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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion tiene como objetivo determinar la incidencia de la
mineria de datos en el rendimiento académico de los estudiantes del primer ciclo de la
Universidad Nacional agraria de la selva. Para ello se planted la hipétesis la mineria de
datos incide en el rendimiento académico de los estudiantes del primer ciclo de la
Universidad Nacional Agraria de la Selva, Tingo Maria 2021. La técnica que se uso para
recolectar los datos es una ficha de analisis documental, inicialmente se contaba con 2900
registros, luego con la depuracién nos quedamos con 2404 registros, con el software
WEKA 3.9 se analiz6 el resultado de los algoritmos de aprendizaje automatico resultando
con mejor prediccion regresion logistica de 72.79 % de exactitud (acuracy). En
conclusion, El rendimiento académico de los estudiantes es un tema muy complejo y con
los indicadores de ingreso como econdmicos, sociales 0 académicos, a través de la
aplicacion de técnicas de mineria de datos y la metodologia CRISP-DM, usando la
aplicacion de diferentes técnicas de mineria de datos se logré determinar que el algoritmo
que mejor incidencia tiene en el rendimiento académico de los alumnos ingresantes es la

regresion logistica que llega a una exactitud (acuracy) de 72.79 %.

Palabras claves: mineria de datos, rendimiento académico, regresion logistica,

algoritmos de aprendizaje automatico, metodologia CRISP-DM.
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ABSTRACT

The objective of this research work is to determine the incidence of data mining in the
academic performance of the students of the first cycle of the National Agrarian
University of the jungle. For this, the hypothesis that data mining affects the academic
performance of the students of the first cycle of the National Agrarian University of La
Selva, Tingo Maria 2021, was raised. The technique used to collect the data is a
documentary analysis file, Initially there were 2900 records, then with the debugging we
were left with 2404 records, with the WEKA 3.9 software the result of the automatic
learning algorithms was analyzed, resulting in the best logistic regression prediction of
72.79% accuracy (acuracy). In conclusion, the academic performance of students is a very
complex issue and with income indicators such as economic, social or academic, through
the application of data mining techniques and the CRISP-DM methodology, using the
application of different Using data mining techniques, it was possible to determine that
the algorithm that has the best impact on the academic performance of incoming students

is logistic regression, which reaches an accuracy of 72.79%.

Keywords: data mining, academic performance, logistic regression, machine learning
algorithms, CRISP-DM methodology.
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INTRODUCCION

Actualmente las grandes cantidades de datos que se almacenan en el mundo quedan sin
ser analizadas o procesadas, con la cual se pierde informacion valiosa. Las universidades
también recolectan la informacién de los alumnos que postulan y muchos de estos datos
tiene informacion oculta que al ser tratada nos puede brindar patrones que nos permita
por ejemplo determinar el rendimiento de los alumnos durante el primer ciclo, esta
informacidn se puede procesar y usar herramientas de mineria de datos para prediccion y
asi encontrar indicadores sociales, econémicos y académicos asociados al rendimiento
académico de los estudiantes del primer ciclo, esto permite a los directivos de la
universidad tomar decisiones acertadas para mejorar la calidad de la educacion dentro de

la universidad.

En el presente trabajo de investigacion el objetivo esta orientado a determinar la
incidencia de la mineria de datos en el rendimiento académico de los estudiantes del
primer ciclo de la Universidad Nacional agraria de la selva. La presente investigacion se

ha divido en 5 capitulos.

CAPITULO I. Se presenta los aspectos basicos de la investigacion dentro del cual esta
la fundamentacién del problema, la justificacién e importancia, asi como la viabilidad,

tenemos la formulacion del problema, los objetivos

CAPITULO IlI. Tenemos las hip6tesis, la operacionalizacion de las variables y la

definicion operacional de las variables.

CAPITULO 1II. Aqui se presenta el marco tedrico de la tesis con sus antecedentes
similares tanto internacionales como nacionales, con sus respectivas bases teoricas y

conceptuales teniendo en cuenta las variables de estudio.

CAPITULO IV. Tenemos el marco metodoldgico, la poblacion y la muestra para el
estudio, el tipo y nivel de investigacion, las técnicas y los instrumentos utilizados para la

recoleccién y procesamiento de los datos.



Xi

CAPITULO V. Mostramos los resultados, la contrastacion de las hipétesis, discusion de
los resultados. Para luego sacar nuestras conclusiones y sugerencias, también tenemos las

referencias bibliograficas y los anexos.
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CAPITULO I. ASPECTOS BASICOS DEL PROBLEMA DE
INVESTIGACION

1.1. Fundamentacion del problema

De acuerdo con Diaz et al. (2002) sostienen que, “para abordar la cuestion de la calidad
de la ensefianza superior, el rendimiento academico de los estudiantes universitarios es
crucial, ya que sirve de indicador que permite aproximarse al panorama educativo” (pp.
357-383).

Dentro de las universidades se tiene en cuenta que, el rendimiento académico inadecuado
es un problema frecuente que enfrentan tanto los estudiantes como los educadores en
todos los niveles escolares. La trascendencia de este tema tanto para los individuos como
para la sociedad se evidencia a través de dos factores clave : en primer lugar, cuando el
bajo rendimiento académico dificulta la capacidad de los estudiantes para alcanzar sus
objetivos profesionales ; y en segundo lugar, cuando el alcance de sus conocimientos y
habilidades se restringe a los requisitos de su profesion especifica ; y en segundo lugar,
cuando el alcance de sus conocimientos y habilidades se restringe a los requisitos de
profesion especifica. (Garcia et al., 2014, p. 272).

Las universidades no son ajenas a esta realidad, el rendimiento académico dé los
ingresantes afecta de alguna forma en las universidades, por ende, se tiene deficiencia
académica, y es muy importante conocer que tipos de alumnos ingresaron y poder conocer
cudl serd su rendimiento dentro de la universidad para tomar decisiones que permitan
mejorar el rendimiento de estos.

Muchos estudios intentan hacer predicciones sobre los resultados del aprendizaje de los
estudiantes mediante el uso de técnicas de mineria de datos. Esta es una tarea dificil ya
que los estudios han demostrado que muchos factores, tanto personales como
socioecondémicos, psicologicos y de otro tipo, afectan el rendimiento escolar. La
prediccion precisa puede detectar de antemano qué estudiantes tendran dificultades para
aprobar la leccién, tomar las decisiones correctas y brindar apoyo adicional en forma de
cambios o ajustes editados por los maestros, entre otras cosas (Yamao, 2018).

En la Universidad Nacional Agraria de la Selva los alumnos ingresantes se tocan con una
realidad distinta al colegio, y muchos de ellos tienen un rendimiento académico bajo
durante el primer ciclo. Si no se conoce quienes son los alumnos que tendran un
rendimiento académico bajo, hace posible que los alumnos terminan por abandonar los

estudios universitarios.
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1.2.  Justificacion e importancia de la investigacion

En los ultimos tiempos la tecnologia juega un papel muy importante en las actividades
humanas, las técnicas de data mining nos permiten agrupar datos y encontrar patrones en
grandes cantidades de datos, categorizar y tener tendencias para poder predecir, ya sea en
el negocio, asi como en el &mbito académico.

La Universidad Nacional Agraria de la Selva no es ajena a la problematica debido a la
gran cantidad de datos que se generan diariamente en las instituciones publicas y privadas
de educacion superior de nuestro pais. Los datos de los estudiantes que postulan y son
admitidos en la universidad se generan y almacenan continuamente en el departamento
de asuntos académicos de esta escuela secundaria. Aunque estos datos no se utilizan para
explorar el conocimiento oculto en ellos, la importancia de este estudio radica en el hecho
de que gracias a él podemos predecir resultados de aprendizaje e identificar perfiles de
estudiantes con el nivel académico méas bajo posible mediante técnicas de mineria de

datos.

Importancia de la investigacion
Este trabajo de investigacion quedara a disposicion de la universidad, sera de mucha
utilidad para tomar decisiones en el tiempo y espacio correcto, ya que podemos tener la

clasificacion de los estudiantes que podrian tener un bajo rendimiento académico.

A nivel tedrico, el presente estudio nos permite conocer como influyen los diferentes

factores econdémicos, sociales y académicos, con respecto al rendimiento academico de
los alumnos. El contribuyente hacia la teoria es de gran importancia, ya que se llevara a
cabo una demonstracion de direccionalidad entre las variables mediante el aporte de los

datos almacenados.

A nivel préactico, los resultados del presente estudio permitiran identificar factores que
influyen en el rendimiento académico de los alumnos ingresantes. Determinar las
relaciones existentes entre las variables mencionadas, contribuye de manera fundamental
en el disefio de estrategias que permiten el mejoramiento de los indices de bajo
rendimiento academico, ademas que existe abandono y muchos prolongan de formas

excesiva la duracién de su carrera.
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1.3.  Viabilidad de la investigacion

La viabilidad del estudio es muy favorable por que se cuentan con recursos humanos, se
tiene acceso a la base de datos de la informacidn de los estudiantes de la universidad, es
de bajo costo econdmico y su implementacion es de corto tiempo y se trabajara con datos

historicos.

