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RESUMEN

El presente estudio se llevé a cabo en la Universidad Nacional Amazonica de Madre de
Dios (UNAMAD), ubicado en el departamento de Madre de Dios, durante el afio 2018,
tuvo como objetivo general detectar los patrones de bajo rendimiento académico de los
estudiantes de la Universidad Nacional Amazénica de Madre de Dios, para su desarrollo
se empled la metodologia de mineria de datos denominado: CRISP-DM; el algoritmo
Random Forest permitio identificar que las variables: cantidad de asignaturas cursadas,
el servicio de comedor universitario, la carrera profesional, deuda con la universidad,
son las variables que mas influyen en la prediccion del rendimiento académico, en
relacion a los tres algoritmos empleados: Random Forest, C5.0 y CART, el algoritmo
que obtuvo mejor desempefio para el modelo de clasificacion para el bajo rendimiento
académico de los estudiantes de la Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios,
fue C5.0, con una medida de exactitud de clasificacion (Accuracy) del 77.8% y el
coeficiente de kappa del 0.56, por otra parte la aplicacion de los algoritmos CART y
C5.0 permitié identificar que el perfil que poseen los estudiantes con de bajo
rendimiento académico en la Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios es el
siguiente: “estudiantes que aprobaron méas de 6 cursos, pero menos de 62 cursos, que no
poseen servicio de comedor universitario y que poseen alguna deuda con la

universidad”

Palabras clave: C5.0, clasificacion, CRISP-DM, data mining, data science, KDD,
RandomForest, RPART.
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ABSTRACT

The present study was carried out in the Universidad Nacional Amazoénica de Madre de
Dios (UNAMAD), located in the department of Madre de Dios, during the year 2018.
Its general objective was to detect the patterns of low academic performance of the
students of the Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios, for its development
the data mining methodology called: CRISP-DM; The Random Forest algorithm made
it possible to identify which variables: number of subjects studied, university canteen
service, professional career, debt with the university, are the variables that most
influence the prediction of academic performance, in relation to the three algorithms
used : Random Forest, C5.0 and CART, the algorithm that obtained the best
performance for the classification model for the low academic performance of the
students of the Universidad Nacional Amazénica de Madre de Dios, was C5.0, with an
accuracy of 77.8% and with a kappa coefficient of 0.56, on the other hand the
application of the algorithms CART and C5.0 allowed to identify the profile that the
students with low academic performance have in the Universidad Nacional Amazonica
de Madre de Dios is the following: "students who passed more than 6 courses, but with
less than 62 courses in total, also they do not have a cafeteria service access and have

some debts with the university "

Keywords: Cb5.0, classification, CRISP-DM, data mining, data science, KDD,
RandomForest, RPART.

Xii
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INTRODUCCION

La Direccion Universitaria de Asuntos Académicos (DUAA) de la Universidad
Nacional Amazénica de Madre de Dios en la actualidad cuenta con un sistema de
informacion denominado “OPULUS-Sistema Académico” para la gestion de los
procesos como: matricula, carga académica, evaluacion docente, gestion de notas y
rendimiento académico, estos datos permitieron descubrir conocimiento oculto
mediante la aplicacion de técnicas predictivas de mineria de datos, especificamente los
arboles de clasificacion Random Forest, C5.0 y CART.

El objetivo del presente estudio estuvo orientado a detectar los patrones de bajo
rendimiento académico de los estudiantes de la Universidad Nacional Amazénica de
Madre de Dios.

Este trabajo se desarroll6 en cuatro capitulos que detallamos a continuacion:

Capitulo 1, en este capitulo se desarrolla el marco tedrico, abarcando distintas técnicas
descriptivas y predictivas de mineria de datos, metodologias de mineria de datos mas

usadas en los Gltimos tiempos, también se aborda los antecedentes de estudio.

Capitulo 1l, se ha considerado la problematica de investigacion, permitiéndonos
verificar los problemas que atraviesa la universidad en relacion a la informacion que
almacena y el desaprovechamiento para extraer conocimiento oculto en ello, asi

también en este capitulo se considero los objetivos del presente estudio.

Capitulo 1l, se detalla los materiales y métodos utilizados, el lugar de estudio, la

poblacién y el método de investigacion.

Capitulo 1V, se presenta los resultados obtenidos luego de aplicar los algoritmos
Random Forest, C5.0 y CART, estos resultados se presentan en forma de graficos de

barra, matriz de confusion, de arboles tedricos y arboles de modo grafico.

Finalmente se presentan las conclusiones a las que se llegaron, recomendaciones,

bibliografia y anexos.
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CAPITULO |
REVISION DE LITERATURA

1.1. Marco Tedrico

1.1.1. El proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos
(KDD)
Mondragon (2007) citando a Fayyad et al. (1996), define a KDD como un
proceso no trivial de identificacion de patrones vélidos, novedosos,
potencialmente Utiles, y entendibles en los datos. En este contexto, los datos se
refieren a un conjunto de hechos (ejemplos en una base de datos), y los patrones
son expresiones en algun lenguaje que describen de manera compacta los datos.
El término proceso implica que KDD comprende muchos pasos, entre los que se
encuentran: la preparacion de datos, busqueda de patrones, evaluacion del
conocimiento, y refinamiento; los cuales pueden ser repetidos en multiples
iteraciones. Por no trivial, debe entenderse que alguna busqueda o inferencia es
llevada a cabo; es decir, involucra la busqueda de estructuras, modelos, patrones o
pardmetros. Los patrones descubiertos deben ser validos sobre nuevos datos con
algun grado de certeza, para que puedan describir y/o predecir confiablemente el
comportamiento futuro de alguna entidad. También se desea que los patrones sean
novedosos (al menos para el sistema y preferentemente para el usuario) y
potencialmente Utiles, es decir, que proporcionen algun beneficio al usuario o a la
tarea. Por Gltimo, los patrones deben ser entendibles, en otro caso, serd necesario

algun post procesamiento (p. 6).

El proceso de KDD es interactivo e iterativo, involucrando numerosos pasos con
muchas decisiones tomadas por el usuario. Brachman y Anand (1996) ofrecen una
vision practica del proceso KDD enfatizando la naturaleza interactiva del proceso

como se observa en la Figura 1.
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Figura 1. Esquema del proceso KDD
Fuente: Adaptado de (Fayyad et al., 1996)

e e - == ———

Como se observa en la Figura 1, el proceso de KDD consta de 5 etapas,

Webmining Consultores (2011) describe cada etapa de la siguiente manera:

1. Seleccion de datos. En esta etapa se determinan las fuentes de datos v el tipo
de informacién a utilizar. Es la etapa donde los datos relevantes para el
analisis son extraidos desde la o las fuentes de datos.

2. Preprocesamiento. Esta etapa consiste en la preparacion y limpieza de los
datos extraidos desde las distintas fuentes de datos en una forma manejable,
necesaria para las fases posteriores. En esta etapa se utilizan diversas
estrategias para manejar datos faltantes o en blanco, datos inconsistentes o
que estan fuera de rango, obteniéndose al final una estructura de datos

adecuada para su posterior transformacion.

3. Transformacion. Consiste en el tratamiento preliminar de los datos,
transformacion y generacion de nuevas variables a partir de las ya existentes
con una estructura de datos apropiada. Aqui se realizan operaciones de

agregacion o normalizacién, consolidando los datos de una forma necesaria
para la fase siguiente.
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4. Data Mining. Es la fase de modelamiento propiamente tal, en donde métodos
inteligentes son aplicados con el objetivo de extraer patrones previamente
desconocidos, validos, nuevos, potencialmente Gtiles y comprensibles y que
estan contenidos u “ocultos” en los datos.

5. Interpretacién y evaluacién. Se identifican los patrones obtenidos y que son
realmente interesantes, basandose en algunas medidas y se realiza una

evaluacion de los resultados obtenidos.

Para Perez & Santin (2007) el proceso de extraccion de extraccion del

conocimiento KDD consta de las siguientes fases:

a4 Mineria de
Transformacion
datos

Figura 2. Esquema del proceso de extraccion del conocimiento KDD
Fuente: Adaptado de (Perez & Santin, 2007)

En la fase de seleccidn se integran y recopilan los datos, se determinan las fuentes
de informacion que pueden ser Utiles y donde conseguirlas, se identifican y
seleccionan las variables relevantes en los datos y se aplican las técnicas de
muestreo adecuadas. Todo ello se facilita disponiendo de un almacén de datos con
la informacién en formato comun y sin inconsistencias. Dado que lo datos
provienen de diferentes fuentes, es necesario su exploracion mediante técnicas de
analisis exploratorio de datos, buscando entre otras cosas la distribucion de los
datos, su simetria y normalidad y las correlaciones existentes en la informacion. A
continuacion, es necesaria la limpieza de los datos, ya que pueden contener
valores atipicos, valores faltantes y valores erroneos. Es esta fase se analizan la
influencia de los datos atipicos, se imputan los valores faltantes y se eliminan o
corrigen los datos incorrectos. A continuacion, si es necesario, se lleva a cabo la
transformacion de los datos, generalmente mediante técnicas de reduccion o
aumento de la dimension y escalado simple y multidimensional, en otras palabras.
Las cuatro primeras fases se suelen englobar bajo el nombre de preparacién de
datos. En la fase de mineria de datos, se decide cuél es la tarea a realizar
(clasificar, agrupar, etc.) y se elige la técnica descriptiva o predictiva que se va a

utilizar. En la fase de evaluacion e interpretacion se evallan los patrones y se
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analizan por los expertos, y si es necesario se vuelve a las fases anteriores para la

nueva iteracion. Finalmente, en

la ase difusion se hace uso del

nuevo

conocimiento y se hace participe de €l a todos los posibles usuarios (p. 5).

En este sentido podemos clasificar las fases de proceso de extraccion del

conocimiento en el siguiente esquema:

Recopilar eintegrarlas furntes de datos
existentes

Seleccién

Identificar y seleccionarlas variables relevantes

enlosdatos

— Aplicarlastécnicas de muestroadecuados

| Utlizarlastecnicas de analisis exploratorio de

datos

Exploracion

|| Deducirlas distribucion de datos, simetria y

anormalidad

Analizarlas correlaciones existertesenla
informacion

Detectary tratar la presencia de valores
atipicos (Outliers)

Limpieza

Imputarla informaciénfaltanteo valores

perdidos (Datos missing)

— Eliminar datos erroneos e irrelevantes.

| Utilizartecnicas de reduccion yaumentode

dimensiones,

Transformacion

Aplicartécnicas dediscretizacion y

numerizacion

KDD

‘“—{ Reszlizarescalado simpley multidimensional

Wineriade datos

Regresiany series

temporales
Analisis

discriminante

hMetodos bayecianos

Utilizartécnicas predictivas |

_I

Evaluacitn e interpretacion

Utilizartécnicas descriptivas

sl goritmos genéticod

Arboles de decision

Redes neuronales

Clusteringy

segmentacion

Escalonamiento

Intervalos de confianza

Bootstrap

deresultados

Difucién yuso demodelos

Analisis ROC

Evaluacion demodelos

wisualizacion

]

L

Simulacian

HEQ @s e asociacion

¥ dependencia

Analisis exploratorio
Reduciondela

dimension

Figura 3. Esquema de clasificacion del proceso de extraccion del conocimiento
Fuente: Adaptado de (Perez & Santin, 2007)
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1.1.2. Mineria de datos

Gil (2009) define a la mineria de datos como el conjunto de técnicas y tecnologias
qgue permiten explorar grandes bases de datos, de manera automatica o
semiautomatica, con el objetivo de encontrar patrones repetitivos, tendencias o

reglas que expliquen el comportamiento de los datos de un determinado contexto.

Basicamente, el datamining surge para intentar ayudar a comprender el contenido
de un repositorio de datos o almacén de datos (Data Warehouse). Con este fin,
hace uso de practicas estadisticas y, en algunos casos, de algoritmo de busqueda
proximos a la Inteligencia Artificial y a las redes neuronales (p. 87).

Por otro lado, Microsoft (2018) menciona que:

La mineria de datos es el proceso de detectar la informacién procesable de los
conjuntos grandes de datos. Utiliza el analisis matematico para deducir los
patrones y tendencias que existen en los datos. Normalmente, estos patrones no se
pueden detectar mediante la exploracion tradicional de los datos porque las

relaciones son demasiado complejas o porque hay demasiados datos.

Estos patrones y tendencias se pueden recopilar y definir como un modelo de
mineria de datos. Los modelos de mineria de datos se pueden aplicar en

escenarios como los siguientes:

Pronostico: calculo de las ventas y prediccion de las cargas del servidor o del

tiempo de inactividad del servidor.

Riesgo y probabilidad: eleccion de los mejores clientes para la distribucion de
correo directo, determinacion del punto de equilibrio probable para los escenarios

de riesgo, y asignacion de probabilidades a diagnosticos y otros resultados.

Recomendaciones: determinacion de los productos que se pueden vender juntos y

generacion de recomendaciones.

Busqueda de secuencias: analisis de los articulos que los clientes han introducido
en el carrito de la compra y prediccion de posibles eventos.

Agrupacion: distribucion de clientes o eventos en grupos de elementos

relacionados, y analisis y prediccion de afinidades.
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De acuerdo con Mondragon (2007) se pueden identificar dos objetivos del
proceso de KDD: (1) verificacion y (2) descubrimiento. En el primer caso, el
sistema se limita a verificar la hipotesis del usuario, mientras que, con el
descubrimiento, el sistema automaticamente encuentra patrones nuevos, siempre
gue sea posible. El objetivo de descubrimiento se puede subdividir, en descripcion
y prediccién. Con la descripcion, el sistema obtiene patrones que presenta al
usuario de forma entendible, y con la prediccion, el sistema encuentra patrones

para predecir el comportamiento futuro de alguna entidad (p.10).

1.1.3. Técnicas de mineria de datos

Las técnicas de mineria de mineria de datos de acuerdo con Perez & Santin (2007)
podemos clasificarlo como: técnicas predictivas, técnicas descriptivas y técnicas

auxiliares. A continuacion, se detallaremos estas técnicas:

1.1.4. Clasificacion de las técnicas de Data Mining

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

Regresion
Andlisis de la Varianza y Covarionza
Series temporales
I
Métados bayesianos
Predictivas , -
Algoritinos genéficos
Discriminanie

Clasificacion ad fmc|/f.='bofes de decision

Redes newronales

Descubrimiento

Téenicas Clasificacién post hoc{ﬁust‘ermg »
Segmentacion

Asaciacidn

Deseriptivas | Dependencia

Reduccion de la dimension

Andlisis exploratorio

Ercalamicnto Multidimensional

Proceso Analitico de Transacciones (OLAP)
Téenicas auxiliares < SQL vy herramienias de cansulta Verificacidn
Reporting

Figura 4. Esquema de clasificacion de las técnicas de Data Mining
Fuente: Perez & Santin (2007)
En la figura 4 podemos observar que las técnicas de clasificacion pueden
pertenecer tanto al grupo de técnicas predictivas como a las descriptivas. Las
técnicas de clasificacion predictivas suelen denominarse técnicas de clasificacion

ad hoc ya que clasifican individuos u observaciones dentro de grupos previamente
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definidos. Las técnicas descriptivas se denominan técnicas de clasificacion post

hoc porque realizan clasificacion sin especificacion previa de los grupos.
1.1.4.1. Técnicas predictivas o supervisadas

De acuerdo con Moreno et al. (2001) estos algoritmos predicen el valor de
un atributo (etiqueta) de un conjunto de datos, conocidos otros atributos
(atributos descriptivos). A partir de datos cuya etiqueta se conoce se induce
a una relacion entre dicha etiqueta y otra serie de atributos. Esas relaciones
sirven para realizar la prediccion en datos cuya etiqueta es desconocida.
Esta forma de trabajar se conoce como aprendizaje supervisado y se
desarrolla en dos fases: Entrenamiento (construccion de un modelo usando
un subconjunto de datos con etiqueta conocida) y prueba (prueba del

modelo sobre el resto de los datos) (p. 3).

