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RESUMEN EJECUTIVO

El presente trabajo investigativo busca encontrar el conocimiento oculto a
través de mineria de datos educacional para obtener una caracterizacion de
graduados en la Universidad Técnica Estatal de Quevedo.

Mediante la gran cantidad de informacion alojada en los repositorios de datos
de la Universidad y el andlisis empirico por parte de las autoridades surge la
necesidad de realizar esta investigacion, con el fin de encontrar el conocimiento

oculto entre una montafa de informacion.

El presente trabajo tiene como objetivo descubrir los factores que inciden en los
perfiles de estudiantes graduados, analizando los datos desde el periodo inicial

de estudio hasta su culminacion. Mediante mineria de datos educacional.

Los resultados de esta investigacion se pretenden otorgar a la Unidad de
Planeamiento Académico para que en base a su experiencia puedan realizar
un mejor andlisis de la informacion, ademas de que sirva como soporte idoneo

en el proceso de toma de decisiones de la unidad antes mencionada.

El autor de la investigacion detalla el proceso o desarrollo del presente trabajo
en siete capitulos, siendo el capitulo IV donde presenta detalladamente la
manera técnica de como se obtuvo el conocimiento, partiendo de la ingente

cantidad de informacion que otorgo la institucion.

Los resultados entregados, un conjunto de reglas fueron seleccionados en
base a los niveles de confianza, desviacion estandar y numero de reglas
otorgadas por pate de cada uno de los algoritmos aplicados en este caso de

estudio.
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ABSTRACT

This research work aims to find the hidden knowledge through educational data
mining to obtain a characterization of graduates from Universidad Técnica

Estatal de Quevedo.

Through the many housed in data repositories college and empirical analysis by
the authorities with information arises the need for this research, in order to find

the hidden knowledge from a mountain of information.

This paper aims to describe the factors that influence the profiles of graduates,
analyzing data from the initial study period to completion. Means educational

data mining.

The results of this research aims to give the Unit for Academic Planning based
on experience can make a better analysis of information, in addition to serving

as suitable support in the decision making process of the aforementioned unit.

The author of the research detailed the process or application of this work in
seven chapters, Chapter IV which presents in detail the technical way of how
knowledge is obtained starting from the wealth of information that granted the

institution.
The results provided a set of rules were selected based on the confidence

levels, standard deviation and number of rules issued by pate of each of the

algorithms applied in this case study.
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CAPITULO |

MARCO CONTEXTUAL DE LA INVESTIGACION



1.1. INTRODUCCION

Informacién es un conjunto organizado de datos debidamente procesado que
constituye un mensaje real sobre un determinado hecho o fendbmeno, por esta
razon se dice que “la informacion es poder”, sin embargo existen grandes
almacenes de datos que carecen de un estudio adecuado para poder convertir

ese conjunto de datos en informacion util y aun mas, en conocimiento.

En la actualidad se emplea el proceso de mineria de datos para un mejor y
completo analisis de datos con la finalidad de descubrir caracteristicas,
relaciones, dependencias o tendencias de los datos previamente desconocidas
(Rob & Coronel, 2004). El Data Minning permite encontrar patrones escondidos
que son de gran utilidad para plantear estrategias que apunten a los objetivos
del negocios (Canney, 2007), siendo implementada en numerosos ambientes

de desarrollo, entre estos la educacion.

Al introducir este término de minerias de datos en la educacion, surge un
nuevo término: Mineria de datos educacional EDM (siglas en inglés) es una
disciplina emergente, preocupada por el desarrollo de métodos para explorar
los tipos Unicos de los datos que provienen de los centros educativos, y el uso
de esos métodos para entender mejor a los estudiantes (International
Educational Data Mining Society, 2011), para lograr una significativa mejora en

los procesos de toma de decisiones en el ambito educativo.

EDM enfoca sus procesos en la manera de aplicar la mineria de datos para el
andlisis de los datos generados por los diferentes sistemas de informacién que

apoyan el aprendizaje en la educacion.

Entonces, una manera de afrontar estas necesidades que tiene una institucion
de educacién superior es mediante la mineria de datos educacional. Esta
permite a las entidades educativas descubrir y conocer patrones ocultos en sus
grandes almacenes de datos. A continuacion, estos patrones se incorporan en

modelos de mineria de datos y se utilizan para asociar las conductas



individuales con gran precisién. Por ejemplo, la mineria de datos puede ofrecer
a una institucién de tercer nivel la informacion necesaria para tomar medidas
antes de que un estudiante abandone o para asignar de manera eficaz los
recursos a una estimacion precisa del nimero de estudiantes que se
matricularan en un determinado curso. Como resultado de este tipo de
informacidn, dichas instituciones pueden asignar los recursos y su personal de

manera mas eficaz.

Sin embargo, en la actualidad se desconoce que se haya aplicado un estudio
de caracterizacién de estudiantes de la UNIVERSIDAD TECNICA ESTATAL
DE QUEVEDO (UTEQ) con ayuda de mineria de datos educacional dando
como resultado un conocimiento oculto que surge como consecuencia de haber
aplicado  razonamiento aproximado que es el conunto de técnicas y
metodologias para el tratamiento de informacion imprecisa o incierta
(VALVERDE, 1992).

La UTEQ maneja grandes cantidades de datos, no obstante hace falta un
adecuado tratamiento de este gran volumen de datos, con el fin de entregar
informacién valida y confiable que permita a la Unidad de Planeamiento
Académico (UPA) una mejora en la toma de decisiones para un excelente
desarrollo académico en la institucion.

Un adecuado analisis inteligente de datos, el cual es una area de la informatica
que busca generar o adquirir conocimiento (PRIESCA, s.f.) permitira encontrar
el conocimiento oculto para obtener un perfil de estudiantes graduados y poder
predecir o asociar las tendencias de estudio de los alumnos y entregar esa
informacion para que pueda ser analizada por la UPA logrando contrarrestar el
bajo indice de estudiantes graduados que oferta la UTEQ segun informes

entregados por la secretaria de las facultades internas de la institucion.



1.2. JUSTIFICACION

Con el proposito de realizar un adecuado estudio de los factores que
intervienen en la culminacion exitosa de los estudios de un alumno de
pregrado en la UTEQ, para ofrecer un soporte eficaz que permitan una
asistencia apropiada en la gestion académica y una mejora continua en la
calidad de estudio que brinda esta universidad como entidad de educacion

superior.

El hecho de que un estudiante puede culminar sus estudios de pregrado o no,
ademas de saber qué tiempo le toma graduarse, no solo depende del
rendimiento del mismo, pueden intervenir muchos otros factores en este
fenébmeno, lo que da lugar para realizar un estudio que nos permita identificar

este tipo de estudiante a través de uno o varios peffiles.

La obtencion de un perfil de estudiantes graduados a través de técnicas
supervisadas y no supervisadas permitira mejorar la gestion académica de la
UTEQ, al poder predecir el éxito de los estudios universitarios de un
determinado estudiante o bien, asociar las diferentes caracteristicas de un
alumno con el fin de mejorar la toma de decisiones y mejorar el indice de

graduados de la institucion.

Esta investigacion tiene lugar en la UTEQ en el departamento de las TIC’s
(Tecnologias de la Informacién y la Comunicacion) del Instituto de Informatica
donde se encuentra alojado los SGDB que entregaran el conjunto de datos de
los cuales se realizar4 el andlisis de los estudiantes que se matricularon entre

los periodos del afio 2003 y el afio 2008.



1.3. PROBLEMATIZACION

1.3.1. Anadlisis del problema

En un mundo caracterizado por rapidos y complejos cambios tecnoldgicos, a
los directivos universitarios cada vez se les plantea problemas mas dificiles que
no solo afectan a su institucion educativa, sino que influyen ademas en el

conjunto de la sociedad.

Por esto, cada vez tendran una mayor necesidad de enfrentar las situaciones
con ayuda de nuevas tecnologias. Sin embargo, en la U.T.E.Q se dificulta la
toma de decisiones por parte de la Unidad de Planeamiento Académico (UPA)
debido a que carecen de un buen estudio de los datos que se encuentran en
los SGBD (Sistemas Gestores de Bases de Datos).

Segun informes entregados por las secretarias de las facultades de la
institucion educativa, menos de un quintil de la poblacién estudiantil logra
culminar con éxitos su carrera profesional, generando un gran problema en el
indicador resultante de la relacion de los estudiantes matriculados a las

carreras universitarias entre los que lograron graduarse.

Analizar este gran volumen de datos que nos entrega el SGDB de la U.T.E.Q
de una manera empirica resulta extremadamente tedioso para el personal
administrativo de la institucién, ademas de ofrecer un analisis poco acertado a

la realidad y sin bases que fomenten su propuesta.

1.3.2. Formulacién

¢ Es aplicable la mineria de datos educacional para determinar los factores que

influyen en la graduacién de un estudiante de la UTEQ?



1.3.3.

Sistematizacion del Problema

¢, Cuales son los atributos que logren proporcionar informacion
significativa sobre el desemperio estudiantil?

¢ Qué técnicas de mineria de datos permiten obtener un significativo
aporte positivo a los resultados finales de la investigacion?

¢ Se obtendra un conjunto de reglas que permita proporcionar un

escenario idoneo para identificar a un estudiante graduado?



14.1.

1.4.2.

1.4. OBJETIVOS

Objetivo General

Aplicar mineria de datos educacional para determinar los factores que

inciden en los perfiles de estudiantes graduados de la UTEQ.

Objetivos Especificos

Identificar los atributos que proporcionen informacion significativa sobre

el desempefio estudiantil.

Determinar las técnicas de mineria de datos que permitan obtener un
aporte significativamente positivo en los resultados, el cual nos ayude en
el proceso de toma de decisiones de la unidad de planeamiento

académico de la UTEQ.

Definir un conjunto de reglas que permitan proporcionar el mejor

escenario para identificar a un estudiante graduado.



1.5. HIPOTESIS

1.5.1. Planteamiento

El andlisis de muchos factores de caracter exégeno y endégeno permitira

obtener un perfil de éxito de los estudios de pregrado de un alumno de la

UTEQ.

1.5.2. Matriz de Operacionalizacién

Tipos de Definicién Dimension de la .
. : Indicador
variable conceptual variable
Independiente
Caracteristicas
Factores internas Atribut
exogenos y y . ributos
. externas que e Modelacién Técnicas
endogenos del
: pertenecen a un Reglas
estudiante

estudiante

Dependiente

Perfil de éxito de
estudiantes
graduados

Conjunto de
caracteristicas
gue cumple un

determinado

estudiante

e Confiablidad

Porcentaje de
precision
indice de
Cobertura

Tabla 1. Matriz de Operacionalizacion




CAPITULO 1l

MARCO TEORICO



2.1. FUNDAMENTACION CONCEPTUAL

2.1.1. KDD (Knowledge Discovery in Database)

Este proceso consiste en la extraccion de conocimiento partiendo de fuente
masivas de datos que ademas se encarga de la preparacion de los datos y de
los resultados obtenidos. KDD se ha definido como el proceso no trivial de
identificacion de los datos de patrones validos de las bases de datos para
interpretar grandes cantidades de informacién y encontrar las relaciones o
patrones entre los datos, que se encuentran en la base de datos (Molina,
2007).

El KDD se define como un proceso no trivial de extraccidon de patrones validos,
novedosos, potencialmente dtiles, y comprensibles en los datos (Fayyad,
Piatetsky, & Smyth, 1996).

De forma general el proceso involucra los siguientes pasos (Fayyad, Piatetsy-
Shapiro, & Smyth, 1996).

e Comprensién del dominio de la aplicacion. En esta fase se identifica
el conocimiento previo relevante que debe utilizarse, junto con las metas

y los requerimientos del proceso de extraccién de conocimiento.

e Preparacion de los datos. En esta fase se analizan y documentan los
datos disponibles y las fuentes de conocimiento donde se involucra los

siguientes pasos para completar la fase de preprocesamiento de datos.

o Limpieza de datos: consta de ciertas operaciones basicas, como
eliminar el ruido, tratamiento de valores faltantes o perdidos,
redundancia de datos, etc. La informacion proveniente en un
ambiente real suele ser muy incompleta y tener muchos errores,

para ello se aplican herramientas que permiten modela la

10



informacién de acuerdo a los requerimientos planteados, para
luego esta servir para aplicar los algoritmos de mineria de datos.
o Integracion de datos: la integracion cumple un rol importante en el
proceso de mineria de datos. Esta herramienta se enfoca en
transformar los datos e integrarlos con sus heterogéneos a partir

de diferentes fuentes.

2.1.2. Mineria de datos

Se define como un proceso de descubrimiento de nuevas y significativas
relaciones, patrones y tendencias al examinar grandes cantidades de datos. La
disponibilidad de grandes volimenes de informacion y el uso generalizado de
herramientas informaticas ha transformado el andlisis de datos orientados
hacia determinadas técnicas especializadas englobadas bajo el nombre de

mineria de datos o Data Mining (L6pez C. P., 2008).

2.1.3. Mineria de datos educacional

Es una disciplina emergente, preocupada por el desarrollo de métodos para
explorar los tipos unicos de los datos que provienen de los centros educativos,
y el uso de esos métodos para entender mejor a los estudiantes (International
Educational Data Mining Society, 2011) .

2.1.4. Soft Computing

El Soft Computing es una rama de la inteligencia artificial centrada en el disefio
de sistemas inteligentes capaces de manejar adecuadamente la informacion
incierta, imprecisa y/o incompleta. Esta cualidad permite abordar problemas
reales obteniendo soluciones mas robustas, manejables y de menor coste que
las obtenidas mediante técnicas convencionales (Magdalena, Coso, & Alvarez,
2005).
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2.1.5. CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
estructura el ciclo de vida de un proyecto en seis fases, que interactlian entre
ellas de forma iterativa durante el desarrollo de la investigacion (Chellatamilan,
Ravichandran, Suresh, & Kulanthaivel, 2011).

2.1.6. Técnicas descriptivas

Cada una de las tareas presentadas requiere meétodos, técnicas o algoritmos
para resolverlas. Una tarea puede tener muchos métodos para resolverla y el
mismo método (o al menos el mismo tipo de técnica) puede resolver un gran
abanico de tareas, dado que la mayoria de las tareas son caras del aprendizaje

inductivo (Hernan, Ramirez, & Ferri, 2004).

Algunos de los tipos de técnicas mas utilizadas se resefian en la lista siguiente:

2.1.6.1. Teécnicas algebraicas y estadisticas

También denominadas parameétricas, expresan modelos mediante férmulas,
funciones, distribuciones o valores estadisticos como medias, varianzas, etc.
Obtienen un patrén a partir de un modelo predeterminado del cual se estiman
los coeficientes o pardmetros. Son ejemplos de estas técnicas la regresion

lineal, regresidn logaritmica y logistica (Freedman, 2009).

