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RESUMEN

El objetivo principal de los estudiantes al entrar en instituciones de nivel superior es el de
convertirse en profesionistas, sin embargo no todos logran terminar sus estudios. Esto es un hecho
preocupante para las instituciones de nivel superior, ya que buscan mejorar su formacién educativa para
que los alumnos terminen con sus estudios. Para la institucion representa un problema el identificar a los
alumnos de nuevo ingreso que puedan tener un desempefio académico bajo y por lo tanto no pueden
tomar medidas preventivas que ayuden a los alumnos con sus estudios, es por eso que mediante el uso
de la mineria de datos se desarrollara un sistema de prediccion con algoritmos de clasificacion que
identifique a los alumnos con probabilidades de desempefio académico bajo en su primer cuatrimestre y
asi los directivos puedan tomar las medidas necesarias para que los alumnos continden con sus estudios.
Este sistema de prediccion se llevard a cabo en la Universidad Tecnoldgica de Chihuahua UTCH donde

se analizaran los datos obtenidos de la institucion.
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CAPITULO I. INTRODUCCION

Actualmente en la educacioén superior en América Latina muchos alumnos no
pueden terminar sus estudios, algunas de las posibles causas son debido a situaciones
familiares o sociales, falta de recursos, problemas con las materias, ya sea por falta de
interés o dificultad que ésta le presente al estudiante, inclusive por problemas con algin
docente, entre otras (Toledo, Romero, & Pereira, 2013). Esto es algo preocupante para las
instituciones educativas ya que es de su interés que los alumnos concluyan sus estudios y
en muchos casos es dificil el identificar a los estudiantes que puedan llegar a presentar un
desempefio escolar bajo.

Estos problemas exigen soluciones. Para esto se han realizado diversos estudios, asi
como varias medidas para dar solucion a este problema. Entre estas medidas se encuentran
cambios estructurales en los sistemas educativos, asesorias a los alumnos y programas de
recuperacion, donde lo unico que han generado son resultados poco claros y mas costos
para la institucion educativa.

Como se expone anteriormente, las causas cubren un campo extensamente amplio,
agregando el hecho de que cada alumno por separado puede presentar una combinacion de
estos factores dificultando el tomar una medida generalizada para combatir los problemas
relacionados con los bajos niveles en el rendimiento académico.

Esto da pie a la presente investigacion, en donde se busca predecir el desempefio
académico de los alumnos en su primer cuatrimestre mediante el uso de mineria de datos en

la institucion de la Universidad Tecnoldgica de Chihuahua (UTCH).

1.2 Antecedentes

Existe un creciente interés por determinar los multiples factores que pueden influir
en el desempefio académico. La mayoria de los trabajos que intentan resolver este problema
estan enfocados en determinar cuales son los factores que mas afectan al rendimiento de los
estudiantes mediante la utilizacién de grandes cantidades de informacion generadas por los

8



FACULTAD DE INGENIERIA

alumnos. El problema es que identificar y encontrar informacion util y oculta en grandes
bases de datos es una tarea dificil. Una solucion muy prometedora para alcanzar este
objetivo es el uso de técnicas de extraccion de conocimiento o mineria de datos en la

educacion (Romero Morales, Marquez Vera, & Ventura Soto, 2012).

Utilizando técnicas de mineria de datos, puede obtenerse un modelo del desempefio
academico en la unidad académica deseada. Para identificar las caracteristicas mas
relevantes se analiza, luego del pre-procesamiento de los datos, las proyecciones de los
atributos en las clases o respuestas esperadas. Permitiendo asi efectuar recomendaciones
para reducir el porcentaje de alumnos con bajo desempefio académico (Formia, Lanzarini,

& Hasperug, 2013).

Se realizaron investigaciones sobre los antecedentes relacionados al desempefio
escolar en los que se manejan técnicas de mineria de datos, indicando los problemas que se

encontraron y las soluciones que se les dieron. A continuacion se presenta lo encontrado.

En la Universidad de Simon Bolivar (Amaya, Barrientos, & Heredia, 2014) se
realiz6 un modelo predictivo de desercion estudiantil, caracterizando a los estudiantes con
el objetivo de poder predecir la probabilidad de su desercion. Se tuvieron en cuenta
variables de tipo personal como edad actual, ciudad de procedencia, estado civil, nivel de
estudios del padre, entre otras y de caracter académico como semestre, jornada, materias
cursadas, materias perdidas y promedio. EI modelo demostr6 el desempefio de los
algoritmos presentados para clasificar datos. Para la creacion del modelo se utilizd la
herramienta de mineria de datos WEKA y los arboles de decision, ya que resultaron ser
buenos clasificadores. Con el algoritmo J48 se produce un arbol de decision de 6 reglas a
partir de 201 instancias las cuales fueron utilizadas como conjunto de entrenamiento y para
probar el modelo obtenido. Como resultado de prediccion se observo que el modelo mostréd

9
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a 21 estudiantes en riesgo de reprobar el segundo semestre del afio 2011, de esos 21 en

realidad fueron 9 los acertados por el sistema de prediccion.

En la Universidad de IUCESMAG y Narifio (Toledo, Romero, & Pereira, 2013), se
detectaron patrones de bajo desempefio académico utilizando técnicas de mineria de datos y
tomando como referencia datos socioecondémicos, académicos, disciplinarios e
institucionales. Se construy6 un repositorio de datos con la informacién de los estudiantes
gue ingresaron en el primer y segundo semestre en los afios 2004 y 2006, ademas se
utilizaron técnicas de clasificacion y clustering con la herramienta WEKA sobre los datos
de los estudiantes obteniendo como resultado un patrén comin determinado por un
promedio bajo y la pérdida de materias en los primeros semestres de la carrera. Al construir
un arbol de decision sobre el conjunto de datos de los alumnos, se obtuvieron reglas de
clasificacion generales con una confianza mayor de 75% para los rangos de notas entre 0 y
5 indicando que si el promedio de notas es menor que 2.4 el estudiante tiene un desempefio
académico bajo y abandona sus estudios. ElI conocimiento generado permite soportar la
toma de decisiones eficaces por parte de las directivas universitarias enfocadas a formular

politicas y estrategias relacionadas con los programas de retencion de estudiantil.

En la universidad Francisco de Paula Santander Ocafia, Colombia (Gémez, 2013),
se utiliza la mineria de datos donde se determinaron factores que predicen un desempefio
académico bajo, los cuales fueron la edad, promedio, ciudad, la fecha de ingreso y el
semestre que cursa. Se utilizaron técnicas de clasificacion con la herramienta WEKA donde
se evalud el conjunto de datos agrupando todos los programas académicos, dando una
precision del 90,6% de las instancias. Dentro del modelo obtenido se obtuvieron las
siguientes reglas que determinaron si el estudiante obtendria un desempefio académico

bajo:

10
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1. Si el promedio general es aceptable el cual se encuentra dentro del rango de
3y 3.5 enunaescala del 0 al 5, la ciudad de origen es Aguachica, la edad es
mayor de 26 y esta en los primeros semestres, entonces el estudiante tendra
un desempefio académico bajo.

2. Si el promedio general es aceptable, la ciudad de origen es Aguachica, el
programa es Ingenieria Mecanica y el promedio del periodo es aceptable,
entonces el estudiante tendra un desempefio académico bajo.

3. Si el promedio general es aceptable, es de los primeros semestres, la ciudad
de origen es Abrego, la fecha de ingreso fue entre el 2005 y 2008, entonces
el estudiante puede tener un desempefio académico bajo.

4. Si el promedio general es aceptable, los créditos aprobados son pocos y la
fecha de ingreso esta entre el 2000 y 2005, entonces el estudiante tendra un

desempefio académico bajo.

Las instituciones de nivel superior en México cominmente utilizan los Examenes
Nacionales de Ingreso (EXANI), para identificar a los alumnos méas capacitados que deseen
entrar en sus instituciones. Esto le genera confianza a la institucion de que un alto
porcentaje de los alumnos con los mejores resultados en el EXANI no tendran un

desempefio bajo y que podran terminar sus estudios (CENEVAL, 2015).

Esta investigacion utiliza como caso de estudio a alumnos de la Universidad
Tecnologica de Chihuahua (UTCH). Se analiza la informacidn que la institucion nos brinda
de los estudiantes que cursaron el primer cuatrimestre. Se usa la herramienta WEKA y
varios modelos computacionales con el fin de predecir si un alumno tiene alta probabilidad
de tener un rendimiento bajo, y asi poder tomar medidas preventivas para que siga con sus

estudios.

11
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1.3 Problema de Investigacién

En la UTCH se tiene el problema de que es dificil el identificar si un alumno tendra
un desempefio académico bajo. Al tratar de resolver estos problemas generan mas costos
para la institucion ya que se dan asesorias a alumnos que nos las necesitan y se le tiene que

pagar al maestro que las imparte.

1.4 Pregunta de Investigacion
¢Como predecir el desempefio académico de los alumnos en el primer cuatrimestre

de la UTCH?

1.5  Objetivos

En este punto se explica el objetivo general del proyecto, asi como los objetivos
especificos, con el fin de exponer lo que pretende lograrse ya que todo el trabajo realizado
se enfoca a lograr estos objetivos.
15.1 Objetivo general

Desarrollar una herramienta de estimacion del desempefio académico a partir de la
generacion de un modelo predictivo de clasificacion.
1.5.2 Objetivos especificos

1. Utilizar la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining) para el desarrollo del proyecto.

2. Busqueda de los modelos de clasificacion mas precisos y comprensibles
usando el principio MDL (Minimum Description Length), para estimar el
desempefio académico de los alumnos de nuevo ingreso.

3. Validar la utilidad y novedad de los modelos encontrados, definida por el

juicio expertos.

12
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4. Desarrollar un sistema de prediccion por clasificacion para auxiliar en la
toma de decisiones sobre el desempefio académico de los alumnos en el

primer cuatrimestre.

1.6 Aportacion Practica
Al predecir que alumnos tendran desempefio académico bajo se les puede brindar
ayuda personalizada para que puedan mejorar su desempefio académico y asi lograr la

conclusién de sus estudios.

1.7  Objeto de Estudio
Como objeto de estudio son los alumnos de primer cuatrimestre de la UTCH en el
periodo del 2013 al 2015. En especifico sus datos historicos y los resultados de los

examenes de ingreso EXANI aplicados por el CENEVAL.

1.8  ldeas a Defender
e La seleccion de ingreso de los alumnos se puede mejorar si se toman en
cuenta los atributos mas importantes que definen su desempefio académico.
e Los sistemas de prediccion por clasificacion son buenas herramientas que

permiten obtener modelos precisos, comprensibles, Gtiles ynovedosos.

1.9  Hipdtesis

La hipotesis a comprobar es si se puede estimar la prediccion del desempefio
académico de los alumnos en su primer cuatrimestre de la UTCH mediante un sistema de
prediccion por clasificacion de alta calidad. La alta calidad es medida por una precision del
modelo superior o igual a 85%, el modelo es comprensible con no mas de 5 reglas, el
modelo es Util para determinar el bajo desempefio académico de los alumnos de primer
cuatrimestre y las reglas generadas son novedosas a consideracion de los expertos.

13
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CAPITULO II. JUSTIFICACION

Las instituciones de nivel superior tienen como objetivo principal mejorar el
desempefio academico de sus estudiantes ademas de ayudarlos a que puedan terminar con
sus estudios. Para esto es necesario anticiparse a los problemas de los alumnos que se les
Ileguen a presentar.

Por lo cual se creara un sistema de prediccion usando técnicas y modelos de
clasificacion, para estimar la probabilidad de que un alumno tenga un desempefio
academico alto, medio, o bajo. Se utiliza como caso de estudio a los alumnos del primer
cuatrimestre de la institucion de la UTCH.

Al llevar a cabo éste proyecto de investigacion la UTCH contara con la ayuda de un
sistema de prediccion para identificar a los alumnos con bajo desempefio academico y asi
poder tomar las medidas necesarias para que continlen con sus estudios. También auxilia
en la mejora de la calidad del sistema educativo ya que pueden tomar decisiones eficaces
por parte de la institucion al elaborar nuevas estrategias y métodos de ensefianza basados en

la informacion generada por los alumnos que cursen carreras en dicha institucion.

