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Resumen

En México es de gran importancia la educacion de nivel superior ya que se
necesitan profesionistas para alcanzar un mayor desarrollo, sin embargo no todos los
estudiantes logran terminar su carrera. Se han realizado sistemas de prediccion para
pronosticar desercion o bajo rendimiento en los alumnos en general, pero no se
identifican a los alumnos de nuevo ingreso con bajo rendimiento para otorgarles
atencion personalizada, y de esta manera ayudarles a terminar su carrera, es por eso que
mediante mineria de datos se realizara un sistema de prediccién basado en algoritmos
de regresion que arroje informacion sobre los estudiantes de nuevo ingreso de la
Universidad Tecnoldgica de Chihuahua con mayor probabilidad de fracasar en su
primer cuatrimestre. Se buscara el mejor algoritmo a partir de datos recabados en la
Universidad, basandose en conceptos de bases de datos y mineria de datos. Las
actividades que se realizaran en este proyecto tendran una metodologia propia,
basandose inicialmente en la metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases),
cada una de estas actividades estan planificadas en los dos afios de duracion de la

maestria.
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Capitulo 1: Introduccion

En los dltimos afos, en diferentes partes del mundo la educacién se ha convertido
en algo muy influyente en cuanto al desarrollo de un pais, Un ejemplo de ello estd en
Chihuahua México donde se sigue trabajando para mejorar los indices de educacion en
todos los niveles de educacion, ya que es de suma importancia de que cada afio mejoren
(SEP, 2015) Sin embargo gran parte de las personas que comienzan sus estudios en una
universidad no logran terminar su carrera. En América Latina menos del 10% de los adultos
que tienen 25 afios han logrado terminar su educacion universitaria (Fiegehen, 2005).
Existen varios factores que afectan a que la desercion en universidades sea tan alta. Uno de
estos factores tiene que ver con la crisis personal de los jovenes que entran a realizar sus
estudios, las cuales se atribuyen a sus problemas académicos, esta crisis se puede
desarrollar durante su estancia en la carrera y puede requerir ayuda especializada, también
algunos estudiantes simplemente pierden interés en la escuela al darse cuenta que estan
fallando en sus examenes, estos estudiantes desarrollan problemas de depresion, otros
desarrollan problemas de estrés o crisis en sus actividades diarias, pero el factor que del que
mas se tienen datos historicos en las instituciones y el mas recomendado para trabajar es

con respecto la desempefio académico.

1.1  Meétricas de desempefio

En la actualidad muchas universidades aplican diferentes exdmenes para conocer el
nivel académico de los futuros aspirantes, uno de estos examenes es el psicométrico, el cual
ayuda a medir el nivel de éxito de un estudiante durante su estadia en su carreara, se mide
con psicologia cientifica, que depende mucho de la Idgica, en otras instituciones se realizan
entrevistas y examenes de conocimiento. El examen mas comudn en México para la entrada

a las instituciones de nivel superior es el EXANI (Examen Nacional de Ingreso), el cual
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tiene como objetivo otorgar informacion de los estudiantes con mayores probabilidades de

éxito en la educacion de nivel superior (CENEVAL, 2014).

1.2 Herramientas y datos historicos

La informacidn obtenida de cada estudiante que ingresa a las instituciones de nivel
superior va generando datos historicos, los cuales pueden ser Utiles para resolver problemas
a futuro. La informacion que se va recopilando en la institucion se almacena en una base de
datos que se define como el conjunto de informacidn estructurada en registros y grabada en
un soporte técnico legible por un ordenador (Yunta, 2001). Dicha informacion es util
cuando necesitamos predecir ciertos eventos que podemos aprovechar para resolver un

problema.

Para predecir el desempefio de un alumno se necesitan utilizar ciertas caracteristicas
asociadas a €l que lo describen y definen. También es necesario contar con herramientas
que son de utilidad para buscar y analizar datos que se han ido recolectando. Es por eso que
se aplica la mineria de datos, la cual se define como un campo en la ciencia de la
computacion referido al proceso de buscar patrones en grandes volumenes de conjuntos de

datos (Rokach, 2010).

La institucion educativa donde se realizara este proyecto tiene que haber visualizado
este problema, y también tiene que contar con datos historicos que ayuden a una toma
decisiones que puedan llegar a la solucion del problema mencionado, este proceso es algo
comun cuando hablamos de mineria de datos (Moxons, 1996), ya que su proceso consiste
en descubrir y extraer la informacion, los resultados son arrojados mediante programas
simples que dan una prediccion con una buena probabilidad de éxito (Moxons, 1996), otro
punto importante por el cual se utilizara mineria de datos es por la facilidad que se tiene
para encontrar patrones o tendencias, todo esto localizado en datos histéricos (Arenas,

1996).
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Un sistema de prediccion es un punto importante en la ingenieria de sistemas,
debido a que puede indicar una trayectoria esperada de hechos para poder adelantarnos a
tomar una decision adecuada (Yi-sheng, Chao, & Zhi-bin, 2010). Para realizar este tipo de
sistemas se pueden elegir diferentes medios o caminos para poder llevarlo a cabo, en este
trabajo se utilizard el modelo de regresion lineal, el cual consiste en tomar diferentes
variables de resultados anteriores y encontrar las variables dependientes para poder
aplicarlas a wuna funcion (Devore, 2009). Este modelo se utiliza con diversas
transformaciones, entre las cuales encontramos regresion cuadratica, exponencial,

logaritmica y potencial, las cuales se utilizaran para encontrar mejores resultados.

La regresion puede dividirse en regresion simple y regresion multiple, la primera es
una regresion lineal que ajusta la ecuacién de la recta solo de una variable independiente

“X1” a la variable dependiente “Y”.
Y=Bo+B1X1

Mientras que la regresion lineal multiple obtiene una relacién entre un conjunto de

variables independientes “X,”, con una variable dependiente “Y”.

Y=Bo+B1X1...... +BnXn.

Una derivacion es el sistema lineal jerarquico, el cual consiste en ir tomando los

datos que se van presentando de manera jerarquica (Luna, 2007).

La regresion lineal utiliza diferentes transformaciones para poder generar modelos
con mayor exactitud, entre las transformaciones utilizadas en este documento se encuentran
la cuadratica, exponencial y logaritmica, con las cuales se puede realizar una comparacion

para encontrar el mejor modelo.
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1.3  Trabajos relacionados

En Brasil se diseid un sistema de redes neuronales para predecir la posible
desercién de un grupo de estudiantes de sus clases (Valquiria R. C. Martinho, 2013),
sabemos con esta informacion que si es posible predecir el comportamiento de un alumno
teniendo los datos que han sido recolectados con anterioridad, sin embargo el trabajo se
realiz6 a grupos de alumnos y no en toda la escuela, esto mediante respuestas en
cuestionarios proporcionados por el profesor donde se evaluaba el desempefio y datos
socioecondémicos. A diferencia de ese trabajo el alcance de este proyecto es basandose en
datos histéricos ya recolectados para predecir su calificacion durante el primer cuatrimestre

de la universidad, comparando algoritmos de regresion con una muy alta precision.

