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INTRODUCCION

La Mineria de Datos es un campo interdisciplinario, que en términos generales;
organiza, procesa, analiza y genera reportes de grandes volimenes de datos con
el objetivo de descubrir informacion util en la forma de relaciones, tendencias y
patrones significativos y nuevos que pueden ayudar en la toma de decisiones y
mejoramiento de procesos para organizaciones o empresas de diferente tipo.

(Pérez Lépez y Santin Gonzalez, 2007) mencionan respecto de la mineria de
datos “Las técnicas de mineria de datos persiguen el descubrimiento automatico
del conocimiento contenido en la informacion almacenada de modo ordenado en
grandes bases de datos. Estas técnicas tienen como objetivo descubrir patrones,
perfiles, y tendencias a través del andlisis de los datos utilizando tecnologias de
reconocimiento de patrones, redes neuronales, légica difusa, algoritmos genéticos
y otras técnicas avanzadas de analisis de datos”, a esta lista de técnicas se puede
agregar: clustering, prediccion y otras técnicas de analisis multivariado.

En (Orallo, Ramirez Quintana, y Ferri Ramirez, 2004) "La informacién histérica es
atil para explicar el pasado, entender el presente y predecir la informacion futura”,
es precisamente el objetivo principal de la Mineria de Datos a través del uso de las
diferentes técnicas que la componen.

Las lineas de trabajo en el ambito de la mineria de datos tienen sus origenes en
tres desarrollos teéricos importantes:

e Estadistica Clasica
¢ Inteligencia Atrtificial
e Aprendizaje Automaético

Y producen cinco tipos de informacion:

Asociaciones
Secuencias
Clasificaciones
Agrupamientos
Prondsticos

Entonces se podria dividir la mineria de datos en:
e Técnicas predictivas: en estas las variables pueden clasificarse inicialmente

en dependiente e independiente y ademas estiman valores futuros o
desconocidos de variables de interés.

10



e Técnicas descriptivas: explican o resumen los datos, es decir, exploran las
propiedades de los datos pero no para predecir.

Pero también se puede dividir las técnicas de mineria de datos en:

e Teécnicas de aprendizaje supervisado (orientado): aquellas que permiten la
clasificacion o prediccion a partir de ejemplos existentes (Labeled data).
Ejemplos de estas técnicas son: Bayes Naive, Arboles de Decision,
Regresion, Vecinos Mas Cercanos, Maquinas de Vectores de Soporte,
Bosques Aleatorios, etc (Perez Marqués, 2015).

e Técnicas de aprendizaje no supervisado (no orientado): aquellas que
agrupan (clustering), crean reglas de asociaciébn, crean mapas
autoorganizados (Hastie, Tibshirani, y Friedman, 2009), etc., con los datos
de acuerdo a las caracteristicas y relaciones inherentes entre ellos
(Unlabeled data). Ejemplos de estas técnicas son: Agrupacién Jerarquica
(Hierarchical clustering), Redes Neuronales, Componentes Principales,
Escala Multidimensional, y los algoritmos K-means, DBSCAN, etc, (Pérez
Marques, 2013).

En los dltimos afios, ha habido un interés creciente en utilizar la Mineria de Datos
en la educacion, en colegios y especialmente en universidades; para analizar el
rendimiento académico estudiantil y en funcién de los resultados tomar decisiones
gue beneficien a los estudiantes y a las instituciones.

Los antecedentes también nos permitiran establecer que en la actualidad existe
una elevada preocupacion en torno al bajo nivel de aprovechamiento estudiantil
reflejado en altos indices de mortalidad académica, desercion, entre otros y los
factores que pueden influir en este, por lo que varios centros educativos muestran
especial interés en investigar este tema con el fin de establecer politicas
institucionales que permitan actuar de manera preventiva frente a situaciones que
puedan afectar el rendimiento académico de un estudiante y no de una manera
recuperadora como sucede actualmente.

El rendimiento académico es un factor que se ve influenciado tanto por las
condiciones internas de las instituciones educativas, como por la labor docente
llevada a cabo por cada uno de sus maestros, sin embargo no se puede
desconocer como las caracteristicas propias de los estudiantes influyen de
manera positiva o negativa en el rendimiento académico; esto se puede decir por
lo abordado en los diferentes documentos relacionados aqui y también por
observacién natural de estas situaciones. Por lo tanto existen muchos factores que
intervienen o condicionan este rendimiento, de ahi que este trabajo centre su
interés en determinar las caracteristicas relacionadas entre las condiciones de
vida, situacion socioecondmica, caracteristicas demogréaficas, antecedentes

11



escolares y el rendimiento académico de los estudiantes de pregrado de la
Universidad de Narifio, definiendo en esta investigacion, el rendimiento académico
como el promedio acumulado resultado de las valoraciones cuantitativas emitidas
por semestre académico, la razén de que se utilice el promedio acumulado como
variable para medir el rendimiento académico es porque en la base de datos de la
Universidad de Narifio es la Unica que da cuenta del rendimiento de manera
global.

Para orientar este trabajo de mineria de datos, se emplea una metodologia
llamada CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining). Nacid en
1996 por la necesidad de organizar los procesos de mineria para ser utilizados de
forma industrial y no tanto al ambito académico. Este proyecto recibid financiacion
de la Union Europea en 1997 y fue creado por las empresas SPSS, Teradata,
Daimler AG, NCR Corporation y OHRA (Gallardo Arancibia, 2009). La razén por la
gue se utiliza esta metodologia se debe a que CRISP-DM es la mas conocida y es
la que mas se referencia en los articulos consignados en los ANTECEDENTES
DEL PROBLEMA.

La idea general de la metodologia CRISP-DM es estandarizar todo el proceso de
mineria de datos a través de niveles y etapas que permiten la diferenciacion de un
paso 0 momento de otro en la mineria.

Este informe de trabajo de grado ha sido estructurado en 6 partes, la primera es la
definicion del problema; la segunda es la justificacién, tercera los objetivos general
y especificos, la cuarta es el disefio metodolégico en el que se describen aspectos
como la poblacién y muestra, tipo de disefio y variables del problema, la quinta es
el marco de referencia en el que se describe los procesos de mineria de datos que
se siguieron para resolver el problema y se acompafia con la parte tedrica que
sustenta este trabajo, la sexta es el andlisis de los resultados, conclusiones,
recomendaciones, la séptima es una bibliografia y finalmente la seccion de
anexos.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1 ANTECEDENTES DEL PROBLEMA
1.1.1 Antecedentes Internacionales

Titulo: Academic Performance of University Students and its Relation with
Employment

Autores: Laura Lanzarini, Maria Emilia Charbelli, Javier Diaz
Fecha: 2015

Fuente: (Lanzarini, Charnelli, y Javier, 2015)

Objetivo:

Identificar las caracteristicas mas relevantes en relacién al rendimiento académico
de los estudiantes en la Escuela de Ciencias Computacionales de la Universidad
Nacional de la Plata.

Resumen:

La Mineria de Datos Académica recoge varios métodos que permiten extraer
informacion util y novedosa de grandes volumenes de datos en el contexto
educativo. Este articulo describe el proceso usado para, a través de técnicas de
mineria de datos; identificar las caracteristicas mas relevantes en relacion al
rendimiento académico en la escuela de Ciencias Computacionales de la
Universidad Nacional de la Plata. Los resultados obtenidos usando los métodos
propuestos para procesar la informacién relacionada con estudiantes regulares y
no regulares en la UNLP permitié el establecimiento de relaciones interesantes en
funcion del rendimiento académico del estudiante. Basandose en los modelos
obtenidos se puede decir que el hecho de que el estudiante trabaje no significa
gue su rendimiento académico se reduzca y que los estudiantes que toman varios
afios para unirse a la facultad tienen mejor rendimiento si ellos manifiestan un
interés por conseguir trabajo.

En la tabla 1 se presenta el analisis critico del articulo Academic Performance of
University Students and its Relation with Employment.

Tabla 1: Antecedente uno
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Modelo presentado en este articulo

Modelo presentado en este trabajo
de maestria

Su objeto de estudio son los 5268
estudiantes de la Facultad de Informatica
de la UNLP comprendidos en el periodo
2002 y 2012.

El objeto de estudio en este trabajo
son los 10199 estudiantes de pregrado
de la Universidad de Narifio entre los
afos 2010 y 2014

Reducir la dimension de la informaciéon a
considerar, identificando los atributos
que mejor caracterizan el avance
académico de un alumno.

En este trabajo se trata de conservar
las dimensiones de la base de datos
ya que interesa conocer qué variables
explican mejor el rendimiento
académico

En este trabajo se trata de identificar las
caracteristicas mas relevantes en
relacion al rendimiento académico de los
estudiantes en la Escuela de Ciencias
Computacionales de la Universidad
Nacional de la Plata.

En este trabajo se trata de identificar
las caracteristicas que inciden en el
rendimiento académico

La informacién se toma a partir de datos
personales como laborales recolectados
del sistema SlU-Guarani.

La informacion se toma a partir de los
datos personales, socioeconémicos,
académicos e institucionales que se
recogen en la base de datos de la
Universidad cuando el estudiante se
matricula al primer semestre

La técnica que emplea este trabajo para
la seleccién de caracteristicas son los
métodos de filtros y los métodos
wrappers cuyo clasificador se bas6 en
una Maquina de Vectores.

Para establecer los rankings entre los
atributos utiliza el método Chi-cuadrado.
Una vez seleccionados los atributos
utilizaron tres modelos diferentes para
gue permitan clasificar alumnos, estos
fueron C4.5, PART y un multiperceptron
entrenado con el algoritmo de
backpropagation. Los dos primeros se
utilizan para obtener un modelo
descriptivo, mientras que el tercero
permite verificar la precision obtenida.

En este trabajo, se pretende emplear
el mejor modelo que se ajuste a los
datos para la técnica predictiva y
ademas clustering para la clasificacion

Fuente: este trabajo

Criterio de Busqueda
e Metabuscador: SCOPUS

e Frase Logica utilizada: “Academic Performance” AND “Data Mining”
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e Direccion (URL):
http://ieeexplore.ieee.org.ezproxy.utp.edu.co/document/7360017/

Titulo: A Data Mining Approach to Guide Students Through The Enroliment
Process Based on Academic Performance

Autores: Cesar Vialardi, Jorge Chue, Juan Pablo Peche, Gustavo Alvarado, Bruno
Vinatea, Jhonny Estrella, Alvaro Ortigosa

Fecha: 2011
Fuente: (Vialardi et al., 2011)

Objetivo: Proponer una metodologia para desarrollar un sistema de
recomendacion (CRSs) y usar motores de recomendacioén basados en mineria de
datos para sugerir, de manera inteligente; acciones a los estudiantes basados en
las decisiones de otras personas anteriores con caracteristicas académicas,
demograficas y personales similares en la universidad de Lima (Peru).

Resumen:

El rendimiento académico estudiantil en universidades es crucial para los sistemas
de administracibn académicos. Muchas acciones y decisiones son hechas
basadas en un sistema como tal, especificamente en el proceso de matricula.
Durante el proceso de matricula, los estudiantes tienen que decidir a cuales
materias se desean inscribir. Esta investigacion introduce la l6gica detras del
disefio de un sistema de recomendacion para dar soporte en el proceso de
matricula usando los registros del rendimiento académico de los estudiantes. Para
construir este sistema, la metodologia CRISP-DM fue aplicada a los datos de los
estudiantes del departamento de ingenieria de sistemas de la universidad de Lima,
Perd. Una de las principales contribuciones de este trabajo es el uso de dos
atributos sintéticos para mejorar la relevancia de las recomendaciones hechas. El
primer atributo estima la dificultad inherente de un curso dado. El segundo
atributo, llamado Potencial; es la medida de la aptitud de un estudiante para un
curso en particular basado en las notas obtenidas en cursos relacionados. Los
datos fueron minados usando los algoritmos C4.5, KNN (K-nearest neighbour),
Naive Bayes, Bagging y Boosting, y se desarroll6 un conjunto de experimientos
para determinar el mejor algoritmo para el dominio de esta aplicacion. Los
resultados muestran que Bagging es el mejor método con respecto a la precision
de la prediccion. Basandose en estos resultados, el sistema de Recomendacion
del Rendimiento Estudiantil (SPRS (Student Performance Recommender System))
fue desarrollado, incluyendo un motor de aprendizaje. EIl SPRS se probd con una
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muestra de 39 estudiantes durante el proceso de matricula. Los resultados
muestran que el sistema tuvo un buen rendimiento bajo condiciones reales.

En la tabla 2 se presenta el analisis critico del articulo A Data Mining Approach to

Guide Students Through The Enrollment

Performance.

Tabla 2: Antecedente dos

Process Based on Academic

Modelo presentado en este articulo

Modelo propuesto en el trabajo de

maestria
Contempla la construccion de un sistema | Al final del trabajo, se plantea una
de recomendacion basado en mineria de | serie de sugerencias y

datos para ser usado en el departamento
de ingenieria de sistemas de Ila
universidad de Lima

recomendaciones a la universidad y
ella es responsable de aplicarlas

El trabajo investigativo se enfocd en los
estudiantes  del departamento  de
ingenieria de sistemas de la universidad
de Lima (Peru)

Se enfoca en los 10199 estudiantes
de pregrado de la Universidad de
Narifio entre los afios 2010 y 2014

Sugiere que el disefio del sistema de
recomendacion puede ser construido para
estudiantes con clases presenciales y para
estudiantes con clases virtuales

Se enfoca Unicamente en estudiantes
de jornada presencial del pregrado

En la base de datos se utliza las
siguientes variables: nombre del curso,
namero de intentos, promedio académico
acumulado, numero de créditos por curso,
namero de créditos y dos variables
sintéticas: dificultad en cada curso y el
potencial de cada estudiante para cursarlo.

En la base de datos del modelo
propuesto se pretende utilizar 44
variables personales,
socioecon6micas, académicas e
institucionales que se recogen
cuando el estudiante se matricula al
primer semestre

Se contempla el uso de las siguientes
técnicas de clasificacion en mineria de
datos: KNN (K-Nearest neighbour), Bayes
Naive, C4.5, Boosting, Bagging. Al final
Bagging es seleccionada como la mejor
luego de una serie de experimentos

En este trabajo, se pretende emplear
el mejor modelo que se ajuste a los
datos para la técnica predictiva y
ademas clustering para la
clasificacion

Fuente: este trabajo

Criterio de Busqueda
e Metabuscador: SCOPUS

e Frase Logica utilizada: “Academic Performance” AND “Data Mining”
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e Direcciéon (URL)
http://link.springer.com.ezproxy.utp.edu.co/article/10.1007%2Fs11257-011-
9098-4

Titulo: Predicting Student Success Based on Prior Performance

Autores: Ahmad Slim, Gregory Heileman, Jarred Kozlick, Abdallah Chaouki
Fecha: 2014

Fuente: (Slim et al., 2015)

Objetivo: Proponer un modelo grafico probabilistico que permita razonar sobre el
rendimiento y progreso de un estudiante usando redes de creencia Bayesianas
(Bayesian Belief Network (BBN))

Resumen:

Las instituciones de Educacion superior estan interesadas cada vez mas en llevar
un control del progreso de sus estudiantes mientras monitorean y trabajan para
mejorar las tasas de retencién y graduacién. ldealmente indicadores tempranos
del progreso estudiantii o en el caso de que no existan se pueden usar para
proveer intervenciones apropiadas que incrementen la probabilidad de éxito de los
estudiantes. En este documento presentamos un modelo de trabajo que usa
aprendizaje automatico y en particular la técnica Bayesian Belief Network (BBN),
para predecir el rendimiento de estudiantes en la etapa temprana de sus carreras
académicas. Los resultados obtenidos muestran que el modelo de trabajo
propuesto puede predecir el progreso estudiantil, especificamente el promedio de
la nota (GPA) dentro de la carrera, con error minimo después de haber observado
un solo semestre de rendimiento. Ademas a medida en que mas rendimiento
adicional es observado, la nota predicha (GPA) se convierte en incrementalmente
precisa en los semestres subsiguientes, para proveer consejo a los estudiantes
respecto a la probabilidad de éxito en una etapa temprana de sus carreras
académicas.

En la tabla 3 se presenta el analisis critico del articulo Predicting Student Success
Based on Prior Performance.

Tabla 3: Antecedente tres

Modelo presentado en este

Modelo presentado en este articulo . .
trabajo de maestria
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Su objeto de estudio son los estudiantes de
diferentes programas de la Universidad de
Nuevo México.

El objeto de estudio en este
trabajo son los 10199 estudiantes
de pregrado de la Universidad de
Narifio entre los afios 2010 y
2014

Este documento aplica la técnica BBN para
crear un modelo grafico probabilistico que
permita razonar sobre el rendimiento y
progreso de un estudiante

En este trabajo para determinar
las caracteristicas, se pretende
emplear el mejor modelo que se
ajuste a los datos para la técnica
predictiva y ademadas clustering
para la clasificacion

Este trabajo contempla el rendimiento
académico medido de la siguiente forma
investigar las propiedades estructurales de
cada curriculum teniendo en cuenta el grado
que los cursos particulares de un curriculo
dado puedan impactar en el progreso del
estudiante y también las notas que los
estudiantes obtienen. De esta forma se mide
el rendimiento académico.

Este trabajo mide el rendimiento
académico del estudiante
utilizando para ello el promedio
acumulado hasta el segundo
semestre del afo 2014 de
cohortes completas

El articulo utiliza notas anteriores de los
estudiantes para inferir algunas caracteristicas
respecto al rendimiento futuro de los
estudiantes.

Este trabajo tiene en cuenta el
puntaje ICFES al momento del
ingreso a la universidad

Fuente: este trabajo

Criterio de Busqueda
e Metabuscador: SCOPUS

e Frase Légica utilizada: “Academic Performance” AND “Data Mining”

e Direccién (URL)

http://ieeexplore.ieee.org.ezproxy.utp.edu.co/document/7008697/

Titulo: Comments Data Mining for Evaluating Student’s Performance

Autores: Shaymaa E Sorour, Tsunenori Mine, Kazumasa Goda, Sachio Hirokawax

Fecha: 2014
Fuente: (Sorour et al., 2014)

Objetivo:
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Proveer retroalimentacion individual a los estudiantes para mejorar sus actividades
de aprendizaje.

Resumen:

El presente estudio propone métodos de prediccion de la nota de un estudiante
basado en datos de comentarios. Los estudiantes describen sus actitudes de
aprendizaje, tendencias y comportamientos escribiendo sus comentarios
libremente después de cada clase. La principal dificultad de esta investigacion es
predecir el rendimiento de los estudiantes usando separadamente datos de
comentario en dos clases. Aunque los estudiantes aprenden la misma materia,
existen diferencias entre los comentarios de las dos clases. Los meétodos
propuestos basicamente emplean andlisis semantico latente (LSA Latent Semantic
Analysis) y dos técnicas de aprendizaje automatico Maquinas de Soporte Vectorial
y Redes Neuronales Artificiales para predecir los resultados finales de los
estudiantes en cuatro notas S, A, B y C. Adicionalmente un método de
solapamiento se propuso para mejorar la precision de los resultados predichos, el
meétodo permite aceptar dos calificaciones para una nota para obtener la relacion
correcta entre los resultados LSA y las notas de los estudiantes. Los métodos
propuestos logran 50.7% y 48.7% de precision en la prediccion de las notas de los
estudiantes para Maquinas de Soporte Vectorial y Redes Neuronales
respectivamente. Para este proposito los resultados de este estudio reportaron
modelos de rendimiento académico de los estudiantes como predictores que son
recursos Uutiles para el entendimiento del comportamiento de los estudiantes y
proveen retroalimentacion a ellos de forma que podemos mejorar sus actividades
de aprendizaje.

En la tabla 4 se presenta el analisis critico del articulo Comments Data Mining for
Evaluating Student’s Performance.

Tabla 4: Antecedente cuatro

Modelo presentado en este trabajo

Modelo presentado en este articulo .
de maestria

El trabajo contempla usar mineria de | Este trabajo pretende usar técnicas de
texto, para predecir las notas de los | mineria de datos para identificar las
estudiantes usando los comentarios tipo | caracteristicas que inciden en el
C del método PCN. En el método PCN el | rendimiento académico

comentario tipo C se refiere al
entendimiento y actitudes de aprendizaje
de la clase.

En el trabajo se usan datos de dos | La informacion se toma a partir de los
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grupos, clase A(60 estudiantes) y clase
B(63 estudiantes), usando una clase
como entrenamiento y la otra como
prueba. Los estudiantes aprenden lo
mismo en ambas clases pero hay
diferencias en los comentarios para cada
clase.

datos personales, socioeconémicos,
académicos e institucionales que se
recogen en la base de datos de la
Universidad cuando el estudiante se
matricula al primer semestre

El trabajo usa las técnicas de redes
neuronales, maquinas de soporte
vectoriales para predecir la nota del
estudiante.

En este trabajo para determinar las
caracteristicas, se pretende emplear el
mejor modelo que se ajuste a los
datos para la técnica predictiva y
ademas clustering para la clasificacion

El método propone una técnica de
solapamiento que toma las notas
adyacentes y conduce experimentos para
validar ese método calculando el
estadistico F y la precision de la nota final
calculada.

Este trabajo utiliza técnicas de mineria
de datos existentes

Fuente: este trabajo

Criterio de Busqueda
e Metabuscador: SCOPUS

e Frase Légica utilizada: “Academic Performance” AND “Data Mining”

e Direccién (URL)

http://ieeexplore.ieee.org.ezproxy.utp.edu.co/document/6913261/

Titulo: To What Extend Can We Predict Students’ Performance? A case Study in

Colleges in South Africa

Autores: Norman Poh, lan Smythe
Fecha: 2014

Fuente: (Poh y Smythe, 2015)

Objetivo:

En este estudio nos gustaria investigar la posibilidad de predecir el rendimiento de
un estudiante en el contexto del uso de una plataforma de evaluacion online.

Resumen:
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El rendimiento estudiantil depende de factores ademas de la simple habilidad,
como el ambiente, estatus socioecondémico, contexto familiar y personal. Capturar
estos patrones de influencia puede habilitar a un educador a mejorar algunos de
estos factores o para los gobiernos ajustar su politica social acordemente. Para
entender estos factores, hemos ejecutado el ejercicio de predecir el rendimiento
estudiantil, usando una cohorte de aproximadamente 8000 estudiantes de
educacion superior Sud Africanos. Todos tomaron una prueba de inglés y
matematicas. Mostramos que es posible predecir los resultados de las pruebas de
comprension en inglés (1) de otros resultados de la prueba; (2) de co-variables
sobre autoeficacia, estatus socioecondémico Yy dificultades especificas de
aprendizaje hay 100 preguntas en total; (3) de otros resultados + co-variables
(combinacién de (1) y (2)); y de (4) un modelo mas avanzado similar al (3) excepto
gue las co-variables son sujeto de reduccion de dimensionalidad a través de PCA.
Los modelos de 1-4 pueden predecir el rendimiento estudiantil hasta un error
estandar del 13 al 15%. En comparacion a una suposicion aleatoria tendria un
error del 17%. En pocas palabras es posible predecir condicionalmente el
rendimiento del estudiante basado en la autoeficacia, entorno socioeconémico,
dificultades de aprendizaje y resultados de pruebas académicas relacionadas.

En la tabla 5 se presenta el analisis critico del articulo To What Extend Can We
Predict Students’ Performance? A case Study in Colleges in South Africa.

Tabla 5: Antecedente cinco

Modelo presentado en este trabajo de

Modelo presentado en este articulo

Maestria

Su objeto de estudio son los
estudiantes de una cohorte de
aproximadamente 8,000 estudiantes
universitarios sudafricanos.

El objeto de estudio en este trabajo son
los 10199 estudiantes de pregrado de la
Universidad de Narifio de los afios 2010
y 2014

Los autores investigan la posibilidad
de predecir el rendimiento de un
estudiante en el contexto del uso de
una plataforma de evaluacion online.

Este trabajo pretende identificar las
caracteristicas que inciden en el
rendimiento académico a partir de datos

personales, socioeconémicos,
académicos e institucionales que se
recogen en la base de datos de la

universidad cuando el estudiante se
matricula al primer semestre

En el trabajo se contempla el uso
variables  predictoras que  son
autoeficacia, optimismo.

En la base de datos se pretende utilizar
44 variables personales,
socioecondmicas, académicas e
institucionales
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En este trabajo se plantea el uso de | Se pretende emplear el mejor modelo

modelos de regresion con | que se ajuste a los datos para la técnica
regularizacion para un data set de 100 | predictiva y ademas clustering para la
variables. clasificacion

Este trabajo utiliza cuatro modelos de | En este trabajo se pretende utilizar todas
regresion, los dos primeros usan |las variables con técnicas predictivas y
algunas de las 100 variables, los | clustering

modelos 3 y 4 las usan conjuntamente.
El modelo 4 se le aplica reduccion de
dimensionalidad a través del andlisis
de componentes principales.

En el trabajo se usan una serie de 8 | En este trabajo solo se cuenta con la
pruebas con respuesta de tipo | informacion que se tomara a partir de los
seleccion mudltiple para poder tener | datos personales, socioecondmicos,

datos extra de los estudiantes. académicos e institucionales que se
recogen en la base de datos de la
Universidad

Fuente: este trabajo

Criterio de Busqueda
e Metabuscador: IEEE Explore
e Frase Ldgica utilizada: Predictive models AND student performance
e Direccion (URL): http://ieeexplore.ieee.org/document/7008698/?part=1

Titulo: Extracting Relationships Between Students’ Academic Performance and
Their Area of Interest Using Data Mining Techniques

Autores: Ana Ktona, Denada Xhaja, llia Ninka

Fecha: 2014

Fuente: (Ktona, Xhaja, y Ninka, 2014)

Objetivo: Encontrar reglas de clasificacion entre el rendimiento académico del
estudiante y el programa al que ellos desean asistir, asi como también particionar

los estudiantes en grupos de acuerdo a sus caracteristicas como es el rendimiento
académico.