1.4, Formulacién del problema
1.4.1. Problema general
¢Como la mineria de datos puede predecir el rendimiento académico de los
estudiantes del primer ciclo de la Universidad Nacional agraria de la selva?
1.4.2.  Problema especifico
1. ¢Cudles son los indicadores sociales, econémicos y académicos que tienen mayor
incidencia para predecir el rendimiento académico en estudiantes universitarios de primer

ciclo de la Universidad Nacional Agraria de la Selva?

2. ¢Qué algoritmos de aprendizaje automatico de la mineria de datos son capaces de
predecir el rendimiento académico de los estudiantes del primer semestre de la

Universidad Nacional Agraria de la Selva?

1.5.  Formulacion de objetivos
1.5.1. Objetivo general
Predecir con las técnicas de la mineria de datos el rendimiento académico de los

estudiantes del primer ciclo de la Universidad Nacional Agraria de la Selva.

1.5.2. Objetivos especificos
1. Determinar los indicadores académicas, sociales y econdmicas que mas influyen
en la prediccion del rendimiento académico. de los estudiantes universitarios de primer
ciclo de la Universidad Nacional Agraria de la Selva.
2. Determinar los algoritmos de aprendizaje automatico de la mineria de datos que
pueden predecir el rendimiento académico en estudiantes universitarios de primer ciclo

de la Universidad Nacional Agraria de la Selva.
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CAPITULO Il. SISTEMAS DE HIPOTESIS

2.1 Formulacién de la hipotesis
2.1.1 Hipdtesis de investigacion

HI: Con las técnicas de la mineria de datos se puede predecir el rendimiento académico
de los estudiantes del primer ciclo de la Universidad Nacional Agraria de la Selva, Tingo
Maria 2021

HO: Con las técnicas de la mineria de datos no se puede predecir el rendimiento académico
de los estudiantes del primer ciclo de la Universidad Nacional Agraria de la Selva, Tingo
Maria 2021.

2.1.2 Hipotesis especificas

1. HI: Los indicadores académicas y econdmicas son los que mas influyen en la
prediccion del rendimiento académico. de los estudiantes universitarios de primer

ciclo de la Universidad Nacional Agraria de la Selva.

HO: Los indicadores académicas y econdmicas no son los que mas influyen en la
prediccion del rendimiento académico. de los estudiantes universitarios de primer

ciclo de la Universidad Nacional Agraria de la Selva.

2. HI: Los algoritmos de aprendizaje automatico de la mineria de datos pueden predecir
el rendimiento académico de los estudiantes universitarios de primer ciclo de la

Universidad Nacional Agraria de la Selva.

HO: Los algoritmos de aprendizaje automatico de la mineria de datos no pueden
predecir el rendimiento académico de los estudiantes universitarios de primer ciclo de

la Universidad Nacional Agraria de la Selva.



2.2 Operacionalizacion de las variables

Variable Independiente:

Mineria de datos

Variable Dependiente

Rendimiento Académico:

15

VARIABLES DEFINICION DEFINICION DIMENSIONES | INDICADORES
CONCEPTUAL OPERACIONAL
De acuerdo a e Sexo
(Microsoft, 2021), | Se avalGan los e Edad
Encontrar algoritmos - de | ndjcadores | o Provincia
informacion  atil a | aprendizaje sociales . o
partir de  vastas | dutomatico, y con * Financiamient
VARIABLE colecciones de datos | 12 @uda de la 0 de estudios
INDEPENDIENTE . o herramienta
se denomina mineria WEKA nos .
de datos. Permite | yroorciona los Indicadores | ¢ Tijpg de
MINERIA  DE | inferir patrones y | porcentajes  de | SCOMOMICOS colegio
DATOS tendencias en  10s | exactitud de cada
datos mediante | modelo, se crea el | Indicadores
alisi ati modelo con todos dmi .
analisis matematicos. mo fodos académicos | , Puntaje
recolectados en las examen de
oficinas de ingreso
Segin  (Gonzlez, | nINOST (oo * Facultad
1989), El éxito analisis e Modalidad de
académico de 10S | gocumental. ingreso
estudiantes  depende e Colegio de
ext_:lusn_/amente de la procedencia
universidad a la que
vayan, de sus )
VARIABLE profesores y, lo que es En la herramienta
DEPENDIENTE més importante, de su :gfé‘;‘;a;eel \rﬁ]\ﬁ;@
propia capa_(:Jdad. y Iosg datos de
RENDIMINENTO | ES Una nocion que se | hep, para
ACADEMICO utiliza en todos 10s | predecir el | Prediccion * Aprobado
ambitos  educativos | rendimiento e Desaprobado

para referirse a la
evaluacion del
conocimiento de los
estudiantes expresado
en los resultados de
sus evaluaciones.

académico el cual
nos arroja la

exactitud de
prediccién con la
condicién de
aprobado 0

desaprobado.
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CAPITULO Ill. MARCO TEORICO

3.1 Antecedentes de la investigacion
ANTECENDENTES INTERNACIONALES

Segln (Ofate, 2016) realizd un estudio titulado: “Analisis de la Desercion vy
Permanencia Académica en la Educacion Superior Aplicando Mineria De Datos.”
en la ciudad de Bogota del pais Colombia. El objetivo general del estudio fue crear un
conjunto de datos de estudiantes que tenga en cuenta el estatus socioeconémico, la
formacion académica y el rendimiento en el SAT 11.. La muestra estuvo constituida por:
el conjunto de datos tiene 1.665 registros con 37 caracteristicas, incluidos 26 atributos
numéricos y 11 de categoria. El disefio que se utilizd fue el Disefio Experimental. Los
instrumentos que se usaron fueron: base de datos de los estudiantes matriculados durante
los periodos académicos del 2010 al 2014. Y los resultados obtenidos han sido. La Tabla
5-14 compara varias técnicas de clasificacion en términos de diversos parametros de
rendimiento, presentando los resultados del modelo de prediccion de la pérdida de estatus
académico utilizando la informacién del proceso de admisién y el historial académico del
semestre anterior con los datos de entrenamiento y validacion. Al examinar los resultados
del conjunto de datos de entrenamiento y validacion, se puede observar coémo el grado de
precision del arbol de decision aumento en la segunda y cuarta matricula. Los registros
con blogueo académico que se categorizaron con éxito tuvieron un mayor grado de
precision gracias al clasificador bayesiano. Del mismo modo que ambos métodos tienen
un rendimiento muy superior a 0,7 cuando se observa el area bajo la curva (AUC),
también lo tienen en la segunda matriculacion. Segun las métricas de rendimiento, las
distintas estrategias de clasificacion se comparan en la Tabla 5-15, que muestra los
resultados del modelo de prediccion de pérdida de estado académico utilizando la
informacién de entrada del proceso de admision, el historial académico del semestre
anterior y los datos de la prueba. Cuando se tienen en cuenta los resultados del analisis
del conjunto de datos de prueba, se observa que el arbol de decision tiene la mayor
proporcion de predicciones que tenian bloqueos académicos y se identificaron con
precision en la segunda matriculacion. Analizando el area bajo la curva (AUC), el método

Naive Bayes supera al enfoque del &rbol de decision con un area superior a 0,9.

Ademés, (Méarquez Vera, 2015) realizd un estudio titulado: “PREDICCION DEL
FRACASO Y EL ABANDONO ESCOLAR MEDIANTE TECNICAS DE MINERIA
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DE DATOS” en la ciudad CORDOBA del pais ARGENTINA. El objetivo general del
estudio fue: encontrar un modelo que permita identificar a los alumnos con mas
probabilidades de tener dificultades académicas o de abandonar los estudios. La muestra
estuvo constituida por los 670 alumnos matriculados en el Programa Il de la UAPUAZ
para el curso 2009-10. El disefio que se utiliz6 fue experimental. Los instrumentos que
se usaron fueron encuesta a los alumnos Y los resultados obtenidos han sido: Como
puede verse, hay ocho reglas del tipo SI-ENTONCES, cuatro de las cuales se refieren a
las clases que suspendieron y cuatro a las clases que aprobaron. Los Unicos factores que
aparecen en las reglas para la clase SUSPENDIDA y que, en consecuencia, son culpables
del suspenso de los alumnos son haber obtenido bajas calificaciones en las asignaturas
del curso (Matematicas 1, Informatica 1, Inglés 1, Ciencias Sociales 1, Fisica 1, Taller de
Lectura y Escritura 1 y Humanidades 1). Es intrigante observar que en las normas que
identifican a los alumnos que aprobaron y continuaran en el semestre siguiente aparecen
marcadores adicionales, como abstinencia de alcohol o consumo muy moderado de
alcohol, buena asistencia a clase y altas expectativas de aprobar el semestre. De los
valores de la medida de clasificacion del modelo se desprende claramente que son
extremadamente altos y muy cercanos al 100%, el valor m&ximo que se puede alcanzar.
Sin embargo, como emplea datos recogidos al final del semestre, cuando hay menos
tiempo para aplicar una intervencion de apoyo a los alumnos en riesgo de suspender, este

modelo de categorizacidn no es Gtil para la prediccion temprana..