En la Universidad Nacional de Noroeste en Argentina se desarrollé un sistema de
prediccion, los datos fueron tomados de reportes que realizaban los profesores sobre sus
alumnos, estos reportes contenian informacion sobre el rendimiento de los alumnos en las
clases, de esta manera se disefio un sistema de regresion lineal que arrojo resultados para
medir el posible rendimiento de los alumnos que entraban a los primeros semestres de esta
Universidad (Porcel, Dapozo, & Victoria, 2009). Los resultados en este trabajo fueron
validos y aceptados, ofreciendo una gran ayuda a la toma de decisiones de esta
Universidad. Otro sistema de regresion lineal, con el mismo objetivo, pero en este caso de
forma jerarquica se realizé en Espafia, donde se tomaban datos a partir de las aptitudes de
los estudiantes, auto concepto académico y los atributos casuales, como el comportamiento
y su manera de ser en la escuela. Para capturar estos datos se aplicaron exdmenes por parte
de colaboradores, aqui también se aplico la regresion mdltiple para poder tener mayor
precision, los resultados fueron relacionados a las aptitudes y forma de pensar de los
estudiantes, aquellos que se fijan objetivos y cuentan con buen rendimiento en estudios
anteriores, son los que logran terminar los cursos (Mifiano Pérez, Cantero Vicente, &

Castejon Costa, 2008).
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En el estado de Chihuahua se realizé un estudio sobre el perfil que define al alumno
en su rendimiento escolar. Realizado en el Instituto Tecnoldgico de Chihuahua Il se dio a
conocer informacion a partir de una muestra de alumnos sobre las caracteristicas que tienen
los diferentes perfiles de rendimiento, tomando en cuenta factores como la escolaridad de
los padres, las edades, las personas con las que vive, el semestre, las materias que lleva

reprobadas entre otros (Chavez, Ibarra, De La Garza, & Blanco, 2012).

En el afio 2014 en la region de Tuzla, Bosnia, se selecciond un grupo de estudiantes
del afio 2011 a 2012 para poder predecir los casos de éxito con diferentes algoritmos de
mineria de datos como arboles de decisién, Nayve Bayes y multilayer perceptron, teniendo

buenos resultados. (OSMANBEGOVIC, AGIC, & SULJIC, 2014).

En cuba se desarrolld un sistema basado en regresion logistica ordinal para detectar
el posible bajo rendimiento escolar de los alumnos en las materias dificiles, para que el
profesor pudiera enfocarse en los alumnos que necesiten mas ayuda, aplicando diversos

métodos de ensefianza. (Heredia, Rodriguez, & Villalta, 2014)

El enfoque que se tiene en este trabajo de investigacion basado en sistemas de
prediccion, a diferencia de los proyectos mencionados anteriormente, es que el analisis se
realiza por medio de un metodo de regresion lineal simple con transformacion en el dato
mas importante maximizando su relacion. En este caso se tendrdn como entradas datos del
resultado en el examen de admision a la institucion y el examen psicométrico. Los datos
recabados se analizaran para determinar un posible bajo rendimiento que el alumno pueda
llegar a tener a lo largo de su estancia en la escuela. No se han encontrado trabajos iguales a

lo que se presenta en este proyecto, pero si con cierta similitud como se vio anteriormente.
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1.4  Objetivos

Desarrollar un sistema de prediccion basado en algoritmos de regresion. EI modelo
de regresion tiene un coeficiente de determinacion superior o igual al 90%. El sistema
identifica a los alumnos de nuevo ingreso que podrian llegar a tener bajo rendimiento
escolar. El caso de estudio son los alumnos de primer cuatrimestre de educacion superior de

la Universidad Tecnoldgica de Chihuahua..

1.4.1 Objetivos especificos
1. Busqueda del mejor algoritmo para crear modelos de regresion de alta
calidad (R?> 90%) para estimar el desempefio de cada estudiante de nuevo

ingreso.

2. Validar la utilidad y la novedad de los modelos aprendidos utilizando el
juicio de expertos, buscando la adaptacién y mejora.
3. Crear una metodologia propia para el desarrollo de este tipo de proyectos.

Se basa en el proceso KDD.
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Capitulo 2: Justificacion
Uno de los principales objetivos de las Instituciones de Educacion Superior es

lograr formar profesionales que contribuyan al desarrollo del pais en el cual van a ejercer.

En México es de gran importancia que se tengan egresados preparados para
enfrentar los retos de su profesion debido a que es un pais en desarrollo, es por eso que la
desercién escolar o el bajo rendimiento del alumnado de una Institucion de Educacion
Superior es muy preocupante al momento en que la institucion tiene que mostrar resultados,
es por eso que se necesita identificar a los alumnos de nuevo ingreso que podrian tener un

bajo rendimiento durante su estancia en la escuela.

Este proyecto ayudard a la Universidad Tecnoldgica de Chihuahua a identificar
aquellos alumnos que posiblemente tendran un bajo rendimiento escolar y les otorgara una
atencion mas personalizada buscando disminuir el problema de desercion escolar. Debido a
que se implementard un sistema de prediccion por regresion, Esto se lograrad
implementando un sistema de regresion basado en datos historicos que seran
proporcionados por la institucion. Anteriormente ya se han realizado proyectos similares en
otras Instituciones sobre desercion del alumnado, sin embargo este proyectoapoyara en la
toma de decisiones dentro de la institucion para planes futuros en el proceso de ingreso al

primer cuatrimestre..
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Capitulo 3: Fundamentacion Teodrica
Para la realizacion de este proyecto se tomaran diferentes conceptos de los cuales se
obtiene el conocimiento adecuado para poder ser llevado a cabo, conceptos de bases de
datos con sus respectivos programas, mineria de datos, regresion lineal, analisis de los

sistemas de prediccion, conceptos de programacion, entre otros.

3.1 Bases de datos

Las bases de datos pueden ser comparadas a una biblioteca, la cual tiene un
conjunto de datos que estan acomodados en un orden apropiado, de esta manera cuando se
requiere acceder a los datos solamente se selecciona el tipo que queremos. Una base de
datos es precisamente un conjunto de datos estructurados para que podamos manipularlos a
nuestra conveniencia y poder hacer diferentes operaciones como ingresar datos, borrar,
consultar entre otras. (Silberschatz, Korth, & Sudarshan, 2002).
3.1.1 Programas gestores de bases de datos

Existen diferentes programas que ayudan a realizar la manipulacion de las bases de
datos, los mas comunes son Oracle, Microsoft SQL Server y MySQL que ayudan a realizar
bases de datos de forma gréafica y conceptual, separando los datos en diferentes tablas para
su almacenamiento, a pesar de que las instrucciones son similares cada uno tiene ventajas y
desventajas, por ejemplo MySQL se distribuye de forma gratuita, sin embargo Oracle es
mas distribuido debido a su facilidad.
3.1.2 Tipos de modelos de bases de datos

Para el manejo de la estructura de los datos se utilizan los modelos de datos, los
cuales son herramientas que sirven de ayuda para poder describir los datos, aqui se

describen dos tipos de modelos, el modelo entidad relacion y el modelo relacional.