14
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CAPITULO IIl. FUNDAMENTACION TEORICA
Para tener una mayor comprension del funcionamiento y los requerimientos del uso
de la mineria de datos en el desempefio estudiantil, es necesario conocer sus conceptos
fundamentales. En esta seccion se explican tales conceptos, asi como la terminologia méas
utilizada en este ambito para el entendimiento de los temas que se abordaran en esta

investigacion.

3.1  Desempeiio Académico
A continuacién se presentan diferentes definiciones del concepto de desempefio
académico:

e (Figueroa, 2004): Define el desempefio académico como el producto de la
asimilacion del contenido de los programas de estudio, expresado en
calificaciones dentro de una escala convencional.

e (Montes & Lerner, 2010): Definen el desempefio académico como la
relacion entre el proceso de aprendizaje, que involucra factores extrinsecos e
intrinsecos al individuo, y el producto que se deriva de él, expresado tanto en
valores predeterminados por un contexto sociocultural como en las
decisiones y acciones del sujeto en relacion con el conocimiento que se
espera obtenga de dicho proceso”.

En esta investigacion el desempefio o rendimiento académico se define como el
resultado cuantitativo (expresado en una escala discreta) que se obtiene en el proceso de
aprendizaje de conocimientos en el &mbito escolar, conforme a las evaluaciones que realiza

el docente mediante pruebas objetivas y otras actividades complementarias.

3.2 Bases de Datos

Las bases de datos se pueden definir como:

15
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e Una coleccion de datos interrelacionados entre si que se encuentran almacenados

para facilitar su acceso de manera mas eficiente por medio de programas.

¢ Un conjunto de datos organizados con caracteristicas similares, que muestran una

caracteristica comun.

e Una coleccidon de informacion que se encuentre interrelacionada y muestre datos

descriptivos.

En nuestra investigacion una base de datos es el conjunto de datos organizados dentro

de un archivo con caracteristicas similares en este caso los datos de los alumnos de la

UTCH.

3.2.1 Componentes de un sistema de base de datos

Los componentes de un sistema de base de datos son (Greiner, 2014):

Los datos: Son los elementos individuales de los archivos, también son
denominados campos.

Registros: Un registro es el conjunto completo de datos relacionados
pertenecientes a una entrada. Estos registros tienen fijos su longitud y tipos
(alfanuméricos, numéricos, o alfabéticos).

Llave del registro: Se utiliza para distinguir un registro de otro, al elegir uno
de los datos cuyo valor sea Unico en todos los registros del archivo.

Entidad: Una entidad es cualquier persona, lugar, cosa o evento de interés
para la organizacion y acerca del cual se capturan, almacenan o procesan
datos.

Archivo: Un archivo es una coleccion de registros relacionados. Se incluye

cada registro en un archivo ya que pertenece a la misma entidad.

3.3 Mineria de Datos

La mayor razén por la que la mineria de datos ha atraido la atencién en la industria

de la informacion en los dltimos afios se debe a la amplia disponibilidad de grandes

16
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cantidades de datos en las empresas y a la inminente necesidad de convertir dichos datos en
informacion y conocimiento Utiles.

A continuacion se define la mineria de datos y sus principales caracteristicas. Asi
mismo, se describe la metodologia CRISP-DM en la cual se basara la investigacion para la
realizacion del proyecto de mineria de datos y la herramienta utilizada de mineria de datos.
3.3.1 Definicion

(Garcia, 2012) Define la mineria de datos a la extraccion de conocimiento a partir
de grandes cantidades de datos, sobre los que se aplican metodos inteligentes con el fin de
extraer patrones interesantes. Dichos datos pueden estar almacenados en bases de datos,
almacenes de datos u otros repositorios de informacion.

En esta investigacion la mineria de datos se define como el proceso de descubrir
conocimiento relevante, por medio de asociaciones, patrones, anomalias, cambios y
estructuras analizando la informacion que se encuentre almacenada en bases de datos,
datawarehouses, o de cualquier forma en que se encuentre guardada.

3.3.2 Técnicas de mineria de datos

La mineria de datos tiene como objetivo analizar los datos para extraer
conocimiento. Este conocimiento puede ser en forma de relaciones, patrones o reglas
inferidos de los datos (previamente) desconocidos, o bien en forma de una descripcion méas
concisa. Estas relaciones o resumenes constituyen el modelo de los datos analizados.
Existen muchas formas diferentes de representar los modelos y cada una de ellas determina
el tipo de técnica que puede usarse para inferirlos (Hernandez Orallo, Ramirez Quintana, &
Ferri Ramirez, 2004).

e Las técnicas predictivas pretenden estimar valores futuros o desconocidos de
variables de interés, que denominamos variable objetivo o dependientes,
usando otras variables o campos de la base de datos, a los que nos referimos

como variables independientes o predictivas.
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e Las técnicas descriptivas identifican patrones que explican o resumen los
datos, es decir, sirven para explorar las propiedades de los datos
examinados, no para predecir nuevos datos.

e Las técnicas auxiliares que son herramientas de apoyo mas superficiales y
limitadas.

Las técnicas de mineria de datos se clasifican en dos grandes categorias:
supervisadas o predictivas y no supervisadas o descriptivas. En la siguiente figura se
ilustran los tipos de técnicas existentes clasificadas por categoria (ver Figura 1. Técnicas de

mineria de datos).

Numérko, Conoptsal

Clustenin, | —
‘ . Prohabdistico

No Supory sadis

; ‘ Arociacion

Téxnicn de Minera
de Daos

Decisins Induccidn de Reglas
C s ficocion > Bxyesianas. Basncdo oo | jemplancs
Redes Newronales, Logica Difusa,

‘-— Tabls de Dxcision, arboles de

Técnius Genéticas
Seporvisadas

Regresin, Arboks & Predacciin,
Fsthmados & Nockos

Figura 1. Técnicas de mineria de datos

Una técnica constituye el enfoque conceptual para extraer la informacion de los
datos, y, en general es implementada por varios algoritmos. Cada algoritmo representa, en
la practica, la manera de desarrollar una determinada técnica paso a paso.

Para el desarrollo del andlisis de los datos proporcionados por la UTCH, se utilizard
una técnica de prediccion por clasificacion para identificar a los alumnos con bajo

desempefio escolar. La formula para el calculo de la precision que se utiliza es:

precision = verdaderos positivos

No. de positiros predecidos
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3.3.3 NaiveBayes

NaiveBayes pertenece a la clase de clasificadores estadisticos que predicen la clase
de pertenencia de un ejemplo X mediante probabilidades, la probabilidad que un ejemplo
dado pertenezca a una clase particular, se basa en el supuesto que los efectos de un atributo
son independientes de los valores de los otros atributos de un ejemplo X. Para problemas de
clasificacion se desea determinar P(H|X), la probabilidad de que la hipétesis sostenida da al
ejemplo X. El teorema de Bayes proporciona un algoritmo eficiente para calcular esta
probabilidad a priori P(H|X). Comparado con las redes bayesianas el clasificador es mucho
mas rapido y si los atributos son independientes puede tener la mayor tasa de acierto
comparado con otros clasificadores (Suca, Cordova, Condori, Cayra, & Sulla, 2016).

3.34 LibSVM

Es una implementacién para la maquina de vectores soporte (SVM), cuyo objetivo
es aplicar facilmente el clasificador SVM en las aplicaciones, teniendo una gran
popularidad en cuanto al aprendizaje automatico. El uso tipico de LibSVM en su tarea de
clasificador contiene dos pasos: primero, entrenamiento de un conjunto de datos para
obtener un modelo y segundo, usar el modelo obtenido para predecir informacion de un
conjunto de datos, tanto para SVC(clasificacion) y SVR(Regresion), LibSVM aparte de
entregar la precision del sistema, puede también tener como salida: probability estimates,
que puede interpretarse como la probabilidad estimada de acierto(verdadero positivo) o de
error (falso positivo) (Paute, 2016).

El objetivo de las SVM es producir un modelo basado en los datos de entrenamiento
que prediga las clases o categorias de un conjunto nuevo de instancias, mediante la
generacion de un hiperplano en un espacio de n-dimensién. Las SVM funcionan bien para
clasificar texto, porque cuando se clasifica texto se trabaja con espacios de dimension alta,
con pocas caracteristicas irrelevantes, con representaciones vectoriales dispersas y porque

la mayor parte de problemas de clasificacion de texto son linealmente separables. Todos
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estos argumentos son fundamentos tedricos que nos permiten saber que es posible clasificar
texto con esta clase de algoritmos supervisados (Garibay & Galicia, 2015).
3.3.5 Arboles de Decision

Los arboles de decision se conocen como un algoritmo de aprendizaje basado en
similitudes, ademas de ser uno de los algoritmos mas sencillos y faciles de implementar
pero gque son de los que mas brindan ayuda, ya que generan un arbol de decision en forma
recursiva y consideran la mayor cantidad de los datos que sean mas precisos para obtener la
mejor informacion, al elegir el atributo que mejor clasifica a los datos (Valero, Garcia, &
Salvador, 2010).

Un éarbol de decision indica las acciones a realizar en funcion del valor de una o
varias variables. Es una representacion en forma de arbol cuyas ramas se bifurcan en
funcién de los valores tomados por las variables y que terminan en una accién concreta. Se
suele utilizar cuando el nimero de condiciones no es muy grande (en tal caso, es mejor
utilizar una tabla de decision).

La siguiente figura muestra un ejemplo de un arbol de decision (ver Figura 2.

Ejemplo de arbol de decision).

¥ Weka Classifier Tree Visualizer: 11:30:57 - trees.J48 (weather) [= B[]

Trée View

=sunny =overcasl = rainy
i |

=75
e
weGo)|

=TRUE =FALSE

P

Figura 2. Ejemplo de arbol de decision.
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3.3.5.1 Sistemas de reglas en los arboles de decision

El aprendizaje inductivo es un caso particular entre las técnicas de aprendizaje a
partir de ejemplos, siendo su cometido el inducir reglas a partir de los datos historicos
disponibles.

La induccidn del arbol de decision esta estrechamente relacionada con la regla de
induccion. Cada camino desde la raiz de un arbol de decision a una de sus hojas se puede
transformar en una regla simplemente mediante la conjuncién de las pruebas a lo largo de
la ruta para formar la parte antecedente y tomando la clase de prediccion de la hoja como el
valor de la clase (Rokach & Maimon, 2015).

Para la aplicacion de estos sistemas de aprendizaje inductivo se parte de un conjunto
de ejemplos. Cada ejemplo debe tener la misma estructura consistente en una conclusion (o
decision) y un numero de caracteristicas o atributos que definen esa conclusion o decision.

El sistema construye un arbol de decision que representa la relacion existente entre
la conclusién-decision y sus atributos. Es decir, se produce un proceso de generalizacion de
forma que el arbol de decision generado clasifica correctamente los ejemplos dados. Este
arbol, ademas, se caracteriza por ser el optimo en el sentido que minimiza el nimero de
atributos requeridos para alcanzar la conclusion-decision (Bonsén, Escobar, & Zamora).
3.3.6 Metodologia y guia de referencia CRISP-DM

CRISP-DM es un método probado para orientar los trabajos de mineria de datos.
Como metodologia, incluye descripciones de las fases normales de un proyecto, las tareas
necesarias en cada fase y una explicacion de las relaciones entre las tareas. Como modelo
de proceso, CRISP-DM ofrece un resumen del ciclo vital de mineria de datos.

El ciclo vital del modelo contiene seis fases con flechas que indican las
dependencias mas importantes y frecuentes entre fases. La secuencia de las fases no es
estricta. De hecho, la mayoria de los proyectos avanzan y retroceden entre fases si es
necesario. EI modelo de CRISP-DM es flexible y se puede personalizar facilmente (ver

Figura 3. Fases del modelo de CRISP-DM.).
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del negocio de los datos
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Figura 3. Fases del modelo de CRISP-DM.

3.3.6.1 Comprension del negocio

La primera fase se centra en entender los objetivos y requerimientos del proyecto
desde una perspectiva de negocio, luego convirtiendo este conocimiento de los datos en la
definicién de un problema de mineria de datos y posteriormente en un plan preliminar
disefiado para alcanzar los objetivos. Esta fase consta de cuatro sub-fases:

1. Establecimiento de los objetivos de negocio.

Evaluacion de la situacion.

Establecimiento de los objetivos de mineria de datos.

