | Mumeric | Mumeric | Nominal Mumeric Mominal Mominal Mominal Mominal Mominal Mominal
1 1.0|{13122... |ACOS... |Mascul... 20.0(Ecuador Aprobado al |10 2,0/ 2012.0|caleulo. .. 15.0|no no ninguno normal no ninguna
2 1.0|13122... |ACOS... |Mascul... 20.0(Ecuador Aprobado al |10 2,0/ 2012.0cultur... 18.0|no no ninguno normal no ninguna
3 1.0|13122... |ACOS... |Mascul... 20.0(Ecuador Aprobado al |10 20| 2012.0|fisica I 13.75|no no ninguno normal no ninguna
4 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 20.0(Ecuador Aprobado al |10 2,0/ 2012.0fintred... 14.98[no no ninguno normal no ninguna
5 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 20.0(Ecuador Aprobado al |10 2,0/ 2012.0|metod... 16.08[no no ninguno normal no ninguna
5 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 20.0(Ecuador Aprobado al |10 2,0 2012.0algebr... 11.4si no ninguno normal no ninguna
7 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 20.0(Ecuador Aprobado al |10 2,0/ 2012.0|funda... 8.93(si no ninguno normal no ninguna
3 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 21.0(Ecuador Arrastra al |20 1.0/ 2013.0|calculo... 14.0no no ninguno normal no ninguna
9 1.0(13122... |ACOS... [Mascul... 21.0|Ecuador Arrastra al (2.0 1.0/ 2013.0/matem... 13.6/no no ninguno normal no ninguna
10 1.0(13122... |ACOS... [Mascul... 21.0|Ecuador Arrastra al (2.0 1.0| 2013.0|fisica I 13.5/no no ninguno normal no ninguna
11 1.0(13122... |ACOS... [Mascul... 21.0|Ecuador Arrastra al (2.0 1.0/ 2013.0(sistem... 16.93|no no ninguno normal no ninguna
12 1.0(13122... |ACOS... [Mascul... 21.0|Ecuador Arrastra al (2.0 1.0/ 2013.0|teoria ... 15.7|no no ninguno normal no ninguna
13 1.0(13122... |ACOS... [Mascul... 21.0|Ecuador Arrastra al (2.0 1.0/ 2013.0|tecnic... 15.19|no no ninguno normal no ninguna
14 1.0(13122... |ACOS... [Mascul... 21.0|Ecuador Arrastra al (2.0 1.0/ 2013.0/funda... 14.1jno no ninguno normal no ninguna
15 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 21.0[Ecuador Arrastra al |20 1.0/ 2013.0|algebr... 14.0|no no ninguno normal no ninguna
16 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 21.0[Ecuador Arrastra al |20 1.0/ 2013.0|progra... 3.0(si no ninguno normal no ninguna
17 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 21.0[Ecuador Aprobado al 3.0 2.0/ 2013.0|calculo. .. 13.5|no no ninguno normal no ninguna
18 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 21.0[Ecuador Aprobado al 3.0 2.0/ 2013.0/electr... 14.0|no no ninguno normal no ninguna
15 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 21.0[Ecuador Aprobado al (3.0 2.0/ 2013.0aplicac. .. 16.0{no no ninguno normal no ninguna
20 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 21.0[Ecuador Aprobado al (3.0 2.0/ 2013.0|analisi... 14.13|no no ninguno normal no ninguna
21 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 21.0[Ecuador Aprobado al (3.0 2.0/ 2013.0/zem. v... 16.0|no no ninguno normal no ninguna
22 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 21.0(Ecuador Aprobado al 3.0 2.0/ 2013.0|progra... 16.7|no no ninguno normal no ninguna
23 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 21.0(Ecuador Aprobado al (3.0 2,0 2013.0lestruc... 0.0(si no ninguno normal no ninguna
24 1.0{13122... |ACOS... |Mascul... 21.0(Ecuador Aprobado al (3.0 2,0/ 2013.0|progra... 0.0(si no ninguno normal no ninguna
25 2.0[{13137... |ACOS... [Mascul... 21.0(Ecuador Aprobado al |10 2,0/ 2014.0|calculo. .. 14.11jno no reingreso otra malla no ninguna
26 2.0[{13137... |ACOS... [Mascul... 21.0(Ecuador Aprobado al |10 2,0/ 2014.0|algebr... 16.6|no no reingreso otra malla no ninguna
27 2.0[{13137... |ACOS... [Mascul... 21.0(Ecuador Aprobado al |10 2.0 2014.0|funda... 17.4|no no reingreso otra malla no ninguna
23 2.0{13137... |ACOS... [Mascul... 21.0(Ecuador Aprobado al |10 2,0/ 2014.0fintrod... 14.0no no reingreso otra malla no ninguna
29 2.0{13137... |ACOS... [Mascul... 21.0(Ecuador Aprobado al |10 2.0/ 2014.0|metod... 14.8|no no reingreso otra malla no ninguna
30 2.0{13137... |ACOS... [Mascul... 21.0(Ecuador Aprobado al |10 2.0/ 2014.0|cultur... 16.0{no no reingreso otra malla no ninguna
31 2.0{13137... |ACOS... |Mascul... 21.0(Ecuador Aprobado al |10 2.0| 2014.0|fisica I 8.3(si no reingreso otra malla no ninguna
32 2.0{13137... |ACOS... |Mascul... 22.0(Ecuador Arrastra al |20 1.0/ 2015.0|calculo... 14.0no no ninguno normal no ninguna
33 2.0/13137... |ACOS... [Mascul... 22.0|Ecuador Arrastra al (2.0 1.0/ 2015.0(tecnic... 15.45|no no ninguno normal no ninguna
34 2.0/13137... |ACOS... [Mascul... 22.0|Ecuador Arrastra al (2.0 1.0/ 2015.0|teoria ... 15.4/no no ninguno normal no ninguna
35 2.0/13137... |ACOS... [Mascul... 22.0|Ecuador Arrastra al (2.0 1.0/ 2015.0(sistem. .. 15.0/no no ninguno normal no ninguna
36 2.0/13137... |ACOS... [Mascul... 22.0|Ecuador Arrastra al (2.0 1.0/ 2015.0|progra... 20.0|no no ninguno normal no ninguna
37 2.0/13137... |ACOS... [Mascul... 22.0|Ecuador Arrastra al (2.0 1.0/ 2015.0/matem... 16.29|no no ninguno normal no ninguna
38 2.0/13137... |ACOS... [Mascul... 22.0|Ecuador Arrastra al (2.0 1.0/ 2015.0fisica I 14.0/no no ninguno normal no ninguna

llustracién 29: Archivo ARFF matriculados FACCI 2011-2016

AUTORA:VELEZ MOLINA KATHERINE IBETH 114



UI Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar FACC"@;
eam el nivel de tasa de retencién estudiantil de la Facultad de e

Lo ALARODE HAMAS Ciencias Informaticas.
Di\pinche tesis\MATRICULADOS 2011-2016.arff - Notepad-++ - g

Archive Editar Buscar Vista Codificacion Lenguaje Configuracion Macro Ejecutar Plugins Ventana 7 X
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@attribute
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@attribute
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@accribuce
@attribute
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@attribute
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Battribute
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fi s
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21 Satt,mhu.xe
22 @attribute
23

24 @data

Eat‘r.r:il‘lute 7

'MATRICULADOS 2011-2016" ~

‘No. numeric

Cedula {13’1223697 -2,1313 2815—-!— ,131555722-1, 1314?5813——6,13166&9?3—& 1313539?1 -0, 131524?56 bl 135@6{!52‘6 5,131566?09 5,131562185—2 131&35666 5,1310?3000
Alumno {'ACOSTA ALVARADO NEXAR JESUS!, 'ACOSTA DELGADO JORGE JEFFERSON', 'ACOSTA PATING CARLOS ANIBAL', 'AGUTRRE FIGUEROA JEFFERSON ENRIQUE', 'AGUIRRE MER(
Sexo {Masculino, Femeninoj

edad {17,18,198,20,21,22,23, 24,35 26,2'? 28,25,40%

Nacicnalided {Ecuador}

'Estado Academico' {Bprobadao,BArrastra,Repite}

Modalidad {semestral}

‘Nivel {1.8,2.68,3.0,EQ}

Periodo {1,2} '

‘PericdoZ{i,2}

Afio’ §2011,2012,2013,2014,2015,2016}

Hatar:m {'calculo dife_m:m:lal' ‘cultura fisica','fisica I', 'ﬂ'.l"li_;,,rn,«_;l_l.l_t;c':i,m_i ‘a la informatica', 'metodologia de la investigacion’', 'algebra lineal', 'fu.ndame_r
“E'rrmedin Haztez:la nmem.::

‘materia perdida' {nao,si,exa,’ nﬂ'-..i

Vaemestre perdido' {no,si}

"L;.r:amrr.e 'm:wj_l_‘l.dad‘ {nmglma, reingresao, 'T.ercera matricula' mema, im‘.erna, 'ititema Lt =

‘Es‘l::ad.c mv;Ll“ ad' {nam;al 'otra m;alla' s_q.n.rar.’.__l_l_ .?.'_El_c-_:l,ﬂl:l. ', "misma malla' UHIVF.ESIDIQ;D ESIAIJQ’L DEL SU‘R I)E MmBI',medimna, adm:.rustramun ‘de n&gpmns'
desertor {no, =i}

'Razon desercion’ {ninguna, 'sin motivo!, 'ingenieria en marketing’!, 'administracion de negocios', 'contabilidad y aunditoria','literatura en idioma y lingt

1,131228697-2, 'ARCOSTA ALVARADD NEXAR JESUS',Masculino, 20,Ecuador,Aprobado, semestral,1.0,2,2,2012, 'caloulo diferencial', 15, no,no, ninguno, normal , no, ninguna
1,131228697-2, "RCOSTA ALVARADD NEXAR JESUS', Maszculino, 20,Ecuador,Aprobado, semestral,l1.0,2,2,2012, "cultura fiszica',l18,no,no, ninguno, normal , no, ninguna
1,1312286597-2, "ACOSTA ALVARADD NEXAR JESUS' Masculino, 20,Ecuador,Aprobado, semestral,1.0,2,2,2012,'figica I',13.75,no, no, ninguno, normal, no, ninguna

1,131228697-2, "ACOSTA ALVARADD NEXAR JESUS',Masculino,20,Ecuador,Aprobado, semestral,1.0,2,2,2012, "introduccion a la informatica',14.398,no,no,ninguno, hormal , no, nir
1,131228697-2, "ACOSTA ALVARADD NEXAR JESUS',Masculino,20,Ecuador,Aprobado, semestral,1.0,2,2,2012, "metodologia de la investigacion',16.08,no,no,ninguno,normal,no,r
1,131228697-2, "ACOSTA ALVARADC WEXAR JESUS' Masculino, 20,Ecuador,Aprobado, semestral,1.0,2,2,2012, "algebra lineal',11.4,si no . ninguno,normal  no, ninguna
1,1312286597-2, "ACOSTA ALVARADO NEXAR JESUS',Masculino, 20,Ecuador,Aprobado, semestral,1.0,2,2,2012, 'fundamentos de programacion',£8.83, 531, no,ninguno, normal , no, ningur
1,1312286597-2, '"ACOSTA ALVARADD NEXAR JESUS',Masculino,21,Ecuador,Arrastra,semestral,2.0,1,1,2013, "calculo integral',14,no,no,ninguno,normal , no, ninguna

3= 1 131IIRAQT_F JACNSTA ATUARATYI NF¥AR JFSMS! Mazenlina 31 Frioadar Ayvastys =semestyal 2 07 1 70132 'matrematriras Adiasraras! 12 £ na na ninmma narmal na ninmna

Mormal text file

length: 2797119 lines : 16863 Ln+22 Col: 148 Sel: 44377 Dos\Windows ANSI INS

llustraciéon 30: Conversion de datos a tipos numéricos y nominales
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ELOY ALFARQ DE MANABI

Implementacién de estructuras de mineria de datos para evaluar

el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de

FACCIO:

Ciencias Informaticas.
- ARFF-Viewer- DApinche tesis\MATRICULADOS 2011-2016.arff -8
File Edit View
MATRICULADOS 2011-2016.arff
Relation: MATRICULADOS 2011-2016
.| Cedula | Alumno | Sexo edad | Maconalidad | Estado Academico | Modalidad | Mivel | Periodo | Periodo2 | Afio | Materia | Promedio Materia | materia perdida | semestre perdido | tramite movilidad | Estado movilidad | desertor | Razon desercion
Mumeric | Nominal | Neminal | Meminal [ Nominal Nominal Nominal Nominal | Nominal | Nominal | Mominal | Nominal | Nominal Mumeric Nominal Nominal Mominal Nominal Mominal Nominal
1 1.0(13122... |ACOS... Mascul...|20 Ecuador Aprobado semestral 1.0 2 2 2012 calculo... 15.0/no no ninguno normal no ninguna ~
2 1.0{13122... |ACOS... Mascul...|20 Ecuador Aprobado semestral (1.0 2 2 2012 |eultur... 13.0{no no ninguno normal no ninguna
3 1.0(13122... |ACOS... Mascul...|20 Ecuador Aprobado semestral 1.0 2 2 2012 fisica T 13.75/no no ninguno normal no ninguna
4 1.0{13122... |ACOS... Mascul...|20 Ecuador Aprobado semestral (1.0 2 2 2012 |introd... 14.93/n0 no ninguno normal no ninguna
5 1.0(13122... |ACOS... Mascul...|20 Ecuador Aprobado semestral 1.0 2 2 2012 metod. .. 16.08|no no ninguno normal no ninguna
6 1.0{13122... |ACOS... Mascul...|20 Ecuador Aprobado semestral (1.0 2 2 2012 |algebr... 11.4(si no ninguno normal no ninguna
7 1.0(13122... |ACOS... Mascul...|20 Ecuador Aprobado semestral 1.0 2 2 2012 funda... 8.93(a no ninguno normal no ninguna
& 1.0{13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Arrastra semestral (2.0 1 1 2013 |caleulo... 14.0{no no ninguno normal no ninguna
9 1.0(13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Arrastra semestral (2.0 1 1 2013 matem... 13.6/n0 no ninguno normal no ninguna
10 1.0{13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Arrastra semestral (2.0 1 1 2013 |fisica I 13.5[no no ninguno normal no ninguna
11 1.0(13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Arrastra semestral (2.0 1 1 2013 sistem. .. 16.93|no no ninguno normal no ninguna
12 1.0{13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Arrastra semestral (2.0 1 1 2013 |teoria ... 15.7|no no ninguno normal no ninguna
13 1.0(13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Arrastra semestral (2.0 1 1 2013 tecnic... 15.19|no no ninguno normal no ninguna
14 1.0{13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Arrastra semestral (2.0 1 1 2013 |funda... 14.1fno no ninguno normal no ninguna
15 1.0(13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Arrastra semestral (2.0 1 1 2013 algebr. .. 14.0/no no ninguno normal no ninguna
16 1.0{13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Arrastra semestral (2.0 1 1 2013 |progra... 3.0/si no ninguno normal no ninguna
17 1.0(13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral  |3.0 2 2 2013 calculo... 13.5/no no ninguno normal no ninguna
13 1.0{13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral (3.0 2 2 2013 |electr... 14.0{no no ninguno normal no ninguna
19 1.0(13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral  |3.0 2 2 2013 aplicac... 16.0/no no ninguno normal no ninguna
20 1.0{13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral (3.0 2 2 2013 [analisi... 14.13jno0 no ninguno normal no ninguna
21 1.0(13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral |3.0 2 2 2013 SEMm. V... 16.0/no no ninguno normal no ninguna
22 1.0{13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral (3.0 2 2 2013 |progra... 16.7|no no ninguno normal no ninguna
23 1.0(13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral |3.0 2 2 2013 estruc. .. 0.0(gi no ninguno normal no ninguna
24 1.0{13122... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral (3.0 2 2 2013 |progra... 0.0/si no ninguno normal no ninguna
25 2.0/13137... [ACOS... Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral |1.0 2 2 2014 calculo... 14.11jno no reingreso otra mallz no ninguna
26 2.0|13137... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral (1.0 2 2 2014 |algebr... 16.6(n0 no reingreso otra malla no ninguna
27 2.0/13137... [ACOS... Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral |1.0 2 2 2014 funda... 17.4/no no reingreso otra mallz no ninguna
28 2.0|13137... |ACOS... |Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral (1.0 2 2 2014 |introd... 14.0{no no reingreso otra malla no ninguna
29 2.0/13137... [ACOS... Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral |1.0 2 2 2014 metod. .. 14.8/no no reingreso otra mallz no ninguna
30 2.0/13137... [ACOS... Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral 1.0 2 2 2014 cultur... 16.0/no no reingreso otra malla no ninguna
31 2.0/13137... [ACOS... Mascul...|21 Ecuador Aprobado semestral |1.0 2 2 2014 fizica I 8.3 no reingreso otra mallz no ninguna
32 2.0/13137... [ACOS... Mascul...|22 Ecuador Arrastra semestral |20 1 1 2015 calculo... 14.0/no no ninguno normal no ninguna
33 2.0/13137... [ACOS... Mascul...|22 Ecuador Arrastra semestral 2.0 1 1 2015 tecnic... 15.45/no no ninguno normal no ninguna
34 2.0/13137... [ACOS... Mascul...|22 Ecuador Arrastra semestral |20 1 1 2015 teoria ... 15.4/no no ninguno normal no ninguna
35 2.0/13137... [ACOS... Mascul...|22 Ecuador Arrastra semestral 2.0 1 1 2015 sistem. .. 15.0/no no ninguno normal no ninguna
35 2.0/13137... [ACOS... Mascul...|22 Ecuador Arrastra semestral |20 1 1 2015 progra... 20.0/no no ninguno normal no ninguna
37 2.0/13137... [ACOS... Mascul...|22 Ecuador Arrastra semestral 2.0 1 1 2015 matem... 16.29|no no ninguno normal no ninguna W
< >

En un proceso de data mining, los datos pueden estar dispersos en la empresa y almacenados en formatos distintos; en el caso de

los estudiantes matriculados estos han quedado del siguiente modo en un unico archivo de extension arff. Note como junto al

llustraciéon 31: Archivo ARFF matriculados 2011-2016 con su respectivo tipo de dato.

nombre del atributo se muestra su tipo, que puede ser numérico o nominal como se ha dicho hasta ahora.
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BovATROpE s Ciencias Informaticas.
- ARFF-Viewer- Di\pinche tesis\MATRICULADOS 2011-2016.arff -8
File Edit View
MATRICULADOS 2011-2016.arff *
Relation: MATRICULADOS 2011-2016
Sexo edad | Estado Academico | Nivel Periodo Afio Materia Promedio Materia materia perdida semestre perdido | tramite movilidad | Estado movilidad desertor Razon desercion
Nominal Nominal Mominal Nominal Nominal Nominal Nominal Mumeric Nominal Nominal Nominal Mominal Nominal Nominal
1 Masculing 20 \probado 1.0 2 2012 calculo diferencial 15.0/no no ninguno normal no ninguna -
2 Masculing 20 Wprobado 1.0 2 2012 cultura fisica 18.0jno no ninguno normal no ninguna
3 Masculing 20 Aprobado 1.0 2 2012 fisica 1 13.75no no ninguno normal no ninguna
4 Masculing 20 Wprobado 1.0 2 2012 introduccion a la informatica 14,98 |no no ninguno normal no ninguna
5 Masculing 20 Aprobado 1.0 2 2012 metodologia de la investigacion 16,08 |no no ninguno normal no ninguna
& Masculing 20 Wprobado 1.0 2 2012 algebra lineal Asi no ninguno normal no ninguna
7 Masaulino 20 2 fundamentos de programacion .93 si normal ninguna
& Masculing 21 \Arrastra 2.0 1 2013 calculo integral 3 no ninguno normal no ninguna
£l Masculino 21 Arrastra 2.0 1 2013 as discretas : no ninguno normal no ninguna
10 |Masculing 21 \Arrastra 2.0 1 2013 fisica 1T 3 no ninguno normal no ninguna
11 |Masculine 21 Arrastra 2.0 1 2013 i operativos . no ninguno normal no ninguna
12 |Masculing 21 \Arrastra 2.0 1 2013 teoria de sistemas . no ninguno normal no ninguna
13 |Masculine 21 Arrastra 2.0 1 2013 tecnicas de expresion oral y escrita 15.19|no no ninguno normal no ninguna
14 |Masculing 21 \Arrastra 2.0 1 2013 fundamentos de programadion 14.1jno no ninguno normal no ninguna
15  |Masculing 21 Arrastra 2.0 1 2013 algebra lineal 14.0|na no Iminguno normal no ninguna
16 |Masculing 21 \Arrastra 2.0 1 2013 programacion orientada a objetos 3.0{s no ninguno normal no ninguna
17 |Masculing 21 Aprobado 3.0 2 2013 calculo vectorial 13.5no no Ininguno normal no ninguna
18 |Masculing 21 \Aprobado 3.0 2 2013 electronica 14.0jno no ninguno normal no ninguna
19 |Masculing 21 Wprobado 3.0 2 2013 aplicacién de sistemas operativos 16.0jno no ninguno normal no ninguna
20 |Masculing 21 Aprobado 3.0 2 2013 analisis de sistemas 14.13no no ninguno normal no ninguna
21 |Masculing 21 Wprobado 3.0 2 2013 sem. valor v etica profesional 16.0jno no ninguno normal no ninguna
22 |Masculing 21 Aprobado 3.0 2 2013 programacion orientada a objetos 16.7no no ninguno normal no ninguna
23 |Masculing 21 Wprobado 3.0 2 2013 estructura de datos 0.0/si no ninguno normal no ninguna
24 |Masculing 21 \Aprobado 3.0 2 2013 programacion aplicada a la web 0.0/si no ninguno normal no ninguna
25  |Masculing 21 Aprobado 10 2 2014 calculo diferencial 14.11jno no reingreso otra malla no ninguna
26 |Masculing 21 \Aprobado 1.0 2 2014 algebra lineal 16.6|na no reingresa otra malla no ninguna
27 |Masculing 21 \aprobado 1.0 2 2014 fundamentos de programacion 17.4jno no reingreso otra malla no ninguna
28 |Masculing 21 \Aprobado 1.0 2 2014 intreduccion a la informatica 14.0|na no reingresa otra malla no ninguna
29 |Masculing 21 \aprobado 1.0 2 2014 metodologia de la investigacion 14.8no no reingreso otra malla no ninguna
30 |Masculing 21 \Aprobado 1.0 2 2014 cultura fisica 16.0(na no reingresa otra malla no ninguna
31 |Masculing 21 \aprobado 1.0 2 2014 fisica 1 8.3s no reingreso otra malla no ninguna
32 |Masculing 22 Arrastra 2.0 1 2015 calculo integral 14.0|na no Iminguno normal no ninguna
33 |Masculing 22 \Arrastra 2.0 1 2015 tecnicas de expregion oral v escrita 15.45/no no ninguno normal no ninguna
34 |Masculing 22 \Arrastra 2.0 1 2015 teoria de sistemas 15.4no no ninguna normal no ninguna
35  |Masculing 22 \Arrastra 2.0 1 2015 operativos 15.0/no no ninguno normal no ninguna
36 |Masculing 22 Arrastra 2.0 1 2015 programacion orientada a objetos 20.0/na no ninguno normal no ninguna
37 |Masculing 22 \Arrastra 2.0 1 2015 3z discretas 16.29|no no ninguno normal no ninguna w
< >

llustracién 32: Vista parcial de 16840 registros devueltos por WEKA

La limpieza de datos no solamente implica quitar los datos no validos o interpolar valores que faltan, sino también buscar las
correlaciones ocultas en los datos, identificar los origenes de datos que son mas precisos y determinar qué columnas son las mas

adecuadas para el analisis.
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FovmFARo e TS Ciencias Informaticas.

3.4.5. FASE lll: Explorar datos
Los datos de los que se dispone en primera instancia son los que se muestran en la siguiente ilustracion:

Relation: MATRICULADOS 2011-2016

Na. Sexo edad
Nominal Nominal

desertor

Materia Promedio Materia | materia perdida | semestre perdido | tramite movilidad | Estado movilidad
Nominal

Afio
Nominal Numeric Nominal Nominal Nominal MNominal

MNominal

Periodo
Nominal

Mivel
Nominal

Estado Academico
MNominal

llustracion 33: Datos y tipos disponibles en el archivo arff
Las decisiones se extraen principalmente de los atributos, promedio de materia, materia perdida, semestre perdido, tramite de

movilidad, estado de movilidad y desertor.

Current relation Selected attribute

materia perdida

semestre perdido Class: desertor (Nom) v | Visualize Al
tramite movilidad
Estado movilidad 152
13|[_|desertor

Relation: MATRICULADOS 2011-2016 Mame: Sexo Type: Mominal
Instances: 16840 Attributes: 13 Missing: 0 {0%) Distinct: 2 Unigue: 0 (0%)
Attributes No. Label Count
All None Invert Pattern L | Mascuino | 13264
2| Femenina | 3576
Mo, Name
2| |edad
3|_|Estado Academico
4 Jnivel
5|_|Periodo
6[_|Afe
7[IMateria
8|_|Promedio Materia

Remove

llustracion 34: Estadisticas de sexo, mismo que es relevante para las predicciones y clasificaciones buscadas, pues refleja las categorias: masculino y femenino.
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h—d ea el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de -
il Ciencias Informaticas.