3.1.2.1 Modelo entidad relacion
Una manera de representar los datos es mediante un modelo conceptual donde se

enlazan una cierta cantidad de atributos que caracterizan a una entidad, por lo tanto en una
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base de datos se puede estructurar diferentes entidades, todas las entidades que tengamos
representadas se van a relacionar con una asociacion que tenga cada par de identidades. En
este caso para representarlo graficamente se utilizan recuadros para mostrar las identidades
con sus respectivos campos o atributos en rectangulos adjuntos, , para mostrar las
relaciones se utilizan lineas con un conetor que representan el tipo de relacion con la llave
maestra o llaves foraneas como se ve en la figura 3.1, la cual esta basada en un diagrama
indentidad relacién de SQL WORKBENCH en la cual se puede ver la representacion de
relaciones entre las tablas de ventas, detalle de ventas, clientes y productos, , se realiza una
relacion entre cada una de las entidades para lograr realizar la operacion, se pueden
observar los ejemplos de como utilizar cada uno de los tipos de relaciones y su
representacion, hay relaciones de uno a uno, y de uno a muchos. (Silberschatz, Korth, &

Sudarshan, 2002).

j Ventas ¥
idVentas INT
frm———— 4% fecha DATE
"] dlientes v I iddentes INT’
iddientes INT :
Mom bre VARCH AR{45) |
Apellido VARCHAR(45) T g |

+

|

|

|

Fecha_nacimiento VARCHAR(45) |

Direccién TEXT |
ireccidn . HHHAH ! W i -

idproducto INT

jm———H Nom bre VARCHAR(45)
Precio DECIMAL (18,2)

>

|
|
|
|
1
M
| Detalle_ventas v
idDetdle INT
% idventas INT
@idproducto INT 1
cantidad INT
Descuento DECIMAL( 18,2)
>

Figura 3 1: Ejemplo del modelo entidad relacion
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3.1.2.2 Modelo relacional

En este modelo se encuentran los datos estructurados en tablas, estas tablas tambiéen
representan la relacion entre ellos, tienen diferentes columnas las cuales tienen un nombre
tnico, como se ve en la figura 3.2, se puede observar que cada tabla tiene diferentes
atributos que tienen relacion con otras tablas, es por eso que se puede ver sefializada con
una flecha la relacion. Este es un modelo basado en registros, donde cada uno de los
identificadores que contienen tiene un grado relacional, es decir una interaccion jerarquica
conforme en los atributos que son mas usados, con otros tipos de tablas que se encuentren

dentro de las bases de datos (Silberschatz, Korth, & Sudarshan, 2002).
Ealadion Pa

Capacidad Nombre: Nombre Futbolistico
Direccion Nombre Oficial Naombre

Apelidas

Fecha de nacimiento
Lugar Nacimiento
Provincia

Pais

oo,
" Ld -
Pie :\F;
Demarcacion . F
Situacion 1d

altura Pie
Peso

Cantera
Internacional
Historial
Representante
Pais Nacionalidad
Retirado

P Direccion
Provincia CP

Telefono 1 |Provincia
Inauguracion Pais

Propietario Direccion Internet
Dimensiones Email

Otras instalacione Pefias

Localidad Telefono

Fax

Otras Secciones

Fecha de fundacién
Historia

Himno

Estadio

Localidad

id
Demarcacion

|Situacion

Figura 3 2: Ejemplo del modelo relacional

3.2  Mineria de datos

Se utilizaran técnicas basadas en la mineria de datos para darle solucion al problema
planteado sobre el bajo desempefio académico en los alumnos del primer cuatrimestre La
mineria de datos se define como el proceso donde se pueden descubrir, extraer y almacenar

informacion guardada en diferentes bases de datos, para esto se utilizan  diferentes
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aplicaciones programadas exclusivamente para realizar todas estas operaciones, de esta
manera se aprovecha todo el valor de la informacion que es obtenida de la institucion

(Moxons, 1996).

Uno de los retos mas grandes de la mineria de datos es trabajar con grandes
volumenes de datos de los cuales se pueda obtener informacidn importante sobre el estudio
o la tarea que se va a realizar, por lo tanto la mineria de datos consiste en el proceso de

poder extraer informacidn Gtil a partir de datos historicos. (Orallo, 2007)

321 WEKA

Desarrollado en Java por la universidad de Waikato, el programa WEKA es usado
para la mineria de datos, ya que contiene diferentes herramientas para visualizacion y
algoritmos que nos ayudan a realizar un modelo predictivo. Contiene variadas técnicas de
prediccion, su uso es facil y tiene una licencia pablica general de GNU (Witten & Eibe
Frank, 1999). ElI ambiente y librerias de WEKA se utilizan en la realizacion de éste

proyecto.

3.2.2 Técnicas de prediccion

En la mineria de datos se utilizan diferentes tareas para poder lograr una prediccion,
de las cuales las mas importantes son de clasificacion y regresion. En clasificacion se puede
tomar un conjunto de valores de los ejemplos que se presentan por medio de una funcion, la
funcidén aprendida sera capaz de determinar la clase para cada nuevo ejemplo sin clasificar.
En regresion hacemos algo similar que en clasificacion, sin embargo los valores que
obtenemos y con los que trabajamos son valores numeéricos y enteros. Las dos principales
tareas presentadas anteriormente tienen diferentes métodos con los cuales podemos realizar

el sistema de prediccion (Orallo, 2007).

11
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Las técnicas basadas en redes neuronales artificiales aprenden un modelo mediante
diferentes pasos o experiencias de nodos o neuronas, tienen diferentes topologias, la mas

conocida es retro propagacion.

Los modelos basados en ndcleo y maquinas de soporte vectorial intentan maximizar
el margen entre todos los tipos de clases que se tienen formadas, utilizan transformaciones

que llegan a aumentar la dimension.

Existen otras técnicas de prediccién que son hibridas entre las anteriores, sin

embargo las aqui presentadas son las de mayor importancia (Orallo, 2007).

3.2.3 Modelo de regresion lineal

En este trabajo se utilizaran las técnicas de prediccion conforme al modelo de
regresion la cual toma valores cuantitativos, la regresion se puede realizar de diferentes
formas, pero la mas conocida y mas utilizada es la regresion lineal, en la cual se toman
diferentes valores o conjuntos de datos que siguen una linea que se ajusta conforme a los
valores de respuesta, por ejemplo un conjunto de valores determinados (k), que toman un
valor para ”X” X« (k = 1,..K), por lo tanto la regresion lineal es explicada como la
participacion de maultiples variables que van participando de forma aditiva y constante para
todo el dominio observado, se puede simplificar a Y=p1+p.X (Orallo, 2007), en lafigura
3.3 se pueden observar los puntos que representan los valores obtenidos en “x”

procedimientos y como se distribuyen conforme a la recta de regresion.
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-20 -10 10 20 ElH 40 =0 al

Figura 3 3: Ejemplo de ajuste lineal en el modelo de regresion.

3.2.4 Transformaciones de regresion lineal

En una transformacion que se aplica a las variables de ecuacion lineal se pueden
obtener diferentes formas por medio de férmulas para que la linea se ajuste a los datos.
Algunos ejemplos son:

e Cuadraticay = A+ BX® +Cx +2

10 4 Promedio de

9 bachilleres

B Promedio del
primer
cuatrimestre

0 500 1000 1500

Figura 3 4: Ejemplo de ajuste lineal en el modelo de regresion cuadratica utilizando el conjunto de datos del
promedio de los alumnos en el primer cuatrimestre con respecto a su promedio de bachilleres

e Logaritmica y=In(x)-z
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# Promedio de bachilleres

B Promedio del primer
cuatrimestre

Figura 3 5: Ejemplo de ajuste lineal en el modelo de regresion logaritmica utilizando el conjunto de datos del
promedio de los alumnos en el primer cuatrimestre con respecto a su promedio de bachilleres

e Exponencial y=xe*

# Promedio de bachilleres

W Promedio del primer
cuatrimestre

Figura 3 6: Ejemplo de ajuste lineal en el modelo de regresién exponencial utilizando el conjunto de datos
del promedio de los alumnos en el primer cuatrimestre con respecto a su promedio de bachilleres
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3.2.5 Coeficiente de correlacion de Pearson y Coeficiente de determinacion

Para medir la precision en los modelos de regresion se necesitan utilizar los
coeficientes de correlacion y determinacion, los cuales nos ayudan a buscar los mejores

modelos.

e Coeficiente de correlacién

El coeficiente de correlacion (R) es lo que nos indica el ajuste lineal que se tiene en
una gréafica de dispersion, entre méas cercanos se encuentren los datos a la linea de regresion
mejor va a ser el resultado de ajuste, y tendera mas a uno. Se utiliza para medir la calidad
de los datos y su comportamiento.

e Coeficiente de determinacion.