A won

Generacion del plan del proyecto.
3.3.6.2 Comprension de los datos

Esta etapa busca recopilar y familiarizarse con los datos del negocio, identificar los
problemas de calidad de datos, identificar los problemas de calidad que pudieran tener los

datos, descubrir los primeros conocimientos en los datos, y descubrir posibles subconjuntos
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de datos para poder formular hipdtesis en cuanto a la informacion oculta. La fase de
comprension de los datos consta de cuatro sub-fases:

1. Recopilacion inicial de datos.
Descripcion de datos.

Exploracion de datos.

> LN

Verificacion de calidad de datos.
3.3.6.3 Preparacion de los Datos
Esta fase cubre todas las actividades necesarias para construir el conjunto de datos
final. Las tareas de preparacion de datos probablemente van a ser realizadas muchas veces
y no en cualquier orden. Aqui se incluye la integracién, seleccion, limpieza y
transformacion. Consta de cinco sub-fases:
1. Seleccion de datos.
2. Limpieza de datos.
3. Construccion de datos.
4. Integracion de datos.
3.3.6.4 Modelado
Es la aplicacion de varias técnicas de modelado o de mineria de datos. Algunas
técnicas tienen requerimientos especificos sobre la forma de los datos; por lo tanto volver a
la fase de preparacion de los datos es a menudo necesario. Consta de cuatro sub-fases:
1. Seleccion de la técnica de modelado.
2. Disefio de la evaluacion.
3. Construccion del modelo.
4. Evaluacion del modelo.
3.3.6.5 Evaluacion
Es necesario evaluar los modelos obtenidos de la fase anterior, pero ya no solo
desde un punto de vista estadistico respecto a los datos, como se realiza en la dltima sub-
fase de la fase anterior, sino ver si el modelo se ajusta a las necesidades establecidas en la
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primera fase, es decir, si el modelo nos sirve para responder a algunos de los
requerimientos del negocio. Antes de proceder con la evaluacion del modelo que se ha
creado, es importante evaluar a fondo la ejecucién de los pasos para crearlo, para comparar
el modelo correctamente obtenido con los objetivos de negocio. Consta de tres sub-fases:

1. Evaluacion de resultados.

2. Revisar el proceso.

3. Establecimiento de los siguientes pasos.
3.3.6.6 Despliegue o Implementacion

Esta etapa tiene como objetivo el implementar una aplicacion que tenga una interfaz
intuitiva y facil de usar por los docentes o usuarios finales encargados de la gestion
estudiantil. Esta aplicacién hara uso de la informacion recabada y procesada, con el
objetivo de que se pueda detectar de manera mas facil si un alumno tiene probabilidades de
desertar.

Esta fase también se le conoce como desarrollo y principalmente se trata de explotar
la potencialidad de los modelos, integrarlos en los procesos de toma de decision de la
organizacion, difundir informes sobre el conocimiento extraido, etc. la creacion del modelo
no es generalmente el final del proyecto. Incluso si el objetivo del modelo es de aumentar el
conocimiento de los datos, el conocimiento ganado tendra que ser organizado y presentado
en el modo en el que el cliente pueda usarlo. Consta de cuatro sub-fases:

1. Planificacion del despliegue.
2. Planificacién de la monitorizacion y del mantenimiento.
3. Generacion del informe final.

4. Revisién del proyecto.

Lo destacable del estandar CRISP-DM es, en primer lugar, el detalle de las fases y
la especificacion de los subproductos de cada sub-fase. El desarrollo de cada fase conlleva
aspectos mas especificos que se describen en cada una de sus sub-fases correspondientes.
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La especificacion del CRISP-DM, en especial la guia, detalla cada una de estas fases; se
puede obtener una copia de esta guia y adaptarla a las necesidades de cualquier empresa,
siempre y cuando el estudio e implantacion sea lo mas adecuado posible para lograr su
éxito.

3.3.7 WEKA

La aplicacion de WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) tiene una
extensa coleccion de algoritmos de Maquinas de conocimiento desarrollados por la
universidad de Waikato (Nueva Zelanda) implementados en Java; Utiles para ser aplicados
sobre datos mediante los interfaces que ofrece o para embeberlos dentro de cualquier
aplicacion. Ademéds WEKA contiene las herramientas necesarias para realizar
transformaciones sobre los datos, tareas de clasificacion, regresion, clustering, asociacion y
visualizacion. WEKA esté disefiado como una herramienta orientada a la extensibilidad por
lo que afiadir nuevas funcionalidades es una tarea sencilla.

El paguete WEKA contiene una coleccién de herramientas de visualizacién y
algoritmos para analisis de datos y modelado predictivo, unidos a una interfaz grafica de
usuario para acceder facilmente a sus funcionalidades (Correa Quezada, 2010).

La licencia de WEKA es GPL, lo que significa que este programa es de libre
distribucion y difusion. Ademas, ya que WEKA esta programado en Java, es independiente
de la arquitectura, ya que funciona en cualquier plataforma sobre la que haya una maquina

virtual Java disponible.
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The University
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Figura 4. WEKA

3.4 Netbeans

Netbeans es un entorno de desarrollo integrado libre, hecho principalmente para el
lenguaje de programacion Java. Existe ademas un nimero importante de modulos para
extenderlo. Siendo un proyecto de cddigo abierto. Sun MicroSystems fundé el proyecto de
cddigo abierto Netbeans en Junio de 2000 y continda siendo el patrocinador principal de los
proyectos.

La plataforma Netbeans permite que las aplicaciones sean desarrolladas a partir de
un conjunto de componentes de software Ilamados mddulos. Un modulo es un archivo Java
gue contiene clases de Java escritas para interactuar con las APIs de Netbeans y un archivo
especial que lo identifica como modulo. Las aplicaciones construidas a partir de modulos
pueden ser extendidas agregandole nuevos médulos. Debido a que los modulos pueden ser
desarrollados independientemente, las aplicaciones basadas en la plataforma Netbeans

pueden ser extendidas facilmente por otros desarrolladores de software.

3.5 Autolt

Autolt es un lenguaje de programacion similar a BASIC gratuito disefiado para
automatizar la interfaz gréfica de usuario de Windows y scripting en general. Utiliza una
combinacién de pulsaciones de teclas simuladas, movimiento del raton y de la ventana asi
como el control de manipulacién con el fin de automatizar las tareas de una manera que no
es posible o fiable con otros lenguajes de programacion. Autolt es también muy pequefio,
autonomo y se ejecutara en todas las versiones de Windows sin los molestos "tiempos de
ejecucion” (Autolt, 2016).

Autolt maneja las siguientes caracteristicas:

e Fécil de aprender la sintaxis similar al BASIC.

e Simula las pulsaciones del teclado y movimientos del raton.
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Manipular ventanas y procesos.

Interactuar con todos los controles estandar de Windows.

Los scripts pueden ser compilados en ejecutables independientes.
Crea interfaces gréaficas de usuario.

Soporta COM.

Expresiones regulares.

Llama directamente a DLL externa y las funciones de la API de Windows.

Archivo de ayuda detallado y grandes foros de soporte basados en la
comunidad

El soporte Unicode y x64

Firmado digitalmente

Funciona con el Control de cuentas de usuario de Windows Vista (UAC)
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CAPITULO IV. VALIDACION EXPERIMENTAL

En este capitulo se muestra el modelo de clasificacion de calidad obtenido.

Se realizo un proceso de limpieza y preparacion de los datos de origen, al utilizar la
informacidn histérica del CENEVAL asi como de las trayectorias realizadas a los alumnos
de laUTCH.

La realizacion del proyecto de mineria de datos se efectia mediante el seguimiento

de las fases sugeridas por la metodologia CRISP-DM, las cuales se detallan a continuacion.

4.1  Comprension del negocio

Lo primero que nos interesa es definir el problema. A continuacion se muestra el
problema desde el punto de de vista respecto a la empresa y respecto a la mineria de datos.
4.1.1 Objetivos del negocio

El objetivo del negocio es mejorar la formacion y el desempefio escolar de los
alumnos matriculados en la institucion, ademas de ayudarlos a que puedan terminar con sus
estudios. Para que al término de sus estudios puedan ser competentes en el ambito laboral
de la profesion ejercida.

Desde el punto de vista de la mineria de datos se busca predecir a los alumnos con
bajo desempefio escolar haciendo uso de datos historicos.
4.1.1.1 Valoracion de lasituacion

Actualmente la UTCH cuenta con la informacion histérica del CENEVAL, registros
de las calificaciones de los alumnos y trayectorias de informacién recabada de los alumnos
que cursaron el primer cuatrimestre. Esta informacién es necesaria para el analisis de los
datos pero no se encuentra ordenada; esto quiere decir que la informacion de los alumnos
no se encuentra unificada ni capturada en un formato o sistema administrable.
4.1.1.2 Area del problema

La UTCH dificilmente puede identificar a los alumnos que tendran un desempefio

académico bajo ademas el tratar de resolver este problema genera mas gastos econémicos
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para la institucion y muchas veces no se logra el resultado esperado. Esto tiene como
consecuencia que muchos alumnos obtienen un desempefio académico bajo.
4.1.1.3 Objetivos de la mineria de datos
Los objetivos en términos de mineria de datos son:
1. Analisis y pre-procesamiento de los datos.
2. Determinar los atributos que tengan mayor importancia para laprediccion.
3. Utilizar las técnicas de clasificacion para encontrar el modelo de mayor
calidad para tomarlo como base para predecir el desempefio escolar.
4.1.1.4 Produccion del plan del proyecto
Para el plan del proyecto primeramente se realiza un analisis y el pre-procesamiento
de los datos proporcionados por la UTCH. Una vez realizado se crearan repositorios de los
datos para ser analizada en WEKA vy asi obtener los modelos necesarios para la prediccion,
con validacién por expertos de la UCTH para los parametros de calidad subjetivo: utilidad
y novedad. Por Gltimo se creara un programa en el cual se use el modelo elegido por los
expertos y este servira para realizar las predicciones de los estudiantes de nuevo ingreso en

la institucion.

4.2  Comprension de los datos

Para poder interpretar los resultados de la investigacion es necesario recordar que el
proceso de experimentacion se abordd uniendo la informacion recabada de dos partes, una
de ellas contiene toda la informacion referente a los examenes de admision CENEVAL vy la
otra parte contiene la informacion que la UTCH haya recabado de los alumnos del primer
cuatrimestre.
4.2.1 Recoleccion de datos

Los datos relacionados al primer cuatrimestre se obtienen directamente de las bases
de datos proporcionados por la institucion, estos datos son:

e Promedio final del primer cuatrimestre.
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e Examen CENEVAL.
e Trayectorias de los alumnos.
4.2.2 Transformacion de los datos

Se crearan 2 repositorios de los datos obtenidos, estos estaran en formato CSV para
poder analizarlos con WEKA y asi poder crear un s6lo repositorio con formato ARFF.

Para trabajar con WEKA es necesario transformar la informacion para que se
puedan tomar los tipos de datos de los atributos ya sean nominales o numéricos, ademas de
transformar el archivo a CSV ya que si se cargan en formato XLSX o XLS no seran
reconocidos por el programa.