Resumen: La mineria de datos es un campo de las ciencias computacionales que
combina herramientas de inteligencia artificial y estadistica con el manejo de las
bases de datos. La mineria de datos puede ser usada en varios campos de la vida
real y una de las areas donde es aplicada y presentada en este documento es en
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la educacion. Los hallazgos provistos por el uso de mineria de datos en educacion
pueden ayudar en la mejora de la calidad de la educacion. En este estudio
aplicamos técnicas de mineria de datos para encontrar reglas de clasificacion
entre el rendimiento académico del estudiante y el programa al que ellos quieren
asistir, asi como también particionar estudiantes en grupos de acuerdo a sus
caracteristicas como es el rendimiento académico. La Extraccion de reglas de
clasificacion y el agrupamiento son ejecutados usando los algoritmos C4.5 para
arboles de decision y k-means. Los resultados de ambas técnicas sugieren ayudar
a los estudiantes a enfocarse en el area en la que ellos estan interesados.

En la tabla 6 se presente el andlisis critico del articulo Extracting Relationships
Between Students’ Academic Performance and Their Area of Interest Using Data
Mining Techniques.

Tabla 6: Antecedente seis

Modelo presentado en este trabajo de

Modelo presentado en este articulo .
Maestria.

El objeto de estudio en este trabajo | El objeto de estudio en este trabajo son
son los 277 estudiantes que cursan el | los 10199 estudiantes de pregrado de la
segundo y tercer afio de las ramas de | Universidad de Narifio de los afios 2010
Informéatica y Tecnologias de la |y 2014

Informacion y la Comunicacion de la
Facultad de Ciencias Naturales

Este trabajo utiliza las técnicas k- | Se pretende emplear el mejor modelo
means Yy el algoritmo C4.5 de arboles | que se ajuste a los datos para la técnica
de decision. predictiva y ademas clustering para la
clasificacion

Los datos utilizados para los fines de | La informacion se toma a partir de los
este estudio se recogen mediante un | datos personales, socioeconémicos,
cuestionario cerrado de 25 preguntas académicos e institucionales que se
recogen en la base de datos de la
Universidad cuando el estudiante se
matricula al primer semestre

En este estudio se aplico la mineria de | Este trabajo pretende identificar las
datos sobre los datos de los | caracteristicas que inciden en el
estudiantes con dos propdsitos: extraer | rendimiento académico

reglas de clasificacion entre el
rendimiento  académico de los
estudiantes y el programa al que ellos
guieren asistir.

Fuente: este trabajo
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Criterio de Busqueda
e Metabuscador: SCOPUS
e Frase Légica utilizada: “Academic Performance” AND “Data Mining”
e Direccion (URL):
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epicO3/wrapper.htm?arnumber=7059136

Titulo: Mapping Student’s Performance Based on Data Mining Approach (A Case
Study)

Autores: Harwati, Ardita Permata Alfiani, Febriana Ayu Wulandari
Fecha: 2014
Fuente: (Harwati, Alfiani, y Wulandari, 2015)

Objetivo: El propédsito de este estudio es examinar el patron del rendimiento
estudiantil en el Departamento de Ingenieria Industrial de la Universidad de
Indonesia usando la técnica de agrupamiento k-means.

Resumen: El mejoramiento del rendimiento estudiantil es un foco importante en la
administracion de instituciones de educacién superior. EI mapeo de la condicion
real de un estudiante es el requerimiento que se debe hacer antes de disefar el
programa de mejoramiento académico. Este estudio se enfoca en mapear los
estudiantes usando los algoritmos de agrupacion k-means para revelar patrones
escondidos y clasificar estudiantes basados en sus datos demograficos (género,
origen, GPA, Grado de conocimiento de materias), y el promedio de la asistencia
al curso. Se cubrio datos de cerca de 300 estudiantes. Desde el calculo usando
SPSS 16, se encuentra que hay cuatro grupos formados basados en seis
variables: estudiantes inteligentes (45.74%), estudiantes estandar (33.33%) y
20.92% pertenecen a los estudiantes de bajo rendimiento.

En la tabla 7 se presenta el analisis critico del articulo Mapping Student’s
Performance Based on Data Mining Approach (A Case Study).

Tabla 7: Antecedente siete

Modelo presentado en este Modelo presentado en este trabajo de
articulo Maestria.
El objeto de estudio en este | El objeto de estudio en este trabajo son los
trabajo son cerca de 300|10199 estudiantes de pregrado de la
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estudiantes del departamento de
Tecnologia Industrial de la
Universidad de Indonesia.

Universidad de Narifio de los afios 2010 y
2014

Este trabajo revela patrones
escondidos y clasifica estudiantes
basados en sus datos
demograficos (género, origen,
GPA, grado de conocimiento de
materias), y el promedio de la
asistencia al curso

Este trabajo pretende identificar las
caracteristicas que inciden en el rendimiento
académico a partir de los datos personales,
socioeconomicos, académicos e
institucionales que se recogen en la base de
datos de la universidad cuando el estudiante
se matricula al primer semestre

Este trabajo utiliza los algoritmos
de agrupacion k-means.

Se pretende emplear el mejor modelo que se
ajuste a los datos para la técnica predictiva y
ademas clustering para la clasificacion

El trabajo contempla la agrupacién
de estudiantes de acuerdo a sus
caracteristicas en las diferentes
variables y el descubrimiento de
patrones.

Este trabajo contempla la agrupacion de
estudiantes de acuerdo a las caracteristicas
de las diferentes variables disponibles y el
sefalamiento de las variables que influyen en
el rendimiento académico.

Fuente: este trabajo

Criterio de Busqueda
e Metabuscador: SCOPUS

e Frase Légica utilizada: “Academic Performance” AND “Data Mining”
e Direccidon (URL): http://dx.doi.org/10.1016/j.aaspro.2015.01.034

Titulo: Prediccién del rendimiento académico de alumnos de primer afio de la
FACENA(UNNE) en funcion de su caracterizacién socioeducativa

Autores: Eduardo Adolfo Porcel, Gladys Noemi Dapozo, Maria Victoria Lépez

Fecha: 2010

Fuente: (Porcel, Eduardo Adolfo; Dapozo y Lopéz, 2010)

Objetivo:

Predecir el rendimiento académico de los alumnos de primer afio de la FACENA
(UNNE), en funcion de sus caracteristicas socioeducativas empleando la técnica

de regresion logistica.

Resumen:
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En este trabajo se analiza la relacion del rendimiento académico de los alumnos
ingresantes a la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales y Agrimensura de la
Universidad Nacional del Nordeste (FACENA-UNNE) en Corrientes, Argentina,
durante el primer afio de carrera con las caracteristicas socioeducativas de los
mismos. El rendimiento fue medido por la aprobacion de los examenes parciales o
finales de la primera materia de Matematica que los alumnos cursan. Se ajusté un
modelo de regresion Logistica binaria, el cual clasifico adecuadamente el 75% de
los datos. Entre las variables mas relevantes para explicar el rendimiento
académico se encuentran el titulo secundario, la carrera elegida y el nivel
educacional alcanzado por la madre.

En la tabla 8 se presenta el analisis critico del articulo Prediccion del rendimiento
académico de alumnos de primer afio de la FACENA(UNNE) en funcion de su

caracterizacion socioeducativa.

Tabla 8: Antecedente ocho

Modelo presentado en este articulo

Modelo presentado en este trabajo
de Maestria

Su objeto de estudio estuvo integrada
por los alumnos que ingresaron a la
Facultad en los afios 2004 y 2005.

El objeto de estudio en este trabajo
son los estudiantes de pregrado de la
Universidad de Narifio de los afos
2010y 2014

Este trabajo pretende predecir el
rendimiento académico de los alumnos
de primer afio de la FACENA, en funcion
de sus caracteristicas socioeducativas,
registradas en el formulario de ingreso a
la universidad.

Este trabajo pretende identificar las
caracteristicas que inciden en el
rendimiento académico a partir de
datos socioeconémicos, académicos e
institucionales que se recogen en la
base de datos de la universidad
cuando el estudiante se matricula al
primer semestre

En el trabajo se contempla el uso 8
variables cualitativas predictoras.

En este trabajo se pretende utilizar
tanto variables cuantitativas como
cualitativas, que se encuentran en la
base de datos, para la prediccién y la
clasificacion.

En este trabajo se formulé un modelo de
regresion logistica binaria de efectos
principales con un nivel de significancia
a = 0.05, debido a que la variable
dependiente es de tipo cualitativa y
asume dos categorias.

Se pretende emplear el mejor modelo
que se ajuste a los datos tanto
cualitativos como cuantitativos con los
que cuenta la base de datos para la
técnica predictiva y ademas clustering
para la clasificacion.

La informacién sobre las caracteristicas

En este trabajo solo se cuenta con la
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socioeducativas y el desempefio
académico fue obtenida del sistema
informatico de gestion de alumnos de la
unidad académica.

Los datos sobre las caracteristicas
socioecondémicas se recogen en un
formulario al ingreso a la universidad.

informacion que se tomara a partir de
los datos personales,
socioecondémicos, académicos e
institucionales que se recogen en la
base de datos de la Universidad,
cuando el estudiante se matricula a
primer semestre.

Los datos relacionados con el
rendimiento académico provienen de los
informes que los docentes de cada
asignatura realizan al finalizar cada
dictado y solo se registra como la

En cuanto a los datos relacionados con
el rendimiento académico para este
caso se toma el promedio acumulado,
gue se registra hasta el momento de la
generacion de los datos.

aprobacion o no de los examenes
parciales o finales. En este estudio solo
se tiene en cuenta el rendimiento
académico asociado con la asignatura de
Matematica, ya que todas las carreras
tienen en el primer cuatrimestre del
primer afo esta materia.

Fuente: este trabajo

Criterio de Busqueda
e Metabuscador: SCIELO
e Frase Logica utilizada: “Prediccion del rendimiento académico”
e Direcciéon (URL): https://redie.uabc.mx/redie/article/view/264/730

Titulo: Analisis del rendimiento académico en los estudios de informética de la
Universidad Politécnica de Valencia aplicando técnicas de mineria de datos

Autores: R. Alcover, J. Benlloch, P. Blesa, M. A. Claduch, M. Celma, C. Ferri, J.
Hernandez-Orallo, L. Iniesta, J. Mas, M. J. Ramirez-Quintana, A. Robles, J. M.
Valiente, M. J. Vicent, L. R. Zunica

Fecha: 2007

Fuente: (Alcover et al., s. f.)

Objetivo:

Aplicar técnicas de mineria de datos para analizar la influencia de los parametros
(socioecondémicos, caracteristicas personales, nota de entrada ...) mas relevantes

sobre el rendimiento académico de un alumno de primer curso en las titulaciones
de informatica de la UPV.
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Resumen:

En este trabajo presentamos un analisis del rendimiento académico de los
alumnos de nuevo ingreso en la titulacién de Ingenieria Técnica en Informatica de
Sistemas de la Universidad Politécnica de Valencia (UPV) a lo largo de tres
cursos, aunque también se ha trabajado con las titulaciones de Ingenieria Técnica
en Informatica de Gestion y de Ingenieria de Informatica.

Este andlisis relaciona el rendimiento con las caracteristicas socioecondémicas y
académicas de los alumnos, que se obtienen en el momento de la matricula, y que
se recogen en la base de datos de la universidad. Hemos definido un indicador del
rendimiento para cada alumno, teniendo en cuenta las calificaciones obtenidas y
las convocatorias utilizadas.

Para el estudio utilizamos técnicas de mineria de datos, que pretenden determinar
qué nivel de condicionamiento existe entre dicho rendimiento y caracteristicas
como el nivel de conocimientos de entrada del alumno, su contexto geogréfico y
sociocultural, etc... esto proporciona una herramienta importante para la accion
tutorial, que puede apoyarse en las predicciones de los modelos que se obtienen
para encauzar sus recomendaciones y encuadrar las expectativas y el esfuerzo
necesario para cada alumno, légicamente dentro de la cautela habitual a la hora
de tratar modelos inferidos a partir de datos.

En la tabla 9 se presenta el analisis critico del articulo Analisis del rendimiento
académico en los estudios de informatica de la Universidad Politécnica de
Valencia aplicando técnicas de mineria de datos.

Tabla 9: Antecedente nueve

Modelo presentado en este trabajo

Modelo presentado en este articulo de Maestria

Su objeto de estudio estuvo conformado | El objeto de estudio en este trabajo son
por todos los alumnos de nuevo ingreso | los estudiantes de pregrado de la
en cualquiera de las tres titulaciones de | Universidad de Narifio de los afios
informatica de la UPV, 569 alumnos de | 2010y 2014

Ingenieria en Informatica, 646 alumnos
Ingenieria Técnica en Informatica de
Gestién y 572 alumnos de Técnica en
Informéatica de Sistemas.

Este trabajo pretende predecir el | Este trabajo pretende identificar las
rendimiento académico disponiendo | caracteristicas que inciden en el
Gnicamente de la informacion aportada | rendimiento académico a partir de
por el alumno en el momento de su | datos socioeconOmicos, académicos e
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matricula.

institucionales que se recogen en la
base de datos de la universidad cuando
el estudiante se matricula al primer
semestre

La informacion se toma a partir de la
base de datos con los que cuenta la
universidad, y que relaciona unicamente
datos anteriores a su entrada a esta.

La informacién se toma a partir de los
datos socioeconémicos, académicos e
institucionales que se recogen en la
base de datos de la Universidad
cuando el estudiante se matricula al
primer semestre

Para generar los modelos predictivos del

En este trabajo, se pretende emplear el
mejor modelo que se ajuste a los datos
para la técnica predictiva y ademas
clustering para la agrupacion.

rendimiento académico los
investigadores utilizaron arboles de
decision y la regresibn multivariante.

En este trabajo el rendimiento
académico se calcula teniendo en
cuenta entre otras variables, la

convocatoria en que el alumno supera la
asignatura, la calificacibn numérica que
obtuvo el alumno en una asignatura |, el
namero de créditos que figura en la
asignatura j; determinandose por tanto el
rendimiento como un atributo que toma
valores entre 0y 100.

En cuanto a los datos relacionados con
el rendimiento académico para este
caso se toma el promedio acumulado,
gue se registra hasta el momento de la
generacion de los datos.

Fuente: este trabajo

Criterio de Busqueda
e Metabuscador: bioinfo

e Frase Légica utilizada: “Academic Performance” AND “Data Mining”

e Direcciéon (URL):

http://bioinfo.uib.es/~joemiro/aenui/procJenui/Jen2007/alanal.pdf

1.1.2 Antecedentes Nacionales

Titulo: Analysis of Data Mining Techniques for Constructing a Predictive Model for

Academic Performance
Autores: S. M. Merchan, J. A. Duarte
Fecha: 2016

Fuente: (Merchan y Duarte, 2016)
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Objetivo: Generar un modelo predictivo de desempefio académico basado en los
datos académicos y demograficos de los estudiantes.

Resumen:

Este documento presenta y analiza la experiencia de aplicar ciertos métodos y
técnicas de Mineria de Datos en la base de datos de los estudiantes de Ingenieria
de Sistemas de la Universidad del Bosque Colombia. Esto con el fin de construir
un modelo predictivo del rendimiento académico de los estudiantes. Trabajos
previos fueron tomados en cuenta relacionados con construccion de modelos
predictivos en el &mbito de ambientes académicos usando arboles de decision,
redes neuronales artificiales y otras técnicas de clasificacion. Dado que esto es un
proceso iterativo de descubrimiento y aprendizaje, la experiencia es analizada de
acuerdo a los resultados obtenidos en cada iteracion del proceso. Cada resultado
obtenido es evaluado sin importar los resultados que se esperan, la
caracterizacion de los datos de entrada y salida, aquello que la teoria dicta y la
importancia del modelo obtenido en términos de la precision de la prediccion. La
importancia mencionada se evalla teniendo en cuenta detalles particulares de la
poblacion en estudio y las necesidades especificas manifestadas por la institucion,
por ejemplo el acompafiamiento de los estudiantes a lo largo de su proceso de
aprendizaje, y la toma de decisiones basadas en el tiempo para prevenir desercion
y riesgo académico. Finalmente algunas recomendaciones y pensamientos son
puestos para un desarrollo futuro de este trabajo y para otros investigadores
trabajando en estudios similares.

En la tabla 10 se presenta el analisis critico del articulo Analysis of Data Mining
Techniques for Constructing a Predictive Model for Academic Performance.

Tabla 10: Antecedente diez

Modelo presentado en este trabajo

Modelo presentado en este articulo .
de maestria

Su objeto de estudio son 932 estudiantes | ElI objeto de estudio en este trabajo
de Ingenieria de sistemas de la|sonlos 10199 estudiantes de pregrado
Universidad del Bosque. de la Universidad de Narifio entre los
afios 2010y 2014

Los investigadores plantean generar un | Este trabajo trata de detectar las
modelo predictivo de desempefio | caracteristicas que inciden en el
académico que actué preventivamente y | rendimiento académico usando las
que sea capaz de identificar las causa | variables personales,
de riesgo académico y actuar sobre | socioeconOmicas, académicas e
estas causas antes de que el riesgo | institucionales utilizando  modelos
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ocurra. descriptivos y clustering, y elaborar
recomendaciones sobre los posibles
usos de los resultados obtenidos que
podrian servir como estrategias para la
gestion académica de la Universidad.

La informacion se toma a partir de datos | La informacion se toma a partir de los
académicos y demograficos de los | datos socioecondmicos, académicos e
estudiantes. institucionales que se recogen en la
base de datos de la Universidad
cuando el estudiante se matricula al
primer semestre

Para el trabajo de mineria de datos estos | En este trabajo, se pretende emplear
investigadores utilizaron los algoritmos | el mejor modelo que se ajuste a los
J48, PART y Ridor de WEKA debido a | datos para la técnica predictiva y
su similitud en el propdsito de induccién | ademas clustering para la clasificacion
de reglas de clasificacion.

Fuente: este trabajo

Criterio de Busqueda
e Metabuscador: SCOPUS
e Frase Logica utilizada: “Academic Performance” AND “Data Mining”
e Direccion (URL)
http://ieeexplore.ieee.org.ezproxy.utp.edu.co/document/7555255/

Titulo: Modelos de prediccion del rendimiento académico en matematicas | en la
Universidad Tecnoldgica de Pereira

Autores: Patricia Carvajal Olaya, Julio Cesar Mosquera, Irina Artamonava

Fecha: 2009

Fuente: (Carvajal Olaya, Mosquera, y Artamonova, 2009)

Objetivo:

Determinar los factores que influyen de manera significativa sobre el rendimiento

académico de los estudiantes de ingenieria y tecnologias de la Universidad
Tecnologica de Pereira en la asignatura Matematicas I.

Resumen:
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En este trabajo se presentan los resultados sobre el estudio de los factores que
influyen de manera significativa sobre el rendimiento académico de los estudiantes
de ingenieria y tecnologias de la Universidad Tecnoldgica de Pereira en la
asignatura Matematicas |. Se propone un modelo de regresion logistica multiple
gue emplea las variables mas relevantes halladas durante la investigacion y que
afectan el rendimiento de los estudiantes en la asignatura Matematicas |. Se
demuestra que, a partir de esta informacion, es posible predecir con una aceptable
confiabilidad el rendimiento de un alumno dado. Como factores determinantes del
rendimiento de los nuevos alumnos en la asignatura Matematicas | se hallaron: El
puntaje del examen ICFES, el nivel de lectura literal y el nivel de razonamiento
|6gico abstracto.

En la tabla 11 se presenta el analisis critico del articulo Modelos de prediccion del
rendimiento académico en matematicas | en la Universidad Tecnoldgica de
Pereira.

Tabla 11: Antecedente once

Modelo presentado en este trabajo

Modelo presentado en este articulo de Maestria.

El objeto de estudio de este trabajo | El objeto de estudio en este trabajo
estuvo constituido por estudiantes tanto | son los estudiantes de pregrado de la
de ingenierias como de tecnologias de la | Universidad de Narifio de los afios
Universidad Tecnolégica de Pereira, que | 2010 y 2014

cursaron la asignatura de Matematica |
en el primer semestre del afio 2008.

Este trabajo pretende determinar los | Este trabajo pretende identificar las
factores que influyen de manera | caracteristicas que inciden en el
significativa  sobre el rendimiento | rendimiento académico a partir de
académico de los estudiantes de | datos socioecondémicos, académicos e
ingenieria 'y  tecnologias de la | institucionales que se recogen en la
Universidad Tecnoldgica de Pereira en la | base de datos de la universidad
asignatura Mateméticas |, a partir de | cuando el estudiante se matricula al
factores personales, socioeconémicos, | primer semestre

académicos, institucionales y de riesgo
gue se encuentran en la base de datos
de la universidad.

Este estudio empleo un modelo de | Se pretende emplear el mejor modelo
regresion logistica multiple con wuna | que se ajuste a los datos para la
muestra aleatoria de 582 estudiantes que | técnica predictiva y ademas clustering
cursaron la asignatura de matematica | | para la clasificacion

en el primer semestre del afio 2008, con
el fin de valorar los posibles factores que
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causaron diferencias entre la aprobacion
de esta asignatura en las diferentes
tecnologias e ingenierias.

Ademas con una muestra de 630
estudiantes y las mismas Vvariables
independientes los autores crean un
arbol de clasificacion para el rendimiento
en mateméticas | utilizando el algoritmo
CHAID.

Este trabajo toma el rendimiento
académico de la asignatura Matematicas
| como aprobada o reprobada.

En cuanto a los datos relacionados
con el rendimiento académico para
este caso se toma el promedio
acumulado, que se registra hasta el
momento de la generacion de los
datos.

Fuente: este trabajo

Criterio de Busqueda
e Metabuscador: Scientia et technica

e Frase Logica utilizada: “Academic Performance” AND “Data Mining”

e Direccion (URL):

http://revistas.utp.edu.co/index.php/revistaciencia/article/download/2323/123

7

1.1.3 Antecedentes Regionales

Titulo: Detecciébn de Patrones de Bajo Rendimiento Académico y Desercidon
Estudiantil con Técnicas de Mineria de Datos

Autores: Ricardo Timaran Pereira
Fecha: 2009
Fuente: (Pereira, 2009)

Objetivo:

Determinar en la Universidad de Narifio perfiles de bajo rendimiento académico y
desercion estudiantil aplicando técnicas de descubrimiento de conocimiento, a
partir de los datos almacenados en las bases de datos durante los ultimos 15

anos.

Resumen:
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En este articulo se presentan los resultados de la investigacion realizada en la
Universidad de Narifio (Colombia) cuyo objetivo fue determinar en la comunidad
universitaria perfiles de bajo rendimiento académico y desercion estudiantil
aplicando técnicas de descubrimiento de conocimiento, a partir de los datos
almacenados en las bases de datos durante los ultimos 15 afios. Este proceso se
apoyo6 con TariyKDD, una herramienta de mineria de datos de distribucion libre,
desarrollada en los laboratorios de DCBD del Departamento de Ingenieria.

En la tabla 12 se presenta el andlisis critico del articulo Deteccion de Patrones de
Bajo Rendimiento Académico y Desercion Estudiantil con Técnicas de Mineria de

Datos.

Tabla 12: Antecedente doce

Modelo presentado en este articulo

Modelo presentado en este trabajo de
Maestria.

El objeto de estudio de este trabajo son
los estudiantes de pregrado de la
Universidad de Narifio en un periodo
de 15 afios.

El objeto de estudio en este trabajo son
los estudiantes de pregrado de Ila
Universidad de Narifio de los afios 2010
y 2014

En este trabajo se pretende identificar
perfiles de bajo rendimiento académico
y desercidbn  estudianti en la
Universidad de Narifio. La informacién
se obtuvo de una fuente interna: la
base de datos histérica de Ila
Universidad de Narifio, compuesta por
informacion personal y académica y
una informacién externa: informacion
de los colegios de educacion
secundaria del pais.

Este trabajo pretende identificar las
caracteristicas que inciden en el
rendimiento académico a partir de datos
socioeconémicos, académicos e
institucionales que se recogen en la
base de datos de la universidad cuando
el estudiante se matricula al primer
semestre

En este trabajo se utilizan técnicas de
clasificacion y reglas de asociacion,
utilizando para ello los algoritmos C4.5
y EquipAsso.

Se pretende emplear el mejor modelo
gue se ajuste a los datos para la técnica
predictiva y ademas clustering para la
clasificacion

Para predecir los perfiles de bajo
rendimiento académico, se discretiza el
atributo clase promedio el cual indica el
rendimiento académico del estudiante
basado en el promedio acumulado de
las notas hasta el semestre cursado.

En cuanto a los datos relacionados con
el rendimiento académico para este caso
se toma el promedio acumulado, que se
registra hasta el momento de la
generacion de los datos.

En este trabajo se tienen en cuenta los

En este trabajo se trata de conservar las
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atributos mas relevantes para la | dimensiones de la base de datos ya que
investigacibn ademas de aquellos que | interesa conocer qué variables explican
no contenian valores nulos. mejor el rendimiento académico.

Fuente: este trabajo

Criterio de Busqueda
e Direccion (URL):
http://www.iiis.org/cds2008/cd2009c¢Sc/CISCI2009/PapersPdf/C692YV.pdf

1.2 FORMULACION Y DESCRIPCION

Como se pudo evidenciar en los antecedentes, el problema de medir el
rendimiento académico es un asunto de interés para las instituciones educativas
en general, ya que es una forma de medir la calidad de la educacion en las aulas
en las que se imparte, entonces identificar las caracteristicas que inciden en el
rendimiento académico es indispensable pues a partir de este se pueden generar
politicas educativas que permitan hacer frente de la mejor manera a los retos que
la educacion actual tiene.