Es el cuadrado del coeficiente de correlacion y es el que nos indica el
comportamiento de los datos a futuro, la probabilidad de ajuste lineal. Entre mas cercano

sea su valor a uno mejor va a resultar el modelo de prediccion.

3.3  Metodologia KDD

Para realizar la metodologia de este proyecto se va a basar en el método de
extraccion de conocimiento llamado Knowledge Discovery in Databases (KDD), que se
refiere al proceso de descubrir informacion util a partir de grandes volimenes de datos, es
un proceso iterativo que extrae informacion de calidad para poder crear conclusiones dentro
de los datos, (Kaufmann, 2001). Se pueden ver los pasos de esta metodologia en la figura

3.7.
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Figura 3 7: Metodologia KDD

3.4 Reduccion de la dimensionalidad
Se refiere a la reduccion de atributos o datos que puede llegar a tener un conjunto,
de tal manera de obtener solo aquellos atributos mas relevantes para poder tener modelos

maés eficientes con los cuales se puedan trabajar.

La reduccidn puede hacerse ya sea buscandose los atributos mas relevantes o solo el

mas relevante, esto sin afectar el entendimiento del modelo ni alterar los atributos.
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Capitulo 4: Validacion experimental
En este capitulo se presenta el desarrollo de la validacion experimental basada en la

metodologia que anteriormente fue descrita.

4.1 Entendimiento del negocio

Se va a detectar a los alumnos que tengan posibilidades de tener bajo rendimiento
escolar en la Universidad Tecnoldgica de Chihuahua usando los datos que se tienen como
resultado en el examen EXANI, combinado con conjuntos de datos proporcionados por la
institucion, como lo son los promedios del primer cuatrimestre de los alumnos desde el afio
2013 y el conjunto con datos de trayectorias el cual contiene mas atributos, de esta manera
poder ayudar a la institucion a aumentar el nimero de alumnos que concluyen su carrera

satisfactoriamente.

4.1.1 Hipotesis

Un sistema de prediccion basado en algoritmos de regresion puede identificar a los
estudiantes de nuevo ingreso de la Universidad Tecnoldgica de Chihuahua utilizando
atributos como el promedio de bachilleres o la institucion de procedencia con mayor
probabilidad de fracasar en su carrera, basandose en datos historicos de los promedios del

primer cuatrimestre.
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4.2  Pre procesamiento y transformacion de los datos

Se va a usar el programa de WEKA para poder observar el conjunto de datos de los

resultados del examen EXANI.

L] Weka Explorer - B
Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize
"""" Open URL. Open DB. Generate.. Edit. s,
Filter
Choose  None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: TablaCeneval Name: SEXO Type: Nominal
Instances: 587 Attributes: 27 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
RLIDCS No. Label Count
Al Nane Invert Pattern 1 |278
H 309
No. Name
~
2| |MoD_BAC
3|[_|PROM_BAC
4| |HRs_TRAB
5|_|VIVE_MAD
5[ Jvve_raD Class: PROMEDIO (Nom) v | Visualize Al
7|[_|TRAB_MAD
8|_aB_PaD s
s[Jesco_map 7
10|[_|ESCO_PAD
11|[_|SER_INTE
12|[_|BIEN_PC
13|[_|HAB_PTEX
14| |HAB_PRES ©
Remave
Status
QK Log w x0

Figura 4 1: Vista de los atributos del conjunto de datos en WEKA

Aqui se puede visualizar cada una de las clases con sus respectivos atributos, y ver
una grafica para visualizar una mejor representacion. Se da opcion de “remove”, la cual

ayuda a borrar atributos con menos importancia.

Usando el lenguaje de java en netbeans y cargando las respectivas librerias de Weka
se puede realizar un programa que cumpla con las funciones que nos ofrece el Weka, asi
gue se crea un JFrame Form donde se pueda abrir el conjunto de datos tal y como se

muestra en la figura 4.2
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Archive Edit

Abrir datos...

Bienvenide al programa machote

Figura 4 2: Forma para abrir el conjunto de datos del CENEVAL

De esta forma se puede abrir el conjunto de datos del examen EXANI para poder

trabajar con él.

e e e g B £ s
@attribute TRAB_PAD {padtiemcompleto,padliemmedio padnotrabaja,padotros, padnose}

@attribute ESCO_MAD {madnoestudic madprimaria, madsecundaria, madbachillerato, madtecnica madlicenciatura, madposgrade, madnose}
@attribute ESCO_PAD {padnoestudio,padprimaria,padsecundaria padbachillerato padtecnica padlicenciatura, padposgrado, padnose}

@attribute SER_INTE {siinternet,nointernet}

@attribute BIEN_PC {nopc unapc,dospc irespe,cuatroomas}

@attribute HAB_PTEX {noeditardocumentospc,pocohabileditardecumentos pe habileditardocumentospe, muyhabileditardocumentos pe}

@attribute HAB_PRES {nopresentacionespc pocohabilpresentacionespc,habilpresentacionespe, muyhabilpresentacionespc}

@attribute HAB_BAJ {nobajarprogramaspc,pocohabilbajarprogramaspc habilbajarprogramaspe, muyhabilbajarprogramaspcl

@attribute LI_INTER {noleerinfoinglesDelnternet, pocohabilleerinfoinglesDelntenet habilleerinfoinglesDelnternet muyhabilleerinfoinglesDelnternet}
@attribute LI_TACA {r ademicosingles, pocohabil ademicosingles habi ademicosingles, muyhabil ademicosingles}
@attribute POS_SEL numeric

@attribute ICNE numeric

@attribute PERCEN numeric

@attribute PCNE numeric

@attribute PRLM numeric

@attribute PMAT numeric

@attribute PRY numeric

@attribute PESP numeric

@attribute PTIC numeric

@attribute PROMEDIO numeric

@data
H,general 8.2, menosCinco,sivivmad,novivpad madotros padtiemcomplets, madtecnica, padnose, nointernet unapc, noeditardocumentospe, muyhabilpr
M, general 8.2, notrabaja,sivivmad, novivpad madtiemcompleto, padnose, madsecundaria, pads ecundaria,nointernet unapc, noeditardocumentos pe, muy
H,tecnologico, 7.75,notrabaja, sivivmad sivivpad, madtiemmedio, padtiemcompleto, madlicenciatura,padbachillerato, siinternet, cuatroomas, pocohabilec
I,general 8.2,notrabaja,sivivmad,sivivpad, madnotrabaja, padtiemcompleto, madprimaria,padsecundaria, siinternet, unapc,pocohabileditardocumentos
,general 8.2,notrabaja,novivmad,sivivpad, madtiemcompleto, padtiemcompleto, madtecnica, padnose, siinternet tres pc, pocohabileditardocumentaspe
M. tecnologico,8.2,notrabaja,sivivmad, sivivpad, madnotrabaja, padtiemcompleto,madprimaria,padsecundaria siinternet cuatroomas, pocohabileditardo
H.tecnico,7.75,menosCinco, sivivmad,sivivpad madnotrabaja,padtiemcompleto, madtecnica padprimaria, siintemet, cuatroomas, pocehabileditardocur

Figura 4 3: Conjunto de datos del EXANI
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4.3 Actividades de mineria de datos
A continuacion se muestran las actividades para cumplir cada objetivo planteado
para resolver el objetivo principal.
43.1  Actividades del primer objetivo
El primer objetivo consiste en la busqueda del mejor algoritmo para crear modelos

de regresion de alta calidad para estimar el desempefio de cada estudiante de nuevo ingreso.