4.2.3 Descripcion de los datos
A continuacion se muestran las tablas de los datos recabados de la UTCH con los

que se realiza la mineria de datos:

Tabla 1. Descripcion de los datos del CENEVAL

VARIABLE DESCRIPCION VALORES ETIQUETAS
I. IDENTIFICACION DE LA APLICACION
TIPO_EXA TIPO DE EXAMEN EX2
. . 000000000-
APLI NUMERO DE APLICACION 999999999
FECHA_APLI FECHA DE APLICACION

1. IDENTIFICACION DE LA INSTITUCION SEDE

CLAVE DE LA INSTITUCION EN
CVE_INST DONDE SE LLEVO ACABO LA
APLICACION

1-2: Entidad
Federativa
(01-33)

) ) 3-5: Plantel /
IDENTIFICA IDENTIFICACION DE LA APLICACION Facultad
(000-999)

6-8: Turno /
carrera (000-
999)

I11. IDENTIFICACION DEL SUSTENTANTE

1-7: NUmero

FOLIO FOLIO .
consecutivo
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8: Ao de
aplicacion
3)
9: Digito
verificador
(0-9)
1-10:
Matricula
p C.C.
ANOTE LA CLAVE O MATRICULA DE
MATRICULA LA INSTITUCION (0'9)_
11-12:
Adicionales
(0-9,A-2)
IV. CUESTIONARIO DE CONTEXTO
Seccion 1. Datos generales
APE_PAT APELLIDO PATERNO ABIERTA
APE_MAT APELLIDO MATERNO ABIERTA
NOMBRE NOMBRE ABIERTA
FECHA DE NACIMIENTO
DIA_NAC DIA DE NACIMIENTO 00-39
01 Enero
02 Febrero
03 Marzo
04 Abril
05 Mayo
MES_NAC MES DE NACIMIENTO 06 Junio
07 Julio
08 Agosto
09 Septiembre
10 Octubre
11 Noviembre
12 Diciembre
ANO_NAC ANO DE NACIMIENTO 30-99
SEXO SEXO L Hombre
2 Mujer
¢ALGUNO DE SUS PADRES HABLA UNA LENGUA INDIGENA O DIALECTO?
1 Si
LI_MAD MADRE 2 No
3 No sé
1 Si
LI_PAD PADRE 2 No
3 No sé
Seccién 2. Datos escolares
01 Aguascalientes
02 Baja California
03 Baja California Sur
DO PROC ¢EN QUE ENTIDAD CONCLUYO EL 8;‘ Cé"c?;ﬂﬁfge
- NIVEL MEDIO SUPERIOR? -
06 Colima
07 Chiapas
08 Chihuahua
09 Distrito Federal
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10 Durango
11 Guanajuato
12 Guerrero
13 Hidalgo
14 Jalisco

15 Meéxico (Edo. de)
16 Michoacén
17 Morelos
18 Nayarit
19 Nuevo Ledn
20 Oaxaca
21 Puebla

22 Querétaro
23 Quintana Roo
24 San Luis Potosi
25 Sinaloa
26 Sonora

27 Tabasco
28 Tamaulipas
29 Tlaxcala
30 Veracruz
31 Yucatan
32 Zacatecas
99 Extranjero

IDENTIFICACION DE LA INSTITUCION DONDE CONCLUYO EL NIVEL MEDIO SUPERIOR

NOMBRE DE LA INSTITUCION EN LA

NOM_PROC QUE CONCLUYO EL NIVEL MEDIO ABIERTA
SUPERIOR
NOMBRE DE LA CIUDAD DONDE SE
UBICA LA INSTITUCION EN LA QUE
CIU_PROC CONCLUYO EL NIVEL MEDIO ABIERTA
SUPERIOR; SI FUE EN EL
EXTRANJERO INDIQUE EL PAIS.
1-5
CLAVE DE LA INSTITUCION EN LA | (consecutivo
CVE_PROC QUE CONCLUYO SUS ESTUDIOS DE )
BACHILLERATO 6 (digito
verificador)
EN QUE ANO CONCLUYO EL NIVEL . 2011 0 antes
¢
ANO_BAC MEDIO SUPERIOR? 2 2012
3 2013
¢CUAL ES EL REGIMEN DE LA ; Eﬁgggz
REG_PROC ESCUELA EN LA QUE ESTUDIO EL
NIVEL MEDIO SUPERIOR? 3 Federal por
cooperacion
1 Bachillerato general
2 Bachillerato
tecnoldgico
- Profesional técnico
¢(EN QUE MODALIDAD OBTUVO SU 3 .
MOD_BAC CERTIFICADO DEL BACHILLERATO? bachiller
Bachillerato
4 intercultural (bilingue
indigena)
5 Bachillerato
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internacional

Acuerdo secretarial

6 286 Bachillerato
7 Preparatoria abierta
8 Educacién media
superior a distancia
1 6.0-6.4
2 6.5-6.9
3 70-7.4
PROM BAC ¢CUAL FUE SU PROMEDIO GENERAL 4 1.5-79
- EN EL NIVEL MEDIO SUPERIOR? 5 80-84
6 8.5-8.9
7 9.0-9.4
8 9.5-9.9
9 10
¢(RECIBIO BECA EN EL NIVEL MEDIO SUPERIOR?
BEC DAC POR DESEMPENO ACADEMICO ; NS:)
BEC _NEC POR NECESIDAD ECONOMICA ; NS:)
POR HABILIDAD DEPORTIVA O 1 Si
BEC_HDA ARTISTICA 2 No
Seccidn 3. Situacién Laboral
1 No trabajaba
MIENTRAS ESTUDIABA EL 2 Menos de 5 horas
HRS TRAB BACHILLERATO, ;.CUANTAS HORAS 3 De 5 a 10 horas
- A LA SEMANA DEDICABA A 4 De 11 a 15 horas
TRABAJAR? 5 De 16 a 20 horas
6 Maés de 20 horas
Seccién 4. Caracteristicas Personales
1 Carrera de técnico
¢CUAL ES EL NIVEL MAXIMO DE 5 s”pefi‘;re‘rj]g:;’te:f:ar'o
EST _ALCA ESTUDIOS QUE LE GUSTARIA 3
ALCANZAR? osgrado
3 (especialidad,
maestria, doctorado)
1 $4,000 0 menos
SI NO SE GRADUARA DE UNA 2 $4,001 a $7,000
CARRERA UNIVERSITARIA, ;QUE 3 $7,001 a $10,000
NO_UNI INGRESO MENSUAL PROMEDIO 4 $10,001 a $15,000
ESPERARIA OBTENER DENTRO DE 10 5 $15,001 a $20,000
ANOS? 6 $20,001 a $30,000
7 Mas de $30,000
1 $4,000 0 menos
S| SE GRADUARA DE UNA CARRERA g ;4600011 aa$$17(5000000
sl UNI UNIVERSITARIA, (QUE INGRESO ) $1d 00la $1é 000
- MENSUAL PROMEDIO ESPEI{ARI;A : $15’001 2 $20’000
OBTENER DENTRO DE 10 ANOS" 5 $20001 a $30,000
7 Mas de $30,000
SI SE GRADUARA DE UN POSGRADO, 1 $4,000 0 menos
S| POSG ¢QUE INGRESO MENSUAL PROMEDIO 2 $4,001 a $7,000
ESPERARIA OBTENER DENTRO DE 10 3 $7.001 a $10.000

ANOS?
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$10,001 a $15,000

$15,001 a $20,000

$20,001 a $30,000

~N|o|o b~

Maés de $30,000

INDIQUE QUE TANTO LO DESCRIBE LO SIGU

ENTE:

DES_IDEA

ALGUNA VEZ ME OBSESIONE CON

UNA IDEA O META POR UN TIEMPO

CORTO, PERO MAS TARDE PERDI EL
INTERES

No me describe

Me describe poco

Me describe

Me describe mucho

Me describe
totalmente

DES_DESA

LOS PROBLEMAS INESPERADOS NO
ME DESANIMAN

No me describe

Me describe poco

Me describe

Me describe mucho

Me describe
totalmente

DES_ATEN

TENGO DIFICULTAD PARA
MANTENER MI ATENCION EN METAS
QUE REQUIEREN VARIOS MESES
PARA SER TERMINADAS

No me describe

Me describe poco

Me describe

Me describe mucho

Me describe
totalmente

DES_ESME

SOY UNA PERSONA QUE SE ESMERA

No me describe

Me describe poco

WIN | O | DWINF| O [AWIN|F-| O Al WIN| -

Me describe

~

Me describe mucho

Me describe
totalmente

DES_META

A MENUDO ME PASA QUE DESPUES
DE TENER UNA META CAMBIO A
OTRA

No me describe

Me describe poco

Me describe

Me describe mucho

Me describe
totalmente

DES_DIST

A VECES NUEVAS IDEAS O METAS
ME DISTRAEN DE LAS QUE YA TENIA
ESTABLECIDAS

No me describe

Me describe poco

Me describe

Me describe mucho

Me describe
totalmente

DES_TERM

TERMINO TODO LO QUE EMPIEZO

No me describe

Me describe poco

Me describe

Me describe mucho

Me describe
totalmente

DES_DURO

SOY UNA PERSONA QUE TRABAJA
DURO

No me describe

Me describe poco

WINF O [AWIN(F| O [ARWIN[(F] O | DWW O

Me describe
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4 Me describe mucho
5 Me describe
totalmente

INDICA LA FRECUENCIA CON LA QUE REALIZAS LAS

SIGUIENTES ACTIVIDADES:

ELABORO UNA LISTA DE LAS

1

Nunca

Algunas veces

2
FRE_LIST ACTIVIDADES IMPORTANTES QUE
TENGO QUE HACER 3 Frecuentemente
4 Siempre
1 Nunca
FRE PLAN PLANEO LAS’ACTIVIDADES QUE 2 Algunas veces
- HARE EN EL DIA 3 Frecuentemente
4 Siempre
1 Nunca
TENGO UNA IDEA CLARA DE LO QUE 2 Algunas veces
FRE_ICLA QUIERO LOGRAR DURANTE LA
SIGUIENTE SEMANA 3 Frecuentemente
4 Siempre
1 Nunca
2 Algunas veces
FRE_EPRIO ESTABLEZCO MIS PRIORIDADES
- 3 Frecuentemente
4 Siempre
1 Nunca
FRE_CPRIO CUMPLO MIS PRIORIDADES 2 Algunas veces
- 3 Frecuentemente
4 Siempre
1 Nunca
FRE INTER HAGO COSAS QUE INTERFIEREN CON 2 Algunas veces
- MIS PRIORIDADES 3 Frecuentemente
4 Siempre
Seccion 5. Habilidad para escribir
CALIFIQUE SU NIVEL DE HABILIDAD 1 Deficiente
PARA EXPRESAR SUS IDEAS DE 2 Regular
HAB_EIME MANERA ESCRITA, EN 3 Buena
COMPARACION CON SUS
4 Excelente

COMPANEROS.

CALIFIQUE SU NIVEL DE HABILIDAD PARA ESCRIBIR LO SIGUIENTE:

HAB_ARG

SU OPINION SOBRE UN TEMA

No lo sé hacer

Poco habil

Habil

Muy habil

HAB_REP

EL REPORTE SOBRE UNA LECTURA

No lo sé hacer

Poco habil

Habil

Muy habil

HAB_HIS

UNA HISTORIA

No lo sé hacer

Poco habil

Habil

Muy habil

HAB_CAR

UNA CARTA/CORREO A UN FAMILIAR

No lo sé hacer

NFRBRWNRFRPBRIWNRFRPBRIWINF-

Poco habil
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3 Habil
4 Muy habil
1 No lo sé hacer
HAB_SOL UNA SOLICITUD A UNA AUTORIDAD g Poaggﬁb”
4 Muy habil
Seccion 6. Examenes de logro
;QUE TAN FAMILIARIZADO ESTA L Nada familiarizado
i il
FAM_EXA CON LOS EXAMENES DE OPCION 2 Poco familiarizado
MULTIPLE? 3 Famlllzilr_lza_do
4 Muy familiarizado

INDICA LA FRECUENCIA CON LA QUE OCURREN LAS SIGUIENTES SITUACIONES CUANDO
PRESENTA UN EXAMEN IMPORTANTE (EXAMEN FINAL, EXTRAORDINARIO, DE INGRESO,