Los modelos en los que el comportamiento de una variable Y se pueden
expresar como una funcion de una variable X se pueden representar mediante
Y = f (X), si se considera que la relaciéon f es una funcion lineal, que las
variables explicativas pueden ser N en lugar de una Unica X y que las
relaciones no son exactas, sino mas bien aproximaciones, por lo que se debe
agregar un término de perturbacién aleatoria u que refleje esos factores, la
formula anterior puede escribirse Yi = BO + B1Xil + : : : + BNXIN + ui y el

modelo se denomina regresion lineal.
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Cuando la regresion lineal no logra determinar los coeficientes, o el fendbmeno
en estudio tiene un comportamiento que puede considerarse potencial o
logaritmico, se utiliza la regresion logaritmica, que transforma la ecuacion

anterior aplicando logaritmo a ambos lados de la igualdad.

Un caso de regresion lineal generalizado es la regresion logistica que permite
evaluar una probabilidad. La variable de respuesta tiene dos o mas

posibilidades, cada una con su respectiva probabilidad.

2.1.6.2. Teécnicas bayesianas

Utilizan el teorema de Bayes para estimar la probabilidad de pertenencia a una
clase o grupo. Un ejemplo clasico es el clasificador bayesiano ingenuo o naive
Bayes (Winkler, 1972).

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido en el que cada nodo representa
un atributo y cada arco una dependencia probabilistica que expresa la
probabilidad condicional de cada atributo dados sus padres. El arco apunta a
un atributo dependiente del que esta en el origen del arco. La estructura de la
red provee informacion sobre dependencias y también sobre las
independencias de un atributo (0o conjunto de ellos) de otro u otros. La
construccion de una red bayesiana a partir de los datos consta de un proceso
de aprendizaje estructural, donde se obtiene la estructura de la red, y un
aprendizaje paramétrico en que se obtienen las probabilidades y condicionales

de la estructura.

2.1.6.3. Técnicas basadas en conteos de frecuencias y tablas de

contingencia

Cuentan la frecuencia en que dos o mas sucesos se dan conjuntamente, el

algoritmo comienza por pares de sucesos y va incrementando los conjuntos
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para los casos en el que las frecuencias conjuntas superen un umbral. El

algoritmo “a priori” es un ejemplo de estas técnicas (Agrawal & Srikant, 1994).

2.1.6.4. Técnicas basadas en arboles de decision y sistemas de

aprendizaje de reglas

Se basan el algoritmos del tipo “divide y venceras” como el ID3/C4.5 (Quinlan,
1993) o el CART y los denominados “separa y venceras” como el CN2 (Clark &

Niblett, 1989). Mas adelante se profundiza la descripcion de estas técnicas.

2.1.6.5. Técnicas relacionales y estructurales

Representan los modelos mediante lenguajes declarativos como los lenguajes
l6gicos y funcionales. La mayoria de las técnicas de DM trabajan sobre datos
en formato atributo-valor (vista minable), para extender el aprendizaje a una
representacion del conocimiento de forma estructural o relacional, se debe
cambiar el lenguaje de representacion y usar logica de primer orden, esta es la
idea de las técnicas relacionales (RDM) (Dzeroski & Lavra’c, 2001). La
programacion logica inductiva (ILP) es una rama del aprendizaje automatico en
la que la programacion logica se emplea como técnica de representacion

uniforme de ejemplos, conocimientos de base e hipotesis.

2.1.6.6. Técnicas basadas en redes neuronales artificiales

Son un método de aprendizaje que parte de la presuncion de que la capacidad
humana de procesar informacion se debe a la naturaleza bioldgica del cerebro,
y para imitar esta caracteristica se basan en el uso de soportes artificiales
similares a los del cerebro. Algunas variantes son las redes multicapas
(Laboratories; S. U. S. E.; Widrow, B.; Hoff, E.; of Naval Research,
U.S.0.;Corps. US.AS.; Force. US.A,, ; Nawy, U.S., 1960), perceptron simple
(Rosenblatt, 1962), redes de Kohonen (Kohonen, 1982), que permiten realizar

clasificacion no supervisada, etc.
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2.1.6.7. Técnicas basadas en nucleo y maquinas de soporte vectorial

Representan vectorialmente los ejemplos, con un componente real para cada
atributo, el vector se suele denominar vector de pesos. El modelo de maquinas
de soporte vectorial (SVM) fue presentado en 1992 por Vapnik, Boser y Guyon
(Boser, Guyon, & Vapnik, 1992) y descripto en (Cortes & Vapnik, 1995) y
(Vapnik, 1998). Intentan maximizar el margen entre los grupos o clases
formadas mediante transformaciones llamadas funciones nucleo, que calculan
el producto escalar de dos vectores en el espacio de caracteristicas, es
importante la elecciéon de la funcion ndcleo a utilizar, que debe reflejar el

conocimiento a priori del problema.

2.1.6.8. Técnicas estocasticas y difusas

Junto con las redes neuronales estas técnicas forman lo que se llama
computacion flexible. Son ejemplo los métodos evolutivos (Tettamanzi,
Tomassini, & Janf3en, 2001) y las funciones de logica difusa, tales como el
algoritmo de reglas difusas para generacion de reglas de Wang y Mendel (1.X.
& J.M., 1992).

Técnicas basadas en casos, en vecindad o distancia: Se basan en las
distancias al resto de los elementos, como vecinos mas proximos o los
algoritmos jerarquicos como Two-step o COBWeb (Fisher, 1987) y los no
jerarquicos como k-medias (Moody & Darken, 1989) (MacQueen, 1967).

Dado que son algoritmos que se adaptan a las tareas descriptivas, se analizan
en secciones posteriores con el objeto de ser utlizados como primera

aproximacion al problema planteado.
Todas las tareas (exceptuando quiza las reglas de asociacién y correlaciones)

y los métodos descriptos se centran en la idea del aprendizaje inductivo. El

aprendizaje inductivo es un tipo especial de aprendizaje capaz de obtener
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reglas o modelos que generalizan o abstraen la evidencia determinada por un

conjunto de ejemplos particulares.

El aprendizaje puede ser incremental o no, dependiendo de la forma en que se
presentan los datos. Si se considera que los datos pueden ir cambiando por
periodos de tiempo (afio académico por ejemplo) podria ser interesante utilizar
métodos especificos para el aprendizaje incremental, que permite revisar los

modelos aprendidos y no tener que realizarlos de nuevo con todos los datos.

2.1.7. Software Keel

Es un programa de cddigo abierto (GPLv3), desarrollado en Java, sirve para
evaluar los algoritmos evolutivos para problemas de mineria de datos,
incluyendo la clasificacion de regresiones, clustering, patrones de mineria. Este
contiene una gran coleccion de algoritmos de extraccion de conocimientos

clasicos, técnicas de Preprocesamiento.

Dispone de una amplia libreria de algoritmos de Sistemas Difusos Evolutivos
basados en diferentes esquemas: Michigan, Pittsburgh, IRL y GCCL. También
dispone de modulos de tratamiento de datos y andlisis estadisticos. Tiene una
coleccidn de bibliotecas para técnicas de procesamiento previo y posterior para
manipulacion de datos, métodos de computacion suave en conocimiento de
extraccion y aprendizaje y para proporcionar métodos de investigacion

cientifica

Caracteristicas

KEEL permite al usuario emplear AEs en diferentes tipos de problemas
de mineria de datos: regresion, clasificacién, agrupamiento, asociacion, etc.
Los programas implementados se aplican en amplia investigacion y metas

educativas como: aprendizaje de regla de difusion evolutiva, ajuste de regla de
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Mamdani, redes neurales artificiales genéticas, y aprendizaje de sistemas de

clasificacion (Learning Classifier Systems) (Keel, 2014).

2.1.8. Software Knime

Es un programa informatico de cédigo abierto para el desarrollo y ejecucién de
técnicas de mineria de datos, su uso se basa en el disefio de un flujo de
ejecucion que plasme las distintas etapas de un proyecto de mineria de datos
(Knime, 2014).

Esta desarrollado sobre la plataforma Eclipse y programado en Java, Knime
proporciona distintos nodos agrupados en fichas, por ejemplo:

a) Entrada de datos [IO > Read].

b) Salida de datos [IO > Write].

c) Preprocesamiento [Data Manipulation], para filtrar, discretizar,

normalizar, filtrar, seleccionar variables.

Mineria de datos [Mining], para construir modelos (reglas de asociacion,
clustering, clasificacion, MDS, PCA...).

d) Salida de resultados [Data Views] para mostrar resultados en pantalla

(ya sea de forma textual o grafica).

2.1.9. Software Rapid Miner

Es unprograma informatico de codigo abierto para el analisis y mineria de
datos. Permite el desarrollo de procesos de analisis de datos mediante el
encadenamiento de operadores a través de un entorno grafico. Se usa en
investigacion educacién, capacitacién, creacion rapida de prototipos y en

aplicaciones empresariales (RapidMiner, 2014).

Caracteristicas

= Desarrollado en Java

» Es multiplataforma
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Representacion interna de los procesos de andlisis de datos en ficheros
XML.

Permite el desarrollo de programas a traves de un lenguaje de script
Puede usarse de diversas maneras: a través de un GUI, linea de
comandos, en batch (lotes), desde otros programas a traves de llamadas
a sus bibliotecas.

Incluye gréaficos y herramientas de visualizacion de datos.

Dispone de un médulo de integracion con r y con Weka.
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2.2. MARCO REFERENCIAL

La presente investigacion busca encontrar un perfil de estudiante graduado
mediante técnicas supervisadas 0 no supervisadas para lo cual se ha revisado

las siguientes publicaciones con el fin de dar un mayor aporte al actual trabajo.

En su estudio (KOTSIANTIS, 2007), compara varios métodos de clasificacion
de mineria de datos en un conjunto de datos de 350 estudiantes con
informacion demografica, resultados de asignaturas y grupos de trabajos
obteniendo resultados que determinan la mejor técnica de clasificacion para

este caso en particular.

La investigacion de (Marquez, Romero, & Ventura, 2012) enfoca su estudio en
la aplicacion de mineria de datos utilizando reglas de asociacion, para poder
determinar que estudiante necesita ayuda extra en el aprendizaje, esta
investigacion logré descubrir patrones que son Utiles para detectar problemas

de aprendizaje.

Evaluacion de técnicas de Extraccion de Conocimiento en Bases de Datos y su
aplicacion de a la desercion de alumnos universitarios: Esta investigacion habla
sobre la desercion de estudiantes de una determinada universidad, donde
aplica mineria de datos para técnicas descriptivas con el fin de explicar el
fendbmeno de abandono masivo de estudiantes en dicha universidad. Realiza
agrupamiento o algoritmos de clusterizacion mediante el software Rapid miner
(Formia, 2012).

Aprendizaje Evolutivo de Reglas Difusas para Descripcion de Subgrupos: En
esta investigacion se utlizan algoritmos combinados, especificamente
algoritmos de logica difusa con algoritmos genéticos para obtener patrones de
comportamiento de un determinado grupo de estudiantes. Obteniendo reglas
que predicen conductas futuras basadas en légica difusa y algoritmos
genéticos. Determinando asi los diferentes subgrupos que comprenden la

poblacion a estudiar (Gonzalez, 2007).
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Mejoras en el rendimiento de estudiantes a través de mineria de datos
educacional: En este trabajo se aplica mineria de datos utilizando como
métodos Educational Data Mining (EDM), ID3 Algorithm, Knowledge Discovery
in Database (KDD), el cual con la ayuda de éstos métodos antes descritos se
pretende identificar a los estudiantes que carecen de un alto rendimiento y
necesitan asesoria estudiantil por parte del docente que imparte educacion de
alta calidad (Priya & Kumar, 2013).
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CAPITULO 1l

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION
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2.3.1. Equiposy Materiales.

2.3. MATERIALES Y METODOS

Los materiales que se utilizaran durante la investigacién son los siguientes:

Recursos Cantidad Val_or Valor
Unit. Total
> Ing. Jorgg Guanlq 8 meses. $0.00 $0.00
» PhD. Amilkar Puris
> Ing.Ratl Diaz 8 meses. $0.00 $0.00
Talento Ocampo 3 meses. $0.00 $0.00
humano Investigador y
responsable del
proyecto 8 meses. $0.00 $0.00
» Nan Ponce
> SQL Server 2008 8 meses. $0.00 $0.00
> Keel 8 meses. $0.00 $0.00
> Knime 8 meses. $0.00 $0.00
Recursos de > RapidMiner 8 meses. $0.00 $0.00
Software > LibreOffice 8 meses. $0.00 $0.00
> Weka 8 meses. $0.00 $0.00
> SPSS 8 meses. $0.00 $0.00
> Open proj 5 hs. $0.00 $0.00
Recursos de » Computadoras 1 unid. | $1,150.00| $1150.00
» Impresora 1unid.| $270.00 $270.00
Hardware ) _
> Pen drive 2 unid. $8.00 $16.00
> Libros $0.00 $0.00
> Utiles de oficina $20.00 $20.00
» Servicio de internet | 8 meses $30.00 $ 240.00
Recursos > Movilizacion $320.00 $320.00
otros > Llamadas 100 min. $0.17 $17.00
> Anillados 10 unid. $1.00 $10.00
» Empastados 6 unid. $15.00 $90.00
» CDs. 10 unid. $0.50 $5.00
TOTAL $2138.00

Tabla 2. Equipos y Materiales

El financiamiento detallado anteriormente corre por cuenta del autor de la

investigacion.
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2.3.2. Métodos y Técnicas utilizados en la Investigacion

El método a seguir para el desarrollo de esta investigacion son los siguientes:

Método Cientifico

Se formulara una hipotesis que permitira encontrar las particularidades
comunes de los estudiantes graduados de la UTEQ. La investigacion propone
la aplicacion de un conjunto de reglas que permitirA resolver problemas
planteados por la Unidad de Planeamiento Académico en cuanto la prediccion
de futuros estudiantes graduados; Ademas de la continua evaluacion del
modelo obtenido con el fin de mejorar la calidad del mismo, y finalmente se
aceptara o rechazara la hipétesis inicial como consecuencia de las pruebas,

experiencia acumulada y entrenamiento de los datos.

Método Analitico

Se enfocara como objeto de estudio el conjunto de atributos para poder realizar
un andlisis minucioso, y poder determinar la relacion que existe entre las
variables mediante técnicas de seleccion de atributos, logrando obtener un

conjunto idéneo de atributos que servira para realizar la presente investigacion.

Método Inductivo

Este método utiliza el razonamiento para obtener conclusiones que parten de
hechos particulares aceptados como validos, para llegar a conclusiones cuya
aplicacion sea de caracter general. El método se inicia con un estudio individual
de los hechos y se formulan conclusiones universales que se postulan como
leyes, principios o fundamentos de una teoria (Bernal, 2010).