Igualmente, Rico (2019) realiz6 un estudio titulado: “CONSTRUIR UN MODELO
PARA PREDECIR EL RENDIMIENTO ACADEMICO DE ESTUDIANTES
UNIVERSITARIOS MEDIANTE EL ALGORITMO NAIVE BAYES, OBTENER SU
EXACTITUD EN LAS PREDICCIONES Y APLICARLO MEDIANTE LENGUAJES
DE PROGRAMACION PARA SU USO EN LA WEB EN LA CIUDAD DE ZAPOPAN
DEL PAIS DE MEXICO”. El objetivo general del estudio es crear un modelo para
predecir el éxito académico de los estudiantes universitarios utilizando el método Naive
Bayes, determinar su precisién de prediccion y emplearlo utilizando lenguajes de
programacion basados en web. La muestra estuvo constituida por 122 estudiantes en este
estudio. El disefio del modelo predictivo se cre6 utilizando el método de descubrimiento
de extraccion de informacion de bases de datos. Los instructores del curso facilitaron la
informacidn sobre aprobados y suspensos de los alumnos que participaron en este estudio.

El resto de la informacidn se recogié mediante una encuesta. Los resultados fueron los
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siguientes: De este modo, los 122 registros de alumnos se separaron en dos conjuntos de
61 registros cada uno, utilizandose un conjunto para el entrenamiento y el otro para las
pruebas a fin de determinar la precision y viceversa. La precision predicha del modelo de
prediccién se mostré mediante la precision media de estos porcentajes, que fue del
61,4754%. Para comprobar la exactitud de la prediccién del modelo de prediccion se
utiliz6 el rendimiento academico previsto de 71 alumnos matriculados en el mismo curso
pero que lo cursarian el semestre siguiente. En primer lugar, se obtuvieron las
predicciones de los estudiantes utilizando el modelo predictivo desarrollado y la
plataforma implementada. A continuacion, se contrastaron estas expectativas con los
resultados reales obtenidos por los alumnos al finalizar el curso. En la Figura 6 se muestra
la proporcién de predicciones acertadas e inexactas. Ademas, se comprobd que la
precision de las predicciones era del 70,4225%, superior a lo que habia predicho el
enfoque de validacion cruzada.

ANTECEDENTES NACIONALES

Yamao (2018) realiz6 un estudio titulado: “PREDICCION DEL RENDIMIENTO
ACADEMICO MEDIANTE MINERIA DE DATOS EN ESTUDIANTES DEL
PRIMER CICLO DE LA ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE
COMPUTACION Y SISTEMAS, UNIVERSIDAD DE SAN MARTIN DE PORRES,
LIMA-PERU” en la ciudad Lima del pais Perd. El objetivo general de su estudio es el
uso de mineria de datos para predecir el rendimiento académico de estudiantes de primer
afio de la Escuela Profesional de Informética y Sistemas de la Universidad de San Martin
de Porres. La muestra estuvo constituida por de aproximadamente 1300 estudiantes. Su
disefio fue el disefio de investigacion transaccional del tipo causal correlacional. Los
instrumentos que se usaron fueron: Los datos historicos sobre los estudiantes y su
rendimiento académico, incluyendo el GPA, la modalidad de admision, el distrito de
origen, la situacion familiar y socioeconomica, fueron compilados a partir de fuentes de
datos de las oficinas de admisiones y de la facultad de ingenieria y arquitectura de la
Universidad San Martin de Porres.. Los resultados demuestran que, si los nuevos
solicitantes pueden completar con éxito todos los cursos en su primer ciclo, hay datos
suficientes para permitir predicciones futuras sobre su clasificacion. EI mejor modelo
identificado tuvo unos valores maximos del 90,4% y una precision de prediccion del
82,87%. Dado que se obtuvo un valor P de la prueba F inferior a 0,05, puede deducirse
de los resultados del analisis estadistico ANOVA que existe una diferencia
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estadisticamente significativa entre los valores medios con un nivel de confianza del
95,0%. La misma prueba también arrojé un valor P inferior a 0,05 en otras variables,

como puede demostrarse mediante enfoques de mineria de datos.

Holgado (2018) realizé un estudio titulado: “DETECCION DE PATRONES DE BAJO
RENDIMIENTO ACADEMICO MEDIANTE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS
DE LOS ESTUDIANTES DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL AMAZONICA DE
MADRE DE DIOS 2018 en la ciudad PUNO del pais Peru. El su estudio el objetivo
general es utilizar la mineria de datos para identificar tendencias en el bajo rendimiento
académico de los estudiantes de la Universidad Nacional Amazénica de Madre de Dios.
La muestra estuvo constituida por la poblacion para el presente estudio incluyd 9545
registros de estudiantes matriculados en la Universidad Nacional Amazénica de Madre
de Dios entre los semestres de 2001 y 2018-1.. El disefio que se utilizé fue documental
no experimental (Arias, 2006), se seleccioné CRISP-DM como enfoque para alcanzar los
objetivos. A peticion del estudiante, este trabajo se llevd a cabo con la ayuda de
profesionales con acceso a los datos del DUAA. Y los resultados obtenidos han sido. La
representacion grafica del modelo de arbol de clasificacion se muestra en la Figura 54.
La hoja 7 muestra que el 33% de los estudiantes fueron categorizados en el grupo B y el
67% en la categoria C, que juntos constituyen el 25% de los datos globales. EI 18% de
los alumnos fueron categorizados en la categoria B y el 82% en la categoria C en la hoja
8, que en conjunto constituyen otro 25% de los datos globales. Segun este arbol de
categorizacidn, las hojas 7 y 8 incluyen el 50% del nimero total de alumnos, y el 67% y
el 82% de ellos pertenecen al grupo C, respectivamente. La calificacion de estos alumnos
oscila entre cero y diez. Resumiendo, la hoja 8, podemos decir que responden al siguiente
perfil: Alumnos que han cursado mas de seis pero menos de sesenta y dos asignaturas,
gue no han prestado servicio en el comedor universitario y que deben algin dinero a la
institucion. Ademas, podemos concluir de la ficha 7 que este grupo de estudiantes no debe
dinero a la institucion y no trabaja en los campos de la administracion y los negocios
internacionales, la contabilidad y las finanzas, el derecho y las ciencias politicas, o la

educacion inicial y especial.

Alania (2018) realizo6 un estudio titulado: “APLICACION DE TECNICAS DE
MINERIA DE DATOS PARA PREDECIR LA DESERCION ESTUDIANTIL DE LA
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FACULTAD DE INGENIERIA DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DANIEL
ALCIDES CARRION”. en la ciudad PASCO del pais PERU

El objetivo general del estudio fue que utilizando herramientas de mineria de datos para
pronosticar la desercion estudiantil en la Facultad de Ingenieria de la Universidad
Tecnoldgica Nacional Daniel Carridn. La muestra estuvo integrado por 218 estudiantes
de la Escuela Profesional de Sistemas y Computacion Daniel Alcides Carrion de la
Facultad de Ingenieria de la Universidad. El disefio que se utilizé fue: transeccional del
tipo correlacional causal. En los instrumentos se utilizaron datos histéricos sobre los
estudiantes y su rendimiento académico que fueron tomados de las bases de datos de la
Oficina de Admisiones y de la Oficina de Informética de la Universidad Nacional Daniel
Alcides Carrion. Estos datos incluian promedios ponderados de cada semestre, métodos
de admision, circunstancias familiares y socioeconémicas, entre otros.. Y los resultados
obtenidos han sido con un nivel de confianza del 95% y un nivel de significacion del 5%,
el abandono escolar y la nota media difieren significativamente. De ello se deduce que la
tasa de abandono de la escuela de formacidn profesional de informatica y sistemas de la

UNDAC esté influida significativamente por la nota media.

Candia (2019) realizé un estudio titulado: “PREDICCION DEL RENDIMIENTO
ACADEMICO DE LOS ESTUDIANTES DE LA UNSAAC A PARTIR DE SUS
DATOS DE INGRESO UTILIZANDO ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO?” en la ciudad Cusco del pais Peru.

El objetivo general del estudio fue emplear técnicas de aprendizaje automaticos para
predecir los estudiantes de primer semestre de la UNSAAC a partir de sus datos de egreso.
Doce mil estudiantes ingresantes de diversas modalidades de la UNSAAC integraron la
manifestacion. El disefio utilizado fue del tipo correlacional mas que experimental. Los
instrumentos que se usaron a sido recabar informacidn sobre estadisticas de admision y
encuestas en el sitio web de la UNSAAC. Y los resultados obtenidos han sido: El
algoritmo Funcion Logistica quedd en segundo lugar con una precision de prediccion del
68,33%, mientras que el algoritmo Bosque Aleatorio obtuvo el mayor rendimiento, es

decir, el mejor porcentaje de prediccion.

Luna (2020) realizé un estudio titulado: “IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA DE
PREDICCION DEL RENDIMIENTO ACADEMICO DE LOS ESTUDIANTES DE
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INGENIERIA DE SISTEMAS DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL JOSE MARIA
ARGUEDAS UTILIZANDO TECNICAS DE MINERIA DE DATOS PARA LA
ADECUADA TOMA DE DECISIONES” en la ciudad ANDAHUAYLAS del pais
PERU.