ETC.):
1 Nunca
FRE SME SALGO MAL EN LOS EXAMENES 2 Algunas veces
— PORQUE ME PONGO NERVIOSO 3 Frecuentemente
4 Siempre
1 Nunca
FRE IEP ENTRE MAS IMPORTANTE ES EL 2 Algunas veces
— EXAMEN PEOR LO CONTESTO 3 Frecuentemente
4 Siempre
POR ESTAR NERVIOSO EN UN 1 Nunca
FRE ETP EXAMEN ME TOMA MAS TIEMPO 2 Algunas veces
- ENTENDER LO QUE ME ESTAN 3 Frecuentemente
1 Nunca
FRE PPN LA PRESION DE TIEMPO CAUSA QUE 2 Algunas veces
- ME PONGA NERVIOSO 3 Frecuentemente
4 Siempre
ME BLOQUEO SI ALGUNA PREGUNTA ; i m‘;gc\f‘eces
FRE_BPE EN UN EXAMEN ME CUESTA MUCHO g
3 Frecuentemente
TRABAJO -
4 Siempre
(,PRESENTO EL EXAMEN NACIONAL 1 Si
DE INGRESO A LA EDUCACION
PRE_EXAL MEDIA SUPERIOR (EXANI - 1) PARA 2 No
INGRESAR AL BACHILLERATO?
Seccion 7. Entorno Social
¢VIVE CON LAS SIGUIENTES PERSONAS?
VIV_MAD MADRE L Si
- 2 No
1 Si
VIV_PAD PADRE
- 2 No
VIV_OTRO OTROS FAMILIARES ; I\SI(I)
CUANDO TIENE UNA DUDA 1 Si
DUDA_PER ACADEMICA, ;CUENTA CON UNA 2 No
PERSONA QUE LE APOYE?
¢CUAL ES EL MAXIMO NIVEL DE 1 No estudio
ESCO_MAD ESTUDIOS ALCANZADO POR SU 2 Primaria
MADRE (AUNQUE HAYA 3 Secundaria
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FALLECIDO)? 4 Bachillerato
5 Carrera técnica
6 Licenciatura
Posgrado
7 (especialidad,
maestria, doctorado)
8 No lo sé
1 No estudio
2 Primaria
3 Secundaria
+CUAL ES EL MAXIMO NIVEL DE g Cgﬁz?;"tzgtﬁ: -
ESCO_PAD ESTUDIOS ALCANZADO POR SU 3 ¥ o
PADRE (AUNQUE HAYA FALLECIDO)? Icenciatura
Posgrado
7 (especialidad,
maestria, doctorado)
8 No lo sé
1 Ninguno
2 1al0
i 3 11a25
¢(CUANTOS LIBROS HAY EN SU CASA? 2 26 250
CUAN_LIB (No considere re(\j/elsttgiig)enodlcos o libros 5 512100
' 6 101 a200
7 201 a 500
8 Mas de 500
EN SU CASA, ;CUENTA CON LOS SIGUIENTES BIENES Y SERVICIOS?
SER_TELE LINEA TELEFONICA ; NS:)
SER_LAV LAVADORA DE ROPA ; I\SJ(I)
1 Si
SER_REF REFRIGERADOR
- 2 No
SER_HOR HORNO DE MICROONDAS ; NS:)
1 Si
SER_INTE INTERNET
- 2 No
TELEVISION DE PAGA (CABLEVISION, 1 Si
SER_CABL SKY, ETC.) > NG
TABLETA (IPAD, SAMSUNG 1 Si
SER_TABL GALAXY ,ETC.) 2 No

DEL SIGUIENTE LISTADO DE BIENES, SENALE CUANTOS HAY EN SU CASA.

Ninguno

1

SER_DVD REPRODUCTOR DE DVD 2

3

4 0 mas

Ninguno

1

BIEN_PC COMPUTADORA >

AIOIN RO WINF-

3
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5 4 0 més
1 Ninguno
2 1
SER TV TELEVISOR 3 2
4 3
5 4 0 més
1 Ninguno
2 1
SER_AUTO AUTOMOVIL 3 2
4 3
5 4 0 més
1 Ninguno
2 1
B 3 2
SER_BANO BANOS COMPLETOS 4 3
5 4 0 méas
3 . ) 1 Ninguna
EN LOS ULTIMOS 2 ANOS, (CUANTAS 2 1
VECES HA SALIDO DE VACACIONES
VAC_RM DENTRO DE LA REPUBLICA 3 2
MEXICANA? 4 3
5 4 0 mas
1 Ninguno
2 1
,g,CUANTOS ESTADOS DE LA 3 2
EDO_REP REPUBLICA MEXICANA HA VISITADO 4 3
COMO TURISTA? 5 4
6 5
7 6 0 mas
VI. CALIFICACION DEL EXAMEN DE SELECCION
Calificacion Global del examen de Seleccion
POSICION ALCANZADA POR EL
POS_SEL SUSTENTANTE EN EL EXAMEN DE 1-999999
SELECCION
CALIFICACION EN INDICE CENEVAL
ICNE DEL EXAMEN DE SELECCION 700-1300
PERCENTIL DEL EXAMEN DE
PERCEN SELECCION 0.00-100.00
% > CNE DEL EXAMEN DE
PORCECNE SELECCION 0.00-100.00
CALIFICACION EN PORCENTAJE DE
PCNE ACIERTOS DEL EXAMEN DE 0.00-100.00

SELECCION

Calificacion en porcentaje de aciertos del examen de Seleccién
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CALIFICACION DE RAZONAMIENTO
PRLM LOGICO MATEMATICO EN 0.00 - 100.00
PORCENTAJE DE ACIERTOS

CALIFICA(;ION DE MATEMATICAS
PMAT (SELECCION) EN PORCENTAJE DE | 0.00 - 100.00
ACIERTOS

CALIFICACION DE RAZONAMIENTO
PRV VERBAL EN PORCENTAJE DE 0.00 - 100.00
ACIERTOS

CALIFICACION DE ESPANOL EN
PESP PORCENTAJE DE ACIERTOS 0.00 - 100.00

CALIFICACION DE TECNOLOGIAS DE
PTIC INFORMACION Y COMUNICACION EN | 0.00 - 100.00
PORCENTAJE DE ACIERTOS

Calificacion en indice Ceneval del examen de Selecciéon

CALIFICACION DE RAZONAMIENTO

IRLM LOGICO MATEMATICO EN iNDICE 700-1300
CENEVAL
CALIFICACION DE MATEMATICAS
IMAT (SELECCION) EN iINDICE CENEVAL 700-1300
CALIFICACION DE RAZONAMIENTO
IRV VERBAL EN iINDICE CENEVAL 700-1300
IESP CALIFICACION DE ESPANOL EN 200-1300

INDICE CENEVAL

CALIFICACION DE TECNOLOGIAS DE
ITIC INFORMACION Y COMUNICACION EN | 700-1300
iNDICE CENEVAL

VIII. CALIFICACION DEL MODULO ESPECIAL DE INGLES

Calificaciones del Modulo Especial de Inglés

CALIFICACION DEL MODULO
PMEI ESPECIAL DE INGLES EN 0.00 - 100.00
PORCENTAJE DE ACIERTOS

CALIFICACION DEL MODULO

IMEI ESPECIAL DE INGLES EN INDICE 700-1300
CENEVAL
0 Sin Dictamen
DMEI DICTAMEN DEL MODULO ESPECIAL 1 Elemental
DE INGLES 2 Satisfactorio
3 Sobresaliente
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La siguiente tabla muestra la definicion de los atributos de las trayectorias:

Tabla 2. Descripcién de los datos de las trayectorias

VARIABLE DESCRIPCION VALORES Y ETIQUETAS
1.0 Tipo de plan de estudios: 1=Seis cuatrimestres,2=Despresurizado,
2.0 Promedio del bachillerato:
3.0 Fecha de nacimiento:
4.0 Sexo: 1=Mujer,2=Hombre,
5.0 Hablas alguna lengua indigena 1=Si,2=No,
¢Provienes de alguna Cera_
6.0 comunidad indigena? 1=51,2=No,
7.0 Estado civil: 1=Soltero,2=Casado o union libre,
8.0 ¢ Tienes hijos? 1=Si,2=No,
. . (o 1=Ninguna,2=Primaria completa,3=Secundaria
Indica la escolaridad maxima _ ; . " .
completa,4=Bachillerato o equivalente completo,5=Estudios
alcanzada por tus padres o b . . Iy . S
9.0 .. | parciales de Licenciatura,6=Técnico Superior Universitario o
tutores. Marca una sola opcion . . o .
Profesional Asociado completo,7=Licenciatura
en cada caso i o
Completa,8=Posgrado completo,9=Lo ignoro,
9.1 Padre
9.2 Madre
1=Alto directivo (director, gerente, etc.),2=Empleado mando
medio, superior (supervisor, jefe de departamento,
etc.),3=Técnico de nivel operativo (mantenimiento, operador
de equipo especializado, etc.),4=Empleado operativo en area
administrativa (oficinista, atencién al pablico, ventas,
intendencia, etc.),5=Empleado operativo de servicios del
estado (limpia, seguridad y vigilancia, servicios de agua,
alcantarillado, alumbrado, etc.),6=Profesionista
sl s oupcinctal | GEPTIe i o conere, despcne e
10.0 de tus padres o tutores? Marca RPN \de cualg
- educativo),8=Propietario o copropietario de empresa a
una sola opcioén en cada caso ~ .
pequefia 0 mediana escala (de 21 a 100
empleados),9=Propietario o copropietario de microempresa:
negocio o taller (de 1 a 20 empleados),10=0Obrero (mano de
obra en general: industrial, de la construccién,
etc.),11=Campesino,12=0ficios y otras actividades (chofer,
servicio doméstico, etc.),13=Migré al extranjero a trabajar
(en cualquier actividad, descrita o no en la presente
lista),14=Jubilado o pensionado,15=Labores del hogar
exclusivamente,16=No trabaja,17=Lo ignoro,18=Finado,
10.1 Padre
10.2 Madre
\En qué tino de escuela 1=CONALEP,2=CBTIS,3=CETIS,4=CECYTE,5=Colegio
¢EN que tip . de Bachilleres,6=Bachillerato a Distancia,7=Preparatoria
11.0 realizaste tus estudios de

bachillerato?

Abierta,8=Preparatoria Plblica,9=Preparatoria
Privada,10=0tro,
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Escribe el nombre de la

111 escuela en la que realizaste tus
estudios de bachillerato.
¢Cuantos afios empleaste para
12.0 cursar tu bachillerato? Marca 1=Dos afios,2=Tres afios,3=Mas de tres afios,
una sola opcion
13.0 ¢ Trabajas? 1=Si,2=No,
¢Economicamente, depende Ceral
14.0 alguien de ti? 1=Si,2=No,
¢Cudl es la principal razén por 1=Pagarme mis estudios,2=Ayudar al gasto
15.0 la que trabajas? Marca una familiar,3=Sostener a mi familia,4=Tener independencia
sola opcién econémica de mi familia,5=Adquirir experiencia laboral,
16.0 6ggsqr:s:phomr;?ct;aubr?;iso?ala 1=10 hrs. 0 menos,2=De 11 a 20 hrs.,3=De 21 a 30 hrs.,4=De
' T 31 a 40 hrs.,5=Mas de 40 hrs.,
opcion
¢Tu trabajo tiene relacién con Ceral
17.0 la carrera que estas iniciando? 1=51,2=No,
Indica los medios de apoyo
con los que cuentas para .
18.0 estudiar en casa. Marca una 1=Sl1,2=NO,
opcidn en cada uno de los
renglones
18.1 Espacio privado para estudiar
18.2 Equipo de cémputo
18.3 Internet
18.4 Libros especializados
18.5 Enciclopedias, diccionarios
¢Qué importancia tienen tus
19.0 estudlos_e_n las prioridades de 5=Muy alta,4=Alta,3=Media,2=Baja,1=Muy baja,
tu familia? Marca una sola
opcion
Los recursos econdmicos con
20.0 que cuentas para desgrrt_)llar 3=Optimos,2=Suficientes,1=Insuficientes,
tus actividades académicas
son: Marca una sola opcion
¢Cual es el prmup_a:l_ medio de 1=Transporte propio de la Universidad,2=Transporte
21.0 t:;i?;g;rtt:;lljae Lult:i:/zearssi%aa?’> colectivo (Autobus, microbus, otro),3=Taxi,4=Vehiculo
S particular,5=Caminando,
Marca una sola opcién
¢Cuanto tiempo haces
290 r;gt'ﬁrun;:ptseprir;;gs!gjgr:: 1=Menos de %2 hr.,2=De %2hral hr.,3=De 1 hral %
' s hrs.,4=De 1 % hrs a 2 hrs.,5=Mas de 2 hrs.,
Universidad? Marca una sola
opcioén
23.0 Antes de hacer tu solicitud de 1=Si,2=No,
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ingreso a la Universidad
Tecnoldgica ¢ Solicitaste
admisién en otra institucion de
educacion Superior?