A través de este método se concluira con un conjunto de reglas entregadas por
parte de las diferentes técnicas aplicadas, donde permiten identificar el perfil de

éxito de estudios de pregrado de un estudiante de la UTEQ.
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Método Deductivo

Con la aplicacién del método deductivo se podra identificar los factores que
incide en el tiempo que los estudiantes de la UTEQ demoran en culminar sus

estudios de Pre Grado.

Método Descriptivo

Al utilizar el método descriptivo se lograra describir de manera detallada los
diferentes factores que inciden en el tiempo que los estudiantes culminen sus
estudios de Pre Grado de la UTEQ.

2.3.2.1. Tipo de Investigacion

Disefio de Investigacién

El desarrollo de la presente investigacion utliza la metodologia cuasi
experimental, debido a que se obtendran diferentes experimentos para
alcanzar un conjunto de reglas de alta precision y de facil interpretabilidad que
permitan encontrar la relacion entre las variables exégenas y las variables
enddgenas que se obtendran en la etapa de recopilacion y pre procesamiento

de datos.

Se realizara un andlisis de los diferentes algoritmos propuestos que entreguen
resultados con una precision alta y un nimero de reglas idoneo, ademas de
que estas sean entendibles y de facil interpretar. Ayudando a contribuir con el

objetivo de la presente investigacion.

Ventajas y usos del Método Cuasi Experimental

Esta metodologia permite realizar la experimentacién de una determinada

investigacion en un marco de restricciones, tomando en cuenta la falta de
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aleatorizacién. Sin embargo se debe tener en cuenta la limitacion en cuanto al
valor predictivo en este tipo de estudios., debido a que las relaciones causales
son valiosas porque proporcionan el conocimiento de como manipular el
entorno sistematico (Bernal, 2010).

Pasos del disefio experimental.

Paso 1: Definir las variables en la matriz de conceptualizacion que se evaluaran
en el disefio de la experimentacion.

Paso 2: Seleccionar los limites de manipulacion de las variables
independientes y traducirlos en tratamientos experimentales.

Paso 3: Seleccionar las herramientas o técnicas para medir los resultados de
las variables.

Paso 4: Seleccionar un conjunto de datos propicios para realizar los
respectivos experimentos.

Paso 5: Obtener un conunto de vistas minables para aplicar la
experimentacion.

Paso 6: Aplicar las técnicas investigadas a las diferentes vistas minables y
evaluar los diferentes resultados obtenidos.

Paso 7: Seleccionar el conjunto de reglas que mejores resultados arrojaron en
base a las variables dependientes.

Paso 8: Evaluar las reglas obtenidas en un ambiente de pruebas.

Paso 9: Analizar las propiedades del grupo.

2.3.2.2. Técnicas de Investigacion

Observacion Directa

La observacion, como técnica de investigacion cientifica, es un proceso

riguroso que permite conocer, de forma directa, el objeto de estudio para luego
describir y analizar situaciones sobre la realidad estudiada. (Bernal, 2010).
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Mediante esta técnica lograremos examinar los resultados que entreguen los
diversos algoritmos que se utilizaran como son: la precision, la desviacion
estandar, el porcentaje de error, el conjunto de reglas, la base de conocimiento

gue serviran para el desarrollo de la investigacion.

2.3.3. Poblacién y Muestra

La poblacion de la presente investigacion, esta conformada los estudiantes
graduados de la Universidad Téecnica Estatal de Quevedo y el conjunto de
Docentes que impartieron las diferentes unidades de aprendizajes, en el
periodo 2002 - 2008.

El conjunto de Datos que se utilizara para el desarrollo de la presente
investigacion se la obtuvo a través de Los Sistemas Gestores De Base De
Datos de la Institucion y de las respectivas secretarias de las diferentes
facultades de la UTEQ. Debido a que la poblacién a estudiar no es extensa, se

trabajara con el universo de estudio mas no con un muestreo.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION
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4.1. RESULTADOS

En el presente capitulo se detalla la manera en que se obtuvieron las bases de
reglas o conocimiento oculto que permitieron descubrir las tendencias o
factores que influyen en la graduacion de un estudiante de la Universidad
Técnica Estatal de Quevedo. Cabe mencionar que para obtener dichas bases
de reglas se aplicaron algoritmos difusos y reglas de clasificacion con la
aplicacion de los softwares de mineria de datos KEEL, KNIME y WEKA.

4.1.1. Preparacion de la funcion para extraer los datos.

Dentro del conglomerado de informacién que posee la base de datos de la
universidad, es de interés para la investigaciéon obtener caracteristicas como
carga horaria de docente, informacion académica, periodos de estudio, tiempo
de duracién de la carrera, promedios de los respectivos cursos, datos

socioecondémicos del estudiante.

De lo anteriormente mencionado, se obtendra el conjunto de datos que se
utilizaria en la presente investigacion a traves del Sistema Administrador de
Base de Datos (MSQL 2008) que cuenta la UTEQ, los cuales fueron extraidos
mediante procedimientos almacenados que se crearon. Ademas, otra parte del
conjunto de datos con los que se trabajo fue otorgado por las secretarias de
cada Facultad de la Institucion Educativa, la cual involucra los afios de estudios

en que un estudiante tarda en culminar su respectiva carrera.

Se tiene conocimiento que el SIU (sistema informético universitario) es la
fuente principal de informacién en los periodos comprendidos del 2002 al 2008
y que no se utlizaron fuentes de informacién externas que provean otra

informacion relevante.

La recopilacién de datos se reduce a la obtencion de los registros de cada tabla
del modelo relacional. Para aquello es necesario proteger la integridad del

estudiante por lo cual se aisl6 los datos personales como apellidos y nhombres,
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cédulas, direcciones, etc. de cada estudiantes, debido a que estas

caracteristicas no son relevantes ni aportan significativamente al modelo.

El anexo # 1 indica el script que se utilizd para obtener el conjunto de datos
inicial con el que se logré trabajar durante la investigacion. El script fue
desarrollado por el administrador del SIU que domina el modelo relacional de la
base de datos alojada en el DBMS SQL Server.

4.1.2. Preparacion de los datos.

La calidad del conocimiento descubierto no solo depende del algoritmo de
mineria utilizado, sino también de la calidad de los datos minados. Por ello,
después de la recopilacién, el siguiente paso en el proceso de KDD es
seleccionar y preparar el subconjunto de datos que se van a minar, los cuales

constituyen lo que se conoce como vista minable (Hernandez, 2004).

Al realizar cualquier tipo de investigacion aplicando mineria de datos, la primera
etapa de desarrollo es la fase de Pre procesamiento de datos. Este paso es
clave para el desarrollo del proyecto o las posteriores fases y también para
obtener buenos resultados, siendo esta fase la mas tediosa de las etapas de
MD.

Esta fase cubre todas las actividades para construir el conjunto final de los
datos que seran utlizados en las herramientas de modelado, incluye la
selecciéon de las tablas (o archivos), registros y atributos, asi como la
transformacion y limpieza de los datos. Las operaciones del lenguaje relacional
SQL (del inglés Structured Query Language) son un estandar que se adapta
perfectamente para esta tarea. En esta etapa se utilizan técnicas de limpieza,
transformacion y reduccion de dimensiones que aseguren la calidad de los
datos y su adecuacion para ser utilizados por las herramientas de modelado
(Formia S. A., 2012).
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En el desarrollo de la presente investigacion, durante la etapa del pre

procesamiento de datos surgieron problemas que se logré contrarrestar con las

siguientes técnicas que se menciona en los puntos posteriores.

Iltem Atributo Descripcion Tipo Valor
Afio de inicio de | Afio que ingres6 a estudiar la -
1 . . Numérica 2002 - 2008
carrera carrera en la universidad
2 Carrera Nombre de la carrera de estudio Categorica {FI001...FI032}
3 Periodo Periodo inicial de la carrera Numérica 2002-2008
4 Sexo Género del estudiante Categoérica {M,F}
5 edad_ingreso Ezié\lgrsid:g ingresoa la Numérica {15..99}
Sostenimiento de la institucion
6 Sostenimiento | secundaria (Fiscal, Particular, Categorica {F,P,1,G}
Fiscomisional, Gubernamental)
7 Localizacion _Loc.alizg,cién geogr_éfica de la Categérica {LOCAL,FUERA_QUEV
institucion secundaria EDO,OTROS}
8 promedio_pre Media de las notas de admisién Numeérica {1..10}
9 oromedio_ 1 Media de las notas del primer Numérica {1..10}
curso
10 asis_1 med?a de a~sistencia a clases en Numérica {1..100}
el primer afio de carrera
Tiempo (cursos académicos)
11 taprobacion_1 que tarda en aprobar el ler Numérica {1..3}
curso
Indice de numero de materias
12 ndAprob_1 | 2Probadas - sin - suspension | oo (1.5}
(materias aprobadas/total
materias del semestre)
13 PEDAD1 Rango de edad de docentes | \ j«icq {0..12}
menores a 35 anos
14 PEDAD? Rango de edad de docentes | \ 1«ricq {0..12}
entre 35 y 50 afios
15 PEDAD3 Rango de edad de docentes |\ qicn {0..12}
mayores a 50 afios
16 PEXPEDOCEN
17 PPondEdad
18 PindAcademico
19 oromedio_2 Media de las notas del segundo Numérica (1..10}
curso
20 asis_2 Media de asi?tencia a clases en Numérica {1..100}
el segundo afio de carrera
Tiempo (cursos académicos)
21 taprobacion_2 que tarda en aprobar el 2do Numérica {1..3}
curso
indice de numero de materias
22 IndAprob_2 aprobadas sin suspension Numérica {1..5}
(materias aprobadas/total
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materias del semestre)

Rango de edad de docentes

23 SEDAD1 ~ Numeérica {1..12}
menores a 35 afios
Rango de edad de docentes
24 SEDAD2 d i Numérica {1..12}
entre 35 y 50 afios
Rango de edad de docentes .
25 SEDAD3 g . Numérica {1..12}
mayores a 50 afios
26 SEXPEDOCEN
27 SPondEdad
28 SindAcademico
. Media de las notas del tercer .
29 promedio_3 Numérica {1..10}
curso
. Media de asistencia a clases en .
30 asis_3 N Numérica {1..100}
el tercer afio de carrera
Tiempo (cursos académicos)
31 taprobacion_3 que tarda en aprobar el 3er Numeérica {1..3}
curso
Indice de numero de materias
aprobadas sin suspension .
32 IndAprob_3 P ) P Numeérica {1..5}
(materias aprobadas/total
materias del semestre)
33 TEDAD1 Rango de edad de docentes | \ 1«icq {1..12}
menores a 35 afios
34 TEDAD2 Rango de edad de docentes | \ j«icq {1..12)
entre 35 y 50 afios
35 TEDAD3 Rango de edad de docentes | \ 1«icq {1..12}
mayores a 50 afios
36 TEXPEDOCEN
37 TPondEdad
38 TindAcademico
39 habito_estudios | ¢Posee habitos de estudios? Categodrica {0,1}
¢,Qué Estrategia utiliza para {0. No contesta
estudiar?
1. Interpretar
consignas detrabajo
2. Concentrarseen la
tarea
3. Hacer cuadros
comparativos
40 estrategia_estud Categérica 4. Expresar por escrito
0 u oralmente
5. Resumir
6. Buscaryresumir
ideas principales
7. Leer atentamente
8. Memorizar y repetir
9. Establecer
relaciones entre
conceptos }
41 num_hijos ¢ Cuéntos hijos tiene? Numeérica {0..6}
42 tamafio_familia | ¢NUumero de integrantes de su Numeérica {0..7}
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familia?

43

nivel_educacion
_familia

¢De la familia que vive con
usted, cudl es el nivel educativo
mas alto que se alcanzé?

Categorica

{0. Ninguna

1. Primaria Completa
2. Primariaincompleta
3. Secundaria completa

4. Secundaria
incompleta

5. Superior completa
6. Superiorincompleta

7. Estudios de 4to nivel
(Posgrado)
}

44

media_edad_fa
milia

¢,Cudl es la edad promedio de
su familia?

Categorica

{1.30-40

2.41-60
3. Mas de 60}

45

estilo_aprendiza
je

Categorica

{1. Visual_activo
2. Aural_reflexivo
3. Read_lectura

4,
Kinésico_pragmatico}

46

ViveCon

¢Describa con quién vive usted?

Categorica

{1. Soy independiente
2.Solocon Mama
3.Solocon Papa

4. Ambos Padres
5.Su pareja

6. Otro familiar}

47

jornada_trabajo

Categorica

{NO. No trabaja

MT. Medio tiempo
TC. Tiempo Completo
EV . Eventual}

48

total_matriculas

Total de matriculas en la

Universidad

Numeérica

{1..15}

49

Financiamiento

Sostenimiento econdémico del
estudiante.

Categorica

{1. Ayuda familiar para
1 0 2 hijos estudiando
2. Cuenta propia

3. Ayuda familiar para
mas de 3 hijos
estudiando

4. Préstamo o crédito
vigente}

50

Zona

Situacion  geografica  donde

reside el estudiante.

Categorica

{1. Urbana en Quevedo
2. Marginal en Quevedo
3. Fuera de Quevedo con
servicios bdsicos

4. Cualquier zona rural
sinservicios basicos}

51

Ingreso

Ingresos mensuales del
estudiante o la familia con la

Categorica

{1. Sobre los $ USD 400
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quien vive.

2. Desde $ USD 200
hasta $ USD 399

3. Desde $ USD 100
hasta $ USD 199

4. Menos de $ USD 99}

Tipo de wvienda en donde

reside el estudiante.

{1. Propia y de hormigén
armado
2. PropiayMadera o

52 Vivienda Categorica mixta
3. Prestada
4. Hipotecada o
Arrendada}

estrato araduac Tiempo que demora un
53 ._g estudiante en culminar sus Nominal {1,2,3}
ion .
estudios de pregrado
Tabla 3. Matriz de Atributos
4.1.2.1. Transformaciony seleccion de atributos

La seleccion de caracteristicas es el proceso de identificar y remover la

informacioén redundante e irrelevante en la mayor medida posible, permitiendo a

los algoritmos trabajar mas rapido y con mayor eficacia.

Los atributos seleccionados seran de fundamental importancia para obtener

reglas de mejor calidad y agilitar los procesos de mineria de datos. Para esta

investigacion se contd con un numero inicial de 53 atributos. Dentro de los

atributos que inicialmente se empez6 la investigacién, se logré reducir esta

cantidad de caracteristicas a un numero menor de 15, donde los atributos

restantes no brindan mayor beneficio a la investigacion.

En la practica, si bien existe la posibilidad de recurrir al conocimiento del

dominio por parte del investigador para realizar el proceso de seleccion de

forma manual, suele tratarse de un problema muy complejo y por lo tanto es

necesario utilizar a las técnicas de mineria de datos y herramientas que

automaticen este proceso.