Por ejemplo, las redes neuronales permiten descubrir modelos mas
complejos y afinarlos a medida que progresa la exploracion de los datos.
Gracias a su capacidad de aprendizaje, permiten descubrir relaciones
complejas entre variables sin ninguna intervencién externa. Podemos incluir
en estas técnicas todos los tipos de regresion, series temporales, andlisis de
la varianza, y la covarianza, analisis discriminante, arboles de decision,
redes neuronales, algoritmos genéticos y técnicas bayesianas. Tanto los
arboles de decision como las redes neuronales y el analisis discriminante
son a su vez técnicas de clasificacion que pueden extraer perfiles de
comportamiento o clases. Los arboles de decision permiten clasificar los
datos en grupos basados en los valores de las variables. EI mecanismo de
base consiste en elegir un atributo como raiz y desarrollar el arbol segun las

variables mas significativas (Perez & Santin, 2007, pag. 8)

De acuerdo con Rosado & Verjel (2014) las técnicas predictivas tienen las
tareas de clasificacion y regresion, por otra parte (Valcarcel, 2004) afirma
que las tareas de regresién persiguen la obtencién de un modelo que permita
predecir el valor numérico de alguna variable (modelos de regresion
logistica), en relacion con la clasificacién (Aluja, 2001) menciona que si la
respuesta es categorica (p. e. la compra o no de un producto) diremos que se
trata de un problema de clasificacion.
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A continuacién, detallamos algunas de las técnicas supervisadas de mineria

de datos.
Anélisis de regresion logistica

La regresion logistica, al igual que otras técnicas estadisticas multivariadas,
da la posibilidad de evaluar la influencia de cada una de las variables
independientes sobre la variable dependiente o de respuesta y controlar el
efecto del resto. Tendremos, por tanto, una variable dependiente,
llamémosla Y, que puede ser dicotdmica o politdbmica y una o0 mas variables
independientes, Ilamémoslas X, que pueden ser de cualquier naturaleza,
cualitativas o cuantitativas. Si la variable Y es dicotomica, podra tomar el
valor "0" si el hecho no ocurre y "1" si el hecho ocurre. Este proceso es
denominado binomial ya que solo sélo tiene dos posibles resultados, siendo
la probabilidad de cada uno de ellos constante en una serie de repeticiones.
(Alderete, 2006, pag. 54)

Redes neuronales artificiales

Las RNAs tratan de emular el comportamiento del cerebro humano,
caracterizado por el aprendizaje a través de la experiencia y la extraccion de
conocimiento genérico a partir de un conjunto de datos. Estos sistemas
imitan esquematicamente la estructura neuronal del cerebro, bien mediante
un programa de ordenador (simulacion), bien mediante su modelado a través
de estructuras de procesamiento con cierta capacidad de célculo
paralelo(emulacion), o bien mediante la construccion fisica de sistemas cuya
arquitectura se aproxima a la estructura de la red neuronal bioldgica
(implementacion de hardware de RNAs). (Flores & Fernandez, 2008, pag.
11)

Villada et al. (2014) menciona que las redes neuronales artificiales son muy
efectivas para resolver problemas complicados de clasificacion y
reconocimiento de patrones. La mas utilizada es la llamada de propagacion
hacia delante. La figura 5 muestra una red de propagacién hacia delante con
dos capas ocultas. EI nimero de entradas es directamente dependiente de la

informacién disponible para clasificar mientras que el nimero de neuronas
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de salida es igual al nimero de clases a separar. Las unidades de una capa se
conectan unidireccionalmente con las de la siguiente, en general todas con
todas, sometiendo sus salidas a la multiplicacion por un peso que es

diferente para cada una de las conexiones.

Nudos de entrada  1* capa oculta 2" capa oculta  Capa de salida

Figura 5. Red neuronal de propagacion hacia adelante
Fuente: Villada et al. (2014)

Arboles de decision

De acuerdo con Barrientos et al. (2009). Un arbol de decision es un modelo
de prediccion cuyo objetivo principal es el aprendizaje inductivo a partir de
observaciones y construcciones logicas. Son muy similares a los sistemas de
prediccion basados en reglas, que sirven para representar y categorizar una
serie de condiciones que suceden de forma sucesiva para la solucién de un
problema (...). El conocimiento obtenido durante el proceso de aprendizaje
inductivo se representa mediante un &rbol. Un arbol graficamente se
representa por un conjunto de nodos, hojas y ramas. El nodo principal o raiz
es el atributo a partir del cual se inicia el proceso de clasificacion; los nodos
internos corresponden a cada una de las preguntas acerca del atributo en
particular del problema. Cada posible respuesta a los cuestionamientos se
representa mediante un nodo hijo. Las ramas que salen de cada uno de estos

nodos se encuentran etiquetadas con los posibles valores del atributo. Los
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nodos finales o nodos hoja corresponden a una decisién, la cual coincide
con una de las variables clase del problema a resolver. (p. 20)

De acuerdo con Diaz (2007). Los arboles de decision que se usan para
problemas de clasificacion son denominados a menudo “arboles de
clasificacion”, y cada nodo terminal contiene una etiqueta que indica la
clase predicha de un vector de caracteristicas dado. Los arboles de decision
utilizados para problemas de regresion se denominan frecuentemente
“arboles de regresion”, y las etiquetas de los nodos terminales deben ser
constantes o ecuaciones que especifican el valor output predicho de un

vector input dado.

Un arbol de decision se denomina “binario” cuando cada nodo interno tiene
exactamente dos hijos. Estos son los mas usados, debido a su simplicidad,

aunque tampoco son infrecuentes los arboles que exhiben nodos con mas de

dos hijos. (p. 15)
( nodo
raiz atributo
nodo nodo
hoja hijo atributo
variable \

clase
nodo
hoja

nodo ;
hoi variable
oja
clase

Figura 6. Estructura de un arbol de decision
Fuente: Barrientos et al. (2009)

ariable
clase

atributo
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Boostrap

Esta técnica se enmarca entre los procedimientos de remuestreo,
consistentes en generar un elevado nimero de muestras como base para
estudiar el comportamiento de determinados estadisticos. A nivel practico,
la actual facilidad para realizar procedimientos iterativos de manera
informatizada elimina los posibles obstaculos que la aplicacién de este tipo
de métodos pudiera presentar. Esto implica desarrollar los siguientes pasos a

modo general:

-A partir de una muestra original {X;,X,, X5, X4, ..., X,}, Se extraen una
nueva muestra {Xj,X;, X3, Xz,..., X5}, por medio de muestreo con
reposicion. Es decir, tras la estacién de un primer elemento, éste se repone
en la muestra original de tal forma que podria ser elegido de nuevo como
segundo elemento de la muestra extraida. De este modo, cada observacion
individual tiene una probabilidad 1/n de ser elegida cada vez, como si el
muestreo se realizara sin reposicion en un universo infinitamente grande

construido a partir de la informacidn que provee la muestra.

-Para la muestra obtenida se calcula el valor de un determinado estadistico ?
que se utiliza como estimador del parametro poblacional ?, en cuyo estudio

estamos interesados.

-Repetimos los dos pasos anteriores, hasta obtener un elevado numero de
estimaciones ?*. En este punto el recurso a herramientas informaticas que
desarrollen las tareas de seleccion de muestras y determinacion de las

estimaciones resultard ineludible.

-Se construye una distribucion empirica del estadistico ?, que representa una
buena aproximacion a la verdadera distribucion de la probabilidad para ese
estadistico. Es decir, se determina de este modo la distribucion muestral de
un estadistico sin haber hecho suposiciones sobre la distribucion teérica a
gue esta se ajusta y sin manejar formulas analiticas para determinar los

correspondientes parametros de distribucion (Gil J. , 2005).
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Bagging

De acuerdo a lo afirmado por Medina & Nique (2017), “una forma natural
de reducir la varianza, y por consiguiente aumentar la precision de la
prediccion de un método de aprendizaje estadistico, es seleccionar una gran
cantidad de conjuntos de entrenamiento de la poblacion y construir un
modelo de prediccion independiente utilizando cada conjunto de

entrenamiento. En otras palabras, se puede calcular, hI(x), h2(x), ...,

hE (x) utilizando B conjuntos de entrenamiento por separado, y un promedio
de ellas con el fin de obtener un Gnico modelo de aprendizaje estadistico de

varianza pequefia”. Esto es:

R
havg(x) = Ez h® (x)
b=1

Bajo este enfoque se forman B distintos conjuntos de datos de
entrenamiento siguiendo la técnica de bootstrap, para luego entrenar el

modelo con el b*¥°conjunto bootstrap de entrenamiento, con el objetivo de

conseguir h*P (x), este promedio se obtiene:

B

S 1 _—
Piag(®) =5 > RP()

b=1
Algoritmo CART

Segun Kovalevski & Maca (2012), este algoritmo funciona de la siguiente
manera: “Dado un conjunto de datos D = (X, Y), donde Y es la variable a
explicar y X = (X1,. . ., Xp) es un vector de p variables que describe a los
individuos, el objetivo de CART es predecir los valores de Y a partir de los
valores observados de las variables Xi , i = 1,. . ., p. Tanto la variable
dependiente Y, como cada una de las variables explicativas Xi puede ser
cuantitativa o cualitativa, esto dota a CART de una gran flexibilidad pues se
puede aplicar en muchos contextos distintos. En el caso en que la variable
dependiente Y sea cualitativa, se dice que CART es un arbol de
clasificacion, y el objetivo es predecir la clasificacion que le corresponderia
a un individuo con cierto perfil de valores en las variables explicativas. Por

otra parte, si Y es cuantitativa, CART es llamado arbol de regresion y el
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objetivo es idéntico al de un modelo lineal, obtener una estimacion del valor

de Y asociado a cada nicho o perfil de predictores”.
Algoritmo Random Forest

Segun afirman Villa et al. (2017), “esta técnica se basa en la construccion de
arboles de prediccion mediante el empleo de Bootstrap y Bagging, lo que
garantiza la estabilidad del proceso. Cada arbol es construido usando
muestras bootstrap con reposicion a fin de corregir el error de prediccion
que se genera a consecuencia de la seleccion especifica de una muestra y
para disponer, por cada arbol, de una muestra independiente un out-of-bag
para la estimacion del error de clasificacion; puesto que aproximadamente
un tercio de la muestra original queda excluida de cada muestra generada
por bootstrap. Para cada division de un nodo, no se selecciona la mejor
variable de entre todas como en CART, sino que se selecciona al azar un
conjunto de variables de un tamarfio previamente establecido y se restringe la
seleccion de la variable de division a dicho conjunto. De esta forma se
incluye una mayor variabilidad de arboles y se reduce la dependencia del

resultado con las divisiones precedentes”

El algoritmo usa el conjunto de datos de entrenamiento T, para luego crear k
muestras mediante la técnica de bootstrap Tj, con estas muestras se
construyen los arboles h(x,T;) Yy el promedio de ellos sera el predictor
bagget en el caso de regresion y el mas botado para el caso de clasificacion.
En adelante para cada (y, X) de T se construyen los arboles en cada T}, que
no contienen a (y, x), esto son las muestras que quedaron fuera de las

muestras bootstrap.
Villa et al. (2017) afirma que este algoritmo consta de los siguientes pasos:

-Se toman B muestras bootstrap de tamafio N del conjunto de

entrenamiento.

-Se crean Ty,,, (b =1, ..., B) arboles con las muestras hasta que se obtiene el
tamafio minimo en el nodo terminal. Esto se logra de forma recursiva

mediante los siguientes pasos:
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1.- Seleccionar aleatoriamente m,, variables del conjunto total de P

variables.
2.- Seleccionar la 6ptima variable de division entre las p variables.
3.- Dividir el nodo en dos nodos hijos.

-El conjunto de salida es el ensamble (Promedio) de los {T,,}? arboles, es

decir:

B
s 1
=% T
b=1
-La estimacién de la tasa de error o error de clasificacion se obtiene
mediante el conjunto OOB.

Algoritmo C5.0

Este algoritmo genera un &rbol de decision o un conjunto de reglas. El
modelo divide la muestra basandose en el campo que ofrece la maxima
ganancia de informacion en cada nivel. ElI campo objetivo debe ser
categorico. Se permiten varias divisiones en mas de dos subgrupos (Vallejo
& Tenalanda, 2012)

Por otra parte, Joaquin (2017) menciona que: “C5.0 es el algoritmo sucesor
de C4.5, ambos publicados por Quinlan, con el objetivo de crear arboles de
clasificacion. Entre sus caracteristicas, destacan la capacidad para generar
arboles de prediccién simples, modelos basados en
reglas, ensembles basados en boosting y asignacion de distintos pesos a los
errores. Este algoritmo ha resultado de una gran utilidad a la hora de crear
modelos de clasificacion y todas sus capacidades en r mediante el

paquete C50”.
Maquinas de soporte vectorial

De acuerdo con Montt et al. (2011). Las Méaquinas de Soporte Vectorial
(SVM) son una técnica de reconocimientos de patrones basada en la
metodologia de aprendizaje, generando resultados robustos y satisfactorios.

Fueron desarrolladas como una herramienta robusta y sélida para regresion
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y clasificacion en dominios complejos, por Vladimir Vapnik y su equipo en
los laboratorios AT&T. Su proceso de aprendizaje es supervisado, es decir,
del ambito predictivo. En clasificacion supervisada los casos pertenecientes
al conjunto de datos tienen asignada una clase o etiqueta a priori, siendo el
objetivo encontrar patrones o tendencias de los casos pertenecientes a una

misma clase.

Por otro lado, Krikorian et al. (2011). Afirman que debido a que los
problemas tomados de la realidad son dificiles de resolver con un
clasificador lineal, el modelo es extendido para utilizar superficies de
decision no lineal. Se introduce la utilizacion de “kernels” con la idea de
transformar el conjunto de datos a un espacio de dimension superior donde
éste si es perfectamente separable, o separable bajo una cota de error

aceptable.

Entre los kernels més utilizados por las SVM tenemos: Funcion de base

radial o gaussiana, Lineal, polinébmica, sigmoid.
1.1.4.2. Técnicas descriptivas o No supervisadas

En las técnicas descriptivas no se asigna ningun papel predeterminado a las
variables. No se supone la existencia de variables dependientes ni
independientes y tampoco se supone la existencia de un modelo previo para
los datos. Los modelos se crean automaticamente partiendo del
reconocimiento de patrones. En este grupo se incluyen las técnicas de
clustering y segmentacion (que también son técnicas de clasificacion en
cierto modo), las técnicas de asociacion y reduccion de la dimension
(factorial, componentes principales, correspondencias, etc.) y de

escalonamiento multidimensional.

Tanto las técnicas predictivas como descriptivas estan enfocadas al
descubrimiento del conocimiento embebido en los datos (Perez & Santin,
2007, pag. 9).