Siendo este un tema de interés, existen diferentes investigaciones que lo abordan
de manera variable; en algunos casos s6lo para una materia al tiempo o para una
sola carrera y un cierto grupo de materias, ademas en algunos de esos estudios,
se utiliza una muestra de la poblacién total de los datos; también se plantea este
problema desde el punto de vista de la clasificacién usando diferentes técnicas
para tal caso, por ejemplo, arboles de clasificacion, redes neuronales, vecino mas
cercano e incluso maquinas de vectores de soporte.

Adicionalmente, el rendimiento académico se define de forma diferente para cada
trabajo revisado aqui, para unos es el numero de materias aprobadas al final del
periodo académico, para otros es tener en cuenta las notas de periodos pasados y
para otros es medir este factor para estudiantes de plataformas online.

Debido a la situacién expuesta anteriormente, surge la necesidad de ejecutar un
trabajo de investigacion que no sesgue el uso de una técnica de mineria de datos
desde el inicio y que tenga en cuenta toda la poblacién de datos sin hacer ningun
tipo de muestreo y que ademas defina el rendimiento académico sélo analizando
el promedio acumulado hasta la fecha de corte, para el caso particular de este
trabajo, no se pudo tener acceso a informacién adicional a la que se dispuso en la
base de datos de la universidad, porque el promedio acumulado es la Unica
variable que da cuenta del rendimiento académico de manera global en ese
conjunto de datos.
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2. JUSTIFICACION

En los ultimos afios ha habido un interés creciente en el uso de técnicas
avanzadas para el andlisis de datos para abordar problemas o situaciones de
cualquier tipo, siempre que estos provean una buena cantidad de datos; y de esta
manera poder analizar aspectos particulares de cada asunto. Asi, la educacion
universitaria también ha sido objeto de estos analisis con técnicas como la mineria
de datos, los resultados de estos analisis permiten establecer relaciones de
acuerdo al objetivo establecido. Particularmente para este trabajo de investigacion,
resulta interesante determinar las caracteristicas que se asocian al rendimiento
académico de los estudiantes matriculados a pregrado de la Universidad de
Narifio entre los afios 2010 y 2014 usando los mencionados métodos.

Ya que en cualquier trabajo de investigacion debe estar el factor novedad, ya sea
como se plantea y aborda el problema, analiza o soluciona; este trabajo emprende
el problema del rendimiento académico desde una perspectiva global para todas
las carreras disponibles entre esos afos y no se utiliza una muestra de la
poblacién total de los registros disponibles, esto difiere de los trabajos de
investigacién relacionados y consignados aqui.

Trabajos de investigacion como este son pertinentes para el andlisis y
mejoramiento continuo de la situacion educacional, porque a cualquier institucion
educativa superior le interesaria saber como se desempefian sus estudiantes y
gué es aquello que les afecta, este conocimiento abre las puertas a la mejora ya
mencionada; también interesaria que, desde una perspectiva investigativa; los
participes de este estudio puedan aportar sugerencias y recomendaciones que
ayuden a la institucion a gestionar los datos de los estudiantes de mejor manera,
asi se garantiza que estudios futuros centren mas sus esfuerzos en el andlisis del
problema y no tanto en la limpieza y organizacion de los datos.

Especificamente para este trabajo de investigacion, la viabilidad es posible ya que
la universidad dispone de un sistema informéatico para gestionar los datos
personales, académicos y socioecondmicos en una sola base de datos de todos
sus estudiantes entonces con el permiso adecuado se puede acceder a esta
informacion para aplicar técnicas de mineria de datos.

Finalmente, en este trabajo de investigacion se hace una revision de las técnicas
predictivas para regresion que podrian trabajar con este problema y desde el
punto de vista practico, se hace un buen uso de las técnicas de mineria de datos
para un caso real de investigacion. Al final, la institucion adquiere un analisis
detallado de la situaciébn, ademas de sugerencias generales alineadas a los
resultados obtenidos aqui.
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3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GENERAL

Identificar las caracteristicas que inciden en el rendimiento académico de los
estudiantes de pregrado de la Universidad de Narifio a partir de los datos
personales, socioecondmicos, académicos e institucionales que se recogen en la
base de datos de la universidad a través de técnicas de mineria de datos.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Determinar las caracteristicas de los estudiantes en relaciéon a las variables
socioeconémicas, académicas e institucionales.

e Identificar entre las variables personales, socioeconémicas, académicas e
institucionales las que mejor predicen el rendimiento académico utilizando
modelos predictivos.

e Analizar y comparar los modelos de agrupacion en clasteres que
identifiquen grupos de registros con caracteristicas similares en torno al
rendimiento académico.

e Elaborar recomendaciones sobre los posibles usos de los resultados
obtenidos y las caracteristicas de las fuentes de informacion que podrian
servir como estrategias para la gestién académica.

4. DISENO METODOLOGICO
4.1 POBLACION Y MUESTRA

La poblacién objeto de estudio de este trabajo de investigacion son los estudiantes
matriculados de los programas presenciales de pregrado de la Universidad de
Narifio durante los afios 2010 y 2014.

No se tiene en cuenta una base de datos mas actual porque en el 2010 y 2014 la
forma de evaluacion de las pruebas ICFES® era diferente que las del afio 2015 y
2016. En el 2015, se evaluo en las areas: Lectura, Matematicas, Sociales y
Ciudadania, Ciencias Naturales, Inglés, Razonamiento Cuantitativo, vy

* Por motivos de uniformidad en el trabajo, las pruebas ICFES mencionadas en este documento se
conocen asi hasta el aflo 2013, desde el 2014 se conocen como Pruebas Saber 11.
https://www.mineducacion.gov.co/1759/w3-article-244735.html
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Competencias Ciudadanas; y en el 2016 las areas evaluadas se modificaron
nuevamente a Lectura Critica, Matematicas, Sociales y Ciudadania, Ciencias
Naturales e Inglés, por lo tanto se cree conveniente que para este trabajo de
investigacion se analice la base de datos entre los afios 2010 y 2014.

Debido a que este es un trabajo de mineria de datos y se dispone de toda la
poblacidn objetivo entonces se decide trabajar con todos los registros y no tener
muestra.

4.2 TIPO DE DISENO

Este estudio es de tipo descriptivo y predictivo.

4.3 VARIABLES

Las variables independientes que se estudian en este trabajo se organizan en las
siguientes categorias:

e Personales: Fecha de Nacimiento, edad, sexo.

e Demograficas: ciudad nacimiento, ciudad permanencia, ciudad donde la
universidad tiene sede, barrio.

e SocioeconOmicas: estrato, jefe familia, mas de una persona a cargo, tipo de
residencia, vive con familia, nimero de hermanos universitarios, ingresos de la
familia, aflo de ingreso, valor matricula colegio, afio de pago colegio, pago de
contado, puntaje.

e Antecedentes escolares: tipo de colegio, puntaje total ICFES, puntaje ICFES
biologia, puntaje ICFES matematicas, puntaje ICFES fisica, puntaje ICFES
filosofia, puntaje ICFES quimica, puntaje ICFES lenguaje, puntaje ICFES
idiomas, puntaje ICFES sociales

e Universitarias: Ingreso a la universidad con cupo especial, estado actual,
periodo egreso, fecha de grado, periodo grado, vigente actualmente, semestre
actual, afio ingreso, cédigo, codigo carrera, cédigo facultad, nombre de la
carrera, nombre facultad, esta vigente, periodo académico.

La definicidbn de cada una de las variables se encuentra en el capitulo 5, seccion
5.1.11.1 Comprensién de los datos.
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5. MARCO REFERENCIAL

5.1 MARCO TEORICO

5.1.1 Rendimiento Académico

La educacion tanto en Colombia como en el mundo tiene por objeto la formacion
integral de las personas, se trata de una educacion que supera la mera instruccion
y que permite el desarrollo de las potencialidades, competencias y habilidades
tanto sociales como intelectuales y afectivas de los individuos. Por lo tanto, la
sociedad requiere de una educacion que permita a las personas enfrentarse a los
retos que propone un mundo en continuo cambio, una educacién que promueva la
creatividad, el pensamiento critico, la autonomia, el trabajo en equipo, el cuidado
del ambiente, y que forme no solo individuos capaces de adaptarse a las
innovaciones que se presentan, sino que sean capaces de optimizar y crear
nuevas herramientas tecnolégicas, nuevos enfoques, teorias e ideas, que
permitan ofrecer a la humanidad una mejor calidad de vida.

El rendimiento académico se constituye en una de las herramientas que
determina los avances y progresos de los alumnos en su formacion, ademas de
ser una medida generalmente utilizada en la mayoria de los centros de ensefianza
no solo para determinar el progreso de sus estudiantes sino también como un
factor de medicién de la calidad educativa que se imparte en estos centros, por lo
que son numerosas las investigaciones que giran en torno a esta dimension,
centrandose algunas de ellas en determinar cuales factores influyen en el
rendimiento académico; con el proposito de establecer en la mayoria de los casos
politicas educativas enfocadas a brindar ayuda a los estudiantes con mayor
riesgo, es decir aquellos alumnos con dificultades académicas debidas en algunos
casos a su situacion econdmica, social, afectiva, institucional o personal; y no
politicas recuperadoras como las que actualmente se aplican en varias de las
instituciones educativas que tratan de apoyar a los alumnos que presentan bajo
rendimiento académico, una vez este haya ocurrido.

Aunqgue existen varios factores tanto intrinsecos como extrinsecos que influyen en
el rendimiento académico, en este trabajo se pretende analizar aquellos que el
estudiante registr6 al momento de la matricula al primer semestre de la
universidad durante los afios 2010 y 2014, ademas se utiliza el promedio
acumulado que resulta de las valoraciones particulares que cada docente emite en
su asignatura en el semestre correspondiente y por estudiante; y determinar con
esta base de datos qué variables influyen en el rendimiento académico, todo esto
utilizando técnicas de mineria de datos.
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Como se menciond anteriormente, en este trabajo de investigacion se toma al
rendimiento académico como lo define la Universidad de Narifio en su estatuto
estudiantil titulo IV, capitulo 2, Evaluacion Académica (Narifio, 1998), articulo 106:
“El promedio general acumulado y el semestral o anual de calificaciones de un
estudiante, sera el que resulte de calcular el promedio aritmético de todas las
notas registradas, tomado en unidades, décimas y centésimas”, este promedio
acumulado es el resultado de una evaluacion integral, permanente, sistematica,
acumulativa, objetiva, formativa y consecuente, que todos los docentes de la
Universidad de Narifio aplican a sus estudiantes como se menciona en el estatuto
estudiantil (Narifio, 1998) en su articulo 90, sin embargo esta definicibn no
demerita o contradice otras posiciones o puntos de vista respecto del rendimiento
académico, ya que existen diferentes enfoques que permiten abordar el tema
relacionado con los factores que influyen en este, por lo tanto, aqui se menciona
unos trabajos de investigacion centrados en esta medida.

El trabajo de (Erazo, 2012) muestra conceptualmente las relaciones vy
complejidades que se atraviesan para dar como resultado la nota y el promedio
académico del estudiante; el autor hace una recopilacién de las definiciones del
rendimiento académico referenciando a una entidad gubernamental como el
Ministerio de Educacion (MEN) y otros autores, concluye que el rendimiento
académico presenta caracteristicas fisicas y objetivas como la representacion de
la nota, las instancias politicas que la estructuran y los sistemas de evaluacion que
la justifican como elemento educativo y de evaluacion en casi todos los paises del
mundo pero también resalta que es el resultado de los recursos y capacidades
individuales del estudiante convirtiéndolo en una condicion subjetiva y social.

Se puede ver de la recopilacidon hecha por el autor sobre el rendimiento académico
gue este es un tema complejo y no sélo relaciona al estudiante o al docente y su
interaccion sino que el rendimiento académico resulta de mdultiples variables de
tipo personal y social, ademas que este tema se convierte en un objeto de
investigacién importante para la educacion, las ciencias sociales y la psicologia
educativa.

El espafiol (Navarro, 2003) destaca que el rendimiento académico es una
intrincada red de articulaciones cognitivas generadas por el hombre y sintetiza las
variables de cantidad y calidad como factores de medicién y prediccion de la
experiencia educativa, sefiala también que no es suficiente reducir el rendimiento
académico a s6lo un indicador de desempefio escolar sino que lo considera como
una constelacion dinamica de atributos cuyas caracteristicas distinguen los
resultados de cualquier proceso de enseflanza y aprendizaje.

En ese trabajo también se hace una reflexion personal respecto del rendimiento

académico y lo relaciona con las habilidades sociales y el autocontrol, también
propone que una investigacion sobre el rendimiento académico debe ser una
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comprension integrada de manera inductiva y deductiva a través de una
perspectiva holistica.

La directora de la Escuela de Administracion Educativa de La Universidad de
Costa Rica en San José, Costa Rica (Garbanzo, 2007), realiza una revision de los
hallazgos de investigacion consignados en la literatura que sefalan los posibles
factores asociados al rendimiento académico en estudiantes universitarios y su
vinculacién con la calidad de la educacién superior publica en general. La autora
habla de determinantes personales, sociales e institucionales y muestra la
preocupacion del Estado que invierte en la educacion publica y busca mejorar su
calidad, resalta que esta situacion encadena estudios sobre rendimiento
académico que permiten encontrar obstaculos y facilitadores vinculados a este.
Para el Estado, sefiala la autora, el rendimiento académico es de gran utilidad
para la toma de decisiones en aras de un sistema educativo mas justo.

Finalmente, la directora concluye que el andlisis del rendimiento académico se
constituye en un factor imprescindible en torno a la busqueda de la calidad de la
educacion superior, permite una aproximacion a la realidad educativa y conocer
los posibles factores que inciden en el rendimiento académico para predecir
posibles resultados y hacer un andlisis sobre su influencia en la calidad de la
educaciéon superior ademas gque se convierte en una herramienta para la toma de
decisiones.

5.1.2 Mineria de datos

La Mineria de Datos existe por la necesidad de analizar los grandes volimenes de
informacion almacenados en bases de datos de diferentes sistemas alrededor del
mundo. Tan pronto como existieron las bases de datos y sistemas de
administracion de las mismas, las actividades humanas ejecutadas a través de
estos sistemas empezaron a generar datos que se almacenaban en sistemas
centralizados. Antes y debido a las limitaciones en las capacidades fisicas de
estos sistemas y a los altos costos de los mismos estos registros de datos no eran
numerosos con respecto a los actuales; por ejemplo, en los afios ochenta decir
que se disponia de mil registros era considerado un gran volumen. Con el pasar
del tiempo, el mejoramiento de estos sistemas y abaratamiento de los costos
permitieron un mayor crecimiento de registros.

En los afios noventa y con la posibilidad de tener computadores personales en
casa, cada persona empez6 a generar, casi involuntariamente mas datos. Con la
entrada a la era del internet y de la conexién simultanea de muchos sistemas
informaticos el crecimiento de los datos es ahora exponencial. Por ejemplo, las
instituciones bancarias, hospitales, instituciones gubernamentales, etc. ahora
dependen de grandes sistemas de informacion y estos a su vez se apoyan en
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grandes bases de datos, tanto asi que decir que ahora se tiene mil registros se
considera poco.

En la actualidad, ademas de las computadoras existen otros dispositivos que
generan datos por ejemplo teléfonos moviles, sensores términos, sensores
sismogréficos, sensores meteoroldgicos, otros tipos de  sensores,
electrodomésticos conectados a internet, televisores inteligentes, dispositivos de
posicionamiento global, dispositivos del Internet de las Cosas, entre otros; el
volumen de los datos es cada vez mayor y exigen una creciente demanda de
almacenamiento para guardar los mismos.

Dada la situacion anterior, un ejemplo de mineria de datos podria ser que en una
cadena de supermercados se generan cientos 0 quiza miles de transacciones por
dia de las compras realizadas por sus clientes, estos datos yacen casi “inmoviles”
en el sistema, sin que la administracion se dé cuenta del potencial oculto que tiene
a sus manos. Con esto se quiere decir que si el gerente tiene idea de que
actualmente se puede analizar y procesar estos datos con el fin de generar algin
tipo de reporte Util, esto puede representar un ahorro o ganancias traducidas en
dinero para su organizacion.

Otro ejemplo, un banco tiene a su disposicion una base de datos con millones de
registros de las transacciones de sus clientes, al cuerpo directivo le podria
interesar analizar estos datos y ofrecer productos mas personalizados a ciertos
segmentos de su clientela con el fin de retener clientes. Esto se lograria a través
de un estudio concienzudo con mineria de datos.

Se puede ver de los ejemplos anteriores que al aplicar mineria de datos se puede
obtener o descubrir un conocimiento oculto que sirve para la toma de decisiones o
mejora de procesos. Esto recibe el nombre de Descubrimiento de Conocimiento
en Bases de Datos (Knowledge Discovery in Data bases, por sus siglas en inglés).

(Bramer, 2007) define la mineria de datos como “la extraccién no ftrivial de
informacion implicita previamente desconocida y potencialmente til de los datos.
Y en este proceso la mineria de datos solo forma una parte, quiza la central”.

Se puede ver en la figura 1 que en el Proceso de descubrimiento de Conocimiento
la mineria de datos es s6lo un paso como menciona (Bramer, 2007) y que antes
se debe disponer de los datos, integrar, seleccionar y pre-procesarlos, aplicar
mineria de datos y luego de interpretar y asimilar los resultados de todo este
proceso entonces ya se puede considerar como conocimiento nuevo.
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Figura 1. Proceso de descubrimiento de conocimiento

Data Sources

Data Store Prepared
I_Ij’ Data Patterns
| : - : —> ] —» Knowledge
| | : :
| . ! |
j Integration Selection & Data Interpretation
Preprocessing Mining & Assimilation

Fuente: (Bramer, 2007)

Por la versatilidad y flexibilidad de la mineria de datos, esta se puede aplicar a
diferentes areas del conocimiento, aqui se nombran algunas:

Finanzas

Predicciones del clima

Andlisis de riesgo de créditos

Evaluacion de camparias publicitarias

Seleccion o captacion de estudiantes

Deteccion de abandonos y de fracaso

Identificacion de patologias

Gestidn hospitalaria y asistencial

Andlisis de secuencias de genes

Modelos de calidad de aguas, indicadores ecolégicos
Modelo de carga de redes

Recursos Humanos: Seleccién de empleados
Deteccion de fraude

Deteccion de piezas con trabas. Modelos de calidad
Hacienda: Deteccion de evasion fiscal

5.1.3 Metodologia CRISP-DM
CRISP-DM es un modelo que describe una serie de pasos y procesos

comunmente usados por expertos en mineria de datos para abordar los problemas
concernientes a este campo.
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Este trabajo de investigacion se adhiri6 a esta metodologia para el abordaje,
desarrollo y evaluacion del problema.

Este modelo organiza los diferentes pasos y procesos en forma jerarquica, como
se muestra en la siguiente figura 2.

Figura 2. Jerarquia CRISP-DM

CRISP
Process Model

TS

Mapping

CRISP
| Process Instances | Process

Fuente: (Chapman et al., 2000)

Las fases que comprende la metodologia CRISP-DM son:

5.1.3.1 Comprensién del Negocio

En (Chapman et al., 2000) se establece que la Comprensién del Negocio es una
fase en la que se busca comprender los objetivos del proyecto y requerimiento
desde un punto de vista del negocio, luego de esto se establece un problema de
mineria de datos y un plan preliminar para lograr los objetivos.

Teniendo en cuenta la definiciébn anterior, se examiné el rendimiento académico
desde un punto de vista de la institucionalidad en la seccion 5.1.1. Rendimiento
Académico y de igual manera, los objetivos se pueden detallar en el capitulo 3.
OBJETIVOS.

5.1.3.2 Preparacion de los datos
En (Chapman et al., 2000), la fase de preparacion de los datos cubre todas las
actividades necesarias para construir el dataset final (los datos que seran el

insumo de las herramientas de modelado) de los datos iniciales. Es probable que
las tareas de preparacion de datos se ejecuten varias veces y no en orden
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preestablecido. Estas tareas pueden incluir seleccion de atributos, registros,
tablas, asi como también la transformacion y limpieza de datos para las
herramientas de modelado.

5.1.3.3 Modelado

En (Chapman et al., 2000), “en esta fase, se selecciona y aplica varias técnicas de
modelado y sus parametros son calibrados a valores 6ptimos. Tipicamente hay
varias técnicas para el mismo tipo de problema de mineria de datos. Algunas
técnicas requieren un formato especifico en los datos. Asi, regresarse a la fase de
preparacion de datos es a menudo necesario”.

5.1.3.4 Evaluacién

En (Chapman etal.,, 2000), “En esta etapa del proyecto, se ha construido un
modelo o0 modelos que aparentemente tienen alta calidad desde el punto de vista
del andlisis de datos. Antes de continuar con el despliegue final del modelo es
importante evaluarlo completamente y revisar los pasos ejecutados para crearlo,
para tener la certeza de que el modelo logra apropiadamente los objetivos del
negocio. Un objetivo clave es determinar si hay algun problema de negocios que
no ha sido suficientemente considerado. Al final de esta fase, se tiene que tomar
una decision respecto al uso de los resultados de la mineria de datos”.

5.1.3.5 Despliegue

En (Chapman et al., 2000), “Generalmente el fin del Proyecto no es la creacién del
modelo. Aun si el propédsito del modelo es incrementar el conocimiento de los
datos, el conocimiento adquirido necesitara ser organizado y presentado en una
forma que el cliente pueda usarla. A menudo requiere involucrar modelos reales
dentro del proceso de toma de decisiones de la organizacién, por ejemplo,
personalizacion en tiempo real de paginas web o calificacion repetida en bases de
datos de mercadeo. Dependiendo de los requerimientos, la fase de despliegue
puede ser tan simple como generar un reporte o tan compleja como implementar
un proceso de mineria de datos repetible a lo largo de la organizacion. En muchos
casos es el cliente, no el analista de datos; quien lleva a cabo los pasos de
despliegue. Sin embargo, aun si el analista ejecutara el despliegue es importante
gue el cliente entienda de antemano que acciones son necesarias de llevar a cabo
para hacer uso real de los modelos creados”.
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5.1.4 Dataset, variables y observaciones.

En mineria de datos, se entiende por variables a los atributos del conjunto de
datos que se quiere estudiar. Las observaciones son los registros del conjunto de
datos, las observaciones también son llamadas instancias. El dataset corresponde
al conjunto de variables y observaciones bajo estudio.

5.1.5 Técnicas Descriptivas y Predictivas

Respecto a las Técnicas Predictivas, (Pérez Lopez y Santin Gonzalez, 2007)
mencionan: “Las técnicas predictivas especifican el modelo para los datos con
base en un conocimiento tedrico previo. El modelo supuesto para los datos debe
contrastarse después del proceso de mineria de datos antes de aceptarlo como
valido. Formalmente, la aplicacion de todo modelo debe superar las fases de
identificacion objetiva (a partir de los datos se aplican reglas que permitan
identificar el mejor modelo posible que ajuste los datos), estimacion (proceso de
calculo de los pardmetros del modelo elegido para los datos en la fase de
identificacion), diagnosis (proceso de contraste de la validez del modelo estimado)
y prediccion (proceso de utilizacion del modelo identificado, estimado y validado
para predecir valores futuros de las variables dependientes)”.

Algunas técnicas predictivas son:

Regresién

Series temporales

Métodos bayesianos

Algoritmos genéticos

Técnicas de clasificacion ad hoc: analisis discriminante, arboles de decision
y redes neuronales

e Maquinas de vectores de Soporte

Cabe resaltar que en los modelos predictivos, la variable a predecir (dependiente)
puede ser numérica o categorica, esto conduce a una distincion de estos modelos
asi:

e Clasificacion (cuando la variable dependiente es categdrica): estos modelos
utilizan el aprendizaje supervisado en el que se provee la respuesta
deseada al algoritmo para que luego este sea capaz de generalizar una
entrada nueva y decir a qué clasificacién pertenece; las técnicas usadas,
entre otras son: arboles de decision, regresion logistica, maquinas de
vectores de soporte, redes neuronales.
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e Prediccion (cuando la variable dependiente es numérica): estos modelos
tienen como objetivo predecir el valor de una variable numérica continua.
Algunas técnicas usadas son: Ancova Simple, Ancova Multiple, Regresion
Multiple con Variables Ficticias, Arboles QUEST, Arboles CART, Maquinas
de Vectores de Soporte para Regresion, Redes Neuronales, Regresion
Lineal Generalizada.

Con respecto a las Técnicas Descriptivas, (Pérez Lopez y Santin Gonzalez, 2007)
se refieren a estas: “En las técnicas descriptivas no se asigna ningun papel
predeterminado a las variables. No se supone la existencia de variables
independientes ni dependientes y tampoco se supone la existencia de un modelo
previo para los datos. Los modelos se crean automaticamente del reconocimiento
de patrones”

Un listado de técnicas de aprendizaje no supervisado (no orientado) es:

Reglas de asociacion

Dependencia

Reduccién de la dimension

Andlisis exploratorio

Escalamiento multidimensional

Técnicas de clasificacion post hoc: clustering y segmentacion

5.1.6 Aprendizaje Supervisado

Las Técnicas Predictivas también se conocen como Aprendizaje Supervisado
porque se infiere una funcion objetivo a partir de datos de entrenamiento
etiquetados (labeled training data), es decir, el analista proporciona al algoritmo la
variable objetivo (target variable) de la que se desea la respuesta.