El objetivo general del estudio fue: Evaluar la eficacia de un sistema basado en la mineria
de datos para predecir el éxito académico de los estudiantes de la Escuela Profesional de
Ingenieria de Sistemas de la UNAJMA. La muestra estuvo constituida por se obtuvo un
total de 1975 datos. Los instrumentos utilizados como base de datos incluyeron datos
extraidos de 1975 de expedientes académicos y nivel socioeconémico familiar, los cuales
determinaron las predicciones de los estudiantes de ingenieria de sistemas. Y los
resultados obtenidos han sido estudiantes de ingenieria de sistemas proporcionaron una
muestra de datos de 1.380 puntos para el experimento. Otros algoritmos utilizados fueron
SMOreg, IBK, Kstar, LWL, Bagging, Vote, ZeroR, M5P, RandomForest, RandomTree y
REPTree. Para el andlisis se utilizo la prueba estadistica Weka Crossvalidation 10. Diez
submuestras se dividen aleatoriamente de la muestra original para este tipo de prueba.
Chague uno y diez iteraciones del procedimiento de aprendizaje se realizaron diez
validaciones cruzadas sobre diez hojas. En el experimento se compararon los errores
medios absolutos de cada algoritmo. La tabla estadistica muestra que, mientras que el
error absoluto medio de los otros algoritmos es mayor, como se muestra en la Tabla 8, el
método KStar tiene el error absoluto medio méas bajo de 1,18. El algoritmo KStar es por
lo tanto més efectivo. Se utilizaron 1674 puntos de datos de estudiantes de ingenieria de
sistemas. Entre los algoritmos utilizados en el experimento se encuentran SMOreg, IBK,
Kstar, LWL, Bagging, Vote, ZeroR, M5P, RandomForest, RandomTree y REPTree. El
tipo de validacion cruzada 10 de Weka fue probado estadisticamente. Para este tipo de
prueba, la demostracién original se divide aleatoriamente en diez submuestras. Chaque
uno y diez iteraciones del procedimiento de aprendizaje se realizaron diez validaciones
cruzadas sobre diez hojas. En el experimento se compararon los errores medios absolutos
de cada algoritmo. La tabla estadistica muestra que, mientras que el error absoluto medio
de los otros algoritmos es mayor, como se muestra en la Tabla 9, el algoritmo KStar tiene
el error absoluto medio mas bajo (0,85). El algoritmo KStar es esencial, por tanto. Los
datos reales de los estudiantes de Ingenieria de Sistemas del semestre 2018-1 y los datos
esperados derivados de esos datos muestran una inexactitud del 11%. H2 es por lo tanto
cierto, como se esperaba.



22

3.2 Bases teoricas
3.2.1. MINERIA DE DATOS

La mineria de datos es muy usada en los ultimos tiempos para descubrir patrones por lo
mismo podemos decir: la mineria de datos es un sistema de informacion basado en la
informatica que engloba grandes repositorios de datos con el fin de proporcionar
conocimiento e informacion. Aunque el término proviene de la mineria tradicional, el
objetivo es encontrar conocimientos que ayuden a descubrir aspectos como patrones
interesantes, relaciones entre datos, definicion de reglas, prediccién de valores
desconocidos, agrupacion de objetos homogéneos y otras cosas que son dificiles de

encontrar en la mineria tradicional. sistemas de informacidn tradicionales. (Pefia, 2014).

Ademas (Yamao, 2018) citando a (Han et al., 2012) indica que la mineria de dtos es el
proceso de extraccion de grandes volumenes de datos para encontrar nuevos patrones e
informacion. Las bases de datos, los almacenes de datos, Internet, otras formas de
repositorios o los datos dindmicos que se introducen directamente en el sistema pueden
utilizarse como fuentes de estos datos. La necesidad de examinar de forma automatica e
inteligente la ingente cantidad de datos que se producen cada dia parece estar cubierta por
la mineria de datos. Las diversas redes e interacciones de las empresas, las personas, la
investigacion, la ingenieria, la medicina y otros elementos de la vida cotidiana crean

terabytes o petabytes de datos (p. 27).

Por otro lado, (Microsoft, 2021) En los conjuntos grandes de datos, se conoce como
mineria de datos el proceso de identificar la informacion procesable. Utiliza el analisis
matematico para deducir los patrones y tendencias observados en los datos. En términos
generales, la exploracion de datos tradicionales no puede encontrar estos patrones porque

las relaciones son demasiado complicadas o hay demasiados puntos de datos.

Este patron y tendencia pueden recopilarse y definirse como un modelo de mineria de
datos. Las siguientes son algunas situaciones en las que se pueden utilizar modelos de

mineria de datos.:

Pronostico. La prevision incluye el calculo de los ingresos y la prediccién de las cargas

y caidas de los servidores.
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Riesgo y probabilidad. Los mejores destinatarios de correo directo a los que dirigirse, el
punto de equilibrio més probable para situaciones de riesgo. y las probabilidades de

diagnostico y otros resultados son todos aspectos del riesgo y la probabilidad.

Recomendaciones. Creacion de sugerencias y determinacién de los articulos que pueden

comercializarse conjuntamente.

Blsqueda de secuencias: evaluacion de productos que los compradores han afiadido a

sus carros al momento de la compra y prevision de resultados mas posibles.

Agrupacion: Distribucion de consumidores o eventos en grupos de objetos relacionados,

analisis y prediccion de afinidad.

De acuerdo con (Hernandes, 2004) nos indica que los métodos de anélisis de datos y
extraccion de modelos se combinan bajo la expresion relativamente nueva de "mineria de
datos". La informacién informatizada que nos rodea hoy en dia, que suele ser heterogénea
y abundante, también puede utilizarse para extraer patrones, describir tendencias y
regularidades, predecir comportamientos y, en general. Esto permite a las personas y a
las organizaciones comprender y modelizar el contexto en el que deben actuar y tomar

decisiones de forma mas eficaz y precisa.

3.2.1.1. El proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos
(KDD).

De acuerdo con (Mondragon, 2007) citando a (Fayyad y otros, 1996), afirma que el KDD
es un método no comun para encontrar patrones verdaderos, originales, posiblemente
beneficiosos y perceptibles en los datos. En este contexto, los términos "datos" y
"patrones” se refieren a frases en algunos idiomas que explican sucintamente los datos.
En tal sentido, los datos se refieren a una coleccion de eventos (como los de una base de
datos).

Como implica el nombre "proceso”, el KDD conlleva una serie de procesos, como la
preparacion de datos, la basqueda de patrones, la evaluacion de conocimientos y el
refinamiento, todos los cuales pueden realizarse varias veces. Hay que reconocer que por
no trivial se esta realizando algun tipo de busqueda o inferencia, es decir, una busqueda
de estructuras, modelos, patrones o pardmetros. Para caracterizar y/o pronosticar con

precision el comportamiento futuro de algln objeto, los patrones encontrados deben ser
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coherentes con los datos frescos hasta cierto punto. Los patrones también deben ser
originales (al menos para el sistema, pero idealmente para el usuario) y posiblemente
beneficiosos, es decir, deben ayudar al usuario o al trabajo de alguna manera. Por Gltimo,
pero no por ello menos importante, los patrones deben ser interpretables; de lo contrario,

seria necesario un postprocesamiento (p. 6).

El método KDD es participativo e iterativo; consta de varias fases y se basa en gran
medida en las decisiones de los usuarios. Una perspectiva realista del proceso KDD la
ofrecen Brachman y Anand (1996), que hacen hincapié en el caracter participativo del

proceso, como se ve en la Figura 1.

Figural

Esquema del proceso KDD
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Nota. La figura muestra el esquema del proceso KDD. Fuente: Charte (2020).

De acuerdo con la Figura 1, para realizar el KDD se sigue 5 etapas, (Charte, Campusmvp,

2020) nos describe cada una de la las etapas:

Recogida de datos: se cometen errores de forma rutinaria durante la recopilacion de
datos, ya sea humana o automatizada, asi como durante la codificacion y transmision
posteriores hasta el punto en que finalmente se ensamblan algunos de los datos. Muchas
veces, esto se traduce en dos tipos diferentes de problemas. El primero se basa en datos
gue parecen inexactos y, como tales, serian una barrera para el proceso de extraccion de
conocimiento en lugar de un beneficio. El segundo resulta en la eliminacion de algunos

datos, esto que podria causar problemas en el conjunto. Estos obstaculos podrian
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abordarse mediante tareas de limpieza de datos, por ejemplo, utilizando algoritmos para

la eliminacidon de ruido o la imputacion de valores ausentes.

Seleccion de datos relevantes: el KDD no requiere que todos los datos obtenidos de las
fuentes originales sean relevantes, por lo que el preprocesamiento avance en la seleccién
de aquellos que adecuadamente sean Utiles. Las dos tareas mas comunes en esta fase son
la seleccidn de variables y la seleccion de usuarios. Fundamentalmente, incluyen eliminar
cualquier dato que no mejore la extraccion de conocimiento, ya que es redundante o puede
inferirse de otros datos. Estas dos técnicas estan incluidas en los métodos de reduccion

de dimensionalidad.

