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RESUMEN EJECUTIVO

En este trabajo se presenta el estudio de los diferentes factores
socioeconémicos y su influencia sobre el rendimiento académico de los

estudiantes de la Universidad Técnica Estatal de Quevedo.

La informacion para la presente investigacion fue obtenida de los sistemas de
informacion con los que cuenta la universidad, y se seleccionaron los registros

de los estudiantes que ingresaron entre los afios 2002 y 2008.

Se realizé la unificacion de las diferentes fuentes de datos, identificacion de
informacion relevante, y limpieza de datos, procesos necesarios para tener un

conjunto de datos 6ptimo para aplicar procesos de mineria de datos.

Se realizaron diversos experimentos con diferentes conjuntos de datos y
software de mineria de datos los cuales, posterior a su andlisis, se obtuvo
resultados que permitieron determinar las caracteristicas socioeconémicas que

definen en gran medida el rendimiento de un estudiante.
El analisis de los resultados obtenidos, podria ayudar en el proceso de toma de

decisiones académicas, y asi desarrollar medidas de apoyo a los actuales y

futuros estudiantes.
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ABSTRACT

In this work the study of different socioeconomic factors and their influence on
the academic performance of students in the State Technical University of

Quevedo.

The information for this research was obtained from information systems are
there in college, and records of students who entered between 2002 and 2008

were selected.

The unification of the different data sources, identifying relevant information and
data cleansing processes necessary to have a set of optimal data to apply data

mining processes was performed.
Various experiments with different sets of data and data mining software's, after
analysis, which results allowed to determine the socioeconomic characteristics

that largely define the performance of a student obtained was performed.

The analysis of the results, could help in the process of making academic

decisions, and develop measures to support current and future students.
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CAPITULO I: MARCO CONTEXTUAL DE LA INVESTIGACION



1.1. INTRODUCCION

Se ha estimado que la cantidad de informacién en el mundo se duplica cada pocos
meses. La automatizacion de las actividades de negocio produce una corriente
cada vez mayor de datos, ya que incluso las transacciones simples, tales como
una llamada telefénica, el uso de una tarjeta de crédito, o una prueba médica,
tipicamente se registran en un ordenador (Frawley & Matheus, 1992).

Los datos estan siendo recogidos y acumulados a un ritmo dramatico. Hay una
necesidad urgente de una nueva generacion de teorias y herramientas
computacionales para ayudar a los seres humanos en la extraccion de informacion
atil de los crecientes volimenes de datos digitales. Estas teorias y herramientas
son el tema del emergente campo de descubrimiento de conocimiento en bases
de datos (KDD) (Fayyad & Smyth, 1996).

La mineria de datos, también conocida como Descubrimiento de Conocimiento en
Bases de datos, es el campo que nos permite descubrir informacién nueva y

potencialmente util de grandes cantidades de datos.

Recientemente, se ha incrementado el interés en utilizar la mineria de datos en el
estudio educacional, centrdndose en el desarrollo de métodos de descubrimiento
que utilicen los datos de plataformas educacionales y en el uso de esos métodos
para comprender mejor a los estudiantes y el entorno en el que aprenden
(Jiménez & Alvarez, 2010).

Es de gran importancia para mejorar la educacion superior realizar un analisis al
rendimiento académico de los estudiantes, aunque el rendimiento no permite tener
un entendimiento exacto nos ayuda a tener una acercamiento de la realidad (Diaz,
2002).



Uno de los problemas relacionado con la educacion superior que mayor
preocupacion genera a diversos paises, es el abandono de los estudios por parte
de los estudiantes y el extenso tiempo para obtener el titulo universitario (Tejedor
& Garcia, 2007).

Se dice que el rendimiento académico no es el producto de una Unica capacidad,
sino el resultado sintético de una serie de factores que actian en, y desde, la
persona que aprende. Puede afirmarse, en términos educativos, que el
rendimiento académico es un resultado del aprendizaje suscitado por la actividad
educativa del profesor y producido en el alumno, aunque es claro que no todo

aprendizaje es producto de la accion docente (Gémez & Oviedo, 2011).

El rendimiento académico puede estar condicionado por diversos factores de toda
indole, por lo cual determinar las variables mas relevantes que influyen en el
ambito educativo y su incidencia en el rendimiento es muy importante (Gargallo &
Pérez, 2007).

Las estrategias y estilos de aprendizaje que tienen los estudiantes, junto con
factores socioeconodmicos y otros influyen en su desempefio académico, dado el
gran numero de estudiantes que reprueban o abandonan el afio en las

universidades del Ecuador, esto esta siendo motivo de preocupacion y estudio.

El fracaso de los estudiantes en la carrera universitaria, afectan muchos entornos
de su vida, por lo cual es un problema que necesita la aplicacion de medidas
necesarias para evitarlo y de cierta forma corregir estos casos a futuro (Herrera &
Nieto, 1999).

En el marco de las observaciones anteriores se han realizado diversos estudios
para determinar si los factores socioecondémicos tiene relacion con el rendimiento

de los estudiantes univesitarios, como el realizado por (Ruiz Herrero, 2011) en el



cual determiné que la renta per céapita del distrito, tipo de centro educativo y la

profesion de sus progenitores influyen en el rendimiento.

La finalidad del presente trabajo es realizar un analisis inteligente de datos a la
informacion almacenada por la UTEQ referente a los estudiantes, para asi obtener

nuevos conocimientos sobre el comportamiento estudiantil.

Las universidades necesitan nuevos recursos para entender los factores externos
gue intervienen en el rendimiento del estudiante, tomar las medidas oportunas y

tratar de disminuir la desercién estudiantil.

Como resultado del estudio se obtendra modelos que muestren los patrones de
comportamiento de los estudiantes, de acuerdo a diferentes caracteristicas de sus

entornos familiares y socioecondmicos.

Actualmente en la UTEQ no se ha realizado un adecuado estudio sobre el
rendimiento de los alumnos y los factores que intervienen, estos patrones podrian
en un futuro ayudar a la Unidad de Planeamiento Académico de la universidad en
la toma de decisiones, evitando a tiempo las falencias y realizando los correctivos

necesarios.



1.2. JUSTIFICACION

El bajo rendimiento académico y la desercién de los estudiantes de educacion
superior es un aspecto que en la actualidad es muy preocupante y motivo de
mucho estudio, no solo por las instituciones de educacion, también por las

entidades gubernamentales, por el gasto de recursos que este puede ocasionar.

La Universidad Técnica Estatal de Quevedo cuenta con un historial de datos
académicos y socioeconémicos, los cuales con un correcto andlisis podrian
proporcionar informacién (til para la tomas de decisiones académicas, para este
caso se utilizé datos de los estudiantes que ingresaron a la institucion en el lapso
del afio 2002 y 2008.

En vista de lo anteriormente expuesto, con la realizacién de este trabajo se busca
obtener nuevos conocimientos en el d&mbito educativo, que ayuden a mejorar el

rendimiento de los actuales y futuros estudiantes.

El conocimiento obtenido podria servir como referencia a la Unidad de
Planeamiento Académico para desarrollar medidas de apoyo a los alumnos y
realizar los correctivos necesarios para mejorar el rendimiento de los estudiantes,

ademas de servir como punto de partida para futuras investigaciones.



1.3. SITUACION ACTUAL DE LA PROBLEMATICA

1.3.1. ANALISIS DEL PROBLEMA

Las Instituciones de Educacion Superior tienen como funcion principal formar
profesionales capacitados que puedan desenvolverse en la sociedad, no obstante
un gran numero de estudiantes desertan o pierden el afio por diversos motivos, lo

cual genera gran preocupacion.

La desercion de los estudiantes y su rendimiento puede estar relacionado con
diferentes factores, gran parte de las investigaciones se han centrado en el

entorno econdmico sin tomar en consideracion otros aspectos.

Actualmente la UTEQ no cuenta con patrones de comportamiento de los
estudiantes, los cuales son reglas o caracteristicas del alumno que permiten
interpretar el rendimiento, tomando en cuenta los aspectos personales, sociales e

institucionales que intervienen.

La gran cantidad de informacién almacenada por la UTEQ referente a los
estudiantes, dificulta su manipulacibn mediante técnicas tradicionales, por lo cual
realizar un analisis inteligente de datos mediante las técnicas adecuadas, ayudaria
a obtener informacion util sobre los patrones de comportamiento de los

estudiantes.

1.3.2. FORMULACION

¢Como utilizar técnicas de analisis inteligente de datos para la obtencion de

patrones de comportamiento socioecondmico de los estudiantes de la UTEQ?



1.3.3. SISTEMATIZACION

e (Existe fiabilidad en los datos almacenados sobre las caracteristicas

socioeconOmicas de cada estudiante en la UTEQ?
e ¢(Cuales de las técnicas difusas para el analisis inteligente de datos pueden
ser utilizadas para estudiar la influencia socioeconémica sobre el rendimiento

estudiantil?

e (Cudles son las caracteristicas socioecondmicas que mas influyen en

rendimiento académico de los estudiantes de la UTEQ?

1.4. OBJETIVOS

1.4.1. Objetivo General

Obtener patrones socioecondmicos y su incidencia sobre el rendimiento

académico de los estudiantes de la UTEQ utilizando andlisis inteligente de datos.

1.4.2. Objetivos Especificos

e Analizar el estado de la informacién almacenada sobre los estudiantes.

e Aplicar las técnicas difusas de analisis inteligente de datos que se ajusten a

la informacién con las caracteristicas de la Universidad.

e FEvaluar los resultados obtenidos de las técnicas difusas de andlisis

inteligente de datos para la obtencion de patrones.



1.5. HIPOTESIS

1.5.1. Planteamiento

La aplicacion de técnicas difusas para el analisis de datos socioecondmicos de los

estudiantes de la UTEQ permite identificar patrones con un alto grado de

influencia sobre el rendimiento académico.

1.5.2. Matriz de Conceptualizacion

. DIMENSION
TIPOS DE DEFINICION
DE LA INDICADOR
VARIABLE CONCEPTUAL
VARIABLE

VARIABLE

Permiten obtener
INDEPENDIENTE | f 3 | NGmero de

informaciéon  oculta -

Modelacion ; :
A : iteraciones
Técnicas difusas en grandes rofunidad de
Al rofundidad de

de analisis cantidades de ]
inteligente de datos. arbol
datos Numero de nodos
VARIABLE Conjunto de datos y
DEPENDIENTE estadisticas que se Tasa de acierto

pueden aplicar a los o Numero de reglas
Patrones de Eficacia

comportamiento

nuevos datos para
generar predicciones

y deducir relaciones.

Desviacion

Estandar




CAPITULO II: MARCO TEORICO DE LA INVESTIGACION



2.1. FUNDAMENTACION CONCEPTUAL

2.1.1. KDD: Proceso de Extraccién de conocimiento

La Extraccion de conocimiento esta principalmente relacionado con el proceso de
descubrimiento conocido como Knowledge Discovery in Databases (KDD), que es el
conjunto de pasos realizados para obtener nuevo conocimiento Gtil dentro de una

gran cantidad de informacion (Han & Kamber, 2001).

La extraccion del conocimiento esta conformada por una secuencia iterativa de

pasos:

Limpieza de datos (para eliminar valores atipicos y los datos

inconsistentes)

e Integracién de datos (donde multiples fuentes de datos pueden ser

combinados)

e Seleccidon de datos (donde los datos pertinentes a la tarea de analisis se

recuperan de la base de datos)

e Transformacién de datos (donde los datos se transforman o consolidan en
formas apropiadas para la mineria)

e Mineria de datos (un proceso esencial donde se aplican métodos

inteligentes para extraer patrones de datos)

e Evaluacion del patron (para identificar los patrones verdaderamente
interesantes que representan el conocimiento sobre la base de algunas

medidas de intereses)
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Presentacion Conocimiento (donde se utilizan técnicas de visualizacion y
de representacion del conocimiento para presentar el conocimiento extraido

para el usuario) (Han & Kamber, 2001)

2.1.1.1 Limpieza de datos

Datos del mundo real tienden a ser incompletos, ruidoso, e inconsistente. La

limpieza de datos son rutinas para intentar rellenar los valores que faltan, suavizar
el ruido (Han & Kamber, 2001).

2.1.1.1.1 Datos perdidos

Para el tratamiento de los datos perdidos se pueden usar diferentes métodos, para

cada caso. Los siguientes son métodos para tratar los datos faltantes.

Ignorar la tupla: Esto se hace generalmente cuando la etiqueta de clase
falta (asumiendo la tarea de mineria implica la clasificacién). Este método
no es muy eficaz, a menos que la tupla contiene varios atributos con
valores que faltan. Es especialmente malo cuando el porcentaje de valores

perdidos por atributo varia considerablemente.