(Hastie, Tibshirani, y Friedman, 2009) presentan el Aprendizaje Supervisado como
una metafora bajo la que el aprendizaje se realiza por un estudiante y es
supervisada por un profesor. El estudiante presenta una respuesta Y por cada
registro X en el conjunto de datos y el supervisor (profesor) provee una respuesta
correcta o error de acuerdo a la respuesta del estudiante.

Ya que en este trabajo de investigacion se desea predecir el rendimiento
académico de los estudiantes de pregrado de la Universidad de Narifio entre los
anos 2010 y 2014 valiéndose de la variable Promedio Acumulado y sabiendo a
priori que esta es numérica (continda) y que las variables independientes son de
naturaleza numeérica o categorica (mixtas), estos son los algoritmos predictivos
elegibles para este trabajo:

¢ Modelo lineal generalizado
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e Arboles CART

e Arboles CHAID

e Maquina de vectores de soporte
e Redes Neuronales

Para este trabajo y los algoritmos predictivos antes mencionados, la variable
objetivo o dependiente (Promedio Acumulado) no se discretiza o transforma,
siempre se utiliza como es, es decir, en su naturaleza continua.

5.1.6.1 Maquinas de vectores de soporte (SVM)

Las maquinas de vectores de soporte es una técnica de mineria de datos que se
ha consolidado como una de las mas usadas a la hora de ejecutar este tipo de
proyectos porgue proveen resultados con una precision alta y requieren pocos
datos para el entrenamiento.

(Deng, Tian, y Zhang, 2013) sefiala que se han hecho avances tedrico-practicos
en las Maquinas de Vectores de Soporte y que se han implementado con éxito en
muchos campos como la generalizacion de texto, reconocimiento de imagen y voz,
seguridad de la informacion, series de tiempo, etc.

La teoria de las Maquinas de Vectores de Soporte tiene sus inicios en la Teoria
del Aprendizaje Estadistico realizado por Vapnik a finales de los afios 70 (Orallo,
Ramirez Quintana, y Ferri Ramirez, 2004) pero la forma en como se conoce
actualmente a este algoritmo fue presentada por el mismo Vapnik y otros autores
en los afios 90 (Deng, Tian, y Zhang, 2013). Desde entonces el interés por esta
técnica ha crecido por su alta eficiencia, el hecho de que se pueda evitar
problemas como el sobreajuste, la alta dimensionalidad de los datos, entre otras.

Esta técnica es un algoritmo de clasificacion lineal que traza un plano o hiperplano
en espacios de caracteristicas de alta dimensionalidad para clasificarlos en
grupos. Aunque inicialmente las SVM se desarrollaron para problemas de
clasificacion también han sido extendidas para el problema de regresion.

Un hiperplano es un espacio de D-dimensiones RD, que se puede expresar CoOmo
h(x) =< w,x > +b, donde w € RD y es el vector ortogonal al hiperplano, b € R, y
<.,.> es el producto escalar habitual en RD. (Orallo, Ramirez Quintana, y Ferri
Ramirez, 2004)

El producto escalar habitual se define como:

l
<w,x>= Zwixi
i=1
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Para un clasificador binario, la clasificacion se puede expresar como f(x) =
signo(x), donde: (Orallo, Ramirez Quintana, y Ferri Ramirez, 2004)

signo(x) = {+1 Stx =0

—-1six<0
Aqui, las x € RD son los ejemplos (registros) de los datos representados como
vectores y que tienen una componente real por cada atributo, w es el vector de
pesos e indica la importancia en la clasificacion por cada atributo, b es el sesgo y
define el umbral de clasificacion.

e El problema del margen maximo

Si se tiene una tarea de clasificacion binaria con un conjunto de datos linealmente
separables entonces este problema es uno de optimizacion en el que se desea
trazar un hiperplano de separacion justo en medio de los datos teniendo como
puntos de referencia los ejemplos mas cercanos de cada clase.

Entiéndase aqui que linealmente separables quiere decir que los datos se pueden
separar por un hiperplano correctamente (Deng, Tian, y Zhang, 2013).

Este problema se llama formalmente Optimizacion Del Margen Maximo. Para
lograr este propdsito solo se tiene en cuenta los puntos de las clases que estan en
la frontera de la region de decision y a estos se les llama Vectores de Soporte.

Mirese la grafica de la figura 3. Los datos son una tarea de clasificacion binaria y
son linealmente separables. Las lineas no continuas son las Lineas de Soporte
para cada clase en el conjunto de datos. La distancia entre estas dos lineas se
llama margen, trazar cualquier hiperplano entre estas dos lineas de soporte es
perfectamente posible y clasificarian correctamente a cada clase, no obstante, se
desea que el hiperplano de separacién se ubique justo en el medio del margen de
forma que este hiperplano estara tan lejos del ejemplo mas cercano de cualquier
clase.

Figura 3. Gréfica del margen maximo para una SVM binaria
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o [=],

Fuente: (Deng, Tian, y Zhang, 2013)

En la figura 4, se puede apreciar lo que se dijo anteriormente respecto de que se
puede trazar muchos hiperplanos de separacion entre las 2 clases, grafico (a),
pero solo luego de haber maximizado este hiperplano entonces se ubicara justo en
el medio como se ve en la gréfica (b).

Figura 4. Gréfica del trabajo de una maquina de vectores de soporte

Y &

X'

Fuente: este trabajo

El hecho de que el hiperplano de separacion esté en el medio de los datos tiene
dos razones importantes ademas del requerimiento matematico y es que primero,
el algoritmo generalizar4 correctamente una entrada nueva y desconocida, y
segundo, evitard un problema de sobreajuste ya que sin haber optimizado este
margen maximo entonces el hiperplano se trazaria mas cerca de la clase con
mayor nimero de registros en el conjunto de datos.

e Clasificacién con maquinas de vectores de soporte

Se describirhA cdémo las maquinas de vectores de soporte se utilizan para la
clasificacion binaria.
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Considérese el siguiente problema de clasificacion binaria con el siguiente
conjunto N de datos: S = {(xq,y1), (x2,¥2), ..., (xy, yy)} donde cada x; pertenece al
espacio de entrada X y cada y; sefiala la clase a la que pertenece x;. Cada y;
puede valer {—1,4+1} y cada x; es un vector (Orallo, Ramirez Quintana, y Ferri
Ramirez, 2004).

La méaquina de vectores mas basica es aquella que maximiza el margen (Margen
Maximo) que hay entre el hiperplano de separacién y los vectores mas cercanos
de cada clase. Este modelo asume de entrada que los datos son linealmente
separables, es decir que no se necesita transformarlos para poder ubicar en medio
de ellos un hiperplano que clasifigue correctamente un ejemplo de otro. (Orallo,
Ramirez Quintana, y Ferri Ramirez, 2004)

Asi, se resuelve el siguiente problema de maximizacion:

1
Maximizar ——

[lol]

Sujeto a: y;(< w,x; > +b) =1
1<i<N

La formulacibn mas habitual de la SVM lineal con margen maximo y que es
equivalente a la anterior es:

1
Minimizar 5 <w,w >

Sujeto a: y;(< w,x; > +b) =1 1<i<N

(Orallo, Ramirez Quintana, y Ferri Ramirez, 2004) se puede ver que este es un
problema de optimizacibn convexa que consiste en minimizar una funcién
cuadratica bajo restricciones en forma de desigualdad lineal. En esta formulacion,
el hiperplano queda caracterizado con un vector de pesos w con una componente
por cada atributo e indica la importancia relativa de cada atributo en el hiperplano
solucion.

Sin embargo, el problema de optimizacion bajo restricciones puede ser
transformado con el uso de multiplicadores de Lagrange (Kantardzic, 2011).
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“w”z N i i
T—Eai{(< w, X >+b)y -1}

i=1

L(w,b,a) =

Donde «; son los multiplicadores de Lagrange, uno para cada punto. El primer
término es el mismo que en la funcion objetivo original y el segundo término
captura las restricciones de desigualdad.

Derivando con respecto las variables originales, los Langragianos tienen que ser
minimizados en funcién de w y b.

oL ;
%=0=>zaiy =0

oL N i i
%=O:>w0=2yaix =0

i=0
Sustituyendo en la funcion L(w, b, «) conduce a la formulacion dual del problema

de optimizacién que tiene que ser maximizado con respecto a las restricciones
aiE:O.

=2

N N
1
D(a) = EZZaa]y y/ (xt x))

i=1 i=1j=1

La anterior formulacién requiere ser optimizada con técnicas de programacion
cuadréatica (QP) que converge en un Optimo global. Cuando los parametros «;
hayan sido encontrados entonces es necesario calcular los valores para w y b que
determinaran el hiperplano de clasificacion final.

Para calcular wy:

ieSVs

Para calcular by:
1
by = —5 Wo: [x" + x°]

Donde x" y x* son cualquier vector de soporte de cada clase.
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Entonces el clasificador se puede definir asi:

f(x) = signo(< wy + x > +b,) = signo ( Z yiad(xt.x) + b0>

ieESVs

Sélo aquellos x' que tengan multiplicadores de Lagrange diferentes de cero,
a® # 0; son llamados SVs (vectores de soporte). Si los datos son linealmente
separables entonces todos los SVs estaran en la frontera de la regioén de decision
(Kantardzic, 2011).

Ademas se cumple que si los demas vectores (ejemplos) fueran eliminados del
conjunto de entrenamiento, la SVM lineal de margen maximo seria la misma.
(Orallo, Ramirez Quintana, y Ferri Ramirez, 2004)

e Maquina de vectores de soporte con margen suave

En el mundo real, casi todos los problemas no son linealmente separables y
aunqgue lo fueran, seria dificil trazar un hiperplano de separacion entre ellos si el
conjunto de datos tiene ruido. Sin mencionar que hay aplicaciones en las que hay
mas de dos categorias de clasificacion, ver figura 5.

Figura 5. Maguina de vectores con problemas reales, (a) los subconjuntos no se
pueden separar completamente, (b) separacién no lineal, (c) problema multiclase

Y‘l vy A \JR
o ® e o %
0o, ® ®
'Y I X ) e® o
A
CW o0 A,
.o 0.0 .o' A A
[ ] .. o A A
’3( rX 'X
(b) (c)

Fuente: (Kantardzic, 2011)

Para enfrentar este problema, se emplea una técnica llamada Soft Margin (Margen
Suave) en la que se permite que algunos ejemplos del conjunto de entrenamiento
resulten mal clasificados, a cambio se gana que el clasificador pueda generalizar
mejor los ejemplos nuevos. (Kantardzic, 2011). Ver la figura 6.

Modificando el problema de optimizacién para incluir el factor de violacion para
aguellos ejemplos que no cumplen con las restricciones.
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N
1
Minimizar > <ww> +CZ &

i=1
Bajo las restricciones:

Sujeto a: y;(< w,x; > +b) =1-§; 1<i<N

Donde:

C es el parAmetro que representa el costo de violar las restricciones.

&, son las distancias de los ejemplos que violan las restricciones.

Figura 6. Maquina de vectores con margen suave, (a) hiperplano de separacion
suave, (b) puntos de error con sus distancias

<W,x>+b=10

o
o
e o,
o
o
<w,x>+h=1

<wWx>+b=-1
(@) (b)
Fuente: (Kantardzic, 2011)

El parAmetro C permite crear el margen suave (Soft Margin) en las maquinas de
vectores de soporte que permite errores en la clasificacion, C controla la
compensacion entre permitir errores en el entrenamiento y forzar un margen
rigido, entonces si el valor de € es muy bajo, no habra mucho estrés en el margen
y por lo tanto se permite mas errores, si el valor de C es muy alto entonces el
costo por errores de clasificacion se incrementa y por ende se crea un modelo que
es mas preciso pero que luego tendra problemas de generalizacion.

El proceso de optimizacion es el mismo, solo que ahora se cuenta con un limite
superior C para todos los parametros «;. Este limite establece que tan grande se
desea el margen en lugar de cuantos y por cuanto los ejemplos de entrenamiento
violan este margen. (Kantardzic, 2011)

El proceso de optimizacion es como antes: calculo de multiplicadores de
Lagrange, optimizacion de los parametros «;, calculo de los valores para w y b
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para el hiperplano de clasificacion. El problema dual es el mismo sélo que se
agrega la restriccion: 0 < a; < C.

e Tipos de méquinas de vectores de soporte
e Clasificacion con vectores de soporte (C-SVC)

(SPSS Modeler, 2016) Dados los siguientes vectores de entrenamiento x; € R,
i=1..l, en 2 clases y un vector y € R' de forma que y; € {—1,1}, entonces C-
SVC resuelve el siguiente problema dual: (SPSS Modeler, 2016)

min f(a) = EaTQa —ela

Donde e es el vector con todos los elementos igual a 1.

Teniendoencuentaque 0 < a; <C,i=1..,lyy’a =0, donde a = (a,ay, ..., ;)T
y Q es una matriz de I x I, Q(x;.x;) = y;;K (x;.x;).

La funcién de decisién es:

!
Signo (Z via;K(x;, x) + b)

=1

Donde b es un término constante.

e Regresion con Vectores de Soporte-g (e-SVR)

(SPSS Modeler, 2016) En modelos de regresién, se estima la dependencia
funcional de la variable objetivo y € R en un vector x de n dimensiones. Dado el
conjunto de datos {(xy,z;), ..., (x;,z;)}, de forma que x; € R™ es una entrada y
z; € R! es una salida objetivo, la forma dual de los vectores de regresion de
soporte-¢ es: (SPSS Modeler, 2016).

l l

min f(a,a*) = %(a —a)"Q(a —a*) + SZ(CZi +a)) + ziZ(ai —a;)

i=1 =1

Deformaque0<a;ya; <Cparai=1,..,1y
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l
D @-a)=0
i=1

Donde a = (aj, ay, .., a)", a* = (a3, a5,..,a;))T y Q es una matriz de lx [, Q;; =
K(xi.xj)

La funcion de aproximacion es:

l

Z(—ai + ;) K(xi.xj) +b

i=1

Donde b es un término constante.

e Funciones Kernel

Una SVM lineal asume, de entrada; que los datos son linealmente separables,
entonces como se menciond antes, se crea un hiperplano en el conjunto datos
(Espacio de Entrada - Input Space) que sirve como clasificador.

Cuando el problema de clasificacion provee un conjunto de datos que no son
linealmente separables en el Espacio de Entrada, se hace necesario poder
representar estos datos en otro espacio de mayor dimensionalidad, llamado
Espacio de Caracteristicas (Feature Space) en el que la separacion lineal si es
posible y por ende se pueda hacer una clasificacion correcta de nuevos ejemplos.

Esta transformacion del Espacio de Entrada al Espacio de Caracteristicas es
computacionalmente costosa pero ya que en el conjunto de datos sélo algunos
ejemplos son en realidad Vectores de Soporte entonces las SVM pueden definir
una funcion que calcula este mapeo de un espacio al otro y son llamadas
funciones Kernel (K).

K(x,y) =< o), 2(y) >
Como se ve, una funcion Kernel actia como el producto escalar en el espacio de
caracteristicas, ademas, de esta manera se evita el costoso proceso
computacional de representar explicitamente todos los datos de origen en
vectores de mayor dimensionalidad. (Kantardzic, 2011)

Algunas funciones nucleo (Kernel) de propdsito general en R? son: (Orallo,
Ramirez Quintana, y Ferri Ramirez, 2004)
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Polindmica: (<x,y>+1)¢4

2
e Gaussiana: exp (_“’;;Zyll)
e Sigmoidal: tanh(s < x,y > +7) s, r €R

_r
Hlx—y||2+c2

Aunque de ellas, las méas usadas son las funciones Polindbmica y Gaussiana
(Kantardzic, 2011).

Multicuadréatica inversa:

La funcibn Gaussiana pertenece a un grupo de funciones Kernel llamado
Funciones de Base Radial (Radial Basis Function - RBF) en la que la Unica
dependencia es su distancia geométrica entre un punto x y otro y y solo es valida
cuando la anchura o es diferente de cero. (Kantardzic, 2011)

La eleccién de una funcién Kernel apropiada con base en la naturaleza de los
datos es muy importante al momento de ejecutar un proceso de clasificacion con
SVM porque la funcion Kernel define el Espacio de Caracteristicas (Feature
Space) sobre el que trabajara el algoritmo SVM y por ende se podra hacer una
separacion correcta. (Kantardzic, 2011), (Tobergte y Curtis, 2013), ver figura 7.

El concepto de funciones de mapeo Kernel es muy poderoso, esto permite que las
SVMs puedan realizar clasificaciones correctas aun cuando el problema de
clasificacion sea muy complejo. (Kantardzic, 2011)

Como punto de inicio para problemas de clasificacion no lineal con Maquinas de
Vectores de Soporte, la literatura recomienda el uso del Kernel RBF Gaussiano
porque trabaja bien en la mayoria de los tipos de datos (Wendler y Grottrup,
2016), sélo tiene un pardmetro para ser ajustado ¢ y el tiempo de afinamiento del
modelo es menor (Kantardzic, 2011), (Wendler y Grottrup, 2016) en comparacion
con otras funciones Kernel.

Figura 7. Ejemplo de un mapeo @ a un espacio de caracteristicas en el que los

datos si son linealmente separables. (a) espacio de entrada de una dimensién, (b)
espacio de caracteristicas de dos dimensiones
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Fuente: (Kantardzic, 2011)

Finalmente, las Maquinas de Vectores de Soporte se estan convirtiendo en una
técnica muy usada en el area de mineria de datos, este algoritmo esta incluido en
paquetes de software cada vez mas profesionales y amigables para el usuario,
esto ha permitido aplicarlo a problemas de la vida real que tienen datasets muy
grandes.

Con respecto a problemas de clasificacion multiclase, hay aportes de investigacion
en los que se ha modificado la funcién objetivo del problema de optimizacion para
obtener un clasificador multiclase proveyendo resultados experimentales
prometedores frente a otras técnicas que abordan este problema en varios
subproblemas de binarizacion.

Otra rama de investigacion que tiene en cuenta las Maquinas de Vectores de
Soporte es el aprendizaje no supervisado o clustering, hay aportes en los que se
usa un nucleo gaussiano para encontrar la minima esfera que incluya todos los
puntos en el espacio de caracteristicas entonces el proceso de clustering se
puede controlar modificando los pardmetros como la anchura ¢ del ndcleo y la
constante del margen blando (Orallo, Ramirez Quintana, y Ferri Ramirez, 2004).

5.1.7 Criterios para comparar modelos predictivos

Aunque hay técnicas estandar para comparar el rendimiento de modelos de
mineria de datos, como el error de prediccion o las curvas ROC (Receiver
Operating Characteristic), estas se aplican cuando el modelo es de clasificacion

(Kantardzic, 2011).

Ciertamente, un modelo de clasificacion puede predecir a cual categoria pertenece
un ejemplo, teniendo como variable objetivo una categorica, solo en estos casos
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es necesario medir el rendimiento del modelo utilizando alguna técnica como las
mencionadas en el parrafo anterior. Un ejemplo claro de un problema de
clasificacion es uno de diagnostico médico para establecer si un paciente esta
enfermo o no esta enfermo de una cierta dolencia.

Vale recordar que aunque uno de los objetivos de este trabajo es predecir, esto se
lleva a cabo con una variable dependiente continua (Promedio Acumulado) con la
que no se hace una tarea de clasificacion sino de regresion utilizando Maquinas
de Vectores de Soporte, por esa razon para comparar modelos predictivos cuya
variable dependiente es numeérica se utiliza los siguientes criterios:

5.1.7.1 Correlacioén

La correlacion es un coeficiente estadistico que permite medir la asociacion lineal
entre dos variables. El valor de este coeficiente esta entre -1 y 1. Cuando el valor
de la correlacion es -1 significa que la asociacion lineal entre una variable x y otra
y €s opuesta 0 negativa, cuando es 1 su significado es que la asociacion lineal
entre esas 2 variables es positiva o semejante. Si el valor es 0 (cero) entonces no
hay asociacion lineal entre las 2 variables. (Kantardzic, 2011)

En este contexto, se utilizd la correlacién de Pearson, entonces para medir qué
modelo es mejor que otro, el valor de la correlacidon entre la variable dependiente
(observada) y la variable que predice el modelo debe ser positivo y tan alta
(cercano a 1) como sea posible, en este caso la correlacién entre el rendimiento
académico observado y el rendimiento académico que predice el modelo.

5.1.7.2 Error relativo

En (IBM, 2016) el error relativo se define como: “El error relativo es el cociente de
la varianza de los valores observados de aquellos pronosticados por el modelo a
la varianza de los valores observados de la media. En la practica, compara el buen
rendimiento del modelo con respecto a un modelo nulo o de interseccion que
simplemente devuelve el valor medio del campo objetivo como el prondstico. En
un buen modelo, este valor debe ser inferior a 1, lo que indica que el modelo es
mas preciso que el modelo nulo. Un modelo con un error relativo superior a 1 es
menos preciso que el modelo nulo y por lo tanto no es util. En el caso de modelos
de regresion lineal, el error relativo es igual al cuadrado de la correlacion y no
afade informacion nueva. En el caso de modelos no lineales, el error relativo no
estd relacionado con la correlaciébn y proporciona una medida adicional para
valorar el rendimiento del modelo”.
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5.1.8 Importancia de las variables

La importancia se define como aquellas variables independientes que retienen
mayor informacion sobre la variable dependiente, en este caso las variables mas
importantes son aquellas que retienen mayor informacion sobre el rendimiento
académico (promedio_acumulado — variable dependiente).

Formalmente, la importancia de las variables se define asi:
5.1.8.1 Definicion formal de la importancia de las variables predictoras

Se refiere a qué tan importante es una variable predictora en la construccion del
modelo predictivo. La importancia de la variable puede ser determinada calculando
la reduccién de la varianza de la variable respuesta atribuible a cada predictor, a
través de un analisis de sensibilidad, este mismo método es utilizado en los
algoritmos: C5.0, CART, QUEST, CHAID, Regresion Logistica, Analisis
Discriminante, GenLin, SVM, y Redes Bayesianas, estos modelos solo se limitan a
inferir qué factores o variables predictoras inciden y con qué peso a la hora de
pronosticar pero no indican la direccidén puesto que las relaciones por lo general no
son lineales y seria muy dificil su interpretacion.

(A. Saltelli etal., 2004) proponen esta notacibn para entender mejor el
procedimiento:

Y — Variable objetivo

x; — Predictor, donde j = 1, ..., k

k — El nimero de predictores

Y = f(X1, X3, ..., Xx) — Modelo para Y basado en los predictores X; hasta X,

Entonces utilizando el método basado en la varianza (A. Saltelli et al., 2004) lo
desarrollan como:

Los predictores son priorizados de acuerdo a la medida de sensibilidad definida
como:

vi  V(E(Y|X))

R 7¢ B¢

Donde V(Y) es la varianza incondicional. En el numerador, el operador de la
Esperanza E requiere una integral sobre X_;; esto es, sobre todos los predictores
excepto X;, entonces el operador de varianza V implica una integral adicional
sobre X;.
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Por ende la importancia de la variable predictora se calcula como la sensibilidad
normalizada

(A. Saltelli et al., 2004) muestran que (S;) es una medida apropiada de sensibilidad
para priorizar los predictores en orden de importancia para cualquier combinacion
de interaccion y no ortogonalidad entre los predictores.

La medida de importancia S; es la medida de sensibilidad de primer orden, la cual
es exacta si el conjunto de factores de entrada (predictores) (X;,X,, X3, ..., X)) €S
ortogonal/independiente (una propiedad de los factores), y el modelo es aditivo;
esto es, el modelo no incluye interacciones (una propiedad del modelo) entre
factores de entrada. Para cualquier combinacién de interacciones y no
ortogonalidad entre factores, (A. Saltelli etal.,, 2004) sefialan que S; es aun la
medida de sensibilidad apropiada para priorizar los factores de entrada en orden
de importancia, pero existe un riesgo de imprecision debido a la presencia de
interaccién o no ortogonalidad. Para una mejor estimacion de S;, el tamafio de la
base de datos deber ser de unos cientos al menos. De lo contrario, S; puede ser
altamente sesgada. En este caso, la medida de importancia apropiada puede ser
utilizando bootstrapping.

e Computacion
En el caso ortogonal, es sencillo estimar la varianza condicional V; calculando las
integrales multidimensionales en el espacio de los factores de entrada

(predictores) a través de métodos de Monte Carlo como el siguiente:

Hay que iniciar con 2 matrices M; y M,, cada una con dimension N * k:

XD e
) (2 ()
M, =% % Xk
RUNNORS
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Donde N es el tamafio de la estimacion de Monte Carlo la cual puede variar entre
unos cientos a unos miles. Cada registro es un ejemplo de entrada. De M; y M, se
puede construir una tercera matriz N;:

N RN O R
(21 @n () (21
Nj:x1 X, X N
MORI R R

Se puede pensar que M; es la matriz de muestra, M, es la matriz de re-muestra, y
N; como la matriz donde todos los factores excepto X; son re-muestrados. Las

siguientes ecuaciones describen cdmo obtener las varianzas ( a Saltelli, 2002). El
caracter » denota la estimacion numeérica:

N
N 1 N
V) = N_-1 Zfz(xir),xér), ...,x,(cr) ) — E%(Y)
r=1

Donde
1< :
B2(Y) = [ﬁ Z F 10, ...,x,(f))]
r=1
VIE(YIX)] =T — E*(Y)
Donde

N
~ 1 r' r’ r’ r! r
U=—— Zf(xf),xgr),...,x,gr))f(xg ),xg ),...,x,(_l),x}”,x((,+)1),....x,g ))

N
= %Z f(xir),xgr), ...,x,((r))f (xgrl),xgr’), ...,x,Er’))
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Cuando la variable objetivo es continua, simplemente se sigue los pasos de
acumulacion de la varianza y esperanza. Para una variable categorica, los pasos
de acumulacién son para categoria de Y. Para cada predictor, S; es un vector con
un elemento para cada categoria de Y. El promedio de los elementos de S; se usa
como la estimacion de la importancia del ith predictor en Y.

e Convergencia

Para mejorar la escalabilidad, se usa un subconjunto de los ejemplos y predictores
cuando se verifica la convergencia. Especificamente, la convergencia se juzga
con el siguiente criterio:

n t - =
N i S _S

i €1 - E B0 =Sl

D . l

j=t—-D+1

Donde I = {1]5;(t) > 1/num}, D = 100 y significa la anchura del interés
t

S=5 > SO
L

t—-D+1
Y € = 0.005 define el promedio del error relativo deseado.

e Orden de los registros

Este método de calculo de la importancia del predictor es deseable porque escala
bien en bases de datos grandes, pero los resultados dependen del orden de los
registros en la base de datos. Sin embargo, con bases de datos grandes y
ordenadas aleatoriamente, se puede esperar que la importancia del predictor sea
consistente.