¢En qué tipo de institucion de
educacion superior solicitaste

1=Universidad Publica del Estado,2=Universidad

24.0 admisién antes de tu ingreso a privada,3=Instituto Tecnol6gico,4=Universidad
o Politécnica,5=Escuela Normal,6=Ninguna,7=0tra,
la Universidad?
¢Cual alternativa consideraste
24.1 antes de ingresar a la
Universidad Tecnoldgica?
De no existir la Universidad 1=Inscribirme en otra institucion de educacion
Tecnoldgica ¢ Qué decision superior,2=Empezar a trabajar o continuar
25.0 crees que habrias tomado al | trabajando,3=Atender el negocio familiar,4=Dedicarme a las
concluir tu bachillerato? labores del hogar,5=Otras opciones de educacion (inglés,
Marca una sola opcién cémputo, etc.),
En el proceso para que
decidieras ingresar a la
Universidad Tecnologica,
26.0 ¢Qué tan importante fue la | 4=Muy Importante,3=Importante,2=Poco Importante,1=Nada
' informacion que recibiste de Importante,
los siguientes medios? Marca
una opcion en cada uno de los
renglones
26.01 Television
26.02 Radio
26.03 Periddico
26.04 Internet
26.05 Volante, triptico
Informacion proporcionada
26.06 por p(_ersonal delaUT (vi_a
' telefdnica, correo electronico
o0 ventanilla)
26.07 Visita a la UniV(_ersidad, expos
y ferias
26.08 Orientacion v_ocacional enel
bachillerato
Recomendaciones de
26.09 familiares, amigos o egresados
de laUT
26.1 Conversaciones con maestros
' del bachillerato
En el proceso para que
decidieras cursar tu carrera de
270 TSU, {Qué importancia 4=Muy Importante,S:Importante,Z:Poco_ Importante,lzNada
' tuvieron los siguientes Importante,0=No tuve conocimiento,
factores? Marca una opcion en
cada uno de los renglones
Que el modelo educativo esta
27.01 basado en competencias
profesionales
27.02 Duracion de la carrera de TSU
27.03 Realizar précticas y estadias
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en empresas

27.04

Las oportunidades de empleo
relacionadas con tu profesion

27.05

El equipamiento de alta
tecnologia de la Universidad

27.06

La preparacion de los
profesores

27.07

Los programas de intercambio
y movilidad estudiantil

27.08

Los costos de inscripcién y/o
colegiaturas

27.09

Los apoyos que ofrece la
Universidad

27.1

Que la Universidad ofrece
Licencias Profesionales

27.11

Que la Universidad ofrece
Ingenierias

28.0

De acuerdo con la carrera de
TSU que estas iniciando, ¢En
qué area laboral te gustaria
desarrollarte? Marca una sola
opcioén

1=En el sector publico,2=Contratarme en una empresa
privada,3=En el negocio de mi familia,4=Negocio propio /
Ejercicio libre de la profesion,

29.0

Una vez que hayas concluido
tu carrera de TSU (Cémo
percibiras tu desarrollo
profesional en comparacion
con tus padres? Marca una
opcion en cada uno de los
renglones

5=Considerablemente
mejor,4=Mejor,3=Similar,2=Inferior,1=Considerablemente
inferior,

29.1

En prestigio Social

29.2

En lo econémico

30.0

¢Cual es tu principal objetivo
al concluir tu carrera de TSU?
Marca una sola una opcion

1=Trabajar,2=Continuar una Ingenieria en la UT,3=Cursar
una licenciatura o ingenieria en otra Institucion de Educacion
Superior,

31.0

En comparacion con otras
opciones de educacion
superior ;,C6mo piensas que
seran tus oportunidades al
concluir tu carrera de TSU?
Marca una opcién en cada uno
de los renglones

5=Considerablemente
mejor,4=Mejor,3=Similar,2=Inferior,1=Considerablemente
inferior,

31.1

Obtener empleo

31.2

Trabajar en aquello para lo
que te preparaste

31.3

Mejor ingreso

31.4

Oportunidades de desarrollo
personal y profesional

32.0

Durante el bachillerato
¢ Realizabas alguna de las
siguientes actividades para
facilitar tu aprendizaje? Marca
una opcion en cada uno de los
renglones

4=Siempre o casi siempre,3=Con bastante frecuencia,2=Con
poca frecuencia,1=Casi nunca o0 nunca,

32.01

Buscabas informacion
adicional a la que te
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proporcionaban tus profesores

32.02

Relacionabas los nuevos
conocimientos con tus
experiencias previas

32.03

Organizabas distintos
materiales para integrar tus
trabajos

32.04

Solicitabas que los maestros te
aclararan tus dudas antes de
realizar algun trabajo

32.05

Realizabas ejercicios para
reafirmar tu conocimiento

32.06

Te planteabas preguntas a
partir de la informacion que
analizabas

32.07

Discutias tus puntos de vista
con maestros y compafieros

32.08

Elaborabas esquemas, cuadros
sindpticos, mapas
conceptuales u otras
estrategias para sintetizar la
informacion

32.09

Analizabas la eficacia de tus
estrategias de estudio

32.1

Buscabas nuevas formas de
estudiar cuando alguna no te
daba el resultado que
esperabas

32.11

Tomar apuntes en clase

32.12

Colaborabas con tus
compafieros de equipo para
cumplir tareas

32.13

Dirigias a tu equipo para el
logro de las actividades
académicas

32.14

Tomabas decisiones en busca
de mejores resultados en tus
actividades académicas

32.15

Negociabas acuerdos con tus
compafieros de grupo

32.16

Utilizabas equipo de cdmputo
para la elaboracion de tus
tareas

32.17

Consultabas textos en inglés
para apoyarte en la realizacién
de tus tareas

33.0

¢Qué tipo de fuentes de
informacion empleabas en el
bachillerato? Marca una
opcion en cada uno de los
renglones

4=Siempre o casi siempre,3=Con bastante frecuencia,2=Con
poca frecuencia,1=Casi nunca o0 nunca,

33.1

Bibliografia proporcionada
por el profesor

33.2

Bibliografia complementaria
obtenida en biblioteca
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Buscadores de internet

333 (google, yahoo, MSN, etc.)
Sitios y enciclopedias online
33.4 libres (wikipedia,
monografias.com, etc.)
Sitios web de instituciones
33.5 educativas y revistas
especializadas
En promedio, ¢ Cuéntas horas
a la semana dedicabas en el
34.0 bachillerato a la preparacion 1=De 1 a 5 horas,2=De 6 a 10 horas,3=Méas de 10 horas,
de tus clases y/o trabajos
escolares? Marca una sola
opcioén
¢Durante el Gltimo afio del
bachillerato, con qué
35.0 frecuencia realizabas las 1=Nada,2=1-3 horas semanales,3=4-6 horas semanales,4=7-
' siguientes actividades? Marca 10 horas semanales,5=Mas de 10 horas,
una opcién en cada uno de los
renglones
35.01 Convivir con la familia
35.02 Convivir con amigos
35.03 Practicar deporte
35.04 Trabajar
35.05 Ver television
3506 LecFl’Jra_\ de actual_idad
(periddicos y revistas)
3507 Lectura de Iiteratyra (novela,
cuento, poesia, etc.)
Lectura de ocio (historietas,
35.08 comics, revistas deportivas, de
espectaculos, etc.)
35.09 Practicar juegos de video
351 Navegar y/o conversar por
' internet
35.11 Escuchar musica
35.12 Practicar actividades artisticas
En el aspecto cultural:
¢Participabas formalmente en
alguna de las siguientes
36.1 actividades cuando estabas en 1=Si,2=NO,
el bachillerato? Marca una
opcion en cada uno de los
renglones
36.11 Mdsica
Danza (Baile moderno,
36.12 folklérico, etc.)
36.13 Teatro
Artes plasticas (Pintura,
36.14 dibujo, escultura, fotografia,
etc.)
36.15 Cine club
36.16 Circulo de lectura
36.17 Otra actividad cultural
36.171 Escribe la actividad cultural:
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En el aspecto deportivo:
¢ Participabas formalmente en
alguna de las siguientes

36.2 actividades cuando estabas en 1=SI,2=NO,
el bachillerato? Marca una
opcidn en cada uno de los
renglones
36.21 Futbol soccer
36.22 Futbol rapidoy 7
36.23 Basquetbol
36.24 Voleibol
36.95 Atletismo (_Carrera, Salto,
Lanzamiento, etc.)
36.26 Ajedrez
Acondicionamiento fisico
36.27 (Pesas, Zumba, Aerobics,
Jazz, Pilates, etc.)
36.28 Otro deporte ¢Cual?
36.281 ¢En qué_ otro deporte
participabas?
¢Participabas regularmente en
alguna de las siguientes
actividades cuando estabas en 7
37.0 el bachillerato? Marca una 1=51,2=N0,
opcidn en cada uno de los
renglones
37.1 Religiosa
37.2 Politica
¢Durante el Gltimo afio del
bachillerato, con qué
38.0 frecuencia asistias a los 1=Nada,2=1-4 veces en el afio,3=5-8 veces en el afio,4=9-12
' siguientes eventos? Marca una veces en el aflo,5=Mas de 12 veces en el afio,
opciodn en cada uno de los
renglones
38.01 Cine
38.02 Teatro
38.03 Danza
38.04 Exposiciones de pintura
38.05 Presentacion de libros
38.06 Museos
38.07 Conciertos de musica clésica
38.08 Conferencias
38.09 Conciertos de masica popular
' (rock, salsa, grupera, etc.)
38.1 Ferias patronales o regionales
Fiestas o reuniones con
38.11 amigos
38.12 Eventos deportivos
390 ¢Alguna vez has radicado 2=No,1=Si,
fuera...?
39.1 De tu comunidad
39.2 Del Estado
39.3 Del pais
39.11 El motivo principal por el que 1=Familiar,2=Laboral,3=Escolar,
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te mudaste de tu comunidad
fue

El motivo principal por el que
te mudaste de tu estado fue

1=Familiar,2=Laboral,3=Escolar,

El motivo principal por el que
te mudaste de tu pais fue

1=Familiar,2=Laboral,3=Escolar,

Usando librerias de WEKA en Java se evalUa el valor de un atributo mediante la

medicion de la relacién de ganancia con respecto a la clase "promedio™ para los atributos

del CENVAL vy las trayectorias. La siguiente figura muestra los atributos del CENEVAL

con las trayectorias ordenados por importancia (ver Figura 5. Atributos del CENEVAL y

trayectorias ordenados por importancia).

Atributos ordenados por importancia

0.4951
0.1651
0.1172
0.0992
0.0734
0.0719
0.0623
0.0485
0.0429
0.0384
0.0367
0.0355
0.0342
0.0337
0.0274

171 PROM_BAC
11 EDO_PROC
13 CIU_PROC
18 BEC_DAC
14 CVE_PROC
12 NOM_PROC
17 MOD_BAC
5311

54 12

15 ANO_BAC

9 LI_MAD

466

488

7 ANO_NAC
455

Figura 5. Atributos del CENEVAL y trayectorias ordenados por importancia

A continuacion se muestra la estadistica descriptiva de los 4 atributos mas

importantes.

La siguiente figura muestra la estadistica descriptiva para PROM_BAC (ver Figura

6. Estadistica descriptiva PROM_BAC).
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Selected attribute

Name: PROM_BAC

Missing: 0 (0%)

No. Label
1)1
22
33
4|4
55
66
7|7
8|8
ss

No dass
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Distinct: 9

223

Type: Nominal
Unigue: 2 (0%)

Count

|12
1132
224
|223
| 154
ES
[27

v Visualize All

154
132
85
27
12
1 _____ |

Figura 6. Estadistica descriptiva PROM_BAC

La siguiente figura muestra la estadistica descriptiva para EDO_PROC (ver

7. Estadistica descriptiva EDO_PROC).

Selected attribute

Name: EDO_PROC

Missing: 0 (0%)

No. Label
1)3
2|5
3|7
4|3
510
6|20
7|22
8|25
3/26

10[99

No dass

1 4

844

Distinct: 10

[y Y ] ey ey ey Y ey |

Type: Nominal
Unique: 6 (1%)

Count

™

£

1 2

v Visualize All

1 1

Figura 7. Estadistica descriptiva EDO_PROC

Figura
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La siguiente figura muestra la estadistica descriptiva para CIU_PROC (ver Figura 8.

Estadistica descriptiva CIU_PROC).

Selected attribute
Name: CIU_PROC

Missing: 19 (2%)

Type: Nominal

Distinct: 36  Unique: 25 (3%)

z
¥

HERCULES

CHIHUAHUA

LA PAZ

HIDALGO DEL PARRAL

ABOREACHI

CHIHUAHUITA

EXTRANJERO

Wi bW N -

TORREON

D

CREEL

bt
(=]

DELICIAS

11

CUAUHTEMOC

12

JUAN ALDAMA

13

NAVOJOA

14

SAN FRANCISCO JAVIER DE SATE...