De acuerdo con (Moreno, Miguel, Garcia, & Polo, 2001) estas técnicas

descubren patrones y tendencias en los datos actuales (no utilizan datos
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historicos). El descubrimiento de esa informacién sirve para llevar a cabo

acciones y obtener un beneficio (cientifico o de negocio) de ellas.
Clustering

De acuerdo con Garcia & Gomez (2012), es el proceso de agrupar datos en
clases o clusters de tal forma que los objetos de un cluster tengan una
similaridad alta entre ellos, y baja (sean muy diferentes) con objetos de otros
clusters. Los mismos autores definen al cluster o grupo como un conjunto de
objetos que son “similares” entre ellos y “diferentes” de los objetos que

pertenecen a los otros grupos.

La palabra “cluster” viene del inglés y significa agrupacion. Desde un punto
de vista general, el cluster puede considerarse como la busqueda automatica
de una estructura o de una clasificacion en una coleccion de datos “no

etiquetados” (p. 7).

Por otro lado, Garre et al. (2007) afirman que el proceso de clustering
consiste en la division de los datos en grupos de objetos similares. Para
medir la similitud entre objetos se suelen utilizar diferentes formas de
distancia: distancia euclidea, de Manhatan, de Mahalanobis, etc. (...).
Clustering es una técnica mas de Aprendizaje Automatico, en la que el
aprendizaje realizado es no supervisado. Desde un punto de vista préactico, el
clustering juega un papel muy importante en aplicaciones de mineria de
datos, tales como exploracion de datos cientificos, recuperacion de la
informacién y mineria de texto, aplicaciones sobre bases de datos espaciales
(tales como GIS o datos procedentes de astronomia), aplicaciones web,
marketing, diagndstico médico, anélisis de ADN en biologia computacional,

y muchas otras (p. 9).

De acuerdo con Hair et al. (1999) los algoritmos para la obtencién de
conglomerados mas utilizados pueden clasificarse en dos categorias
generales: (1) jerarquicos y (2) no jerarquicos. A continuacion, detallaremos

estas dos técnicas (p. 510).
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Clusters jerarquico: Dendograma

Estas técnicas consisten en la construccion de una estructura en forma de
arbol. Existen basicamente dos tipos de procedimientos de obtencién de

conglomerados jerarquicos: de aglomeracion y divisivos.

Hair et al. (1999) explican que, en los metodos de aglomeracion, cada
objeto u observacion empieza dentro de su propio conglomerado. En etapas
ulteriores, los dos conglomerados mas cercanos (o individuos) se combinan
en un nuevo conglomerado agregado, reduciendo asi el nimero de
conglomerados paso a paso. En algunos casos, un tercer individuo se une a
los dos primeros en un conglomerado. En otros, dos grupos de individuos
formados en un paso anterior pueden unirse en un nuevo conglomerado.
Eventualmente, todos los individuos se agrupan en un unico conglomerado;
por esta razon, los procedimientos de aglomeracion son denominados a

veces como métodos de construccion.

En los métodos divisivos, empezamos con un gran conglomerado que
contiene todas las observaciones (objetos). En los pasos sucesivos, las
observaciones que son mas diferentes se dividen y se construyen
conglomerados mas pequefios. Este proceso continla hasta que cada

observacién es un conglomerado en si mismo (p. 510).

Dendrograma
Enlace completo, Distancia euclediana

3333
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1 3 6 9 10 11 15 4 12 19 2 14 17 20 18 5 8 7 13 16
Observaciones

Figura 7. Dendograma ilustrativo de la obtencién de conglomerados
jerarquicos.
Fuente: Adaptado de (Hair et al., 1999)
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Entre los métodos aglomerativos tenemos los siguientes:
Meétodo de las distancias minimas o Enlace simple (single linkage)

Hair et al. (1999) afirman que este método se basa en la distancia minima.
Encuentra los dos objetos separados por la distancia mas corta y las coloca
en el primer conglomerado. A continuacion, se encuentra la distancia méas
corta, y o bien un tercer objeto se une a los dos primeros para formar un
conglomerado o se forma un nuevo conglomerado de dos miembros. El
proceso continda hasta que todos los objetos se encuentran en un
conglomerado. Este procedimiento también se ha denominado como el
enfoque del vecino mas cercano (p. 511), este algoritmo es conocido

también como nearest neighbor.
Asi, la distancia d, entre los conglomerados A y B se calculan mediante:

dsp = min(d;;)
Donde d;; es la distancia entre los elementos iy j, el primero pertenece al

conglomerado Ay el segundo al conglomerado B.
Método de las distancias maximas o Enlace completo (complete linkage)

Pérez (2004) afirma que este método “considera como distancia entre dos
grupos la existente entre “vecinos mas lejanos” (furthest neighbor), es decir,
entre los individuos mas separados de ambos grupos (méxima distancia que
es posible encontrar entre un caso de un cluster y un caso de otro). Presenta
una excesiva tendencia a producir grupos de igual didametro, y se ve muy

distorsionado ante valores atipicos moderados” (p. 429).
La distancia entre dos conglomerados A y B se calcula como:
dsp = max(d;;)
Meétodo del promedio entre grupos o Enlace promedio (average linkage)

Ato et al. (1990) mencionan que este algoritmo define la distancia como la
media aritmética de todas las posibles entre dos puntos de dos

conglomerados (p. 191).
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Por otro parte Marin (2014) afirma que en este método la distancia entre dos
conglomerados se calcula como la distancia promedio existente entre todos

los pares de elementos de ambos conglomerados:

1
dup = E E d;;
AB nyng ij

€A JEB

Meétodo del centroide o Enlace centroide (centrod method)

Ato et al. (1990) afirma que, este método define la distancia entre
conglomerados como la distancia entre centroides de los dos
conglomerados, siendo el centroide el promedio de todos los valores dentro
del conglomerado. Tanto este método como el método del enlace simple
tienen tendencia a generar conglomerados esféricos. Se dice que son

meétodos que imponen una estructura méas que buscarla (p. 191).

(Marin, 2014, pag. 489) menciona que, la distancia entre el conglomerado

AB y el conglomerado C se calcula como:

Ny Nnpg nyng

——dye+——dpr ————d
n, + ng AC n, + ng BC (ny4 + ng)? AB

d(AB)C =

Meétodo de la mediana (median method).

Marin (2014) afirma que, en el método de agrupaciéon de medianas, los dos
conglomerados (o elementos) que se combinan reciben idéntica ponderacion
en el célculo del nuevo centroide combinado, independientemente del

tamario cada uno de los conglomerados (o elementos).

La matriz de distancias utilizada en cada etapa para los calculos es la matriz

del paso previo.

Dado un conglomerado AB y un elemento C, la nueva distancia del

conglomerado al elemento se calcula como (p. 490):

_dpct+dpc  dpp
dupc =——> ~ 4
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Método de Ward o Enlace por minima varianza (momento central de

orden dos o péerdida de inercia minima).

Pérez (2004) afirma que, en el método de Ward se calcula la media de todas
las variables de cada cluster, luego se calcula la distancia euclidea al
cuadrado entre cada individuo y la media de su grupo y despues se suman
las distancias de todos los casos. En cada paso, los clusters que se forman
son aquéllos que resultan con el menor incremento en la suma total de las
distancias al cuadrado intracluster. La métrica normalmente considerada en
los métodos hasta aqui descritos es la euclidea o la euclidea al cuadrado.

Esta Gltima se suele usar por omision en programas estadisticos (p. 430).

(Alvarez R. , 1995) menciona respecto al método Ward “al unir dos grupos,
la varianza aumenta. El método de Ward calcula cudl seria la varianza de
dos grupos, en caso de unirlos, uniendo en el paso siguiente aquellos grupos
cuya varianza sea minima. En caso de tener en cuenta mas de una variable
en lugar de la varianza, se unen los grupos cuya inercia (suma de la diagonal

principal de la matriz de varianzas y covarianzas) sea minima” (p. 208).
Clusters no jerarquicos

Estos algoritmos permiten clasificar individuos (no son validos para

variables) en una clasificacion de K clusters, donde K se especifica a priori.

Pascual (2010) menciona que los algoritmos de particion tratan de descubrir
clusters reubicando iterativamente puntos entre subconjuntos. Por ejemplo,
los métodos k-Medias y el de k-Medoides (PAM, CLARA, CLARANS),

también pueden tener un enfoque probabilistico (EM, autoClass, MClust)
(p. 49).

K Means

Es el método mas utilizado maés utilizado actualmente para realizar

clustering.

Segln Camana (2012) es un algoritmo de clasificacion no supervisado,
inventado por J. MacQueen en 1967, mediante el cual el espacio de patrones

de entrada se divide en K clases o regiones, cada una representada por un

21
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punto llamado centroide. Dichos centros se determinan con el objetivo de
minimizar las distancias euclideas entre los patrones de entrada y el centro

mas cercano (p. 70).

Flores (2014) explica que en este algoritmo primero se eligen K centroides
iniciales, donde K es un pardmetro especificado por el usuario y
corresponde al nimero de clusters deseados. Cada punto es asignado a su
centroide mas cercano y cada coleccion de puntos asignado a un centroide
representa un cluster. El centroide de cada cluster se actualiza basado en la
asignacion de puntos al cluster. Se repiten los pasos de asignacion y
actualizacién hasta que los puntos dentro del cluster no cambien, o
equivalentemente, hasta que los centroides dejen de cambiar (p. 21).

De acuerdo con Pefia (2012) este algoritmo funciona de la siguiente marera:

Supongamos una muestra de n elementos con p variables. El objetivo es
dividir esta muestra en un nimero de grupos prefijado, G. El algoritmo de k-
medias (que con nuestra notacion deberia ser de G—medias) requiere las

cuatro etapas siguientes:

1) Seleccionar G puntos como centros de los grupos iniciales. Esto puede
hacerse:

a) Asignando aleatoriamente los objetos a los grupos y tomando los
centros de los grupos asi formados;

b) Tomando como centros los G puntos mas alejados entre si;

c) Construyendo los grupos con informacion a priori, 0 bien
seleccionando los centros a priori.

2) Calcular las distancias euclideas de cada elemento al centro de los G
grupos, y asignar cada elemento al grupo mas proximo. La asignacion se
realiza secuencialmente y al introducir un nuevo elemento en un grupo se
recalculan las coordenadas de la nueva media de grupo.

3) Definir un criterio de optimalidad y comprobar si reasignando uno a uno
cada elemento de un grupo a otro mejora el criterio.

4) Si no es posible mejorar el criterio de optimalidad, terminar el proceso
(p. 228).
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PAM (Partitioning Around Medoids)

Benitez (2005) afirma que PAM es una extension del algoritmo K-means,
en donde cada grupo o cluster esta representado por un medoide en vez de
un centroide. EI medoide es el elemento més céntrico posible del cluster al
que pertenece; similar al centroide, pero no necesariamente, ya que el
centroide representa el valor patron o medio del conjunto, que no siempre
coincide con el mas céntrico. El procedimiento para el agrupamiento es

similar al del K-means(p. 18).
EM (Expectation-Maximization)

De acuerdo con Benitez (2005) este algoritmo asigna cada objeto a un
cluster predefinido, segun la probabilidad de pertenencia del objeto a ese
grupo concreto. Como modelo se usa una funcion de distribucidn gaussiana,
siendo el objetivo el ajuste de sus pardmetros, segin como los distintos
objetos del conjunto se ajustan a la distribucion en cada cluster (p. 22).

1.1.5. Metodologias para la mineria de datos

Moine et al. (2011) afirman que, las metodologias permiten llevar a cabo el
proceso de mineria de datos en forma sistemética y no trivial. Ayudan a las
organizaciones a entender el proceso de descubrimiento de conocimiento y

proveen una guia para la planificacién y ejecucion de los proyectos

Algunos modelos conocidos como metodologias son en realidad un modelo de
proceso: un conjunto de actividades y tareas organizadas para llevar a cabo un
trabajo. La diferencia fundamental entre metodologia y modelo de proceso radica
en que el modelo de proceso establece qué hacer, y la metodologia especifica
cémo hacerlo. Una metodologia no solo define las fases de un proceso sino

también las tareas que deberian realizarse y como llevar a cabo las mismas (p. 2).

De acuerdo con revisién de la literatura cientifica tres son los modelos de proceso
de mineria de datos actualmente utilizados: el modelo KDD, CRISP-DM (Cross
Industry Standard Process for Data Mining) y SEMMA (Sample, Explore,
Modify, Model, Assess). A continuacion, detallamos los modelos de proceso de
mineria de datos CRISP-DM y SEMMA, dado que el modelo KDD lo detallamos

al inicio de este capitulo.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS EPG UNA - PUNO L[ Nacional del
i Altiplano

1.1.5.1. CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining)

Moine et al. (2012) afirman que este modelo fue creado por el grupo de
empresas SPSS, NCR y Daimer Chrysler en el afio 2000, es actualmente la
guia de referencia mas utilizada en el desarrollo de proyectos de mineria de
datos. Estructura el proceso en seis fases: Comprensién del negocio,
Comprensién de los datos, Preparacion de los datos, Modelado, Evaluacién
e Implantacion. La sucesion de fases, no es necesariamente rigida. Cada fase
se descompone en varias tareas generales de segundo nivel. CRISP-DM
establece un conjunto de tareas y actividades para cada fase del proyecto,
pero no especifica como llevarlas a cabo.
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Deployment —— I
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e
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\
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BEwaluation

Figura 8. Fases del modelo CRISP-DM
Fuente: Tomado de (Chapman, 2000)

A continuacion, describimos cada una de las seis fases, las mismas que
tienen un conjunto de tareas detalladas en cuatro niveles de abstraccion que
van de lo mas general a lo méas especifico: fase, tarea genérica, tarea

especializada, e instancia de procesos.
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1. Fase de compresion del problema o negocio

Como afirma Gallardo (2009) esta fase es “probablemente la mas
importante y aglutina las tareas de comprension de los objetivos y requisitos
del proyecto desde una perspectiva empresarial o institucional, con el fin de
convertirlos en objetivos técnicos y en un plan de proyecto. Sin lograr
comprender dichos objetivos, ningin algoritmo por muy sofisticado que sea,

permitira obtener resultados fiables” (p. 17).