5.1.9 Aprendizaje No Supervisado

Usando la misma idea en la metafora de (Hastie, Tibshirani, y Friedman, 2009)
para el Aprendizaje Supervisado, los autores muestran al Aprendizaje No
Supervisado como el hecho de aprender sin la necesidad de un profesor o
supervisor. (Hastie, Tibshirani, y Friedman, 2009) dicen al respecto “en el
aprendizaje no supervisado, se dispone de un conjunto de N observaciones de un
vector aleatorio P que tiene Pr(X) de probabilidad, el objetivo es inferir las
propiedades de esa probabilidad Pr(X) sin la necesidad de un profesor o
supervisor proveyendo respuestas correctas o grados de error para cada
observacion”.
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Adicionalmente, en el Aprendizaje No Supervisado, no hay una variable objetivo
definida y tampoco se devuelve una prediccion. Aqui estan las técnicas como el
clustering que tratan de capturar relaciones interesantes de los datos y proveer
descripciones utiles de las agrupaciones (IBM, 2016).

5.1.9.1 Clustering

Al respecto, (Tuffery, 2011) provee una definicion muy completa, el autor
menciona que el clustering es la operacion estadistica en la que se agrupan
objetos (individuos o variables) en un namero limitado de grupos conocidos como
clusteres (6 segmentos), que tienen 2 propiedades. Por una parte, ellos no son
definidos de manera anticipada por el analista, sino que son descubiertos durante
el proceso, a diferencia de las clases usadas en la clasificacion. Por otra parte, los
clusteres son combinaciones de objetos que tienen caracteristicas similares, que
estan separados de objetos que tienen caracteristicas diferentes (resultando en
homogeneidad interna y heterogeneidad externa). Esto se puede medir por un
criterio como la suma de los cuadrados. Como en la clasificacion, la esencia del
clustering es la distribucion de objetos en grupos. Sin embargo, esta clasificacion
no se lleva a cabo en la base de un criterio predefinido, y no esta intencionado en
combinar los objetos que tengan el mismo valor para tal criterio. En otras palabras,
el cluster al que pertence el objeto no se conoce con anterioridad, en contraste
con el proceso de clasificacion. Incluso el numero de cllusteres no es definido
anteriormente. Esto es porque no hay una variable que sea dependiente: el
clustering es descriptivo, no predictivo. Se usa ampliamente en el mercadeo, la
medicina, la sociologia, y otros campos similares. En mercado, se suele
referenciar al clustering como “segmentacion” ¢ “analisis tipoldgico”. En medicina,
el término usado es “nosologia”. En biologia y zoologia, se habla de “taxonomia
numerica”.

5.1.9.2 Clustering Jerarquico
Brevemente, el clustering jerarquico (Hierarchical Clustering en Inglés), es el
proceso de agrupar puntos de un conjunto de datos en diferentes niveles de forma

anidada. El resultado se puede representar en un grafico llamado Dendrograma.

Figura 8. Dendrograma, representacion grafica del resultado de un proceso de
clustering jerarquico
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En la figura 8, se puede ver que el primer nivel (nodos hojas) corresponde a todos
y cada uno de los elementos del conjunto de datos como un clister de un solo
miembro, en el segundo nivel, hay clisteres formados por 2 elementos y de esa
forma hasta el primer nodo (nodo raiz) en el que estan todos los elementos
contenidos en un solo cluster (Bramer, 2007).

5.1.9.3 K-Medias (K-Means)

Es un algoritmo de clustering no jerarquico pues crea clisteres en un solo nivel
gue a su vez son similares internamente pero disimilares externamente.

Cuando el algoritmo termina su proceso, este no se puede representar
graficamente con un dendrograma como se aprecio anteriormente pues hay solo
un nivel para todos los clusteres, por esto y por la forma como el algoritmo crea los
clusteres se le llama no jerarquico.

K-Means es ideal para grandes volumenes de datos y también se puede utilizar
para la deteccion de datos aberrantes (Perez Marqués, 2015), es muy popular en
problemas de segmentacion porque es facil de implementar y su complejidad es
relativamente baja. Lamentablemente una gran desventaja de este algoritmo es
que se tiene que especificar desde el inicio el numero de clusteres deseados
(Perez Marqués, 2015).

(Kantardzic, 2011) indica que basicamente el algoritmo inicia con una particion

aleatoria, procede con la reasignacion de ejemplos a los clusteres, esta
reasignacion se basa en la similitud entre la instancia y el clister; hasta que se
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cumple un criterio de parada que puede ser: un numero maximo de iteraciones o
gue ya no haya reasignaciones para hacer que reduzca el error cuadrado total.

Los pasos basicos del algoritmo son (Kantardzic, 2011):

1. Seleccionar una particion inicial con K clldsteres que contienen instancias
aleatorias, calcular los centroides de los clusteres.

2. Generar una nueva particion asignando cada ejemplo al centro del cluster mas

cercano.

Calcular los centros de los clusteres como centroides.

Repetir los pasos 2 y 3 hasta que un valor éptimo de la funcion de criterio se

haya encontrado o hasta que la pertenencia a un clister se haya estabilizado.

how

En el punto 4 del algoritmo anterior, se menciona una funcion de criterio que
puede ser el Error Cuadrado Medio de la distancia Euclidea (criterio global) o la
Distancia del Vecino Mutua (criterio local) (Kantardzic, 2011), entonces la idea
central de esta funcion de criterio es encontrar el valor 6ptimo y cuando se haya
encontrado el algoritmo termina y devuelve los clisteres creados hasta ese
momento.

La herramienta utilizada para la ejecuciéon del algoritmo K-Means y la creacion de
los clusteres se mencionaran posteriormente en el documento; No obstante, se
menciona que dicho software ejecuta los siguientes calculos cuando va a crear el
modelo de clustering, todo para compensar diferencias en las medidas, escala y
tipo de las variables.

e Codificacién de campos

Las variables de entrada son codificadas por el software con anterioridad antes de
gue sus valores sean el insumo para el algoritmo K-Means.

Escala de campos de rango

Para evitar que a un campo le sea dada mas importancia porque sus valores
pueden oscilar entre varias posibilidades, por ejemplo: edad de una persona; los
campos de rango se transforman (reescalan) para que tengan la misma escala

con valores entre 0 y 1 (SPSS Modeler, 2016).

La transformacion usada es

Xi — Xmin

Xmax — Xmin
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Donde x; es el valor reescalado para el campo de entrada x para el registro i, x;
es el valor original de x para el registro i, x,,;, €S el menor valor de x para todos
los registros y x,,.x €S €l valor maximo de x para todos los registros.

Codificacion numérica de campos categdricos

Para algoritmos que basan sus célculos como diferencias numéricas entre los
registros, los campos categoricos imponente una dificultad (SPSS Modeler, 2016).

Una solucién comdn y la solucion usada por la herramienta es recodificar las
categorias del campo original como un grupo de campos numericos con un campo
numérico para cada categoria del campo original. Para cada registro, el valor del
campo resultante correspondiente a la categoria de ese registro se asigna con el 1
y los otros campos resultantes se asignan con el cero (0).

Ejemplo, para los siguientes datos en los que x es una variable categdrica con
valores posibles A, B, y C.
Registro x x7 x3 x3
1 B 0 1 O
2 A 1 0 O
3 C 0 0 1

Para los datos anteriores, el campo original x se codifica a los campos derivados:
x;, x, y x4, las categorias A, B y C corresponden a cada campo nuevo
respectivamente.

Aplicando el valor codificado

Luego de codificar los campos como se mostré anteriormente, el algoritmo puede
calcular diferencias numéricas para el campo original tomando la diferencia en los
k campos derivados (donde k es el nimero original de categorias). Sin embargo,
hay un problema. Para algoritmos que usan la distancia Euclidea para medir
diferencias entre los registros, la diferencia entre dos registros con diferentes
valores i y j es (SPSS Modeler, 2016):

J
Z(xm — Xk2)?
k=1

Donde J es el nimero de categorias, y x;, €s el valor del indicador derivado para
la categoria k para el registro n. Pero los valores seran diferentes en dos de los
indicadores derivados, x; y x;. Asi, la suma sera:
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JA =02+ 0-1)2=+v2~1414

Que es mayor que 1.0. Eso significa que basandose en esta codificacion, los
campos categoricos tendran mas peso en el modelo que campos de rango que se
escalan entre 0 - 1.

Para tener en cuenta este sesgo, el K-Means aplica un valor de escala a los
campos derivados, esa diferencia entre los valores del campo categérico produce

una distancia Euclidea de 1.0. El valor por defecto del factor de escala es /1/2 ~
0.707. Este valor se inserta en la formula de la distancia.

2 2
1 1 1

1
270 0z =zt

Codificacion numérica de campos binarios

Los campos binarios son un caso especial de los campos categéricos. Sin
embargo, ya que ellos sélo tienen dos valores posibles, estos se pueden lidiar de
una forma maés eficiente que los campos categéricos. Los campos binarios se
representan con un solo campo numérico que toma el valor de uno (1) para la
categoria “Verdadero”, y el cero (0) para la categoria “Falso”. Los vacios para
campos binarios se asignan el valor 0.5.

5.1.10 Criterios para comparar modelos de segmentacion

5.1.10.1 El coeficiente de la silueta

Es una medida de clustering que usa promedios de proximidades y que es Uutil
cuando se busca clusteres compactos (favoreciendo modelos que tienen clisteres
altamente cohesionados) y separados (favoreciendo modelos que tienen clisteres
altamente separados) (Rousseeuw, 1987), en pocas palabras, permite medir la
calidad de todos y cada uno de los clusteres o de todo el clustering en general,
entonces entre mas grande sea la media de la silueta, mejor serd la calidad de un
cluster o de todo el clustering.

Para poder calcular este coeficiente, es necesario disponer de los valores de
proximidades entre los elementos de la base de datos. Tales proximidades pueden
ser 2: disimilaridades (que mide cuan lejos estan 2 objetos de si mismos) y
similaridades (que mide en cuanto se parecen 2 objetos), por esto, las
proximidades deben estar en escala de razon, por ejemplo, la distancia Euclidea
(Rousseeuw, 1987).

68



e Construccion de la silueta

(Rousseeuw, 1987) menciona que para calcular el coeficiente de la silueta, se
necesita 2 cosas: la particion resultante del proceso de clustering y la coleccion de
proximidades entre los objetos. Para un objeto i se crea un valor s(i)(silueta) y
luego todos estos valores se combinan en un grafico.

Para entender mejor como se calcula el valor s(i), hay que tener en cuenta la
figura 9.

Figura 9. Distancias de elementos en cluster y entre clisteres

8

—

T C

Fuente: (Rousseeuw, 1987)
De la figura anterior, se puede calcular los siguientes valores para la
disimilaridades (Rousseeuw, 1987):

De la base de datos tomar cualquier objeto i, denotar como A el cluster al que ha
sido asignado el objeto i.

*» qa(i) = promedio de la disimilaridad de i hacia todos los objetos de A4, es
decir, el promedio de todas las lineas en A.

Considerar cualquier cluster C que es diferente de A.

= d(i,C) = promedio de la disimilaridad de i hacia todos los objetos de C, es
decir, el promedio de todas las lineas que van de i hasta C. Después de
calcular d(i,C) para todos los clusteres A # C, se selecciona el menor de
los valores y se denota como:

minimo d(i, C)

b ="y
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Para este caso, b(i) es para el cluster B pues estd mas cercano, es decir
d(i,B) = b(i), a este valor se le llama Vecino que seria la segunda opcion para i
en el caso de que no se pueda clasificar en A.

Con lo mencionado anteriormente, es necesario calcular estos valores para todos
los elementos en la base de datos siempre que el nUmero k de clusteres sea
mayor que 1.

El nimero s(i) se obtiene combinando los valores a(i) y b(i) asi:

1—a(i)/b(i) sia(i) < b(i)
s(i)=<0 si a(i) = b(i)
b(i)/a(i) — 1 sia(i) > b(i)

En una sola férmula:

b)) - ad)
" max{a(i), b(i)}

s(i)

Para tener una mejor perspectiva del significado de s(i), considérese las
siguientes situaciones:

Cuando s(i) esta muy alto (esto es, s(i) cerca de 1) implica que la disimilaridad en
el cluster a(i) es menor que la disimilaridad entre clisteres b(i) mas pequefia. Por
ende, se puede decir que i estd bien clasificado, la segunda opcién para i que
seria el cluster B, no esta tan cerca como el cluster actual A (Rousseeuw, 1987).

Cuando s(i) es casi cero (0). Entonces a(i) y b(i) son casi iguales, y no es claro
del todo si i debi6é haber sido clasificado a A o B. El objeto i yace equitativamente
de los 2 clusteres, entonces se deberia considerar como un caso intermedio
(Rousseeuw, 1987).

Cuando s(i) es casi -1. Entonces a(i) es mas grande que b(i), es decir que en
promedio i yace mas cerca de B que de A. Por ende, habria sido mas natural
asignar el objeto i al cluster B, entonces casi que se puede concluir que este
objeto ha sido mal clasificado (Rousseeuw, 1987).

En conclusion, s(i) mide que tan bien un objeto ha sido clasificado en un cluster
(Rousseeuw, 1987).

Para el caso de las similaridades, se hace unas pequefias modificaciones asi: se

define a’(i) y d’(i) como las correspondientes similaridades promedio y se define

b'(i):
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maximo d'(i, C)

b'(i) =
@ C+A

Los nameros s(i) son dados por:

1-b'(i)/a’'(i) sia'(i) > b'(i)
s(i) =<0 sia'(i) = b'(Q)
a'()/b(i) — 1 siad'(i) < b'(i)

Y se interpretan de la misma manera que como antes.

Luego de que se han calculado todos los valores s(i), entonces se pueden
representar en un gréfico.

A continuacién se muestra un ejemplo de una grafica del coeficiente de la silueta
que permitird entender mejor este proceso, ver figura 10.

Figura 10. Ejemplol de una grafica con el coeficiente de la silueta
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CLUSTER 1 HAS AVERAGE SILHOQUETTE WIDTH .30

CLUSTER 2 HAS AVERAGE SILHOUETTE WIDTH 26

FOR THE ENTIRE DATASET, THE AVERAGE SILHOUETTE WIDTH IS .28

Fuente: (Rousseeuw, 1987)
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En la gréfica se puede ver 2 clisteres de una base de datos de unos paises.
Horizontalmente, el valor del coeficiente de la silueta se mide desde O hasta 1,
entre mas grande sea este valor, més calidad del elemento en un cluster, también
se puede ver en la parte inferior el coeficiente de la silueta para cada cluster y
para todo el clustering en general.

La primera columna CLU, muestra el cluster al que pertenece el elemento, la
segunda NEIG, muestra el vecino mas cercado al elemento, la tercera S(l), es el
valor del coeficiente de la silueta para el elemento, y la cuarta muestra la etiqueta
del elemento.

La interpretacion de la figura anterior es la siguiente, en general, la silueta es baja
(s = 0.28), lo cual indica una clasificacion pobre. El elemento USA (Estados
Unidos) se clasifico sin duda en el cliuster 1, que se podria decir son paises
occidentales industrializados, los 3 ultimos elementos del cluster 1: BRA (Brasil),
EGY (Egipto) y ZAl (Zaire, ahora parte de la Republica del Congo) son paises en
desarrollo que estan al final del clister 1 pues su valor de la silueta es menor.
Todo esto indica que se puede intentar ejecutar el clistering con 3 grupos y mirar
si el coeficiente de la silueta aumenta. Mirese la siguiente figura.

Figura 11. Ejemplo2 de una grafica con el coeficiente de la silueta
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CLUSTER 1 HAS AVERAGE SILHOUETTE WIDTH .34
CLUSTER 2 HAS AVERAGE SILHOUETTE WIDTH .24
CLUSTER 3 HAS AVERAGE SILHOUETTE WIDTH .38
FOR THE ENTIRE DATASET. THE AVERAGE SILHOUETTE WIDTH IS .33

Fuente: (Rousseeuw, 1987)
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La figura 11 muestra el clustering en 3 grupos de la base de datos mencionada
anteriormente. Se puede notar que el valor de la silueta en general es 0.33 lo cual
es mejor que el anterior aunque no tan alto como se desearia. Los clisteres 1y 3
estan claramente definidos, el clister 2 parece oscilar entre los clisteres 1y 3.

De esta forma, variando el numero de clUsteres (k) en el proceso de segmentacion
y analizando el coeficiente de la silueta, puede ayudar a obtener resultados con
mejor calidad.

Finalmente, para determinar la calidad de este coeficiente, se utiliza la tabla 13:

Tabla 13: Rango de valores coeficiente Silueta

Coeficiente Silueta
Valor coeficiente Significado calidad
-1 hasta 0.2 Mala
0.3 hasta 0.5 Aceptable
Mayor que 0.5 hasta 1 | Buena

Fuente: este trabajo

5.1.11 Desarrollo Usando la Metodologia CRISP-DM
5.1.11.1 Compresion del negocio

Mirar la seccion 5.1.3.1 Comprensién del Negocio.
5.1.11.2 Compresion de los datos

Inicialmente y gracias al repositorio de Datos de la Universidad de Narifio, se
dispone de un conjunto de datos con 15504 registros que se extienden desde el
primer semestre del afio 2010 (2010-A) hasta el segundo semestre del afio 2016
(2016-B). Se selecciona aquellos registros que sélo estan entre los periodos 2010-
A hasta 2014-B que es el periodo de tiempo que interesa a este trabajo de
investigacion, ver la seccion 4.1 POBLACION Y MUESTRA. El resultado es un
conjunto de datos con 10199 registros.

La tabla 14 es un resumen de frecuencias por facultad del repositorio anterior.
Tabla 14: Frecuencias de los estudiantes de pregrado matriculados modalidad

presencial de la Universidad de Narifio (2010-A en adelante) entre los afios 2010 y
2014

Frecuencia
Cantidad | Porcentaje

Facultad
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Facultad .Frecuencia .

Cantidad | Porcentaje

ARTES 1432 | 14.04059
CIENCIAS AGRICOLAS 793 7.77527
CIENCIAS DE LA SALUD 490 4.80439
CIENCIAS ECONOMICAS Y ADMINISTRATIVAS 1391| 13.63859
CIENCIAS EXACTAS Y NATURALES 1110| 10.88342
CIENCIAS HUMANAS 1602 | 15.70742
CIENCIAS PECUARIAS 662 6.49083
DERECHO 547 5.36327
EDUCACION 514 5.03971
INGENIERIA 1283 | 12.57966
INGENIERIA AGROINDUSTRIAL 375 3.67683
Total 10199 100

Fuente: este trabajo

e Variables Independientes o Explicativas

Seguidamente, el equipo de trabajo se familiariza con las variables explicativas del
dataset, para esto se crea el siguiente diccionario de datos que describe las
diferentes variables y sus posibles valores. Ver tabla 15.

Las variables finales que se utilizaran en el analisis estan listadas mas adelante en
la seccion 5.1.11.2 Preparacién de los datos/Obtencion de la vista minable.

Tabla 15: Diccionario de datos de las variables explicativas

N° Variables Dominio
Tipo Nombre
1 fecha_nacimiento Indica la fecha de nacimiento del estudiante.
2 Personales anios Edad de la persona
3 sexo Sexo del estudiante.
4 ciudad_nacimiento Ciudad de Nacimiento
5 ciudad_per Ciudad de donde proviene el estudiante
Demogréficas
6 Ciudad Ciudad Sede de la Universidad
7 barrio Barrio donde el estudiante vive al momento de
matricularse a la Universidad.
8 Estrato Estrato socioeconémico
9 jefe_familia Jefe de Familia
10 mas_una_cargo Mas de una persona a cargo
11 tipo_residencia Tipo de residencia
12 | Socioeconémicas | vive con_familia Vive con familia
13 no_hermano_univers | Hermanos que se encuentran en la Universidad
14 ingresos_familiare Ingresos Familiares
15 ano_ingresos Afio en el que se reporta el ingreso
16 valor_matric_coleg Valor que pago el estudiante en su dltimo afio de
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colegio.

ano_pago_colegio

Afio en el que se realiz6 el Gltimo pago de

17 ; .
matricula del colegio.
18 pago_contado Si el pago de la matricula a la Universidad se
hizo de contado
19 Puntaje Puntaje que la universidad calcula para
determinar el costo de la matricula
p_p_total Puntaje total ICFES con el que ingreso a la
20 . .
Universidad
21 tipo_de_colegio Tipo de colegio de donde proviene el estudiante
22 biologia Puntaje obtenido en la prueba ICFES saber once
en el area de Biologia
23 matematicas Puntaje obtenido en la prueba ICFES saber once
en el area de Matemaéticas
filosofia Puntaje obtenido en la prueba ICFES saber once
24 7 : "
Antecedentes en el &rea de Filosofia
o5 Escolares fisica Puntaje obtenido en la prueba ICFES saber once
en el &rea de Fisica
26 quimica Puntaje obtenido en la prueba ICFES saber once
en el area de Quimica
27 lenguaje Puntaje obtenido en la prueba ICFES saber once
en el &rea de Lenguaje
o8 idiomas Puntaje obtenido en la prueba ICFES saber once
en el &rea de Idiomas
29 sociales Puntaje obtenido en la prueba ICFES saber once
en el area de Sociales
30 detalle_especiall Ingreso a la Universidad con cupo especial
31 estado_actual Estado Actual del Estudiante
periodo_egreso Periodo en el que el estudiante egresa de la
32 Universidad. Comprende desde el semestre A
del 2012 sin incluir el semestre B del 2012 hasta
el semestre A del 2017
33 fecha grado Fecha de Grado
34 periodo_grado Periodo en el cual el estudiante se gradué
35 vigente_actualmente | Indica si el estudiante se encuentra vigente en la
. o universidad
36 Universitarias semestre_actual Ultimo semestre cursado
L Indica el afio en que el estudiante ingresa a la
37 anios_ingreso . ;
Universidad.
38 cédigo De 1 hasta el 10199
39 cod_carrera Cddigo de la Carrera. Identificador
40 cod_facultad Cddigo de la Facultad. Identificador
41 nombre carrera_cor | Nombre de la carrera
42 nombre facultad cor | Nombre la Facultad
43 esta_vigente Esta Vigente
44 periodo_academico Periodo Académico. Desde 2010A hasta 2014B

Fuente: Repositorio de Datos de la Universidad de Narifio

Ver los valores posibles para las diferentes variables en el ANEXO A. TABLAS
AUXILIARES DICCIONARIO DE DATOS.
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e Variable Dependiente o Explicada
Para el modelo predictivo

Ya que en este trabajo de investigacion se desea predecir el rendimiento
académico valiéndose del promedio acumulado entonces la variable
promedio_acumulado, que es de tipo numérico; se selecciona como la variable
dependiente y se define asi: “El promedio general acumulado y el semestral o
anual de calificaciones de un estudiante, sera el que resulte de calcular el
promedio aritmético de todas las notas registradas, tomado en unidades, décimas
y centésimas” (Narifio, 1998).

Para el modelo de segmentacion

Las categorias que se utilizan para interpretarlo son: (Alvarez y Garcia, 1996):

Muy Bajo: cuando el promedio es inferior a 3.0
Bajo: cuando el promedio esta entre 3.0 y 3.49
Medio: cuando el promedio esta entre 3.5y 3.99
Alto: iguales o superiores a 4.

Estas categorias se proponen en el trabajo investigativo: Factores que Predicen El
Rendimiento Universitario, de los autores Maria Teresa Alvarez y Hernan Garcia,
quienes hacen esta categorizacion teniendo en cuenta el puntaje del examen de
estado y el rendimiento promedio del estudiante en el bachillerato.

5.1.11.3 Preparacion de los datos
e Obtencidon de la vista minable

Para esta fase del trabajo de investigacion no fue posible proceder con una tarea
de imputacién de los datos faltantes en las diferentes variables por las siguientes
razones: La universidad no tiene otros repositorios de datos en los que haya mas
informaciéon socioecondmica de los estudiantes, de haber necesitado esto, se
habria tenido que enviar una solicitud de averiguacion a todos y cada uno de los
estudiantes objeto de estudio de este trabajo. So6lo se permitié el acceso a la
informacion socioecondmica contenida en la base de datos descrita en la seccion:
5.1.11.1 Compresion de los datos

Inicialmente, el repositorio de datos contenia 15504 registros de los estudiantes de

pregrado matriculados de todos los programas que ofrece la Universidad de
Narifio. De estos se seleccionaron aquellos de los periodos académicos 2010-A a

76



2014-B resultando en 10199 ejemplos. El periodo 2010 a 2014 es el que interesa
en este trabajo de investigacion.