Para encontrar el mejor algoritmo en los modelos de regresion se necesita llevar a
cabo un analisis de los datos durante un pre-procesamiento con reduccion de la

dimensionalidad utilizando herramientas como WEKA, Excel y programacién en Java, y

asi obtener los coeficientes de determinacion (R?) de los algoritmos.

Limpiarlos conjurtos de datos yusar

Elegir elflas modelas de

regresian hasta encontraruna combinadon Analizar cada uno de los _ —
que arroje uncoheficiente de correladdn atributos y entenderlos QLA B ER
aceptable, determinacian
. X J

3ilas atributas
son canfiables

¥
Seleccionar los mejores Guardar estos Generar ldflferentes model.os de
atributos mediante la atributos y trabajar L] 10 U0 ) oy
reduccian de la con el de mayor atribuka y la clase,
dimensionalidad coheficiente de

correlacicn

Figura 4 4: Actividades del objetivo 1
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4.3.2 Actividades del segundo objetivo

El segundo objetivo consiste en validar la utilidad y novedad de los modelos

aprendidos utilizando expertos, buscando la adaptacion y mejora.

Mediante la reunion con expertos dentro de la institucion se analizara el sistema

para validar los modelos obtenidos, incluyendo el mejor, se discutird sobre los atributos

utilizados asi como los algoritmos ejercidos, se busca con esto hacer mejoras 0 cambios

para mejorar el sistema conforme a lo que la institucion pueda requerir. Tal vez este

proceso se pueda repetir mas de una vez, conforme a los cambios que se pidan.

Reunir a expertos de

rendimienta escalar MOstrar las
en la UTCH

diferencias en

cada modelo de

L ) reqresian

obtenido y sus
resultadas

Mastrar o3 mejores validar la utilizacidn de
atributos con su estos atributas v la
respectiva coheficiente utilizacién del mejor
atributo para la creacian
de madelas

Figura 4 5: Actividades del objetivo 2
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4.3.4  Actividades del tercer objetivo
El tercer objetivo consiste en crear una metodologia propia para el desarrollo de este

tipo de proyectos. Se basa en el método KDD.

En este objetivo a realizar se va a verificar cada actividad para completar este
proyecto, ya que originalmente para realizarlo se utiliz6 la metodologia KDD se necesita

analizar los cambios 0 pasos afiadidos para la creacion de una nueva metodologia.

O

Analizar los pasos
del kDD para la
realizacion del

proyvecto
Ma
Describir los pasas
yponerlos enun
diagrama para

5i explicar como se

Agreagar o - realizaron

greag Setiene una

modificar los
pazos

estructura
adecuada

Figura 4 6: Actividades del objetivo 3
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4.4 Resultados
A continuacién se describiran los resultados obtenidos mediante la realizacion de

los objetivos mencionados anteriormente.

44.1 Resultados de actividades del objetivo 1

“Obtener los conjuntos de datos por parte de la Universidad tecnoldgica y realizar la
limpieza de datos.Para poder encontrar el mejor algoritmo se necesitan trabajar con
diversos datos obtenidos por parte de la institucién, los cuales fueron entregados por medio
de archivos XLS 6 .DBF, estos archivos contenian informacion de los EXANIS y de los
promedios de los alumnos en primer cuatrimestre de los ultimos 4 afios, también se cuenta
con el conjunto de datos de trayectorias. Estos archivos se cargaron en Weka como se
aprecia en las Figura 4.7 para poder realizar un entendimiento de los datos y asi comenzar

el pre-procesamiento.

Current relation Selected attribute
Relation: exaniabril20154 Name; ICNE Type: Mumeric
Instances: 14338 Attributes: 113 Missing: 0 (0%) Distinct: 77 Unique: 4 (0%)
Attributes Statistic Value
Al None Invert Pattern Minimum 7
Maximum 1253
Mean 997,108
No. | |MNeme StdDev 87.471
83| |ESCO_MAD A
50(_]Esco_PaD
91 : CUAN_LIE
92(]SER_TELE
53 :SER—LM Clags: ICNE (Num) ~ | Visualize Al
94|_|SER._REF
a5 : SER._HOR.
56(_]SER _INTE _
97 : SER._CABL
98(_]SER _TABL
99 : BIEN_PC
100|_|sER TV 97 o
101 : SER._ALTO v
PP [ =TTV Q£
Remave 1.0 00 .

oo

Figura 4 7: Ejemplo de los datos utilizando datos del EXANI de Abril del 2015 en Weka
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En estos datos se borraron atributos innecesarios, repetidos 6 no validos, de igual
manera también se necesitan aplicar diferentes filtros para clasificarlos como numéricos o
nominales, el resultado final es un solo archivo del tipo ARFF el cual se encuentra con
datos limpios y listos para ser trabajados como en la Figura 4.8 y Figura 4.9, donde se
excluye la informacion personal de los alumnos, mostrando solo los atributos de los 2

conjuntos de datos trabajados en este proyecto.

@relation version 4 procesado-weka filters unsupervised attrioute Remove-R5,10,17-weka filters unsupenised.attribute. NumericToNominal-R23-23-wekafilters.unsupenised.atiribute NumericToNominal-R29-31-weka filters. unsupenvised atiribu)

@attribute Sexo {Hombre,Mujer}

@attribute Matricula numeric

@attribute Universidad {UNIVERSIDAD TECNOLOGICA DE CHIHUAHUA 'UNIVERSIDAD TECNOLOGICA DE CHIHUAHUA: UNIDAD ACADCMICA BIS''UNIVERSIDAD TECNOLOGICA DE CHIHUAHUA: UNIDAD ACADOMICA CUAUHTOMOCY
@attribute Carrera {TOcnico Superior Universitario-TECNOLOGDAS DE LAINFORMACITN Y COMUNICACION OREA: REDES Y TELECOMUNICACIONES' TOcnico Superior Universitario-TECNOLOGDAS DE LA INFORMACITN Y COMUNICACION!
@attribute Tipo plan' {intensivo, Despresurizado}