Rellena el valor que falta manualmente: En general, este enfoque
requiere mucho tiempo y no puede ser factible dado un gran conjunto con

muchos valores que faltan datos.

Utilizar una constante global para rellenar el valor que falta: Vuelva a
colocar todos los valores de atributos que faltan por la misma constante,
tales como una etiqueta como "Desconocido”. Si los valores perdidos son
reemplazados por, digamos, "Desconocido”, el programa de la mineria

puede pensar erroneamente que forman un concepto interesante, ya que
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todos ellos tienen un valor en ese campo comun de "Desconocido”. Por lo

tanto, aunque este método es simple, no es infalible.

Utilizar el valor promedio: Utiliza el valor promedio para rellenar el atributo

faltante.

Utilice el valor mas probable para completar el valor faltante: Esto se
puede determinar con la regresion, herramientas basadas en la inferencia
bayesiana. (Han & Kamber, 2001).

Completar el valor faltante con el valor probable es una estrategia muy popular. En

comparacién con los otros métodos, se utiliza la mayoria de la informacién de los

datos actuales para predecir los valores que faltan. Al tener en cuenta los valores

de los otros atributos en su estimacion del valor perdido, hay una mayor

probabilidad de que se conservan las relaciones entre atributos (Han & Kamber,

2001).

2.1.1.1.2 Datos ruidosos

El ruido puede ser causado por valores aleatorios, las siguientes son métodos

para el tratamiento de datos ruidosos:

Binning: Métodos de intervalos para suavizar un valor de datos ordenados
mediante la consulta de su entorno. Dado que los métodos de agrupacion

consultan los valores vecinos, realizan suavizado local.

Regresién: Los datos pueden ser suavizadas por el ajuste de los datos a
una funcién, como por ejemplo con la regresion. La regresion lineal consiste
en encontrar la "mejor" linea colocar dos atributos (o las variables), de

modo que un atributo puede ser usado para predecir la otra.
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Regresion lineal multiple es una extension de la regresion lineal, en donde
estan implicados mas de dos atributos y los datos se ajustan a una

superficie multidimensional.

e Clustering: Los valores atipicos pueden ser detectados por la agrupacion,
donde los valores similares se organizan en grupos o “clusters".
Intuitivamente, los valores que se encuentran fuera del conjunto de los

grupos pueden ser considerados valores atipicos (Han & Kamber, 2001).

Muchos meétodos de suavizado de los datos también son métodos para la
reduccion de datos que implica discretizacion. Por ejemplo, las técnicas de
agrupacion descritos anteriormente reducen el numero de valores distintos por
atributo. Esto actia como una forma de reduccion de datos para los métodos de
mineria de datos basados en la logica, como la induccion de arbol de decision,
que en repetidas ocasiones hacen comparaciones de valor en los datos
ordenados. (Han & Kamber, 2001)

2.1.1.1.3 Limpieza de datos como proceso

Los valores perdidos, el ruido y las inconsistencias contribuyen a los datos
inexactos. El primer paso en los datos como un proceso de limpieza es la
deteccion de discrepancia. Las discrepancias pueden ser causadas por varios
factores, incluyendo las formas mal disefiados de entrada de datos que tienen
muchos campos opcionales, errores humanos en la entrada de datos, errores
deliberados (por ejemplo, los encuestados no quieren divulgar informacién sobre
ellos mismos), y la decadencia de datos (por ejemplo, las direcciones obsoletas)
(Han & Kamber, 2001).

Las discrepancias también pueden surgir de las representaciones de datos
inconsistentes y el uso inconsistente de cédigos. Los errores en los dispositivos de
instrumentacion que los datos de registro y errores del sistema, u otra fuente de
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discrepancias. Los errores también pueden ocurrir cuando los datos son

(inadecuadamente) utilizados para fines distintos a los previstos originalmente.

Como punto de partida, utilizar cualquier conocimiento que ya tenga sobre las

propiedades de los datos. Tal conocimiento se conoce como metadatos.

El segundo proceso es la transformacion de datos, el cual sirve para corregir
discrepancias. Este proceso, sin embargo, es propenso a errores y consume

mucho tiempo. Algunas transformaciones pueden introducir mas discrepancias.

Algunas discrepancias anidadas sélo pueden ser detectadas después de que otros
han sido corregidos. Por ejemplo, un error como "20004" en un campo de afio sélo
puede surgir una vez que todos los valores de fecha se han convertido a un
formato uniforme. Las transformaciones se hacen a menudo como un proceso por
lotes mientras el usuario espera sin realimentacién. So6lo después de la
transformacién es completa puede que el usuario vuelva atras y compruebe que
no hay nuevas anomalias que han sido creadas por error. Tipicamente, se

requieren numerosas iteraciones antes de que el usuario esta satisfecho.

Un enfoque para aumento de la interactividad en la limpieza de datos es el
desarrollo de lenguajes declarativos para la especificacion de los operadores de
transformacién de datos. Este tipo de trabajo se centra en definir poderosas
extensiones a SQL y algoritmos que permiten a los usuarios expresar

especificaciones de limpieza de datos de manera eficiente.

A medida que descubrimos mas acerca de los datos, es importante mantener la
actualizacion de los metadatos para reflejar este conocimiento. Esto le ayudara a
acelerar la limpieza de datos en futuras versiones del mismo almacén de datos.
(Han & Kamber, 2001)
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2.1.1.2 Integracién de datos

La mineria de datos a menudo requiere de la integracién de datos, fusion de datos
de multiples almacenes. Es probable que la tarea de andlisis de datos implicara la
integracion de datos, que combina datos de multiples fuentes en un almacén de

datos coherente.

Estas fuentes pueden incluir multiples bases de datos, cubos de datos o archivos

planos. Hay una serie de cuestiones a considerar durante la integracién de datos.

La integracion de esquemas y objetos puede ser complicada. ¢ Como se pueden
emparejar los equivalentes a entidades del mundo real a partir de mudltiples
fuentes de datos? Esto se conoce como el problema de identificacién de entidad.
(Han & Kamber, 2001)

La redundancia es otro tema importante. Un atributo (como ingresos anuales, para
ejemplo) puede ser redundante si se puede "deriva" de otro atributo o conjunto de

atributos.

Algunas redundancias pueden ser detectadas por analisis de correlacién. Dados
dos atributos, dicho analisis puede medir la fuerza con un atributo implica la otra,

sobre la base de los datos disponibles.

Se debe tener en cuenta que la correlacion no implica causalidad. Es decir, si Ay
B estan correlacionados, esto no implica necesariamente que A causa B o que B

causa A.
Por ejemplo, en el analisis de una base de datos demogréaficos, podemos

encontrar que los atributos que representan el nimero de hospitales y el nimero

de robos de autos en una region estan correlacionados. (Han & Kamber, 2001)
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2.1.1.3 Transformacion de datos

En la transformacién de datos, los datos se transforman o consolidan en formas

apropiadas para la mineria. Transformacion de datos puede incluir lo siguiente:

e Suavizado de datos: que trabaja para eliminar el ruido de los datos. Tales

técnicas incluyen categorizacion, la regresion, y la agrupacion.

e Agregacion: donde se aplican operaciones de resumen o de agregacion de
los datos. Por ejemplo, los datos de ventas de diarios pueden ser
agregados a fin de calcular las cantidades totales mensuales y anuales.
Este paso se usa tipicamente en la construccién de un cubo de datos para
el analisis de los datos en multiples granularidades.

e La generalizaciéon de los datos: donde de bajo nivel o "primitivo" de datos
(en bruto) se sustituyen por conceptos de alto nivel a través del uso de
jerarquias de conceptos. Por ejemplo, los atributos categoricos, como la
calle, se pueden generalizar a conceptos de alto nivel, al igual que la ciudad
o0 el pais. Del mismo modo, los valores para los atributos numéricos, como
la edad, pueden correlacionarse con conceptos de alto nivel, al igual que

los jovenes, de mediana edad y de alto nivel.

¢ Normalizacién: donde los datos de atributos se escalan para caer dentro de

un pequefio rango especificado.
e Construccion de atributos: donde los nuevos atributos se construyen y se

afiaden desde el conjunto dado de atributos para ayudar al proceso de

mineria.
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2.1.1.4 Mineria de datos

En pocas palabras, la mineria de datos se refiere a la extraccion o "mineria" de
conocimiento de grandes cantidades de datos. Muchas personas tratan de mineria
de datos como sinénimo de otro término utilizado popularmente, el descubrimiento
del conocimiento de datos, o KDD. Alternativamente, otros ven la mineria de datos
simplemente como un paso esencial en el proceso de descubrimiento de

conocimiento.

El paso de la mineria de datos puede interactuar con el usuario o una base de
conocimientos. Los patrones interesantes se presentan al usuario y se pueden

almacenar los nuevos conocimientos en la base de conocimientos.

La arquitectura de un sistema de extraccion de datos tipica puede tener los

siguientes componentes principales:

e Base de datos: Esta es uno o un conjunto de bases de datos, almacenes de
datos, hojas de calculo u otros tipos de depositos de informacion. La
limpieza de datos y técnicas de integracion de datos se pueden realizar

sobre los datos.

e Base de conocimiento: Este es el conocimiento que se utiliza para guiar la
busqueda o evaluar el grado de interés de los patrones resultantes. Tal
conocimiento puede incluir jerarquias de conceptos, utilizados para
organizar los atributos o valores de atributos en diferentes niveles de

abstraccion.
e Motor de la mineria de datos: Esto es esencial para el sistema de mineria
de datos y lo ideal consiste en un conjunto de modulos funcionales para

tareas como la caracterizacién, la asociacion y el analisis de correlacion,
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clasificacion, prediccion, analisis de conglomerados, andlisis de las demas,

y el andlisis de la evolucion.

Moédulo de evaluacion del patron: Este componente tipicamente emplea
medidas Intereses e interactia con los modulos de mineria de datos con el
fin de enfocar la buscar hacia patrones interesantes. Alternativamente, el
modulo de evaluacién de modelo puede estar integrado con el médulo de
mineria, dependiendo de la implementacidén del método de mineria de datos

utilizado.

Interfaz de usuario: Este modulo se comunica entre los usuarios y el
sistema de extraccion de datos, lo que permite al usuario interactuar con el
sistema mediante la especificacion de una consulta de la mineria de datos o
tarea, proporcionando informacion para ayudar a enfocar la bdsqueda, y la
realizacion de la mineria de datos exploratorio basado en la mineria de
datos intermedia resultados. Ademas, este componente permite al usuario
navegar por la base de datos y almacenamiento de datos esquemas o
estructuras de datos, evaluar los patrones minados, y visualizar los

patrones en diferentes formas.

Desde una perspectiva de almacenamiento de datos, mineria de datos puede ser

visto como una etapa avanzada de procesamiento analitico en linea (OLAP). Sin

embargo, la mineria de datos va mucho méas alla del limitado alcance de

procesamiento analitico de estilo de resumen de los sistemas de almacenamiento

de datos mediante la incorporacion de las técnicas mas avanzadas para el analisis

de datos.

La mineria de datos implica una integracion de técnicas de multiples disciplinas

como tecnologia de base de datos y almacenamiento de datos, estadisticas,

aprendizaje automatico, computacion de alto rendimiento, reconocimiento de
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patrones, redes neuronales, visualizacion de datos, recuperacion de informacion,

procesamiento de imagenes y sefales, datos y analisis espacial o temporal.

Mediante la realizacion de la mineria de datos, conocimientos interesantes,
regularidades, o informacion de alto nivel se puede extraer de las bases de datos.
El conocimiento descubierto puede ser aplicado a la toma de decisiones, control

de procesos, gestion de informacion y procesamiento de consultas.

Por lo tanto, la mineria de datos es considerada una de las fronteras mas
importantes de los sistemas de bases de datos y de la informacién y uno de los
desarrollos interdisciplinarios mas prometedores de la tecnologia de la

informacion.

En principio, la mineria de datos deberia ser aplicable a cualquier tipo de depdsito
de datos, asi como a los datos transitorios, tales como flujos de datos. (Han &
Kamber, 2001)

2.1.1.4.1 Base de datos relacionales

Un sistema de base de datos, también llamado un sistema de gestion de base de
datos (DBMS), consiste en una colecciébn de datos relacionados entre si,
conocidas como una base de datos, y un conjunto de programas de software para
administrar y acceder a los datos. Los programas de software implican
mecanismos para la definicion de las estructuras de base de datos; para el
almacenamiento de datos; para compartir, 0 acceso a datos concurrente,
distribuida; y para garantizar la coherencia y la seguridad de la informacion

almacenada, a pesar de los fallos del sistema o intentos de acceso no autorizado.