Ci®

@

(+] Weka Explorer - 0
Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize|
| Cpen file... | | Open URL. .. | | Cpen DB... | | Generate. .. Undo Edit... | | Save...
Filter
i Choose EiNone || Apply
Current relation Selected attribute
Relation: MATRICULADOS 2011-2016 Name: edad Type: Nominal
Instances: 16340 Attributes: 13 Missing: 0 (0%) Distinct: 14 Unique: 0 (0%6)
Attributes No. Label Count
Al | | None | | Invert [ Pattern Lias Aok £
! L ! S 2[18 7094
3|19 7152
Mo, Name 220 1856
1[_|5exo 5|21 234
| 6|22 102
3_|Estado Academico 773 75
4 Iivel 3|24 38
5/ |Periodo g 7
8|[_JAfio 10]26 5
7 |Materia 11|37 4
8| |Promedic Materia 12|28 7 w
3| |materia perdida ; | 5
10 Isemestre perdida !E’.‘lass: desertor {Mom) W 1 Visualize All
11( |tramite movilidad
12 [ Estado movilidad 094 Hia
13{ |desertor
1866
| Remove |
' ) 158 304
[ e i o) a7 5 4 T B g

llustracion 35: Estadisticas edad (de estudiantes del periodo 2011-2016 modalidad semestral), mismo que es relevante para las predicciones y clasificaciones
buscadas, pues se registran 14 nimeros de afos de edad distintos entre los 16840 registros.
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ELOY ALFARO DE MANABI

Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar
el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de

Ciencias Informaticas.

FACCIO

v Weka Explorer - O
Preprocess | Classifly _. Cluster :_ Associate I Setéct attrit.:uhes _. Visualize |
Open file... Open URL, ., Open DB, ., Generate. .. Undo Edit... [ Save..
Filter
Choose  None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: MATRICULADOS 2011-2016 Name: Estado Academico Type: Nominal
Instances: 16840 Attributes: 13 Miszing: 0 {0%%) Distinct: 3 Unique: 0 {0%:)
Attributes No. Label Count
Al MNone Invert Pattern 1| Aprobado lng52
2| Arrastra 3680
3| Repite 2958
No. MName

Remove

 Status
oK

4 Inivel

5/ IPeriodo

(| Afio

7| IMateria

8|[_IPromedio Materia

3(_|materia perdida ~ - —
10 ] tre perdide Class: desertor (Nom) v || Visualize al
11| |tramite movilidad
12 ] Estado movilidad 10682
13| |desertor

3620

i_og [ WJ(D

llustracion 36: Estadisticas de Estado académico, mismo que es relevante para las predicciones y clasificaciones buscadas, pues refleja las categorias: aprobado,

arrastra y repite.
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el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de
ELOY ALFARO DE MANABI Ciencias Informaticas.

Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar FACCi
@ Uleam FACCI @,

@ Weka Explorer - a

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
COpen file... v Open URL... ; Open DB.., Generate... Undo [ Edit... [ Save...

Filter

Choose  None

Apply

Current relation Selected attribute

Relation: MATRICULADOS 2011-2016 Mame: Mivel Type: Nominal
Instances: 16340 Attributes: 13 Missing: 0 {03%6) Distinct: 3 Unique: 0 {0%:)

Attributes Mo, Label Count
1)1 7157
2|2 4943
3|3 4140

Al MNone Invert Pattern

Mo, MName

Sexn

edad

Estado Academico
ivel

Periodo

Afio

Materia

Promedio Materia

materia perdida

semestre perdido

tramite movilidad

Estado movilidad it

dezertor

Class: desertor (MNom) w | Visualize NI

i
o o oo s oo [ s |

s
=

o

Remove

llustraciéon 37: Estadisticas de Nivel, mismo que es relevante para las predicciones y clasificaciones buscadas, pues refleja las categorias: primer nivel (1),
segundo nivel (2) y tercer nivel (3).
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Uleam

ELOY ALFARO DE MANABI

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize

Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar
el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de

Ciencias Informaticas.

Weka Explorer

FACCIO

Open file... Open URL... COpen DB. ., Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose gNone Apply
Current relation Selected atiribute
Relation: MATRICULADOS 2011-2018 Mame; Periodo Type: Nominal
Instances: 16840 Attributes: 13 Missing: O {0%:) Distinct: 2 Unigue: 0 (0%:)
Attributes Mo, Label Count
Al Mone Invert Pattern 11 |9705
2[2 | 7135
Mo, MName
1 ]sexa
2 Jedad
3| |Estado Academico
4 Nivel
6] |Afo
7| |Materia
8|_|Promedic Materia
9|[_Imateria perdida - - -
10| Jsemestre perdido Class: desertor (Mom) W Visualize all
11| |tramite movilidad
12| [ Estado movilidad Sie
13| |desertor
7135

 Status
oK

Remove

Log [ wxo

llustracion 38: Estadisticas de Periodo, mismo que es relevante para las predicciones y clasificaciones buscadas, pues refleja las categorias: periodo semestral (1

y 2).
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Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar
el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de

Ciencias Informaticas.

FACCI®

L+ Weka Explorer - g
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize|
Open file... Open URL... Open DE.., Generate... Undo Edit... [ Save..,
Filter
Choose _;None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: MATRICULADOS 2011-2016 Name: Afio Type: Mominal
Instances: 16840 Attrbutes: 13 Missing: 0 (03%) Distinct: 6 Unique: 0 (0%)
Attributes Mo, Label Count
Al None Invert Pattern 32041 i
2|2012 2450
32013 2720
e _ | e 4|2014 3399
1] iSexo 5[2015 3736
2[ Jedad 6| 2016 2115
3| |Estado Academica
4 Inivel
5/ Periodo
7|[_Materia :
8|_[Promedio Materia
9| Imateria perdida : ; -
101 tre perdido Class: desertor (Nom) v || Visualize al
1] |tramite movilidad '
12| |Estado movilidad
13| |desertor

i)
2420

Remove

 Status
oK

afio 2011 — 2016(1).
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llustracion 39: Estadisticas de Ao, mismo que es relevante para las predicciones y clasificaciones buscadas, pues refleja las categorias comprendidas entre el

Log [ wx[)
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@

Implementacién de estructuras de mineria de datos para evaluar
el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de
Ciencias Informaticas.

FACCIO

L] Weka Explorer
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize|
Open file... Open URL.., Open DE Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose ;?None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: MATRICULADOS 2011-2016 Name: Materia Type: MNominal
Instances: 16840 Attributes: 13 Missing: O {(0%) Distinct: 28 Unique: 1 {0%)
Attributes No. Label Count
Al N Tk Patharn 1|calculo diferendial 1230 ~
2| cultura fisica 1079
3| fisica I 1175
N = Mool 4|introduccion a la informatica 1081
1] i5exo 5| metodologia de la investigadon 1054
2| |edad 6| algebra lineal 1198
3|_|Estado Academico 7| fundamentos de programarion 1212
H[_nivel 8| calculo integral 702
S| Periodo 9| matematicas discretas 714
5]_|Afio 10 | fisica II 754
8(_lPromedio Materia 12| teoria de si 727 v
3| Imateria perdida = ; ; s
10| |semestre perdido Class: desertor (Mom) W | Visualize All
11| |tramite movilidad | -
12| |Estada movilidad i
13 |desertor Jiss 110g 1212
1078 1081 1154
- fog TR ggn 112
400 400
471 e K e
280
Remove 111
i E3 i
| B I I I ! I I . + EM: 1 Lo
Status f— 5
. = |

llustracion 40: Estadisticas de Materia, mismo que es relevante para las predicciones y clasificaciones buscadas, pues refleja las categorias de las materias
comprendidas de primer a tercer nivel correspondiente a la malla curricular de la facultad.
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Implementacién de estructuras de mineria de datos para evaluar -
Uleam el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de FACCIO
ELOY ALFARODE MANABI Ciencias Informaticas.

@

[+ Weka Explorer - 0

| Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize|

Open file... [ Open Generate... | Undo Save... |
| Filter
| Choose ;ENone | Apply I
| Current refation Selected attribute
Relation: MATRICULADOS 2011-2016 Name: Promedio Materia Type: Mumeric
Instances: 16840 Attributes: 13 Missing: O (0%) Distinct: 1381 Unique: 388 (2%)
| Attributes Statistic Value
Al L MNone | Invert | Pattern Bhipi g
! I 1k | Maximum 20
Mean 12,772
b _| Hiame StdDev 5.55
1) [5exo
2| ledad
3|_|Estado Academico
4 Inivel
5| |Periodo
6 |Afo
7| IMateria
8 [l Promedio Materia
9|[_Imateria perdida = = — ~ —
10| |semestre perdido Class: desertor (Mom) v | Visualize Al
11| |tramite movilidad | - .
12| |Estada movilidad
13| |desertor
Remove
—— ! Al o . m_

llustraciéon 41: Estadisticas de Promedio materia, mismo que es relevante para las predicciones y clasificaciones buscadas, pues la desviacion estandar (StdDev)
es baja respecto del promedio (Mean).
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7]

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar
el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de

Ciencias Informaticas.

Weka Explorer

Open file... Open URL, .. Open DB.., Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose _ENone Apply
Current relation Selected attribute
Relation: MATRICULADOS 2011-2016 Mame: materia perdida Type: Nominal
Instances: 16840 Attributes; 13 Missing: 0 {0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count
|
All None Invert Pattern 1ino | 11784
2|s | 5056
Mo, Name
1| ]sexa
2| |edad
3| |Estado Academico
4 Inivel
5 IPerioda
6 |Afio
7| IMateria
| |Promedic Materia
10 _seestre perdido Class: desertor (Nom) v | Visualize Al
11| |tramite moviidad '
12| L] Estado movilidad i
13| |desertor

Remove

 Status

5056

llustracion 42: Estadisticas de materia perdida, mismo que es relevante para las predicciones y clasificaciones buscadas, pues refleja las categorias: si y no.

AUTORA:VELEZ MOLINA KATHERINE IBETH

126



Q

@heam

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize |

COpen file...
Filter
Choose _;None

Current relation
Relation: MATRICULADOS 2011-2016
Instances: 15840

Attributes

All

Open URL, .,

Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar
el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de

Ciencias Informaticas.

Open DE...

Attributes: 13

More

Invert Pattern

Mo, Name
Sexn

edad

Estado Academico

Mivel

Periodo

Afio

Materia

Promedio Materia

Weka Explorer

Generate. .,

Selected attribute
Mame: semestre perdido
Missing: 0 {0%)

Undo Btz [ Save...
Apply

Type: Nominal

Distinct: 2 Unigue: O (0%:)

Mo, Label
1|no

Count
|14415

2|si

| 2424

w oo~ o e

materia perdida
T T

tramite moviidad

Estado movilidad

desertor

 Status
oK

Remove

Class: desertor (Mom)

14416

w | Visualize Al

Log . w.x[)

llustracion 43: Estadisticas de semestre perdido, mismo que es relevante para las predicciones y clasificaciones buscadas, pues refleja las categorias: si y no.
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Implementacién de estructuras de mineria de datos para evaluar -
@ Uleam el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de FACCIO
ELOY ALFARODE MANABI Ciencias Informaticas.