@attribute Tumna {MATUTING DESPRESURIZADO VESPERTING}

@attribute APLI numeric

@attribute FECHA_APLI numeric

@attribute IDENTIFICA numeric

@attribute FOLIO numeric

@attribute MATRICULA numeric

@attribute DIA_NAC numeric

@attribute MES_NAC numeric

@attribute ANO_NAC numeric

@attribute LI_MAD {1,2,3}

@attribute LI_PAD {123}

@attribute EDO_PROC numeric

@attribute NOW_PROC {PREPARATORIA JOHN F. KENNEDY' PREPARATORIA ESTATAL POR COOPERACION, COLEGIO DE BACHILLERES DEL ESTADO DE CHIHUAHUA,'COLEGIO NACIONAL DE EDUCACION PROFESIONAL TOCNICA| PRI
@attribute CVE_PROC {102471.0,153807.0,229688.0,117752.0,200220.0,223214.0,147807.0,103302.0,168586.0,160770.0,120087.0,193969.0, 228360.0,239702.0,243793.0 245574.0, 206728.0,208697 0,174071.0,126966.0,174834.0,102906.0
@atiribute AND_BAC {12

@attrioute REG_PROC {123}

@attribute MOD_BAC {123,567 8}

@altribute PROM_BAC {123 45678

@atiribute BEC_DAC {12}

@atiribute BEC_NEC (1,2}

@atiribute BEC_HDA {12}

@attribute HRS_TRAB {1,234 5,6}

@attribute EST_ALCA{123}

@attripute NO_UNI{1,234 567}

@attribute SI_UNI{123456,7}

@atiribute SI_POSG{1,2,34,56,7)

@attribute ESCO_MAD {1,23,456,7,8}

@atiribute ESCO_PAD 12,345,578}

@atiribute CUAN_LIB 12,345,678

@attribute SER_LAV {1.2}

Figura 4 8: Archivo completo en ARFF de promedios con EXANI.
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@atiribute SER_BANO {12,345}
(@attribute VAC_RM {12345}

(@attribute CURP {LETJ351020HCHCRNO3NIS0011101HCHTGMO8 PACHI31026MCHLNR D8 GURNIS 1007MCHLZNOE, AEMDY70419MCHLRN0S PERCI00308HCHR SHOE JIMR860707HCHIMRFO1,CAMJA70919HCHSRHO0 RAPEBT0326HCH
(@attribute 39.31 {123}

(@attribute Modalidad {1,2}

(@atiribute Tumo {1,2}

(@attribute familia {101,102,103,105,107 109}

(@atiribute area{1,2,3,5,9}

(@attribute NombrePE {DESARROLLO DE NEGOCIOS OREA MERCADOTECNIA, TECNOLOGDAS DE LA INFORMACION Y COMUNICACION OREA SISTEMAS INFORMOTICOS' MECATRONICA OREA AUTOMATIZACION, MANTENIMIENTO OREA |
(@atiribute Tipo de plan de estudios: {1,2}

(@attribute 5{1,2}

(@atiribute 6 {12}

(@attribute 7{1,2}

(@atiribute 8 {12}

(@attribute 9.1{1234 56789}

(@attribute 9.2{1,23,4,56,78,9}

@atirioute 10.1{1,2,3,4.5,67,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18}
(@attribute 10.2{1,2,3,45,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18}
(@attribute 11{12,3,45,6,7 8,010}

(@atiribute 12{1,2,3}

(@attribute 13{1.2}

(@atiribute 14{1,2}

(@attribute 15{12,3,4,5}

(@attribute 16{12,3 4,5}

(@attribute 17 {12}

(@atiribute 18.1{1,2}

(@attribute 18.2{1,2}

(@atiribute 18.3{1,2}

(@attribute 18.4{1,2}

(@atiribute 18.5{1,2}

(@attribute 19{12,3,4,5}

(@atiribute 20 {1,2,3}

(@attribute 21{12,3,4.5}

(@attribute 22{12,3 4,5}

(@attribute 23 {12}

mattribite 2411 2 34 RATY

Figura 4 9: Archivo ARFF de trayectorias con EXANI, mostrando algunos de los campos.

En la seleccion de los mejores atributos en el conjunto de datos es cuando se comienza a
trabajar con los datos ya procesados se puede utilizar regresion lineal utilizando librerias de
Weka en un programa en java para comparar cada atributo con respecto a la clase que se
quiere predecir, en este caso el promedio en el primer cuatrimestre. Esto da como
resultados diferentes coeficientes de correlacion en cada atributo, haciéndose observable la
importancia de cada uno de ellos y el mejor como se ve en la Figura 4.10 y 4.11 con los

respectivos conjuntos de datos.
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24 BEC_DAC 0.3025
25 BEC_MEC 0.1796
26 BEC_HDA 01067
27 HRE_TRAB 0.0702
28 EST_ALCA 0.0034
29 MO_UMI -0.0163
30 SL_UMI 0.0187

Ky SI_POSG -0.0380
3z ESCO_MAD 0.0513
33 ESCO_PAD -0.0330
34 CUAM_LIB -0.0286
35 SER_LAV -0.0537
36 SER_REF 0.0599
ar SER_HOR -0.0463
38 SER_INTE -0.0040
39 SER_CABL -0.0703
40 BIEM_PC 0.0277
41 SER_TV 0.0695
42 SER_AUTO 0.0166
43 SER_BAMNO -0.0698
44 VAC_RM 0.0377
El mejor atributo es PROM_BAC conun R de 0.8407

Figura 4 10: Lista de atributos con su respectivo coeficiente de correlacion y la selecciéon del mejor del
conjunto con promedio y EXANI.
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1.4Y 401 -Uunzu
140 3511 01104
141 3512 00243
142 36.11 -0.0820
143 36.12 -0.0820
144 36.13 -0.0820
145 36.14 -0.0778
146 36.15 -0.0820
147 36.16 -0.0820
148 3617 -0.0820
149 36.21 -0.0820
150 36.22 -0.0820
151 36.23 -0.0820
152 36.24 -0.0898
153 36.25 -0.0820
154 36.26 0.0191
165 36.27 -0.0705
156 36.28 0.0141
157 371 00514
158 7.2 -0.0820
159 38.01 00066
160 38.02 -0.0820
161 38.03 00083
162 38.04 -0.0025
163 38.05 -0.0180
164 38.06 -0.0820
165 38.07 -0.0820
166 38.08 0.0427
167 38.00 -0.0820
168 381 -0.0820
169 3811 00572
170 3812 -0.0820
171 381 -0.0820
172 38.2 -0.0710
173 38.3 -0.0820
174 3811 0.0021
175 38.21 -0.11585
El mejor atributo es PROM_BAC conun R de 0.6116

Figura 4 11: Lista de atributos con su respectivo coeficiente de correlacion y la selecciéon del mejor del
conjunto con trayectorias y EXANI

Es importante observar que en ambos conjunto de datos el atributo con mayor
importancia segun su coeficiente de correlacion es PROM_BAC, el cual es el promedio de
bachilleres de los alumnos, con este atributo se va a poder trabajar para crear mejores

modelos utilizando el concepto de reduccion de la dimensionalidad.
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Cuando ya se tiene seleccionado el mejor atributo se pueden aplicar conceptos de
reduccion de la dimensionalidad, con esto se realizan diferentes transformaciones
utilizando el mejor atributo con respecto a la clase, la cual es promedios, cuando ya se
tienen estas transformaciones podemos hacer una comparacion de sus coeficientes de
determinacion para poder elegir el que mejor nos convenga, en el caso del conjunto de
datos de los promedios del primer cuatrimestre y resultados del EXANI los mejores
modelos son el Lineal y cuadratico con un coeficiente de determinacién mayor, como se

puede observar en la figura 4.12 .