Un buen conjunto de atributos seleccionados son aquellos que no tienen

relacién entre si, pero con respecto a la clase o variable de salida estan muy
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conexas, por eso el realizar una matriz de correlacién fue muy importante para
obtener una mejor idea de la relacién que tienen los atributos con respecto a

los otros.

Por lo general los expertos en el area de mineria de datos pueden decidir la
eliminacion de atributos que considera que no puede aportar en nada al
modelo, ya sea porque sus valores son innecesario al objeto de estudio como
por ejemplo cédula o nombres de los estudiantes, o también sea porque este
atributo tiene demasiado valores perdidos o valores muy inconsistentes que se

alejan de la realidad.

Para poder entender qué atributos se descartan para la continuidad de la
investigacion se ha utilizado una herramienta que permite visualizar de una
manera muy rapida la inconsistencia en los datos. Esta herramienta es Weka,
pero a gusto del investigador se puede utilizar cualquier herramienta que arroje
informacién estadistica como porcentaje de valores nulos, graficos de barras

del comportamiento de los datos, promedios, valores minimos y maximos, etc.

Weka Explorer = =
Preprocess | classify | cluster | Associate | Select attributes | visualize
Open file. .. Open URL Open DB Generate... Unda Edit... Save...
Apply
Type: Mumeric
Attributes: 38 Distinct: & Uniqus: 0 (0%)
wal
Invert Patt L
B
4.571
1.549
~
o
I TS | oo v > e
PEDADL
7|_[PEDADZ
&|_[PEDADS
9| [PERPEDOCEN
10/[_|pPondEdad -
11|[_|PIndAcademica o
12| |SEDADT 8
13|[_|sEDADZ
> 5 20
. 14
Remove o o
1 45 s
Status
oK Log P o

llustracion 1. Herramienta Weka

Como se puede observar en la imagen anterior, el software Weka permite tener
una vision clara de los atributos que pertenecen al conjunto de datos. En este
caso, esta herramienta de mineria de datos nos brinda informacién sobre el

atributo promedio_pre. Este tipo de analisis nos permite identificar la anomalia
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e inconsistencia de los datos, presentando informacion como el promedio, valor

minimo, valor maximo, porcentaje de valores perdidos, desviacion estandar.

Ademas esta herramienta cuenta con un modulo de seleccioén de atributos que

permite agilizar y automatizar este proceso.

@ Weka Explorer -olE
Preprocess | Cassfy | Chster Ascocate Sekct sfriutes vaize
iiiriube Evahsator

Choose  CfsSubsetEval

Searth Method
Chosse RaceSearch 04 0.00L-T 0001 -F 0 -1 -)-1 765614523 157E308 -4 ek airbufedeechon Sammabe ke —

tiribube Sedection Mode: Hitrbute selection output
® L fulrsinng et i :

0.36001
Oossvddn  Fods 0,323
0.36953
037845
.38
0.32411
0.33816

= 0.36587
Resut bt gk o cptions] 532085

22:161% - Gereticsearch + Cissutsetea JUNNRES )

0.3507%

(Nu) - estrato_gradiacon

st

llustracion 2. Médulo de Seleccion de Atributos - Weka

Weka, es una potente herramienta de mineria de datos, que entre sus procesos
cuenta con seleccion de atributos. Esté mddulo incluye la combinacion de una
blasqueda entre la estimacion de la utilidad del atributo y la evaluacién respecto
a un esquema de aprendizaje especifico. Se utiliz6 los dos algoritmos

evaluadores de subconjunto de atributos disponible en el Weka.

Se ejecutd como evaluador al CfsSubsetEval en combinacién con el método
de busqueda BestFirst, el cual busca en el espacio de los subconjuntos de
atributos utilizando la estrategia greedy hillcimbing con backtracking. La
direccion de la busqueda realizada por el método de busqueda fue hacia

adelante, partiendo del conjunto vacio de atributos.
De igual manera se utilizd el mismo evaluador pero con un método de

busqueda diferente, GeneticSearch el cual realiza una busqueda genética para

la seleccién de tributos.
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El CfsSubsetEval como método evaluador, Calcula un subconjunto de
atributos considerando la habilidad individual de cada variables, asi como el
grado de redundancia entre ellas. Se prefieren los subconjuntos de atributos
que estén altamente correlacionados con la clase y tengan baja

intercorrelacion.

Knime, otra herramienta de mineria de datos. Este software contiene nodos
que permiten elaborar diagramas de acuerdo a las necesidades del proceso
que se esté aplicando. En la siguiente imagen se presenta el diagrama que
permite seleccionar atributos a través de una busqueda hacia atras. Es decir
que del conjunto total de atributos empieza a quitar hasta llegar a obtener los

atributos que considera necesario para el modelo.

Decision
Tree Learner

Backward Feature
Elimination End

B

Backward Feature

Himination Start (1:1]

Partitioning

= . Mode 3
Made 1 == Missing Yalue
—
Node 10
Node & Backward Feat
Elimination Fil
Hode 13
e

Hode 2

llustracion 3. Diagrama de seleccién de atributos.
Knime

La siguiente imagen muestra los resultados obtenidos al haber ejecutado el
diagrama antes mencionado. Knime como herramienta de mineria de datos
presenta varios conjuntos de seleccion de atributos por cada diagrama

realizado. Para seleccionar el conjunto de seleccion de atributos otorgado por
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el software, analizamos los resultados que entrega la aplicacién. El porcentaje

de error y la cantidad de atributos seleccionados.

tomatically by error threshold
Prediction error threshold 053

Error Hr. of Festures
0
0,055,
0,04
0,077
0,077
0,08
0,08]
0,08
0,063,
0,087,
0,115
0,115
0,115
0,115
0,115
0,115,

0,115
0,12,

0,12,

0,12,
0,125,
0,154,
0,154,
0,154,
0,154,

oK Apply Cancel

llustracién 4. Atributos otorgado por el Software

Tipos de algoritmos de selecciéon de atributos.

En general, los algoritmos de seleccion de atributos se distinguen por su forma

de evaluar atributos y pueden clasificarse en:

Wrappers. Utilizan el algoritmo de DM que se va a aplicar finalmente a los
datos para evaluar la relevancia de los atributos. Parten del razonamiento que
el método que se usara finalmente para la prediccion deberia proveer la mejor
estimacién de caracteristicas. Estos algoritmos tienden a ser lentos dado que
deben llamar repetidamente al algoritmo elegido. La idea detras de los modelos
wrapper es sencilla: el algoritmo inductivo (aquél que se va a utilizar para la
tarea de clasificacion) es considerado como una caja negra. Es decir que no es
necesario conocer el algoritmo, solamente se necesita conocer su interface
(Kohavi & John, 1997). Se ejecuta el algoritmo sobre el conjunto de datos con
diferentes conjuntos de caracteristicas y luego se elige el subconjunto con la
mejor evaluacion. Luego se evalla el subconjunto obtenido para un
subconjunto de datos no utilizado durante la busqueda. La figura nimero 4
llustra este proceso.
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Conjunto de

entrenamiento | Busqueda para seleccion de caracteristicas |
—_—Pp

Conjunto de Estimacidnde

caracteristicas desempefio

Algoritmo
inductivo

Conjunto de
entrenamiento

Evaluacién de caracteristicas
Conjunto de Hipdtesis
caracteristicas

Conjunto de Algoritmo inductivo ..,
Prueba Precisién
A .
Estimada
—>

Evaluacion final

llustracion 5. Esquema genérico de algoritmo tipo wrapper

Filtros (filters). Seleccionan/evallan los atributos en forma independiente del

algoritmo de aprendizaje (ver figura 5).

Caracteristicas Selecc.lon del |  Algoritmo
de entrada subconju’nt.o de i inductivo
caracteristicas

llustracién 6. Esquema genérico de algoritmo tipo filtro

Hibridos. Usan una combinaciéon de los dos criterios de evaluacién en

diferentes etapas del proceso de busqueda. En la siguiente figura se observa el
pseudocddigo de un algoritmo tipo hibrido donde implementa los métodos de

filtro y wrapper para encontrar un conjunto idéneo de atributos que permitan

agilitar el modelo y obtener reglas de mejor calidad.

D <- conj. de datos de entrenamiento
Smajor<- 1 Conj. inicial de atributos
Aptitudmejor<-0

Mientras
Smejorc=0
Aptitudmejorc=0
Para cada SubConj. Srusvo de atributos de carnalidad C do
Aptitudnusve= eval(Snuevo; D; M1)
Sl Aptitudnuevo > Aptitudmejorc Entonces
Aptitudmejorc=Aptitudnuevo
| Smeajorc=8major
Fin Si
Fin Para
Aptitudmsjorc=eval(Smsjorc; D;M2)
Si AptitudmsjorC>Aptitud mejor ENntonces
Aptitudmejor=Aptitudmsjorc
Smeajor=8Smejorc

Fin Si
Fin Mientras
Retorna Smeajor

llustracion 7. Pseudocodigo de un algoritmo hibrido
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Los algoritmos que pertenecen al tipo Filtros se identifican por evaluar un
subconjunto de atributos independientemente del algoritmo de aprendizaje;
mientras que los algoritmos de del método wrappers evalian el dicho

subconjunto de caracteristicas utilizando el algoritmo de aprendizaje.

En las posteriores imagenes se explica mediante diagramas el funcionamiento
de los modelos de seleccion de caracteristicas; el conjunto de atributos
seleccionado dependera de la estrategia de busqueda y el criterio de parada
utilizada. Diferentes criterios de evaluacion independientemente del algoritmo
de aprendizaje dardn lugar a algoritmos filtros. Diferentes algoritmos de

aprendizaje generan diferentes algoritmos wrappers.

41.2.2. Transformacion de atributos

La transformacion de atributos depende directamente de la experiencia y
conocimiento del investigador. Este decide si un atributo “X” se queda con sus
valores originales, o por el contrario en combinacion con otro atributo “y’ dan

lugar a uno nuevo llamado “Z".

Dentro de los atributos tenemos indice Académico de cada afio de estudio.
Esta caracteristica hace referencia al esfuerzo que hizo un estudiante para
aprobar su afo de estudio. Se tomd en cuenta las materias aprobadas, las que
se quedo supletorio y aquellas que arrastré. Cada categoria de este conjunto
se les asignd un valor. Por ejemplo a las materias aprobadas directamente se
les dio un valor de (nimero total de materias vistas en el afio dividido para
uno), las materias que aprobo6 en el supletorio se le sumé 0.25 y aquellas que
arrastro se le agreg6 0.75. Asi si un estudiante aprobaba su afio de estudio sin
supletorio ni arrastre, tendria un indice académico de 1. Pero si no lo hacia
directamente, el indice académico se incrementaba dependiendo de cuantas
materias tendria en supletorio o arrastre. A este proceso le podemos

denominar transformacién de atributos.
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En esta investigacion el investigador considera aplicar dicho concepto a los

siguientes atributos, debido a que los nuevos atributos influyen de manera mas

acertada al comportamiento del modelo, generando reglas con un porcentaje

de precision mayor.

41.2.3. Atributos seleccionado de las diferentes vistas minables

VISTAS MINABLES

ATRIBUTOS SELECCIONADOS

VISTA MINABLE #1

Carrera

PEdad2

Tedad3

Sedad?2

TotalMatriculas

Vivienda

PromedioNotas

VISTA MINABLE # 2

edad_ingreso

Pedad?2

TEdadl

TEdad2

Total matriculas

Vivienda

PromedioNotas

PromediolndiceAcademico

PPondEdad

VISTA MINABLE # 3

Carrera

Localizacion

Promedio_pre

Sedad3

SindiAcademico

Texpedocen

TindicAcademico

ViveCon

JornadaTrabajo

PEdad3

VISTA MINABLE # 4

Promedio pre

PEdad?2

PPondEdad

SEdad3

SExpeDocen

SPondEdad

TIndAcademico

ViveCon
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TotalMatriculas

PromedioNotas

EdadIingreso

SExpeDocen

SpondEdad

TindAcademico

VISTA MINABLE #5 NUmHijos

estiloAprendizaje

TotalMatriculas

Zona

Vivienda

Prom Notas

CARRERA

FINANCIAMIENTO

PEDAD?2

SEDAD?2

TEDAD3

TAPROBACION_1

TAPROBACION_2

VISTA MINABLE # 6 TAPROBACION_3

ESTEXPDOC

HABITO_ESTUDIOS

ESTRATOAPROB

TAMANO FAMILIA

JORNADA_TRABAJO

TOTAL _MATRICULAS

SOSTENIMIENTO

Tabla 4. Atributos Seleccionados - Vista Minables

41.2.4. Tratamiento de valores faltantes

El inconveniente de valores faltantes es muy comin en el rama de andlisis
inteligente de datos, y por lo tanto es un inconveniente que debe ser resuelto
en la etapa del preprocesamiento de datos, es decir antes de aplicar los
algoritmos de mineria de datos debido a que esto puede perjudicar al

funcionamiento del algoritmo, afectando a la calidad de las reglas.

El tipo de algoritmo que el investigador vaya a elegir para el proceso de mineria
influye directamente en las medidas que se va a tomar para solucionar el

problema de valores faltantes.
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Como acciones a tomar para contrarrestar este problema citamos las

siguientes:

e lIgnorar: Si el algoritmo con el que se va a trabajar es de arboles de
decisiones, logica difusa o algoritmos de clusterizacion y el porcentaje
de valores faltantes no es muy alto, no hacer nada es una opcion
factible. Sin embargo cuando el algoritmo seleccionado estia basado en

redes neuronales o redes bayesianas ignorar no es opcion.

e Reemplazar el valor. Puede ser una solucion factible si se aplica la
técnica adecuada para el problema planteado. Se puede reemplazar los
valores faltantes con un valor fijo, el maximo, el minimo, el promedio, la
frecuencia, o también se puede aplicar algoritmos de imputacion para

asignar valores.

41.2.4.1. Imputacion de datos

La imputacion de datos es una técnica tradicional y muy conocida para dar
solucién al problema de tratamiento de datos faltantes.Keel es una herramienta
de mineria de datos, que entre sus mddulos presenta opciones para enmendar
este inconveniente.

.En la siguiente figura, Keel nos muestra los algoritmos que tiene implementado

para trabajar con valores perdidos.

El objetivo de estos algoritmos es el de devolver un conjunto de datos que

tenga el 0% de valores faltantes.