Determinacion
de objetivos del
negocio

Background |

Comprensién Comprensién
del negocio de los datos

Objetivos del
negocio

il

Valoracidn de la
situacidn

Inventario de
recursos

s

Requisitos,
supuestos y |
restricciones |

EC —

Determinar los
objetivos de
oM

Metas de Data
Mining

Criterios de
éxito de DM

Realirar ol plan

Plan de
proyecto

Valoracion
inicial

éxito dei
negocio

Riesgos y

contmgemxasJ

Terminologia |

Costes y
beneficios

Preparacién Buakineid ) 7
de los datos > Wiodelbis > >>

Criterios de

J

del proyecto

Figura 9. Comprension del negocio
Fuente: Adaptado de (Chapman, 2000)

Las principales tareas de esta fase son:
Determinar los objetivos del negocio

Involucra determinar cudl es el alcance del proyecto, para ello nos
formulamos las siguientes interrogantes: ¢ Cuél es el problema que queremos
resolver?, ¢Qué es lo que queremos lograr ?, ;Qué beneficio ofreceremos a
al cliente?, ¢Por qué es necesario aplicar la mineria de datos?, asi también
determinamos los criterios de éxito del objetivo del negocio. Estos criterios

pueden ser de caracter cuantitativo o cualitativo.
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Evaluacion de la situacion actual

En el desarrollo de esta tarea debemos considerar el estado de la situacion
antes de iniciar el proyecto de mineria de datos, en ese sentido las siguientes
interrogantes serdn de ayuda: ¢Cuéles son los diversos recursos o
requerimientos (software, hardware o recursos humanos) que se van a
necesitar o con los que vamos a trabajar? ¢Cual es el conocimiento previo
sobre el problema? ¢Cuales son los supuestos y limitaciones? ;Cual es la
relaciéon beneficio — costo del proyecto de mineria de datos? En esta parte
definimos los requisitos tanto en términos de negocio como en términos de

mineria de datos.
Determinacion de los objetivos de mineria de datos

Gallardo (2009): afirma textualmente: “esta tarea tiene como objetivo
representar los objetivos del negocio en términos de las metas del proyecto
de DM, como por ejemplo, si el objetivo del negocio es el desarrollo de una
campafa publicitaria para incrementar la asignacion de créditos
hipotecarios, la meta de DM sera por ejemplo, determinar el perfil de los

clientes respecto de su capacidad de endeudamiento” (p. 18).
Produccion del plan de proyecto

Siendo esta la Ultima tarea de la primera fase tiene como fin del desarrollo
de un plan para el proyecto, que detalle los pasos a seguir y las técnicas a
emplear en cada uno de los pasos.

2. Fase de compresion de los datos

Esta segunda fase (Figura 10) esta relacionada con recoleccion inicial de los
datos, podemos decir que la idea principal aqui es familiarizarse con los
datos e informacion que se va a manejar, evaluar su calidad e identificar

relaciones.
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Figura 10. Comprension de los datos
Fuente: Adaptado de (Chapman, 2000)

Comprende las siguientes tareas:
Recoleccion inicial de datos

Constituye la primera tarea en esta segunda fase de la metodologia CRISP-
DM, como menciona Rodriguez (s. f.) “comprende la recoleccion inicial de
datos, con el objetivo de establecer un primer contacto con el problema,
familiarizandose con ellos, identificar su calidad y establecer las relaciones
mas evidentes que permitan definir las primeras hipdtesis. Esta fase junto a
las proximas dos fases, son las que demandan el mayor esfuerzo y tiempo en
un proyecto de DM. Por lo general si la organizacion cuenta con una base de
datos corporativa, es deseable crear una nueva base de datos ad-hoc al
proyecto de DM, pues durante el desarrollo del proyecto, es posible que se
generen frecuentes y abundantes accesos a la base de datos a objeto de
realizar consultas y probablemente modificaciones, lo cual podria generar

muchos problemas.” (p. 6).
Descripcion de los datos

Esta tarea consiste en detallar los datos iniciales, su verificacion, el

significado de cada campo y la descripcion de su formato inicial.
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Exploracion de los datos

Esta tarea consiste en la exploracion, cuyo fin es encontrar una estructura
general para los datos. Esto implica la aplicacion de pruebas estadisticas
como tablas de distribucion de frecuencias, graficos de distribucion que

revelen propiedades de los datos recién adquiridos.
Verificacion la calidad de los datos

Consiste en la verificacion de los datos con la finalidad de determinar la
consistencia de los valores de cada uno de los campos, la cantidad,
distribucion de los valores nulos y valores atipicos, los mismos que pueden
ocasionar ruido en el proceso. La finalidad de esta tarea es garantizar la

completitud y correccion de los datos.
3. Fase preparacion de los datos

Esta fase tiene como finalidad la preparacion de los datos en funcion a las
técnicas de mineria de datos que se aplicaran, tales como técnicas de
visualizacion de datos, de busqueda de relaciones entre variables u otras
medidas para la exploracion de datos. Tal como se observa en la (figura 11)

comprende las siguientes tareas:
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Figura 11. Preparacion de los datos
Fuente: Adaptado de (Chapman, 2000)
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Seleccion de los datos

Esta tarea consiste en seleccionar un subconjunto de los datos que se
obtuvieron en la etapa anterior, apoyandose en criterios previamente
establecidos en las fases anteriores (calidad de los datos, correccion de los
datos, limitaciones en el volumen y que los tipos de datos estén acorde a las

técnicas de mineria de datos a utilizar)
Limpieza de los datos

Esta tarea comprende la aplicacion de técnicas orientadas a la optimizacion
de la calidad de los datos con el objetivo de prepararlos para la fase
siguiente (modelado). Algunas de las técnicas utilizadas en esta tarea son:
normalizacion de los datos, discretizacion de los campos numéricos,
tratamiento de valores faltantes, reduccion del volumen de datos, entre

otros.
Estructuracion de los datos

Esta tarea consiste en la generacién de nuevos atributos, a partir de los
atributos ya existentes, un ejemplo de esto es: si poseemos una tabla
historica mensual de ventas, podemos crear nuevos atributos en ella como el

promedio.
Integracion de los datos

Tarea que consiste en combinar informacion de diferentes tablas o registros,

con el fin de generar nuevos campos o registros.
Formateo de los datos

Con esta tarea consiste en la transformacion de datos para realzar un analisis
correcto de estos. Un ejemplo de esto podria ser, en el caso que deseamos
predecir un valor numérico los datos necesariamente deben estar en dicho

formato.
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4, Fase de modelado

En esta fase, seleccionamos las técnicas de modelado que mas se ajusten al
proyecto de mineria de datos. Estas técnicas se eligen teniendo en cuenta los

siguientes criterios:

= Ser apropiada al problema

= Disponer de datos adecuados

= Cumplir con los requisitos del problema
= Tiempo adecuado para obtener el modelo

= Conocimiento de la técnica

N W XX K < R

“\_ Comprensién . \_Comprensién . \_ Preparacién X X
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Figura 12. Modelado

Fuente: Adaptado de (Chapman, 2000)

Como se observa en la figura 12 esta fase tiene 4 tareas generales que a

continuacion detallamos:
Seleccion de la técnica de modelado

Esta tarea se refiere especificamente a la seleccién de la técnica de mineria
de dato mas apropiada al problema a resolver. Para ello se debe considerar
el objetivo principal del proyecto de y su relacion con las herramientas de

mineria de datos.
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Generacion del plan de prueba

Consiste en generar un procedimiento para probar la calidad y la eficiencia
del modelo construido. Habitualmente se divide los datos en dos conjuntos
uno de entrenamiento y otro de prueba, para posteriormente construir un
modelo basado en el conjunto de entrenamiento y medir la calidad de este

en el conjunto de prueba.
Construccién del modelo

Consiste en ejecutar la herramienta de modelado sobre los datos preparados
anteriormente con el fin de crear uno o mas modelos. Todas las técnicas de
modelado poseen un conjunto de parametros que determinan las

caracteristicas del modelo a generar.
Evaluacion del modelo

Esta tarea consiste en la evaluacion y revision de pardmetros del modelo. En
esta tarea participan los ingenieros de mineria de datos y los expertos en el
dominio del problema los cuales juzgan los modelos dentro de contexto del

dominio.
5. Fase de evaluacion

En esta fase se verifica el cumplimiento de los criterios de éxito
preestablecidos, ya sean del negocio como los de mineria de datos. Esto es
evaluar todos los resultados u observaciones del proceso de modelamiento.

» NN <\ \\\
\ € i6 \\ € . Preparacién .\
N i NN, P N\ v\
/' delnegocio /', delosdatos / delosdatos Modelado
4 St / /

N
> Implantacién

N

Valoracion de Modelos
Evaluar los | Itid snrobades
resultados osresultados P

Revisién del
proceso

\/

Revisién del
proceso

e Listado delas
. Técnica -
Determinar posibles

préximos pasos modelada acciones

\/‘

Figura 13. Evaluacion
Fuente: Adaptado de (Chapman, 2000)
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Evaluacién de los resultados

Esta tarea involucra la evaluacién del modelo en términos de los objetivos
del negocio y pretende determinar si existe alguna razon del negocio para la
cual en modelo aun es deficiente. Es recomendable probar el modelo en
situaciones reales siempre en cuando el tiempo y las restricciones lo

permitan.
Proceso de revision

Consiste en la revision de todo el proceso de mineria de datos, con el

objetivo de identificar elementos que pudieran ser mejorados.
Determinacién de futuras fases

Esta tarea consiste verificar los resultados generados hasta el momento, de
ser asi es posible pasar a la fase siguiente, de lo contrario se podria decidirse
por otra iteracion desde la fase de preparacion de datos o de modelacion con
otros parametros. En ocasiones es posible que en esta fase se decida partir

desde cero con un nuevo proyecto de mineria de datos.
6. Fase de implementacion

En esta fase se transforma el conocimiento obtenido en acciones dentro del
proceso de negocio, esto pude darse como recomendacién del analista,
aplicando el modelo a diferentes conjuntos de datos o como parte del

proceso.

Los Proyecto de mineria de datos no concluyen con la implantacién del
modelo, por lo tanto, se deben documentar y presentar los resultados de

manera entendible para el usuario.

Como se puede apreciar en la figura 14, las tareas que se llevan a cabo en
esta fase son: plan de implementacion, monitoreo y mantenimiento, informe

final y por ultimo la revision del proyecto.
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Figura 14. Despliegue
Fuente: Adaptado de (Chapman, 2000)

Plan de implementacion

Esta tarea consiste en elaborar una estrategia de implementacién con base en

los resultados obtenidos en la fase evaluacion.
Monitorizacion y mantenimiento

Respecto a esta fase (Gallardo, 2009) afirma “si los modelos resultantes del
proceso de Data Mining son implementados en el dominio del problema
como parte de la rutina diaria, es aconsejable preparar estrategias de
monitorizacién y mantenimiento para ser aplicadas sobre los modelos. La
retroalimentacion generada por la monitorizacién y mantenimiento pueden

indicar si el modelo esta siendo utilizado apropiadamente” (p. 24).
Informe final

Esta tarea consiste en preparar un informe que contenga un resumen de los

hitos del proyecto, asi como los resultados obtenidos en el proyecto.
Revision del proyecto

Esta tarea involucre la evaluacién de lo que fue correcto y que fue
incorrecto, es decir que es lo que se hizo bien y que es lo que se necesita

mejorar.
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1.1.5.2. SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess)

Britos (2008) define a esta metodologia como el proceso de seleccion,
exploracién y modelado de grandes cantidades de datos para descubrir
patrones de negocio desconocidos. EI nombre de esta terminologia es el

acronimo correspondiente a las cinco fases béasicas del proceso (Figura 15).

Modelado Valoracidn

=Zample = Bxplore = [odify

Figura 15. Fases de la metodologia SEMMA
Fuente: Adaptado de (Britos, 2008)

De acuerdo con Hernandez & Duefias (2009) detallamos cada uno de las

fases:
Muestreo

En esta etapa se realiza la extraccion de una muestra de los datos que
permita representar caracteristicas comunes de la poblacion para
posteriormente comenzar el analisis de los mismos. Con esta fase se logra
facilitar los procesos de minado sobre los datos, reduciendo costes y tiempo

para la organizacion.
Exploracion

La exploracién de datos a traves de técnicas estadisticas permite realizar un
seguimiento a los mismos logrando detectar, identificar y posteriormente
eliminar datos que representen anomalias o deficiencias en las fases

siguientes hacia el descubrimiento de informacion.
Modificacion

En esta fase se realiza una seleccion y transformacién de los datos de
acuerdo con las variables seleccionadas para el proceso de minado, la cual
permitird de acuerdo con éstas adaptar el enfoque de seleccion y disefio del

modelo.
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Modelado

En este punto de la metodologia se hace uso de herramientas de software
que permitan la utilizacion de técnicas y métodos propios de la mineria de
datos, las cuales tiendan hacia el descubrimiento de asociaciones o
combinaciones entre los datos, logrando asi la prediccion de resultados con
un alto nivel de confianza. Entre las técnicas mas utilizadas para el
modelado de datos, se encuentran: métodos estadisticos, de agrupamiento,
redes neuronales, arboles de decision, légica difusa, reglas de asociacion,

entre otros.
Evaluacion

Uno de los pasos principales dentro de una metodologia es la valoracion de
la solucion. A partir del modelo obtenido en la fase anterior se realiza una
evaluacion de resultados para verificar el éxito del proyecto. Una buena
préactica para comprobar la validez del modelo es seleccionar otra muestra
de datos y aplicarlo para verificacion de resultados, si este resulta optimo se
procede con el proceso de produccion, en caso contrario se desarrollara otro

modelo.

1.1.6. Técnicas para evaluar clasificadores

Existen medidas de desempefio para clasificadores binarios y multiclase como la
Accuracy (Exactitud), Classification-error (Error de clasificacion), kappa
coefficient (Coeficiente de kappa), estas métricas permiten comparar entre varias
técnicas de clasificacion y seleccionar la que tenga mayor precision. En este
estudio se propone la evaluacion mediante la Matriz de confusion, la accuracy,

Classification-error y kappa coefficient.
Matriz de confusion

Es una tabla de doble entrada donde se muestra la clasificacion observada(real) y
la clasificacion predicha (mediante el clasificador propuesto) para las distintas
clases de la variable objetivo. En la tabla 1 se observa una matriz de confusion

para dos clases:
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Tabla 1

Matriz de confusion

Clasificacion Clasificacion predicha Total,
observada Positiva (clase 0)  Negativa (clase 1) dlogerze
Positiva (clase 0) VP FN VP+FN
Negativa (clase 1) FP VN FP+VN
Total, predicho VP+FP FN+VN N

Donde VP son los verdaderos positivos y VN verdaderos negativos que vienen a
ser la cantidad de observaciones que el clasificador predijo correctamente como la
clase positiva y negativa. ElI FP son los falsos positivos y FN falsos negativos que
vienen a ser la cantidad de observaciones que el clasificador predice
incorrectamente como clase positiva siendo la clase negativa y como negativa
siendo la clase positiva respectivamente. A partir de esta tabla se puede calcular la

exactitud, el error de clasificacion.

VP +VN

E titud =
xactitu N

Este valor mide la proporcion de las observaciones que fueron clasificados

correctamente por el modelo predictivo de clasificacion.

FP+FN

Tasa de error = N

Este valor mide la proporcion de las observaciones que fueron clasificados

incorrectamente por el modelo predictivo de clasificacion.
Donde:

N=VP+VN+FP+FN

Coeficiente de Kappa (k)

De acuerdo con Cerda & Villarroel (2008): “el coeficiente kappa refleja la
concordancia inter-observador y puede ser calculado en tablas de cualquier
dimensidn, siempre y cuando se contrasten dos observadores (para la evaluacion

de concordancia de tres 0 mas observadores se utiliza el coeficiente kappa de
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Fleiss, cuya explicacion excede el proposito del presente articulo). El coeficiente
kappa puede tomar valores entre -1 y +1. Mientras mas cercano a +1, mayor es el
grado de concordancia inter-observador, por el contrario, mientras mas cercano a -

1, mayor es el grado de discordancia inter-observador”

En la Tabla 2, se presenta la valoracion del valor de k propuesta por (Landis and
Koch, 1977)

Tabla 2

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

Coeficiente de kappa Fuerza de concordancia

0,00 Pobre (Poor)

0,01-0,20 Leve (Slight)

0,21-0,40 Aceptable (Fair)

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

Fuente: (Cerda & Villarroel, 2008)

1.1.7. Rendimiento académico

De acuerdo con Reyes (2003), el rendimiento académico es un indicador del nivel
de aprendizaje alcanzado por el alumno, por ello, el sistema educativo brinda tanta
importancia a dicho indicador. En tal sentido, el rendimiento académico se
convierte en una "tabla imaginaria de medida" para el aprendizaje logrado en el
aula, que constituye el objetivo central de la educacion. Sin embargo, en el
rendimiento académico, intervienen muchas otras variables externas al sujeto,
como la calidad del maestro, el ambiente de clase, la familia, el programa
educativo, etc., y variables psicologicas o internas, como la actitud hacia la
asignatura, la inteligencia, la personalidad, el autoconcepto del alumno, la

motivacion, etc.