15

LA CANADA

16

ACUERDO 286

17

NAVOLATO

18

SAUCILLO

19

NUEVO CASAS GRANDES

20

MATACHI

21

COLONIA NUEVAS DELICIAS

22

JUAREZ

23

SAN LORENZO

24

SANTA ROSALIA DE CAMARGO

25

MADERA

26

OAXACA DE JUAREZ

27

SANTA ISABEL

28

JOSE MARIANO JIMENEZ

29

CHAPULTENANGO

30

SANTA MARIA DE CUEVAS

31

VILLA UNION

32

MIGUEL AHUMADA

33

COLONIA OCAMPO (HACIENDAE...

34

SAN MIGUEL DE CRUCES

35

LA PERLA

36

PEDRO MEOQUI

I-li-lb-ll-ll-"-lb-lb-"-iv—l—r-".ﬂ'-iHHHO—'NHNO—'D—‘H-&-&@HNNHH‘\IO—IQNg
-

.

L) W e A P S R 1 g O D 0 R s

Figura 8. Estadistica descriptiva CIU_PROC

La siguiente figura muestra la estadistica descriptiva para BEC_DAC (ver Figura 9.

Estadistica descriptiva BEC_DAC).
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Selected attribute
Name: BEC_DAC Type: Nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
:J No. Label Count
1)1 |143
2|2 1716
No class v \ Visualize All ]
716

143

Figura 9. Estadistica descriptiva BEC_DAC

4.2.4 Exploracion de datos
Se tienen 4 fuentes de datos, las instancias y el nombre de las fuentes se muestran

en la siguiente tabla:

Tabla 3. Fuentes de datos y sus instancias

Fuente Instancias
CENEVAL 6424
Resultados de los cuatrimestres 25145
Propedéutico y Primer Cuatrimestre 2554
Trayectorias 1039

La mineria de datos se procesa por medio de un modelo de clasificacion, que

ayudara a obtener el comportamiento predictivo para identificar a los alumnos con riesgo

de desempefio escolar bajo.
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4.2.5 Verificacion de la calidad de los datos
Ya realizado el andlisis y la exploracion de los datos, se localizaron los siguientes
conflictos:
e Instancias repetidas
e Campos vacios o nulos.
e Datos mal capturados
e Errores de filas y columnas
e Tipo de dato incorrecto
Una vez encontrado todos estos problemas se determina que la gran mayoria de
datos con conflictos se podian corregir, también que los demas datos estaban correctamente
capturados y que se puede cubrir lo necesario para la obtencion de los resultados requeridos
en los objetivos del proyecto.

El pre-procesamiento realizado en los datos se detalla en la siguiente fase.

4.3  Preparacion de los Datos
Esta etapa tiene como objetivo el transformar los datos obtenidos, que sean limpios,
sin valores nulos y que estén listos para aplicarle las diferentes técnicas de mineria de datos,
ademas de unificar toda la informacion en vistas minables para encontrar los patrones que
aciertan en la desercion estudiantil mas facilmente.
Para la seleccionar los datos adecuados, y realizar su andlisis en WEKA se necesito
de un proceso el cual permiti6 obtener la vista minable de los datos:
e Unificacion de la informacion: Para realizar la union de los datos se
elaboré un programa en Autolt el cual fue programado para leer archivos
excel, para concatenar la informacién de las celdas en base al identificador o
identificadores asignados. Al programa también se le agreg0 la caracteristica
de poder cargar una cadena comun para crear datos uniformes, ya que

algunos de los datos del CENEVAL cambiaban entre versiones.
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La informacion se guarda en dos repositorios. El primer repositorio contiene
todos los datos académicos de los alumnos del primer cuatrimestre y todos
los datos del CENEVAL. Estos datos se unieron mediante el nombre
completo del alumno y se revisa que no existan nombres duplicados; El
segundo repositorio contiene la unidn de las trayectorias de investigacion
realizadas a los alumnos y los datos del CENEVAL. En el caso de las
trayectorias se contd con la fecha de nacimiento ademas del nombre para
realizar la union entre ambos repositorios.

e Limpieza de informacion: Una vez realizada la union de los datos se
procedio a realizar la limpieza y correccion de los conflictos encontrados en
la exploracién de los datos. Algunos de los campos de datos numéricos se
encontraban vacios, asi que fue necesario llenar esos campos con un valor
desconocido "?" ya que no se pudo identificar un valor adecuado; se
eliminaron los campos de la CURP, APE_PAT, APE_MAT, NOMBRE y
MATRICULA ya que son identificadores del alumno, esto con el objetivo
de proteger la privacidad del mismo; también se corrigieron conflictos con
los datos en las celdas como duplicados y erroneos.

e Datos innecesarios: Se determind que existian datos innecesarios como fue
el caso de TIPO_EXA, APLI, FOLIO, entre otros, ya que contenian el
mismo dato para cada una de las instancias o simplemente no contaban con
informacidn para el proceso de prediccion.

e Conversion de campos: Muchos campos nominales y numéricos se
exportaban erréneamente al WEKA ya que asi se encontraban capturados en
los archivos de excel, el ajuste final para los atributos se muestra en las
siguientes tablas:

La siguiente tabla muestra el atributo y el tipo de atributo para los datos académicos
de los alumnos y los datos del CENEVAL utilizados para el proceso de prediccion.
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Tabla 4. Descripcion del tipo de atributo

amieuro | TEOBE
Sexo NOMINAL
Carrera NOMINAL
Cuatrimestre NOMINAL
Tipo plan NOMINAL
Turno NOMINAL
FECHA_APLI_DIA NOMINAL
FECHA_APLI_MES NOMINAL
FECHA_APLI_ANO NOMINAL
IDENTIFICA NOMINAL
DIA_NAC NOMINAL
MES_NAC NOMINAL
ANO_NAC NOMINAL
LI_MAD NOMINAL
LI_PAD NOMINAL
EDO_PROC NOMINAL
NOM_PROC NOMINAL
CIU_PROC NOMINAL
CVE_PROC NOMINAL
ANO_BAC NOMINAL
REG_PROC NOMINAL
MOD_BAC NOMINAL

PROM_BAC NOMINAL
BEC_DAC NOMINAL
BEC_NEC NOMINAL
BEC_HDA NOMINAL
HRS_TRAB NOMINAL
EST_ALCA NOMINAL

NO_UNI NOMINAL
SI_UNI NOMINAL
SI_POSG NOMINAL

ESCO_MAD NOMINAL
ESCO_PAD NOMINAL
CUAN_LIB NOMINAL
SER_LAV NOMINAL
SER_REF NOMINAL
SER_HOR NOMINAL
SER_INTE NOMINAL
SER_CABL NOMINAL
BIEN_PC NOMINAL

SER_TV NOMINAL

SER_AUTO NOMINAL

SER_BANO NOMINAL
VAC_RM NOMINAL

PROMEDIO NOMINAL

La siguiente tabla muestra el atributo y tipo de atributo para los datos de las

trayectorias realizadas a los alumnos utilizados para el proceso de mineria de datos.

Tabla 5. Descripcién del atributo y su tipo

NOMINAL

NOMINAL

NOMINAL

NOMINAL

||| O1|

NOMINAL

wRisvTo | roSE
Modalidad NOMINAL
Turno NOMINAL
familia NOMINAL
area NOMINAL
NombrePE NOMINAL

NOMINAL

9.2

NOMINAL
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10.1 NOMINAL
10.2 NOMINAL
11 NOMINAL
12 NOMINAL
13 NOMINAL
14 NOMINAL
15 NOMINAL
16 NOMINAL
17 NOMINAL
18.1 NOMINAL
18.2 NOMINAL
18.3 NOMINAL
18.4 NOMINAL
18.5 NOMINAL
19 NOMINAL
20 NOMINAL
21 NOMINAL
22 NOMINAL
23 NOMINAL
24 NOMINAL
25 NOMINAL
26.01 NOMINAL
26.02 NOMINAL
26.03 NOMINAL
26.04 NOMINAL
26.05 NOMINAL
26.06 NOMINAL
26.07 NOMINAL
26.08 NOMINAL
26.09 NOMINAL
26.1 NOMINAL
27.01 NOMINAL
27.02 NOMINAL
27.03 NOMINAL
27.04 NOMINAL
27.05 NOMINAL
27.06 NOMINAL
27.07 NOMINAL
27.08 NOMINAL
27.09 NOMINAL
27.1 NOMINAL

27.11 NOMINAL

28 NOMINAL
29.1 NOMINAL
29.2 NOMINAL

30 NOMINAL
311 NOMINAL
31.2 NOMINAL
31.3 NOMINAL
31.4 NOMINAL
32.01 NOMINAL
32.02 NOMINAL
32.03 NOMINAL
32.04 NOMINAL
32.05 NOMINAL
32.06 NOMINAL
32.07 NOMINAL
32.08 NOMINAL
32.09 NOMINAL
321 NOMINAL
32.11 NOMINAL
32.12 NOMINAL
32.13 NOMINAL
32.14 NOMINAL
32.15 NOMINAL
32.16 NOMINAL
32.17 NOMINAL
33.1 NOMINAL
33.2 NOMINAL
33.3 NOMINAL
334 NOMINAL
335 NOMINAL

34 NOMINAL
35.01 NOMINAL
35.02 NOMINAL
35.03 NOMINAL
35.04 NOMINAL
35.05 NOMINAL
35.06 NOMINAL
35.07 NOMINAL
35.08 NOMINAL
35.09 NOMINAL
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35.1 NOMINAL
35.11 NOMINAL
35.12 NOMINAL
36.11 NOMINAL
36.12 NOMINAL
36.13 NOMINAL
36.14 NOMINAL
36.15 NOMINAL
36.16 NOMINAL
36.17 NOMINAL
36.21 NOMINAL
36.22 NOMINAL
36.23 NOMINAL
36.24 NOMINAL
36.25 NOMINAL
36.26 NOMINAL
36.27 NOMINAL
36.28 NOMINAL
37.1 NOMINAL
37.2 NOMINAL

38.01 NOMINAL
38.02 NOMINAL
38.03 NOMINAL
38.04 NOMINAL
38.05 NOMINAL
38.06 NOMINAL
38.07 NOMINAL
38.08 NOMINAL
38.09 NOMINAL
38.1 NOMINAL
38.11 NOMINAL
38.12 NOMINAL
39.1 NOMINAL
39.2 NOMINAL
39.3 NOMINAL
39.11 NOMINAL
39.21 NOMINAL
39.31 NOMINAL
PROM_BAC NOMINAL
PROMEDIO NOMINAL

La unién de datos académicos de los alumnos con los datos del CENEVAL son un

total de 1788 instancias con 46 atributos y la union de los datos del CENEVAL con las

trayectorias realizadas a los alumnos es un total de 859 instancias con 174 atributos.

También se realizé la conversion de las calificaciones de los resultados finales en

las evaluaciones de los alumnos del primer cuatrimestre de numérico a nominal en base a

los rangos proporcionados por los expertos de la UTCH. Los rangos de conversion se

muestran en la siguiente tabla:

Tabla 6. Descripcion de los datos

Desempeiio Rango
Auténomo >=9.6
Destacado >=8.6 y <=9.59

Satisfactorio >=8y<=8.59
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Deficiente

<8

Una vez realizado el pre-procesamiento de la informacion y la unién de los

repositorios se procedié a trabajar con ellos para la creacion de modelos de prediccion.

Estos repositorios fueron convertidos a CSV para poderlos cargar en WEKA vy

posteriormente guardarlos en formato ARFF.

4.4 Modelado

Esta etapa tiene como objetivo la busqueda del mejor algoritmo de clasificacion y

de modelos que puedan predecir el desempefio académico de los alumnos. Para esto se

carga la vista minable en la herramienta WEKA y se utilizan los algoritmos de clasificacion

J48, NaiveBayes y LibSVM. La siguiente figura muestra como se observan los datos

cargados en WEKA (ver Figura 10. WEKA atributos e instancias).

&) Weka Explorer

| Preprocess | Glassify | Quster | Assodate | Select attrbutes | Visuaize

Open fie... |

OpenDB... ||

Generate... | |

Undo

|
1 Filter

| Choose |None

Current relation

Instances: 865
| Attributes

Attributes: 175

Relation: unidotrayectoriasversion2-weka. filters.unsupervised.attribu. ..