Una base de datos relacional es una coleccion de tablas, cada una de las cuales
se le asigna un nombre uUnico. Cada tabla consta de un conjunto de atributos

(columnas o campos) y por lo general almacena un gran conjunto de tuplas
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(registros o filas). Cada tupla en una tabla relacional representa un objeto

identificado por una clave Unica y descrita por un conjunto de valores de atributo.

Un modelo de datos semantico, tal como una entidad-relacion (ER) modelo de
datos, a menudo se construye para bases de datos relacionales. Un modelo de
datos ER representa la base de datos como un conjunto de entidades y sus

relaciones. (Han & Kamber, 2001)

Cuando se aplica la mineria de datos a bases de datos relacionales, podemos ir

mas alla mediante la busqueda de tendencias o patrones de datos.

2.1.1.4.2 Base de datos transaccionales

En general, una base de datos transaccional consiste en un archivo en el que
cada registro representa una transaccion. Una transaccion tipicamente incluye un
namero Unico de identidad transaccion y una lista de los elementos que componen
la transaccién (como los articulos comprados en una tienda) (Han & Kamber,
2001).

2.1.1.4.3 Base de datos temporales

Una base de datos temporal suele almacenar datos relacionales que incluyen
atributos relacionados con el tiempo. Estos atributos pueden implicar varias
marcas de tiempo, cada uno con diferente semantica. (Han & Kamber, 2001)

2.1.1.4.4 Base de datos de secuencias

Una base de datos de secuencia almacena secuencias de eventos ordenadas, con

0 sin una nocion de tiempo concreto (Han & Kamber, 2001).
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2.1.1.4.5 Base de datos de series de tiempo

Una base de datos de series de tiempo almacena secuencias de valores o eventos
obtenidos en mediciones repetidas de tiempo. Algunos ejemplos incluyen los datos
recogidos de la bolsa de valores, control de inventarios, y la observacion de los

fendmenos naturales (como la temperatura y el viento) (Han & Kamber, 2001).
2.1.2. Mineria de datos

La mineria de datos permite obtener conocimiento que se encuentra oculto en
grandes cantidades de datos, determinando las relaciones que existan entre los
datos, lo cual ayudara en la toma de decisiones (Chaudhuri & Dayal, 1997).

2.1.3. Mineria de Datos Educacional

Es el uso de los beneficios de la mineria de datos aplicada al entorno educacional,
determinando tendencias existentes en la informacion almacenada, para una
mejor toma de decisiones (Jiménez & Alvarez, 2010).

2.1.4. Vista Minable

El concepto vista minable es aplicado a base de datos relacionales, donde se
obtiene un subconjunto de datos, los cuales estan en condiciones de aplicar
diversos procesos de mineria de datos (Jiménez & Alvarez, 2010).

2.1.5. Arquitectura de un Sistema de mineria de datos

La arquitectura de un sistema de mineria de datos puede estar conformada por los

siguientes componentes:
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2.1.6. Data Warehouse

Es la integracidbn de datos consolidados, almacenados en un dispositivo de
memoria no volatil, proveniente de multiples y posiblemente diferentes fuentes de
datos. Con el propdsito del analisis y a partir de este tomar decisiones en funcién
de mejorar la gestion del negocio. Contiene un conjunto de cubos de datos que
permiten a través de técnicas de OLAP consolidar, ver y resumir los datos acorde
a diferentes dimensiones de estos (Chaudhuri & Dayal, 1997).

2.1.7. Knowledge base

Este es el conocimiento del dominio que se utiliza para guiar la busqueda o
evaluar el grado de interés de los patrones resultantes. Tal conocimiento puede
incluir jerarquias de conceptos, que se utilizan para organizar los atributos o

valores de atributos en diferentes niveles de abstraccion (Han & Kamber, 2001).

2.1.8. Data mining engine

Esto es esencial para el sistema de mineria de datos y lo ideal consiste en un
conjunto de médulos funcionales para tareas tales como la caracterizacion, la
asociacion y el andlisis de correlacién, clasificacion, prediccion, analisis de
conglomerados, analisis de las demas, y el analisis de la evolucion (Han &
Kamber, 2001).

2.1.9. Pattern evaluation module
Este componente suele emplear medidas de intereses e interactia con los

modulos de mineria de datos con el fin de centrar la busqueda hacia patrones

interesantes (Han & Kamber, 2001).
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2.1.10. User interface

Este mddulo es el encargado de realizar la comunicacion entre los usuarios y el
sistema de extraccion de datos, lo que permite al usuario interactuar con el
sistema mediante la especificacion de una consulta de mineria de datos o una
tarea, proporcionando informacion para ayudar a enfocar la busqueda (Han &
Kamber, 2001).

2.1.11. Preprocesamiento de datos

Las bases de datos del mundo real de hoy son altamente susceptibles a, datos
desaparecidos e inconsistentes, causando ruido debido a su normalmente gran
tamafio (a menudo varios gigabytes o mas) y su probable origen de mdultiples
fuentes. Datos de baja calidad dara lugar a resultados de la mineria de baja
calidad (Han & Kamber, 2001).

2.1.12. Logica Difusa

La logica difusa es un método matematico para el procesamiento de datos
inciertos. Mediante el uso de las propiedades béasicas y operaciones definidas para
conjuntos difusos, cualquier estructura de reglas compuestas puede ser
descompuesta y se reduce a una serie de reglas candnicas simples (Ross, 2004).
En la l6gica difusa la suma de los niveles de pertenencia de un elemento debe
sumar 1, es decir si un color tiene un porcentaje de iluminacion de 40% deberia

tener un 60% de no iluminacion (Puente, 1996).

Lotfi A. Zadeh fue el creador de esta teoria (Zadeh, 1965).
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2.1.13. Variables Difusas

Los valores contenidos por las variables difusas son representados por términos
lingUisticos. Las variables difusas permiten trabajar con medidas de incertidumbre,
las cuales permiten definir de mejor forma el mundo real, ya que las caracteristicas
de ciertos fendmenos no son verdadero o falso, si 0 no, claro u oscuro, tienen

estados intermedios (Soler, 2007).

2.1.14. Reglas de clasificacion IF-THEN

Las reglas son una buena manera de representar la informacion o bits de
conocimiento. Un clasificador basado en reglas utiliza un conjunto de reglas si-
entonces para la clasificacion. Una regla IF-THEN es una expresion de la forma:

IF condition THEN conclusién

La parte "IF" de una regla se conoce como el antecedente de la regla o condicion.

La parte “THEN” es el consecuente regla.

En el antecedente de la regla, la condicién consiste en una o mas pruebas de
atributos que se procesan con légica AND, y el consecuente de la regla contiene
una prediccién de la clase (Han & Kamber, 2001).

2.1.15. Técnicas de l6gica difusa

2.1.15.1. Técnicas predictivas (Pittsburg)

En el estilo Pittsburg cada individuo codifica un conjunto de reglas completo que
modela el sistema analizado (Martinez, 2009).
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En el caso de las técnicas predictivas estas necesitan de un conocimiento previo
para generar el modelo de los datos, dicho modelo necesita ser comprobado

después de realizar el proceso de minera de datos (Pérez & Santin, 2008).

2.1.15.2. Técnicas descriptivas (Michigan)

En el estilo Michigan cada individuo codifica una sola regla difusa que modela una
relacion de variables de entrada/salida concreta (Martinez, 2009).

En el caso de las técnicas descriptivas no se asume la presencia de variables
independientes o dependientes, estas son generadas mediante la identificacion de
patrones (Pérez & Santin, 2008).

2.1.16. Conceptualizacion del nivel socioeconémico

El nivel socioeconémico de una persona es determinado mediantes varios
factores, por lo general este es compartido con el resto de integrantes de una
familia. El nivel socioeconémico de una persona esta relacionado con diferentes
factores de la familia como su grado de adquisicion y entorno, el cual dista de la

clase social la cual esta sujeta a otros elementos (Garbanzo, 2013).

El nivel o grado socioecondémico no puede ser conceptualizado de forma clara y
simple, cada nacioén o cultura lo puede determinar de forma diferente, por ello un
anico concepto y grado no puede ser valido en diferentes regiones (Garbanzo,
2013).

2.1.17. Importancia del rendimiento

La valoracion del rendimiento académico en la educacion superior es imprecisa,

debido a que se construye con base en las notas obtenidas. Por ello, se reconoce
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la necesidad de diferenciar entre el rendimiento académico inmediato, que son las
notas, y el mediato, referente a los logros profesionales y personales de los

estudiantes (Rodriguez F. y., 2014).

2.1.18. Software de Mineria de Datos

2.1.18.1. Knime

KNIME es una moderna plataforma de analisis de datos que le permite realizar
estadisticas sofisticadas y la mineria de datos en sus datos para analizar las
tendencias y predecir posibles resultados. Su entorno de trabajo visual combina el
acceso de datos, transformacion de datos, la investigacion inicial, potentes analisis
predictivo y visualizacion, también proporciona la capacidad de desarrollar

informes basados en su informacion (Knime, 2014).

2.1.18.2. Keel

Keel es un software de codigo libre realizado en Java, el cual permite realizar
diversas tareas de mineria de datos. Una de sus principales ventajas es que
posee una interfaz simple basada en el flujo de datos para disefiar los
experimentos con diferentes conjuntos de datos y algoritmos. Keel posee una gran
variedad de algoritmos para la extraccibn de conocimiento, técnicas de

procesamiento de datos, métodos de imputacion y muchas caracteristicas mas.
2.1.18.3. Weka
Weka es un software de mineria de datos el cual posee herramientas para realizar

las diversas etapas en el proceso de extraccién del conocimiento, ademas de

integrar un gran namero de algoritmos para utilizar. Es un sistema desarollado en
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Java el cual permite ser usado de forma independiente o interactuar con otros

sistemas (University of Waikato, 2014).

2.1.18.4. Rapidminer Studio

RapidMiner es sin duda la mas poderosa interfaz de usuario grafica e intuitiva para
el disefilo de procesos de andlisis. Permite la carga de cientos de datos,
transformacion de datos, modelado de datos, y los métodos de visualizacion de

datos con acceso a una lista de fuentes de datos completa (Rapidminer, 2014).

2.2. MARCO REFERENCIAL

Los siguientes articulos sobre estudios realizados para determinar los factores
socioeconémicos que intervienen el rendimiento académico fueron revisados

como parte de la presente investigacion:

2.2.1. Factores asociados al rendimiento académico en estudiantes

universitarios

En esta investigacibn se analizan los diferentes factores socioecondémicos
asociados al rendimiento académico, para el cual realizaron diversos estudios
enfocados a determinados entornos. Obteniendo informacion relevante sobre los

estudiantes universitarios y su rendimiento académico (Vargas, 2006).
2.2.2. A Case Study on Using Data Mining for University Curricula:
Los autores desarrollaron un sistema de modelado de procesos de aprendizaje,

que tiene como objetivo alcanzar éxito en el aprendizaje en términos de mejor

promedio. Esto se realiza mediante la aplicacion de la Mineria de Datos
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Educacional, aplicada a los planes de estudio de los anteriores estudiantes y sus
niveles de éxito obtenido. (Sakurai & Takada, 2012)

2.2.3. Determinantes del rendimiento académico en estudiantes

universitarios de primer afio de Economia:

En esta investigacion se realiza un estudio sobre los datos recopilados mediante
encuestas a los estudiantes universitarios. Se utilizé la informacién proporcionada
por quienes se encontraban en el primer afio de economia. Obteniendo como
resultados la relacion entre el rendimiento y factores como la asistencia y los

trabajos realizados en grupo (Bartual & Poblet, 2009).

2.2.4. Factores socioeconOmicos que intervienen en el desempefio

académico de los estudiantes

En esta investigacion se pretende determinar cémo influyen ciertas variables
socioecondmicas sobre el rendimiento de estudiantes universitarios. Se realizaron
encuestas a estudiantes seleccionados determinando que las variables utilizadas

no intervienen en el rendimiento. (Armenta & Pacheco, 2008).

28



CAPITULO lll: METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION



3.1.1. EQUIPOSY

Los recursos materiales utilizados en la investigacion fueron los siguientes:

3.1. MATERIALES Y METODOS

MATERIALES

3.1.1.1. Hardware

Tabla 1. Materiales Hardware

CANTIDAD

MATERIAL

DESCRIPCION

Computador

Utilizado durante el

proceso de investigacion.