42



© Experiments Design Off-Line Module - 5 EH

Fiie View Edit Toal: Hel
HEka*000T|=

Klha:

T | Din Coplusiy

I Dot zation

T | Beounmery Feaure Sekeeiin

¥ | Bvouonery Traking Set Suectkn
¥ Feare Suachion

Hzaig Vauss
iy MPosshie by ! -}
- g OPCAMY |
- g Comemt R Ny
i~ by Cornention ommon iy
1~ g EMRY
g Everiitorrwing MY
- by Fhbkns v
g byuneny
_P by Mz
g My
| g LL kit

ECIRal N

g Heaiammonaty
dg Tnnpea Uy
g sonimpbe Sy
- g g HY
#- | oy Dats FilsTg
- | Training el Sekecton
* Transformation

Doz st | gt s Cage | User Marud

Exprerinend graph

The expesirent gragh skaws the comgnnarts of the cument eqement and decribes e ratanships hetwem them. The user can abd e zompanents by csing the led mem:

 Tuperiments Design: OFfLine Module
Fla s Fdl Tous Hdo

(SN ,.Y. Wa Yasll |

Fraprocess seieeton

llustracion 8. Algoritmos Implementados en Keel

41.25. Técnicas de discretizacion

En el Pre Procesamiento de la presente investigacion se aplicé sub fases como
seleccion de atributos, seleccion de instancias, métodos de discretizacion y
fusificacion, imputacién de datos, ausencia de datos.

La aplicacion de estas diferentes técnicas y herramientas permitieron obtener
varias vistas minables a las cuales se sometieron a diferentes pruebas para

obtener la base de reglas.

4.1.3. Extraccién de conocimiento

Luego que haya culminado la fase de preprocesamiento de datos como se
describe anteriormente, la informacién resultante es considerada vista minables
y esta lista para poder ser sometida a las técnicas que el experto en mineria de
datos considera necesarias para obtener un modelo adecuado que permita
finalizar la investigacion.
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La fase de extraccion de conocimiento es la mas importante del proceso de
MD. Esta etapa presenta una gran variedad de técnicas de los cuales se
puede elegir segun considere el investigador. La calidad de las reglas va a

depender mucho de la técnica elegida.

Aplicar una técnica cualquiera de mineria de datos a una de las vistas minables
descritas anteriormente, no garantizara el encontrar patrones Utiles o
novedosos. Es muy comudn que los algoritmos entreguen resultados con un
porcentaje bajo de precisidon, esto se debe a que en algunas ocasiones no
existe patrones entre los datos, o existe demasiado ruido en la informacién o
inclusive podria ser muy dificil encontrar un patron, siendo esta la mas comun.
Esto no quiere decir que el algoritmo tiene una baja efectividad, sin embargo no
hay que descartar el realizar cambios en las técnicas de mineria de datos, que

permita mejor los resultados.

A continuacién se expone el proceso de extraccion de conocimiento, se detalla
las técnicas utilizadas a las diferentes vistas minables obtenidas, y sus
resultados, con el fin de demostrar los patrones encontrados que involucran las
caracteristicas comunes de los estudiantes graduados de la UTEQ.

Para el desarrollo de esta fase se utilizd el software keel, e los algoritmos con

los que cuenta.

413.1. Resultados

Con el fin de agotar los caminos que conlleven a buenos resultados se utilizd
diez algoritmos a cada una de las vistas minables obtenidas en la fase de
preprocesamiento. Los resultados obtenidos al aplicar los respectivos
algoritmos de mineria de datos no fueron muy alentadores en un principio; se
obtuvo reglas con una precisién de 65 a 80 por ciento. Para corregir este
inconveniente se aplicd técnicas de sobremuestreo (oversampling), logrando
mejorar en una de las vistas minables, obteniendo reglas con una precision de
hasta 90%.
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Mientras tanto

las vistas minables

investigacion por su alto porcentaje de error.

restantes fueron descartadas de

la

La siguiente tabla presenta un resumen de los algoritmos implementados para

esta investigacion.

item | Algoritmo Tipo Enfoque Referencia

1 C45 Clasificacién | Decisions Trees (QuinlanJ., 1993)

2 Ripper Clasificacion | Crisp Rule Learning (Cohen,1995)

3 Slipper Clasificacion | Crisp Rule Learning (Cohen,1999)

4 PUBLIC Clasificacion | Decisions Trees (Rastogi & Shim, 2000)

5 DT_Oblique | Clasificacion | Decisions Trees (Canti-Paz & Kamath, 2003)

6 DT_GA Clasificacion | Decisions Trees (Carvalho & Freitas,2004)

7 PART Clasificacion | Crisp Rule Learning (Frank & Witten, 1998)

8 REPSO Clasificacion | Evolutionary Crisp (Liu, Qin, Shi, & Chen, 2004)
Rule Learning

9 FURIA Clasificacion | Fuzzy Rule Learning (Huh & E., 2009)

10 CHI-RW Clasificacion | Fuzzy Rule Learning (Chi, Yan, & Pham,1996)

En la siguiente tabla se presentan los resultados que se obtuvo aplicando los

algoritmos citados.

Tabla 5. Algoritmos Implementados

Item Algoritmo #Reglas % Precision % Precision
pruebas Entrenamiento
1 C45 106 86,26 + 0.0730 94,02 £ 0.0164
2 Ripper 23 91,65 + 0.0377 97,11 £ 0.0067
3 Slipper 70 92,34 + 0.0493 98,64 + 0.0046
4 PUBLIC 82 80,87 + 0.0616 81,94 £ 0.0164
5 DT_OBLIQUE 90 92,28 + 0.0442 100,00 £0
6 DT GA 57 78,70 £ 0.0719 79,92 £ 0.0124
7 PART 63 75,82 + 0.0545 79,20 £ 0.0758
8 REPSO 6 74,22 + 0.0871 74,55 £ 0.0277
9 FURIA 46 88,89 + 0.0511 97,31 £ 0.0092
10 | CH-RW 232 73,86 + 0.0646 97,94 £ 0.0034

Tabla 6. Resultados aplicando los algoritmos implementados.

Se puede observar como los resultados mejoran luego de haber aplicado la

técnica de sobremuestreo. El algoritmo que dio una mayor precision en sus

reglas fue el Slipper, sin embargo la cantidad de reglas que arrojé no lo hace el

mas idéneo para este escenario. El algoritmo Ripper con una precisién de

91.65 % y un niumero de 23 reglas buenas es el que proporciona la base de

reglas resultante como fruto de esta investigacion.
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4.1.3.2. Basedereglas.

Como resultado de la investigacion, se entrega una base de reglas donde

involucra las caracteristicas comunes de los estudiantes graduados.

EstratoAprob es 1, entonces se graduara entre 7 y 10 afos

ITEM DESCRIPCION DE LAREGLA

1 Si estudia ingenieria en sistemas y se financia por cuenta propia los
estudios entonces tarda mas de 10 afios para graduarse
Si 4 docentes que le dieron clases en primero y 3 docentes en segundo

2 estan en una rango de edad entre 35 y 50 afios entonces tarda méas de
10 afos para graduarse

3 Si tarda 1 afio en aprobar el primer afio entonces se graduara entre 7'y
10 afios

4 Si tarda 1 afio en aprobar el segundo afio entonces se graduara entre 7
y 10 afios
Si el financiamiento es por Ayuda familiar para 1 o 2 hijos estudiando y 1

5 docentes de tercero es mayor a 50 afos y el estrato de experiencia
docente es(EstExpDoc) =2

6 Si estudia ing en sistemas y en tercer afio no recibio clases de docentes
mayores a 50 afios entonces se graduara entre 7 y 10 afios
Si estudia INGENIERIA EN ADMINISTRACION FINANCIERA,

7 docentes que le dieron clases en segundo estan en una rango de edad
entre 35y 50 afios entonces se graduara entre 7 y 10 afios
Si estudia INGENIERIA EN GESTION AMBIENTAL, y su financiamiento

8 es por Ayuda familiar para 1 o 2 hijos estudiando entonces se graduara
entre 7y 10 afios

9 Si en tercer afio no recibio clases de docentes mayores a 50 afios y el
EstratoAprob es 0, entonces se graduara entre 7 y 10 afios

10 Si en tercer afio recibié clase de 4 docentes mayores a 50 afios vy el

entre 7y 10 afios

Si el financiamiento es por ayuda familiar para 1 o 2 hijos estudiando y el
11 estrataprob=1 y el tamafio de la familia es de 5 entonces se graduara

12 estratoaprob es= 2, entonces se graduara entre 7 y 10 afos

Si en segundo afio recibi6 clases con 5 docentes entre 35y 50 afios y el

trabaja entonces se graduara entre 7 y 10 afios

Si el financiamiento es por cuenta propia y en primer afo recibi6 clases
13 con 3 docentes entre 35 y 50 afios, el tamafio de su familia es de 2, y no

4 personas entonces se graduara entre 7 y 10 afios

Si en segundo afio recibié clases con 4 docentes que tengan edad entre
14 35 y 50 afios, si tiene habitos de estudio, y su familia esta integrada por

15 ~
anos

Si estexpdoc= 2 y trabaja de forma eventual, se graduara entre 7 y 10
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16

Si en primer afio recibio clases de 3 docentes con edad entre 35 y 50
afos y en segundo 4 docentes mayores de 50 afios, y el EstratoAprob
=2 , y su familia esta integrada por 4 personas, entonces se graduara
entre 7y 10 afios

17

Si tardd solo 1 afio en terminar el tercer afio de carrera, entonces se
graduaréa entre 7 y 10 afios

18

Si estudia INGENIERIA EN CONTABILIDAD Y AUDITORIA CPA vy el
financiamiento de los estudios es por ayuda familiar para 1 o 2 hijos
estudiando y la jornada de trabajo es a tiempo completo, entonces se
graduaréa entre 7 y 10 afios

19

si estudia INGENIERIA EN ADMINISTRACION FINANCIERA y se
financia por cuenta propia los estudios, y el tamafio de su familia es 6
integrantes entonces se graduara entre 7 y 10 afios

20

Si el total de matriculas es 2 y el sostenimiento es *fiscal entonces se
graduara entre 7 y 10 afios

21

Si en segundo afio recibi6é clases de 6 docentes con edades entre 35y
50 afos, el EstratoAprob= 2, el tamafio de la familia es 3, entonces se

graduara entre 7 y 10 afos

22

Si estudia INGENIERIA EN GESTION EMPRESARIAL y en primer afio
recibio clases con 3 docentes y segundo con 2 docentes de edad entre
35 y 50 afios, y en tercero con 2 docentes mayores a 50 afios y el
estexpdoc=1 y estaprob=1, no trabaja y solo se matricul6 una vez,
entonces se graduara entre 7 y 10 afios

23

Caso contrario se graduara en un tiempo menor o igual a 7 afios

Tabla 7. Bases de reglas
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4.1.3.3. Analisis de las Resultados

Resultados
C45
250.00
225.00 .
CHI-RW 200.00 Ripper

175.00
150.00
125.08

FURIA Slipper

REPSO PUBLIC

PART DT_OBLIQUE
DT_GA
Precision Desv. Estandar Numero Reglas

llustracion 9. Resultados

4.1.3.3.1. Interpretacion del gréafico

El grafico radial nos permite comparar los valores obtenidos de varias series
de datos al mismo tiempo. Por su facil interpretabilidad y ademas porque
permite tener un panorama mas claro de los resultados derivados de las
respectivas pruebas, se ha elegido como herramienta estadistica para describir

lo obtenido en la presente investigacion.

Se logran ver 3 series de datos. La precision (linea azul) que indica el acierto
que otorgan las reglas de un algoritmo; la Desviacion estandar (linea naranja)
gue hace referencia al valor promedio de la dispersién de la precision antes
mencionada y por ultimo el nimero de reglas (linea verde) que es el nimero
total de reglas obtenidas a través de aplicar cada uno de los algoritmos antes

descritos.

4.1.3.3.1.1. |Interpretacion del grafico con respecto ala precision.
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Estas series se van a medir con respecto a los 10 algoritmos aplicados. C45,
Ripper, Slipper, Public, Dt Oblique, Dt Ga, Part, Repso, Furia, Chi-RW, son
algoritmos que se utilizaron durante el desarrollo de la investigacion. En una

escala de 25 puntos podemos interpretar lo siguiente:

El comportamiento de la precision bajo cada uno de los algoritmos da a notar
de una manera muy visual qué técnica dio mejores resultados. Algoritmos
como Chi-RW, Repso, Part y DT_Ga nos devuelve valores con respecto a la
precision entre 70% y 80 %. Estos datos no satisfacen la necesidad de la
investigacion ni cumple con los objetivos planteado por el autor; quizas debido
a la normalizacion de los datos a analizar, o porque la técnica utilizada por el
algoritmo no encontré patrones que modelen el comportamiento de los datos.
Esto no quiere decir que se pone en duda la efectividad del algoritmo. Otros
Algoritmos como C45, Public presentd valores mas elevados en su precision.
86% Yy 80% respectivamente. Estos algoritmos basados en arboles de
decisiones entregan reglas con un mayor porcentaje de efectivdad,

acoplandose de mejor manera al comportamiento de la informacion.

Con estos Resultados ya son candidatos a ser elegidos como los algoritmos
gue otrogan la base de reglas idonea al interés de la investigacion. Aun asi se
debe tomar en cuenta las otras dos series aun no descritas. Por ultimo tenemos
los algoritmos Ripper, Slipper y Dt_Oblique, cuyos resultados de precision son
91.65%, 92.34%, 92.28%. Estos resultados entregados son realmente muy
buenos. Pero en este caso se debe analizar ademas la desviacién estandar y el

nimero de reglas generadas.

4.1.3.3.1.2. Interpretacion del grafico con respecto a la Desviacion

estandar.

Una desviacion estandar de cero indicaria que no existio casualidad en que el
resultado de la precision del algoritmo seleccionado sea muy bueno. Al analizar

esta serie de datos encontramos que los algoritmos que despertaron interés al
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autor de la presente investigacion presentan valores en su desviacion estandar
muy bajo. El Ripper, Slipper y Dt _Oblique son algoritmos que muestran una
valor muy bajo en esta serie de datos; 0.037, 0.049 y 0.044 respectivamente.

Afirmando como algoritmos idéneos para solucionar el problema tratado.

Esto no fue fundamental para determinar el algoritmo a seleccionar. Pero dejo
muy en claro que los resultados otorgados por el algoritmo no son
coincidencias. Dejando como variable fundamental para decidir el nimero de

reglas otorgadas por los algoritmos.

4.1.3.3.1.3. Interpretacion del grafico con respecto al Niumero de reglas.

Analizar el nUmero de reglas que oferta cada algoritmo fue fundamental para
seleccionar el modelo que emule el comportamiento de la informacion. Los
algoritmos que despertaron el interés al autor de la investigacion Ripper,
Slipper y Dt_Oblique, generaron 23, 70 y 90 reglas respectivamente. Esto nos
ayuda a determinar el algoritmo que dio mejores resultados durante el
desarrollo de la investigacion. Algoritmos como el Slipper y el Dt Oblique
tienen valores de precisién muy altos, y su desviacion estandar determina que
no son casuales los resultados, sin embargo el alto nimero de reglas
otorgadas hacen que el investigador rechace los algoritmos descritos. Por otro
lado el Ripper, algoritmo basado en arboles de decisiones, otorgd un nimero

de reglas conveniente a la linea de la investigacion.