[+ Weka Explorer - 0

| Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize|

0pen file... [ Open URL... 1 Open DB.., | | Generate... | Undo | Edit... il Save.., |
| Filter
| Choose ;ENone If Apply I
| Current refation Selected attribute
Relation: MATRICULADOS 2011-2016 Name: tramite movilidad Type: Nominal
Instances: 16840 Attrbutes: 13 Missing: O {0%) Distinct: 5 Unigue: 0 (0%)
| Attributes Mo, Label Count
All .| | Mone [ Invert | Pattern | 1 mingunio 12758
= AL U ; 2| reingreso 570
3| tercera matricula 74
o = Heme 4| externa 212
1j]_isexo 5 interna 236
2|[ |edad
3|[_IEstado Academico
4l Inivel
5| [Perioda
& |Ano
7| |Materia
8|[_|Promedio Materia
9|[|materia perdida = = — . —
10| Jsemestre perdido :Class: desertor {Norn) v Visualize Al
tramite movilidad
12| [Estado movilidad {7
‘L3||:||:|esertor
Remove
570 74 313 236
Status —
I

oK | Leg #xo

llustracion 44: Estadisticas de tramite de movilidad, mismo que es relevante para las predicciones y clasificaciones buscadas, pues refleja las categorias: ninguno,
reingreso, tercera matricula, interna y externa.
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Uleam Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar FAC’CJ’@*
el nivel de tasa de retencién estudiantil de la Facultad de )
e Ciencias Informaticas.
) Weka Explorer - g
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
| Open file... | | Open URL, ., | | Cpen DB. .. | | Generate... Undo Edit... | | Save... |
Filter
| Choose iiNone || Apply |
Current relation Selected atiribute
Relation: MATRICULADOS 2011-2016 Mame: Estado movilidad Type: Mominal
Instances: 16840 Attributes; 13 Missing: 0 (0%%) Distinct: 21 Unigues 0 (0%)
Attributes Ne. Label Count
Al I None | [ Tnvert || Pattern Ljnormal 138 s
: 2 |otra malla 329
3 |sin recuperacdion 74
Mo | Mame 4| misma malla 241
1 || Sexo 5| UNIVERSIDAD ESTATAL DEL SUR DE MANABIT 81
2 L] edad 6 | medicina 13
3 L] Estado Academico 7 | administracion de negacios 15
4 L] Nivel 8 |ingenieria industrial 53
5 L] Periodo 9 |economia 5
6 L] Afio 10 |UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINOAMERICANA - UCL 81
7| L] Materia 11|ingenieria electrica 70
3 L] Promedio Materia 12 |UNIVERSIDAD POLITECNICA DE MADRID 4 b
9| |materia perdida i I :
10{|semestre perdido iClass: S i || sl
11[ |tramite movilidad
CEICYRE 15748
13([ Jdesertor
Remove
3 7s 281 13 15 5 s 8170 4 13018 14 14 32 7 ] 7
Status ——
oK Lo | oo

llustracion 45: Estadisticas de estado de movilidad, mismo que es relevante para las predicciones y clasificaciones buscadas, pues refleja las categorias

relacionadas con el tramite de movilidad pues se observa de donde y hacia donde se dirigen los estudiantes.
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Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar
@ Uleam el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de G
ELOY ALFARO DE MANABI Ciencias Informaticas.
L] Weka Explorer - 0
Preprocess | CIassiﬁJ _- Cluster | Associate | Select attributes _. Visialize |
Open file... il Open URL... ; Open DB.., Generate... Undo Edit... [ Save...
Filter
Choose _:None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: MATRICULADOS 2011-2016 Name: desertor Type: Nominal
Instances: 16540 Attrbutes: 13 Missing: 0 {0%) Distinct; 2 Unique: 0 (0%:)
Attributes No. Label Count
All MNone Invert Pattern 1jne | bt
2|si | 2549
Mo, MName
1| sexa
2| Jedad
3|_|Estada Academico
4 JNivel
5/_IPeriodo
6| Ao
7{_IMateria
8{[_IPromedio Materia
9{[ Imateria perdida - 7 —
10|[ semestre perdida Class: desertor {(Mom) w || Visualize all
11f[ |tramite movilidad | . .
12| |Estado movilidad i

Remove

 Status . .
QK Log W 0

llustracion 46: Estadisticas de desertor, mismo que es relevante para las predicciones y clasificaciones buscadas, pues refleja las categorias del estudiante dentro
del entorno académico demostrando quienes es desertor o no.
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Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar FACCI'@
@ Uleam el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de LA AA -
ELOY ALFARO DE MANABI Ciencias Informaticas.
-
edad Estado Academico Mivel
10692 TTET
4943
4140
2680
- C
' —
40

Materia Promedio Materia

] ||||||| |
55
I || ||||IIIIIIIII4 w117 0 10 20

materia perdida semestre perdido tramite movilidad Estado movilidad
11784 14416 16748

. -

llustraciéon 47: Resumen del perfil estadistico de todos los atributos empleando WEKA

Periodo

arns

S e 74 2 236 0va 2431 1215505 B1T0 4 13181414327 7 8 7

desertor

AUTORA:VELEZ MOLINA KATHERINE IBETH 131




evaluar el nivel de tasa de retencion estudiantil de la
Facultad de Ciencias Informaticas.

Uleam Implementacion de estructuras de mineria de datos para FACC!’@*

ELOY ALFARO DE MANABI

Como se ha visto, entre las técnicas de exploracidén se incluyen calcular los
valores minimos y maximos, calcular la media y las desviaciones estandar, y
examinar la distribucion de los datos. Por ejemplo, al revisar el maximo, el
minimo y los valores de la media se podrian determinar que los datos no son
representativos de los abonados o procesos de negocio, y que por consiguiente
debe obtener mas datos equilibrados o revisar las suposiciones que son la
base de sus expectativas. Las desviaciones estandar y otros valores de
distribucion pueden proporcionar informacion util sobre la estabilidad y

exactitud de los resultados.

Una desviacion estandar grande puede indicar que agregar mas datos podria
ayudarle a mejorar el modelo. Los datos que se desvian mucho de una
distribucion estandar se podrian sesgar o podrian representar una imagen
precisa de un problema de la vida real, pero dificultar el ajustar un modelo a los

datos.

Al explorar los datos para conocer el problema empresarial, puede decidir si el
conjunto de datos contiene datos defectuosos y, a continuacion, puede inventar
una estrategia para corregir los problemas u obtener una descripcion mas

profunda de los comportamientos que son tipicos de su negocio.
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ELOY ALFARO DE MANABI

3.4.6. FASE IV: Generar, Explorar y Validar los modelos

3.4.6.1. Modelo de arbol de decision para identificar a quienes desertan,
en funcién del atributo “promedio de materia”.

Para este ejercicio inicialmente se tiene:

— El'numero de instancias o registros es 16840.

— Se tienen trece atributos: sexo, edad, estado académico, nivel, periodo,
ano, materia, promedio materia, materia perdida, semestre perdido,
tramite de movilidad, estado de movilidad y desertor.

— Se usa un conjunto de datos de entrenamiento (Use training set).

L+ weka.gui.GenericObjectEditor
weka. dassifiers. trees, 148
About
Class for generating a pruned ar unpruned C4. Mare
Capabhilities
binarySplits | False W

confidenceFactor  |0.25
debug |False v
minMumObj |2

numFolds |3

reducedErrorPruning | False v
savelnstanceData | False W
seed |1
subtreeRaising | True v
unpruned |False v
uselaplace |False W
Open... Save... Ok Cancel

llustracién 48: Configuracién de las propiedades.
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ELOY ALFARO DE MANABI

=== Bun information ===

Scheme:weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Belation: MATRICULADOS 2011-2014&
Instances: 16840
Letributes: 13
Sexo
edad
Estado Academico
Hiwvel
Periodo
Afio
Materia
Promedic Materia
materia perdida
semestre perdido
tramite mowilidad
Estado movilidad
desertor
Teat mode:evaluate on training data

J4% pruned tree

Promedic Materia <= 13.42

semestre perdido = no

Eatado movilidad = normal

Promedic Materia <= 7.6

Estado Academico = Aprobado
Afioc = 2011

Sexo = Masculino

Materia = cultura fisica: 3i (9.0/3.0)
Materia = fisica I: 3i (37.0/16.0)
Materia = introduccion a la informatica:

Materia = algebra lineal

Promedic Materia <= 6.9: 3i (37.0/16.
Promedio Materia > 6.9

| Promedic Materia <= 7.55: no (l4.
| Promedic Materia > 7.55

| | edad <= 18: no (3.0/1.0)

| | edad > 18: 3i (2.0)

Materia = fundamentos de programacion

| Promedic Materia <= 2.55: s5i (11.0/2.
| Promedic Materia > 2.55: no (33.0/12.
Materia = calculeo integral: no (0.0)

Materia = matematicas discretas: no (0.0}
Materia = fisica II: no (2.0)
Materia = sistemas operativos: no (1.0)

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
I
I
|
I
I
|
I
I
|
I
I
| Materia = teoria de sistemas: no (0.0)
I

I
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Materia = calculeo diferencial: no (55.0/24.0)

si (26.0/11.0)
si {12.0/5.0)

Materia = metodologia de la investigacion:

o)

o)

o)
0}

Materia = tecnicas de expresion ocral ¥ escrita:
Materia = programacion corientada a cbjetos:

no (1.0)

noc (1.0)
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FonarRopEras Facultad de Ciencias Informaticas.

&)

Materia = calculc wectorial: no {(0.0)

Materia = electronica: no (1.0)

Materia = aplicacidtn de sistemas operativos: no (1.0)
Materia = analisis de sistemas: no (1.0)

Materia = sem. valor ¥ etica profesicnal: no (1.0)
Materia = estructura de datcs : no (1.0)

Materia = programacion aplicada a la web: no {1.0)

|

I

I

|

I

I

|

| Materia = ingles I: no (0.0)
| Materia = ingles II: nc (0.0)

| Materia = fisica I : no (0.0)

| Materia = ingles III: no (0.0)

| Materia = cultura fisica : no (0.0)

| Materia = ingles I : no {0.0)

| Materia = estructura de datcs: no (0.0)
Sexo = Femenino: no (52.0/16.0)

Afioc = 2012: =i (143.0/44.0)

Afioc = 2013

Sexo = Masculino

| edad <= 18: no (58.0/13.0)

| edad > 18

I | edad <= 19: 3i (60.0/23.0)

| | edad > 19: no (8.0)

Sexo = Femenino: no (15.0)

Afio = 2014

Hiwvel = 1

materia perdida = no: 3i (4.0)

materia perdida = =i

| Promedic Materia <= 1.25: 3i (39.0/9.0)
| Promedic Materia > 1.25

| | Sexo = Masculinoc: no (39.0/12.0)
| Sexo = Femenino: 31 (4.0)

|
|
|
|
|
| |
Hivel = 2: 31 (19.0/3.0)
3

Hivel =
edad <= 20: no (42.0)
edad > 20

|

|

I | edad <= 22: 31 (g.0)
| | edad > 22: no (2.0)

Sexo = Masculino
| Hivel = 1

| | Periodo = 1: no (82.0/18.0)
| | Pericdo = 2: si (46.0/13.0)
| Hiwvel = 2

| | edad <= 18: no (2.0)

I | edad > 18: 3i (4.0/1.0)
I

I

|

I

|

Hivel = 3
| edad <= 22: no (40.0)
edad > 22

I

| | Promedic Materia <= 1.5: no (6.0/1.0)
| | Promedio Materia > 1.5: =i (2.0)

Sexoc = Femenino

| edad <= 18: =3i (20.0/2.0)

| edad > 18

| | edad <= 19: no (E8.0)

| | edad > 19: si (7.0)
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FLorapARopEmANAs Facultad de Ciencias Informaticas.

&)

| Lfio = 2016: no (75.0/13.0)

Estado Academico = Arrastra
Promedic Materia <= 0.5

Bfip = 2011: =i (24.0/10.0)

Bfic = 2012: no (27.0/2.0)

Bfic = 2013: no (176.0/26.0)

Bfic = 2014: no (168.0/53.0)

| | Sexoc = Femeninc: no (4.0)

Rfio = 2015

| Periocdo = 1: no (82.0/1.0)

| Periodo = 2

| | Niwvel = 1: no {0.0)

| | Hivel = 2

I I | edad <= 18: no (21.0/2.0)

| | | edad > 18

| | | | Sexo = Masculino: si (22.0/4.0)
I I

I I

|

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| | Hiwel = 3: no (43.0/2.0)

| | Bfio = 2016: no (94.0/2.0)

| Promedic Materia > 0.5

| Bfip = 2011: no (14.0/&.0)

| Bfip = 2012: no (20.0/7.0)

| Bfin = 2013

| Pericdo = 1

| | Hivel = 1: no (0.0}

| | Hiwel = 2

| | | Promedic Materia <= 5.6: no (6.0)

| | | Promedic Materia > 5.6: 3i (11.0/3.0)
| | Hiwel = 3: no (6.0)

| Perigdo = 2: 31 (6.0/1.0)

| Bfip = 2014: =i (55.0/14.0)

| Efip = 2015

| | Perigdo = 1: no (1&6.0)

| | Periodo = 2

| | | Sexc = Masculino: 31 (33.0/13.0)

| | | Sexoc = Femenino: no (6.0)

| | Bfip = 2016: no (14.0/2.0)

Estado Academico = Repite: no (5.0)

Promedic Materia > 7.6

| materia perdida no: 31 (8.051.0)

| materia perdida = 3i: no (1751.0/344.0)

Estado movilidad = otra malla

| Estado RAcademico = Aprcbado

| | edad <= 22: no (14.0)

| | edad > 22

| | | Sexoc = Masculino: si (5.0)

| | | Sexc = Femenino: no (2.0)

| Estado Academico = Arrastra: 3i (2.0)

| Estado Academico = Repite: si (7.0)

Estado movilidad = sin recuperacion : =i (5.0/1.0)
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Implementacion de estructuras de mineria de datos para
evaluar el nivel de tasa de retencion estudiantil de la
Facultad de Ciencias Informaticas.