Para el presente estudio se consider6 como bajo rendimiento académico cuando
un estudiante obtiene el promedio ponderado menor que el minimo exigido por la
Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios que es 11, en una escala de 0
a 20.
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1.2. Antecedentes

Los estudios previos que guardan relacion con este trabajo de investigacion son los

siguientes:

Bacallao et al. (2004). Realizaron un estudio para detectar estudiantes con alto riesgo de
fracaso académico e identificar los mejores predictores del rendimiento. Se
caracterizaron los estudiantes que ingresaron en el primer afio en el ICBP "Victoria de
Giron" durante el curso 2001-2002 de acuerdo con su indice académico del
preuniversitario, indice escalafonario, examenes de ingreso, prueba de inteligencia y un
indicador de su motivacion profesional. Se emplearon arboles de clasificacion para
identificar los predictores relevantes y sus puntos de corte Optimos. Se utiliz6 un
modelo de regresion ordinal para evaluar la importancia relativa de los predictores y
proponer el algoritmo de prediccién. A partir del indice escalafonario, exclusivamente,
se obtuvo un procedimiento de clasificacion, que permitié identificar a los estudiantes
de mayor riesgo de fracaso académico. Los puntos de corte fueron 87 y 91 puntos, que

definen una tricotomia para el prondstico del rendimiento.

Dapozo et al. (2006), mencionan que la Mineria de Datos abarca una variedad de
métodos estadisticos y computacionales para investigar la existencia de relaciones y
patrones de comportamiento en almacenamientos electronicos de datos. En este trabajo
se presenta un estudio a través de técnicas de mineria de datos que permiten determinar,
a través de un clasificador, el rendimiento académico de los alumnos ingresantes de la
carrera de Licenciatura en Sistemas de Informacion de la Facultad de Ciencias Exactas
de la Universidad Nacional del Nordeste (FACENA-UNNE). Se llevo a cabo un estudio
comparativo de diferentes algoritmos clasificadores disponibles en el software Weka, de

libre distribucion, y se seleccioné el que ofrecia mejores resultados.

Pereira (2009), presenta los resultados de la investigacion realizada en la Universidad de
Narifio (Colombia) cuyo objetivo fue determinar en la comunidad universitaria perfiles
de bajo rendimiento académico y desercién estudiantil aplicando técnicas de
descubrimiento de conocimiento, a partir de los datos almacenados en las bases de datos
durante los Gltimos 15 afios. Este proceso se apoyé con TariyKDD, una herramienta de
mineria de datos de distribucion libre, desarrollada en los laboratorios de DCBD del
Departamento de Ingenieria. Las técnicas de mineria de datos utilizadas para el

descubrimiento de patrones de desercion estudiantil y bajo rendimiento académico las
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de clasificacion y asociacion. Para generar las reglas de clasificacion su utilizd el
algoritmo C4.5 y para las reglas de Asociacion, el algoritmo EquipAsso.

Spositto et al. (2010), presentan los resultados de la evaluacién del rendimiento
académico y de la desercion estudiantil de los estudiantes del Departamento de
Ingenieria e Investigaciones Tecnologicas (DIIT) de la Universidad Nacional de La
Matanza (UNLAM). La investigacion se realiz6 aplicando el proceso de descubrimiento
de conocimiento sobre los datos de alumnos del periodo 2003-2008. La implementacién
de este proceso se realizd con el software MS SQL Server para la generacion de un
almacén de datos, el software SPSS para realizar un preprocesamiento de los datos y el
software Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) para encontrar un
clasificador del rendimiento académico y para detectar los patrones determinantes de la
desercion estudiantil. En la fase de mineria de datos se aplico la tarea de clasificacion de
la mineria de datos, la técnica elegida fue arboles de decision utilizando para ello el

algoritmo C4.5 cuya implementacion en la herramienta Weka es conocido como J48.

La Red Martinez et al. (2010), mencionan que aplicaron la técnicas de almacenes de
datos (DataWarehouses: DW) y de mineria de datos (Data Mining: DM) basadas en
clustering, entre otras, para la busqueda de perfiles de los alumnos de la asignatura de
sistemas operativos, segun su rendimiento académico, situacién demografica y socio
econdmica, con el propdsito de determinar a priori situaciones potenciales de éxito o de
fracaso académico, lo cual permitiria encarar las medidas tendientes a minimizar los

fracasos.

Gatica et al. (2010), mencionan que los estudiantes ingresan a la universidad con
diversas habilidades y caracteristicas personales, familiares y académicas que influyen
en su desempefio escolar, y se enfrentan a mayores compromisos que los del
bachillerato pues las metas académicas son mas exigentes. Los 2 primeros afios de la
licenciatura son decisivos para el alumno, ya que en este periodo define la continuacion
0 abandono de sus estudios. Este estudio tuvo como objetivo: Identificar las variables de
factores académicos, personales y socioeconémicos asociadas al éxito académico
durante los 2 primeros afios de la carrera, en los estudiantes de la Facultad de Medicina
de la UNAM. Material y métodos: Estudio observacional retrospectivo, donde se
utilizaron las evaluaciones diagnosticas de primer ingreso en conocimientos generales,

espafol e inglés, la encuesta socioecondmica de ingreso a la UNAM, las bases de datos
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de Servicios Escolares de la Facultad y los promedios porcentuales de todos los
examenes departamentales de primero y segundo afio. Se trabajaron variables agrupadas
en factores académicos, socioecondémicos y personales. Analisis estadistico: ANOVA
de un factor, t de student para muestras independientes, chi cuadrada, regresion lineal
simple y arboles de clasificacion jerarquica. Resultados: Se estudiaron 945 estudiantes
(626 mujeres y 319 hombres), con edad promedio de 18.4 afios. El alumno
académicamente exitoso es quien cursa en su primera ocasion sus asignaturas y acredita
con una puntuacién superior a la media mas una desviacion estandar en los examenes
departamentales de primer y segundo afio de la carrera. Se analizaron 3 grupos de
variables. Variables académicas: rendimiento en el examen diagnostico de espafiol > 75,
bachillerato de procedencia, rendimiento académico en la evaluacion de inglés (>
51.79), de conocimientos generales (> 61) y un promedio de egreso del bachillerato > 9.
Variable personal: sexo femenino. Variable socioecondmica: escolaridad del padre

(licenciatura o posgrado).

Berlanga et al. (2013), afirman que un &rbol de decision es una forma gréafica y analitica
de representar todos los eventos (sucesos) que pueden surgir a partir de una decision
asumida en cierto momento. Nos ayudan a tomar la decision mas “acertada”, desde un
punto de vista probabilistico, ante un abanico de posibles decisiones. Estos arboles
permiten examinar los resultados y determinar visualmente como fluye el modelo. Los
resultados visuales ayudan a buscar subgrupos especificos y relaciones que tal vez no
encontrariamos con estadisticos mas tradicionales. Los arboles de decision son una
técnica estadistica para la segmentacion, la estratificacion, la prediccion, la reduccion de
datos y el filtrado de variables, la identificacion de interacciones, la fusion de categorias
y la discretizacion de variables continuas. La funcion arboles de decision (Tree) en
SPSS crea arboles de clasificacion y de decision para identificar grupos, descubrir las

relaciones entre grupos y predecir eventos futuros.

Formia et al. (2013), presentan un estudio realizado en la Universidad Nacional de Rio
Negro (UNRN), y en particular en la Sede Atlantica desde la Licenciatura en Sistemas,
donde abordaron el fenémeno de desercion y desgranamiento que se han podido
apreciar en los cuatro primeros afios de vida de la Institucion. En su trabajo describen el
proceso de identificacién de las caracteristicas mas relevantes del problema a través de
las cuales, utilizando técnicas de Mineria de Datos (DM), puede obtenerse un modelo de

la desercion universitaria en la unidad académica mencionada. Para identificar las

40

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

Altiplano

TESIS EPG UNA - PUNO 4[58 Nacional del

caracteristicas mas relevantes se propone analizar, luego del preprocesamiento de los
datos, las proyecciones de los atributos en las clases o respuestas esperadas. Su
aplicacion a los datos de los alumnos de las carreras de grado de la UNRN ha ofrecido
resultados satisfactorios permitiendo efectuar recomendaciones tendientes a reducir el
porcentaje de alumnos que abandona la carrera. En este estudio utilizaron el algoritmo

predictivo de arboles de decision denominado C4.5.

Heredia et al. (2015). Manifiestan que la mineria de datos permite descubrir
informacidn oculta en grandes cantidades de datos, lo cual es muy dificil de visualizar
con proceso tradicional. Este tema de la informatica permite la manipulacion y
clasificacion de grandes cantidades de datos. Por ejemplo, se ha demostrado que el &rbol
de decisién C4.5 e ID3 es eficiente para casos de prediccion especificos. Este articulo
muestra la construccion de un modelo predictivo de desercion estudiantil,
caracterizando a los estudiantes de la Universidad Simon Bolivar para predecir la
probabilidad de que un estudiante abandone su programa académico, mediante dos
técnicas de mineria de datos y comparacion de resultados. Para crear el modelo se
utiliz6 el software WEKA que contiene multiples herramientas eficientes para el

procesamiento de datos.

La Red Martinez et al. (2015), manifiestan que el rendimiento académico es un factor
critico teniendo en cuenta que, frecuentemente, el bajo rendimiento académico esta
asociado a una alta tasa de desercion. Esto se ha observado en asignaturas del primer
nivel de la carrera de Ingenieria en Sistemas de Informacion (ISI) de la Universidad
Tecnologica Nacional Facultad Regional Resistencia (UTN-FRRe), situada en la ciudad
de Resistencia, provincia del Chaco, Argentina, entre ellas Algoritmos y Estructura de
Datos, donde el bajo rendimiento académico se observa en proporciones muy altas
(entre el 60% y el 80% aproximadamente en los Gltimos afios). En este trabajo se
propone la utilizacion de técnicas de mineria de datos sobre informacién del desempefio
de los alumnos de la asignatura mencionada con el propdsito de caracterizar los perfiles
de alumnos exitosos (buen rendimiento académico) y de aquellos que no lo son (bajo
rendimiento académico). La determinacion de estos perfiles permitiria a futuro definir
acciones especificas tendientes a revertir el bajo rendimiento académico, una vez
detectadas las variables asociadas al mismo. En este articulo se describen los modelos
de datos y de mineria de datos utilizados y se comentan los principales resultados
obtenidos.

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

Altiplano

TESIS EPG UNA - PUNO 4[58 Nacional del

Salinas (2016), manifiesta que en los ultimos semestres el nimero de estudiantes
desaprobados en el curso Estadistica General ha correspondido a un 41%. Por ello, en el
presente estudio se planted la hipotesis de que existe dependencia entre el rendimiento
académico (aprobado y desaprobado) de los alumnos con las variables socio-
demogréficas y académicas de dichos alumnos, y que tal dependencia puede expresarse
a través de un modelo estadistico. Usando las técnicas estadisticas de mineria de datos
se estudiaron a los alumnos de pre-grado de la Universidad Nacional Agraria La
Molina, que hayan llevado el curso durante tres semestres académicos con un
aproximado de 1500 alumnos, y se encontraron las principales variables
sociodemogréficas y académicas que determinan la situacion del rendimiento
académico (aprobado y desaprobado). Usando esta informacion se puede predecir la
situacion final del alumno (aprobado o desaprobado) apenas el alumno se matricule en

el curso sin haber rendido ningun tipo de evaluacion.

Alvarez & Cuji (2016), presentan un estudio sobre desercion estudiantil que tuvo como
objetivo primario detectar el porcentaje de abandono escolar que presenta la carrera de
Docencia en Informética, a partir del afio 2006 hasta el afio 2015, con base en ésta
informacidn se aplicé el algoritmo de Arboles de decision para disefiar un prototipo de
modelo predictivo de Desercidn Estudiantil, la metodologia usada se basa en el método
KDD(Knowledge Discovery in Database), detallado en cinco etapas , seleccion,
procesamiento, transformacion, mineria de datos, e interpretacion de la informacion.
Posterior a la aplicacion del algoritmo se obtuvo un arbol de decisién de cuatro niveles
de profundidad, evidenciando que las variables nivel y notas tienen mayor influencia en
la Desercion Estudiantil dentro de la Carrera. Finalmente se obtuvieron cuatro reglas
que fueron programadas y visualizadas en una interfaz web, que evalla a los nuevos

posibles desertores de la Carrera de Docencia en Informatica.

(Yamao, 2018), presenta un estudio donde se realiza la prediccion del rendimiento
académico de los alumnos que ingresaron a la Escuela Profesional de Ingenieria de
Computacién y Sistemas de la Universidad de San Martin de Porres en el primer ciclo
utilizando mineria de datos. Se extrajeron datos de 1304 ingresantes que fueron
clasificados en tres factores: sociales, econdmicos y académicos. Se realizaron
predicciones a través de tres técnicas: regresion lineal, arbol de decisiones y support
vector machines, y el mejor resultado de 82.87% se obtuvo utilizando arbol de

decisiones. De los diferentes factores, los que maés influyeron en el rendimiento
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académico fueron los siguientes: nota de examen de admisién, género, edad, modalidad
de ingreso y distancia desde su casa hasta el centro de estudios. Utilizando mineria de
datos fue posible realizar predicciones del rendimiento académico de los ingresantes.
Esto permitid la deteccion de ingresantes que podrian enfrentarse a problemas en sus

estudios.

Jimenez (2017), en su tesis doctoral desarrollado en la ciudad de Puno, entre los afos
2016-2017, cuyo objetivo principal es predecir la tendencia de postulantes e ingresantes
a las Escuelas Profesionales y su formacion en las escuelas de educacion secundaria,
publicas y privadas, y en funcién a estos resultados establecer politicas adecuadas en las
Escuelas Profesionales de la Universidad Nacional del Altiplano y las escuelas de
educacion secundaria de la region de Puno. Se us6 como referencia la metodologia
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), para los modelos de
prediccion se uso el software R y paquetes adicionales como RMySQL, dplyr, ggplot,
polynom, entre otros. Estos permitieron procesar, analizar, graficar e interpretar la
informacion acerca de los postulantes e ingresantes en los procesos de admisién general
y cepreuna. El resultado obtenido, con los modelos lineales y polindbmicos permitieron
predecir y confirmar el nivel de crecimiento de las Escuelas Profesionales como Ing.
Civil, Ciencias Contables, etc. La escuela de educacion secundaria de la Gran Unidad
Escolar San Carlos cuenta con una mayor cantidad de postulantes, sin embargo, la
mayor cantidad de ingresantes es de la escuela Santa Rosa, lo que indica que sus

estudiantes poseen una mejor formacion.