El nimero de reglas otorgadas por los algoritmos fue el factor clave para
seleccionar al Ripper como el algoritmo que mejor se adapté al comportamiento
de la base de conocimiento. Obtener un nimero alto de reglas o caso contrario,
un nimero muy bajo de reglas no es conveniente debido a que las mismas no
permiten realizar un andlisis correcto, y mucho menos emular el propésito de la

investigacion.
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4.2. DISCUSION

La tabla 7. Base de Reglas. presenta las 23 reglas entregadas por el algoritmo
Ripper.siendo el mas idoneo para este escenario. Este algoritmo basado en
técnicas de clasificacion es el que permitié crear mejores reglas para identificar

los perfiles de éxito de un estudiante graduado en la UTEQ.

Constratar con otro autor
La base de reglas permite entregar las caracteristicas comunes que actian en
funcion de identificar el tiempo de estudio de un alumno de esta institucion

académica.

Entre los factores enddégenos podemos destacar a la carrera como el atributo
mas dominante en las reglas propuestas. Seguido del tiempo de aprobacion de

los primeros afios y ademas la experiencia docente.

Como factor exdgeno, el que aparecio en las reglas otorgadas por el algoritmo

fue el financiamiento.

Ademas es importante analizar las caracteristicas que no fueron tomadas en
cuenta para el disefio de las reglas por parte del algoritmo, como por ejemplo el
atributo jornada_trabajo, lo que indica que no es excusa un trabajo para lograr
graduarse en un plazo menor. Sin embargo no se puede afirmar que asi sea,
debido a que en los resultados simplemente no presenta reglas con esta
caracteristica. Se deja en claro que esto es Unicamente una opinidn por parte

del investigador.

Parece ser que la carrera incide en un gran porcentaje a que un estudiante se
logre graduar en un tiempo menor en relacion a otro estudiante de otras
carreras. El grado de dificultad o la exigencia de cada carrera quizas podria ser

la respuesta a esta anomalia. Pero como en la informacion inicial no se extrajo
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informacion que definan la dificultad de la carrera o la exigencia de la misma no

es valida esta version.

Como resultado de analisis surge que la experiencia docente influye en el
tiempo de estudio de un estudiante. A continuacion se describira las reglas mas
importantes que analizé el autor de la presente investigacion. Estas reglas se
eligieron para ser descritas porque indica que el tiempo de estudio seria de

mas de 10 afos.

La regla 1 indica que si estudias ingenieria en sistemas el financiamiento es
propio tardaras mas de 10 afios en graduarse. Esta regla realmente esta
clasificando y analizando que los estudiantes de esta carrera no suelen

graduarse inmediatamente.

Laregla 2 dice: Si 4 docentes que le dieron clases en primero y 3 docentes en
segundo estan en un rango de edad entre 35y 50 afios entonces tardard mas
de 10 afios en graduarse. Lo que indica que los docentes mas jévenes no

deberian dar clases a los primeros afos.

Los afios idoneos de estudio deberian de ser menor o igual a siete afios, sin
embargo estas permiten analizar dos escenarios nada alentadores para el
desarrollo académico de la institucion que deberian ser examinadas por las

autoridades correspondientes.
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CAPITULO V

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
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5.1. CONCLUSIONES

Al concluir el presente trabajo de investigacion de Estudio de caracterizacion de
alumnos graduados a través de mineria de datos educacional y como
conocimiento adquirido durante el desarrollo de la misma, se concluye lo

siguiente:

e Se identificaron los atributos que aportan informacién al modelo, que se
logr6 obtener a través de técnicas de mineria de datos como seleccién
de atributos, imputacion de datos y otras herramientas de DM en la fase
de preprocesamiento. La tabla 4. Atributos seleccionados — Vista

Minables, indica el conjunto de atributos seleccionados.

e Durante el desarrollo de la presente investigacion se estudiaron las
técnicas de mineria de datos en las diferentes etapas, siendo las
técnicas de clasificacién las que mejor se adaptaron al modelo para

mejorar los resultados obtenidos.

e Mediante el andlisis inteligente de datos o mineria de datos se logré
obtener como resultado de la investigacion una base de reglas donde
agrupa las caracteristicas comunes de los estudiantes graduados de la

universidad. (ver tabla 7. Base de Reglas).

e Los resultados derivados de esta investigacion limitados en cierto punto
por restricciones de los datos de nivel complementario hacen prevalecer
el objetivo conseguido que es el obtener conocimiento oculto mediante

reglas de clasificacion.

e EIl porcentaje de precision, desviacion estandar y el nUmero de reglas,
fueron factores claves para determinar el algoritmo que mejor se adapto
al comportamiento de la base de conocimientos. EI algoritmo

perteneciente a las técnicas de clasificacion, Ripper, otorgd resultados
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optimistas, demostrando la adaptabilidad de las reglas para identificar el

perfil de éxito de un estudiante graduado en a UTEQ.
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5.2. RECOMENDACIONES

Luego de la culminacion del presente trabajo de investigaciéon y con la

experiencia adquirida durante su desarrollo, se recomienda:

Revisar la base de reglas generadas por la presente investigacion por
parte de los gestores académicos para que les sirva de apoyo a las
decisiones que tengan con respecto a mejorar el indice de graduados de
la UT.E.Q.

Utilizar la base de reglas obtenidas para comprobar la efectividad de las

mismas, y poder evaluarlas en un ambiente real.

Dar continuidad a la investigacion, ademés de recopilar informacion de
los cursos académicos y extender el abanico de técnicas y herramientas
aplicadas para obtener mejores resultados, con una base de reglas de

mejor calidad y robustez.
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Anexo # 1. Script del procedimiento almacenado para extraer los datos.

use dbsiuPhD

SET NOCOUNT ON

DBCC FREEPROCCACHE
DBCC DROPCLEANBUFFERS

declare @semestre as varchar(10)

declare @contCurso as int

declare @ExtraerPromedio as varchar(200)
declare @data_set as varchar(500)
declare @periodo as varchar(10)

--variables para insertar en la tabla temporal

declare @codigo as varchar(15),@sexo as varchar(l),@edad as int,@proPre as
varchar(5),@asispre as varchar(5)

declare @prl as varchar(5),@pr2 as varchar(5),@pr3 as varchar(5),@pr4 as
varchar(5),@pr5 as varchar(5),@medpromedios as char(10),@mediaindaprob as
char(10)

declare @asil as varchar(5),@asi2 as varchar(5),@asi3 as varchar(5),@asi4 as
varchar(5),@asi5 as varchar(5),@sostenimiento as varchar(2)

declare @rel as varchar(5),@re2 as varchar(5),@re3 as varchar(5),@re4 as
varchar(5),@re5 as varchar(5)

declare @situacion as int,@financiamiento char(2),@zona char(2),@ingreso
char(2),@tenencia char(2),@coefScocioEco char(5)

declare @semesPre as varchar(10),@mens as varchar(60),@semesFacul as varchar(15)
declare @facultad as varchar(5),@auxSemes as varchar(15),@E_situacional as
varchar(15),@Localizacion_Colegio as varchar(50)

declare @PcntAsignaturasl as varchar(5),@PcntAsignaturas2 as
varchar(5),@PcntAsignaturas3 as varchar(5),@PcntAsignaturas4 as
varchar(5),@PcntAsignaturas5 as varchar(5)

declare @curso_1 as char(3),@visual_1 as char(3),@lectura_1 as
char(3),@auditivo_1 as char(3),@kinesico_1 as char(3)

declare @curso_2 as char(3),@visual 2 as char(3),@lectura_2 as
char(3),@auditivo_2 as char(3),@kinesico_2 as char(3)

declare @curso_3 as char(3),@visual_3 as char(3),@lectura_3 as
char(3),@auditivo_3 as char(3),@kinesico_3 as char(3)

declare @curso_4 as char(3),@visual_4 as char(3),@lectura_4 as
char(3),@auditivo_4 as char(3),@kinesico_4 as char(3)

declare @curso_ 5 as char(3),@visual 5 as char(3),@lectura_5 as
char(3),@auditivo_5 as char(3),@kinesico_ 5 as char(3)

declare @habito as char(2),@estrategia as char(2),@hijos as char(2),@tamfamiliar
as char(2),@niveledufamilia as char(2)

declare @promedioedadfamiliar as char(2),@cultura as char(2),@vivecon as
char(2),@estilo_aprendizaje as char(2)

declare @jortrab as char(2),@totalmatr as varchar(10),@estilosdocentes as
int,@horas_labo as varchar(5),@PreguntoEstilo char(5)

declare @eaAuditivo as char(2),@ealectura as char(2),@eaVisual as
char(2),@eaKinesico as char(2),@eaMultiVA as char(5),@eaMultiVR as
char(5),@eaMultivK as char(5),@eaMultiAR as char(5),@eaMultiAK as
char(5),@eaMultiRK as char(5),@eaMultiARK as char(5),@eaMultiVAR as
char(5),@eaMultiVRK as char(5),@eaMultiVARK as char(5)

declare @opta as char(3),@basica as char(3),@general as char(3),@inves as
char(3),@profe as char(3)

DECLARE @PC1PR AS CHAR(3), @PC1AG AS CHAR(3), @PCIAU AS char(3),@PC2PR AS
char(3),@PC2AG AS char(3), @PC2AU AS char(3),@PC3PR AS char(3),@PC3AG AS
char(3), @PC3AU AS char(3),@POCAS1 AS char(3),@POCAS2 AS char(3),@POCAS3 AS
char(3),@POTRO1 AS char(3),@POTRO2 AS char(3),@POTRO3 AS char(3),@PEDAD1 AS
char(3),@PEDAD2 AS char(3),@PEDAD3 AS char(3),@PEXPEDOCEN AS char(5),@PPondEdad
as char(5),@PIndAcademico as char(15)
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DECLARE @SC1PR AS CHAR(3), @SC1AG AS CHAR(3), @SC1AU AS char(3),@SC2PR AS
char(3),@SC2AG AS char(3), @SC2AU AS char(3),@SC3PR AS char(3),@SC3AG AS
char(3), @SC3AU AS char(3),@SOCAS1 AS char(3),@SOCAS2 AS char(3),@SOCAS3 AS
char(3),@SOTRO1 AS char(3),@SOTRO2 AS char(3),@SOTRO3 AS char(3),@SEDAD1 AS
char(3),@SEDAD2 AS char(3),@SEDAD3 AS char(3),@SEXPEDOCEN AS char(5),@SPondEdad
as char(5),@SIndAcademico as char(15)

DECLARE @TCIPR AS CHAR(3), @TC1AG AS CHAR(3), @TC1AU AS char(3),@TC2PR AS
char(3),@TC2AG AS char(3), @TC2AU AS char(3),@TC3PR AS char(3),@TC3AG AS
char(3), @TC3AU AS char(3),@TOCAS1 AS char(3),@TOCAS2 AS char(3),@TOCAS3 AS
char(3),@TOTRO1 AS char(3),@TOTRO2 AS char(3),@TOTRO3 AS char(3),@TEDAD1 AS
char(3),@TEDAD2 AS char(3),@TEDAD3 AS char(3),@TEXPEDOCEN AS char(5),@TPondEdad
as char(5),@TIndAcademico as char(15)

DECLARE @CCIPR AS CHAR(3), @CC1AG AS CHAR(3), @CCIAU AS char(3),@CC2PR AS
char(3),@CC2AG AS char(3), @CC2AU AS char(3),@CC3PR AS char(3),@CC3AG AS
char(3), @CC3AU AS char(3),@COCAS1 AS char(3),@COCAS2 AS char(3),@COCAS3 AS
char(3),@COTRO1 AS char(3),@COTRO2 AS char(3),@COTRO3 AS char(3),@CEDAD1 AS
char(3),@CEDAD2 AS char(3),@CEDAD3 AS char(3),@CEXPEDOCEN AS char(5),@CPondEdad
as char(5),@CIndAcademico as char(15)

DECLARE @QCIPR AS CHAR(3), @QC1AG AS CHAR(3), @QC1AU AS char(3),@QC2PR AS
char(3),@QC2AG AS char(3), @QC2AU AS char(3),@QC3PR AS char(3),@QC3AG AS
char(3), @QC3AU AS char(3),@Q0CAS1 AS char(3),@Q0CAS2 AS char(3),@Q0CAS3 AS
char(3),@Q0TRO1 AS char(3),@Q0TRO2 AS char(3),@Q0TRO3 AS char(3),@QEDAD1 AS
char(3),@QEDAD2 AS char(3),@QEDAD3 AS char(3),@QEXPEDOCEN AS char(5),@QPondEdad
as char(5),@QIndAcademico as char(15)

DECLARE @para_1 as char(3),@audi_1 as char(3),@lec_1 as char(3),@visu_1 as
char(3),@kine_1 as char(3)

DECLARE @para_2 as char(3),@audi_2 as char(3),@lec_2 as char(3),@visu_2 as
char(3),@kine_2 as char(3)

DECLARE @para_3 as char(3),@audi_3 as char(3),@lec_3 as char(3),@visu_3 as
char(3),@kine_3 as char(3)

DECLARE @para_4 as char(3),@audi_4 as char(3),@lec_4 as char(3),@visu_4 as
char(3),@kine_4 as char(3)

DECLARE @para_5 as char(3),@audi_5 as char(3),@lec_5 as char(3),@visu_5 as
char(3),@kine_5 as char(3),@cambia_carrera as char(5)