El conjunto de datos obtenido anteriormente se convierte en el repositorio base
sobre el que se ejecuta una primera fase de exploracion, organizacion y limpieza
de datos, asi:

Renombramiento de atributos

cod facultad a cod_facultad
nombre facultad a nombre_facultad

Creacion de nuevos atributos con fines descriptivos

nombre_carrera_cor que reemplaza a la variable nombre_carrera_lar
nombre_facultad_cor que reemplaza a la variable nombre de facultad

Correccion de datos

La variable barrio contiene el nombre del barrio en el que vive el estudiante, se
corrigié el dato de un barrio de 20-jul a 20 de Julio para algunos registros, ya que
el dato 20-jul se puede confundir con la fecha que representa.

Limpieza de datos

1.

Eliminacién de 27 registros de la variable fecha _grado del 2012 y 2013
porque son estudiantes que iniciaron sus estudios antes del 2010.

Se eliminaron 377 registros cuyo valor es “No informa” para la variable
estrato. Es de interés para este trabajo conocer con precision el estrato
socioeconémico del estudiante porque puede influir en el rendimiento
académico.

Se elimin6é el atributo tipo_exencion porque no tiene incidencia en la
investigacién ya que interesa analizar todos los estudiantes sin importar si
fueron exentos o no.

. Se eliminaron 352 registros de la variable tipo_residencia porque su valor

es “No informa”.

De la variable p_p_total se eliminaron 41 registros. 40 de ellos con dato 0 y
el otro con dato nulo.
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6. Se elimind un registro para la variable anios_ingreso porque su valor 7 es
atipico.

7. De la variable promedio_acumulado se filtraron 108 registros porque
tenian dato 0 o vacio.

Eliminacién de otros atributos

Se eliminaron los atributos: lecturacritica, ciencias, razonamiento,
competenciaciud porque no tienen datos para ningun registro.

Luego de haber ejecutado los pasos de limpieza y organizacion de datos
anteriores, se dispone de un repositorio de datos con 9293 registros.

La figura 9 muestra diferentes estadisticas para los atributos resultantes.

Seguidamente, para este nuevo repositorio, se ejecutaron las siguientes tareas de
limpieza y organizacion de datos:

1. En figura 12, se puede observar que las variables: fecha grado,
periodo_egreso, periodo_grado tienen un alto porcentaje de valores
nulos y ademas estan correlacionadas entre ellas por lo tanto se decide
suprimir estos atributos, ademas que estas variables no son predictoras.

2. Para 274 registros, se promedié las variables: geografia e historia y este
valor se ubicé en la variable sociales porque la forma de evaluacién de las
materias de Historia y Geografia cambié en el ICFES del 2014, entonces
sélo se calcula un valor promedio que se resume en la variable sociales.

3. Se eliminaron las variables geografia e historia porque su valor se
generaliza en la variable sociales.

4. Se eliminaron 204 registros de las variables vive _con_familia y
no_hermano_univers porque no reportaron ningun dato ademas no se
pudo imputar o reemplazar el valor para estos atributos y de esos registros
porque suponia una averiguacion de su informacién y situacion personal y
familiar.

Figura 12. Diferentes estadisticas para los atributos resultantes del repositorio de
datos con 9293 registros
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Grupo Variable Minimo | Maximo Media Desviacion Estandar| WVarianza |Asimetria|Kurtosis | Suma General | Datos Perdidos | Porcenaje Perdidos
Anios 18 24 2405 4.01 16.1 4.1 40.08 223526 0 0

Perzonales fecha_nacimiento v u
Sexo 0 0

Barrio 356 3.83

Demograficas Cludad u u
ciudad_nacimiento_Im 0 0

ciudad_per_Im 0 0

ano_ingresos 0 34 30.51 3.54 12.53 -T2 58.91 283544 0 0

ano_page_colegio 0 99| 29.85 8.87| 78.69| 5.5 42.93 277363 0 0

Estrato o o

ingresos_familiare 0] 261020000( 905665045 §132803.97| B.34085E+13 6.31 95.01| 84163824341 0 0

jefe_familia o o

Socioecondmicas [as_UNa_cargo i 0.01
no_hermano_univers 204 22

pago_contado 0] 4140331 228033.44 211644.73| 44793493086 4.41 3469 2119114804 0 0

Puntaje 0 100 12.18 757 57.24) 3.2 20.69 113171 0 0

tipo_residencia 0 0
valor_matric_coleg 0] 2308500 47337.18 7023656 4933174321 6.66 1499 439904197 0 0

vive_con_familia 204, 2.2

Biologia 0 99| 55.38 a7 75.68 0.58 133 514823 .28 0 0

Filosofia 0 96.7 51.82 9.37 87.73 0.26 1.38 481537.35 0 0

Fisica 0 110 5442 1034 108.37] 0.58 151 505693.88 0 0

Idiomas 0 116.95| 51.27 10,71 11481 0.88 1.65 478487 11 0 0

Antecedentes Escolares Lenguaje 0 94.52 56.98 768 59.02 0.32 1.05 529508.86| 0 0
a5 0 122 58.94 1241 1541 0.84 2.03 557030.78] 0 0

Quimica 0 118.8] 55.67 9.83 96.61 0.51 211 517316.66 0 0

Sociales 0 107 55.34 8.0 8437 0.08 0.76 514268 545 0 0

p_p_total 26.51 119.78| 58.89 7.04 49.53 0.53 133 54724684 0 0

tipo_de_colegio 0 0

anios_ingreso 15 80 18.22 376 141 5 51.41 178632 0 0

detalle_especiall o o

esta_vigente 0 0

estado_actual 0 0

fecha_grado 2423 50.64]
nombre_carrera_cor 0 0

Universitarias nombre_facultad_cor o u
periodo_academico 0 0

periodo_egreso 7736 83.25)

periodo_grado 8423 90.64
promedio_acumulado 0.02 4.81 3.33 0.9| 0.82 -1.43| 1.83 30988.99 0 0

semestre_actual 1 110 15.95 30.46] 927 67| 27 553 148226 0 0

vigente_ac 0 0

Fuente: este trabajo
Numero total de registros hasta este punto: 9293

5. Se cambiaron 148 registros de la variable especial del valor guion (-) a
vacio.

6. Se eliminaron las variables esta_vigente y vigente_actualmente porque el
propésito de este trabajo es analizar el rendimiento académico a partir del
promedio acumulado en ese momento del pasado.

7. Se eliminaron 356 registros que no tienen ningun valor diligenciado para la
variable barrio.

Eliminacion de Claves Candidatas
La variable codigo (identificador interno del estudiante) se reemplazd por un
namero consecutivo que sirva como identificador del registro mas no del

estudiante.

Se eliminaron los campos cedula, cedula-1, nombres, apellidos, nombres-1,
telefono, direccion-pasto, cod_icfes, ano_ingresos, puntaje,
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ano_pago_colegio ya que son atributos identificadores irrelevantes para esta
investigacion.

Generalizacion

Se cre6 una variable llamada ciudad_nacimiento_Im que generaliza los valores
de la variable ciudad_nacimiento asi: IPIALES, OTRAS, PASTO, TUMACO,
TUQUERRES.

Se cre6 una variable llamada ciudad_per_Im que generaliza los valores de la
variable ciudad_per asi: IPIALES, OTRAS, PASTO, TUMACO, TUQUERRES.
Limpieza de valores atipicos

Este paso en la limpieza de los datos sélo se aplica a variables numéricas y so6lo
se elimina los registros que la prueba notifica, por ejemplo, en la tabla 16 se
eliminan 10 registros porque estos resultaron atipicos, pero en la tabla 17 se

eliminan 5 registros por la misma razon.

A continuacion, se muestra las variables que fueron objeto de esta limpieza.

Variable ingresos_familiare
La tabla 16 muestra los casos de datos extremos (atipicos) para esta variable.

Tabla 16: Valores Extremos Variable ingresos_familiare

Valores Extremos

Caso Numero | Codigo Valor
1 8093 [ 8831 261020000
2 7771 (8439 159832486
Mas alto | 3 2188 (2415 141407000
4 3055 | 3298 141407000
ingresos_familiare 5 8042|8777 117715000
- 1 903 | 1001 0
2 287|302 9
Més bajo | 3 3164 | 3409 10
4 1030{1181 2010
5 6731|7236 10000

Fuente: este trabajo
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Claramente, se puede ver que hay varios registros con datos atipicos, esto puede
influir de manera negativa en la construcciéon de un modelo de mineria de datos,
por lo tanto estos registros seran eliminados. En total se eliminan 10 ejemplos.

Variable valor_matric_coleg

El mismo procedimiento descrito para la variable anterior, se aplica a esta. A
continuacion, se presenta la tabla 17 con los valores atipicos.

Tabla 17: Valores Extremos Variable valor_matric_coleg

Valores Extremos
Caso Numero | Codigo | Valor
1 697|764 2308500
2 6176 | 6641 1500000
. Mas alto | 3 789 | 885 1260000
valor_matric_coleg 4 6926 | 7442 | 1000068
5 3634 | 3894 540000

Mas bajo

Fuente: este trabajo

Como antes, los datos extremos se eliminan, 5 en total.

Variable pago_contando

A continuacién se presenta la tabla 18 con los datos extremos para la variable
pago_contado.

Tabla 18: Valores Extremos Variable pago_contando

Valores Extremos
Caso Numero | Caodigo | Valor

1 8093 8831 4140331
2 8034 | 8769 2568162
pago_ contado Més alto | 3 7789 | 8457 2458124
- 4 3970|4248 2411527
5 777118439 2342199
Mas bajo

Fuente: este trabajo

Como antes, los datos extremos se eliminan, 5 en total.
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Luego de haber ejecutado esta fase de limpieza, correccion y eliminacion de
datos, se dispone de un repositorio de datos listo al que se puede aplicar
diferentes algoritmos o técnicas de mineria de datos y que cuenta con 8716
registros.

Las variables que se utilizaran en las diferentes técnicas de mineria de datos son:

e Nombre Carrera Corto: nombre_carrera_cor
e Ciudad

o Jefe Familia: jefe_familia

Mas Una Cargo: mas_una_cargo

Estrato

Tipo Residencia: tipo_residencia

Vive Con Familia: vive_con_familia
Ingresos Familiares: ingresos_familiares
Valor Matricula Colegio: valor_matric_coleg
Pago Contado: pago_contado

Ciudad Permanencia LM: ciudad_per_Im
Edad de ingreso a la universidad: anios_ingreso
Afos: anios

Puntaje Total: p_p_total

Sexo

Tipo Colegio: tipo_colegio

Promedio Acumulado (Objetivo): promedio_acumulado
Biologia

Matematicas

Filosofia

Fisica

Quimica

Lenguaje

Idiomas

Sociales

Semestre Actual: semestre_actual
Caracterizacion

A continuacion, se hace una caracterizacion de los estudiantes en relacion a las
variables personales, socioecondmicas, académicas e institucionales que
resultaron luego del proceso de preparacion de los datos y que son mas
representativas.

Variables Personales

82



Sexo

El 41.33% de los registros corresponden a mujeres y el 58.66% son hombres. En
las siguientes facultades, hay mayor presencia masculina: facultad de derecho:
54%, facultad de ciencias econémicas y administrativas: 53%, facultad de ciencias
agricolas: 56%, facultad de ingenieria agroindustrial 58%, y hay un porcentaje
mucho mayor de estudiantes masculinos en las facultades de ingenieria: 82%,
facultad de artes: 72% y facultad de ciencias exactas y naturales: 67%.

En las siguientes facultades, hay mayoria de estudiantes femeninas: facultad de
educacion: 59%, ciencias humanas 53%, ciencias de la salud 59%.

La uUnica facultad que tiene una proporcion casi igual de hombres y mujeres es:
facultad de ciencias pecuarias con 50.5% para hombres y 49.5% para mujeres.

Variables Socioecon6micas

Estrato

El 84.90% de los estudiantes pertenecen a los estratos 1y 2; el 11.61% estan en
el estrato 3 y el resto de estudiantes, el 3.48%; son de los otros estratos, ver figura
13.

Las facultades que concentran el mayor nimero de estudiantes en estratos 1y 2
son: la facultad de educacion con el 93.24%, la facultad de ciencias de la salud:

88.38%, y la facultad de ciencias humanas: 88.02%.

Figura 13. Grafica de la distribucién del estrato
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Fuente: este trabajo
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Tipo Residencia

Tabla 19: Variable tipo_residencia por facultad

Facultad Arrendada/Anticresada | No es propia Propia Pr%pl);:t/gsga
Derecho 23.01% 71.89% 5.09%
Facartes 21.11% 0.08% 74.38% 4.43%
Facea 26.25% 69.88% 3.87%
Facedu 19.74% 78.70% 1.56%
Facia 18.72% 76.68% 4.6%
Faciagro 24.57% 72.84% 2.59%
Facien 20.3% 77% 2.7%
Facihu 20.28% 0.07% 77.37% 2.28%
Facipec 18.98% 78.98% 2.03%
Facsalud 21.64% 75.17% 3.19%
Ingenieria 23.60% 73.03% 3.37%

Fuente: este trabajo

Se puede ver en la tabla 19 que la mayoria de los estudiantes en todas las
facultades tienen casa propia, una relativa minoria arrienda, un pequefio
porcentaje tiene casa propia pero aun la estan pagando. Sélo en las facultades de
Artes y Ciencias Humanas hay estudiantes que no tienen casa propia aunque su

porcentaje es muy pequefio.

Variables Antecedentes Escolares
Puntaje Total

Tabla 20: Variable p_p_total promediada por carrera

CARRERA PROMEDIO
p_p_total

INGENIERIA EN PRODUCCION ACUICOLA 51.7
ZOOTECNIA 53.1
LICENCIATURA EN LENGUA CASTELLANA Y LITERATURA 53.1
LICENCIATURA EN FILOSOFIA Y LETRAS 53.2
GEOGRAFIA 53.9
TECNOLOGIA EN COMPUTACION 53.9
LICENCIATURA EN INFORMATICA 54.4
LICENCIATURA EDUCAC.BASICA ENFASIS CIENCIAS NATURALES-

EDUC.AMBIENTAL 54.5
TECNOLOGIA EN PROMOCION DE LA SALUD 55
MERCADEO 55.3
LICENC. EN EDUC.BASICA CON ENFASIS EN HUMANIDA. LENGUA CASTEL E

INGLES 55.7
SOCIOLOGIA 56.1
COMERCIO INTERNACIONAL 56.2
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ADMINISTRACION DE EMPRESAS 56.3
LICENCIATURA EN EDUCACION BASICA CON ENFASIS EN CIENCIAS

SOCIALES 56.8
INGENIERIA AGRONOMICA 57.1
INGENIERIA AGROINDUSTRIAL 57.8
FISICA 57.9
ECONOMIA 57.9
DISENO INDUSTRIAL 57.9
INGENIERIA AGROFORESTAL 58.1
LICENCIATURA EN MATEMATICAS 58.1
DISENO GRAFICO Y MULTIMEDIAL 58.5
INGENIERIA DE SISTEMAS 59.1
PSICOLOGIA 59.5
MEDICINA VETERINARIA 59.7
LICENCIATURA EN INGLES-FRANCES 60.4
QUIMICA 61.2
DERECHO 61.9
INGENIERIA ELECTRONICA 62
CONTADURIA PUBLICA 62.3
INGENIERIA AMBIENTAL 62.7
INGENIERIA CIVIL 63.2
BIOLOGIA 63.5
LICENCIATURA EN ARTES VISUALES 64.2
ARTES VISUALES 65.5
LICENCIATURA EN MUSICA 67.2
ARQUITECTURA 69.4
MEDICINA 71.1

Fuente: este trabajo

El mayor promedio para las carreras técnicas es para Medicina con 71.1, mientras
que para las humanisticas es Licenciatura en muasica con 67.2. Los promedios
mas bajos son para las carreras técnicas: Ingenieria en producciéon acuicola y
Zootecnia, para las humanisticas es Licenciatura en Lengua Castellana y
Literatura. No se puede detallar un dominio de un tipo de carrera sobre otro, ver
tabla 20.

Tipo Colegio

En general, el 85.54% de los estudiantes provienen de colegios oficiales y el
14.46% son de colegios privados. Para todas las facultades, la mayoria de los
estudiantes son de colegios oficiales seguidos de colegios privados, cabe resaltar
que en la facultad de Educacion el 93,50% son estudiantes de colegios oficiales, la
gran mayoria, ver figura 14.
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Figura 14. Grafica de la variable tipo_colegio
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Variables Universitarias
promedio_acumulado
Figura 15. Gréfica de la variable promedio_acumulado
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El promedio mas bajo se registra para la facultad de Ciencias Exactas y Naturales
seguida de la facultad de Ingenieria, este promedio est4 por debajo de la nota
minima aprobatoria (Narifio, 1998), el promedio mas alto es para la facultad de
Educacién, seguida por Derecho, ver figura 15.

Variables Socioeconomicas

jefe_familia

Tabla 21: Tabla de la variable jefe_familia

Facultad | Inscrito | Madre | Otro | Padre
Derecho 5% 41% | 12% | 42%
Facartes 4% 40% 12% | 44%
Facea 4% 38% 9% 48%
Facedu 5% 34% | 13% | 48%
Facia 2% 41% | 11% | 46%
Faciagaro 2% 34% 5% | 59%
Facien 2% 40% | 10% | 48%
Facihu 5% 38% | 12% | 46%
Facipec 2% 37% 9% | 53%
Facsalud 3% 38% | 10% | 49%
Ingenieria 2% 33% 8% 57%

Fuente: este trabajo

Se puede ver que para todas las facultades, los jefes de familia padre y madre son
mayoria, las categorias otro e inscrito tienen un menor porcentaje, ver tabla 21.

5.1.11.4 Modelado
e Seleccion de latécnica para el modelo de prediccion

Ya que el objetivo es determinar cuales de las variables independientes predicen
mejor el rendimiento académico (promedio_acumulado), se ejecutd una prueba
para determinar qué modelo es el mejor en términos de cual arroja la mejor
correlacion con el menor error relativo y el menor nimero de campos usados, ver
tabla 22.

Tabla 22: Comparacién de prueba de técnicas de prediccion

Técnica Correlacion | # Campos Usados | Error Relativo
SVM 0.919 25 0.159
CHAID 0.776 12 0.398
Lineal Generalizado 0.771 26 0.406
Red Neuronal 0.768 26 0.411
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| C&RT | 0748 | 21 | 0.441 |
Fuente: este trabajo

La prueba consisti6 en ejecutar cado uno de los algoritmos listados en la tabla
anterior en un flujo alimentado con las variables independientes finales
mencionadas en la seccidén 5.1.11.2 Obtencién de la vista minable y la variable
dependiente continua (promedio_acumulado), anotar el resultado de su
correlacion, numero de campos usados y el error relativo, organizar los algoritmos
teniendo en cuenta como criterio, primero, la correlacion, segundo, el error
relativo, y tercero, el nUmero de campos usados. El flujo se cred y ejecutd en el
software SPSS Modeler version 18.

De los resultados anteriores, se puede ver claramente que las Maquinas de
Vectores de Soporte tienen la mejor correlacion (91.9%), y el menor error relativo
(15.9%) aunque el numero de campos utilizados sea uno de los mayores (25).
Para entender mejor esta situacion, (Kantardzic, 2011) aclara que una correlacion
positiva alta muestra una relacion fuerte entre la variable objetivo y las variables
explicativas mas importantes, (IBM, 2016) dice que un error relativo bajo indica
una mejor precision del modelo y que entre menos campos se utilicen para
construirlo, se puede tener mejor rendimiento y generalizacion cuando se esté
probando con instancias nuevas, entonces a pesar de que las méaquinas de
vectores de soporte usan un buen nimero de campos para construir el modelo,
estas tienen la mejor correlacion y de igual forma el error relativo.

Vale la pena recordar que no se puede tener una medida de rendimiento como el
Error de Clasificaciébn pues la tarea de este modelo predictivo es sobre una
variable dependiente continua (para regresion) y no sobre una variable
dependiente categdrica (para clasificacion), ademas que para medir la bondad de
ajuste entre el promedio acumulado observado y el promedio acumulado predicho
se utiliza la correlacién, entonces se selecciona el algoritmo que mejor correlacién
tenga con el menor error relativo por ende las maquinas de vectores de soporte
son ese algoritmo.

Ya que a este trabajo de investigacion interesa el rendimiento académico y usando
como medida para este el promedio acumulado, se decide dividir el repositorio de
datos en 2 grupos correspondientes a las carreras técnicas y a las humanisticas,
esta division se realiza teniendo en cuenta la tabla de ponderaciones de las
tarjetas ICFES del afio 2006 al 2014-I, ver Anexo B — Tabla de Ponderaciones
con Tarjetas ICFES, que establece la oficina de registro académico de la
Universidad de Narifio, OCARA, con el porcentaje que cada una de las areas debe
tener para el ingreso a la carreras ofrecidas; en el caso de las carreras que se han
clasificado como técnicas los departamentos a los que se encuentran adscritas
estas carreras asignan un mayor porcentaje a las areas de matematicas, lenguaje,
biologia y quimica; para el caso de las carreras que se han clasificado como
humanisticas, los departamentos académicos asignan un mayor porcentaje a las
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areas de lenguaje, ciencias sociales y filosofia. Esta divisidn se propone dado que
el rendimiento en una carrera técnica puede ser diferente, no mejor ni peor, que en
una carrera humanistica.

El repositorio de las carreras técnicas estd compuesto por 5380 registros y lo
integran las carreras: Administracion de Empresas, Arquitectura, Biologia,
Comercio Internacional, Contaduria Publica, Disefio Grafico y Multimedia, Disefio
Industrial, Economia, Fisica, Geografia, Ingenieria Agroforestal, Ingenieria
Agroindustrial, Ingenieria Agrondmica, Ingenieria Ambiental, Ingenieria Civil,
Ingenieria Electronica, Ingenieria en Produccion Acuicola, Ingenieria de Sistemas,
Medicina Veterinaria, Medicina, Mercadeo, Quimica, Tecnologia Computacional y
Zootecnia.

El repositorio de las carreras humanisticas contiene 3336 registros y esta
compuesto por las carreras: Artes Visuales, Derecho, Licenciatura en Artes
Visuales, Licenciatura en Educacion Basica con Enfasis en Ciencias Sociales,
Licenciatura en Educacion Basica con Enfasis en Humanidad, Lengua Castellana
e Inglés, Licenciatura en Educacion Basica con Enfasis en Ciencias Naturales y
Educacion Ambiental, Licenciatura en Filosofia y Letras, Licenciatura en
Informéatica, Licenciatura en Inglés y Francés, Licenciatura en Lengua Castellana y
Filosofia, Licenciatura en Matematicas, Licenciatura en Mausica, Psicologia,
Sociologia y Tecnologia en Promocién de la Salud.

e Configuracién del modelo de Maquina de Vectores de Soporte de
Regresion

En general, para los 2 repositorios, se configur6 un modelo de maquinas de
vectores de soporte de regresion para cada conjunto de datos asi:

Las variables explicativas mencionadas al final de la seccion 5.1.11.2 Obtencion
de las vista minable se utilizaron como variables de entrada, la variable objetivo
es promedio_acumulado, el kernel seleccionado fue RBF Gaussiano, debido a
que la literatura lo recomienda como una primera eleccién ya que, por lo general;
tiene buenos resultados en la mayoria de problemas y sélo tiene un parametro
para afinar (y) por lo tanto, el tiempo requerido para mejorar sera menor que
seleccionando otro kernel como el polindbmico (Kantardzic, 2011).

Como es usual en problemas de mineria de datos, se configur6 una validacion
cruzada de los repositorios usando 2 particiones, una de entrenamiento con el
70% de los datos y otra de prueba con el 30%. Asi, se construye el modelo
usando la primera particion y se prueba la generalizacion y el rendimiento con la
segunda. La idea de usar validacion cruzada permite evitar situaciones de
sobreajuste (overfitting), este problema se origina cuando la estructura del
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algoritmo utilizado se adhiere casi perfectamente a la estructura de los datos de la
particion de entrenamiento de forma que cuando se evalla con una instancia
desconocida el modelo es incapaz de clasificarla ya que no puede generalizar
correctamente.

e Afinamiento de los parametros del modelo para el repositorio de las
carreras técnicas

La tabla 23 muestra los diferentes valores que se asignaron al modelo para
afinarlo y lograr un mejor rendimiento.

Tabla 23: Afinacion de parametros para la maquina de vectores de soporte para el
repositorio de las carreras técnicas

Entrenamiento Prueba
. L. Error Error
Configuracion | € 14 I\Iigdoi:) Medio Correlacion I\Iigdoi:) Medio Correlacion

Absoluto Absoluto

1 1| 1.0 | -0.066 0.192 0.941 -0.056 0.523 0.561

2 1| 10 | -0.091 0.204 0.942 -0.072 0.602 0.292

3 1 | 100 | -0.096 0.21 0.941 -0.073 0.626 0.076

4 10 | 0.5 | 0.005 0.104 0.987 0.021 0.458 0.677

Fuente: este trabajo

La razén por la cual los parametros C y y tienen esos valores en la tabla anterior,
es porque luego de haber revisado varios documentos relacionados con maquinas
de vectores de soporte y haber visto qué valores usaron los autores, los mas
comunes son los que estan en la mencionada tabla, por ejemplo ver a (Pachano,
2008). La misma razon se aplica al repositorio de las carreras humanisticas.

Se puede observar que a medida que se incrementa el valor para el pardmetro
gama (Kernel RBF) y se conserva el valor del parametro C (costo de error) y
considerando también que en el entrenamiento la correlacion es muy buena, se
puede ver que el modelo se sobreajusta ya que la correlacion es baja en la
particion de prueba y el error medio absoluto es muy alto para las 3 primeras
configuraciones.