Mo. Tipo R2
1 Lineal a.8544
2 Cuadratica 8.8544
3 Exponencial @.84&7
4 Logaritmico @.7557
5 Potencial 8.7658

Figura 4 12: Modelos de regresion con su coeficiente de determinacidon promedios con EXANI

En el conjunto de datos de las trayectorias con los datos del EXANI es interesante
que a pesar de que el promedio de bachilleres tiene un coeficiente de correlacion menor de
.61 a diferencia de los promedios con .84 se logra un modelo con un coeficiente de

determinacion mayor de .89,

28



FACULTAD DE INGENIERIA

No. Tipo R2

1 Lineal 8.37448
2 Cuadratica B.3822
3 Exponencial @.3939
4 Logaritmico @.3836
5 Potencial g.8539

Figura 4 13: Modelos de regresion con su coeficiente de determinacion trayectorias con EXANI
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4.4.2 Resultados de actividades del objetivo 2

“Presentacién de resultados a directivos de la UTCH”.

En una reunidon programada por la Universidad Tecnoldgica de Chihuahua se
muestran los resultados del trabajo obtenido mostrando los atributos ordenados base a su
coeficiente de correlacién, para que ellos puedan determinar si el atributo seleccionado
como el mejor es de su agrado, primero se muestran los atributos del conjunto de datos de

los promedios y EXANI esto se muestra en la figura 4.14.

No . Atributo R{Valor absocluto)
23 PROM_BAC a8 .8487
19 CVWE_PROC 8.3336
24 BEC_DAC 8.38z25
18 MNOM_PROC 8.2662
21 REG_PROC B.Eﬁﬂ
14 ANO_MNAC e@.1921
25 BEC_MNEC e.1796
4 Carrera 8.1653
=3 Tipo plan 8.1532
=1 Turno 2.1532
2e AND_BAC 8.1424
a1 Semxo a.1158
26 BEC_HDA e.l1es7
1z DITA_ NAC e.a8s832
17 EDD PROC 8.a752
=2 ESCO_MAD 8.a8752
S4 CUAN_LTIEB e.arv7s52
48 BIEN_PC 8.a752
435 SER_BAND 8.a8752
43 WAC_RM 8.a733
=] IDENTIFICA 8.a8726
39 SER_CABL a.avas
27 HRS_TRAE a.e8595
41 SER_TW 8.8s52
15 MES__NAC a.as29
42 SER_AUTO a.e02
15 LT_ mMary a.a583
36 SER_REF a.as99
35 SER_ LAV 8.8537
11 MATRICULA a8.as5a7
37 SER_HOR a.a8463
28 EST_ALCA 8.84556
22 MOD_BAC 8.8491
31 5I_POSG 8.a838
1a FOLIO a.a29
=1 STI_UNI a.a8197
29 MO UMI e.a8le3
16 LI_PAD 8.8158
7 APLTI e.a8151
2 Matricula 2.8145
8 FECHA_APLT 8.a8886
33 ESCO_PAD a.a8e5s
=8 SER_INTE a.aaq
3 Universidad 8 .8e887

Figura 4 14: Atributos ordenados con base a su coeficiente de correlacion

También se muestran los atributos ordenados con del conjunto de datos de

trayectorias con los resultados del EXANI.
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Mo, Atributo R

21 PROM_BAC 8.6116
1@ ANO_NAC @.2258
2@ MOD_BAC @.2869
18 ANO_BAC 8.1777
59 11 8.1636
22 BEC_DAC @.1548
17 CVE_PROC 8.1588
6@ 12 8.1246
19 REG_PROC 8.1232
122 32.16 @.1141
148 35.11 8.1184
11 SEXO @.187
16 CIU_PROC @.8997
117 32.11 | 2.8991
15 NOM_PROC 8.8915

Figura 4 15: Atributos ordenados con base a su coeficiente de correlacion

Ellos analizan estos atributos y pueden llegar a proponer repetir el proceso con otro
atributo de elevada importancia. Después de esto se muestra un analisis del atributo
seleccionado y de la clase para dar un mejor entendimiento a las personas de la reunion,

como se muestra en la figura 4.6.
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Promedio de bachilleres Promedio en el primer cuatrimestre
.5 I Cart hadee- ] Tiokz Momirc
C Mesrg: 0 Dedret: 51, Lhige: (1)
By s
ey
> =
] ey B
i Sl
i £0-64
2 £5-69
- s Rangos del promedio de bachilleres
5 80-84
§ 85-849
] 4094
8 95-99
§ 10

Figura 4 16: Explicacion del mejor atributo y la clase

De igual manera también se muestran los resultados de cada algoritmo, esto para
mostrar por que se utilizd el concepto de reduccion de la dimensionalidad y no la

utilizacion de todos los datos, como se muestra en la figura 4.7.
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Tabla 1: Tabla comparativa de cada modelo de regresion

Conjuntos Datos utilizados
ipo

Lineal 5544 EXAMIy control Bl mejor atnbuto Y= gtbX+te
escolar

Cuadrdafico .8544 EXARIy control  El mejor atributo Y=aX2+bX+c
escolar

Exponencial 8447  EXANIy confrol El mejor atnbuto Y¥=gX
ascolar

linaal 8480 ExAMly control  Los3 mejores atributo: Y=q+h¥+te
escolar

Expnn encia | .893% | EXANIy El mejor atributo Y=e*
trayectorias

Potencial .B53%  EXANMIlY El mejor atnbuto

trayectornas

El atributo marcado en la tabla es el modelo Exponencial el cual maneja el mejor
coeficiente de determinacién manejando el mejor atributo, el mejor coeficiente de

determinacion encontrado en el trabajo en estos modelos es de .8939.

Después de mostrar estos resultados al comité encargado de evaluar este proyecto se
le entregara un cuestionario el cual contendra las siguientes preguntas de acuerdo al método

DELPHI:

1.- Los atributos elegidos en el modelo con el coeficiente mas alto ¢Son

verdaderamente funcionales para todo tipo de alumnos?

2.- ¢Los atributos con mayor importancia son adecuados para realizar un sistema

que mida el desempefio académico de un aspirante?
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3.- ¢Es satisfactorio el valor del coeficiente de determinacion en los modelos

seleccionados para poder dar pie al siguiente paso?

Esto se hara con la finalidad de que se evallen las respuestas en cada iteracion o
correccion del sistema, cuando las respuestas sean verdaderamente satisfactorias se

continuaré al siguiente paso.

Cuando los expertos de la institucion autorizan el modelo obtenido se lleva a cabo la
propuesta para la interfaz del sistema de prediccion que van a utilizar, asi van visualizando

la utilizacion del sistema, tal como se observa en la figura 4.17.

L] - 0
Rangos Edit
Sistema de Prediccion UTCH Hombre del postulante:
para unidopromedioversion5 Alfredo De La Cruﬂ
CENTRO DE ESTUDIOS TECNOLOGICOS INDUSTRIAL Y DE SERVICIOS
8
[l I
‘ Predecir... H Ver rangos ‘

Figura 4 17: Primera vista del sistema de prediccion
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Cuando se eligen los valores de los 2 atributos de nombre de procedencia y promedio de
bachilleres seleccionados en este programa se puede ver la prediccion al presionar el boton

“predecir...” como se ve en la figura 4.18

e —

Rangos Edit
Sistema de Prediccion UTCH Nombre del postulante:

para unidopromedioversion5 Alfredo De La Cruz.