- HP Pavilion g4
Caracteristicas:

- Intel Core i5

- 4Gb RAM

- 640Gb HD

Impresora

Epson EcoTank L355

3.1.1.2. Software

Tabla 2. Materiales Software

CANTIDAD DESCRIPCION VALOR
1 RapidMinner $0.00
1 Weka $0.00
1 SQL SERVER 2008 Express $0.00
1 Keel $0.00
1 Knime $0.00
1 LibreOffice $0.00
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3.1.1.3. Suministros

Tabla 3. Suministros

MATERIAL

DESCRIPCION

Internet Internet Banda Ancha
- Anillados
. - Empastados
Varios

- Resma de hojas

3.1.1.4. Personal

Tabla 4. Personal
PERSONAL DESCRIPCION
AUTOR Rafael Vélez Franco

DIRECTOR DE TESIS

PhD. Amilkar Y. Puris Caceres

ASESOR DE TESIS

Ing. Jorge Guanin Fajardo
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3.1.1.5. Presupuesto

Tabla 5. Presupuesto

DETALLE VALOR
Internet $ 200.00
Impresiones $ 60.00
Transportacion $ 200.00
Suministros oficina $ 30.00
Empastado $ 50.00
Anillado $ 10.00
Total $ 550.00

3.2. METODOS Y TECNICAS UTILIZADOS EN LA
INVESTIGACION

3.2.1 Método inductivo

El método inductivo es un proceso en el que, a partir del estudio de casos
particulares, se obtienen conclusiones o leyes universales que explican o

relacionan los fenémenos estudiados (Rodriguez, 2005).

3.2.2 Método deductivo

La deduccion es un proceso mental o de razonamiento que va de lo universal o
general a lo particular. Consiste en partir de una o varias premisas para llegar a

una conclusién (Hurtado & Toro, 2007).

Mediante este método se pudo deducir los atributos de los estudiantes de la
Universidad Técnica Estatal de Quevedo que mejor definen su rendimiento

académico.
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3.2.3 Método descriptivo

El método descriptivo tiene como caracteristica principal permitir determinar
caracteristicas primordiales del objeto de estudio y detallar cada una de sus partes
(Bernal, 2010).

Este método permitié describir de forma detallada los patrones de comportamiento
académico de los estudiantes de acuerdo a los atributos que definen su

rendimiento.

3.2.4 Método analitico

En este método se distinguen los elementos de un fendmeno y se procede a
revisar ordenadamente cada uno de ellos por separado, a partir de la
experimentacion y el analisis de un gran nimero de casos, se establecen leyes

universales (Rodriguez, 2005).
Este método nos permiti6 estudiar los atributos de los estudiantes de forma

individual, y determinar la relacion que tienen con otros atributos y con el

rendimiento académico.

3.3. TIPO DE INVESTIGACION

3.3.1 Disefio de investigacion

La metodologia cuasi experimental fue utilizada en esta investigacion por el hecho

gue desarrollamos diferentes experimentos para encontrar modelos que permitan

obtener patrones de comportamiento de los estudiantes.
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Posteriormente realizamos un analisis de los algoritmos los cuales permitieron
obtener un alto indice de precision y patrones de comportamiento académico que
permitan obtener los atributos de un estudiante que representan en mayor medida

su rendimiento.

3.3.2 Cuasi experimentos
Los disefios cuasi experimentales permiten encontrar la relacion que existe entre
una variable independiente y varias variables dependientes, los cuales tienen un

mejor grado de seguridad que los experimentos considerados verdaderos
(Hernandez, 2004).

3.3.3 Pasos del cuasi experimento

Para esta investigacion se realizaron varios cuasi experimentos, cada uno de ellos
con un diferente subconjunto de atributos los cuales fueron obtenidos mediante
algoritmos de seleccion. Una vez concluidos se realiza un andlisis de los
resultados obtenidos para determinar el subconjunto de atributos que ayuda a
obtener mejores reglas.

Paso 1: Definir los atributos que se incluiran en el cuasi experimento.

Paso 2: Elegir las técnicas de procesamiento aplicadas a los datos.

Paso 3: Seleccionar los algoritmos de mineria de datos a ejecutar.

Paso 5: Realizar un analisis sobre los resultados obtenidos (Hernandez, 2004).
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3.4. TECNICAS DE INVESTIGACION

3.4.1 Observacién Directa

La observacion se utilizar como herramienta de medida en diferentes entornos, la
cual consiste en realizar un registro sistematico de diversas las conductas, el cual

debe ser confiable y valido (Herndndez, 2004).

La utilizacion de esta técnica nos permiti6 comparar los resultados obtenidos de
los diferentes algoritmos de acuerdo a sus medidas de precision y cobertura,
ademas de las reglas obtenidas.

3.5. POBLACION Y MUESTRA

Para la presente investigacion, la poblacion estuvo conformada por los estudiantes
de la Universidad Técnica Estatal de Quevedo que cursaron en el lapso de los
afios 2002 — 2008, la cual se encuentra almacenada en los servidores de la
institucién, y se trabajé con la poblacién en su totalidad y no una muestra.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION



4.1. RESULTADOS

En este capitulo se describira la forma en la cual se obtuvieron los resultados de la
investigacion que permitieron determinar los factores socioeconomicos de los
estudiantes de la UTEQ que generan gran influencia sobre el rendimiento

académico.

La informacidén recopilada fue procesada a través de diferentes sistemas de

mineria de datos, mediante diferentes algoritmos para la obtencion de las reglas.

4.1.1. Extraccion de datos

La UTEQ cuenta con gran cantidad de informacion sobre los estudiantes,
recopilada a través de los afios mediantes encuestas realizadas a los mismos. La
informacion comprendida va desde las calificaciones obtenidas en cada uno de los
anos, hasta informacion socioecondémica como la ubicacién del domicilio, nUmero

de hijos, trabajo e ingresos.

Los datos antes mencionados se encuentran almacenados en diferentes medios y
sistemas de la UTEQ, por lo cual fue necesario un proceso de unificacion y
homogenizacion de los datos, realizados a través de procedimientos almacenados

en los diferentes DBMS donde estaba almacenada la informacion.

Gran parte de la informacion utilizada estaba almacenada en los servidores del
Sistema Informatico Universitario, el cual mediante las facilidades del
administrador se puedo obtener la informaciéon mas relevante sobre los factores

socioeconémicos de los estudiantes.
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4.1.2. Procesamiento

Uno de los pasos principales al realizar una investigacion es el procesamiento de

los datos, ya que de esto dependeran las siguientes etapas de mineria de datos y

los resultados finales.

Existen gran cantidad de técnicas de preprocesamiento de datos, entre los cuales

esta la limpieza de los datos ruidosos, los cuales pueden generar inconsistencia

en los resultados obtenidos.

Mediante procedimientos almacenados se logré conformar un conjunto de datos,

con la informacién referente a los datos socioecondémicos de los estudiantes, la

cual se detalla a continuacion.

Tabla 6. Atributos generales

ITEM ATRIBUTO DESCRIPCION TIPO VALOR
1 Periodo Periodo de estudio del categoérica | {..}
estudiante
2 Facultad Nombre de la facultad de categorica | {..}
estudio
Carrera Nombre de la carrera de estudio | categorica | {..}
4 Sexo Género del estudiante categérica | {H,M}
edad_ingreso Edad de ingreso a la numérica | {15..99}
Universidad
6 sostenimiento Sostenimiento de la institucion categérica | {FIS,PAR}
secundaria
7 localizacion Localizacion geogréfica de la | categdrica | {L,F, O}
institucion secundaria
8 promedio_pre Media de las notas de admisién | numérica | {1..10}
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promedio_1

Media de las notas del primer

curso

numeérica

(1.

10}

10

asis_1

media de asistencia a clases en

el primer afio de carrera

numeérica

(1.

100}

11

taprobacion_1

Tiempo (cursos académicos)
que tarda en aprobar el ler

curso

numeérica

(1.

3}

12

IndAprob_1

indice de nimero de materias
aprobadas sin  suspension
(materias aprobadas/total

materias del semestre)

numeérica

(1.

5

13

promedio_2

Media de las notas del segundo

curso

numeérica

(1.

10}

14

asis_2

media de asistencia a clases en

el segundo afio de carrera

numeérica

(1.

100}

15

taprobacion_2

Tiempo (cursos académicos)
que tarda en aprobar el 2do

curso

numeérica

(1.

3}

16

IndAprob_2

indice de nimero de materias
aprobadas sin  suspension
(materias aprobadas/total

materias del semestre)

numeérica

{1.

5}

17

promedio_3

Media de las notas del tercer

curso

numeérica

(1.

10}

18

asis_3

media de asistencia a clases en

el tercer afo de carrera

numeérica

(1.

100}

19

taprobacion_3

Tiempo (cursos académicos)
que tarda en aprobar el 3er

curso

numeérica

(1.

3}

20

IndAprob_3

indice de nimero de materias
aprobadas sin  suspension
(materias aprobadas/total

materias del semestre)

numeérica

(1.

5}
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21 promedio_4 Media de las notas del cuarto | numérica | {1..10}
curso
22 asis 4 media de asistencia a clases en | numérica | {1..100}
el cuarto afio de carrera
23 taprobacion_4 Tiempo (cursos académicos) | numérica | {1..3}
que tarda en aprobar el 4to
curso
24 IndAprob_4 indice de nimero de materias | numérica | {1..5}
aprobadas sin  suspension
(materias aprobadas/total
materias del semestre)
25 promedio_5 Media de las notas del quinto | numérica | {1..10}
curso
26 asis_b5 media de asistencia a clases en | numérica | {1..100}
el quinto afio de carrera
27 taprobacion_5 Tiempo (cursos académicos) | numérica | {1..3}
que tarda en aprobar el 5to
curso
28 IndAprob_5 indice de nimero de materias | numérica | {1..5}
aprobadas sin  suspension
(materias aprobadas/total
materias del semestre)
29 num_hijos ¢,Cuantos hijos tienen? categorica | {0...5}
30 tamafio_familia ¢NUmero de integrantes de su | numérica | 1,2
familia? 3,4
5,6
7. més de 6
integrantes}
31 nivel_educacion_f | ;De la familia que vive con | categoérica | {N (Ninguna),

amilia

usted, cudl es el nivel educativo

mas alto que se alcanz6?

PC (Primaria
Completa),

Pl (Primaria
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incompleta),
SC
(Secundaria
completa), Sl
(Secundaria
incompleta),
SucC
(Superior
completa),
SUI (Superior
incompleta)}
CN Estudios
de 4to nivel
(Posgrado)

32

media_edad_fami

lia

¢ Cual es la edad promedio de

su familia?

categorica

{1 (30 — 40),
2 (41 - 60),
3 (Més de 60}

33

ViveCon

¢cDescriba  con quién vive

usted?

categorica

{I (Soy
independient)
SM (Solo con
Mama),

SP (Solo con
Papa),

AP (Ambos
Padres),

SPJ (Su
pareja),

OF (Otro

familiar)}
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34

jornada_trabajo

¢, Cual es su jornada de trabajo?

categorica

{NO (No
trabaja),

MT (Medio
tiempo),

TC (Tiempo
Completo),
EV
(Eventual)}

35

total_matriculas

Total de matriculas en la

Universidad

numeérica

{1..15}

36

financiamiento

Sostenimiento econémico del

estudiante.

categorica

{AF  (Ayuda
familiar para
1 o 2 hijos
estudiando),
CP (Cuenta
propia),
AFM (Ayuda
familiar para
mas de 3
hijos
estudiando),
CR
(Préstamo o
crédito

vigente)}
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37

Zona

Situaciébn  geografica donde

reside el estudiante.

categorica

{UQ (Urbana
en Quevedo),
MQ (Marginal
en Quevedo),
FQ (Fuera de
Quevedo con
servicios
bésicos),
CZR
(Cualquier
zona rural sin
servicios

basicos)}

38

Ingreso

Ingresos mensuales del
estudiante o la familia con la

quien vive.

categorica

{SCU (Sobre
los $ USD
400),

DDT (Desde
$ USD 200
hasta $ USD
399),

DCN (Desde
$ USD 100
hasta $ USD
199),

MN  (Menos
de $ USD
99)}
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39 Vivienda Tipo de vivienda en donde | categérica | {1 (Propia y
reside el estudiante. de hormigon
armado),
2 (Propia y
Madera o]
mixta),
3 (Prestada
4. Hipotecada
o Arrendada)}
40 horas_labo Uso de las salas de internet | numérica | {0...320}
para trabajos, investigaciones,
etc relacionados al proceso de
estudio
41 media_promedios | Media de todos los promedios
42 media_IndAproba | Media de todos los indices de
cion aprobacion
43 Situacién CLASE categorica | {APROBADO
ABANDONA}
4.1.2.1 Andlisis de los atributos

A continuacién se realiza un breve andlisis de los atributos presentes en el

conjunto de datos, lo cual permitira una mejor interpretacion y conocimiento de la

informacion a tratar.
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41.2.1.1 Atributo Facultad

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

Distinct: 5

Type: Mominal
Unigue: 0 (03%%)

MNa, Label

EMPRESARIALES

Count

3145

INGEMIERIAS

678

AGRARIAS

4495

AMBIENTALES

328

v |||

PECUARIAS

280

Class: situacion {Mom)

2145
678

llustracion 1. Atributo Facultad

v | Visualize All

4.1.2.1.2 Atributo Carrera

Selected attribute

Mame: carrera Type: Mominal
Missing: 0 (0%%) Distinct: 21 Unique: 0 (0%)
Mo. Label Count

1|CPA 862
2| SISTEMAS 347
3| GEST_EMPRESARIAL 1082
4| ADM_FINANC 440
5| AGROMNOMICA 221
&|ADM_EMP_AGRP 116
7|FORESTAL 73

w

Class: situacion (Nom)

v | Visualize Al

a6z
£l
44
347 114
I i 1EQI
116 126 127 128
72 l i 66 58 a2
Il- i O O e e

[lustracién 2. Atributo Carrera

En el grafico siguiente se puede observar
gue el atributo Facultad es de tipo nominal,
posee 5 valores posibles de acuerdo a las
Facultadas con las que cuenta Ila
Universidad y que fueron objeto de estudio.
No posee valores perdidos. Y podemos
observar que la facultad con mas registros
es Empresariales y la que tiene menos

Pecuarias.