Si se permite que haya un costo de error un poco mas grande y dejar el valor de
gamma entre 10 y 0.1 (0.5) se puede lograr una correlacion muy alta en el
entrenamiento y mejorar notoriamente la correlacién en la particion de prueba, no
obstante, el modelo se sobreajusta un poco porque la correlacion en la prueba no
puede ser mas alta.
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e Afinamiento de los parametros del modelo para el repositorio de las
carreras humanisticas

Tabla 24: Afinacién de parametros para la maquina de vectores de soporte para el
repositorio de las carreras humanisticas

Entrenamiento Prueba
. ., Error Error
Configuracion | € Y '\Iirrdo_r Medio Correlacién l\ﬁ”do.r Medio Correlacion
edio Absoluto edio Absoluto
1 1|10 | 0.072 0.209 0.93 -0.034 0.533 0.508
2 1| 10 | -0.092 0.212 0.93 -0.055 0.596 0.261
3 1 | 100 | -0.095 0.214 0.931 -0.051 0.62 0.115
4 10| 0.5 | 0.014 0.106 0.985 0.059 0.465 0.674

Fuente: este trabajo

La situacién que se presenta con el afinamiento de los parametros del modelo
para las carreras técnicas también sucede para las humanisticas y la mejor
configuracion que se encontrd es la cuatro que provee la mejor correlacion y el
menor error medio absoluto todo esto con un poco de detrimento en el rendimiento
y la generalizacién del modelo (sobreajuste), ver tabla 24.

e Segmentacion

Para este paso, se cred una variable categérica a partir del promedio académico
acumulado llamada: categoria_promedio_acumulado, el dominio de valores es
el mismo que se utiliza en el capitulo 5, seccién 5.1.11.1 Comprensién de los
datos, estos son: Muy Bajo, Bajo, Medio y Alto.

La técnica seleccionada para el objetivo de segmentacién fue el algoritmo K-
Means (K-medias) por su popularidad en el uso con grandes bases de datos y por
su relativa facilidad.

El software utilizado para ejecutar el algoritmo K-Means fue SPSS Modeler en su
version 18.

La tabla 25 muestra los diferentes valores provistos a los parametros del algoritmo
K-Means en busqueda de los mejores resultados posibles con los datos
disponibles.

Tabla 25: Afinacién de los pardmetros para el algoritmo K-Means

Generacién del modelo Resultados
Configuracién | # Clusteres | Iteraciones | Tolerancia | Iteraciones Resultantes | Silueta | Error
1 5 20 0 20 0.2 0
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2 5 20 0.1 6 0.2 | 0.067
3 5 20 0.3 3 0.2 | 0.278
4 4 20 0.3 4 0.2 | 0.239
5 4 20 0.1 6 0.2 | 0.09
6 4 20 0 20 0.2 0
7 3 20 0 20 0.2 | 0.001
8 3 50 0 50 0.2 0
9 3 20 0.1 8 0.2 | 0.026
10 3 20 0.3 3 0.1 ]0.274
11 3 20 0.01 9 03] 0.01

Fuente: este trabajo

Inicialmente, la configuracion contemplé la creacion de 5 clUsteres
(configuraciones 1, 2, 3), lograndose un buen error pero con un factor de silueta
bastante bajo (no aceptable); se continuo con la reduccion de clusteres generados
a 4, con la esperanza de que estos abarquen las 4 categorias de la variable
categoria_promedio_acumulado (configuraciones 4, 5, 6); y aunque hay
resultados con errores bajos, el factor de silueta sigue siendo no aceptable;
finalmente, se reduce en uno el nimero de cllsteres (configuraciones 7, 8, 9, 10,
11) y esta vez, asignando a la Tolerancia un valor relativamente pequefio se logra
un resultado con una silueta aceptable (0.3) y un error muy bajo.

Se sabe que un valor de la Silueta (calidad del modelo) de un resultado de
clustering debe ser mayor o igual a 0.5 para considerarse bueno y que para este
caso el maximo logrado es 0.3, el cual es aceptable; no se pudo lograr una calidad
mayor con los datos disponibles (SPSS Modeler, 2016) .

5.1.11.5 Evaluacion

e Evaluacién del modelo para las carreras técnicas utilizando maquinas de
vectores de soporte pararegresion

Variables influyentes

Las variables que influyen en la construccion del modelo segin su importancia
para el repositorio de las carreras técnicas se pueden ver en la figura 16.

Figura 16. Grafica de las variables mas influyentes en la construccion del modelo
para las carreras técnicas
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Variables Relevantes - Técnicas

ciudad_per_Im
ciudad
tipo_residencia
idiomas
filosofia
anios
p_p_total
anios_ingreso
estrato :

——

——
sociales
biclogia
lenguaje
pago_contado
ingresos_familiare
matematicas
quimica
fisica
mas_una_cargo

SEXD

semestre_actual

o 5 10 15 20 25

Fuente: este trabajo

La importancia de cada variable que se muestra en el grafico anterior, no esta
relacionada con la precision del modelo. Sdlo esta relacionada con la importancia
de cada predictor a la hora de realizar una prediccion no con si esta es precisa o
no (IBM, 2016).

Las variables aparecen de esa forma en el grafico anterior porque se tiene en
cuenta la importancia relativa de cada una de ellas cuando se realiza una
prediccion. Mirese la siguiente tabla que tiene todas las variables méas relevantes
con su importancia relativa, aunque en el capitulo 6. RESULTADOS Y
DISCUSION se hablaréa al respecto.

La importancia es relativa porque la sumatoria de esta para todas las variables es
1, mirese la tabla 26 importancia relativa de las variables.

Tabla 26: Tabla con la importancia relativa de las variables mas relevantes para el
repositorio de las carreras técnicas

Variable Importancia Relativa %
semestre actual 21
sexo 2
mas_una_cargo
fisica
qguimica
matematicas
ingresos_familiares
pago contado
lenguaje

b~ ~OIN|O
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biologia
sociales
estrato
anios_ingreso
p_p_total
anios

filosofia
idiomas
tipo_residencia
ciudad
ciudad_per_Im
Fuente: este trabajo

RPIRPFPINNWWWWW W

De la figura 16 se puede ver que las variables: semestre_actual y sexo son por
mucho las mas importantes, y en su orden siguen: fisica, quimica, matematicas,
etc.

En la figura 17, se puede confirmar lo mencionado en el apartado anterior que
concierne al sobreajuste del modelo. Hay una varianza mayor en la prediccion de
los valores para la variable objetivo menores o iguales que 3, en cambio se puede
ver un poco mas de uniformidad para los promedios mayores que 3.

Figura 17. Grafica de la variable promedio_acumulado observado versus
promedio_acumulado predicho carreras técnicas

Recuento

$S-promedio_acus

Fuente: este trabajo

Esta figura se construye teniendo en cuenta los valores observados y los
predichos para la variable dependiente, en este caso promedio_acumulado.
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Entonces en el eje X estan los valores observados y en el eje Y los predichos. El
software SPSS Modeler versién 18 permite generar esta grafica a través de un
nodo.

e Evaluacion del modelo para las carreras humanisticas utilizando
maquinas de vectores de soporte para regresion

Variables influyentes - Variables influyentes

Como antes, para el repositorio de las carreras técnicas, las variables mas
relevantes para las carreras humanisticas aparecen graficamente en la figura 18
de acuerdo a su importancia relativa, sin embargo en la tabla 27 estan estos
porcentajes.

Se hablara de esta importancia en el capitulo 6. RESULTADOS Y DISCUSION.

Tabla 27: Tabla con la importancia relativa de las variables mas relevantes para el
repositorio de las carreras humanisticas

Variable Importancia Relativa %
tipo_residencia 11
lenguaje 8
guimica 8
sexo 8
fisica 7
semestre actual 6
ciudad 5
matematicas 5
valor_matric_coleg 5
biologia 5
ingresos_familiare 5
p p total 5
filosofia 4
sociales 4
anios 4
anios_ingreso 4
pago_contado 3
idiomas 2

Fuente: este trabajo
Para el caso de las carreras humanisticas, es claro que la variable mas importante

es tipo_residencia con un 11%, seguida por lenguaje, quimica y sexo con 8%,
fisica con 7%, etc.
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El mismo problema de sobreajuste para el modelo de las carreras técnicas
también se presenta para el de las carreras humanisticas. De la figura 19 se
puede observar una varianza significativa en los promedios predichos cuando son
menores que 3.

Figura 18. Grafica de las variables mas influyentes en la construccién del modelo
para las carreras humanisticas

Variables Relevantes - Humanisticas

idiomas

pago_contado ]

anios_ingreso
anios

sociales

filosofia

p_p_total ]

ingresos_familiare
biclogia |

valor_matric_coleg
matematicas

ciudad

semestre_actual
fisica

SEXD
quimica
lenguaje
tipo_residencia

o 2 4 ] 8 10 1z

Fuente: este trabajo

Figura 19. Grafica de la variable promedio_acumulado observado versus
promedio_acumulado predicho — carreras humanisticas

$S-promedio_acumulado
A"

Fuente: este trabajo

La construccion de la figura 19 y el software utilizado es igual que para la figura 17
Grafica de la variable promedio_acumulado observado  versus
promedio_acumulado predicho carreras técnicas.
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e Evaluacion general de los modelos predictivos

En general, aunque no se puede lograr que los modelos tengan un mejor
rendimiento en términos de que su correlacion sea mas alta y el error medio
absoluto sea mas bajo, se pueden aceptar como viables para una primera fase de
prueba posterior a este proyecto, en la que se pueda medir el rendimiento de los
promedios acumulados predichos con registros desconocidos pero adheridos a la
estructura que espera el modelo. Esto permitiria tomar una decision mas acertada
gue contemple o no implementar este modelo en un ambiente académico real.

Como soporte adicional para aceptar los modelos se presenta en las tablas 28 y
29 el célculo de la correlacion de las variable promedio_acumulado observado
con promedio_acumulado predicho para ambos repositorios.

Tabla 28: Tabla de correlacién entre el promedio acumulado predicho con el
observado para las carreras técnicas

Correlacién promedio_acumulado predicho | Relacion
promedio_acumulado observado 0.909 | Fuerte

Fuente: este trabajo

Tabla 29: Tabla de correlacion entre el promedio acumulado predicho con el
observado para las carreras humanisticas

Correlacién promedio_acumulado predicho | Relacion
promedio_acumulado observado 0.906 | Fuerte

Fuente: este trabajo

Se puede notar que en ambos modelos la relacion de la variable predicha con la
observada es lo suficientemente fuerte como para poder confiar en el poder de
regresion.

e Evaluacién del modelo de segmentacién

De las 26 variables, 25 seleccionadas en la obtencion de la vista minable, y la
variable 26 creada para el propésito de la  segmentacion
categoria_promedio_acumulado, el algoritmo K-Means seleccion6 a 18 de ellas
como las mas influyentes y proveyé una calidad de 0.3 medido con el coeficiente
de silueta. Como se mencion6 en la seccion de modelado, se decidié crear 3
clusteres luego de probar con diferentes configuraciones.

Figura 20. Gréfica de la calidad del modelo de segmentacion K-Means
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Coeficiente de la silueta

Male  Regular Bueno

-1 -0.5 o 03 05 1
Fuente: este trabajo

El coeficiente de silueta con valor 0.3, obtenido para esta tarea de clustering;
seflala que la calidad del modelo es regular, esto se ve reflejado en cuan
diferentes son los cllsteres entre ellos. Para que haya una buena calidad y que
esta se vea reflejada en un valor de silueta mayor o igual que 0.5 hasta 1.0, debe
haber una diferencia significativa de los cllsteres en cuanto a las caracteristicas
(valores de las variables seleccionadas para construirlos), ver figura 20.

La poca diferenciacion de los grupos creados se vera con mayor detalle en el
capitulo 6, seccion 6.2 SEGMENTACION.

A continuacion se presenta en la figura 21 la proporcién y recuento de los
clusteres.

Figura 21. Grafica de la proporcion y recuento de los clusteres

Proporcion Recuento
Clister 3 23.84% Claster 3 2078
Claster 2 3751
Claster 1 2887
Clister 2 43.04%
Clister 1 33.12%
0.00% 10.00% 20.00% 30.00% 40.00% 50.00%

Fuente: este trabajo
Variables influyentes

Para el algoritmo K-Means, las variables mas apropiadas al momento de generar
los clusteres son:
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En orden de importancia: sexo, ciudad_per_Im, vive_con_familia, estrato,
semestre_actual, tipo_de colegio, fisica, p_p_total, mateméticas, idiomas,
quimica, jefe_familia, anios_ingreso, filosofia, lenguaje, biologia, sociales, ver
figura 22.

Que una variable tenga un valor de importancia mayor que otra no es una prueba
en si misma de que es mejor, sino que es mas adecuada para el propésito del
clustering.

Figura 22. Grafica de las variables mas influyentes para la segmentacién con K-
Means

Importancia Variable

sociales
biologia
lenguaje
filosofia
anios_ingreso
jefe_familia
quimica
idiomas
matematicas
puntaje_total
fisica
tipo_colegio

semestre_actual
estrato
vive_con_familia

ciudad_per_Im

SEXD

o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

Fuente: este trabajo

6. RESULTADOS Y DISCUSION

Lo que hace que una variable sea importante es la fuerza de la influencia y el
ndmero de casos de la influencia.

6.1 MODELOS PREDICTIVOS
La importancia de las variables predictoras en la construccion del modelo

predictivo que tiene como variable dependiente o0 respuesta el
promedio_acumulado son:
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e Para el repositorio de las carreras técnicas
Variables Categoricas
Variable semestre_actual

La variable semestre_actual tiene una influencia (importancia relativa) del 21% y
en general se ve que con el pasar de los semestres, el promedio_acumulado
mejora, por ejemplo; en los primeros (1, 2) semestres el promedio observado es
1.82 y 2.51 respectivamente y el predicho es 1.87 y 2.65; para los ultimos
semestres (9, 10) el observado es 3.58 y 3.67 respectivamente y el predicho es
3.58 y 3.72 respectivamente.

Variable sexo

La variable sexo tiene una influencia del 20% y el mejor promedio_acumulado
es para las mujeres, explicitamente el promedio observado para el sexo femenino
es 3.42 y para el masculino es 3.13, el predicho para el femenino es 3.44 y para el
masculino es 3.17.

Variable mas_una_cargo

La variable mas_una_cargo tiene una influencia del 7% y el mejor rendimiento es
para la categoria 1 con un valor observado del 4.11 y un valor predicho del 3.71,
agui se puede evidenciar que cuando hay pocas observaciones para una
categoria, la maquina de vectores tiende a generar errores.

Variable estrato

La variable estrato influye con un 3% en el modelo, el mejor rendimiento
académico es para ‘Poblacién o ciudad de otro Dpto’ con un promedio acumulado
observado 3.67 y uno predicho 3.75; el mas bajo rendimiento es para el estrato 5
con un promedio observado 2.74 y uno predicho 2.94.

Variable tipo_residencia

La variable tipo_residencia contribuye con una influencia del 1%, el mejor
rendimiento académico observado 4.02 y predicho 3.75 es para la categoria ‘No

es propia’. La maquina de vectores predijo el promedio_acumulado muy por
debajo del observado porque esta categoria tiene pocas frecuencias en el dataset.

Variable ciudad
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La variable ciudad tiene una influencia del 1% en el modelo, se puede ver que el
mejor promedio_acumulado observado 4.06 y predicho 3.63 es para
‘Samaniego’, el error en la prediccion se debe a las pocas observaciones de esta
categoria.

Variable ciudad_per_Im

La variable ciudad_per_Im influye con el 1% vy, el mejor rendimiento lo tiene
‘Otras’ con uno observado 3.29 y predicho 3.29 y el mas bajo es para Tumaco,
con un promedio_acumulado observado 2.78 y uno predicho 2.9.

Variables Numéricas

Las variables numéricas que influyen en el modelo y en su orden son: con el 5%
fisica; con el 4% quimica, mateméticas, ingresos_familiares y lenguaje; con el
3% biologia, sociales, anios_ingreso, p_p_total y anios finalmente; con el 2%
filosofia e idiomas.

e Para el repositorio de las carreras humanisticas

Variables Categoricas
Variable tipo_residencia

La variable tipo_residencia contribuye con una influencia del 11% en el modelo, y
el mejor promedio_acumulado es para ‘Arrendada/Anticresada’ con un
observado 3.6 y uno predicho 3.46. Dado que esta variable se repite tanto en el
modelo de las carreras técnicas y humanisticas, se puede decir que realmente
influye en el rendimiento académico.

Variable sexo

La variable sexo influye con el 8%, como en las carreras técnicas, las mujeres
tienen el mejor rendimiento académico. Observado 3.75, predicho 3.66

Variable semestre_actual
La variable semestre_actual tiene una influencia del 6% en el modelo, también
como en el caso de las carreras técnicas, el promedio_acumulado mejora con el

pasar de los semestres. Primeros semestres (1 y 2) el promedio observado es
1.75 y 2.65 respectivamente, el predicho 2.15 y 2.82 respectivamente, para los
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altimos semestres (9, 10) el observado es 3.82 y 3.81 respectivamente y el
predicho 3.74 y 3.61 respectivamente.

Variable ciudad

La variable ciudad influye un 5%, el mejor promedio es para ‘Pasto’ con un
observado 3.55 y uno predicho 3.49.

Variables Numéricas

Las variables numéricas que influyen en el modelo y en su orden son: con el 8%
lenguaje 'y quimica; con el 7% fisica; con el 5% matemaéticas,
valor_matric_coleg, biologia, ingresos _familiare y p_p_total; con el 4%
filosofia, sociales, anios y anios_ingreso; con el 3% pago_contado e idiomas
con el 2%.

En términos de las pruebas ICFES, las variables que correspondes a los puntajes
de cada materia evaluada en dicha prueba, estan presentes en ambos modelos:
carreras técnicas y humanisticas por ende, se concluye que estas variables
influyen ciertamente en el rendimiento académico.

6.2 SEGMENTACION
e Interpretacion de los clusteres

A continuacion, se describe las caracteristicas de los 3 clusteres generados para
esta fase de segmentacion, el ANEXO C - GRAFICA DE CLUSTERES
RENDIMIENTO ACADEMICO - MODELER contiene una gréfica detallada que
permite observar cada una de las variables y sus porcentajes que influyen en cada
uno de los clusteres.

Por ejemplo, en el ANEXO C, para el cluster 1 Rendimiento alto, estos son los
porcentajes para las primeras variables. ciudad_per_Im: Pasto (84%), sexo: F
(100%), vive_con_familia: S (94.6%), estrato: 2(51.6%), entonces de acuerdo
estos valores se construyo la caracterizacion del clister 1 Rendimiento alto que
estd abajo. La misma idea se aplic6 para los 2 clUsteres restantes.

Cluster 1. Rendimiento alto

Los estudiantes que pertenecen a este clister se caracterizan por ser todas
mujeres, gran parte de ellas provienen de la ciudad de Pasto, un alto porcentaje
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de ellas vive con su familia; un poco méas de la mitad pertenecen al estrato 2; un
81.3% de estas estudiantes proviene de un colegio oficial, e ingresan a la
universidad alrededor de los 18 afios, un 51% de ellas tiene como jefe de familia al
padre y cursan octavo semestre. El puntaje promedio con el que ingresan a la
universidad es de 58.12. En cuanto a las areas que evalla las pruebas ICFES, las
estudiantes que pertenecen a este cluster se caracterizan por tener en fisica,
filosofia e idiomas, puntajes promedios entre 52 y 53, y en areas como quimica,
biologia y sociales promedios entre 54 y 56 y en las areas de matematicas y
lenguaje promedios entre 57 y 59.

Cluster 2. Rendimiento muy bajo

Los estudiantes que pertenecen a este cllster se caracterizan por ser hombres,
gran parte de ellos provienen de la ciudad de Pasto y viven en su gran mayoria
con su familia; un poco mas de la mitad pertenecen al estrato 2 y la mitad de ellos
tienen como jefe de familia al padre; un gran porcentaje de estos estudiantes
proviene de un colegio Oficial, ingresan a la universidad alrededor de los 19 afios
y cursan sexto semestre. El puntaje promedio con el que ingresan a la universidad
es de 59.54. En cuanto a las areas que evalla las pruebas ICFES, estos
estudiantes se caracterizan por tener en areas como sociales, biologia, lenguaje,
quimica, y fisica puntaje promedios entre 54 y 57, y en areas como idiomas y
filosofia promedios entre 51 y 52 y un caso especial para el &rea de matematicas
con un promedio alrededor de 60.

Cluster 3. Rendimiento medio

Los estudiantes que pertenecen a este cluster se caracterizan por ser en un 65.5%
hombres, cerca del 69% de estos estudiantes provienen de otras ciudades
diferentes a Pasto, gran parte de ellos no vive con su familia; el 70.5% de ellos
pertenecen al estrato 1 y un poco menos de la mitad de ellos tienen como jefe de
familia a la madre; un gran porcentaje de estos estudiantes proviene de un colegio
Oficial, ingresan a la universidad alrededor de los 19 afios y cursan sexto
semestre. El puntaje promedio con el que ingresan a la universidad es de 59.63.
En cuanto a las areas que evalia las pruebas ICFES, los estudiantes que
pertenecen a este cluster se caracterizan por tener en idiomas y filosofia, puntajes
promedios entre 49 y 52; en areas como fisica, lenguaje, biologia, sociales y
quimica, promedios entre 55 y 58; y en el area de matematicas promedios
alrededor de 62.
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6.3

CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y SUGERENCIAS PARA
TRABAJOS FUTUROS

e Conclusiones

Especificamente para esta base de datos y trabajo de investigacion, se puede
decir que:

1.

De los modelos de mineria de datos analizados para prediccion, el mejor de
todos fue las maquinas de vectores de soporte, esta misma situacion se
presenta en los antecedentes revisados que utilizaron esta técnica y que de
verdad la recomiendan para problemas de rendimiento académico.

Como estan provistos los datos, el modelo de segmentacién no permite
identificar claramente un clUster para el rendimiento académico bajo.

Teniendo en cuenta los antecedentes y los resultados arrojados por esta
investigacién se puede decir que la mineria de datos es una herramienta
muy utilizada para abordar problemas tan complejos como el rendimiento
académico porgue permite ver la situacion desde una perspectiva técnica y
educacional entonces al final de un proceso de mineria los datos provistos
al algoritmo, la construccién del modelo y el modelo como tal se resumen
en reportes, cuadros comparativos, graficos, etc., que permiten tener un
mapa mental de toda la problemética. Sin detrimento de lo dicho
anteriormente, construir un modelo adecuado para los datos que sirva para
propésitos de prediccion o segmentacion resulta en una tarea dificil ya que
los datos tienen problemas desde el origen y aunque se haga una labor
ardua en la limpieza y organizacion de los mismos a veces resulta
insuficiente.

Como es comun en trabajos de mineria de datos, se tuvo problemas con el
sobreajuste en la particion de entrenamiento y con la generaciéon de un
modelo de prediccion tolerable utilizando la particion de prueba que tenga
una correlacién alta y un error absoluto medio menor, situacién que
desembocé en el retorno a las fases de limpieza y organizacion de datos en
repetidas ocasiones, esto generd la eliminacion de registros que no
cumplieron con las técnicas aplicadas, a pesar de esto, el sobreajuste se
redujo muy poco.

En general, para generar un modelo de prediccion con resultados 6ptimos,
es decir; que se pueda hacer predicciones con pocos errores resulta en una
tarea complicada no sélo por el problema natural que hay en las estructuras
de los datos sino también que el rendimiento académico se puede abordar
de diferentes perspectivas y llevar esto a un modelo no siempre se ajusta
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10.

11.

como se desea. El clustering tampoco esta exento de esta situacion, por
ejemplo; este trabajo expone un cluster con un coeficiente de silueta de 0.3
que evidencia que encontrar patrones en el rendimiento académico es
dificil.

Luego de haber analizado los modelos de prediccion, se puede ver que el
rendimiento es mas bajo en los 2 primeros semestres. Esta situacion se
evidencia en el analisis de las variables para el problema de prediccion en
ambos repositorios de las carreras técnicas y las humanisticas.

Se puede ver una situacion interesante en las variables mas relevantes
para los modelos de prediccion de las carreras técnicas y humanisticas,
ambos comparten todas las variables de los puntajes del examen ICFES
como son: biologia, matematicas, fisica, quimica, lenguaje, idiomas,
sociales, filosofia esto muestra que en realidad los puntajes de las
pruebas de estado influyen en el rendimiento académico.

Resulta curioso que la variable semestre_actual tenga una correlacién alta
en el modelo de prediccion de las carreras técnicas y no sea asi en el
modelo de prediccion para las humanisticas ya que luego de haber visto los
resultados del primer modelo se esperaba lo mismo para el segundo.

De las variables mas importantes para la segmentacion, se puede ver que
la primera es el sexo, luego ciudad_permanencia_Im y le siguen las
variables socioecon6micas vive_con_familia y estrato esto puede dar a
entender que de verdad el sexo, la situacion socioeconémica y demogréfica
del estudiante afecta su rendimiento académico.

De acuerdo al modelo de segmentacion, la variable p_p_total (promedio
ponderado con el que ingresa el estudiante al programa que eligid) es
mayor para los clusteres con rendimiento muy bajo y medio, el menor valor
de esta variable es para el cluster del rendimiento alto, esto podria dar a
entender que tener un alto promedio ponderado (p_p_total) no es un
indicador de buen rendimiento académico, recordando la definicion para el
promedio_acumulado en la seccion 5.1.11.1 Comprensién de los datos,
se define este variable como: “El promedio general acumulado y el
semestral o anual de calificaciones de un estudiante, sera el que resulte de
calcular el promedio aritmético de todas las notas registradas, tomado en
unidades, décimas y centésimas” (Narifio, 1998); y las categorias que se
utilizan para interpretarlo son: Muy Bajo: cuando el promedio es inferior a
3.0, Bajo: cuando el promedio esta entre 3.0 y 3.49, Medio: cuando el
promedio esta entre 3.5y 3.99, Alto: iguales o superiores a 4.