All

Pattern

|.m

43|[]39.31
44| [Modalidad

Remove

Status

Selected attribute
Name: SER_CABL
Missing: 0 (0%)

No. Label
1j1

Type: Nominal

Distinct: 2 Unigue: 0 (0%)

Count
[s31 |

2|2

|334 |

w | Visualize All

334

(oo ] gy~

Figura 10. WEKA atributos e instancias
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Para aplicar los algoritmos de clasificacion en WEKA, se selecciona la pestafia

Classify, se elige el botdn choose de Classifier y dentro de la carpeta trees, bayes y rules se

encuentran los algoritmos de clasificacion J48, NaiveBayes y LibSVM respectivamente.

por altimo se inicializa la mineria de datos (ver Figura 11. Seleccion del algoritmo de

clasificacion).

eprocess| Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | v

lassifier
weka
= dassifiers
+ bayes
+ functions
+} lazy
+} meta
+; mi
+} misc
+} rules
=} trees
8
@ BFTree
# DedsionStump
® FT
L 3
o
® J48graft
@ LADTree

m

Figura 11. Seleccidn del algoritmo de clasificacion

4.4.1 Buasqueda del mejor algoritmo

La siguiente tabla muestra la precision obtenida por cada uno de los algoritmos

analizados utilizando las vistas minables de los datos del CENEVAL con los datos

académicos de los alumnos y con los datos de las trayectorias realizadas a los alumnos.

Tabla 7. Descripcion de los datos

Algoritmo | Precision de los datos del CENEVAL con Precision de los datos del CENEVAL con los
los datos académicos de los alumnos datos de las trayectorias realizadas a los alumnos
J48 85.46% 86.96%
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NaiveBayes 81.94% 69.49%

LibSVM 79.08% 50.29%

Se eligio el algoritmo de clasificacion J48 para la creacion de modelos por ser el
que mayor precision tiene para predecir la clase PROMEDIO.
4.4.2 Algoritmo de clasificacion J48

El modelo obtenido con el algoritmo de clasificacion J48 para la vista minable de
los datos del CENEVAL con los datos académicos de los alumnos obtuvo una precision de
85.46% y un arbol de decision de 8 reglas con un tamafio de 9 nodos (ver Figura 12. Arbol
de decision 1) el cual muestra principalmente que dependiendo el promedio de bachillerato

(PROM_BAQC) es el tipo de desempefio escolar que tendra en su primer cuatrimestre.

[
rTree View

Figura 12. Arbol de decision 1
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El modelo obtenido para la vista minable de los datos del CENEVAL con los datos
de las trayectorias realizadas a los alumnos obtuvo una precision de 86.96% y un arbol de
decision de 19 reglas con un tamafio de 23 nodos (ver Figura 13. Arbol de decision 2) el
cual muestra otros factores importantes para el proceso de prediccion los cuales son el
promedio de bachilleres, un dato del aspecto cultural 36.16 (¢ Participabas formalmente en
“Cultura” cuando estabas en el bachillerato?), MOD_BAC (¢,En qué modalidad obtuvo su
certificado del bachillerato?) y 26.03 (Los recursos econémicos con que Se cuenta para

desarrollar actividades académicas).

@ filters.unsupervised.attribute.s ericTolominal-R51-176-¥ =181 x|

% Weka Classifier Tree Visualizer: 00:38:20 - trees. )48 (Master preprocesando 1.8
Tree View

Figura 13. Arbol de decision 2

4.4.2 Principio MDL

El principio MDL, es un método que nos permite seleccionar una hipdtesis de
acuerdo con su complejidad y la informacidn que se requiere para describir la evidencia a
partir de la hipotesis. Dicho de otro modo por medio del principio MDL se pueden obtener

modelos mas precisos y comprensibles. La formula del MDL es el factor f multiplicado por
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la suma del nimero de condiciones del arbol mas los errores obtenidos (Blanco, Lozoya,
Roberto, & Blanco, 2015):

MDL = factor * condiciones + errores

La calidad de un arbol depende de dos aspectos, del error de prediccion y del
tamano por ello se aplica el principio MDL partiendo de la comprension mas la precision
del modelo obtenido con el algoritmo J48.

Para utilizar el principio MDL se realiza un programa en Java usando Netbeans en
el cual se carga la vista minable del CENEVAL con las trayectorias realizadas a los
alumnos con el objetivo de generar varios modelos y obtener el modelo de clasificacion con
el mejor MDL.

El objetivo de crear varios modelos es para que los expertos de la UTCH
seleccionen el modelo que mas les sirviera, que sea Util y novedoso. A continuacion se
muestran los modelos obtenidos considerando el principio MDL.

El siguiente modelo se realiza con la vista minable de la unién del CENEVAL con
las trayectorias realizadas a los alumnos; tiene un MDL igual a 192, una precision de
88.13% y un arbol de decision de 9 hojas con un tamario de 10. El atributo que se considera
en el MDL para el proceso de prediccion es el promedio de bachilleres (PROM_BAC). La
siguiente figura muestra el arbol de decision generado en WEKA (ver Figura 14. Arbol de

decision 3).
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Figura 14. Arbol de decision 3

El siguiente modelo se realizo con el repositorio de la unién del CENEVAL con las
trayectorias realizadas a los alumnos; tiene un MDL igual a 215, una precision de 88.94% y
un arbol de decision de 11 hojas con un tamafio de 13. Los atributos que se consideraron en
el MDL para el proceso de prediccion son el promedio de bachilleres (PROM_BAC), el
estado de procedencia (EDO_PROC), nombre de la institucion donde concluyd el nivel
medio superior (NOM_PROC), nombre de la ciudad donde se ubica la institucion en la que
concluyd el nivel medio superior (CIU_PROC), clave de la institucion en la que concluyd
sus estudios de bachillerato (CVE_PROC), modalidad en la que se obtuvo su certificado de
bachillerato (MOD_BAC), obtuvo beca por alto desempefio académico (BEC_DAC),
tiempo empleado para cursar el bachillerato (12) y el tipo de escuela en donde se realizo los
estudios de bachillerato (11). La siguiente figura muestra el arbol de decision generado en

WEKA (ver Figura 15. Arbol de decision 4).
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Figura 15. Arbol de decision 4

El siguiente modelo se realizé con el repositorio de la union del CENEVAL vy los
resultados académicos de los alumnos; tiene un MDL igual a 340, una precision de 85.90%
y un arbol de decision de 14 hojas con un tamafio de 16. Los atributos que se consideraron
en el MDL para el proceso de prediccion fueron el promedio de bachilleres (PROM_BAC)
y la modalidad en la que se obtuvo su certificado de bachillerato (MOD_BAC). La
siguiente figura muestra el arbol de decision generado en WEKA (ver Figura 16. Arbol de

decision 5).
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Figura 16. Arbol de decision 5

El siguiente modelo se realizé con el repositorio de la union del CENEVAL vy los
resultados académicos de los alumnos; tiene un MDL igual a 340, una precision de 85.46%
y un arbol de decisién de 8 hojas con un tamafio de 9. El atributo que se consider6 en el
MDL para el proceso de prediccion fue el promedio de bachilleres (PROM_BAC). La
siguiente figura muestra el arbol de decision generado en WEKA (ver Figura 17. Arbol de

decision 6).

Figura 17. Arbol de decisién 6
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45  Evaluacion

Esta etapa tiene como objetivo evaluar los modelos obtenidos en la fase de
modelado y la seleccion de un modelo por medio de los expertos de la UTCH. Este modelo
se utiliza con el sistema de prediccion.

Se realizaron 4 modelos con el principio MDL, 2 de ellos correspondientes a la
union del CENEVAL con las trayectorias y los otros 2 a la union del CENEVAL con los
resultados académicos de los alumnos. A continuacion se muestra la tabla comparativa de

los 4 modelos utilizando el principio MDL.

Tabla 8. Descripcion de los datos

Precisién | Hojas | Nodos
MDL1: CENEVAL y resultados académicos de los alumnos 85.90% 14 16
MDL2: CENEVAL Yy resultados académicos de los alumnos 85.46% 8 9
MDL3: CENEVAL y trayectorias 88.13% 9 10
MDL4: CENEVAL y trayectorias 88.94% 11 13

Los arboles de decision de la figura 17 y de la figura 14 se parecen mucho, solo
difieren en que el de la figura 14 cuenta con el rango de 9 en la calificacion del bachillerato
y el de la figura 17 no. Esto se debe a que al momento de realizar la union con los datos
proporcionados por la UTCH los alumnos del CENEVAL que obtuvieron una calificacion
de tipo 9 no se encontraban en los resultados académicos de los alumnos del primer
cuatrimestre pero si en las trayectorias.

Otro detalle a considerar es que el modelo de la union del CENEVAL con las
trayectorias generan mejores resultados incrementando la precision alrededor de un 3.5%.
No obstante los expertos de la UTCH mencionan que tienen dificultad obteniendo las
trayectorias que se les realizan a los alumnos por tal motivo los expertos seleccionaron el
modelo de la union del CENEVAL con los resultados académicos de los alumnos; el cual
tiene como atributos importantes el promedio de bachilleres (PROM_BAC) y la modalidad

en la que se obtuvo su certificado de bachillerato (MOD_BAC).
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4.6  Implementacion

Esta etapa tiene como objetivo el implementar una aplicacion que tenga una interfaz
intuitiva y facil de usar por los docentes o usuarios finales encargados de la gestion
estudiantil. Esta aplicacién hara uso de la informacion recabada y procesada, con el
objetivo de que se pueda detectar de manera mas facil si un alumno tiene probabilidad de
tener un desempefio escolar bajo.

Obtenido el modelo se procede a su implementacion, para ello se program6 una
aplicacion para la prediccion.

A continuacion se muestra la aplicacion una vez cargado el modelo y un ejemplo de

una prueba de prediccion (ver Figura 18. Sistema de prediccion y Figura 19. Ejemplo de

prediccion).
' =10/ x|
Sistema de Prediccion Para: Universidad Tecnoldgica de Chihuahua
Nombre del Alumno: [Pedro Morales |
PROM_BAC: |6 v
i Predecir... Rangos 1

Figura 18. Sistema de prediccion

Mensaie x|

® Se predice que el alumno Pedro Morales tendra un Promedio destacado en su primer cuatrimestre
con una calificacion entre 8.6 y 9.59

Figura 19. Ejemplo de prediccion
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También se incluyé en el programa los rangos del promedio de bachilleres. La

siguiente figura muestra los rangos del promedio de bachilleres (ver Figura 20. Rangos del

promedio de bachilleres).

Mensaje x|

®

Los rangos del promedio de bachilleres(PROM_BAC)son:
Rango:1 Promedio: 6.0-6.4
Rango:2 Promedio: 6.5-6.9
Rango:3 Promedio: 7.0-7.4
Rango:4 Promedio: 7.5-7.9
Rango:5 Promedio: 8.0-8.4
Rango:6 Promedio: 8.5-8.9
Rango:7 Promedio: 9.0-9.4
Rango:8 Promedio: 9.5-9.9

Aceptar

Figura 20. Rangos del promedio de bachilleres
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CAPITULO V. CONCLUSION

Utilizando WEKA se experimento con los algoritmos de clasificacion J48, LibSVM
y NavieBayes, permitiendo concluir que el mejor algoritmo para nuestro modelo de
prediccion es el J48 ya que contiene la mas alta precision de los 3 con un 85.46% para los
datos del CENEVAL con los datos académicos de los alumnos y un 86.96% para los datos

del CENEVAL con las trayectorias realizadas a los alumnos.

La seleccion del mejor modelo de prediccion es un proceso dificil. Regularmente se
utiliza solamente la precision. En esta investigacion se incluyo ademas de la precision, la
comprensibilidad. Por lo que es necesario considerar las propiedades subjetivas del
conocimiento. Por tal motivo se utilizé al experto para validar el conocimiento aprendido
por medio de la utilidad y novedad para obtener el sistema de prediccion de més alta
calidad. EI mejor modelo seleccionado por el experto fue el MDL2: CENEVAL vy
resultados académicos de los alumnos, con un 85.46% de precision y un arbol de decision
de 8 hojas con un tamafio de 9 nodos que tiene como mejor atributo el promedio de
bachilleres (PROM_BAC), ya que los datos necesarios para la prediccion de este modelo

siempre se pueden conseguir por el experto y los datos de las trayectorias no.

El sistema de prediccion creado para la UTCH brinda una expectativa al alumnado
de su posible desempefio escolar en su primer cuatrimestre, haciendo posible que estudiante
y la institucion puedan tomar medidas preventivas para evitar circunstancias de bajo

rendimiento académico.

Queda comprobada la hipétesis de que si es posible estimar el desempefio
académico de los alumnos en su primer cuatrimestre en la UTCH mediante un sistema de

prediccion.
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