Coyla (2017), presento los resultados de la exploracion de los datos de los postulantes e
ingresantes a la Universidad Nacional del Altiplano de Puno, que tuvo como objetivo
general, Identificar caracteristicas y patrones de comportamiento con el desempefio
académico, utilizando Bigdata, manifestando que para ello se ha empleado el disefio
cuasi experimental, tomando un grupo experimental de 18 ingresantes a la E. P. de
Ingenieria de Sistemas — proceso de admision CEPREUNA enero marzo 2015. Para la
implementaciéon del bigdata se utiliz6 la metodologia SEMMA. El paquete Rattle
disefiado en el Lenguaje R son Utiles para explorar, analizar y manipular base de datos
gigantes, analizando los datos de los ingresantes a la Escuela Profesional de Ingenieria
de Sistemas de la Universidad Nacional del Altiplano del proceso de admision
CEPREUNA Enero Marzo del afio 2015, se llego a los siguientes resultados, el 51 % de

ingresantes conocen problemas de matematicos I. Los ingresantes razonan y demuestran
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proposiciones matematicas, representan, analizan e interpretan datos matemaéticos
contextualizados y resuelven problemas matematicos contextualizados. EI 62% de
ingresantes no resuelven problemas de matematica Il. El 68 % de ingresantes marcaron
erradamente las alternativas de las preguntas referidos a Fisica, el 67 % de ingresantes
marcaron erradamente las alternativas de las preguntas referidos a Quimica, el 53 % de
ingresantes conocen problemas de razonamiento matematico y el 64 % de ingresantes

conocen problemas de razonamiento verbal.
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CAPITULO 1l
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

2.1. ldentificacion del problema

Més del 90% de la informacion de todo el mundo para el 2007 ya estaba en formato
digital, en este mismo afio, la humanidad pudo almacenar 2.9 x 10% bytes comprimidos
de manera optima, comunicar casi 2 x 10%! bytes, y llevar a cabo 6.4x 10*® instrucciones
por segundo en computadoras de uso general (Hilbert & L6pez, 2011), mucha de esta
informacidn es generado producto de las operaciones que a diario realizamos como:
busquedas en internet, compras de articulos, noticias que gustamos leer, mensajes que
enviamos mediante las redes sociales, correos electrénicos, entre otros, 10s mismos que
son capturado por dispositivos mdviles, computadores personales para luego ser

almacenados en grandes bases de datos.

Las universidades no son ajenas a este fendmeno, dado que como organizaciones estan
formados por distintas dependencias que generan gran cantidad de datos, propios de las
operaciones transaccionales que realizan a diario, los datos mas resaltantes que se
gestan en estas organizaciones en su mayoria son de caracter administrativo y
académico fruto de los procesos de admision, matriculas, ensefianza aprendizaje (aulas

virtuales), evaluaciones, entre otros.

La Direccion Universitaria de Asuntos Académicos (DUAA) de la Universidad
Nacional Amazénica de Madre de Dios en la actualidad cuenta con un sistema de
informacion denominado “OPULUS-Sistema Académico” para la gestion de los
procesos como: matricula, carga académica, evaluacion docente, gestion de notas y
rendimiento académico, este sistema viene almacenando los datos desde el afio 2015.
Considerando que la mision de esta universidad es la de “Formar profesionales con
orientacion humanistica, cientifica y tecnologica en el estudiante, contribuyendo al

desarrollo sostenible de la biodiversidad con identidad cultural y responsabilidad social”

45

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS EPG UNA - PUNO %11 Nacional del
; Altiplano

(UNAMAD, 2018), uno de los aspectos importantes a ser analizados y evaluados para
cumplir con esta mision es el rendimiento académico de los estudiantes, como lo afirma
(Garbanzo, 2007) textualmente: “el rendimiento académico constituye un indicador

importante a la hora de valorar la calidad educativa en la educacion superior”.

Estos datos almacenados en los repositorios de la DUAA, representan un desafio a tener
gue enfrentarnos para analizar y descubrir nuevos conocimientos ocultos que nos
permitan explicar de mejor manera el rendimiento académico. En este contexto nos

formulamos la siguiente interrogante general:

- ¢Cuales son los patrones de bajo rendimiento académico de los estudiantes de la

universidad nacional amazénica de madre de dios 2018?
Y las siguientes interrogantes especificas:

- ¢Cuéles son las variables més influyentes en el modelo de clasificacion para el bajo
rendimiento académico de los estudiantes de la Universidad Nacional Amazoénica de
Madre de Dios?

- ¢Cuales el modelo de clasificacion que permite predecir las condiciones que cumplen
los estudiantes con bajo rendimiento académico de la universidad nacional

amazénica de madre de dios 2018?

- ¢Cuales son los perfiles de bajo rendimiento académico de los estudiantes de la

universidad nacional amazénica de madre de dios 2018?

2.2. Justificacion

La mineria de datos en sector educativo o mineria de datos educativa es uno temas
emergentes debido a la gran cantidad de datos que se generan a diario en las
instituciones de educacion bésica y educacion superior publicas o privadas de nuestro
pais, la Universidad Nacional Amazdnica de Madre de Dios no es ajena a ello, en la
direccion universitaria de asuntos académicos de esta casa superior de estudios
continuamente se generan y se almacenan datos de los estudiantes matriculados,
retirados, aprobados y desaprobados, sin embargo, estos datos no estan siendo
aprovechados para la extraccion del conocimiento oculto en ellos, la importancia del

presente estudio radica en que mediante ella podremos analizar el rendimiento
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académico y determinar los perfiles de estudiantes con bajo rendimiento académico
mediante técnicas de clasificacion, especificamente mediante arboles de clasificacion.

2.3. Objetivos
2.3.1. Objetivo general

Detectar los patrones de bajo rendimiento académico de los estudiantes de la
Universidad Nacional Amazoénica de Madre de Dios, mediante el uso de mineria

de datos.

2.3.2. Obijetivos especificos

- Identificar las variables mas influyentes en el modelo de clasificacion para el
bajo rendimiento académico de los estudiantes de la Universidad Nacional

Amazdnica de Madre de Dios.

- Establecer el modelo de clasificacion que permita predecir las condiciones que
cumplen los estudiantes con bajo rendimiento académico de la Universidad

Nacional Amazonica de Madre de Dios.

- Identificar los perfiles de bajo rendimiento académico de los estudiantes de la

Universidad Nacional Amazénica de Madre de Dios.
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CAPITULO 111
MATERIALES Y METODOS
3.1. Lugar de estudio

El presente estudio se realizd en la Universidad Nacional Amazdnica de Madre de Dios,
ubicado en la ciudad de Puerto Maldonado, departamento de Madre de Dios, provincia

Tambopata y distrito Tambopata.

°|,E LA PASTORA

ik Goggle

Figura 16. Ubicacién geografica-UNAMAD
Fuente: https://www.google.com/maps/@-12.5896145,-69.212753,16z

3.2. Poblacion y tamafio de muestra
3.2.1. Poblacién
La poblacion para el presente estudio, estuvo constituida por las instancias de los
estudiantes matriculados desde el afio 2001 hasta el semestre 2018-1, de la

Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios, que ascienden a 9545
registros.
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Tabla 3
Registros de proceso de matricula UNAMAD del 2001 al 2018

Id Semestres Total de registros
01 2001-1, 2001-11 319
02 2002-1, 2002-11 150
03 2003-1, 2003-11 302
04 2004-1, 2004-11 260
05 2005-1, 2005-11 319
06 2006-1, 2006-11 397
07 2007-1, 2007-11 306
08 2008-1, 2008-11 306
09 2009-1, 2009-11 411
10 2010-1, 2010-11 859
11 2011-1, 2011-11 801
12 2012-1, 2012-11 517
13 2013-1, 2013-11 740
14 2014-1, 2014-11 531
15 2015-1, 2015-11 734
16 2016-1, 2016-11 1005
17 2017-1, 2017-11 1060
18 2018-1 528
Total 9545

Fuente: Direccion Universitaria de Asuntos Académicos (DUAA) de la

Universidad Nacional Amazénica de Madre de Dios.

3.2.2. Muestra

Dado que el presente estudio utilizara técnicas de mineria de datos para descubrir
patrones en grandes voliumenes de datos, se opté por trabajar con toda la

poblacion.

3.3. Meétodo de investigacion

Dado que la naturaleza del presente estudio implica la aplicacion del conocimiento en la
solucion de problemas préacticos, se ubica dentro de la investigacion aplicada, debido a

que no habra manipulacion de variables dependientes y dado que el origen de los datos
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proviene de base de datos electronicas el disefio de investigacion del presente estudio
es: no experimental-documental (Arias, 2006), la metodologia optada para el logro de
los objetivos es CRISP-DM.

3.4. Descripcion detallada de métodos por objetivos especificos

Para el logro del objetivo especifico Nro. 1: “Identificar las variables mas influyentes en
el modelo de clasificacion para el bajo rendimiento académico de los estudiantes de la
Universidad Nacional Amazénica de Madre de Dios”, se empled las técnicas de
clasificacion de mineria de datos, para tal efecto se utiliz6 el algoritmo Random Forest,
las herramientas utilizadas fueron el lenguaje de programacion R y el entorno de
desarrollo integrado RStudio, para el uso del algoritmo Random Forest se tuvo que

agregar el paquete randomForest al IDE RStudio.

Par cumplir con el objetivo especifico Nro. 2: “Establecer el modelo de clasificacion
que permita predecir las condiciones que cumplen los estudiantes con bajo rendimiento
académico de la Universidad Nacional Amazoénica de Madre de Dios”, se empleé las
técnicas de clasificacion de mineria de datos, para tal efecto se utilizaron los algoritmos
Random Forest, C5.0 y CART las herramientas utilizadas fueron el lenguaje de
programacion R y el entorno de desarrollo integrado RStudio, para el uso del algoritmo
C5.0 y CART se tuvo que agregar los paquete C50 y rpart al IDE RStudio

respectivamente.

La Identificacion los perfiles de bajo rendimiento académico de los estudiantes de la
Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios, fue posible mediante las técnicas
de clasificacion de mineria de datos, se empled el arbol de clasificacion CART
implementado en el paquete rpart de RStudio, para la representacion grafica del arbol se

utilizo la libreria rpart.plot del mismo.

Se debe aclarar que una descripcion mas detallada se encuentra en el siguiente capitulo,
donde se observara la aplicacion de la metodologia CRISP-DM.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSIONES
4.1. Aplicacion de la metodologia CRISP-DM

En el presente estudio, se utiliz6 el modelo de procesos Cross Industry Standard Process

for Data Mining (CRISP-DM) ampliamente abordado en el marco teorico.

4.1.1.Fase 1: Comprension del negocio

(UNAMAD, 2016) en su plan estratégico institucional 2017-2019 menciona: “la
Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios (UNAMAD) es una
comunidad socioeducativa nacional, cientifica y democratica, integrada por
docentes, estudiantes, egresados, autoridades universitarias y personal
administrativo.
La UNAMAD se dedica al estudio, la investigacion y la ensefianza; la
transmision, difusion y reproduccién del conocimiento y la cultura considerando
su proyeccién y extension social; asi como a la produccion de bienes o servicios
para servir al desarrollo del pais, para la formacion de profesionales de calidad.
La UNAMAD forma ingenieros, abogados, licenciados (Enfermeria,
Administracion y Negocios Internacionales, ecoturismo, educacion matematicas y
computacion), Médicos veterinario y zootecnista, en las diversas especialidades
de acuerdo con las demandas esenciales de la region” (p. 17)
1)  Determinar los objetivos del negocio
a. Contexto
El presente estudio se realiza en la oficina de la direccién universitaria de
asuntos académicos de la Universidad Nacional Amazénica de Madre de
Dios, en este contexto la informacién es de carécter académico, resultado de

los procesos de matricula de los estudiantes de pregrado.
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b.  Objetivos del negocio

(UNAMAD, 2016) en su plan estratégico institucional 2017-2019, tiene
como mision: “formar profesionales de alta calidad de manera integral,
humanista, cientifica y tecnologica a estudiantes, capaces de contribuir al
desarrollo sostenible con responsabilidad social que valoren su
biodiversidad y afirmen su identidad cultural” (p. 18).

En la figura 17 se presenta los ejes estratégicos institucionales:

Figura 17. Ejes estratégicos institucionales
Fuente: Tomado del plan estratégico institucional (UNAMAD, 2016)

El eje estratégico 1: “Formacion integral del estudiante”, esta
fundamentado en “asegurar la educacion de calidad y avanzar en la
internacionalizacién de la universidad, han sido preocupaciones centrales de
la gestion institucional durante los dltimos afios. El servicio Educativo
universitario garantiza en sus estudiantes el desarrollo de competencias para
el ejercicio profesional, produccién cientifica y un sentido de identidad
comprometido con el desarrollo del pais” (UNAMAD, 2016).

Este eje estratégico 1, establece el objetivo estratégico 1. “Desarrollar
competencias de los estudiantes para su ejercicio profesional”.

En este escenario el objetivo de este proyecto de mineria de datos es
detectar los patrones de bajo rendimiento académico de los estudiantes de la

Universidad Nacional Amazénica de Madre de Dios.
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2)  Evaluacion de la situacion
a. Inventario de recursos
Los recursos con los que se cuenta para el desarrollo del proyecto son:
lenguaje de programacion R, IDE RStudio. Estas herramientas incorporan
algoritmos de mineria de datos y aprendizaje automatico.
La fuente de datos con la que se cuenta es el histérico de datos de los
procesos de matricula y evaluacion de la oficina de la Direccién
Universitaria de Asuntos Académicos de la UNAMAD.
b.  Requisitos, supuestos y restricciones
El personal del proyecto cuenta con los conocimientos necesarios de
mineria de datos para lograr los objetivos planteados, no se presentan
restricciones, por cuanto no se expondrd informacién personal de los
estudiantes.
c.  Costosy beneficios

Costo de hardware para el proyecto de mineria de datos:

Tabla 4

Costo de hardware

Equipos Costo Unitario Costo Total
01 computara portatil S/. 2500,00 S/. 2500,00
01 impresora S/. 450,00 S/. 450,00
Total S/. 2950,00

Costo de software para el proyecto de mineria de datos:

Tabla 5

Costo de software

Software Costos
Lenguaje de programacion R S/.0.00
IDE RStudio S/.0.00
Total S/. 00,00
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Recursos humanos para el proyecto de mineria de datos:
Tabla 6

Recursos humanos

Recurso Mes 1 Mes 2 Mes 3 Total
humano
Analista de datos  S/. 4200,00 S/.4200,00 S/.4200,00 S/. 12600,00
Total S/. 12600,00

Fuente: http://unete.sunat.gob.pe/images/2018/CAS/095/095.pdf recuperado
de CONVOCATORIA CAS N° 095 - 2018 “ANALISTA DE DATOS
JUNIOR”-SUNAT

Total, de inversién

Tabla 7

Cuadro resumen de costos

Detalle Costos
Costo de hardware para el proyecto de mineria de datos. S/. 2950,00
Costo de software para el proyecto de mineria de datos. S/.-00,00

Recursos humanos para el proyecto de mineria de datos.  S/. 12600,00
Total S/. 15550,00

El proyecto asciende a 15500 soles, los cuales seran asumidos por el tesista.