Estado movilidad =

Afio =

Afio =

Afio
Afio

Afin =

= 2011: no
2012: no
= 2013: no
= 2014: noc
= 2015
edad <= 20:
edad > 20:

Afio = 2016: no
Estado movilidad =
Estado
Ezatado
Ezatado
Ezatado
Ezatado
Ezatado

Afio
Afio
Afio
Afio

Ezatado
Ezatado
Ezatado
Ezatado
Ezatado
Ezatado
Estado
Estado
Estado

Periodo
Estado Academico = Aprcbado
no (2.0)
21 {13.0)
no (7.0)
21 (4.0}
2i (0.0}

movilidad =

movilidad =

movilidad =

movilidad =

movilidad =

movilidad =

2011:
2012:
2013:
2014:
2015:
201a:

no
no
no
no
3i
no

movilidad =

movilidad =

movilidad =

movilidad =

movilidad =

movilidad =

movilidad =

movilidad =

movilidad =

movilidad =

semestre perdido

1

Afio =

Rfio
Rfio

RAfio =
RAfio =

R

31

2011:
2012:
2013:
2014:
2015:
o = 2016: =5i
Estado Academico

misma malla

{0.0}
{0.0}
{0.0}
(5.0}

no (4.0)

=i (2.
{9.0)

0/1.0)

FACCIO

UNIVERSIDAD ESTATAL DEL SUR DE MANABRI: no (34.0)

medicina:

no (2.0)

gdministracion de negocics: no (2.0)
ingenieria industrial: no (15.0)

economia: no (2.0)
UNIVERSIDAD CRISTIANE LATINOAMERICANAE - UCL: no (26.0/2.0)
ingenieria electrica

0.0}
{0.0}
{10.0)
{11.0)
{6.0)
{0.0)

UNIVERSIDAD POLITECNICA DE MADRID: no (0.0}
ingenieria en mecanica naval: no (1.0)

ingenieria civil: =i (14.
UNIVERSIDAD FUERZAS AEMADRS (ESFE): no (0.0}
ingenieria en marketing:
UNIVERSIDAD TECNICR DE MANABRI: no (3.0)
trabajo social: no (0.0)

hoteleria ¥ turismo:

0}

si {10.0)

no (3.0)

secretariado ejecutivo: no (0.0)
derecho: no (0.0}

Estado Academico =
Bfic = 2011

tramite movilidad
tramite movilidad

{0.0)

Arrastra:
Eepite

edad <= 18
Promedic Materia <= 4.13: =3i (13.0/8.0)
Promedic Materia > 4.13: no (24.0/9.0)

edad > 1E:

tramite movilidad =

tramite movilidad =

tramite movilidad =

AUTORA:VELEZ MOLINA KATHERINE IBETH

=i (2.0)

ningunc:
reingresc

no (32.0/1.0)

=i (6.0)

tercera matricula: no (0.0)

eXterna:
interna:

no (0.0)
no (0.0)
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Pericdo

=2

Implementacion de estructuras de mineria de datos para
evaluar el nivel de tasa de retencion estudiantil de la

Facultad de Ciencias Informaticas.

2012

tramite movilidad = ninguno: 3i (25.0/3.0)
tramite movilidad = reingresc: no (5.0)

tramite movilidad = tercera matricula: si (1.0)
tramite movilidad = externa: si (0.0}
tramite movilidad = intermna: si {0.0)

2013

Sexc = Masculinco
Promedic Materia <= 12.05: 31 ({46.0/7.0)

Promedic Materia > 12.05: no {3.0/1.0)

Sexoc = Femenino: no (7.0)

2014

tramite movilidad = ningunc

tramite mowvilidad
tramite mowvilidad
tramite mowvilidad
tramite mowvilidad

Promedic Materia <= 11.1
edad <= 19

| Sexoc = Masculino: no (47.0/13.0)

|

|

| | Sexoc = Femenino: 3i (3.0)

| edad > 19

| | Sexc = Masculineo: s3i (27.0/5.0)
| | Sexc = Femenino: no (14.0/5.0)
Promedic Materia > 11.1: si (6.0/1.0)
reingresc: 3i (7.0)

externa: 3i (0.0)
interna: si (0.0)

2015

edad <= 18: =i (7.0)
edad > 18

tramite movilidad = ninguno
| edad <= 20: no (47.0/7.0)
| edad » 20: 3i {8.0/1.0)

tercera matricula: si (0.0)

tramite movilidad = reingresc: no (17.0)

tramite movilidad = tercera matricula:
tramite movilidad externa: no (0.0}
interna: no (0.0}

tramite movilidad

= 201&

Hivel =1

| Sexo = Masculino: no (S58.0/8.0)
| Sexo = Femenino

| | edad <= 18: no (2.0}

| | edad > 18: =3i (5.0}

Hiwvel = 2: no (36.0)

Hiwvel = 3: no (31.0)

Promedioc Materia <= 7.62

Afio
RBfic
REfio

RAfio =

= 2011: =i (129.0/10.0)

= 2012: 3i (23.0/5.0)

= 2013: 3i (122.0/19.0)
2014

WNivel = 1: =i (101.0/7.0)

WNivel = 2: =2i (31.0/1.0)

Hivel = 3: no (5.0}

AUTORA:VELEZ MOLINA KATHERINE IBETH
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Implementacion de estructuras de mineria de datos para
evaluar el nivel de tasa de retencion estudiantil de la
Facultad de Ciencias Informaticas.

Efic = 2015
edad <= 18
Hivel = 1

I
I | edad <= 18: no (32.0/513.0)
I | edad > 18: =i (39.0/4.0)
| MNiwel = 2: 3i {0.0)
| Hiwvel = 3: no (11.0)

edad > 19: =i (27.0)

Rfio = 2016: =i (0.0}

Promedic Materia > 7.62

Materia = calculoc diferencial

| Bfic = 2011

| | Promedic Materia <= 9.3: 3i (3.0)

| | Promedic Materia > 9.3

| | | Promedic Materia <= 10.31: no (2.0)

| | | Promedic Materia > 10.31: =i (3.0/1.0)
I Afio = 2012: no (0.0}

I Afio 2013: no (0.0)
|

|

|

|

|

5
[

2014: no (4.0)

Afip = 2015

| edad <= 18: no (6.0}

| edad » 18: 3i (8.0/1.0)
201&: no (0.0)

Materia = cultura fisica: no (1.0}
Materia = fisica I

E
1

| Sexoc = Masculineo

| | Promedic Materia <= 9.3: no (3.0)

| | Promedic Materia > 9.3: =i (8.0/2.0)
| Sexc = Femeninc: si (2.0)

FACCIO

Materia = introduccion & la informatica: si (12.0/2.0)

Materia = metodologia de la inwvestigacion: si (2.0)
Materia = algebra lineal

Bfic = 2011: =i (4.0)

Bfip = 2012: si (3.0)

Bfip = 2013: =i (1.0)

Rfio = 2014: no (3.0}

Lfio = 2015

| edad <= 18: no (2.0)

| edad > 18: s3i (5.0}

Bfip = 201&: =i (0.0)

Materia = fundamentos de programacion

| Sexc = Masculineo: s3i ({12.0/1.0)

| Sexoc = Femenino

| | Promedic Materia <= 11.15: =i {3.0)
| | Promedic Materia > 11.15: no {2.0)
Materia = calculoc integral

| edad <= 19: no (4.0)

| edad » 19: =i (3.0/1.0)

Materia = matematicas discretas

| edad <= 18: no (9.0)

| edad > 18

AUTORA:VELEZ MOLINA KATHERINE IBETH
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| |
| |
| |
| |

Materi
Materi

Materi
Materi
Materi

Materi
Materi
Materi
Materi
Materi
Materi
Materi
Materi
Materi
Materi
Materi

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| Materi
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| Materi
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Materi

=1
a
a2

a
a2
a
a
a
=1
a
a
a2
a
a
a
a2
a

Implementacion de estructuras de mineria de datos para
evaluar el nivel de tasa de retencion estudiantil de la

Facultad de Ciencias Informaticas.

Sexc = Masculino

| Promedic Materia <= 10.25: =i (4.0/1.0)
| Promedic Materia > 10.25: no (5.0/1.0)
Sexoc = Femenino: 3i (2.0)

fizieca II: 3i {(9.0/4.0)

= 3istemas operativos

| Promedic Materia <= 10.79%: no (2.0}
| Promedic Materia > 10.79: =i (3.0}

teoria de sistemas: =3i (9.0/2.0)

FACCIO

= tecnicas de expresion oral ¥ escritas: si (1.0}

= programacicn orientada a objetos

| edad <= 20: no (6.0)
| edad > 20: =i (2.0)

= galculo vectorial: no (2.0/1.0)
= glectronica: no (2.0/1.0)

= aplicacion de sistemas operativos: no (4.0/2.0)

= gnalisis de sistemas: 31 (4.0}

= zem. valor y etica profesicnal: si (1.0}
= eatructura de datocs & no (7.0)

= programacicn aplicada a la web: no (4.0)
= ingles I: 3i (1.0}

= ingles II: =i (0.0}

= fisgica I : =i (0.0}

= ingles III: =3i (0.0}

= gultura fizica : =i (0.0}

= inglea I : =i (0.0}

= estructura de datos: no (1.0}

semestre perdide = no: no (10571.0/547.0)

edad > 19: no (46.0)

semestre perdido = 3i

| Liip = 2011

I I edad <= 19

| | | Hivel = 1

| | | | Pericdo = 1: no (52.0/8.0)

I I I | Beripdo = 2

| | | | | edad <= 18: no (54.0/9.0)
| | | | | edad » 18: =i (31.0/9.0)
| | | Hiwvel = 2: no (66.0/2.0)

[ [ [ Hiwvel = 3: no (0.0}

| |

|

Afic = 2012

AUTORA:VELEZ MOLINA KATHERINE IBETH
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tramite movilidad = ningunc
Periodo = 1

| | Promedic Materia <= 15.4: si (2.0)

| | Promedic Materia > 15.4: no (8.0/1.0)
Perigdo = 2
| edad <= 18
| | Sexc = Masculineo: no (4.0/1.0)

| Sexc = Masculinc: si (10.0)
| Sexc = Femenino

| | edad <= 19: =i (4.0)

I | edad > 19

|

|

| | | Sexo = Femenino: 3i (2.0)
tramite movilidad reingresoc: no (15.0)

tramite movilidad tercera matricula: no {0.0)
tramite movilidad externa: no (0.0)
tramite movilidad interna: no (0.0}
Lfio = 2013
| Estado Academico

Lprobado: no (0.0)
| Estado Academico Lrrastra: si (2.0)
| Estado Academico = Repite: no (186.0/24.0)
Lfio = 2014
Estado Academico = Aprobado: si (3.0)
Estado Academico = Arrastra: no (0.0)
Estado Academico = Bepite
Periodo = 1
Hivel =1

Promedic Materia <= 17.5

| Sexo = Masculino: no (29.0/8.0)

|
|
| | Sexc = Femenino

| | | edad <= 19: =i (4.0)

| | | edad > 19: no {(2.0)

| Promedic Materia > 17.5: 3i (4.0)
Hivel = 2: 3i (16.0/4.0)

Hivel = 3: no (24.0/6.0)

Pericdo = 2: no (112.0/16.0)

Lfio = 2015
Perigdo = 1: no (168.0/9.0)
Periogdo =
Hivel =1
| edad <= 18: no (44.0/6.0)
| edad > 18

| | Promedic Materia > 14.46: no (22.0/9.0)
Hiwvel = 2: 31 (8.0)

Hivel = 3: no (33.0/1.0)

Afic = 2016: no (214.0/8.0)

I
I
I
| | | Fromedic Materia <= 14.46: s3i (10.0/3.0)
I
I
I

Nurker of Leaves : 262

Size of the tree : 378

llustracion 49: Vista general del listado de reglas de prediccion del algoritmo J48 del arbol de
decision.
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=== Evaluaticn on training set ===

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 15269 90.671 %
Incorrectly Classified Instances 1571 9.329 3%
Kappa statistic 0.5692

Mean absolute error 0.1537

Root mean sguared error 0.2772

Belative agbsoclute error 59.8238 %

Root relative sgquared error T7.3501 %

Total Number of Instances 146840

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Frecision Recall F-Measure ROC Area Class

0.4979 0.439% 0.917 0.9749 0.947 0.242 no
0.501 0.021 0.811 0.501 0.681%9 0.242 =2i
Weighted Zwg. 0.307 0.427 0.301 0.307 0.837 0.342

llustraciéon 50: En general el algoritmo J48 generé 15269 instancias correctas a partir de los
16840 registros con un error medio cuadratico de 0,277. Apenas 1571 registros se clasificaron
incorrectamente.