El atributo carrera es de tipo nominal,
cuenta con 21 valores posibles, no posee
valores perdidos. La carrera con mayor
de
Empresarial vy

cantidad registros es  Gestion

la de menor numero

Industrial.
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4.1.2.1.3 Atributo Sexo

Selected attribute
Name: sexo
Missing: O {0%) Distinct: 2

Type: Mominal
Unique: 0 (0%:)

Ma, Label
1M

Count
| 2808

H

| 2089

Class: situacion (Nom)

2808

v | Visuglize Al

[lustracion 3. Atributo Sexo

4.1.2.1.4 Atributo Edad_Ingreso

Selected attribute

Mame: edad_ingreso
Missing: 0 {0%) Distinct: 3

Type: Mumeric
1 Unigque: & (0%%)

Statistic
Minimum

Value
18

Maximum

51

Mean

19.382

StdDev

2.938

El atributo sexo representa el género del
estudiante, como se puede apreciar en la
siguiente ilustracion que no se poseen
valores perdidos, y tiene 2 posibles valores
M para las mujeres y H para los hombres,
teniendo una mayor cantidad de registros

con valor M.

El atributo edad_ingreso es de tipo
numérico y representa, la edad del
estudiante al ingresar a la universidad,

como se puede observar en la siguiente

Class: situacion {Mom)

JII.II-_-__
A1
16

v || Visualize Al

33

5 51

gréfica, los valores van desde un minimo
de 16 hasta 51 afos, teniendo como
promedio 19, ademas sin presencia de

valores perdidos.

llustracion 4. Atributo Edad_ingreso
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4.1.2.1.5 Atributo Sostenimiento

 ome: sostenmento rypes Nomin El atributo sostenimiento es de tipo nominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unigque: 0 {0%:)
No.  Label Count y representa el tipo de institucion de la
1|FISCAL 3822 . . . . .
Z|PATCLAR = institucion secundaria, y tiene 3 valores

posibles Fiscal, Patclar y NC, indicando si

es tipo Fiscal, Particular o no fue ingresada

Class: situacion (Nom) w | Visualize All

la respuesta.

81T

-?D—

llustracién 5. Atributo sostenimiento

4.1.2.1.6 Atributo Localizacion

S s o Nomnl El atributo localizacion es de tipo nominal
Missing: 0 (0%6) Distinct: 3 Unique: 0 (0%6) A A A A
S ot e indica la localidad del estudiantes, como
1|F 924 . . o .
2t 3088 se puede ver en la siguiente grafica, tiene
3|0 885
3 posibles valores L, F, O, para indicar si
vive en Quevedo, fuera de Quevedo y en
Class: situadion (Nom) w | Visualize All Otro Iugar respectlvamente

924 285

llustracion 6. Atributo Localizacion
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4.1.2.1.7 Atributo Promedio_pre

Selected attribute

MName: promedio_pre Type: Mumeric

Missing: 369 (8%) Distinct: 378 Unigue: 42 (1%:)
Statistic Value
Minimum 4,75
Maximum 10
Mean 7.904
StdDew 0.788
Class: situadion (Mom) w || Visualize All

tooio114
T

475

llustracion 7. Atributo Promedio_pre

4.1.2.1.8 Atributo Promedio_1

Selected attribute
Mame: promedio_1
Missing: 13 (0%%)

Type: Numeric

Distinct: 727 Unigue: 186 (4%:)

Statistic Value
Minirmum 1]
Maximum 9.99
Mean 5.885
StdDev 1.965

Visualize All

Class: situacion (Mom) W

llustracion 8. Atributo Promedio_1

Este atributo representa la media de las
notas obtenidas durante el proceso de
siendo de tipo numeérico,
8% de
perdidos, En promedio 7.9 con una
0.78,

presentando valores desde un minino

admision,
presentando un valores

desviacion estandar de

de 4.70 y un maximo de 10.

Este atributo es de tipo numérico y
represente la media de las
calificaciones obtenidas en el primer
afio, teniendo valores entre un minimo
de 0 y un maximo de 9.99, promedio de
6.88 y una desviacion estandar de 1.96
y conteniendo 13 registros con valores

perdidos.
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4.1.2.1.9 Atributo Asis_1

Selected attribute

Mame: asis_1 Type: Mumeric

Missing: 1042 (21%) Distinct: 45 Unique: 9 (0%:)

Statistic Value

Minirnurn 21

Maximum 100

Mean 95,349

StdDev 5.783

Class: situadon (Mom) w | Visualize Al

T T ===
2 60.5 100

llustracion 9. Atributo Asis_1

4.1.2.1.10. Atributo Taprobacion_1

Selected attribute
Mame: taprobacion_1
Missing: 78 (2%)

Type: Numeric

Distinct: 3 Unique: 0 (0%)

Statistic Value
Minimum 1
Maximum 3
Mean 1.089

StdDev 0.312

Class: situacion (Nom) w | Visualize Al

poopooooooooooMMoDO00ODODOODDDDDDD__
— T 1

1 2 3

Este atributo es de tipo numérico y

representa la media de asistencias a

clases durante el la

primer afio de
carrera, teniendo valores comprendidos
entre un minimo de 21 y un maximo de
100, de 95,

estandar de 5.78, presentando un 21%

promedio desviacion

de valores perdidos.

Este atributo es de tipo numérico y
representa el tiempo medido en cursos
alumno en

académicos que tarda el

aprobar el primer afio de la carrera,
teniendo valores comprendidos entre un
minimo de 1 y un maximo de 3, promedio
de 1.08, desviacion estandar de 0.312,

presentando un 2% de valores perdidos.

llustracion 10. Atributo Taprobacion_1
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4.1.2.1.11. Atributo IndAprob_1

Selected attribute

Mame: IndAprob_1 Type: Mumeric

Missing: 12 (09%:) Distinct: 381 Unigue: 125 {3%:)

Statistic Value

Minimum 0

Maximum 2.453

Mean 0.999

StdDew 0.253

Class: situacion (Mom) W Visualize All

T T 1
i 132 246

llustracion 11. Atributo IndAprobacion_1

4.1.2.1.12. Atributo Promedio_2

Selected attribute
Name: promedio_2
Missing: 1 (0%)

Type: Numeric

Distinct: 592 Unique: 211 {4%g)

Statistic Value
Minimurn 1]
Maximum 9.94

Mean 5.724

StdDev 3.253

Class: situacion (Nom) w | Visualize Al

1008

9.4

llustracion 12. Atributo Promedio_2

Este atributo es de tipo numérico y
representa el indice de numero de
materias aprobadas sin suspension,
teniendo valores entre un minimo de O y
un maximo de 2.458, promedio de 0.99,
presentando 12 registros con valores

perdidos.

Este atributo es de tipo numérico y
represente la media de las calificaciones
obtenidas en el segundo afio, teniendo
valores entre un minimo de 0 y un
maximo de 9.94, promedio de 5.724 y una

desviacion estandar de 3.25.
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4.1.2.1.13. Atributo Asis_2

Selected attribute
MName: asis_2 Type: Mumeric

Missing: 1532 (31%) Distinct: 41 Unique: 7 (0%&)
Statistic Value

Minimum 50

Maximum 100

Mean 95.248

StdDev 5.276

Zlass: situacion (Mom) W Visualize all

T — — 1
50 5 100

llustracion 13. Atributo Asis_2

4.1.2.1.14. Atributo Taprobacion_2

Selected attribute
Mame: taprobacion_2 Type: Mumeric

Missing: 774 (16%%:) Distinct: 4 Unique: 0 {0%:)
Statistic Value
Minimum a
Maxirmum 3
Mean 1.015
StdDev 0.453

Class: situacion (Mom) Y] Visualize Al

.DDDDDDDDD voooooooooMoooooonon_
— T 1

o 1.5 3

Este atributo es de tipo numérico y
representa la media de asistencias a
clases durante el segundo afio de la
carrera, teniendo valores comprendidos
entre un minimo de 50 y un maximo de
100, promedio de 95.24, desviacion
estandar de 5.27, presentando un 31% de

valores perdidos.

Este atributo es de tipo numérico y
representa el tiempo medido en cursos
académicos que tarda el alumno en
aprobar el segundo afio de la carrera,
teniendo valores comprendidos entre un
minimo de 0 y un maximo de 3,
presentando un 16% de valores

perdidos.

llustracion 14. Atributo Taprobacion_2
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4.1.2.1.15. Atributo IndAprob_2

Selected attribute

MName: IndAprob_2 Type: Mumeric

Missing: 0 (0%:) Distinct: 368 Unigue: 145 (3%)
Statistic Value
Minimum 0
Mandrmum 3.083
Mean 0.824
StdDey 0.454
Class: situadon (Mom) W Visualize Al
430150000011 0001
T
1} 1.54 3.08

llustracion 15. Atributo IndAprobacion_2

4.1.2.1.16. Atributo Promedio_3

Selected attribute

Name: promedio_3
Missing: 1 (0%)

Type: Mumeric

Distinct: 556 Unigue: 166 (3%C)

Statistic Value
Minimurm 0
Maximum 9.83
Mean 5.126
StdDewv 3.711
Class: situacion (Mom]) "] Visualize All

1562

llustracion 16. Atributo Promedio_3

Este atributo es de tipo numérico y
representa el indice de numero de
materias aprobadas sin suspension en
el segundo afo de la carrera, teniendo
promedio de 0.824 y desviacion
estandar de 0.454, presentando O

registros con valores perdidos.

Este atributo es de tipo numérico y

represente  la media de las

calificaciones obtenidas en el tercer
afio, teniendo valores entre un minimo
de 0 y un méaximo de 9.83, promedio
de 5.12 y una desviacién estandar de

3.
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4.1.2.1.17. Atributo Asis_3

Selected attribute
Mame: asis_3
Missing: 1823 (37%)

Distinct: 39

Type: Mumeric
Unique: 11 {(0%)

Statistic

Minimum

Value
33

Maximum

100

Mean

95,593

StdDev

5.075

Class: situadion (Mom)

] Visualize Al

66.5

oo

llustracion 17. Atributo Asis_3

4.1.2.1.18. Atributo Taprobacion_3

Selected attribute

Mame: taprobacion_3
Missing: 1176 (24%)

Distinct: 4

Type: Mumeric
Unique: 0 {0%)

Statistic
MinirriLirn

Value
o]

Maximum

3

Mean

0.935

StdDew

0.43

Class: situacion (Mom)

v | Visualize Al

lDDDDDDDDDD pooopoO0DOOEMODDOODODODODOD
— T

o

llustracion 18. Atributo Taprobacion_3

148

Este atributo es de tipo numérico y
representa la media de asistencias a
clases durante el tercer afio de la carrera,
teniendo valores comprendidos entre un
minimo de 33 y un méximo de 100,
promedio de 95.59, desviacion estandar
de 5.07, presentando un 37% de valores

perdidos.