Transformacion de los datos: Es posible considerar que los datos pueden ser empleados
para el aprendizaje de un modelo ya que estan limpios y sin redundancias, aspectos de los
que se ocupan las operaciones previas. Sin embargo, existen medidas que pueden
optimizar los datos de cara para que el aprendizaje sea méas eficaz. Entre estos se
encuentran la normalizacion, el escalado y la discretizacion. Estas son operaciones que
casi siempre producen cambios reversibles en los datos originales, creando una nueva

version que es mas adecuada para el analisis KDD.

Mineria de datos: después del preprocesamiento, los datos estan listos para la siguiente
fase. En esto, se emplea un algoritmo de mineria de datos para extraer de estos

conocimientos el cual, aunque este implicito en ellos, no resulte obvio ni simple.

Numerosas tacticas estadisticas, algoritmos matematicos de optimizaciéon y, de otra
manera, métodos de aprendizaje automatico son entre los que se pueden utilizar en este

punto.

A diferencia de los pasos anteriores, cuando es necesaria la exploracion de datos para
establecer qué operaciones deben realizarse y la intervencidn de expertos es esencial, la

fase de aprendizaje automatico es donde se suele utilizar el aprendizaje automatico.

El proceso de datos por un algoritmo de aprendizaje automatico resulta en un modelo que
representa el conocimiento extraido, y no en nuevos datos, como es habitual en la mayoria

de algoritmos de ordenador:
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Figura 2
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Nota: La figura muestra el modelo de conocimiento extraido. Fuente: Charte (2020)

Luego de haber realizado todos los procesos anteriores se tiene que interpretar y evaluar

los resultados para ello Timaran et al. (2016) nos dice que la:

Método de interpretacion y evaluacion de datos. Los patrones descubiertos se interpretan
en la etapa de interpretacion/evaluacién, y es posible regresar a etapas anteriores para
iteraciones posteriores. Parte de esta etapa podria incluir la visualizacion de patrones
extrafios, la eliminacion de patrones redundantes o innecesarios y la traduccion de
patrones Utiles a términos que el usuario pueda comprender. Por el contrario, el
conocimiento descubierto se combina para integrarse en otro sistema para acciones
futuras o, en pocas palabras, para ser registrado y reportado a las partes interesadas.
También se utiliza para confirmar y resolver cualquier conflicto con conocimientos

descubiertos previamente. (p. 67)

De acuerdo con Perez & Santin (2007) las siguientes etapas comprenden el proceso de

extraccién de conocimientos de KDD:
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Figura 3

Esquema del proceso de extraccion del conocimiento KDD
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Nota. La figura muestra el proceso de extraccion del conocimiento KDD. Fuente:
Extraida de (Perez & Santin, 2007)

El proceso de extraccion de conocimiento KDD Fuentes et al. (2014) lo clasifican

mediante una secuncia de fases:

Seleccion: La fase de seleccion produce la integracion y compilacién de los datos, la
identificacion de posibles fuentes de informacion y su ubicacion, la identificacion y
seleccion de las variables relevantes en los datos y el uso de técnicas de prueba adecuadas.

Todo eso se facilita tener un almacén de datos con la informacion en formato uniforme y

libre de errores.

Exploracion: Los datos provienen de muchas fuentes, por lo que es necesario
investigarlos utilizando técnicas de analisis de datos exploratorios. Estos enfoques
incluyen la busqueda de correlaciones en los datos, asi como su distribucion, simetria y
normalidad.

Limpieza: Aqui se verifican los datos, ya que pueden incluir valores atipicos, numeros
que faltan o valores incorrectos.

Transformacion: Esta etapa consiste en la transformacién del atributo (numeracion,
discretizacién, etc.).

La preparacion de los datos suele referirse a las cuatro primeras etapas. Durante la fase
de extraccion de datos se determina el trabajo que debe realizarse (clasificacion,
agrupacion, etc.) y el enfoque descriptivo o predictivo que debe aplicarse.

Evaluacion e interpretacion: Los expertos evaluan e interpretan los patrones durante la
fase de evaluacion e interpretacion. Si es necesario, se revisan las fases anteriores para la
siguiente iteracion. Los nuevos conocimientos se utilizan y difunden a todos los posibles

consumidores en este punto, durante la fase de difusion (p. 35).
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A este respecto, las etapas del proceso de extraccion de conocimientos pueden clasificarse

segun el siguiente esquema:
Figura 4

Esquema de clasificacion del proceso de extraccion del conocimiento
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Nota. Esquema de clasificacion del proceso de extraccion del conocimiento. Fuente:

Holgado (2018)



3.2.1.2. Clasificacion de las Técnicas de Mineria

A continuacion, se muestra una clasificacion de las técnicas de Data Mining.

Figura 5

Esquema de clasificacion de las técnicas de Data Mining
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Nota. Diagrama de clasificacion de las técnicas de Data Mining. Fuente. (Perez & Santin,

2007).

Técnicas predictivas o supervisadas

De acuerdo con Moreno et al. (2001) afirme que: Estos algoritmos calculan la valoracion

de un atributo (etiqueta) basandose en una coleccion de datos, comparativamente

referidos como otros atributos (atributos descriptivos). Se puede inferir una relacion entre

un rasgo identificado y otro conjunto de atributos basandose en datos. Estas relaciones

ayudan a predecir datos cuya etiqueta se desconoce. Este método de aprendizaje es el

aprendizaje supervisado y avanza a través de dos etapas: entrenamiento implica construir

un modelo utilizando un subconjunto de datos con una etiqueta conocida, mientras que

prueba consiste en probar el modelo con los datos restantes. (p. 3).

A su vez Rosado & Verjel (2014) indica que las técnicas de prediccion manejan tareas de

regresion y clasificacion, por su parte (Valcarcel, 2004) indica que para obtener de un
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modelo que posibilita predecir el valor numérico de una variable se lleva a cabo mediante
tareas de regresion logistica, de igual manera (Aluja, 2001) afirma que si la respuesta es
categorica (por ejemplo, comprar 0 no comprar un producto), decimos que existe un

problema de clasificacion.

Técnicas descriptivas o No supervisadas

Sobre las técnicas descriptivas 0 no supervisadas podemos encontrar diferentes puntos de
vista, en los enfoques descriptivos no se asigna a las variables ningun papel preconcebido.
No se espera que existan variables dependientes o independientes ni que haya un modelo
previo para los datos. La creacion automatica de modelos se basa en el reconocimiento
de patrones. Esta categoria incluye técnicas de asociacion y reduccion de dimensionalidad
(factorial, componentes  principales, correspondencia, etc.), escalamiento
multidimensional y enfoques de agrupamiento y segmentacién (que también son técnicas
de clasificacion hasta cierto punto).

La identificacion de la informacidn oculta en los datos es el principal objetivo tanto de
los enfoques descriptivos como de los predictivos (Perez & Santin, 2007, p. 9 citado por
Holgado, 2018, p. 30).

De acuerdo con Moreno et al. (2001) sin utilizar datos historicos, Estas técnicas permiten
identificar patrones y tendencias en los datos presentes. El descubrimiento de dicha
informacion es ventajoso para emprender acciones y obtener un beneficio (comercial o
cientifico) de las mismas.

3.2.1.3. Técnicas de mineria de datos

Algoritmos de clasificacion

Un método de analisis de datos conocido como clasificacion permite el desarrollo de
modelos que describen las clases esenciales de datos. Estos modelos permiten predecir
valores categoricos mediante un proceso de dos fases que incluye el aprendizaje (el
proceso en el que se forma el modelo) y la clasificacion (en el que el modelo se utiliza
para predecir los valores de otros datos). (Han et al., 2012 citado por Yamao, 2018, p.
37).
La descripcion de los principales algoritmos de clasificacion segun lo mencionado por
Yamao (2018) cita a (Lantz, 2013) y Han et al. (2012) se encuentran a continuacion:
Arbol de decision. representacion en forma de arbol de una coleccion de criterios de

categorizacion. Los arboles de decision originales fueron creados por especialistas
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humanos, pero en la actualidad cada vez son mas frecuentes los arboles creados por un
algoritmo. Los méas conocidos son ID3 y C4.5. El principio fundamental de la técnica de
los arboles de decision es que se puede determinar el punto final del camino a partir de
las propiedades de cada clase.
Entre los beneficios de los arboles de decision se encuentran su simplicidad y facilidad
de comprension, su capacidad para trabajar con variables numéricas y de categorizacion,
clasificacion rapida de nuevos datos y relativa simplicidad y flexibilidad en la gestion del
ruido y los valores perdidos dentro de una clase. Por el contrario, si hay pocos datos de
entrenamiento, puede conducir a un modelo muy especifico y dificil de generalizar.
La suposicién de que todos los datos pueden clasificarse de manera determinista en una
clase es la principal limitacion de un éarbol de decisién. Por lo tanto, todas las
discrepancias se consideran errores, lo que hace inapropiado clasificar datos como el
desempefio de los estudiantes en una clase, que a menudo incluye discrepancias.
Clasificadores bayesianos
Las relaciones estadisticas se representan graficamente en una red bayesiana para mostrar
su naturaleza visual. Considera la independencia condicional de toda la informacion y
representa las caracteristicas con una estructura de dependencia minima. Las aristas del
grafo reflejan el conjunto de propiedades de las que depende cada Vvértice del grafo.
El grado de dependencia se muestra mediante una probabilidad condicional. Antes de
utilizar redes bayesianas para hacer predicciones, primero se debe comprender la red para
determinar las dependencias de cada atributo y desarrollar un modelo fundamental en
torno al cual se realizaran futuras predicciones de datos.
En realidad, el problema surge del enorme volumen de probabilidades que debemos
estimar para determinar la probabilidad que tiene cada caracteristica. Un modelo
bayesiano ingenuo puede resolver este problema, ya que se necesitan menos estimaciones
porgue se supone que todas las caracteristicas son condicionalmente independientes. El
modelo bayesiano ingenuo ha demostrado un gran rendimiento de prediccion en la
realidad, sin embargo, debido a las suposiciones que se hacen en su uso, su capacidad de
representacion del modelo es inferior a la de otros modelos, como los arboles de decision.
Sin embargo, el modelo bayesiano ingenuo tiene varias ventajas, como ser sencillo,
eficaz, resistente al ruido y facil de entender. Dado que combina un bajo nivel de
complejidad con un modelo probabilistico flexible, se adapta convenientemente a
muestras de datos minusculas. Los datos numéricos deben convertirse porque el modelo