=== (Confusion Matrix ===

& b <—-— claszified as
139493 298 | a = no
1273 1276 | = 3i

llustraciéon 51: La matriz de confusion muestra que los datos se estan clasificando de una manera
bastante aceptable, por ejemplo, en a (fila) se registraron 13993 no desertores de un total de 14291
estudiantes, de los cuales el modelo ha clasificado correctamente como a (a=no) a 13993 no
desertores e incorrectamente clasificé 298 casos.

Respecto a la exploracion del modelo se determina que éste funciona
bastante bien, con un tamafo del arbol de 390 y 275 niveles, pues el error
absoluto del modelo es apenas del 0,1537 después de que se reviso cada una

de las 16840 instancias o registros.

Respecto a la implementacion del modelo, corresponde al personal de
secretaria, actualizarlo dinamicamente, cuando entren mas datos en la
organizacion, y realizar modificaciones constantes para mejorar la efectividad

de la solucién deberia ser parte de la estrategia de implementacion.
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@ Weka Classifier Tree Visualizer; 16:58:00 - treesJ48 (MATRICULADOS 2011-2016) - 0

Tree View
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llustraciéon 52: Visualizacion del modelo de prediccion del algoritmo J48 de arbol de decision
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Validaciones del arbol de decision

] Weka Explorer = B

Preprocess | Classify | Cluster | Assocate | Select attributes | Visualize
Classifier
Choose | 348-C0.25-M2

Test options Classifier output
Use tfraining set === Evaluation on training set === sl
Supplied test set Set... === Summazry ===
Cross-validation  Folds |10 Correctly Classified Instances 16727 99.329 %
() Percentage split o |65 Incorrectly Classified Inatances 113 0.671 %
Kappa statistic 0.9728
More options... Mean absclute error 0.0114
Root mean sguared error 0.0755
(Mom) semestre perdido v Relative absolute error 4.6293 %
Root relative sguared error 21.5171 %
Start Stop Total Number of Instances 16840

Result list (right-dlick for options)
12:49:49 - trees. 148

=== Detailed Accuracy By Class ==

13:36:11 - frees. 148

IF Rate FF Rate Precizion Recall F-Measure ROC Area Class

0.996 0.022 0.996 0.996 0.996 0.9% no
0.978 0.004 0.975 0.978 0.977 0.9% ER
Weighted Zwg. 0.993 0.019 0.893 0.893 0.893 0.33%
L
£ >

llustracion 53: En general el algoritmo J48 generdé 16727 instancias correctas a partir de los
16840 registros con un error medio cuadratico de 0,075. Apenas 113 registros se clasificaron
incorrectamente.

iClass: semestre perdido (Mom) i w | Visualize )

14415

=== Confusion Matrix =—

] b “—— clasaified as=

a = NG

b 3i

llustraciéon 54: La matriz de confusién reporta datos alentadores, por ejemplo, para la fila “a” que
tiene un total de 14416 estudiantes que no han perdido el semestre, registra que 14356 registros se
clasificaron correctamente versus 60 que se clasificaron incorrectamente.
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=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 16840 100 %
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absclute error

==l e =l

Root relative squared error
Total Number of Instances 16840

=== Detailed RAccuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

1 0 1 1 1 1 ninguno
1 a 1 1 1 1 reingreso
1 a 1 1 1 1 tercera matricula
1 a 1 1 1 1 externa
1 a 1 1 1 1 interna
Weighted Rwg. 1 a 1 1 1 1

llustraciéon 55: El algoritmo J48 generé 16840 instancias correctas a partir de los 16840 registros
con un error medio cuadratico de 0. Ningun registro se clasifico incorrectamente.

Class: tramite movilidad (Nom) Pw | Visualize Al

15748

I —— 7 A —— 25

=== Cponfusion Matrix ===

“<—-— claszified as
a = ningunc
reingreso
tercera matricula
= exXterna

m 0 B

= interna

llustraciéon 56: La matriz de confusion muestra que los datos estan clasificados de una maneara
aceptable, por ejemplo, en tercera matricula se registraron 74 tramites de los cuales el modelo ha
clasificado correctamente todos, es decir no hay errores.
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3.4.6.2. Modelo de Clasificacion Naive Bayes para identificar
estudiantes desertores.

Para este ejercicio inicialmente se tiene:

— El'numero de instancias o registros es 16840.

— Se tienen trece atributos: sexo, edad, estado académico, nivel, periodo,
ano, materia, promedio materia, materia perdida, semestre perdido,
tramite de movilidad, estado de movilidad y desertor.

— Se usa validacion cruzada (cross-validation).

Naive Bayes Calcula la probabilidad de cada estado de cada columna de

entrada, dado cada posible estado de la columna de prediccion.

Naiwve Bayes Classifier

Class
Attribute no =n
{0.85) {0.15)

Sexo
Masculino 11137.0 2129.0
Femenino 3156.0 422.0
[total] 14293.0 2551.0
edad
mEean 18.7831 18.9097
3td. dew. 1.2441 1.0211
welght sum 14291 25449
precision 1.7692 1.76892
Estado Academico
Aprobado 9533.0 11&1.0
Arrastra 3205.0 477.0
Repite 155&6.0 914.0
[total] 142594.0 2552.0
Niwvel
1 6285.0 1474.0
2 4270.0 675.0
3 3739.0 403.0
[total] 14294.0 2552.0
Periocdo
1 g492.0 1215.0
2 5801.0 1336.0
[total] 14293.0 2551.0
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Afio

2011
2012
2013
2014
2015
2016
[total]

Materia

calculo diferencial

cultura fisica

fizica I

introduccion & la informatica
metodologia de la investigacion
algebra lineal

fundamentos de programacion
calcule integral

matematicas discretas

figica IT

3istemas operativos

teoria de 3istemas

tecnicas de expresion oral ¥ escrita
programacion orientada a objetos
calculo wectorial

electronica

aplicacitn de sistemas operativos
analisis de sistemas

sem. valor y etica profesional
estructura de datos

programacion aplicada a la web
ingles I

ingles II

fizica I

ingles III

cultura fisica

ingles I

estructura de datos

[toetal]

Promedic Materia

mean
std. dew.
welght sum
precision

materia perdida

no
hi
[total]
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&)

tramite movilidad

ningunc 13434.0 2316.0
reingreso 432.0 144.4
tercera matricula 31.0 45.0
eXterna 204.0 140.0
interna 185.0 43.0
[total] 142968.0 2554.0
Estado movilidad
normal 13434.0 2316.0
gtra malla 258.0 73.0
3in recuperacion 31.0 45.0
misma malla 175.0 68.0
UNIVERSIDAD ESTATAL DEL SUE DE MANART 82.0 1.0
medicing 14.0 1.0
administracion de negocios 16.0 1.0
ingenieria industrial &0.0 1.0
economia 6.0 1.0
UNIVERSIDAD CRISTIANA LATINORMERICANZ - UCL g0.0 3.0
ingenieria electrica 57.0 15.0
UNIVERSIDAD POLITECNICR DE MADRID 5.0 1.0
ingenieria en mecanica naval 14.0 1.0
ingenieria ciwvil 5.0 15.0
UNIVERSIDAD FUERZAS AEMADAS (ESEE) 15.0 1.0
ingenieria en marketing 1.0 15.0
UNIVERSIDAD TECWICA LDE MANARI 28.0 g.0
trabajo social 2.0 1.0
hoteleria ¥ turismo 2.0 1.0
secretariado ejecutivo 9.0 1.0
derecho 5.0 1.0
[total] 14312.0 2570.0

llustracién 57: vista general del modelo de clasificacion Naive Bayes en WEKA.

AUTORA:VELEZ MOLINA KATHERINE IBETH 148



UI Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar  E4CCi @,,
eam el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de e
ELOY ALFARODE MANAB Ciencias Informéticas.

)

Classimer

| Choose ||NaiveBares

Test options Classifier output

(") Use training set ”
=== Stratified cross-validation ===

(") Supplied test set Set...

=== Jummary ===
(®) Cross-validaton  Folds IEI
() Percentage split o, Correctly Classified Instances 14047 £83.4145 %
Incorrectly Classified Imstances 2793 16.5855 %
| More aptions. .. | Kappa statistic 0.392
Mean abaclute error 0.1882
{Mom) desertor w | | Root mean squared error 0.3545
Relatiwve absclute errcr T3.6426 %
Stop Root relative aguared error 98.9231 %
Total Number of Instances 16840

Result list {right-click for options)
12:49:49 - trees. 43
13:35:11 - trees. J43
16:28:17 - trees, J43

=== Detailed Lccuracy By Class ===

TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

16:37:46 - bayes.MNaiveBayes

0.883 0.473 0.913 0.88% 0.301 0.81%9 no
0.527 0.111 0.458 0.527 0.43 0.813 31
Weighted Awvg. 0.834 0.418 0.844 0.834 0.83%3 0.81%9

llustracion 58: El algoritmo de clasificacion Naive Bayes generd 14047 instancias correctas a partir de los 16840 registros con un error medio cuadratico de 0.3545.
Apenas 2793 registros se clasificaron incorrectamente.

=== Cpnfusion Matrix ===

a b <—— classified as
12703 1588 | g2 = no
1205 1344 | =31

llustracion 59: La matriz de confusion muestra que los datos se estan clasificando de una manera bastante aceptable, por ejemplo, en a (fila) se registraron 14291
estudiantes no desertores, de los cuales el modelo ha clasificado correctamente como a (a=no) a 12703 no desertores e incorrectamente clasificé 1588 casos.
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Validacion de Naive Bayes
Test options Classifier output
D Use training set === Stratified cross-validation === i
(") Supplied test set Set... === Summary ===
@® Cross-validaton  Folds [10 | Correctly Classified Instances 16738 99.3943 3
DPeroemage split %o Incorrectly Classified Instances 102 0.8057 %
ut tatisti 0.4852
| More options... | SER2 JLatiatic
Mean absolute error 0.0045
Root mean sguared error 0.0457
{Mom) tramite movilidad v | | Relative absolute error 9.7514 %
Root relatiwve sguared error 29.0117 %

Stop Total Number of Instances 16840

Result list {right-dick for options)

12:49:49 - trees. 148 === Detalled RZccuracy By Clazz ===
13:36:11 - trees. 148
15:28:17 - trees. 148 IP Rate FP Rate Precisicn Recall F-Measure ROC Area Class
m:S?:qﬁ—bayeslNaiueBayes 0.997 0.00%9 0.999 0.997 0.9%98 0.9%93 ning'unn:r
16:43:34 - bayes.MNaiveBayes 0.872 lu] 1 0.872 0.392e 1 reingresoc
16:49:18 - bayes.MaiveBayes 0.959 0.002 0.857 0.959 0.78 0.999 tercera matricula
0.9&62 0.003 0.806 0.9&62 0.877 0.999 externa
0.89 a 0.972 0.89 0.929 0.999 interna
Weighted Rwvg. 0.994 0.009 0.995 0.994 0.994 0.999 g

llustracion 60: El algoritmo de clasificacion Naive Bayes generé 16738 instancias correctas acerca del atributo tramite de movilidad a partir de los 16840 registros
con un error medio cuadratico de 0.0457. Apenas 102 registros se clasificaron incorrectamente.

=== (Confusion Matrix ===

a b c d 1= <—— claszified as
5 a = ningunc
i} b = reingresc
i} Cc = tercera matricula
d = externa
£ = interna

llustraciéon 61: Pese a que hay errores en la clasificacion dado del volumen de datos que se analiza, la matriz de confusién reporta datos alentadores, por ejemplo,
para el tramite de movilidad reingreso (fila f=2), 554 registros se clasificaron correctamente versus 16 que se clasificaron incorrectamente en otros tramites.
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Test options Classifier output
=g traini £ S
D S aes === Stratified cross-validaticn ===
() Supplied test set Set.., === Summary ===
(@) Cross-validation  Folds IEI o
Correctly Classified Instances 16610 98.6342 %
() Percentage spiit % Incorrectly Classified Inatances 230 1.3658 %
| Mare options... | Kappa statistic 0.9454
Mean absclute error 0.0286
RBoot mean squared error 0.1148
(Nom) semestre perdido ¥ || Belative abaoclute error 11.8006 %

Root relative sguared error 32.6408 %

Stop Total Number of Instances lagdn

Result list (right-click for options)

17:49:45 - trees, 143 === Detailed Accuracy By Clazz ===

13:36:11 - frees, 143

16:258:17 - frees, 143 TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC RArea Class
16:37:46 - bayes. NaiveBayes 0.989 0.029 0.995 0.9849 0.992 0.994 no

16:43:34 - bayes.NaiveBayes 0.971 0.011 0.937 0.971 0.933 0.994 ai
16:49:18 - bayes.NaiveBayes Weighted Rvg. 0.986 0.027 0.987 0.936 0.9846 0.994

llustracion 62: El algoritmo de clasificacion Naive Bayes generé 16610 instancias correctas acerca del atributo semestre perdido a partir de los 16840 registros
con un error medio cuadratico de 0.1146. Apenas 230 registros se clasificaron incorrectamente.