Este atributo es de tipo numérico y
representa el tiempo medido en cursos
académicos que tarda el alumno en
aprobar el tercer afo de la carrera,
teniendo valores comprendidos entre un
minimo de 0 y un maximo de 3, promedio
de 0.935, desviacion estandar de 0.43,

presentando un 24% de valores perdidos.
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4.1.2.1.19. Atributo IndAprob_3

Selected attribute H H At

s Tndaorsh 2 Type: Nameri Este atributo es de tipo numérico Yy
Missing: 0 {0%:) Distinct: 244 Unique: 97 {2%) , . , i
— Vo representa el indice de nUmero de materias
Minimum a . ., ~
Maximum 25 aprobadas sin suspension en el tercer afo
Mean 0.696
— .99 de la carrera, teniendo valores entre un

minimo de 0 y un maximo de 2.5, promedio
St vives=E=Al de 0.696 y desviacion estandar de 0.499,

presentando O registros con valores

perdidos.
16 6 17 Ml 76 11 21 #1735 2 001008 52
D'_ 1.25 2.5I
llustracion 19. Atributo IndAprob_3
4.1.2.1.20. Atributo Promedio_4
Selected attribute i i L.
Name: promedio 4 Type: Numeric Este atributo es de tipo numérico y
Missing: 0 {D%) Distinct: 546 Unique: 133 (3%)
Statistc Value represente  la media de las
Minimum [u]
Maximum 9.94 calificaciones obtenidas en el cuarto
Mean 4,558
StdDew 3.837 ~ . ;o
ano, teniendo valores entre un minimo
de 0 y un maximo de 9.94, promedio de
Class: situadon (Nom) v VAl 14 558 y una desviacion estandar de
21 3.837 y conteniendo O registro con

valores perdidos.

llustracion 20. Atributo Promedio_4
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4.1.2.1.21. Atributo Asis_4

Selected attribute

Este atributo es de tipo numérico y

Mame: asis_4 Type: Mumeric
Missing: 21183 (43%C) Distinct: 28 Unigue: 4 ({0%%) . . i
— e represente la media de las calificaciones
Minimum 55 . ~ .
Maximum 100 obtenidas en el cuarto afio, teniendo
Mean 96,716
StdDev 3.564 valores entre un minimo de 65 y un
méaximo de 100, promedio de 96.71 y una
Class: situadion (Nom) v | Visualize All deSVlaClén esté_ndal’ de 3 564 y
conteniendo 43% de valores perdidos.
. _ e e [ | J ‘
G5 2.4 100

llustracion 21. Atributo Asis_4

4.1.2.1.22. Atributo Taprobacion_4 Selected attribute
Name: taprobacion_4 Type: Numeric
Missing: 1498 (319%) Distinct: 4 Unique: 0 (0%)
) i L. Statistic Value
Este atributo es de tipo NUMErico Yy |wnimum 0
. . Maxirnurm 3
representa el tiempo medido en cursos pe=n o8

académicos que tarda el alumno en

aprobar el cuarto afio de la carrera,
Class: situacion (Mom) W Visualize Al

teniendo valores comprendidos entre un

minimo de 0 y un maximo de 3, promedio

de 0.869, desviacion estandar de 0.391,

presentando un 31% de valores perdidos

DO0DOO0DD0O00O0ODMODDO000000D DO OODODDDODZ2
T T 1
0 15 3

llustracion 22. Atributo Taprobacion_4
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4.1.2.1.23. Atributo IndAprob_4

e Typer vamere Este atributo es de tipo numérico vy

Missing: 20 {0%:) - Distinct: 161 Unigque: 58 (1%&) .

Statisti Value representa el indice de numero de

Minirnum [u]

Vasinun 2 materias aprobadas sin suspension en el

StdDev 0:4‘34 ~ .
cuarto afio de la carrera, teniendo valores
entre un minimo de 0 y un maximo de 2,

Class: situadion (Mom) w | Visualize All . . ., L,
promedio de 0.588 y desviacion estandar
de 0.494, presentando 20 registros con

s valores perdidos.
164262 250
'_?210‘_4582 4633511n1|

=)

2

llustracion 23. Atributo IndAprob_4

4.1.2.1.24. Atributo Promedio_5

Seeced st e Este atributo es de tipo numérico y

: promedio_5 Type: Numeric

Missing: 213 {4%%) Distinct: 424 Unigue: 92 (2%36) ) . )

— e represente la media de las calificaciones

. - obtenidas en el quinto afio, teniendo

Mean 3.652

StaDev 4.004 valores entre un minimo de 0 y un
maximo de 9.98, promedio de 3.652 y

Class: situacion (Nom) v | visualize Al una deSV|aC|én esténdar de 4004 y

512 conteniendo 4% de valores perdidos.

llustracion 24. Atributo Promedio_5}
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4.1.2.1.25. Atributo Asis_5

Selected attribute H H Ari
g Type: Nmeri Este atributo es de tipo numérico y
Missing: 3352 (69%:) Distinct: 21 Unigue: 2 {0%:) . - .

— Ve represente la media de las calificaciones

Minimum 33 . . ~ .

Maximum 100 obtenidas en el quinto afio, teniendo

Mean 96,975

Stdbev 3.5% valores entre un minimo de 33 y un

méximo de 100, promedio de 96.975 y
2R v| vsezal | yna desviacion estandar de 3.568 vy
conteniendo 69% de valores perdidos.
—ad
!33 BEI.S 1IZIDI

llustracion 25. Atributo asis 5

4.1.2.1.26. Atributo Taprobacion_5

Selected attribute H H Aot
e Type: Nuameric Este atributo es de tipo numérico y
Missing: 2481 (51%:) Distinct: 4 Unique: 0 {0%) i i
— —_— representa el tiempo medido en cursos

Minimum o] z .

Mximom 2 académicos que tarda el alumno en

Mean 0.712

StdDev 0.473 aprobar el quinto afio de la carrera,

teniendo valores comprendidos entre un

Class: situacion (Mom) W Visualize Al mntmO de O y un mé.leO de 3,

promedio de 0.712, desviacidén estandar
de 0.473, presentando un 51% de

valores perdidos.

IDDDDDDDDD poopooppoOoOO0_0DODODODDOD 4
— T 1
1.5 3

=

llustracion 26. Atributo Taprobacion_5
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4.1.2.1.27. Atributo IndAprob_5

Selected attribute H H £
S Types Numeric Este atributo es de tipo numérico y
Missing: 209 (4%) Distinct: 77 Unigue: 24 (0%) , . ,

S Voo representa el indice de numero de

. _— materias aprobadas sin suspensién en

Mean 0,458

StdDev 0.509 el quinto afio de la carrera, teniendo

valores entre un minimo de 0 y un

Class: situadion (Nom) v | Visualize Al mé.X|mO de 1392, prDmEdIO de 0468 y
2500 desviacion estandar de 0.509,

presentando 4% de valores perdidos.

1610

llustracion 27. Atributo IndAprob_5

4.1.2.1.28. Atributo Num_hijos

sefected attribute , Este atributo es numérico vy
Mame: num_hijos Type: Mumeric
Missing: 0 (0%%) Distinct: 5 Unigue: 0 (0%%) , ..
representa el nimero de hijos que
Statistic Value
Minimum 0 tiene el estudiante, tiene valores
Maximum 4
Mean 0.419 , . ;-
Sty 0723 entre un minimo de 0 y un maximo
de 4 hijos, promedio de 0.419, una
Class: situacion (Mom) w | Visualize Al deSVIaCIOn eStandar de 0723 y no

posee valores perdidos.

nnnnnlnnnnnn-nnnnnn_nnnnn14
T 1
2 4

=

llustracion 28. Atributo num_hijos
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4.1.2.1.29. Atributo Tamafno_familia

Selected atiribute

En el siguiente grafico se puede

Mame: tamario_familia Type: Mumeric

Mizsing: 0 (0%) Distinct: 8 Unique: O (0%) . - .
N o observar el atributo Tamafo_familia,
Minimum 1 . ;o .
Maximum E que es de tipo numérico y representa el
Mean 4.07
Stdev L771 namero de integrantes de la familia del

estudiante, tiene valores entre un

Class: situadon (Nom) W Visualize Al ml’nlmo de 1 y un mé.X|m0 de 8

integrantes, un promedio de 4.07

o = integrantes y una desviacion estandar
o I I - de 1.77, no posee valores perdidos.
210
ID 0 i o0 0o .D 4
4!5

D.DD

1 8

llustracién 29. Atributo Tamafio_familia

4.1.2.1.30. Atributo Nivel_educacion_familia

S o famie et o El atributo es de tipo nominal, puede
: | | ype: Mominal
Missing: 0 (0%6) Distinct: 3 Unique: 0 (0%:) A A i
. o ot contener 8 valores posibles, indicando
1|BACH_INCOMPLETO 873 ~ Z,t -z
2 BACH COMPLETO = el maximo grado de educacion
3| SUPERIOR_COMPLETA 794 , .
4[BASICA_COMPLETA 413 alcanzado por algun integrante de su
5| SUPERIOR_INCOMPLETA 947
6| NINGUMA g2 ih 1
> BASICA TCOPIET = .| familia, no posee valores perdidos, el
Class: situacion (Nom) v| veaizzal | valor con mayor cantidad de registros
1535 es BACHILLERATO COMPLETO vy el

I menor CUARTO NIVEL.

llustracion 30. Atributo Nivel _educacion_familia
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4.1.2.1.31. Atributo Media_edad_familia

Selected attribute

Name: media_edad_famiia Type: Mumeric Este atributo es de tlpo numérico, Yy
Missing: 0 (0%%) Distinct: 4 Unique: 0 (0%%)

Statisti value corresponde al promedio de edad de
Minimum o]

Maximum 3 la familia de los estudiantes, como
Mean 1.87

staey —— podemos apreciar en la siguiente

grafica, sus valores posibles oscilan

Class: situacion {(Nom) W Visualize Al el‘ltl’e O y 3’ t|ene una desv'ac'én

estandar de 0.78, promedio de 1.87,y

no presenta valores perdidos.

llustracion 31. Atributo Edad_media_familia

4.1.2.1.32. Atributo Vive_con

Selected attribute H H H
e Type: Nomial En la siguiente grafica se puede
Missing: 0 (0%) Distinct: 6 Unique: 0 (0%:) . .
observar el atributo vive_con, el cual
Mo. Label Count —_
L = es de tipo nominal, puede llegar a
3|NC 101 .
N 21% tener entre 6 valores posibles,
5|1 856
GED 154 indicando con quien vive el
Class: situacion (Nom) v waizea  esStudiantes, entre las posibilidades se

encuentra, independiente, ambos
padres, pareja. No contiene valores

perdidos.

476

llustracion 32. Atributo vive_con

60



4.1.2.1.33. Atributo Jornada_trabajo

Selected attribute
Mame: jornada_trabaijo Type: Mominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 5 Unigue: 0 {0%&)
Mo. Label Count
1{MNO 3570
2|\MT 417
3(TC 753
4| 5R. 59
5|EV 73
Class: situacion (Nom) v | Visualize Al

3570

-]

H7
—— 5 z

llustracién 33. Atributo Jornada_trabajo

4.1.2.1.34. Atributo Total _matriculas

Selected attribute

Mame: total_matriculas Type: Mumeric

Este atributo es de tipo nominal, indica
si el estudiante estudia y que jornada
de trabajo tiene, los valores posibles
son 6, entre los cuales encontramos, no
tiempo y tiempo

trabaja, medio

completo. No posee valores perdidos.

Este atributo es de tipo numérico y

representa el nimero de matriculas

realizadas en la Universidad, sus

Mizsing: 0 (03%6) Distinct: 19 Unique: 4 (0%:)
Statistic Value
Minimum 0.5
Maximum 3
Mean 1.087
StdDev 0.242

Class: situacion (Mom)

v || Visualize Al

llustracion 34. Atributo Total _matriculas

valores se encuentran en un minimo
de 0 y maximo de 5, una media de
1.08 y desviacion estandar de 0.242,

no posee valores perdidos.
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4.1.2.1.35. Atributo Financiamiento

Selected attribute
Mame: finandamiento
Migzing: 0 (0%)

Distinct: 4

Type: Nominal
Unigue: 0 (0%:)

Label
AFM

MNo.

Count
1333

CR

2455

CP

1026

b pa

AF

7

Class: situacion (Mom)

v | Visualize Al

llustracién 35. Atributo financiamiento

4.1.2.1.36. Atributo Zona

Selected attribute

Mame: zona
Missing: 0 (0%)

Distinct: 4

Type: Mominal
Unigue: 0 (0%6)

Este atributo es de tipo nominal, tiene 4

posibles valores, indican cual es el
sostenimiento econdmico del estudiante,
ayuda

los que encontramos

entre
familiar, cuenta propia y préstamo
vigente, este atributo no contiene valores

faltantes.

Este atributo es de tipo nominal,

representa la ubicacién geografica

Mo. Label

Count

;;f; e donde reside el estudiante, tiene 4

3luQ 519 .