El presente proyecto no genera beneficios economicos, el beneficio que
presenta es descubrir los perfiles de bajo rendimiento académico de los
estudiantes de la Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios, esto
permitira de tomar acciones correctivas por parte de los directivos de la

DUAA para la mejora del rendimiento académico.
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3) Determinar los objetivos de la mineria de datos

Los objetivos del proyecto de mineria de datos son los siguientes:

. Identificar las variables mas influyentes en el modelo de clasificacion
para el bajo rendimiento académico de los estudiantes de la
Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios.

. Establecer el modelo de clasificacion que permita predecir las
condiciones que cumplen los estudiantes con bajo rendimiento
académico de la Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios.

. Identificar los perfiles de bajo rendimiento académico de los
estudiantes de la Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios.

4)  Produccidn del plan de proyecto

A continuacion, se detalla las etapas del proyecto con el fin de una mejor

organizacion y cumplimiento los objetivos del proyecto.

Primera etapa: Se realiza la solicitud de la base de datos historica de los

procesos académicos a la Oficina del Vicerrectorado académico, dado que la

DUAA depende jerarquicamente de esta (Ver Anexo 01).

Segunda etapa: Analisis los datos que emite la oficina de la DUAA.

Tercera etapa: Preparado de los datos: limpieza y transformacién de los

datos emitidos por la oficina de la DUAA.

Cuarta etapa: Eleccion de la técnica de mineria de datos que se ajuste al

problema que se quiere resolver.

Quinta etapa: Evaluacion de los modelos obtenidos al aplicar las distintas

técnicas de mineria de datos.

Sexta etapa: Generacion de informes alineados a los objetivos del negocio

y criterios de éxito planteados.

Sexta etapa: Presentacion de resultados finales a los directivos de la

DUAA.
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5)  Evaluacion inicial de herramientas y técnicas
Las herramientas de mineria de datos empleadas en el presente proyecto

son.

Tabla 8

Herramientas para la mineria de datos empleadas

Herramienta Descripcion

Entorno y lenguaje de programacion

Entorno de desarrollo integrado para el lenguaje de

o

programacion R
RStudio

Libreria para realizar graficos estadisticos
ggplot2

Libreria para para el proceso de limpieza de datos

bs : .
'01 Libreria para lectura de archivos en formato xIsx
readxl

Fuente: Tomado de (RStudio, 2018)
Las técnicas de mineria de datos empleadas son:

Tabla 9

Técnicas de mineria de datos empleadas

Técnicas Algoritmo Paquete en R
o Random Forest randomForest
Predictivas de
L C5.0 C50
clasificacion
CART rpart
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4.1.2.Fase 2: Compresion de los datos

A continuacion, se detalla las tareas realizadas en esta fase del proyecto.
a.  Recoleccion inicial de datos
Esta tarea se realiz6 con ayuda del personal autorizado para el acceso a los
datos de la DUAA a solicitud del tesista, siendo resultado de ello un reporte

de acumulado (con 9923 instancias) en formato xlIsx, que se detalla a

continuacion:

- - - e - | | - | | |
JNOATOS [n} 2 2 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORDINARID SINDATOS 0 SINDATOS BT
SNOATOS no 2 2 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 0 SINDATOS 1543
SNDATOS no b b 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORDINARID SINDATOS 0 SINDATOS 1643
SN DATOS o b b 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORDINARID SINDATOS 1} SINDATOS w2
JNOATOS No 24 24 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORDINARID SINDATOS 1} SINDATOS 1746
JNOATOS No 24 24 0 2010-1  3IMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 1} SINDATOS )
JNOATOS [n} 24 24 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 1} SINDATOS 1663
SNOATOS no 24 24 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 0 SINDATOS *
SNDATOS no il il 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORDINARID SINDATOS 0 SINDATOS i
SNOATOS [n} i i 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 0 SIDATOS hIAL
SINDATOS sl 2 2 0 200-1  SNDATOS EXAMEN OROIMARID SINOATOS 1] SINOATOS 1309
JNOATOS B 23 0 23 2010-1  3IMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 1} SINDATOS 0
JNOATOS B ® 3 7 2010-1  3MDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 1} SINDATOS 0
JNOATOS El i 3 8 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORDINARID SINDATOS 0 SINDATOS 353
SNDATOS ) 7 7 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORDINARID SINDATOS 0 SINDATOS 2
SNOATOS E 0 el 7 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 0 SIDATOS 895
SN DATOS sl t [} il 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORDINARID SINDATOS 1} SINDATOS 3%
JNOATOS B 4 0 4 2010-1  3IMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 1} SINDATOS )
JNOATOS 3l i 3 L) 2010-1  3MDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 1} SINDATOS 23
JNOATOS [n} 8 8 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 1} SINDATOS 1388
SNOATOS no B B 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 0 SINDATOS 57
SNDATOS no 2 2 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORDINARID SINDATOS 0 SINDATOS 1459
SNOATOS [n} o o 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 0 SIDATOS 1032
JNOATOS No 24 24 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORDINARID SINDATOS 1} SINDATOS 1524
JNOATOS No 24 24 0 2010-1  3IMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 1} SINDATOS 1563
JNOATOS [n} 24 24 0 2010-1  3MDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 1} SINDATOS LY
SNOATOS no 24 24 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 0 SINDATOS i)
SNDATOS no il il 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORDINARID SINDATOS 0 SINDATOS 1557
SNOATOS [n} i i 0 2010-1  SIMDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 0 SIDATOS B2
SINDATOS sl 2 8 u 200-1  SNDATOS EXAMEN OROIMARID SINOATOS 1] SINOATOS 486
JNOATOS El 1] 0 B 2010-1  3MDATOS EXAMEN ORCINARID SINDATOS 0 SINDATOS 12

Figura 18. Reporte de datos acumulado
Fuente: Direccion Universitaria de Asuntos Académicos (DUAA) de la

Universidad Nacional Amazénica de Madre de Dios.

b.  Descripcion de los datos
A continuacion, describimos cada uno de los campos de la tabla, asi como el

formato inicial:
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Tabla 10

Descripcion de campos de la tabla de datos

Universidad
Nacional del
Altiplano

CAMPO

FORMATO INICIAL

DESCRIPCION

id_Alumno
codigo_alumno

id_departamento

Departamento
id_provincia
Provincia
id_distrito
distrito
fecha_nacimiento
Sexo

id_carrera
carrera

cant_cursos_cursados

cant_cursos_aprobados

cant_cursos_desaprobados
id_escuela

escuela
tipo_escuela(publico/privado)

escuela_ubigeo_departamento
escuela_ubigeo_provincia
escuela_ubigeo_distrito
Servicio_comedor(Si/No)
deuda_universidad(Si/No)
nro_creditos_matriculados
nro_creditos_aprobados

nro_creditos_desaprobados

semestre_ingreso
modalidad_ingreso(CEPRE/Primera
opcion/Ordinario)

promedio_ponderado_acumulado

Numérico
Cadena de caracteres
Numérico

Cadena de caracteres

Numeérico

Cadena de caracteres
Numeérico

Cadena de caracteres
Tipo fecha

Booleano

Numeérico

Cadena de caracteres
Numeérico

Numérico

Numérico

Numérico
Cadena de caracteres

Numérico
Numeérico

Numeérico
Numeérico
Booleano
Booleano
Numeérico
Numeérico
Numérico

Cadena de caracteres
Cadena de caracteres

Numérico

Numero correlativo
Codigo de estudiantes

Cadigo de
departamento
Nombre del
departamento

Codigo de provincia
Nombre de provincia
Codigo de distrito
Nombre de distrito
Fecha de nacimiento
Sexo de estudiante
Codigo de carrera

Carrera

NUmero de
asignaturas cursadas
NUmero de
asignaturas aprobadas
NUmero de
asignaturas
desaprobadas

Cadigo de escuela

Nombre de escuela de
procedencia
Tipo de escuela

Codigo de ubicacion
geogréfica

Caodigo de ubicacion
geogréfica

Caddigo de ubicacion
geografica

Servicio de comedor
universitario

Adeudo con la
universidad

NUmero de créditos
matriculados

NUmero de créditos
aprobados

Numero de créditos
desaprobados
Semestre de ingreso

Modalidad de ingreso

Promedio semestral

Fuente: Direccion Universitaria de Asuntos Académicos (DUAA) de la

Universidad Nacional Amazénica de Madre de Dios.
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c.  Exploracion de los datos

Durante esta tarea se procedid a realizar la lectura del archivo llamado
academico_unamad.xIsx donde se encuentra toda la informacion de los
procesos académicos, a continuacion, se presenta las lineas de comando

utilizado en el lenguaje r para realizar las primeras exploraciones:

1)  Establecemos conexion con el dataset, que se encuentra en formato

xlsx, para leer este formato cargamos el paquete readxl:

I Tibrary(readx]™)
2 setwd("F:/UNA-MAESTRIA/2018-tesis/Borrador")
3 datos<- read_excel("academico_unamad.x1sx", sheet = 1)
Q7 Untitledi* datos o (]
Filter

*id_alumno codigo_alumno id_departamento departamento id_provincia provincia id_distrito

1 101 36000 10136000 1 AMATONAS 1 UTCUEAMES, T La)

2 107 38002 1MsEdoe T CUSCO 1 CARCHIS [

3 10136003 10136005 4 ARECUIRS, 1 ARECUIRE 1

4 107 36004 10130004 16 MADRE DE DIOS 2 TAMBOPRATA 1

5 107 36005 10136005 16 MADRE DE DIOS 1 TAMEB O FALA 1

b 10138008 10136008 7 CUsCoO a CANCHIS [

1 1071 36007 10136007 16 MADRE DE DIOS 1 TAMEBORAIA 1

B 10136008 10136008 16 MADRE DE DIOS 1 TAME O PATA 1

] 10138009 10136009 16 MADRE DE DIOS 1 TAMB O PAL 1

W0 10136010 10136010 16 MADRE DE DIOS 1 TAME D PATA 1

11 10138011 10136011 16 MADRE DE DIOS 1 TAMB O PRI 1 v
L4 >

Figura 19. Datos cargados en RStudio

A continuacion, se procede a realizar el andlisis descriptivo para las

diferentes variables de la base de datos:
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Distribucion de frecuencias de la variable departamento

Script en el lenguaje R:

1 Tibrary("readx]”
2 setwd("Fi/UNA-MAESTRIA/ 201 8-tesis,/Borrador’
3 datos<- read_excel("academico_unamad. x1sx", sheet = 1)
4 tablapep<-as.data.frametablelpepartamento=datosidepartamentol)
5 tablapep
& transformitablabep,
7 Fragac=cumsumi{Freang’,
& rel=roundiprop.tablelFreq),3,
G relac=round.cumsumprop.tablelFregll,3),
10 Porcentaje-roundiprop.tabledFreg),3)*100,
11 Porcentajeac=round{cumsumiprop. table(Freg) 1007 ,3
12
Departamento Fregq Fregac rRel rRelac Porcentaje Porcentajeac
1 AMAZONAS 17 17 0.002 0.002 0,2 0.171
2 ANCASH 8 25 0,001 0.003 0.1 0.252
3 APURIMAC 176 2001 0.018 0,020 1.8 2.026
4 AREQUIPA 230 431 0,023 0,43 2.3 4,343
3 A ACUCHD G0 491 0,008 0,040 0.8 4.948
& CAJAMARCA 18 300 0,002 0,051 0.2 3.126
7 CALLAD 23 532 0.002 0.05%4 Q. 2 5.38l
B CusCo 2075 2607 0,209 0,262 20.9 26,272
G HUANCAWVELICA 13 2620 0,001 0,264 0.1 26.403
10 HUAMUCZO 45 2665 0,005 0,269 0.5 26.857
11 ICa 45 2710 0,005 0,272 0.5 27.310
12 JUNIN &0 2770 0,006 0,279 0.6 27,915
13 La LIBERTAD 15 2785 0,002 0,281 0.2 28,068
14 LaMBAY EQUE 21 2806 0.002 0,283 0.2 28,278
15 LImMa 322 3128 0.032 0.3215 3.2 31.523
1a LORETD 42 3170 0.004 0,319 0.4 31.946
17 MADRE DE DIOS 5742 8912 0.579 0.898 57.9 59,812
18 MOCUEGLA, 21 8933 0.002 0.900 0.2 S0.023
1% PASCO 13 8946 0.001 0,902 0.1 S0.154
20 PIURA 13 8950 0,000 0,903 0.1 0. 285
21 PUNO 458 9415 0.046 0,940 4.4 G4, 881
22 SAM MARTIM 104 G510 0,010 0,550 1.0 05,025
23 SIN DATOS 271 o7o0 0,027 0,987 2.7 8. 660
24 TACMA 44 G834 0,004 0,901 0.4 0,103
25 UCAYALT a0 9523 0.009 1.000 0.9 100,000
Figura 20. Distribucién de frecuencias de la variable departamento
Diagrama de barras para la variable departamento:
Script en el lenguaje R:
2 Tibraryt'read=1")
3 setwd("Fi UNA-MAESTRIAS2018-tesis /Borradar™)
4 datos<- read_excel("academico_unamad. xTsx", sheet = 1)
5  Tibrary Coggplot2)
5§ gplotddata=datos, factor(datosidepartamento), geom="har",
7 ylab="Cantidad de estudiantes”,xlab="Departamentaos",
8 fi11=Factor(datostdepartamantol )+
=] themetaxis. text. x=element_text (size=8, angle=90))+
10 scale_fi11_discretecname = "Departamentos" )+
11 stat_countaes(label=..count..), wjust=-2, geom="text", position="ddentity") +
12 stat_counti{geom="text", aes(label=pastelround(..count.. sumi..count.. ®100,20," %",
13 viust=-0.7500+ scale_y_continuous(1imits = c(0, 1000000+
14 gotitle("Foblacion estudiantil-uUnaman por departamento del 2001-2018"0) +
15 themeiplot. title = element_text(hjust = 0,500+
16 themeilegend. title = element_text{colour="hlued", size=1a, face="hold"l)
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En la figura 21 se puede observar que la poblacién estudiantil de la
Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios, estd formado
principalmente por un 57.87% de estudiantes procedentes del departamento
de Madre de Dios, un 20.91% procedentes de la region del Cusco, otro 4.6%

proceden del departamento de Puno.
Distribucion de frecuencias de la variable provincia:

A continuacion, se realiza la distribucion de frecuencias y grafico de barras,
para las provincias de los departamentos que mas estudiantes tienen en esta

casa superior de estudios:
Distribucion de frecuencias departamento de Madre de Dios

Script en el lenguaje R:

1 Tibrary("read=1")
2 setwd("F:/UNA-MAESTRIA/ Z2018-tesisBarrador ™)
3 datos<- read_excel("academico_unamad.x1sx", sheet = 1)
4 #cargamos dplyr para filtrar
5 TibraryCdpTyr)
6 provMoD<-filter(datos,datosfdepartamento=="MADRE DE DICS")
7 provmMoD
8 tablaProv<-as.data.frameitablelProvincia=provMobdprovincial)
4  transformitablaProv,