=== Confusion Matrix =—=

a b “—-— £lazzified as
14257 159 | a = no
T1 2353 | = =i

llustraciéon 63: La matriz de confusiéon reporta datos alentadores, por ejemplo, para el atributo semestre perdido en la que existen 14416 estudiantes que no han
perdido el semestre, 14257 clasificaron correctamente versus 159 que se clasificaron incorrectamente.
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3.4.6.3. Modelo de Reglas JRIP para la predicacion de desertores

JRip (RIPPER) es uno de los algoritmos basicos y mas populares. Las clases
son examinadas en aumentar el tamafno y se genera un conjunto inicial de
reglas para la clase usando incrementalmente reducido error JRip (RIPPER)
procede al tratar todos los ejemplos de un juicio particular en los datos de
entrenamiento como clase, y encontrar un conjunto de reglas que cubran a
todos los miembros de esa clase.

A continuacion, pasa a la siguiente clase y hace lo mismo, repitiendo esto hasta
que todas las clases hayan sido cubiertas.

Para este ejercicio inicialmente se tiene:

— ElI'numero de instancias o registros es 16840.
— Se tienen nueve atributos: sexo, edad, estado académico, nivel, ano,
materia perdida, semestre perdido, tramite de movilidad y desertor.

— Se usa un conjunto de datos de entrenamiento (Use training set).

L weka.gui.GenericObjectEditor

weka. dassifiers.rules. JRip

About

This class implements a propositional rule learner, Repeated More
Incremental Pruning to Produce Error Reduction (RIPPER), which

Capabiliti
was proposed by William W. e

checkErrorRate | True W
debug |False W
folds |3
minMo (2.0
optimizations |2
seed |1

usePruning | True ]

Open... Save... Ok Cancel
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el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de

Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar  E4CC7i
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ELOY ALFARODE MANABI Ciencias Informaticas.

Scheme:weka.classifiers.rules.JRip -F 3 -N 2.0 -0 2 -5 1

MATRICULADOS 2011-2016

Estado Academico

Relation:

Instances: 16840

Attributes: 9
Sexo
edad
Hiwel
Afio

materia perdida
semestre perdido
tramite movilidad
deaertor
Test mode:evaluate on training data

=== (Clasgsifier model (full training 3et) ===

JRIP rules:

{materia
{materia
(materia
(materia
(materia
(materia
(materia
{materia
{materia
{materia
{materia

=» degertor=no (15573.

Humber of Rules :

perdida

perdida =
perdida =

perdida
perdida

perdida =

perdida =

perdida

perdida =
perdida =

perdida

31)
3i)
31)
31)
31)
31)
31)
31)
3i)
31)
31)

12

and
and
and
and
and
and
and
and
and
and
and

(semestre perdido = s5i) and (Afic = 2013) => desertor=3i (236.0/81.0)

(3emestre perdido = si) and (Nivel = 1.0) and (tramite movilidad = ninguno) and (&fic = 2011) => desertor=si (150.0/20.0)

(gemestre perdido = 3i) and (Rfo = 2014) => desertor=si (26€6.0/78.0)
(semestre perdidc = si) and (edad = 18) => desertor=si (138.0/66.0)
(gemestre perdido = si) and (Ao = 2015) => desertor=si (1890.0/79.0)
(Afin = 2012) and (semestre perdido = 3i) => desertor=ai (67.0/26.0)

(Afio = 2011) and (Sexo = Masculino) and (edad = 19) and (semestre perdido = no) and (Estado Academico =
(Hivel = 1.0) and (edad = 19) and (Afio = 2012} and (tramite movilidad = ninguno) and (Sexo = Masculinao)

(Afio = 2011) and (Sexo = Masculino) and (Estado RZcademico = Arrastra) =» desertor=3i (61.0/29.0)
(Afic = 2014) and (Niwel = 2.0) and (edad = 20} => deaertor=3i (29.0/11.0)

(Estado Academico = Aprobado) and (Afio = 2013) and (edad = 19) and (Nivel = 1.0) and (Sexo = Masculinao)
0/1691.0)

llustracién 65: Vista general de las doce reglas generadas por el algoritmo de JRip
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Interpretaciones de las Reglas
En esta seccion tratamos de interpretar la regla de JRip.

Regla 1 interpretada como: Si los estudiantes han perdido la materia y el

semestre y se encuentran cursando en el aino 2013 son posibles desertores.

Regla 2 interpretada como: Si los estudiantes han perdido la materia y el
semestre, no han realizado tramite de movilidad y se encuentran cursando el

primer nivel en el aio 2011 son posibles desertores.

Regla 3 interpretada como: Si los estudiantes han perdido la materia y el

semestre y se encuentran cursando en el aino 2014 son posibles desertores.

Regla 4 interpretada como: Si los estudiantes tienen 18 y han perdido la

materia y el semestre son posibles desertores.

Regla 5 interpretada como: Si los estudiantes han perdido la materia y el

semestre y se encuentran cursando en el afio 2015 son posibles desertores.

Regla 6 interpretada como: Si los estudiantes han perdido la materia y el

semestre y se encuentran cursando en el aino 2012 son posibles desertores.

Regla 7 interpretada como: Si los estudiantes de sexo masculino de 19 anos
han perdido la materia aunque su estado de académico sea repite, pero no el

semestre y se encuentra cursando en el ano 2011 son posibles desertores.

Regla 8 interpretada como: Si los estudiantes de sexo masculino de 19 anos
han perdido la materia, y hayan realizado ningun tramite de movilidad sea
repite, pero no el semestre y se encuentra cursando en el afio 2011 nivel 1 son

posibles desertores.

Regla 12: Si los estudiantes no han perdido sus materia y el semestre no son

desertores.
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(®) Use training set

() Supplied test set Set...,

() Cross-validation ~ Folds

() Percentage split

Implementacién de estructuras de mineria de datos para evaluar
el nivel de tasa de retencion estudiantil de la Facultad de

® s |

More options. ..

Ciencias Informaticas.

Classifier output

FACCI®:

(Mom) desertor

Result list {right-dick for options)

Stop

10:33:54 - rules. JRip
10:37:20 - rules. Rip
10:41:38 - rules. Rip
10:44:40 - rules. JRip

Humber of Rules : 12

Time taken to build model: 4.09 seconds

=== Evaluation on training set =

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic

Mean absoclute error

Root mean squared error
Relatiwve absoclute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Rccuracy By Class

TP Rate FP Rate

0.971 0.663

0.337 0.02%

Weighted Awvg. 0.875 0.567

14740

2100
0.3882
0.2102
0.3242
81.8266
90.44631

168840

Precision

0.891
0.477
0.859

B7.5297 %
12.4703 %
]
%

Becall F-Measure
0.971 0.93
0.337 0.45
0.875 0.857

BOC Area Class

0.6855 no
0.855 =i
0.855

llustraciéon 66: El algoritmo JRip generé 14740 instancias a partir de los 16840 registros con un error medio cuadratico de 0.3242. Apenas 2100 registros se

clasificaron incorrectamente.

=== Cpnfusion Matrix

a b L
13882 409 | a
191 858 | b

= no

ai

classified as

llustracién 67: La matriz de confusion muestra que los datos se estan clasificando de una manera bastante aceptable, por ejemplo, en a (fila) se registraron 14291
estudiantes de los cuales el modelo ha clasificado correctamente como a (a=no) a 13882
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3.4.6.4. Modelo Cluster utilizando el algoritmo Simple K-Means para la
prediccion de estudiantes desertores.

Para este ejercicio inicialmente se tiene:

— ElI'nimero de instancias o registros es 16840.
— Se tienen diez atributos: sexo, nivel, ano, materia, promedio materia,
materia perdida, tramite de movilidad, estado de movilidad y desertor.

— Se usa un conjunto de datos de entrenamiento (Use training set)

& weka.gui.GenericObjectEditor

weka. dusterers. SimplekMeans
About

Cluster data using the kK means algorithm. Mare
Capabilities
displaystdDevs | False v
distanceFunction Choose  |EuclideanDistance -F. first-last

dontReplaceMissingValues | False v
maxIterations | 500
numClusters |3
preservelnstancesOrder | False v

seed |10

Cpen... Save... 0K Cancel

llustraciéon 68: Configuraciéon de Simple K-Means
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Clusterer output
WILIIIII CIUSLEL SN UL SQUEred ELL0rS: U902, S100L9d 73730

Missing values glcbally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Clusterd

Attribute Full Data 4] 1 2

{16240} {11515) {3597) {1728)
Sexa Masculino Masculino Masculino Masculino
Hiwvel 1.0 1.0 1.0 1.0
Afio 2015 2015 2014 2011
Materia calculo diferencial cultura fisica fisica I calculoc diferencial
Promedic Materia 12.7722 15.7733 6.9698 4.8519
materia perdida no no 3i s8i
semestre perdido no no no 3i
tramite movilidad ninguna ningunao ningunao ningunao
Estado movilidad normal normal normal normal
desertor no no nao b

Time taken to build model (full training data) : 0.83 seconds

=== Model and evaluation on training set ==

Clustered Instances

i 11515 [ &8%)
1 3597 [ 21%)
2 1728 { 10%)

llustracién 69: El algoritmo k-Means muestra que el 68% de los casos mas cercanos a la media son aquellos estudiantes del género masculino que si aprobaron la
materia “cultura fisica” en el aino 2015(1) cuya estado de movilidad es normal y no han desertado.

Ademas se muestra otro cluster donde el 21% de los casos mas cercanos a la media son estudiantes de sexo masculino que no
han aprobado la materia “Fisica I’ del periodo 2014(1) y sin embargo no son desertores.
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3.4.6.5. Modelo Cluster utilizando el algoritmo Farthest-First para la
prediccion de estudiantes desertores.

Para este ejercicio inicialmente se tiene:

— ElI'nimero de instancias o registros es 16840.
— Se tienen diez atributos: sexo, nivel, aho, materia, promedio materia,
materia perdida, tramite de movilidad, estado de movilidad y desertor.

— Se usa un conjunto de datos de entrenamiento (Use training set)

Tiene el mismo procedimiento que K-Means también elige los centroides pero
este algoritmo utiliza el punto arbitrario mas alejado a la media de los valores,
aqui la asignacion del grupo es diferente obtenemos un enlace con un alto
numero de sesiones como en el cluster-0 mas que en cluster-1, y asi

sucesivamente. El primer algoritmo mas alejado necesita menos ajustes.

& weka.gui.GenericObjectEditor |
weka. dusterers.FarthestFirst
About
Cluster data using the FarthestFirst algorithm. Maore
Capabilities

numClusters |4

seed |1

Cpen... Save... 0K Cancel
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Clusterer output

FarthestFirst

Cluster centroids:

Cluster 0

Masculino 3.0 2015 analisis de sistemas 16.14 no 3i reingreso misma malla no
Cluster 1

Femeninoc 2.0 2014 fisica II 0.0 s3i no ningunc normal si
Cluster 2

Masculino 1.0 2012 introduccion a la informatica 17.26 exo no externa UNIVERSIDAD TECHMICA DE MRNABI si
Cluster 3

Femenino EQ 2016 tecnicas de expresion oral ¥ escrita 19.6 no no interna ingenieria industrial no
Cluster 4
Masculino 1.0 20135 algebra lineal 0.0 3i s3i interna ingenieria electrica si

Time taken to build model (full training data) : 0.34 seconds

=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 4752 { 28%)
1 7223 { 43%)
2 1619 { 10%)
3 2431 { 14%)
4 B15 { 5%)

llustraciéon 71: El algoritmo Farthest-First muestra que el 43% de los casos mas alejados de la media son aquellos desertores de sexo femenino que han perdido la
materia fisica Il en el afio 2014(2).

Ademas se muestra otro cluster donde el 5% de los casos mas lejanos a la media son estudiantes desertores de sexo masculino
provenientes de la facultad de ingenieria eléctrica que ingresan a 1N en el 2013 y que han perdido el semestre y la materia en este

caso “algebra lineal”.
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CAPITULO IV

EVALUACION DE RESULTADOS
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Los resultados de cada modelo se han ido analizando al tiempo de irlos

exponiendo en el capitulo anterior, en este espacio se muestran algunos
resultados erroneos producto de haber seleccionado de forma incorrecta los

campos.

Como caso de ejemplo, se revisa lo que sucede al pretender predecir el nivel

en la que los estudiantes desertan.