fundamental sélo tiene en cuenta datos discretos.
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Redes neuronales
En términos de reconocimiento de patrones, son muy apreciadas, pero cuando se utilizan
en educacion, pueden plantear problemas a menos que se disponga de una cantidad
significativa de datos numéricos y de la experiencia de un experto para entrenar el
modelo.
El tipo méas popular de red neuronal es la red neuronal feed-forward (FFNN). Entrada,
salida y una o mas capas ocultas intermedias son sélo algunas de las capas de nodos que
componen su disefio. Se asignan pesos a cada capa oculta, que esta conectada a los nodos
de las capas superior e inferior. En una red de tres capas puede representarse tericamente
cualquier funcién, pero, de hecho, el entrenamiento de la red es todo un reto.
Las redes neuronales tienen la ventaja de poder representar modelos no lineales y, en
teoria, cualquier tipo de clasificador. Las FFNN pueden modificar implicitamente los
datos originales, aunque carezcan de propiedades discriminativas. También son
resistentes al ruido y actualizables con informacion fresca.
El principal inconveniente es que se necesita una cantidad considerable de datos, muchos
mas de los gque se suelen obtener en un contexto educativo. Los valores categoricos deben
cuantificarse de algin modo antes de poder utilizarse, y los datos deben ser numéricos.
En consecuencia, el modelo se complica y los resultados dependen del método de
cuantificacion elegido.
Dado que el modelo de red neuronal es una "caja negra”, también es dificil ofrecer una
explicacion directa de los resultados. Ademas, suelen ser poco fiables y sélo funcionan
bien cuando se utilizan correctamente. Puede llevar un tiempo entrenar el modelo, sobre

todo si se quiere construir un modelo genérico (pp. 37-39).

3.2.1.4. Herramientas de Mineria de datos
Es posible clasificar dos bibliotecas y herramientas diferentes para el uso de técnicas de
mineria de datos: Bibliotecas de mineria de datos es una coleccion de técnicas que permite
el acceso a datos, los modelos de redes neuronales, los enfoques bayesianos, la
exportacion de resultados y otras capacidades Yy utilidades fundamentales.
Principalmente, las bibliotecas se utilizan para facilitar las tareas de extraccion de datos
mas dificiles, incluido el disefio de experimentos. La dificultad con las bibliotecas es que
hay que ser competente en programacion para utilizarlas. Entre las bibliotecas mas

significativas se encuentran estas:
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1. Xelopes (Extended Library For Prudys Embedded Solution): Es una libreria para crear
aplicaciones de Mineria de Datos que esta liberada bajo la licencia publica GNU.
Es crucial resaltar que el usuario puede crear aplicaciones especificas de Mineria de Datos
porque esta libreria ha sido disefiada para ser efectiva para la mayoria de los métodos de
aprendizaje. Los atributos principales son:

1. Acceso a datos

2. Modelos de redes neuronales

3. Técnicas de clustering

4. Técnicas de reglas de asociacion

5. Arboles lineales

6. Arboles no lineales
2. Mlc++ (Machine Learning Library In C++): Consiste en una coleccién de
bibliotecas creadas por la Universidad de Stanford. Salvo la version 1.3.x, que se ofrece
bajo licencia de dominio publico, la mayoria de las versiones son de dominio de
investigacion. Los principales atributos son:
1. Acceso a datos.
2. Transformaciones de datos
3. Métodos de aprendizaje mediante objetos
3. Suites: Poseen las mismas capacidades que el procesamiento de datos, los modelos
analiticos, el disefio de experimentos y el soporte grafico para la visualizacién de
resultados. Suites se caracterizan en este caso por la interfaz de usuario que facilita la
interaccion de los usuarios con la herramienta.
4. R-Project: Es un entorno de trabajo basado en los entornos de programacion Sy S-
PLUS creados a principios de los afios 90 por Bill Venables y David M. Comprende,
como afirman Venables et al (2011), un conjunto de recursos informaticos integrados
para el procesamiento de datos. , calculo y desarrollo visual. R-Project aspira a convertirse
en un sistema internamente coherente que se distinga por un crecimiento basado en la
contribucion relativamente desinteresada de la sociedad cientifica. (Alania Ricaldi, 2018)
cita a (L6pez Puga, 2010)
5. SPSS Clementine: Uno de los sistemas de mineria de datos mas conocidos es éste.
Tiene una arquitectura cliente/servidor y una herramienta visual desarrollada por ISL.
Estas son las caracteristicas de este sistema:
1. Acceso a datos.

2. Tratamiento de Datos.
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3. Técnicas de aprendizaje.

4. Métodos de evaluacion de modelos.

5. La visualizacion de resultados.

6. Exportaciones.

6. Weka (Waikato Environment For Knowledge Analysis): Investigadores de la
Universidad de Waikato (Nueva Zelanda) crearon esta herramienta visual de acceso
publico. Sus principales atributos son:

1. Acceso a datos desde un archivo con formato ARFF.

2. Datos preprocesados.

3. Modelos de Aprendizaje.

4. Visualizacion del ambiente.

7. Kepler: Dialogis creo6 un sistemay lo convirtio en un producto con animo de lucro que
se distribuye. Presenta varios modelos analiticos. Sus principales recursos didacticos son:
1. Arboles de decision.

2. Redes neuronales.

3. Regresion no lineal.

4. Aplicaciones estadisticas.

8. Odms (Oracle Data Mining Suite): Se basa en una arquitectura cliente-servidor y
ofrece una gran flexibilidad a la hora de acceder a grandes cantidades de datos.

1. Acceso a datos en diferentes formas, como bases de datos relacionales como SQL y
Oracle.

2. Datos preprocesados: datos muestreo, datos patrones.

3. Modelos de aprendizaje: redes neuronales y regresion lineal.

4. Instrumentos de visualizacion.

9. Yale: Herramienta de aprendizaje automatico desarrollada en Java por la Universidad
de Dormund.

El sistema tiene operaciones para:

1. Importar y preprocesar datos

2. Aprendizaje autbnomo

3. Validacién de modelos
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3.2.1.5. Metodologia de mineria de datos
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)

De acuerdo a Moine et al. (2012) fue desarrollado en 2000 por los grupos de empresas
SPSS, NCR y Daimer Chrysler, y es actualmente el manual de referencia mas utilizado
por quienes trabajan en proyectos de mineria de datos. El proceso se divide en seis fases:
comprension del negocio, preparacion de los datos, interpretacion de los datos,
modelizacion, evaluacion e implementacion. El orden de las fases no tiene por qué ser
estricto. Cada fase se divide en una serie de actividades de segundo nivel a nivel general.
Para cada fase del proyecto, CRISP-DM define una lista de tareas y actividades, pero no
menciona cdmo completarlas (p. 933).
Figura 6
Fases del proceso KDD segun la metodologia CRISP-DM
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Nota: Fases del proceso KDD segun la metodologia CRISP-DM. Fuente: Ordofies &
Grass (2011)

A continuacion, detallamos cada una de las seis etapas, teniendo un conjunto de tareas
detalladas en cuatro niveles diferentes de abstraccion, desde el mas general al mas

concreto: fase, tarea general, tarea especifica y instancia de proceso.

1. Fase de compresion del problema o negocio
De acuerdo con (Gallardo Arancibia, 2009) para convertir los objetivos y requisitos del

proyecto en objetivos técnicos y un plan de proyecto, esta fase es probablemente la mas



36

importante. Sin comprender estos objetivos, ningun algoritmo, por sofisticado que sea,

puede proporcionar resultados fiables. (p. 17)

Figura 7

Fase de comprension del negocio
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Nota: La figura muestra la fase de comprensién del negocio. Fuente: Gallardo (2009).