CENTRO DE ESTUDIOS TECNOLOGICOS INDUSTRIAL Y DE SERVICIOS

Mensaje X

@ Se predice que el alumno Alfredo De La Cruz tendra un Promedio destacado en su primer cuatrimestre

‘ Predecir... H Ver rangos

Figura 4 18: mensaje de prediccion al presionar el botén “predecir..” segun los valores indicados

Cuando se presiona el botdn de “Ver rangos” aparece la informacion con respecto a los

rangos pedidos por la institucion. Esto se muestra en la figura 4.19.
a - U A
Rangos Edit

Sistema de Prediccidn UTCH lombre del postulanie:
para unidopromedioversions Alfredo De La Cruz

TECNOLOGICOS INDUSTRIAL Y DE SERVICIOS v

Menor a 8 es Deficiente
Entre 8 y 8.59 satisfactorio

Entre 8.6y 9.59 Destacado S —|

Mayor a 9.6 Autdnomo

I D

‘ Predecir... ‘ Verrangos

Figura 4 19: Informacion de rangos al presionar el botén “ver Rangos”
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4.4.3 Resultados de actividades del objetivo 3

“Analisis de cada actividad para la realizaciéon de una nueva metodologia”.

Durante la realizacion de este proyecto se fueron siguiendo una serie de pasos que a
pesar de ser basados en la metodologia de KDD fueron cambiando durante las actividades
de este proyecto, naciendo asi una nueva metodologia como se muestra a continuacion.

1. Entendimiento del problema: Se hablara con la Universidad para plantear el

problema que hay sobre el bajo desempefio académico.

2. Entendimiento de los datos: Se trabajan los datos proporcionados por la UTCH y

se analiza el significado de cada uno con ayuda de las personas expertas.

3. Pre-procesamiento: Se realizara tratamiento de los datos para generar variables a

partir de las ya existentes con una estructura de datos apropiada.

4. Reduccion de la dimensionalidad: Se buscaran los atributos con mayor

importancia para generar diferentes modelos con mineria de datos.

5. Mineria de datos: Se realizara el modelado de los datos integrando los algoritmos

de regresion, dependiendo de la cantidad que arroje el paso anterior.

6. Interpretacion y evaluacion: Se realizara la evaluacion de los patrones que seran

obtenidos con ayuda de expertos en la escuela.

7. Despliegue de la alplicacion: Se dejara el sistema a la Universidad, para que

puedan utilizarlo en futuras tomas de decisiones, segin su conveniencia.
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Se puede apreciar mejor esta nueva metodologia en la figura 4.20.

Sehabla con la DESPLIEGUEDE LA |
( )ﬁi institudon don i |
e .un 2 outens un‘ ATLIEAON Unavez que el modelo es aceptado
v3 3 realizar el madelo gue arga | L
proyect Severifica que el madela buenas restdas por Use_xpfa 0§en instudan de
atmojabuenos resufadas, e el sistemacon s
sino, se alplica redugddn instructiones
e |2 dimensionalidad Gk
ENTENDIMIENTO DEL e
Unaves que el PROBLEMA -
problemzesl | 000 @000 s ‘ PR
entendidoy S
discutido on la
instiun, se £\
teciben a3 dahos por REDUCCION DF LA L
kL DIMENSIONALIDAD ‘ :
institudn INTERPRETACION Y
- EVALUACION :
: | ENTENDIMIENTO DE :
| |LOS DATOS ] ‘ 1 . ;
v PRE-PROCESAMIENTO Snaaaapade :
: ‘MIN[RI'AD[ Se aplican lastécnicas de mineta :
DATOS de datos basandose en I -
diferentes algortmos de
Se tienenlos datps regresion §ielmodeloes aceptado
reducidasy preparada par porlos expertosen el tema
aplicar minerfa de datas yesvalidopasas 3 étapa
de desplieque, sing, se

realiza minetia de detos

Figura 4.20: Metodologia propia

37



FACULTAD DE INGENIERIA

Capitulo 5: Conclusiones

Basado en los resultados obtenidos en esta investigacion se comprueba la hipotesis
planteada para poder desarrollar un sistema de prediccion que arroje buenos resultados para
poder identificar a los alumnos que puedan llegar a tener bajo rendimiento escolar durante

su primer cuatrimestre en la universidad.

38



FACULTAD DE INGENIERIA

51  Conclusiones del objetivo 1

“Busqueda del mejor algoritmo para crear modelos de regresion de alta calidad para

estimar el desempefio de cada estudiante de nuevo ingreso.”

Para buscar el mejor algoritmo de regresion no basta con conformarse en usar todas
las variables que contiene un conjunto de datos, hay que buscar mas alla, medir la
importancia de los atributos y comparar cada modelo obtenido y trabajado, esto aumenta
significativamente el resultado de los algoritmos dandonos al final un programa de

prediccion mas confiable y con un buen resultado.

Es interesante observar como tomando solo el atributo mas importante en un
conjunto de datos se pueden obtener resultados favorables haciendo las transformaciones
adecuadas a la linea de regresion, y ya se elige dependiendo de la distribucion de los datos

representados en la grafica de dispersion.

Los mejores modelos obtenidos fueron el lineal y el cuadratico usando solo el mejor
atributo en el conjunto de datos de promedios con EXANI y fue el logaritmico con el mejor
atributo en el conjunto de datos con EXANI y trayectorias, esto comprueba que la
reduccion de la dimensionalidad verdaderamente funciona ya que el coeficiente de

determinacion es funcional para poder usarlo como un instrumento predictivo.
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5.2  Conclusiones del objetivo 2:

“Validar la utilidad y novedad de los modelos aprendidos utilizando expertos,

buscando la adaptacion y mejora.”

Como ingenieros se pueden desarrollar diferentes proyectos buscando solamente
resultados altos, sin tratar que sea algo entendible o verdaderamente funcional para los
demas, es este tipo de situaciones que se busca la ayuda de expertos en el area del proyecto

que se realiza, en este caso proyecto de evaluacion del desempefio académico.

Con la aprobacion de los expertos se puede dar pie a realizar la integracién del
sistema con mejoras y mas entendimiento para todos. Es necesario realizar algunos cambios

conforme a lo que los expertos sugieran.

En la siguiente figura se muestra el procedimiento del método Delphi que nos
permitié dar pie a programar el sistema.
mostrar los

Crear modelaos mejores
rezultados

Aplicar

encuesta

Sinoles
COMRYENCE wer resultados

Elegir nuewos

atributos

Crear sistema

11es
COnvernce

Figura 5 1: método Delphi
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53 Conclusiones del objetivo 3

“Crear una metodologia propia para el desarrollo de este tipo de proyectos. Se basa

en el método KDD.”

Cuando se busca realizar un proyecto es fundamental ser ordenado y que cada paso
sea trabajado con entendimiento, para esto hay diversas metodologias. Se ha probado con
este proyecto que una metodologia ya establecida no es suficiente para completar
satisfactoriamente cada uno de los pasos requeridos para terminar el sistema, es por eso que
la metodologia propia es la adecuada y con los pasos que fueron necesarios para este

trabajo.

Por lo tanto se concluye que la metodologia propia basada en la metodologia KDD
es la adecuada para la realizacién de este tipo de proyectos, ya que se cumplio con los pasos

establecidos de forma exitosa.
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2008—-2013 [ Instituto Tecnoldgico De Chihuahua I1] [Chihuahua,
Chihuahua]

2005—-2008  [Centro DeBachillerato Industrial y De Servicios 122]
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