--declare @semes as varchar(15),@curso as int,@paralelo as varchar(2), @semestre

as varchar(15)
--tabla para obtener datos en el dataset

drop table tmpData2003
create table tmpData2003 (codigo varchar(15),carrera varchar(5),sexo
varchar(1l),edad_ingreso int,sostenimiento varchar(2),localizacion
varchar(50),promedio_pre varchar(5),asis _pre varchar(5),

promedio_1 varchar(5),asis 1
varchar(5),taprobacion_1 varchar(5),IndAprob_1 varchar(5),PC1PR char(3),PClAG
char(3),PC1AU char(3),PC2PR char(3),PC2AG char(3),PC2AU char(3),PC3PR
char(3),PC3AG char(3),PC3AU char(3),POCAS1 char(3),POCAS2 char(3),POCAS3
char(3),POTRO1 char(3),POTRO2 char(3),POTRO3 char(3),PEDAD1 char(3),PEDAD2
char(3),PEDAD3 char(3),PEXPEDOCEN char(5),PPondEdad char(5),PIndAcademico
char(15),

paralelo_1 char(3),auditivo_1 as
char(3),lectura_1 as char(3),visual_1 as char (3),kinesico_1 as char (3),

promedio_2 varchar(5),asis_2
varchar(5),taprobacion_2 varchar(5),IndAprob 2 varchar(5),SC1PR char(3),SCI1AG
char(3),SC1AU char(3),SC2PR char(3),SC2AG char(3),SC2AU char(3),SC3PR
char(3),SC3AG char(3),SC3AU char(3),SOCAS1 char(3),S0CAS2 char(3),SOCAS3
char(3),SOTRO1 char(3),SOTRO2 char(3),SOTRO3 char(3),SEDAD1 char(3),SEDAD2
char(3),SEDAD3 char(3),SEXPEDOCEN char(5),SPondEdad char(5),SIndAcademico
char(15),

paralelo_ 2 char(3),auditivo_2 as
char(3),lectura_2 as char(3),visual_2 as char (3),kinesico_2 as char (3),
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promedio_3 varchar(5),asis_3
varchar(5),taprobacion_3 varchar(5),IndAprob_3 varchar(5),TC1PR char(3),TCI1AG
char(3),TC1AU char(3),TC2PR char(3),TC2AG char(3),TC2AU char(3),TC3PR
char(3),TC3AG char(3),TC3AU char(3),TOCAS1 char(3),TOCAS2 char(3),TOCAS3
char(3),TOTRO1 char(3),TOTRO2 char(3),TOTRO3 char(3),TEDAD1 char(3),TEDAD2
char(3),TEDAD3 char(3),TEXPEDOCEN char(5),TPondEdad char(5),TIndAcademico
char(15),

paralelo_3 char(3),auditivo 3 as
char(3),lectura_3 as char(3),visual 3 as char (3),kinesico_3 as char (3),

promedio_4 char(5),asis 4
varchar(5),taprobacion_4 varchar(5),IndAprob 4 varchar(5),CC1PR char(3),CC1AG
char(3),CC1AU char(3),CC2PR char(3),CC2AG char(3),CC2AU char(3),CC3PR
char(3),CC3AG char(3),CC3AU char(3),COCAS1 char(3),COCAS2 char(3),COCAS3
char(3),COTRO1 char(3),COTRO2 char(3),COTRO3 char(3),CEDAD1 char(3),CEDAD2
char(3),CEDAD3 char(3),CEXPEDOCEN char(5),CPondEdad char(5),CIndAcademico
char(15),

paralelo 4 char(3),auditivo 4 as
char(3),lectura_4 as char(3),visual 4 as char (3),kinesico_4 as char (3),

promedio_5 varchar(5),asis_5
varchar(5),taprobacion_5 varchar(5),IndAprob 5 varchar(5),QC1PR char(3),QC1AG
char(3),QC1AU char(3),QC2PR char(3),QC2AG Char(3),QC2AU char(3),QC3PR
char(3),QC3AG char(3),QC3AU char(3),Q0CAS1 char(3),Q0CAS2 char(3),Q0CAS3
char(3),Q0TRO1 char(3),Q0TRO2 char(3),Q0TRO3 char(3),QEDAD1 char(3),QEDAD2
char(3),QEDAD3 char(3),QEXPEDOCEN char(5),QPondEdad char(5),QIndAcademico
char(15),

paralelo_5 char(3),auditivo 5 as
char(3),lectura_5 as char(3),visual 5 as char (3),kinesico_ 5 as char (3),

habito_estudios
char(2),estrategia_estudio char(2),num_hijos char(2),tamano_familia
char(2),nivel educacion_familia char(2),

media_edad_familia char(2),tipo_cultura
char(2),estilo_aprendizaje char(2),PreguntoEstilo char(5),viveCon char(2),

jornada_trabajo char(2),total_matriculas
varchar(10),financiamiento char(2),zona char(2),ingreso char(2),vivienda char(2),

horas_labo varchar(5),

auditivo char(3),lectura
char(3),visual char(3),kinesico char(3),eaMultiVA char(5),eaMultiVR
char(5),eaMultiVK char(5),eaMultiAR char(5),eaMultiAK char(5),eaMultiRK
char(5),eaMultiARK char(5),eaMultiVAR char(5),eaMultiVRK char(5),eaMultiVARK
char(5),

optativa char(3),basica_especifica
char(3),general char(3),investigacion char(3),profesional char(3),

media_promedios
char(10),media_IndAprobacion char(1@),cambia_carrera char(5),

situacion varchar(15))

set @situacion=0

declare periodosEstudios cursor for (

select * from

--(select distinct 1lectivo from tbsemestre where codigo semestre like 'F%' and
substring(codigo_semestre,6,1)='1"'and left(lectivo,4)<>2009)as ql)

(select distinct lectivo from tbsemestre where codigo_semestre like 'F%' and
substring(codigo_semestre,6,1)="'1"' and LEFT(lectivo,4 ) between 2003 and 2003)as
ql)

open periodosEstudios

fetch next from periodosEstudios into @periodo

while @@fetch_status=0

begin
set @contCurso=1
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while @contCurso<=1
begin
--obtiene de forma general a los estudiantes deun determinado
ano y periodo
declare alumnos cursor for(select dg.codigo
,genero=(case
when dg.sexo ='M" then 1 when dg.sexo ='F' then 2 else @ end)

,edad_ingreso=year((select top 1 fecha from tbmatricula where
codigo=mat.codigo order by fecha asc))-year(dg.nacimiento),mat.codigo_semestre
from tbmatricula mat, tbsemestre se,tbdatogeneral dg

where
mat.codigo_semestre=se.codigo_semestre and se.lectivo=@periodo and
se.codigo_semestre like 'F%' and mat.afo_semestre=1 and mat.codigo=dg.codigo and
mat.numero_derecho>0
and
left(se.codigo_semestre,5)<>'FI020' and left(se.codigo_semestre,5)<>'FI021")
open alumnos
fetch next from alumnos into
@codigo,@sexo,@edad,@semesFacul
while @@fetch_status=0
begin

--print @codigo+' '+@semesFacul
/*MMMMMMMMMMMMMM MEDIA DE MATERIAS APROBADAS EN EL SEMESTRE
MMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMM* /
/*MMMMMMMMMMMMMM  LOCALIZACION GEOGRAFICA DEL COLEGIO/INSTITUTO
MMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMM * /

select @Localizacion_Colegio=(case

when gl.codigo_provincia='PROO1' and
gl.codigo_canton="CA@01"' then '1'--'LOCAL'

when gl.codigo provincia<>'PROO1' and
gl.codigo_canton<>'CA@@1' then '3'--'OTROS'

when gl.codigo provincia='PROO1' then
'2"'--"FUERA_QUEVEDO'

else '0'

end)

from (

select
ca.codigo_canton,pr.codigo_provincia from tbcanton ca,tbprovincia pr where
ca.codigo_provincia=pr.codigo_provincia

and ca.codigo_canton in(

select codigo_canton from tbinstitucion
where codigo_inst in(

select top 1 codigo_inst from tbestudio
where codigo=@codigo and codigo_inst like'C%'))) as ql

if (@Localizacion_Colegio is null) set
@Localizacion_Colegio=""?"

/*MMMMMMMMMMMMMMM* /

set @semesPre=(select top 1
substring(codigo_semestre,2,10) from tbinscripcion where codigo=@codigo order by
fecha desc)

set @facultad=(select fa.codigo_facultad
from tbfacultaddepartamento fa,tbescuelaseccion es, tbcarrera ca where
ca.codigo_carrera=left(@semesFacul,5) and ca.codigo_escuela=es.codigo _escuela and
es.codigo_facultad=fa.codigo_facultad)

set @sostenimiento=(select top 1
financiamiento from tbinstitucion where codigo _inst in(
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select

codigo_inst from tbestudio where codigo=@codigo and codigo_inst like'C%'))

if (@sostenimiento is null) set
@sostenimiento="?"

set @sostenimiento=(case when
@sostenimiento='F' then 1 when @sostenimiento='P' then '2' when
@sostenimiento="?" then '@' else '3' end)

exec pa_DBUAprobacionxResolucionPre_DEA
@codigo,@semesPre,@mens output,@proPre output

exec pa_FALTAS_PRE_DEA @codigo,@asispre
output

-- if isnull(@proPre) set
@proPre="?"

if (@proPre='0"' or @propre is null) set
@proPre="'?"---5 toma el valor para indicar que no se sabe el promedio

--if (@asispre=0 or @asispre is null
)set @asispre="?"

--if (@asispre is null) set @asispre='?"

--datos para pimer ano

set @auxSemes=@semesFacul

exec pa_Promedios_DEA
@codigo,1,@facultad,0,@prl output ,@auxSemes output ,@para_1 output

--print @auxSemes

exec pa_CategoriasDocentes_ DEA
@codigo,1,@auxSemes,@PCI1PR output, @PC1AG output, @PC1AU output,@PC2PR
output,@PC2AG output

, @PC2AU output,@PC3PR output,@PC3AG
output, @PC3AU output,@POCAS1 output,@POCAS2 output,@POCAS3 output

,@POTRO1 output,@POTRO2 output,@POTRO3
output,@PEDAD1 output,@PEDAD2 output,@PEDAD3 output

,@PEXPEDOCEN output,@PPondEdad
output,@PIndAcademico OUTPUT

if @prl='?"' set @asil="'?"'

if @prl<>'?' exec pa_FALTASFACUL_DEA
@codigo,1,@auxSemes,@asil output
-- set @rel=(select count(*) from
tbmatricula where codigo=@codigo and afno_semestre=1 and codigo_Semestre like
left(@semesFacul,5)+'%")

if @asil<>'?"' exec
pa_TiempoAprobacion_DEA @codigo,@auxSemes,1,@rel output else set @rel="'?"'

if @rel<>'0" exec
pa_Media_Asignaturas_DEA @codigo,@auxSemes,1l, @PcntAsignaturasl output --else set
@PcntAsignaturasl=-1

--print @codigo+' - '+@semesFacul +' -

'+ @prl + - '"+@PcntAsignaturasl

exec dbo.pa_CuentaEstilosDocentes
1,@codigo,@semesFacul ,@audi_1 output,@lec_1 output,@visu_1 output,@kine_1
output,@eaMultiVA output,@eaMultiVR output,@eaMultiVK output,@eaMultiAR
output,@eaMultiAK output,@eaMultiRK output,@eaMultiARK output,@eaMultiVAR

output,@eaMultiVRK output,@eaMultiVARK output
--datos de segundo afo
exec pa_Promedios_DEA
@codigo,2,@facultad,@,@pr2 output,@auxSemes output ,@para_2 output

exec pa_CategoriasDocentes_DEA
@codigo,2,@auxSemes,@SC1PR output, @SC1AG output, @SC1AU output,@SC2PR
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output,@SC2AG output, @SC2AU output,@SC3PR output,@SC3AG output, @SC3AU
output,@SOCAS1 output,@SOCAS2 output,@SOCAS3 output,@SOTRO1 output,@SOTRO2
output,@SOTRO3 output,@SEDAD1 output,@SEDAD2 output,@SEDAD3 output,@SEXPEDOCEN
output,@SPondEdad output,@SIndAcademico OUTPUT

if @pr2='?"' set @asi2="'?"'

if @pr2<>'?"' exec pa_FALTASFACUL_DEA
@codigo,2,@auxSemes,@asi2 output

if @asi2<>'?"' exec
pa_TiempoAprobacion_DEA @codigo,@auxSemes,2,@re2 output else set @re2="'?'

if @re2<>'0" exec
pa_Media_Asignaturas_DEA @codigo,@auxSemes,2, @PcntAsignaturas2 output --else set
@PcntAsignaturas2=-1

--print @codigo+' - '+@semesFacul +' -

'+ @pr2+ - "+@PcntAsignaturas2

exec dbo.pa_CuentaEstilosDocentes
2,@codigo,@semesFacul ,@audi_2 output,@lec_2 output,@visu_2 output,@kine_2
output,@eaMultiVA output,@eaMultiVR output,@eaMultiVK output,@eaMultiAR
output,@eaMultiAK output,@eaMultiRK output,@eaMultiARK output,@eaMultiVAR

output,@eaMultiVRK output,@eaMultiVARK output

--datos de tercer ano

exec pa_Promedios_ DEA
@codigo,3,@facultad,0,@pr3 output,@auxSemes output,@para_3 output

exec pa_CategoriasDocentes_ DEA
@codigo, 3,@auxSemes,@TC1PR output, @TC1AG output, @TC1AU output,@TC2PR
output,@TC2AG output, @TC2AU output,@TC3PR output,@TC3AG output, @TC3AU
output,@TOCAS1 output,@TOCAS2 output,@TOCAS3 output,@TOTRO1 output,@TOTRO2
output,@TOTRO3 output,@TEDAD1 output,@TEDAD2 output,@TEDAD3 output,@TEXPEDOCEN
output,@TPondEdad output,@TIndAcademico OUTPUT

if @pr3='?" set @asi3="?"'

if @pr3<>'?"' exec pa_FALTASFACUL_DEA
@codigo, 3,@auxSemes,@asi3 output

if @asi3<>'?"' exec
pa_TiempoAprobacion_DEA @codigo,@auxSemes,3,@re3 output else set @re3="'?"'

if @re3<>'0'exec
pa_Media_Asignaturas_DEA @codigo,@auxSemes,3, @PcntAsignaturas3 output --else set
@PcntAsignaturas3=-1

--set @re3=(select count(*) from
tbmatricula where codigo=@codigo and codigo_semestre like left(@semesFacul,5)+'%’
and afio_semestre=3)

--print @codigo+' - '+@semesFacul +' -

'+ @pr3+ - "+@PcntAsignaturas3
--exec dbo.pa_CuentaEstilosDocentes

1,@codigo,@semesFacul,@auditivo_1 output,@lectura_1 output,@visual_1
output,@kinesico_1 output,@eaMultiVA output,@eaMultiVR output,@eaMultiVK
output,@eaMultiAR output,@eaMultiAK output,@eaMultiRK output,@eaMultiARK
output,@eaMultiVAR output,@eaMultiVRK output,@eaMultiVARK output

exec dbo.pa_CuentaEstilosDocentes
3,@codigo,@semesFacul ,@audi_3 output,@lec_3 output,@visu_3 output,@kine_3
output,@eaMultiVA output,@eaMultiVR output,@eaMultiVK output,@eaMultiAR
output,@eaMultiAK output,@eaMultiRK output,@eaMultiARK output,@eaMultiVAR
output,@eaMultiVRK output,@eaMultiVARK output

--datos de cuarto afno
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--set
@auxSemes=left(@semesFacul,6)+cast(cast(right(@semesFacul,2)as int)+3 as
varchar(3))

exec pa_Promedios_DEA
@codigo,4,@facultad,@,@prd output,@auxSemes output,@para_4 output

exec pa_CategoriasDocentes_DEA
@codigo,4,@auxSemes,@CC1PR output, @CC1AG output, @CC1AU output,@CC2PR
output,@CC2AG output, @CC2AU output,@CC3PR output,@CC3AG output, @CC3AU
output,@COCAS1 output,@COCAS2 output,@COCAS3 output,@COTRO1 output,@COTRO2
output,@COTRO3 output,@CEDAD1 output,@CEDAD2 output,@CEDAD3 output,@CEXPEDOCEN
output,@CPondEdad output ,@CIndAcademico OUTPUT

--set @auxSemes=@semesFacul

if @pr4='?" set @asid="?"