El rendimiento medio es compartido por hombres y mujeres.
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12.El rendimiento muy bajo es una caracteristica mayoritariamente masculina.

13.Las mujeres tienen mejor rendimiento académico que los hombres, se

puede evidenciar en los modelos de prediccion y segmentacion.

Recomendaciones

1.

Una recomendacion luego de haber ejecutado este proyecto es que la
universidad mejore la recoleccion de datos de sus estudiantes en etapas
como: inscripcion, durante los estudios y al egreso. Esto no solo serviria
para hacer trabajos de investigacion con mineria de datos sino con otras
técnicas o metodologias que se desarrollen para multiples propésitos. Por
ejemplo, se puede disefiar un formulario de inscripcion o matricula
enfocado especificamente para tareas de mineria de datos.

Partiendo de la conclusién 6, se puede sugerir que se centren esfuerzos
para mejorar el rendimiento académico en los 2 primeros semestres de
todas las carreras de pregrado que ofrece la universidad, se podria crear y
ejecutar algun tipo de politica preventiva.

Mientras se ejecutaba el proceso de limpieza de datos, se pudo ver que hay
variables importantes que permiten la omision del dato, entonces se
aconseja que los formularios de ingreso de informacién sean un poco mas
estrictos con el diligenciamiento de variables realmente importantes.

Aungue esta investigacion arroja algunos resultados interesantes respecto
del rendimiento académico, estos sélo se aplican al caso de la Universidad
de Narifio, porque este problema esta sujeto a las caracteristicas que cada
institucién educativa tenga entonces se sugiere encausar el andlisis de
estos solo a esta institucion.

Como pequefio aporte de este estudio de investigacion, se puede decir que
se abordé el problema del rendimiento académico de forma general para
todas las carreras de pregrado y de todos los semestres, mientras que en
trabajos anteriores se hace sélo para algunos semestres, generalmente los
primeros, o para algunas materias en particular, aquello no esta mal pues a
los investigadores les interesaba un resultado mas preciso mientras que a
este trabajo le parece adecuado un resultado mas global.
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Sugerencias para trabajos futuros

1.

Implementar este modelo usando instancias desconocidas cuya estructura
se ajuste a la esperada para mejorar la prediccion y el rendimiento en
general. Esto podria mejorar ain mas si se decide expandir este trabajo
investigativo con los periodos académicos mas actuales.

Se exhorta a la universidad la implementacién de un una solucion de
mineria de datos que aborde el problema del rendimiento académico como
una herramienta de uso frecuente para consultar la situacion académica
particular de cada estudiante, de forma que se pueda generar estrategias
preventivas contra rendimientos bajos.

De los resultados de este trabajo investigativo, se puede notar que para
ambos modelos de prediccion de las carreras técnicas y humanisticas las
variables mas relevantes son casi las mismas en ambos casos
(semestre_actual, sexo, fisica, quimica, etc), aunque sus porcentajes de
correlacién sean diferentes, entonces seria interesante que un trabajo
futuro aborde el grupo de datos como uno solo, es decir sin dividirlo, esto
podria mejorar la precision, el error medio absoluto y el desempefio en
general.

De los antecedentes consultados, ninguno promueve como trabajo futuro la
medicion del rendimiento académico para estudiantes de postgrado, seria
interesante ver como un estudiante de postgrado que se desempefie
profesionalmente rinde académicamente cuando tiene una carga laboral
encima.
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ANEXOS

ANEXO A - TABLAS AUXILIARES DICCIONARIO DE DATOS

Las siguientes son tablas auxiliares que ayudan a entender los posibles valores de
las variables mencionadas en la seccién 5.1.10.1 Compresion de los datos.

Valores posibles para la variable Sexo

Cdadigo | Descripcion
M Masculino
F Femenino

Fuente: este trabajo

Valores posibles para la variable Ciudad Nacimiento

Fuente: este trabajo

Valores posibles para la variable Ciudad Proveniencia

Fuente: este trabajo

Valores posibles para la variable Ciudad Sede Universidad

Fuente: este trabajo

Descripcién

Ipiales

Pasto

Tumaco

Taquerres

Otras

Descripcién

Ipiales

Pasto

Tumaco

Taquerres

Otras

Descripcién

Ipiales

La Unién

Pasto

Samaniego

Taquerres

Tumaco

Valores posibles para la variable Estrato
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Descripcién

G WIN|[F-

Cabecera de Municipio de Narifio
Cabecera de Municipio de Putumayo
Poblacion a Ciudad de otro Departamento
Poblacion o ciudad de otro Pais

Vereda de Narifio o Putumayo

Fuente: este trabajo

Valores posibles para la variable Jefe Familia

Descripcién
Inscrito
Madre
Padre

Otro

Fuente: este trabajo

Valores posibles para la variable Mas de Una Persona a Cargo

Cdédigo Descripcién
1 Una persona a cargo
N Ninguna persona a cargo
S Mas de una persona a cargo

Fuente: este trabajo

Valores posibles para la variable Tipo de Residencia

Descripcioén
Arrendada/Anticresada
No es Propia
Propia
Propia/paga cuotas

Fuente: este trabajo

Valores posibles para la variable Vive Con Familia

Cdédigo | Descripcion
N No
S Si

Fuete: este trabajo

Valores posibles para la variable Tiene Hermanos Universitarios

113



Cdédigo | Descripcion
N No
S Si

Fuente: este trabajo

Valores posibles para la variable Tipo Colegio

Descripcién
Desaparecido
No informa
Oficial
Privado
Valido ICFES

Fuente: este trabajo

Valores posibles para la variable Ingreso a la Universidad con Cupo Especial

Descripcién
CUPO LICEO UDENAR
CUPO REGULAR
DEPORTISTA DESTACADO
DESPLAZADOS NARINO-PUTUMAYO
EXTRANJEROS
HIJO DE VICTIMA DE SECUESTRO
HIJO DE VICTIMA DE DESAPARICION
MEJOR BACHILLLER DEPARTAMENTO DE NARINO
MUNICIPIOS DEPRIMIDOS SOCIO-ECONOMICAMENTE
NEGRITUDES DE LA ZONA PACIFICA NARINENSE
PERTENECIENTE A CABILDOS INDIGENAS de NARINO
PERTENECIENTE CABILDO INDIGENA PUTUMAYO
PROFESIONALES
REINSERTADOS

Fuente: este trabajo

Valores posibles para la variable Estado Actual

Descripcién
Egresado sin Titulo
Graduado
Regular

Fuente: este trabajo

Valores posibles para la variable Vigente Actualmente

Cdédigo | Descripcion
N No
S Si

Fuente: este trabajo
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Valores posibles para la variable Semestre Actual

Fuente: este trabajo

Cddigo | Descripcion
1 Semestre 1
2 Semestre 2
3 Semestre 3
4 Semestre 4
5 Semestre 5
6
7
8
9

Semestre 6
Semestre 7
Semestre 8
Semestre 9
10 Semestre 10
15 Egresado
110 Graduado

Valores posibles para la variable Nombre de la Carrera

Cédigo Descripcién
LIC. INFOR Licenciatura en informatica
LIC. FIL. LET Licenciatura en filosofia y letras

FISICA Fisica

LIC. EDU. BAS. HUM. CAS.

Licenciatura en educacion basica con énfasis en humanidad, lengua

ING castellana e ingles
ING. AGRONOM Ingenieria agronémica
ADM. EMPRESAS Administracion de empresas
ECONOMIA Economia
DERECHO Derecho
ART. VISUALES Artes visuales
LIC. MUS Licenciatura en musica
MEDICINA Medicina
ING. AGROIND Ingenieria agroindustrial
SOCIOLOGIA Sociologia

DIS. INDUSTRIAL

Disefio industrial

LIC. LEN. CAS. LIT

Licenciatura en lengua castellana y literatura

ING. PROD. ACUI

Ingenieria en produccién acuicola

ING. SISTEMAS Ingenieria de sistemas
ING. CIVIL Ingenieria civil
ING. ELECT Ingenieria electrénica
TEC. COMP Tecnologia en computaciéon
COM. INTERN Comercio internacional
ING. AGROF Ingenieria agroforestal

DIS. GRAF. MULT

Disefio grafico y multimedia

ARQUITECTURA

Arquitectura

LIC. MAT Licenciatura en matematicas
LIC. ING. FRAN Licenciatura en inglés-francés
LIC. ART. VIS Licenciatura en artes visuales
ZOOTECNIA Zootecnia
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TEC. PROM. SAL Tecnologia en promocion de la salud

ING. AMB Ingenieria ambiental

BIOLOGIA Biologia
PSICOLOGIA Psicologia

MED. VET Medicina veterinaria

LIC. EDU. BAS. NAT. AMB | Licenciatura educaciéon basica énfasis ciencias naturales y
educacion ambiental

LIC. EDU. BAS. CIEN. SOC | Licenciatura en educacién basica con énfasis en ciencias sociales

GEOGRAFIA Geografia
QUIMICA Quimica
CONT. PUBLICA Contaduria publica

Fuente: este trabajo

Valores posibles para la variable Nombre de la facultad

Caédigo Descripcién
FACIEN Ciencias Exactas y Naturales
FACIHU Ciencias Humanas
FACIA Ciencias Agricolas
FACEA Ciencias Econdmicas y Administrativas
DERECHO | Derecho
FACARTES | Artes
FACSALUD | Ciencias de la Salud
FACIAGRO | Ingenieria Agroindustrial
INGENIERIA | Ingenieria
FACEDU Educacién
FACIPEC Ciencias pecuarias

Fuente: este trabajo

Valores posibles para la variable Estado Vigente

Caodigo
N
S
T

Fuente: este trabajo
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ANEXO B — TABLA DE PONDERACIONES CON TARJETAS ICFES

mlﬂh-_nr'.
I'::;? :’*""’} ’ﬁ 'Flfi TABLA DE PONDERACIONES CON TARJETAS ICFES DEL
W | )
N OCA ANO 2006 AL 2014-1
i
Univarsidad do Marifo NI b R A

|

Programa LENG. | MATE | CIEN.| FILOS | BIO |QUIM| FISICA | [DIOMAB
% % |soc = % | % % =,
%
1. Admenisiracion de Empresas 30 20 20 18 0 1] '] 18
|2 Arquitectura 20 1] 20 20 [ 20
| 3. Aries Visusles 20 10 20 20 10 § ] 10
4 Hulogls 18 20 10 [-] 30 10 10
6. Comarcio Inbermacionsl 20 20 30 10 0 0 o F. ]
(B, Coniaduria Pablica 30 30 20 20
. Darscho 3 5 3 20 [ ] ]
Disafio Grafico 25 15 3% 15
Disefio industrial 1] 18 10 18 i g
0, Economia 20 20 26 20 [ & o
. Flsica 16 20 | 10 [ 10 | 18 26
2. Geografia 20 20 35 10 10 &
3. ingerierin Agroforestal [ 20 10 P 0 ]
4. Ingenieria Agromdustnal 16 20 20 | 2 16 10
16, Ingeniaria Agrontmica 5 20 10 28 | 25 10 -
__Ingamaria Ambiantal [ 20 10 ® | % 10
; Ciwil 1 25 10 ] [] 26
“Tngeriel do Sieras ] i
| 18, _Ingeniaria Elecirinica ] 26 10 ] 8| 26
W #n Produceion Aculcola i 20 10 ] 20 | 30 10
' cacian Basica con 1Enfasis en Clencias 20 3 15 ([ 0 15 18
Naturales y Educacion Ambiantal
42, Liconciaturs &n Artes \Visusies 20 10 20 20 10 ] & 10
23, Licancialura en Educacion Basica con Enfasis 20 10 3 20 [ [ & B
an Clancias Sociales
. en Educacion Basica. Lengua T} [ 0 10 [ (] (] 14
Castellana & lnglés
. Licenciatura en Fllosolia y Leiras 1] 10 % 1 [ [ [
26, _Licenciatura en informatica 26 30 10 16 [ [ 10
27, Liconciaturs an inglés - Francés 35 5 10 10 [ 0 0 35
. Lcancuahsre an Langua ¥ Litarsiurs
- 20 L1 30 30 § & &
28, Licanciatura en Malamaticas 30 30 [ 18 [] [ 10
30, Lhconciatura en Misica 20 [] 30 20 10 [] 10
. na 18 W0 | & E | 2% | % 1
| 32, Marcadeo 18 !E ;g 1 0 ] [ ?
¥ i [l 1
'E._m: E 16 16 Q——ﬁ 1
| 36, Puicalogls 30 20 0 10 10 ] 8 10
M, Culmica 18 -] 10 -] 10 0 18
37, Sociologin 20 20 35 20 []
ELD Tacnologia sn Computacion 16 15 20 10 10 1] 16
38, Foolecnis 10 L] 10 [-] 20 0 10 10

Fuente:http://apolo.udenar.edu.co/admisiones/documentos/PUNTAJES Y POND
ERADOS A DE 2015.pdf
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ANEXO C — GRAFICA DE CLUSTERES RENDIMIENTO ACADEMICO -
MODELER

Clusteres

Importancia de entrada (predictor)

B10@os006004002000

Claster cliister-2 cliister-1 clister-3
Etiqueta
Descripcion
Tamatio 43,0% 331% 23.8%
(3761) (2887) (2078)
Entradas

categoria_promedio
_acumulado

categoria_promedio
_acumulado

categoria_promedio
_acumulado
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semestre_actual

semestre_actual

semestre_actual

tipo_de_colegio
Oficial (¥8,3%)

tipo_de_calegio
COficial (81,3%)

tipo_de_colegio
Oficial (91,8%)

fisica fisica fisica

A4 81 53,06 55,849
p_p_total p_p_total p_p_total

58,54 5812 9,63

matematicas

matematicas

matematicas

60,59 58,48 61,45
idiomas idiomas idiomas
51,86 52,28 49 73
quimica quimica quimica
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jefe_familia
Padre (50,1%)

jefe_familia
Padre (51,0%)

jefe_familia
Madre (43 4%)

anios_ingreso

anios_ingreso

anios_ingreso

filosofia filosofia filosofia
a1,32 52,85 51,87
lenguaje lenguaje lenguaje
56,85 a7.84 56 GA
hiologia hiologia hiologia
8537 54 94 56,36
sociales sociales sociales
55,69 55,35 55,33
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ANEXO D — GRAFICAS VARIABLES CLUSTER 1

Grafica variables categoricas — Cluster 1

Recuento

Recuento

Recuento

Recuento

Distribucién de casillas

6000
4000
20004
PIALES oTRAS PASTO TUMACO  TUGUERRES
ciudad_per_Im
Distribucién de casillas
6000
4000
20004
T T
N B s
vive_con_familia
tribucién de casillas

3000
2000
1.000-|

o

aLTo BAI0 WEDIO WU BAJO
categoria_promedio_acumulado
Distribucién de casillas
8000
6000
4.000-
2000
Desaparecido Mo informa Oficial Privado  Validolces

tipo_de_colegio

Fuente: este trabajo

Ociobal
Wclister-1

Oclobal
Bclister-1

DOolobal
Beiuster-1

Dciokal
Bclister-1

Recuento

Recuento

Recuento

Recuento

Distribucién de casillas

. Oolobal
o000 B clister-t
5000
4000
3000
2000
1000

T
F "
sexo
Distribucion de casillas
4.000- O Global
Wotister-1
3000
2000
1.000-
~ E T3 ¥ ¢ :
& I
H [
s ¢ = =
g & 3§ 5§ 3
E 2 g 3§ 3
3z 5 °
estrato
Distribucién de casillas
Ooiobal
Wciister-1
1.250
1,000
750+
s00-{
250
semestre_actual
Distribucién de casillas

- D clobal
000 8 clister-1
4,000
3,000
2,000
1.0004

121

Inscrito

Madre atro Padre

jefe_familia




Grafica variables numéricas — Cluster 1
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ANEXO E — GRAFICAS VARIABLES CLUSTER 2

Grafica variables categoricas — Cluster 2
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Grafica variables numéricas — Cluster 2

Distribucién de casil

Distribucion de casillas

Dnes Doww
Webiorere? Wit 2
. -
]
]
2
H
x § ]
£
P
]
wr|
T 3 5 E) ) E T ) T 3 5 B
nsiea p_ptotst
Distribucion de casillas Distribucion de casillas
Do
Bz
P wrl
P P
§ ol § ]
& £
- o
ol
T ) ) 13 1 T £ “ ) ) A )
matematicas lomas
Distribucion de caslilas
DOokoa
.
]
]
H
§ =
ar]
o
T p 3 » 1) %
qu
de caslllas d il
[ Qoua
= Ch=
12 ]
12
.
@
g o
ol
T T T o
3 z P 3 T 3 ) &
anios_ingreso filosofia.
Distribucion de casillas i i
ol |
Ee 2 o
H H
£ £
B o]
1t o
ol

blologia

|

o]

or]

Frecusncia

|

Fuente: este trabajo

124

Doy
ey

o £




ANEXO F — GRAFICAS VARIABLES CLUSTER 3

Grafica variables categoricas — Cluster 3

Distribucién de casillas Distribucién de casillas
OGlobal o Oclobal
Bclister-3 o000 Bclister.3
000 <000
40007
e )
= 7 H
H 4.000 H
3 3
3 S 3000
@ )
o [4
2,000
2.000+]
1.0007]
o
IPIALES QTRAS PASTO TUMACO TUQUERRES F "
. sexo
ciudad_per_Im
Distribucion de casillas Distribucién de casillas
Oelobal 4000 Oiobal
Becloster-3 Eclister-3
5000 L
=
E]
o 2000
o
[3
]
E 4000 10007
@
3
H
. " L A I T B
§ & § &8 @&
i 8 g 5 8
20 i 2 3 3 8
: ¢ & g &
] H 8 8 3
$ 0§ 22 ¢
s s & @ 2
2 & g =z B
s 3 & 5 3
— & s 7 Py 3
T 3 £ B @
N s s & g ¢
H
vive_con_familia estrato
Distribucion de casillas Distribucién de casillas
.l Dclobal DO clobal
3000 Wolister-3 Wciister-3
1.250
000+
2,000+ o
] -
2 S a
5 a 750
3 O
] [i4
3
500
1.000
250
o B
ol EEeieEEEEssss¢z
ALTO BAJD MEDIO MUY BAJO ° = =2 = 8
categoria_promedio_acumulado semestre_actual
Distribucion de casillas Distribucion de casillas
- DOoiobal | Ooiobal
a0 Belister-3 5000 Belister-3
4.000-
6000
e e
g £ 3.0004
] ]
5 5
2 4000 s
1 1
o 4
2.000-
2,000
1.000
T T T T o
Desaparecido Mo informa Oficial Privado Valido lcfes Inscrite Madre Otro. Padre
tipo_de_colegio jefe_familia

Fuente: este trabajo

125



Grafica variables numéricas — Cluster 3
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ee

San Juan de Pasto, 21 de Noviembre de 2017

Doctor

Javier Caicedo Zambrano
Vicerrector Académico (e)
Universidad de Naririo

Cordial saludo,

Somos, Sandra Viviana Escobar Madrofero Yy Jaime Harvey Enriquez
Tulcan; estudiantes de ultimo semestre de la Maestria- en
Investigacién de Operaciones Yy Estadistica de la universidad
Tecnolégica de Pereira (UTP) en convenio con la Universidad de
Narifio; y en ejecuciéon del trabajo de grado en mineria de datos
enfocado al rendimiento académico.

Por el anterior motivo, solicitamos gque seé nNoS otorgue un permiso
escrito sobre la base de datos de los estudiantes de pregrado de la
Universidad de Narifo entre los afios 2010 y 2014, a cuyos registros
se les elimina columnas como la cédula de ciudadania, cédigo interno
estudiantil, direccion, teléfono y cualguier otra que implique algun
tipo de identificacién, también se remueve filas gque no correspondan
al periodo académico mencionado; con el propoésito de poder llevar a
cabo nuestro trabajo de grado. '

Muchas gracias por su tiempo Yy colaboracién.

Atentamente

NI SHDAD DE NARIND
W VL EARECTORIA ACADEMICA
e Oroiana Escoloar

Sandra Viviana Escobar Madroriero = : 55 Z.iNﬂV.Zﬁw
C.C.: 37 083 551 de Pasto S s OAMZ2=)
s - % FR A1 T P e B e
O SRAEHF :
rigsponsable;

== Universidad de Narinc
Centro de Informatica

_._j, g
ame CJWHL%)Q_
Jafime Harvey Enri uez Tulcan

C.C.: 1085 252903 de Pasto = v
Qorreo: ==ocndva escobay 2008 & \hehmai) . com CINO.Z%.._N"M% ’j
belerafonte @ et s R Recibido Y 224 '/‘-\? /
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ACTA DE COMPROMISO DE CONFIDENCIALIDAD PARA EL SUMINISTRO DE
INFORMACION SOBRE ESTUDIANTES DE LA UNIVERSIDAD DE NARINO

Yo Sordva Oiviona Esecbhoy M , identificado con el
cédula nimero  2*'033 S51 | en mi calidad
de  eshucliante \ del Programa de
Maeshra en Tnveshaaash Operafiva 4 Esteddhea,. de  la  Universidad de
Narfio en convenio con la UTP (Pererva) | me comprometo a  no

usufructuar, ni a utilizar la informacién a la que tuve acceso directo o indirecto con
un fin distinto al del proyecto, investigacion o informe titulado '
Ld m""ﬁcacxof\ de Pa‘h’unes cle. Yev\dlmu:i\'\-o o.cacle(m;co
de los estudrantes de pre-gvode de o Unvuersidad de
Narese enhe los afos Q010 Yy 0y uhlizando Minera de dates

Mantendré el respeto por la confidencialidad y reserva de la misma, de conformidad
con las normas sobre el suministro de informacion personal y las contenidas en la
Ley 1266 de 2008 y demas normas concordantes.

Dentro del Acta de Compromiso se establece que tanto el solicitante y la
Universidad de Narifio aceptan cumplir lo siguiente:

1 El acceso a informacion y/o datos estadisticos restringidos estara limitado al
solicitante registrado en la solicitud.
2 Copias de la informacion y/o datos estadisticos no seran reproducidos o

puestos a disposicion de otra entidad o persona diferente a las que menciona en
esta acta.

3 La informacién suministrada debera utilizarse Unicamente para reportar la
informacion agregada, y no para investigar o reportar a personas u organizaciones
especificas. Los datos no podran utilizarse en ninguna forma para efectos
administrativos, judiciales, de propiedad exclusiva, o para la ejecucion de alguna
ley.

4, Cualquiera de los libros, articulos, documentos de conferencias, tesis,
disertaciones, informes u otras publicaciones que utilizan datos obtenidos deben
citar la fuente de los mismos.

5 Si hay algtn cambio en la especificacion del proyecto, investigacion o informe
para el cual se ha solicitado esta informacion, es responsabilidad del Investigador
principal que la Oficina de Control y Registro Académico de la Universidad de Narifio
acepte estos cambios.

Se firma en San Juan de Pasto a los 2% dias del mes de Nooembre del aio
Qo013 : '

Nombre: Sewndva Oiviana Escobar
C C.No. D®DX033Ss1.

Firma: _“=esrdva Ororana Sscdbar ™ | Universidad de Narifio

Centro de Informatica

27 WV 207
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ACTA DE COMPROMISO DE CONFIDENCIALIDAD PARA EL SUMINISTRO DE
INFORMACION SOBRE ESTUDIANTES DE LA UNIVERSIDAD DE NARINO

Yo Yaume Hawey Tadooez Toldd)) ———— identificado con el

cédula numero S 2 9@ en mi calidad
de cs\—ool\o‘mlre : del Programa de
Mot wm wehadum de Oparduony v extadiste de la  Universidad de
Narifo_¢1_(oflVgiie_an |3 OTP ('{}&ywa) . me comprometo a no

usufructuar, ni a utilizar la informacion a la que tuve acceso directo o indirecto con

un fin distinto‘al del proyecto, investigacion o informe titulado '
witeon e patrene de vondimerte @ @démio i los

olodiontes de 19 onupraddd  de_nlahge witte lo 50

20lp y 2014 Usonds _minudg ole d9ios s

Mantendré el respeto por la confidencialidad y reserva de la misma, de conformidad
con las normas sobre el suministro de informacion personal y las contenidas en la
Ley 1266 de 2008 y demas normas concordantes.

Dentro del Acta de Compromiso se establece que tanto el solicitante y la
Universidad de Narifio aceptan cumplir lo siguiente:

3. El acceso a informacion y/o datos estadisticos restringidos estara limitado al
solicitante registrado en la solicitud.

i Copias de la informacion y/o datos estadisticos no seran reproducidos o
puestos a disposicion de otra entidad o persona diferente a las que menciona en
esta acta.

3 La informaciéon suministrada debera utilizarse unicamente para reportar la
informacion agregada, y no para investigar o reportar a personas u organizaciones
especificas. Los datos no podran utilizarse en ninguna forma para efectos
administrativos, judiciales, de propiedad exclusiva, o para la ejecucion de alguna
ley.

4, Cualquiera de los libros, articulos, documentos de conferencias, tesis,
disertaciones, informes u otras publicaciones que utilizan datos obtenidos deben
citar la fuente de los mismos.

5. Si hay algiin cambio en la especificacion del proyecto, investigacion o informe
para el cual se ha solicitado esta informacion, es responsabilidad del Investigador
principal que la Oficina de Control y Registro Académico de Ia Universidad de Narifio
acepte estos cambios.

Se firma en San Juan de Pasto a los )3~ dias del mes de evggmétz del ano
203

e En arino
NombreJ me  cnNviqoeg . Universid ‘:,f,,':auca

Centro 9@

C .C.No. 085 252 Qo3
Firma: |aime enydoel
e 2 L
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