IS 030 valores posibles entre los que
encontramos, urbana Quevedo,

Class: situadion (Nom)

1677 1651

v | Visualize Al

1020

llustraciéon 36

519

. Atributo zona

marginal Quevedo. No posee valores

perdidos.
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4.1.2.1.37. Atributo Vivienda

Selected attribute
Mame: vivienda
Missing: 0 (0%&)

Type: Mominal

Distinct: 4 Unigque: 0 (0%)

No. Label Count
1|HA 2731
2|PMM 304
3|PRE 1071
4| PHA 161
Class: situacion (Nom) w || Visualize Al

2781

1071
264

- - 1fi1

[lustracion 37. Atributo vivienda

4.1.2.1.38. Atributo Horas_lab

Selected attribute

Mame: horas_labo Type: Mumeric

Missing: 1019 {21%:) Distinct: 173 Unique: 33 (1%)
Statistic Value
Minimum 1
Maximum 319
Mean 27.508
StdDev 32.873
Class: situadon (Mom) w || Visualize Al
- =
1 160 3149

llustracion 38. Atributo Horas_lab

Este atributo es de tipo nominal vy
representa el tipo de vivienda en la que
reside el estudiante, tiene 4 valores
posibles, entre los que encontramos,
propia de hormigon, propia de madera,
prestada, hipotecada. No posee valores

perdidos.

Este atributo es numérico y representa
el numero de horas de salas de
internet  para  investigaciones y
trabajos. Sus valores se encuentran
en un minimo de 1 y maximo de 219,
con un promedio de 27.50, desviacién
estandar de 32.87, tiene un 21% de

valores perdidos.
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4.1.2.1.39. Atributo Situacion

Selected attribute
Mame: situacion Type: Nominal

Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 {0%) Este atributo es la clase, es de tipO
Mo, Label Count

1| APROBADC | 2320
2| ABANDCNA | 2557

nominal y nos permite conocer si el

estudiante ha culminado los estudios

en la universidad, tiene 2 posibles

valores Aprobado y Abandona, como
s v s podemos observar el numero de
registros que tienen el valor de
aprobado es de 2320 y el de abandona

2557.

[lustraciéon 39. Atributo Situacion

41.2.2 Seleccion de Atributos

Posterior a la integracion y combinacion de las diferentes fuentes de datos, se
debe realizar una seleccion de los atributos mas relevantes, los cuales permitan

obtener resultados méas puntuales.

Para la realizacidn de la investigacion se logré recolectar 43 atributos relacionados
a los estudiantes de la UTEQ, a los cuales se le aplicara diferentes técnicas y

métodos para determinar los mas significativos para el evento a estudiar.

Para agilizar este proceso se utilizé el programa Weka el cual permite mediante
graficos analizar los diferentes atributos, con la cantidad de instancias y valores
nulos. Los atributos que tienen gran porcentaje de valores perdidos ocasionan

ruido por lo cual debe analizar si es recomendable excluir del conjunto de datos.
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Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Selectattributes | visualize |

| Open file... | | Open URL... | | Open DB... | | Generate... ‘ | Undo ‘ ‘ Edit.. ‘ ‘ Save... |
Filter
‘ Choose uNnne H Apply |
Current relation Selected attribute
Relation: dsSOCIOECOMOMICO-weka. filters, unsupervised.attribute. ... Mame: sostenimiento Type: Nominal
Instances: 4732 Attributes: 19 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count
All | | None | | Invert | | Pattern 1|FISCAL 705
2|PATCLAR 957
3|NC 69
Ma. Name
1| Jcarrera ~
2| Jsexo
3|_Jedad_ingresa
5|[_Jlecalizacion |C|ass: situacion (Nom) v ” Visualize Al
&(_|num_hijos
7|_|tamario_familia
8| ]nivel_educadon_familia 3706
9| Jmedia_edad_famiia
10| JviveCon
11|[ ljornada_trabajo
12| |total_matriculas
13|

financiamiento

<

Remove

Status
oK

[ | g

llustracion 40 Procesamiento datos en Weka

En la imagen anterior podemos ver el analisis de los datos en el sistema Weka, el
cual nos permite analizar cada uno de los atributos, y conocer sus valores,

porcentaje de datos faltantes.

Preprocess I Classify | Cluster | Associate | Select attributes ‘ Iﬂsual\zel
Attribute Evaluator
| Choose ul:fssuhsetEval |

Search Method
| Choose |Geneticsearch 220 -G 20-C 0.6 -M 0,033 -R 2051 |

Attribute Selection Mode Attribute selection output

(@) Use ful training set 0.07024 0.07014 1341011 12 13 14 16 17 ~
O Crossvaldation  Folds 0.06014 0.04491 3410 11 12 13 14 15 16 17
0.07463 0.08111 1241112 13 16 17
2z 0.04809 0.0148 1471012 16 17
0.06236 0.05045 110 11 12 13 14 17 18
‘(Nom} situacion v || 0.08s585 0.10939 1412 13 16 17

Stop

Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 19 situacion):
CFS Subset Evaluator
Including locally predictive attributes

Selected attributes: 1,4,12,13,16,17 : &
carrera
sostenimiento
total_matriculas
financiamiento
vivienda
horas_labo

Status
0K

llustraciéon 41 Seleccion atributos Weka
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En la imagen anterior se puede observar, la interfaz de seleccién de los atributos
gue provee el software Weka, dando como resultados los atributos que tienen una
mayor relacion con la clase, en este caso la clase de la investigacion es Aprobado
y Abandono.

41.2.3 Transformacion de Atributos

La transformacién de datos es una etapa del KDD que permite obtener
informacion apropiada para la mineria. Entre las cuales encontramos la
eliminaciéon de datos faltantes, la generalizacion donde se reemplaza por
concentos de alto nivel, como el caso tener un atributo llamado Calle reemplazar

por Ciudad.

Otro punto importante es la normalizacidon y creacion de atributos, donde los
atributos se escalan para que sus valores entren en un pequefio rango
especificado, o permiten la creacion de nuevos atributos que ayuden al proceso de

mineria de datos.

El autor de esta investigacion realizé las transformaciones que permitieron un
mejor analisis, el atributo “Tamafio de familia” que contiene el numero de personas
que integran la familia del estudiantes, por un atributo que las categoriza en
pequefias, medianas y grandes. Ademas de la creacién de atributos como la
media de los promedios y los indices de aprobacion que permiten tener una mejor

comprensién que los promedios de cada afio.
4.1.2.4 Conjunto de datos
Luego de realizar diferentes procesos de seleccion de atributos, se obtuvo los

siguientes conjuntos de datos, a los cuales se aplico las técnicas de mineria de

datos para comprobar el grado de efectividad de los resultados obtenidos.
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Tabla 7. Vista minable 1

NOMBRE ATRIBUTOS

edad_ingreso

sostenimiento

localizacion

promedio_pre

promedio_1

num_hijos

tamafio_familia

nivel_educacion_familia

Vista minable 1 media_edad_familia

viveCon

jornada_trabajo

total_matriculas

Financiamiento

Zona

Ingreso

vivienda

horas_labo

Tabla 8. Vista minable 2

NOMBRE ATRIBUTOS

sostenimiento

localizacion

promedio_pre

Vista minable 2 promedio_1

taprobacion_1

IndAprob_1

num_hijos

tamafio_familia
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Vista minable 2

nivel_educacion_familia

media_edad_familia

viveCon

financiamiento

Tabla 9. Vista minable 3

NOMBRE

ATRIBUTOS

Vista minable 3

edad_ingreso

localizacion

num_hijos

tamafio_familia

nivel_educacion_familia

media_edad_familia

viveCon

total_matriculas

financiamiento

Zoha

vivienda

horas_labo

Tabla 10. Vista minable 4

NOMBRE

ATRIBUTOS

Vista minable 4

edad_ingreso

sostenimiento

localizacion

promedio_pre

promedio_1

asis_1

taprobacion_1




IndAprob_1

num_hijos

tamafio_familia

nivel_educacion_familia

media_edad_familia

viveCon

jornada_trabajo

financiamiento

Zona

ingreso

vivienda

horas_labo

Tabla 11. Vista minable 5

NOMBRE

ATRIBUTOS

Vista minable 5

edad_ingreso

sostenimiento

localizacion

promedio_pre

promedio_1

asis_1

taprobacion_1

IndAprob_1

num_hijos

tamafio_familia

nivel_educacion_familia

media_edad_familia

viveCon

jornada_trabajo

financiamiento
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Zona

ingreso

vivienda

horas_labo

Tabla 12. Vista minable 6

NOMBRE

ATRIBUTOS

Vista minable 6

facultad

Carrera

edad_ingreso

Sostenimiento

Localizacién

promedio_pre

promedio_1

taprobacion_1

IndAprob_1

PIndAcademico

promedio_2

taprobacion_2

IndAprob_2

SIndAcademico

num_hijos

nivel_educacion_familia

media_edad_familia

viveCon

jornada_trabajo

total_matriculas

financiamiento

Zona

Ingreso
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Vivienda

horas_labo

Vista minable 6 media_promedios

Situacidén

41.25 Datos faltantes

Los datos faltantes pueden ocasionar que los resultados obtenidos mediante la
mineria de datos no sean precisos, por lo cual es de importancia tratarlos de forma
correcta para que se puede realizar la minera de datos, entre los procesos para
tratarlos se encuentran, ignorar los registros con muchos valores perdidos, rellenar
manualmente, utilizar una constante para el valor faltante, promedios, o el valor

mas probable en referencia a sus vecinos mas cercanos.

Cada atributo requiere un tratamiento diferente, por lo cual el autor de esta
investigacion realiz6 diversos métodos de imputacion, ignorando registros que
contengan un gran porcentaje de atributos con valores desconocidos, crear
constantes para valores faltantes en atributos como “jornada_trabajo”,

“sostenimiento”, “zona”.

Posterior se realiz6  imputacion
mediante algoritmos basandose en el
vecino mas cercano, mediante el
software Keel, como se puede observar i ﬂ}‘)@ @
en la siguiente imagen, permitiendo asi ata —

FKMeans-HV FURIA-C

completar los datos faltantes de acuerdo
a los valores probables en base a
registros con caracteristicas similares.

llustracion 42. Imputacién datos Keel
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4.1.2.6 Discretizacion de datos

Se utilizo el sistema Keel para realizar una discretizacion de los datos, permitiendo
obtener reglas de mejor calidad, al reducir el nUmero de valores posibles de los
atributos. En la siguiente imagen se puede observar el proceso de discretizacion

de datos mediante Keel.

‘data UniformFrequency-D

llustraciéon 43. Discretizacion datos Keel

4.1.3 Extracciéon del conocimiento

Después de haber culminado con la preparacién de los datos, estos se encuentran
en las condiciones necesarias para aplicar los procesos de mineria de datos. El

autor de la investigacion utilizé el software Keel para esta etapa.

El software Keel posee un conjunto de algoritmos de légica difusa que fueron
utilizaron en cada una de las vistas minables, para poder comparar los resultados

obtenidos.

Para mejorar los resultados se aplicaron la técnica de sobremuestreo
Oversampling, la cual nos ayuda a que los casos positivos “Aprobado” y los
negativos “Abandona” tengan igual numero de instancias, con lo cual el modelo no

despreciara ninguno por tener pocos registros.
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4131

Resultados

Después de analizar los resultados obtenidos de aplicar los diferentes algoritmos a

las vistas minables, se selecciond la vista minable 6 por tener la mejor precision y

cobertura en las reglas obtenidas.

Los siguientes fueron los algoritmos utilizados en la investigacion:

Tabla 13. Algoritmos utilizados en la investigacion

Iltem Algoritmo Tipo Enfoque Referencia

1 FURIA (FURIA-C) Clasificacién | Fuzzy Rule Learning | (Huhn & E., 2009)

2 AdaBoost algorithm | Clasificacion | Evolutionary  Fuzzy | (Hoffmann &
(ADABOST-C) Rule Learning Junco, 2004)

3 LogitBoost algorithm | Clasificacién | Evolutionary  Fuzzy | (Otero & Séanchez,
(LOGITBOOST-C) Rule Learning 2006)

4 MaxLogitboost Clasificacién | Evolutionary  Fuzzy | (Otero & Séanchez,
algorithm Rule Learning 2006)
(MAXLOGITBOOST)

5 Steady-State Clasificacién | Evolutionary  Fuzzy | (Mansoori &
Genetic  Algorithm Rule Learning Zolghadri, 2008)
(SGERD-C)

6 GP algorithm (GP-C) | Clasificacion | Evolutionary  Fuzzy | (Sanchez & Couso,

Rule Learning 2001)

7 Hybrid Fuzzy GBML | Clasificacién | Evolutionary ~ Fuzzy | (Yamamoto &
(GBML-C) Rule Learning Nakashima, 2005)

8 GAP algorithm | Clasificacién | Evolutionary  Fuzzy | (Yamamoto &
(GAP-C) Rule Learning Nakashima, 2005)

Los resultados obtenidos de aplicar los algoritmos antes mencionados a la vista

minable seleccionada fueron los siguientes:
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Tabla 14. Resultados obtenidos mineria de datos

% CLASIFICACION EN

ITEM ALGORITMO N° REGLAS
PRUEBAS ENTRENAMIENTO

1 FURIA-C 18 97,48 +0,0111 99,21 +0,0017
2 ADABOST-C 14 70,85+ 0.0218 73,29 £0,0192
3 LOGITBOOST-C 27 85,69 + 0,0368 89,37 + 00,0204
4 MAXLOGITBOOST-C | 33 71,63 £0,0215 72,65+ 0,0194
5 SGERD-C 18 71,61 +0,0514 72,67 +£0,0462
6 GP-C 38 88,45 + 0,0571 89,72 £ 0,0473
7 GBML-C 45 71,79 £0,0281 74,67 £ 0,0246
8 GAP-C 35 83,53 £ 0.0364 83,93 +0.0238

% CLASIFICACION EN

Posterior a la obtencion de los resultados, se realiz6 el respectivo analisis de los

valores obtenidos para identificar el algoritmo que nos entregara mejores reglas.