Las descripciones de cada una de las tareas forman parte de esta fase son las siguientes:
Determinar los objetivos del negocio
Para determinar los objetivos del negocio HOLGADO (2018) Afirma textualmente:
Significa determinar el alcance del proyecto; Para ello desarrollamos las siguientes
preguntas: ¢Cuél problema debemos resolver? ;Qué queremos lograr? ¢Qué ventajas
aportaremos al cliente? ;Por qué es necesario utilizar la mineria de datos y establecer los
criterios de éxito para el objetivo de la empresa? Se aceptan criterios cuantitativos como
cualitativos.
Evaluacion de la situacion actual
Antes de comenzar el proyecto de mineria de datos, debemos considerar el estado de la
situacion en el momento en que se realiza este trabajo. En tal sentido, seran de utilidad
las siguientes preguntas: ¢;Qué recursos o necesidades (hardware, software 0 recursos
humanos) utilizamos o necesitamos? ¢Qué informacion previa tienes sobre el tema?
¢ Cuales son las premisas y restricciones subyacentes? ¢, Cudl es la relacion coste-beneficio
del proyecto de mineria de datos? En esta seccion, esbozamos las necesidades desde el

punto de vista de la empresa y de la mineria de datos (pp. 25-26).



37

Determinacion de los objetivos de mineria de datos
Para esta tarea Gallardo (2009) nos indica textualmente: Este trabajo representa los
objetivos comerciales en términos de los objetivos del proyecto DM. Suponiendo, por
ejemplo, que el objetivo empresarial es lanzar una campafia de marketing para aumentar
la asignacion de crédito hipotético, el objetivo de DM seria determinar el perfil del cliente
con respecto a su capacidad de pagar la deuda. (p. 18)

Produccion del plan de proyecto
Desde la posicion de Holgado (2018) afirma que: “En este caso, la Ultima tarea de la
primera fase es crear un plan de proyecto que delinee los procedimientos a seguir y las

técnicas a utilizar en cada uno de ellos”. (p. 26)

2. Fase de compresion de los datos
La segunda fase (Figura 8) es para la recoleccion de los datos, tenemos que
familiarizarnos con los datos y la informacion que vamos a utilizar ademas de evaluar su
calidad e identificas las relaciones.
Figura 8
Fase de comprension de los datos
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Nota: La figura muestra la fase de comprensién de los datos. Fuente: [CRISP-DM, 2000].
De acuerdo a Gallardo (2009) nos indica que esta fase comprende las siguientes tareas:

Recoleccion de datos iniciales. La recopilacion de los datos iniciales y la determinacion
de si son adecuados para su procesamiento posterior es la primera tarea de esta segunda
fase del proceso CRISP-DM. El objetivo de esta tarea es proporcionar informes que
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describan los datos recopilados, su ubicacion, los métodos utilizados para recopilarlos,
los problemas que surgieron a lo largo de este proceso y las soluciones para dichos
problemas.

Descripcion de los datos. Una vez recogido el primer conjunto de datos, hay que
caracterizarlo. Este procedimiento consiste en establecer los volimenes de datos (niUmero
de registros y campos por registro), su identificacion, la definicion de cada campo y la
primera descripcion del formato.

Exploracion de datos. A continuacion, se investigan los datos para determinar una
estructura general de los mismos. Se elaboran tablas de frecuencias, graficos de
distribucion y se aplican pruebas estadisticas basicas para mostrar las cualidades de los
datos recién recogidos. El resultado de la tarea es un informe sobre la exploracion de los
datos.

Verificacidn de la calidad de los datos. En esta tarea se comprueba si los valores de
cada campo son coherentes, cuantos valores nulos hay y como estan distribuidos, y si hay
valores fuera de rango que puedan introducir ruido en el proceso. En este caso, el objetivo

es garantizar la exactitud e integridad de los datos (p. 19).

3. Fase de preparacion de los datos
Para la tercera fase Gallardo (2009) afirma textualmente: Una vez finalizada la
recopilacion inicial de datos, esta fase produce la preparacién de los datos para su uso
posterior utilizando técnicas de mineria de datos, como herramientas de visualizacion de
datos, busquedas de conexiones variables y otras técnicas de exploracion de datos. La
preparacion de los datos incluye una amplia gama de procesos de seleccion de datos a los
que se aplicara un enfoque de modelado especifico, limpieza de datos, creacion de datos,

integracion de datos de muchas fuentes de datos y cambios de formato (p. 19).
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Figura 9
Fase de preparacion de los datos
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Nota: La figura muestra la fase de preparacién de los datos. Fuente: [CRISP-DM, 2000]
De acuerdo a lo que se observa en la (figura 9) comprende las siguientes tareas que

Gallardo (2009) lo detalla a continuacion de la siguiente manera:

Seleccion de datos.
Sobre la base de los criterios previamente establecidos en fases anteriores, en esta fase se
elige un subconjunto de los datos adquiridos en la fase anterior. Estos criterios incluyen
la calidad de los datos en términos de exhaustividad y exactitud, asi como las restricciones
sobre el volumen o los tipos de datos que son relevantes para las técnicas de gestion de
datos elegidas.

Limpieza de los datos.
Debido a la variedad de enfoques que se pueden utilizar para mejorar la calidad de los
datos y prepararlos para la fase de modelado, esta actividad complementa la anterior y es
la que requiere mas tiempo y trabajo. Para ello se pueden aplicar los siguientes enfoques:
normalizacion de datos, discretizacion de campos de datos, tratamiento de valores
perdidos, reduccién del volumen de datos, etc.

Estructuracion de los datos.
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Este trabajo contiene las tareas de preparacion de datos, como crear nuevos atributos a
partir de los existentes, integrar nuevos registros o cambiar los valores de los atributos
existentes.
Integracion de los datos.
El proceso de integracion de datos es la creacion de nuevas estructuras de datos a partir
de los datos seleccionados, como la creacion de nuevos campos a partir de los existentes,
la creacion de nuevos registros, la combinacion de tablas de campos o la creacién de
nuevas tablas que resumen las propiedades. de varios registros u otros campos.
Formateo de los datos.
Con el objetivo de posibilitar o simplificar el uso de una técnica especifica de DM
(eliminar comas, tabuladores, caracteres especiales, valores maximos y minimos de las
cadenas de caracteres, etc.), este trabajo consiste en reorganizar los campos y/o registrar
la tabla. o ajustar los valores de los campos para que funcionen dentro de las limitaciones
de las herramientas de modelado (pp. 20-21).

4. Fase de modelado

Aqui en esta fase se eligen las técnicas mas adecuadas para el proyecto de mineria de
datos, como nos informa Gallardo (2009):

Asumiendo los siguientes criterios, se eligen estas técnicas:

* Ser apropiado al problema.

» Adecuada disponibilidad de datos.

* Cumpla las condiciones del problema.

* Tiempo sucesivo para conseguir un modelo.

* El conocimiento técnico (p. 21).
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Fase de modelado
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Nota: La figura muestra la fase de modelado. Fuente: [CRISP-DM, 2000].

Una descripcidn de cada de las principales tareas de esta fase Gallardo (2009) los detalla
de la siquiente manera:
Antes de modelizar los datos debe elegirse una técnica de evaluacion del modelo para
identificar el nivel de bondad de ajuste del modelo. La creacion y evaluacién del modelo
se realizan una vez finalizadas estas actividades generales. Los pardmetros utilizados para
crear el modelo vienen determinados por las propiedades de los datos y los objetivos de
precision del modelo. Las actividades y resultados de esta etapa se representan en la
Figura 10. A continuacion se describen las principales tareas de esta etapa:

Seleccidon de la tecnica de modelado
La eleccion de la mejor estrategia de mineria de datos para el trabajo en cuestion se aborda
especialmente en esta tarea. Para ello, es necesario tener en cuenta el objetivo principal
del proyecto y su relacion con las tecnologias de mineria de datos.

Generacion del plan de prueba
Implica crear un proceso para evaluar la precision y eficacia del modelo construido. Para
desarrollar un modelo basado en el conjunto de entrenamiento y evaluar su rendimiento
en el conjunto de prueba, los datos suelen dividirse en dos partes: uno para el
entrenamiento y el segundo la prueba.

Construccion del modelo
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Se utiliza el programa de modelizacion para generar uno o varios modelos a partir de los
datos previamente preparados. Para cada enfoque de modelizacion existe un grupo de
parametros que definen las propiedades del modelo que se creara.

Evaluacion del modelo
El examen y la revision de los pardmetros del modelo constituyen este trabajo. Los
profesionales de mineria de datos y los especialistas en el ambito temético pertinente
realizan estas actividades y evaltan los modelos a la luz del ambito (pp. 21-22).

5. Fase de evaluacion
De acuerdo con Gallardo (2009) nos explica lo siguiente: Esta fase analiza el modelo
considerando si se han alcanzado los criterios de éxito establecidos para el problema.
Ademas, hay que tener en cuenta que la fiabilidad determinada para el modelo s6lo se
refiere al conjunto de datos utilizados para la investigacion.
Evaluar el proceso teniendo en cuenta los resultados obtenidos es necesario para poder
replicar cualquier etapa anterior en la que se haya cometido un error. Hay que tener en

cuenta que los resultados pueden interpretarse utilizando diversas técnicas (p. 22).