Attributes: 4
Sexo
Estado Academico
Hiwvel
desertor

llustraciéon 72: Atributos de un listado incorrecto de reglas, empleando el algoritmo J48.

(] Weka Explorer - ol

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Classifier
Choose  |J48-C0.25-M2

Test options Classifier output
(@) Use training set
= . Humber of Leaves : 1
() Supplied test set Set...
() Cross-validation ~ Folds |10 Size of the tree : 1
(") Percentage split % |66
Mare options... Time taken to build model: 0.05 seconds
(Nom) desertor v === Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Start Stop

) ) ) i Correctly Classified Instances 14231 24.8634 %
Result list {right-ciick for aptions) Incorrectly Classified Instances 2549 15.1366
14:36:2?—ru|es.Jpr Kappa statistic 0
14:42:25_FU:ES'JR!D Mean absclute error 0.2569
i:-:;-;;-rules-j?) Root mean squared error 0.3584
14;51;32—:::::]!1::; Eelativ: al_}snlute er;nr 133.9888 i
09:36:24 - trees, 145 oot relative squared error
17:50:25 - trees. 148 Total Number of Instances 16840
18:05:57 - trees, J48
18:38:39 - trees. 143 === Detailed RAccuracy By Clags ===
18:42:15 - trees, 148
18:44:12 - trees. 148 TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
11:46:43 - frees. J48 1 1 0.849 1 0.918 0.5 no

1] 1] 1] 1] a 0.5 31
Weighted Avg. 0.849 0.849 0.72 0.849 0.779 0.5

llustraciéon 73: Aplicando otros atributos para la prediccion WEKA registra que el 15.13 % de los
registros han sido incorrectamente clasificados.
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Otro caso de ejemplo, se revisa lo que sucede al pretender predecir el afo en

que se presentaron desertores de acuerdo al promedio.

Lrtrikutes: 3
Rfio
Promedic Materia
desertor

llustracion 74: Atributos de un listado incorrecto de reglas, empleando Naive Bayes.

L] Weka Explorer > B

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Classifier

Choose  MaiveBayes

Test options Classifier output
(®) Use training set [
. === Evaluation on training set ===
() Supplied test set Set... ——— Summary =——=
() Cross-validation ~ Folds |10
() Percentage spit % |s6 Correctly C15331f:!.e<?1 Instances 3798 22.5534 1
- Incorrectly Classified Instances 13042 T7.4466 %
More options... Kappa statistic 0.0157
Mean absclute error 0.2737
(Nom) Afia v Root mean sguared error 0.3707
Relative absclute error 99.347 %
Start Stop Root relative sguared error 99,8747 %
Total Number of Instances 16840
Result list (right-dick for options)
09:02:46 - bayes.NaiveBayes === Detailed Accuracy By Class ===
TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area C(lass
1] 1] 1] 1] 1] 0.552 2011
1] 1] 1] 1] 1] 0.538 201z
0.157 0.094 0.244 0.157 0.191 0.545 2013
0.133 0.116 0.224 0.133 0.147 0.509 2014
0.781 0.775 0.223 0.781 0.347 0.532 2015
1] 1] 1] 1] 1] 0.581 2016
Weighted Awvg. 0.228 0.211 0.134 0.228 0.142 0.539
v

Status

QK Log #u, x0

llustraciéon 75: Aplicando otros atributos para la prediccion WEKA registra que el 77.446 % de los
registros han sido incorrectamente clasificados.
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Otro caso de ejemplo, se revisa lo que sucede al pretender predecir los

estudiantes desertores de acuerdo con los atributos escogidos y tomando como

referencia el atributo ano.

10
Sexo

Attributes:
Hiwvel
Afio
Materia

materia

tramite

Promedic Materia

semestre perdido

Estado movilidad
degertor

perdida

movilidad

llustracién 76: Atributos de un listado incorrecto de reglas, empleando JRip.

Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Classifier

Choose JRip-F3-N20-02-51
Test options

(@) Use training set

() Supplied test set Set...
(") Cross-validation ~ Folds |10
() Percentage split % |66

More options...

(Mom) Afio ]

Start Stop

Result list (right-dlick for options)

09:52:44 - rules. JRip

Classifier output

Humber of Rules : 13

Time taken to build model: 9.1 seconds

=== Ewvaluaticon on training set ===

=== Jummary ===
Correctly Classified Instances 4210
Incorrectly Classified Instances 12630
Kappa statistic 0.0403
Mean absolute error 0.2692
Root mean sguared error 0.3669
Relative absolute error 97.7409
Root relatiwve sguared error 98.8641
Total Number of Instances 16840
=== Detailed Rccuracy By Class ===
TF Rate FF Rate Frecision
0.099 0.0068 0.732
0.007 1] 1
0.0868 0.011 0.593
0.011 0.002 0.563
0.974 0.5943 0.228
0.02 a 0.977
Weighted Avg. 0.25 0.212 0.833

L4

%
%

[ R = I = =

Recall
a.
.007

093

0&&

011
974
.02
.25

25
75

F-Measure
a.
.015
.151
.021
.369
.04
.143

0
1]
1]
0
1]
1]

175

ROC Rrea C(lass

[ R R = =)

561

.32

549

.521
.51%
.532
.532

2011
2012
2013
2014
2015
2018

llustracién 77: Si bien el programa ha producido 13 reglas, reconoce que el 75% de los registros ha
sido incorrectamente clasificados.

Como se puede observar si los atributos no son escogidos correctamente las

predicciones no seran tan aceptables, lo que puede ocasionar una mala

interpretacion de los datos.
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CONCLUSIONES
Seguidamente una sintesis de las importantes opiniones formadas durante el
proceso del presente trabajo. A partir de estas se podra mostrar el

cumplimiento de los objetivos planteados.
A continuacion, se describen las principales conclusiones de este proyecto:

— Se distingui6é en el marco teérico de la investigacion diferentes factores
que afectan la tasa de retencién estudiantil entre estos la falta de apoyo
economico, poco aprovechamiento de las clases, problema que se
observan sobre todo en los tres primeros niveles y en edades entre los
18 y 20 anos y uno que otro entre los 21 a 26 anos.

— Se estudié en el marco teorico de la investigacion diferentes técnicas
para desarrollar modelos de prediccion, basados en sistemas de soporte
a las decisiones, utilizando técnicas de mineria de datos, tales como
Arboles de Decision, técnicas de clasificacién, como Cluster K-Means.

— Se seleccion6 un subconjunto de modelos que han presentado un mejor
desempenio, probando modelos para clasificar en forma automatica a los
alumnos con mayor riesgo de desercion, determinando que el modelo
arbol de decision, tiene un mejor comportamiento respecto a los
modelos de Redes Bayesianas, Reglas de clasificacion y Clusters.

— En esta investigacion se ha descubierto que en general las instituciones
no recolectan la suficiente informacion referente a la caracterizacion del
estudiante al momento de ingresar a estudiar, que permitan establecer
modelos de prediccion de retencion.

— Este trabajo permitié apreciar la importancia que tiene el proceso de
recopilacion de datos, abarcando las fases de analisis y preparacion de

los datos.
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RECOMENDACIONES

Como se indico desde el principio el actual proyecto ha asumido como objetivo
implementar estructuras de mineria de datos que identifiquen factores que
influyan en el entorno académico para evaluar la tasa de retencién estudiantil.
Sin embargo, los datos de los estudiantes de pre grado de la Facultad de
Ciencias Informaticas de la ULEAM, se puede apreciar que la informacién
actual que recoge la institucion es relevante tan solo en lo académico, pero se
necesitan de mas variables para la realizacion de estudios completos de

mineria de datos asociados a la desercién.

De lo ya expuesto, en este trabajo planteo que se recoja un conjunto de
atributos asociados al problema de desercion universitaria que ademas de
incluir los académicos también se agrupen mas factores como institucionales y
socioeconomico, se recomienda sean tomados al momento que el estudiante
se matricula en la institucion, con el objeto de poder crear un repositorio de

registro historico.

Tipo Atributo Descripcion de Valores
Nombre Nombre del estudiante
Edad Rango de edad posible
Sexo Femenino, Masculino
Estado Civil Soltero, casado, divorciado, viudo
Académicos Lugar Residencia Ubicacion de vivienda
Fecha ingreso Fecha valida de rango de estudio
Tramite de movilidad Interno, externo, reingreso, tercera matricula
Promedio ENES Puntaje alcanzado 100 -900
Promedio Promedio General 0-20
Colegio Nombre del colegio
L Tipo de colegio Técnico, cientifico, informatico.
Institucionales Universidad Nombre de la universidad
Tipo de Universidad Fiscal, Particular
Estrato Bajo, Medio, Alto
Socio E_stado Laboral . Si,_ No. _ . _
econémicos I;l;v(;arles Educativo de | Primarios, Secundarios, Sin estudios.
Personas a cargo Si, No
Desertor Si, No
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La recomendacién antes detallada, esta orientada a mejorar el proceso de
toma de datos al momento que el estudiante se matricula, con el objeto de
mejorar las predicciones en los futuros estudios.
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ANEXOS
Encuesta al personal docente FACCI

UNIVERSIDAD LAICA ELOY ALFARO DE MANABI
FACULTAD DE CIENCIAS INFORMATICAS

Dirigido a: Personal docente de la Facultad de Ciencias Informaticas - ULEAM.

Manta.

Objetivo. - Implementar estructuras de mineria de datos que identifiquen
factores que influyan en el entorno académico para evaluar la tasa de retencion

estudiantil de la facultad de ciencias informaticas.

Instrucciones: Lea detenidamente cada pregunta y marque conun (¥ )enla

respuesta que considere conveniente.

Implementacion de estructuras de mineria de datos para evaluar el nivel
de tasa de retencién estudiantil de la Facultad de Ciencias Informaticas.

1.- Cree usted que los posibles factores que provoquen la desercion
estudiantil en la institucidon sean los siguientes:

"1 individuales

"I Académicos

"1 Institucionales

"1 Otros
2.- ; Considera importante conocer cuales son las razones académicas
porque las que el estudiante de esta facultad decide abandonar sus
estudios?

"1 Si

AUTORA:VELEZ MOLINA KATHERINE IBETH 168



evaluar el nivel de tasa de retencion estudiantil de la
Facultad de Ciencias Informaticas.

Uleam Implementacion de estructuras de mineria de datos para FACC!’@*

ELOY ALFARO DE MANABI

"1 No
3.- Cree usted que la baja tasa de retencién estudiantil en el ambito
académico se da las siguientes razones:

"1 Rendimiento académico
Métodos de estudio

Orientacioén profesional

Calidad del programa de estudio
Otros

B N

4.- Cree usted que la baja tasa de retencién estudiantil en el ambito
institucional se da las siguientes razones:

"1 Normalidad académica
Modelos pedagogicos
Recursos universitarios
Perfil profesional de la carrera
Relaciones con los profesores y otros estudiantes
"1 Otros
5.- ¢Cudles segun usted son las consecuencias que trae la desercion en
la sociedad y para la facultad?

S B B

"1 Trabajo mal remunerado

"1 Delincuencia

"1 Discriminacion

"1 Oftros
6.- ¢ Considera importante este tipo de estudios sobre la desercion para la
toma de decisiones en la institucion? Escriba el porqué de su respuesta.

T Si

"1 No
7.- ¢ Qué variables externas cree usted que causan desercion en su
institucion?

I Econdmicas
1 Sociales
"I Familiares
"1 Médicas
8.- ¢ Qué hace usted en el aula para evitar la desercion estudiantil?

['l" Motivar la asistencia

'l Motivar el aprendizaje

[T Ultilizar técnicas innovadoras de estudio
'l Otras
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9.- ¢ Considera importante tener datos estadisticos de los estudiantes que
desertan? Escriba el porqué de su respuesta.

M Si
M No

Encuesta al estudiante

1.- ¢Qué situaciones cree usted que causarian el abandono de sus
estudios o si por el momento no se encuentra estudiando que lo

provoco?

Falta de recursos econémicos.

Vivir lejos de donde estudias.

Poco aprovechamiento de las clases.

Falta de interés por seguir realmente con las carreras universitarias.

Porque por ley estan donde su puntaje del ENES los ubico.

a3 1 2 1

Porque no pueden acceder a universidades particulares por lo

costoso que resulta.

-]

Por enfermedad suya o de un familiar.

1

Por oportunidad de trabajo.

1

Porque el perfil profesional y ocupacional de su carrera no son de su
agrado.

Porque reprueba las asignaturas constantemente.

Falta de interaccion de calidad con profesores y orientadores.
Ambiente poco motivante en clases.

Falta de apoyo familiar.

Se convirtid en madre o padre de familia.

Por motivo de viaje.

a3 3 3 2 1

otros.
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