4.1.3.1.1 Anédlisis de resultados obtenidos

En primer lugar se analiz6 el algoritmo que genera un menor namero de reglas, lo

cual podria permitir una mejor interpretacion de las reglas.

Reglas por algoritmo

45
50 3 38 35
40 27
30
18 18
o 14
N B N
0
9 9 9 <. 9 C C
§ < < S o Q& < Q&
& & S & & © ® X
< 4 P N < &
¥ S ®
S X
v G
Q
B N° Reglas

llustracion 44: Reglas por algoritmo

74




Como se puede observar en el grafico 1, el algoritmo que devolvié un menor
namero de reglas es el ADABOST con una cantidad de 14 reglas, siguiendo los
algoritmos FURIA y LOGITBOOST ambos con 18 reglas, a diferencia de los
algoritmos GBML y GP que devolvieron un mayor numero de reglas 45 y 38

respectivamente.

Posterior se realiz6 un andlisis sobre la precision de cada uno de los algoritmos

obtenidos luego de aplicar a la vista minable.

PRECISION POR ALGORITMO

Precisién
& < < < < < < <
¥ B B o S S X\ =
< Q 0 o © ®
Q?‘ ,\% ,&% )
X X
v 0(9 06
N N
v~\~
Q

llustracion 45: Precision por algoritmo

Como se puede observar en el grafico 2, el algoritmo FURIA tiene el mayor grado
de precision llegando a 97.48% frente a GP y LOGITBOOST con 88.45% vy
85.69% respectivamente, el algoritmo con menor precision fue le ADABOST con
un 70.85%.

A continuacion se realizé el analisis de la desviacion estandar de los algoritmos.
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Desviacion estandar por algoritmo

0,06 00514 00571
0,05
0,04 00368
0,03 0,0218 0,0281 0,0364
0,02 0,0111' 00215
- o
0
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§ <
Na <’
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e > 6% (_)0 Q’
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S
O

M Desviacion estandar

llustracion 46: Desviacion estandar por algoritmo

Como se puede observar en grafico 3, los algoritmos con menor desviacion
estandar son FURIA y MAXLOGITBOOST con 0.0111 y 0.0215 respectivamente.

Luego de analizar los graficos anteriores, pertenecientes al nimero de reglas,
precision y desviacion estandar, se puede determinar que el algoritmo ADABOST
a pesar de proveer la menor cantidad de reglas sin embargo tiene el mas bajo
grado de precision de los algoritmos utilizados. El algoritmo SGERD es otro de los
algoritmos con menor numero de reglas, pero con un alto grado de desviacion
estandar, por ultimo el algoritmo FURIA tiene al cantidad de 18 reglas, la mayor
precisiobn obtenida en la ejecucion de los algoritmos y una baja desviaciéon
estandar.

Por lo antes mencionado para el autor de la investigacion, el algoritmo FURIA es
quien mejor resultados presenta al analiza la informacion socioecondémica de los
estudiantes de la UTEQ.
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4.1.3.2 Basedereglas

Luego de haber determinado el algoritmo que mejores resultados otorga, se
analizo la base de reglas, los cual permitié obtener una mejor vision de las mismas
y su relevancia, y permitiendo determinar los factores socioeconémicos que tienen

mayor incidencia en el rendimiento académico.

A continuacién se detallan las reglas obtenidas junto al grad6 de precision de las

mismas.

Tabla 15. Reglas obtenidas mediante algoritmo FURIA

N° DESCRIPCION REGLA PRECISON

Si la media de todos sus promedios se encuentra entre
R1 6.90y 7.60 y la facultad es PECUARIA y la localizacion 99%

es dentro de la ciudad entonces Aprueba

Si la media de su promedios esta entre 7.58 y 7.86 y vive
R2 dentro de Quevedo y el nivel de educacion de su familia 97%
es BACHILLETATO COMPLETO entonces Aprueba

Si no ha realizado doble matricula y la edad media de su
R3 familia es entre 30 y 40 afos y la facultad en la que 099,
estudia es EMPRESARIALES y viene de un colegio ’

FISCAL entonces Aprueba

Si la edad de ingreso a la universidad es mayor de 20
R4 afios y estudia la carrera de ECONOMIA y tiene una 559,

5%
media de promedios entre 6.90 y 7.60 y hace uso de los

laboratorios entre 12 y 20 horas entonces Aprueba.
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R5

Si el promedio de primer afio se encuentra entre 7.10 y
7.58 y vive con su pareja y la media de todos sus

promedios esta entre 6.90 y 7.60 entonces Aprueba

94%

R6

Si la media de sus promedios se encuentra entre 6.90 y
7.60 y su promedio en el pre estuvo entre 7.80y 8.20 y el
tamafo de su familia esta entre 5y 6 personas y la edad
media de los integrantes de su familia entre 41 y 60 afios

entonces Aprueba

100%

R7

Si estudia la carrera CPA y la media de sus promedios se
encuentra entre 6.90 y 7.60 y la edad de ingreso a la

universidad es mayor a 22 afios entonces Aprueba

96%

R8

Si el promedio de primer afio se encuentra entre 7.30 y
7.62 y la media de sus promedios se encuentra entre
6.90 y 7.60 y vive en una zona marginal de Quevedo

entonces Aprueba

97%

R9

Si la media de sus promedios se encuentra entre 6.90 y
7.60 y el promedio de su primer afios esta entre 6.78 y
7.11 y vive en una zona rural sin servicios basicos

entonces Aprueba

98%

R10

Si estudia la carrera de ECONOMIA y vive de forma

independiente entonces Aprueba

98%
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R11

Si tiene una media de promedios entre 6.90y 7.60 y el
nivel de educacion de su familia es EDUCACION
BASICA y el promedio de primer afio fue mayor que 8

entonces Aprueba

97%

R12

Si trabaja a tiempo completo y no posee vivienda propia 'y
el tamarfio de su familia esta entre 5y 6 personas

entonces Aprueba

97%

R13

Si el promedio del primer afio se encuentra entre 7.10 y
7.58 y la edad media de su familia esté entre 41y 60
afios entonces Aprueba

99%

R14

Si el promedio de segundo afios esta entre 6.77y 7.19y
viene de un colegio PARTICULAR entonces Aprueba

98%

R15

Si la edad de ingreso a la universidad es mayor de 20
anos y la carrera es CPA hace uno de los laboratorios
entre 12 y 20 horas entonces Aprueba

85%

R16

Si el promedio de segundo afio estd entre 7.58 y 7.86 y el
promedio del pre y vive fuera de la ciudad de Quevedo

entonces Reprueba

76%

R17

Si el promedio de primer afio se encuentra entre 7.10 y
7.58 y estudia la carrera de Marketing entonces
Reprueba

81%

R18

Si la media de sus promedios es menor a 7.86 y estudia
la carrera de SISTEMAS y vive en casa propia de

hormigon entonces Reprueba

80%
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4.2. DISCUSION

Después de analizar los resultados obtenidos de la ejecucion de los algoritmos
aplicados en esta investigacion (ver Tabla 14) se pudo determinar que el algoritmo
FURIA es el que mejor se adata a los datos universitarios, obteniendo ademés de

un alto grado de precision un conjunto de reglas de menor tamafio.

Como se puede observar en la Tabla 15, se obtuvieron 18 reglas con el algoritmo
FURIA, las cuales permiten determinar la influencia de los factores

socioeconémicos de los estudiantes sobre su rendimiento académico.

Realizando un analisis a la regla denominada R1 podemos observar que si un
estudiante de la facultad de Ciencias Pecuarias tiene un promedio entre 6.90 y

7.60 y vive dentro de la ciudad tiene una gran probabilidad de aprobar.

Revisando la regla R2, podemos observar que si la media de los promedios de un
estudiante esta entre 7.58 y 7.86 y vive dentro de Quevedo, mientras que el nivel
de educacion alcanzado por su familia es de BACHILLETATO COMPLETO
entonces tiene un 97% de probabilidades de que Apruebe.

La regla R3 indica que si el alumno no ha realizado doble matricula y la edad
media de su familia es entre 30 y 40 afios, ademas de estudiar en la facultad de
EMPRESARIALES y haber estudiado en un colegio FISCAL entonces Aprueba.

Es de resaltar en base a las reglas obtenidas no se muestra mucha relevancia al
hecho de tener un trabajo, aunque no podemos asegurar que no influye en el
rendimiento académico de los estudiante, conclusiones similares a las obtenidas
por (Armenta & Pacheco, 2008) en un estudios realizados para determinar la

influencia de factores socioecondmicos y el rendimiento estudiantil.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES



5.1. CONCLUSIONES

Una vez finalizada la investigacion realizada sobre los factores socioeconémicos

que infieren sobre el rendimiento académico en los estudiantes de la UTEQ, se

obtuvo las siguientes conclusiones.

Al analizar la informacion almacenada sobre los estudiantes se evidencio la
falta de datos socioecondémicos; para resolver este inconveniente se
utilizaron las diferentes técnicas de preprocesamiento que permitan el
tratamiento de ausencia de datos, con la aplicacion de métodos de

imputacion.

La aplicacion de técnicas difusas de analisis inteligente, permitié obtener
informacion relevante sobre los patrones en el rendimiento académico de

los estudiantes.

Se analizaron los resultados obtenidos, seleccionando el que mejor
precision aportaba al modelo con un 97% de precision en las pruebas
realizadas y determinando los factores socioeconémicos que tienen mayor

influencia en el rendimiento.

Se obtuvo un conjunto de reglas que permiten observar los patrones de
comportamiento académico y la relacion con el rendimiento de los
estudiantes de la UTEQ (ver Tabla 15).

82



5.2. RECOMENDACIONES

Luego de culminar el proceso de investigacidbn se plantean las siguientes

recomendaciones:

Continuar recopilando informacion por parte de la Universidad Técnica
Estatal de Quevedo sobre los estudiantes, la cual mediante un correcto
analisis puede servir para apoyar a diversos procesos administrativos y

educativos.

Depurar y realizar la debida documentacién de la informacion almacenada
en los sistemas de informacién de la UTEQ, para un mejor analisis y

entendimiento en futuras investigaciones.

Continuar con investigaciones sobre la influencia de los factores
socioeconémicos en los estudiantes de la UTEQ, mediante el uso de
mineria de datos, para tomar medidas que ayuden a mejorar el rendimiento

académico.
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CAPITULO VII: ANEXOS



ANEXO 1. Matriz de relacion entre los problemas y los objetivos.

PROBLEMA

OBJETIVO

¢, Como utilizar técnicas de analisis
inteligente de datos para la obtencion de
patrones de comportamiento
socioecondémico de los estudiantes de la
UTEQ?

Obtener patrones socioeconémicos y su
incidencia sobre el rendimiento
académico de los estudiantes de la
UTEQ utilizando andlisis inteligente de

datos.

¢ Existe fiabilidad en los datos
almacenados sobre las caracteristicas
socioecondmicas de cada estudiante en
la UTEQ?

Analizar el estado de la informacion

almacenada sobre los estudiantes.

¢ Cudles de las técnicas difusas para el

analisis inteligente de datos pueden ser
utilizadas para estudiar la influencia
socioecondmica sobre el rendimiento

estudiantil?

Aplicar las técnicas difusas de analisis
inteligente de datos que se ajusten a la
informacion con las caracteristicas de la

universidad

¢,Cuales son las caracteristicas
socioecondmicas que mas influyen en
rendimiento académico de los
estudiantes de la UTEQ?

Evaluar los resultados obtenidos de las
técnicas difusas de analisis inteligente

de datos para la obtencién de patrones
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