Figura 11

Fase de evaluacién
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Evaar los Valoracdn Modeios
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oSUItA00s
Revisdn dof Revimon del
proceso procesd

Determunar Técnca Listado
priwsnos modeads e Ll posibies
pasos SCTONSS

Nota: La figura muestra la fase de evaluacion. Fuente: CRISP-DM (2000)

A continuacion Gallardo (2009) nos describe las siguientes tareas de esta fase:

Evaluacion de los resultados. La correccion y generalidad del modelo creado se
evaluaron en los procesos de evaluacion anteriores. Esta actividad consiste en evaluar el
modelo en relacion con los objetivos empresariales y tiene por objeto establecer si existe

alguna razon empresarial por la que el modelo sea inadecuado o si, si las limitaciones de
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tiempo y recursos lo permiten, es preferible probar el modelo en una situacion real. (Es
aconsejable analizar el modelo en relacion con objetivos distintos de los originales, ya
que ello puede revelar nueva informacién, ademas de las conclusiones directamente
pertinentes para el objetivo del proyecto?

Proceso de revision. La revision de todo el proceso de gestion documental para encontrar
areas susceptibles de mejora se denomina proceso de revision.

Determinacion de futuras fases. La siguiente fase podria elegirse si se ha determinado
que las fases hasta este punto han producido resultados suficientes; si no, puede decidirse
repetir la fase de preparacion de datos o de modelizacion con otros pardmetros. Llegados
a este punto, podria incluso decidirse lanzar un nuevo proyecto de DM (p. 23).

6. Fase de implementacion

Cuando el modelo ha sido desarrollado y validado, en esta etapa el conocimiento
aprendido se aplica a los procesos de negocio, lo que el analista recomienda o no.
Acciones basadas en observaciones y resultados del modelo, aplicando el modelo a
muchos conjuntos de datos o utilizando el modelo como parte de un proceso, como la
aplicacion, deteccion de fraude, etc. analisis del riesgo crediticio. (Gallardo, 2009).

En términos generales, un proyecto de Mineria de Datos no termina con la
implementacién del modelo ya que los resultados deben ser documentados y presentados
para que el usuario pueda entenderlos para lograr el objetivo. Por el contrario, durante la
fase operativa se debe garantizar el mantenimiento de la aplicacion y difusion de los
resultados (Gallardo, 2009).
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Figura 12
Fase de implementacion
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Nota: Fase de implementacion

Fuente: CRISP-DM, 2000.De acuerdo a Gallardo (2009) las tareas que se llevan a cabo
en esta fase son las siguientes:

Plan de implementacion. Esta actividad utiliza los datos de la evaluacion para desarrollar
una estrategia de aplicacion de los resultados de la gestién del cambio dentro de la
organizacion. Si se ha encontrado un enfoque estandar para desarrollar el modelo, debe
documentarse para su uso futuro

Monitorizacion y mantenimiento. Preparar las técnicas de supervision y mantenimiento
que se utilizaran en los modelos si se despliegan en el dominio de la cuestion como parte
de las operaciones cotidianas a raiz del proceso de extraccion de datos. Las aportaciones
de la supervision y el mantenimiento podrian mostrar si el modelo se esta aplicando
correctamente.

Informe final. El proyecto de MD ha llegado a su fin. En este informe puede incluirse
una presentacion final que contenga y analice los logros del proyecto, dependiendo de la
estrategia de ejecucién, o puede tratarse simplemente de una recapitulacion de los
principales logros del proyecto.

Revision del proyecto. Ahora evaluamos lo que ha ido bien'y lo que no, lo que se ha hecho

correctamente y lo que hay que cambiar (pp. 23-24).
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3.2.1.6. Técnicas para evaluar clasificadores
Para los clasificadores binarios y multiclase, se dispone de métricas de rendimiento que
incluyen la precision, el error de clasificacion y el coeficiente kappa. Estas mediciones
permiten evaluar varios métodos de categorizacion y elegir el mas preciso. En este
estudio, el error de clasificacion, la precision y el coeficiente kappa se utilizan para
proporcionar un método de evaluacion.

Matriz de confusion
Se trata de una tabla de doble entrada que muestra las distintas clases de la variable
objetivo segun la prediccién del clasificador propuesto y segun las clases observadas
(reales). En la Tabla 1 se muestra una matriz de confusion para dos clases:

Tabla 1

Matriz de confusion

Clasificacion Clasificacion Predicha Total
Observada observado

Positivo (Clase 0) Negativo (clasel)

Positiva clase(0) VP FN VP+FN
Negativa (clasel)  FP VN FP+VN
Total Predicho VP+FP FN+VN N

Nota: En la tabla se muestra como debe quedar la clasificacion de la prediccion (Holgado
Apaza, 2018)

De acuerdo a Holgado (2018) nos decribe cada uno de los valores mencionados en la tabla
de la siguiente manera:

El nimero de observaciones que el clasificador predijo con precision como pertenecientes
a las clases positiva y negativa esta representado por las letras VP y VN, respectivamente.
FP significa falsos positivos y FN, falsos negativos. Este es el niUmero de observaciones
que el clasificador clasificd errobneamente como pertenecientes a la clase positiva 'y a la
clase negativa, respectivamente. Esta tabla se puede utilizar para calcular el error y la
exactitud de la clasificacion.

) VP + VN
Exactitud = h

Este valor mide cuantas observaciones clasificé correctamente el modelo de clasificacion

predictiva.

FP + FN

Tasa de error = N
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Este valor representa la tasa de error del modelo de clasificacion predictiva, es decir, la
proporcién de observaciones que fueron clasificadas incorrectamente.

Donde: N = VP + VN + FP + FN. (p. 36)

Coeficiente de Kappa (k)

En esta parte tenemos a Cerda & Villarroel (2008) que nos indican que la concordancia
inter-observador se refleja por el coeficiente kappa, que se puede calcular en tablas de
cualquier dimensién, siempre y cuando se contrastan dos observadores (el coeficiente
kappa de Fleiss se utiliza para la evaluacion de concordancia de tres 0 méas observadores,
cuya explicacién supersigue el proposito de este articulo). El coeficiente Kappa puede
tener valores entre -1y +1. Por el contrario, cuanto mas cerca esté un observador de +1,
mayor serd el grado de acuerdo entre los observadores; por el contrario, cuanto més cerca
esté un observador de -1, mayor sera el grado de desacuerdo entre los observadores.
En la Tabla 2, se puede observar la valoracion del valor de k que es propuesta por (Landis
and Koch, 1977)

Tabla 2

Valoracion del coeficiente de kappa (Landis y Koch, 1977)

Coeficiente de kappa Fuerza de concordancia
0,00 Pobre (Poor)

0,01-0,20 Leve (Slight)

0,21-0,40 Aceptable (Fair)

0,41-0,60 Moderada (Moderate)
0,61-0,80 Considerable (Subtantial)
0,81-1,00 Casi perfecta (Almost perfect)

Fuente: (Cerda & Villarroel, 2008)

3.2.2. RENDIMIENTO ACADEMICO

El rendimiento académico permite medir el resultado del alumno al finalizar el ciclo, en
este sentido Reyes (2003) nos dice sobre el rendimiento academico lo siguiente: El
sistema educativo considera el rendimiento académico como una medida del nivel de
aprendizaje logrado por los estudiantes, por lo tanto, le asigna una gran importancia. De
esta manera, el rendimiento académico se convierte en un “referente imaginario” del
aprendizaje alcanzado en el aula, que es el objetivo primordial de la educacién. Sin
embargo, muchos otros factores externos, como la calidad del profesorado, el ambiente

del aula, la familia, el programa educativo, etc., asi como factores psicoldgicos o internos,
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como la actitud del estudiante ante las tareas, la inteligencia, la personalidad, el

autoconcepto, la motivacion, etc, también juegan un papel en el rendimiento académico.

Muchos estudios también equiparan el rendimiento académico con el GPA vy las
calificaciones obtenidas en los cursos. La capacidad de un estudiante para cumplir con
los requisitos establecidos para los cursos ofrecidos en una universidad y superar estos
desafios se reflejara en las calificaciones del estudiante y en su capacidad para ser
considerado un estudiante exitoso. Por otro lado, quienes no demuestren los
conocimientos o habilidades necesarios para cumplir con los requisitos antes
mencionados tendran un bajo rendimiento académico, lo que podria conducir al abandono

escolar (Yamao, 2018).

Muchos factores pueden afectar el éxito del desempefio académico de un estudiante. De
esta forma, por ejemplo, Rasberry, Lee, Robin, Laris, Russell, Coyle y Nihiser (2011)
agrupan los resultados del aprendizaje en tres posibles partes: (1) Rasgos y habilidades
cognitivas, que incluyen, entre otras cosas, atencion, memoria, comprension linglistica,
procesamiento de informacion, motivacion, autoimagen y satisfaccion; (2)
comportamiento de aprendizaje, incluyendo, entre otras cosas, organizacion,
planificacion y asistencia; y (3) logro académico, incluidas las calificaciones en las

materias ensefiadas (Yamao, 2018).

Segln Beneyto (2015) sefiala que el: En la actualidad, uno de los temas candentes de la
investigacion educativa es el examen del rendimiento de los alumnos. El principal
problema de la educacion en la cultura actual, que se define por el constante bombardeo
de informacion procedente de diversas fuentes, es convertir este vasto volumen de
informacidn en conocimientos fiables y practicos para poder vivir con éxito. Asi pues, el
éxito o el