if @pr4<>'?' exec pa_FALTASFACUL_DEA
@codigo,4,@auxSemes,@asi4 output

if @asid<>'?' exec
pa_TiempoAprobacion_DEA @codigo,@auxSemes,4,@red output else set @red="'?"'

if @re4<>'0"' exec
pa_Media_Asignaturas_DEA @codigo,@auxSemes,4, @PcntAsignaturas4 output --else set
@PcntAsignaturas4=-1

--set @red=(select count(*) from
tbmatricula where codigo=@codigo and codigo_semestre like left(@semesFacul,5)+'%"
and afio_semestre=4)

--print @codigo+' - '+@semesFacul +' -

'+ @prd+ - "+@PcntAsignaturas4

exec dbo.pa_CuentaEstilosDocentes
4,@codigo,@semesFacul,@audi_4 output,@lec_4 output,@visu_4 output,@kine_4
output,@eaMultiVA output,@eaMultiVR output,@eaMultiVK output,@eaMultiAR
output,@eaMultiAK output,@eaMultiRK output,@eaMultiARK output,@eaMultiVAR

output,@eaMultiVRK output,@eaMultiVARK output

--datos de quinto afo

--set
@auxSemes=left(@semesFacul,6)+cast(cast(right(@semesFacul,2)as int)+4 as
varchar(3))

exec pa_Promedios_DEA
@codigo,5,@facultad,@,@pr5 output,@auxSemes output,@para_5 output

exec pa_CategoriasDocentes_DEA
@codigo,5,@auxSemes,@QC1PR output, @QCLAG output, @QC1AU output,@QC2PR
output,@QC2AG output, @QC2AU output,@QC3PR output,@QC3AG output, @QC3AU
output,@QOCAS1 output,@QOCAS2 output,@QOCAS3 output,@QOTRO1 output,@Q0TRO2
output,@QOTRO3 output,@QEDAD1 output,@QEDAD2 output,@QEDAD3 output,@QEXPEDOCEN
output,@QPondEdad output,@QIndAcademico OUTPUT

--set @auxSemes=@semesFacul

if @pr5='?" set @asi5='?"'

if @pr5<>'?"' exec pa_FALTASFACUL_DEA
@codigo,5,@auxSemes,@asi5 output --else

if @asi5<>'?" exec
pa_TiempoAprobacion_DEA @codigo,@auxSemes,5,@re5 output else set @re5="?"

if @re5<>'0" exec
pa_Media_Asignaturas_DEA @codigo,@auxSemes,5, @PcntAsignaturas5 output --else set
@PcntAsignaturas5=-1

exec dbo.pa_CuentaEstilosDocentes
5,@codigo,@semesFacul ,@audi_5 output,@lec_5 output,@visu_5 output,@kine_5
output,@eaMultiVA output,@eaMultiVR output,@eaMultiVK output,@eaMultiAR
output,@eaMultiAK output,@eaMultiRK output,@eaMultiARK output,@eaMultiVAR
output,@eaMultiVRK output,@eaMultiVARK output
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--print @codigo+' - '+@semesFacul +' -
'+ @pr5+ ' - "+@PcntAsignaturass

--set @re5=(select count(*) from
tbmatricula where codigo=@codigo and codigo_semestre like left(@semesFacul,5)+'%"
and afio_semestre=5)

set @eaAuditivo=0

set @ealectura=0

set @eaVisual=0

set @eaKinesico=0

--print @semesFacul

--exec dbo.pa_CuentaEstilosDocentes
0,@codigo,@semesFacul,@eaAuditivo output,@ealectura output,@eaVisual
output,@eakKinesico output,@eaMultiVA output,@eaMultiVR output,@eaMultiVk
output,@eaMultiAR output,@eaMultiAK output,@eaMultiRK output,@eaMultiARK
output,@eaMultiVAR output,@eaMultiVRK output,@eaMultiVARK output

exec pa_AreaFormacionCarreras_DEA
@semesFacul, @opta output,@basica output,@general output, @inves output,@profe
output

--if @eaAuditivo ='-1' set @eaAuditivo

--if @eaVisual ='-1' set @eaVisual ='?'

--if @ealectura ='-1' set @ealectura
—y

--if @eaKinesico ='-1"' set @eaKinesico

="'

exec dbo.pa_EstiloAprendizaje_DEA
@codigo ,@estilo_aprendizaje output,@PreguntoEstilo output

exec pa_complementos DEA @codigo,@habito
output,@estrategia output ,@hijos output,@tamfamiliar output,

@niveledufamilia
output,@promedioedadfamiliar output,@cultura output,@vivecon output

exec pa_JornadaTrabajo_DEA
@codigo,@jortrab output

--exec dbo.pa_numeromatriculas_DEA
@codigo,@semesFacul,@totalmatr output

declare @contmtr as integer,@acumtr as
float
set @contmtr=0
set @acumtr=0
if @rel<>'?" set @acumtr=(CAST(@rel AS
float)) else set @contmtr=@contmtr+1
if @re2<>'?" set
@acumtr=@acumtr+(CAST(@re2 AS float)) else set @contmtr=@contmtr+1
if @re3<>'?"' set
@acumtr=@acumtr+(CAST(@re3 AS float)) else set @contmtr=@contmtr+1
if @red<>'?" set
@acumtr=@acumtr+(CAST(@re4 AS float)) else set @contmtr=@contmtr+1
if @re5<>'?"' set
@acumtr=@acumtr+(CAST(@re5 AS float)) else set @contmtr=@contmtr+1
set @contmtr=5-@contmtr
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if @contmtr >0 set
@acumtr=@acumtr/@contmtr

set @totalmatr=CAST(@acumtr as
varchar(10))

exec dbo.pa_horasInternet_ DEA
@codigo,@horas_labo output

--obtiene informacion del financiamiento de los estudios
if exists(select * from tbfichasocioeconomica where codigo=@codigo)

select @financiamiento=(case when financiamiento=5 then 4 else
financiamiento end) from tbfichasocioeconomica where codigo=@codigo
else set @financiamiento=3
--obtiene informacion de la zona donde vive
if exists(select * from tbfichasocioeconomica where codigo=@codigo)

select @zona=(case when zona_residencial=5 then 4 else zona_residencial
end) from tbfichasocioeconomica where codigo=@codigo
else set @zona=2
--obtiene informacion del ingreso de la familia con quien vive el alumno
if exists(select * from tbfichasocioeconomica where codigo=@codigo)

select @ingreso=(case when ingreso_familiar =5 then 4 else
ingreso_familiar end) from tbfichasocioeconomica where codigo=@codigo
else set @ingreso=2
--obtiene informacion del tipo de vivienda donde vive el alumno
if exists(select * from tbfichasocioeconomica where codigo=@codigo)

select @tenencia=(case when tenencia_vivienda=5 then 4 else
tenencia_vivienda end)from tbfichasocioeconomica where codigo=@codigo

else set @tenencia=4
--set @coefScocioEco=cast(cast((cast(@financiamiento as

float)+cast(@zona as float)+cast(@ingreso as float)+cast(@tenencia as float))/4
as float) as char(5))

if @pril<>'?' set @situacion=@situacion+1
if @pr2<>'?"' set @situacion=@situacion+1
if @pr3<>'?' set @situacion=@situacion+1
if @pr4<>'?' set @situacion=@situacion+1
if @pr5<>'?"' set @situacion=@situacion+1

set @E_situacional=(case when @situacion
=5 then '1'--'TERMINO'

when @situacion <5 and @situacion>@ then
'2"--"PENDIENTE'

when @situacion =0 then '3'--"ABANDONO'

else '0'

end)

if @prl='?"' set @pri='0’
if @pr2='?"' set @pr2='0’
if @pr3='?"' set @pr3='0’
if @pr4='?"' set @pr4='0’
if @pr5='?"' set @pr5='0’

if @PcntAsignaturasl='?"' set
@PcntAsignaturasl="0’

if @PcntAsignaturas2="'?" set
@PcntAsignaturas2='0’
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if @PcntAsignaturas3='?" set
@PcntAsignaturas3='0’

if @PcntAsignaturas4='?" set
@PcntAsignaturas4='0’

if @PcntAsignaturas5='?" set
@PcntAsignaturas5="0"

/*declare @auxpro as float

set @auxpro=(@prl+@pr2+@pr3+@pri+@prs5)/5

set @medpromedios=CAST(@auxpro as
CHAR(10))

print @prl

print @pr2

print @pr3

print @pr4

print @pr5*/

set @medpromedios=cast(
((cast(isnull(@prl,0) as float)+cast(isnull(@pr2,0) as float)+cast(isnull(@pr3,0)
as float)+cast(isnull(@pr4,0) as float)+cast(isnull(@pr5,0) as float))/5 ) as
char(10))

set @mediaindaprob= CAST( ((ISNULL(
CAST(@PcntAsignaturasl as float),0)+ISNULL( CAST(@PcntAsignaturas2 as
float),0)+ISNULL( CAST(@PcntAsignaturas3 as float),0)+ISNULL(
CAST(@PcntAsignaturas4 as float),0)+ISNULL( CAST(@PcntAsignaturas5 as
float),0))/5) AS char (10))

exec pa_CambiaCarrea @codigo,

@cambia_carrera output
sk sk 5k 3 5k 3 ok 3k ok 3k ok 3k ok 3k ok 3k ok 3k ok 3k ok 3k ok 3k ok 3k ok sk ok koK k ok

INSERCION DE DATOS EN LA TABLA %%k sk skokskok skookskok skok sk s ok ok ok sk ok ok ok ook ok ok ok ok ok ok ok

INSERT INTO tmpData2003 values(
@codigo,@semesFacul,@sexo,@edad,@sostenimiento,@Localizacion_Colegio,@proPre
,@asispre,

@prl,@asil,@rel,@PcntAsignaturasl,@PC1PR , @PCIAG , @PC1lAU ,@PC2PR
,@PC2AG , @PC2AU ,@PC3PR ,@PC3AG , @PC3AU ,@POCAS1 ,@POCAS2 ,@POCAS3 ,@POTRO1
,@POTRO2 ,@POTRO3 ,@PEDAD1 ,@PEDAD2 ,@PEDAD3 ,@PEXPEDOCEN
,@PPondEdad,@PIndAcademico,

@para_1,@audi_1,@lec_1,@visu_1,@kine_1,

@pr2,@asi2,@re2,@PcntAsignaturas2,@SC1PR , @SCIAG , @SC1lAU ,@SC2PR
,@SC2AG , @SC2AU ,@SC3PR ,@SC3AG , @SC3AU ,@SOCAS1 ,@SOCAS2 ,@SOCAS3 ,@SOTRO1
,@SOTRO2 ,@SOTRO3 ,@SEDAD1 ,@SEDAD2 ,@SEDAD3 ,@SEXPEDOCEN
,@SPondEdad,@SIndAcademico,

@para_2,@audi_2,@lec_2,@visu_2,@kine_2,

@pr3,@asi3,@re3,@PcntAsignaturas3,@TC1PR , @TCIAG , @TC1AU ,@TC2PR
,@TC2AG , @TC2AU ,@TC3PR ,@TC3AG , @TC3AU ,@TOCAS1 ,@TOCAS2 ,@TOCAS3 ,@TOTROL
,@TOTRO2 ,@TOTRO3 ,@TEDAD1 ,@TEDAD2 ,@TEDAD3 ,@TEXPEDOCEN
,@TPondEdad,@TIndAcademico,

@para_3,@audi_3,@lec_3,@visu_3,@kine_3,

@pr4,@asi4,@red,@PcntAsignaturas4,@CC1PR , @CC1AG , @CC1lAU ,@CC2PR
,@CC2AG , @CC2AU ,@CC3PR ,@CC3AG , @CC3AU ,@COCAS1 ,@COCAS2 ,@COCAS3 ,@COTROL
,@COTRO2 ,@COTRO3 ,@CEDAD1 ,@CEDAD2 ,@CEDAD3 ,@CEXPEDOCEN
,@CPondEdad,@CIndAcademico,

@para_4,@audi_4,@lec_4,@visu_4,@kine_4,
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@pr5,@asi5,@re5,@PcntAsignaturas5,@QC1PR , @QCIAG , @QC1AU ,@QC2PR
,@QC2AG , @QC2AU ,@QC3PR ,@QC3AG , @QC3AU ,@QOCAS1 ,@QOCAS2 ,@QOCAS3 ,@QOTRO1L
,@Q0TRO2 ,@Q0TRO3 ,@QEDAD1 ,@QEDAD2 ,@QEDAD3 ,@QEXPEDOCEN
,@QPondEdad, @QIndAcademico,

@para_5,@audi_5,@lec_5,@visu_5,@kine_5,

@habito,@estrategia,@hijos,@tamfamiliar,@niveledufamilia,

@promedioedadfamiliar,@cultura,@estilo_aprendizaje,@PreguntoEstilo,@viveco
n,

@jortrab,@totalmatr, @financiamiento,@zona,@ingreso,@tenencia
,@horas_1labo,

cast(@eaAuditivo as CHAR(3)),cast(@ealLectura as
CHAR(3)),cast(@eaVisual as CHAR(3)),cast(@eaKinesico as CHAR(3)),@eaMultiVA
,@eaMultiVR ,@eaMultiVK ,@eaMultiAR ,@eaMultiAK,@eaMultiRK
,@eaMultiARK,@eaMultiVAR,@eaMultiVRK ,@eaMultiVARK,

@opta,@basica,@general,@inves,@profe,
@medpromedios,
@mediaindaprob,@cambia_carrera,

@E_situacional)

set @prl=0 set @pr2=0 set @pr3=0 set
@pr4=0 set @pr5=0 set @proPre=0

set @asil=0 set @asi2=0 set @asi3=0 set
@asid=0 set @asi5=0 set @asispre=0

set @rel="" set @re2=""' set @re3="'"' set
@red="'"' set @re5=""' set @situacion=0 set @sostenimiento=0

set @habito='?"' set @estrategia='?"' set
@hijos='?"' set @tamfamiliar='?'set @niveledufamilia="'?"

set @promedioedadfamiliar="?"set
@cultura='?"'set @estilo_aprendizaje='?'set @vivecon='?"'

fetch next from alumnos into
@codigo,@sexo,@edad,@semesFacul

end
close alumnos
deallocate alumnos
--print cast(@contCurso as varchar(2))+' --- '+@periodo
set @contCurso=@contCurso+1l
fetch next from periodosEstudios into @periodo
end

--set @contCurso=1--inica en 1 para volver a evaluar con el
siguiente periodo y desde 1 curso

end

close periodosEstudios
deallocate periodosEstudios
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select * from tmpData2003 INNER JOIN TbAreaFormCarrera

on tmpData20@3.carrera =TbAreaFormCarrera.idcarrera inner join dsgeneraluteq2015
on tmpData2003.codigo =dsgeneraluteq2015.codigo

--where situacion="termino’
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