10 Fregac=cumsumiFreg),

11 rRel=round{prop.tablelFreg),3],

12 Relac=roundicumsum(prop. table(Freg),3),

13 Porcentaje=roundiprop.table(Freg),3 %100,

14 Porcentajesc=round cumsumiprop.tablelFreg) 1007,3)

15 °
Provincia Fregq Fregac Rel Relac Porcentaje Porcentajeac

1 MAND 327 327 0,057 0,057 5.7 5.895

2 TAHUAMAND 357 684 0,062 0,119 6.2 11.912

3 TAMBOPATA 5058 LY42 0,881 1. 000 BH.1 100, 000

Figura 22. Tabla de frecuencias: estudiantes por provincias-Madre de Dios
Diagrama de barras departamento de Madre de Dios:

Script en el lenguaje R:
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2 Tibrary("readx1")

3 setwd("F:/UNA-MAESTRIA/2018-tesis/Borrador")

4 datos<- read_excel("academico_unamad.x1sx", sheet = 1)

5 Tibrary(dplyr)

6 provwmpb<-filter(datos,datosfdepartamento=="MADRE DE DIOS")
7

8

9

provMpD
Tibrary (goplot2)
gplot (data=provMoD, factor(provMbDiprovincial, geom="bar",
10 ylab="Cantidad de estudiantes”,xlab="pProvincias",
11 fill=fFactor (provMoD$provincial i+
12 theme(axis.text.x=element_text(size=8, angle=0))+
13 scale_fill_discretefname = "Provincias")+
14 stat_count(aes(label=..count..), vjust=-2, geom="text",
15 position="identity") + stat_count(geom="text",
16 aes(label=paste(round(..count.. /sum(..count..)*100,27,"%"),

17 vjust=-0.75))+scale_y_continuous(1imits = c(0, 7000))+

18 ggtitle("Poblacion estudiantil-UNAMAD 2001-2018\n Distribucion por provincias del
19 theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5+

20 theme(legend.title = element_text(colour="blued", size=16, face="hold"))

Poblacién estudianti-UNAMAD 2001-2018
Distribucién por provincias del departamendo de Madre de Dios

6000 -

5058
88.08 %

Provincias

B menu
B reuamany
B TamsopaTA

4000~

Cantidad de estudiantes

2000

327 357
569 % 6.22 %
0- _ _
AN TAHUAMANY TAMBOPATA

Provincias

Figura 23. Distribucion de estudiantes por provincias-Madre de Dios
(UNAMAD 2001-2018)

La figura 23, representa la totalidad de estudiantes pertenecientes al
departamento de Madre de Dios, de estos un 88% son originario de la
provincia de Tambopata, seguido de un 6.22% que proceden de la provincia

de Tahuamanu y otro 5.69% de la provincia del Manu.
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Distribucion de frecuencias departamento de Cusco

Script en el lenguaje R:

1 Tibrary("readx1™)

2 setwd("F:/UNA-MAESTRIA/2018-tesis/Borrador”)

3 datos<- read_excel("academico_unamad.xIsx", sheet = 1)

4 #cargamos dplyr para filtrar

5  TibraryCdplyr)

6 provC<-filter(datos,departamento=="CUSCO")

7 provC

8 #Tabla de distribuciéon de frecuencias

5 tablaProv<-as.data.frame(table(Provincia=provCiprovincial)
10 transform(tablapProv,
11 Fregac=cumsum(Freq),
12 Rel=round(prop.tableCFreq),3),
13 relac=round(cumsum(prop.tablecFreq)),3),
14 Porcentaje=round(prop.table(Freq),3)%100,
15 Porcentajeac=round(cumsum(prop.table(Freq)*100),3)
16 )

Provincia Freq Fregac Rel RelAc Porcentaje Porcentajeac

1 ACOMAYO 104 104 0.050 0.050 5.0 5.012
2 ANTA 47 151 0.023 0,073 2.3 7.277
3 cAaLCA 119 270 0.057 0.130 5.7 13.012
4 CANAS 34 304 0.016 0.147 1.6 14.651
5 CANCHIS 343 647 0.165 0.312 16.5 31.181
6  CHUMBIVILCAS 23 670 0.011 0.323 1.1 32.289
7 Cusco 796 1466 0.384 0,707 38.4 70.651
8 ESPINAR 14 1480 0.007 0.713 0.7 71.325
9 LA CONVENCION 226 1706 0.109 0.822 10.9 82.217
10 PARURO 33 1739 0.016 0.838 1.6 83.807
11 PAUCARTAMBO 47 1786 0.023 0.861 2.3 86.072
12 QUISPICANCHI 233 2019 0.112 0.973 11.2 97.301
13 URUBAMBA 56 2075 0.027 1.000 2.7 100.000

Figura 24. Tabla de frecuencias: estudiantes por provincias-Cusco
(UNAMAD 2001-2018)
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Diagrama de barras departamento de Cusco:

Script en el lenguaje R:

Tibrary("reacdx]"]

setwd("F: /UNA-MAESTRIA/2018-tesis /Borrador"™)

datos«<- read_excel("academico_unamad.x1sx", sheet = 1)
#cargamos dplyr para filtrar

Tibrary(dplyr)
provC<-filter(datos,datosidepartamento=="CcuUsco")

provc

Tibrary (gogplot2

10 gplot(data=provC, factor(provCiprovincia), geom="har",

W~ B

11 ylab="Ccantidad de estudiantes”,xlab="provincias",

12 fill=Factor (provCiprovincia) i+

13 themeCaxis.text.x-element_text(size=8, angle=00))+

14 scale_fill_discrete(name = "provincias" )+

15 stat_counttaes(label=..count..), vjust=-2, geom="text",

16 position="identity") + stat_count(geom="text",

17 aes(label=paste(round(..count.. /sum(..count.. %100,2),"%"),

18 vijust=-0.75))+scale_y_continuous(Timits = <(0, 10000+

19 ggtitled"Poblacion estudiantil-unamap 2001-2018%n pistribucidon por provincias

20 theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5))+

21 theme(legend,title = element_text(colour="hlued", size=16, face="hold"))

= [

Poblacién estudiantil-UNAMAD 2001-2018
por provincias del de Cusco
TOE N
26.20 % Provincias
; P
S 3
= 1653 %
i
1 qusﬁge% 11?%%
501 % 515% 8
A 3 21 33 el 27
227% 154% 1% ail 150% 2% _|°W’
Provincias

Figura 25. Distribucion de estudiantes por provincias-Cusco (UNAMAD
2001-2018)

La figura 25, representa la totalidad de estudiantes pertenecientes al
departamento de Cusco, de estos un 38.36% son originario de la provincia
de Cusco, seguido de un 16.54% que proceden de la provincia de Canchis,
otro 11.23% procedentes de la provincia de Quispicanchi y un 10.89% de la

provincia La Convencion.
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Distribucion de frecuencias departamento de Puno

Script en el lenguaje R:

1 #cargamos readx] para Teer archivos de excel

2  Tlibrary("readx1")

3 setwd("F:/UNA-MAESTRIA/2018-tesis/Borrador™)

4 datos<- read_excel("academico_unamad.x1sx", sheet = 1)
5 +#cargamos dplyr para filtrar

6 TibraryCdplyr)

7 provP<-filter(datos,departamento=="PUNO")

8 provp

@ #Tabla de distribucién de frecuencias

10 tablapProv<-as.data, Framettab1e:Prov1nc1a -provPiprovincial)
11 transform(tablaProv,

12 Fregac=cumsum(Freq),
13 Rel=round(prop.table(Freq),3),
14 Relac=round(cumsum(prop.table(rFreg)),3),
A5 pPorcentaje=round(prop.table(Freqg),3) %100,
16 Porcentajeac=round(cumsum(prop.table(Freq)*100),3)
17 )

Provincia Freq Fregac Rel RelAc Porcentaje PDI"CEntajEAC
1 AZANGARO 31 31 0.068 0.068 6.8 6. 798
2 CARABAYA 14 45 0.031 0.099 3.1 9. 868
3 CHUCUITO 17 62 0.037 0.136 3.7 13.596
4 EL COLLAO 14 76 0,031 0.167 3.1 16.667
5 HUANCANE 25 101 0.055 0.221 5.5 22.149
6 LAMPA 20 121 0.044 0,265 4.4 26,535
7 MELGAR 56 177 0.123 0.388 12.3 38.816
3 MOHO 24 201 0.053 0.441 5.3 44.079
9 PUNO 108 309 0.237 0.678 23.7 67,763
10 SAN ANTONIO DE PUTIMA 2 311 0.004 0.682 0.4 68,202
11 SAN ROMAN S0 401 0.1597 0.879 19.7 87.930
12 SANDIA 50 451 0,110 0.989 11.0 98, 904
13 YUNGUYO 5 456 0.011 1.000 1.1 100. 000

Figura 26. Tabla de frecuencias: estudiantes por provincias-Puno
(UNAMAD 2001-2018)
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Diagrama de barras departamento de Puno:

Script en el lenguaje R:

2 Tlibrary("readx1")
3 setwd("F:/UNA-MAESTRIA/2018-tesis/Borrador")
4 datos<- read_excel("academico_unamad.xlsx", sheet = 1)
5 #cargamos dplyr para filtrar
6 Tibrary(dplyr)
7 provP<-filter(datos,datos$departamento=="PUNO")
8 provP
9 Tibrary (ggplot2)
10 gplot(data=provpP, factor(provP$provincia), geom="bar",

11 ylab="Cantidad de estudiantes",xlab="Provincias",

12 fill=factor(provPiprovincia) )+

13 theme(axis.text.x=element_text(size=8, angle=90))+

14 scale_fill_discrete(name = "Provincias")+

15 stat_count(aes(label=..count..), vjust=-2,

16 geom="text", position="identity") + stat_count(geom="text",
17 aes(label=paste(round(..count.. /sum(..count..)*100,2),"%"),
18 vjust=-0.75))+scale_y_continuous(limits = c(0, 300))+

19 ggtitle("pPoblacion estudiantil-unamaDp 2001-2018\n

20 Distribucion por provincias del departamendo de Puno") +

21 theme(plot.title = element_textChjust = 0.5))+

22 theme(legend.title = e1ement_textpco1ourr“h1ue4”,

23 size=16, face="bold")
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Figura 27. Distribucion de estudiantes por provincias-Puno (UNAMAD
2001-2018)

La figura 27, representa la totalidad de estudiantes pertenecientes al
departamento de Puno, de estos un 23.68% son originario de la provincia de
Puno, seguido de un 19.74% que proceden de la provincia de San Roman,
otro 12.28% procedentes de la provincia de Melgar y un 10.96% de la
provincia de Sandia.
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Distribucion de frecuencias de la variable sexo

Script en el lenguaje R:

2  #cargamos read=x] para leer archivos de excel

3 Tibrary("readx1")

4 setwd("F: /UNA-MAESTRIA/ 201LE-tesis /Borrador™

5 datos<- read_excel("academico_unamad. xlsx", sheaet 17
6 #Tabla de distribucion de frecuencias

7 tablas<-as.data.frame(table(sexo-datosisexo))

& transformitablas,

=} Fregac=cumsumiFrag),

10 rel=roundiprop.tablelFreg),3),
11 rRelac=round{cumsum(prop.table(Freqg)),3),
12 Porcentaje=roundprop.tablecFreag),3 %100,
1= FPorcentajeacsroundcumsumprop. table(Freg) 100,30
14 1

Sexo Freg Fregic ral Relac Porcentaje FPorcentajeac
1 FEMENINO 4718 4718 0.476 0.476 47.6 47.556
2 MASCULIMNO 5203 9021 0.524 1.000 52.4 100, 000

Figura 28. Tabla de frecuencias: estudiantes por género (UNAMAD 2001-
2018)

Diagrama de barras para la variable sexo:

Script en el lenguaje R:

2 Tibrary("readxl™)

3 setwd("F:/UNA-MAESTRIA/2018-tesis/Borrador")

4 datos<- read_excel("academico_unamad.x1sx", sheet = 1)
5 Tlibrary (ggplot2)

6 qgplot(data=datos, factor(datos$sexo), geom="bar",

7 ylab="cCantidad de estudiantes",xlab="Género",

8 fill=factor(datosisexo) )+

9 theme(axis.text.x=element_text(size=12, angle=0))+

10 scale_fill_discrete(name = "Género" )+
11 stat_count(aes(label=..count..), vjust=-2,
12 geom="text", position="identity") +
13 stat_count(geom="text",
14 aes(label=paste(round(..count../sum(..count..)*100,2),"%"),
15 vjust=-0.75))+ scale_y_continuous(limits = c(0, 7000))+
16 ggtitle("Poblacion estudiantil-uUNAMAD 2001-2018\n Distribucién por Género") +
17 theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5))+
8 theme(legend.title = element_text(colour="blued4", size=16, face="bold"))
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Figura 29. Distribucion de estudiantes por Género (UNAMAD 2001-2018)

En la figura 29, se observa 52.43% de la poblacién estudiantil son de género

masculino y un 47.55 % de sexo femenino.
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Distribucion de frecuencias de la variable carrera profesional

Script en el lenguaje R:

2 [brary('readx]")

3 setwd("F:/UNA-MAESTRIA/Z2018-tes s /Borradar™)

4 datos<- read_excel("academico_unamad. x1sx", sheet = 1)

5 tahlaCar<-as.data.frame(tablelpepartamento=datostcarreral)
a6 tablacar

7  transform(tablacar,

8 Fregac=cumsum(Freg),

G rel=roundiprop.table(Freg),3),

10 relac=round{cumsumiprop.table(Fregl),37,
11 porcentaje=round(prop.table(fFreq),3)“100,
12 Porcentajeac=roundcumsumiprop. table(Fregq)*1007,3)

Departamento Freg Fregac  Rel RelAc Porcentaje Porcentajesc

1 ADMINISTRACION ¥ MEGOCIOS INTERMACIONALES 838 836 0,084 0,084 8.4 8.427
) CONTABILIDAD v FIMAMZAS 834 1670 0,084 0,168 B.4 16.833
3 DERECHO v CIENCIAS POLITICAS 8235 2493 0,083 0.251 B.3 23.149
4 ECOTURISMO 1308 3803 0.132 0.383 13.2 38.333
5 EDUCACION ESPECIALIDAD INWICIAL ¥ ESPECIAL 305 4190 0,040 0,423 4.0 42,324
§ EDUCACION ESPECIALIDAD MATEMATICA ¥ COMPUTACION 616 4815 0,062 0.485 6.2 48,533
7 EDUCACTON ESPECIALIDAD PRIMARIA E INFORMATICA 320 5135 0.032 0,518 3.2 §1.75%
] EWFERMERTA 5B6 5721 ©.0% 0,577 5.9 §7. 666
a INGENTERTA AGROTWDUSTRIAL 1365 7086 0.138 0,714 13.8 T1.424
10 INGEMIERIA DE SISTEMAS E INFORMATICA 727 7813 0,073 0,788 7.3 78.752
11 INGEMIERIA FORESTAL ¥ MEDIO AMBIEWTE 1554 9367 0,157 0, %44 15.7 84,416
12 MEDICIMA VETERINARIA - ZOOTECWIA 554 9921 0,056 1.000 5.6 100, 000

Figura 30. Tabla de frecuencias: estudiantes por carrera profesional
(UNAMAD 2001-2018)

Diagrama de barras para la variable carrera profesional:

Script en el lenguaje R:

2 Tibrary("read=<1")

3 setwd("F:/UMA-MAESTRIA/ Z018-tes s /Borradar ™)

4 datos<- read_excel("academico_unamad. x1sx", sheet = 1)

5 Tihrary (gogplot2)

& qgplotfdata=datos, factor(datos$carrera), geom="har",

7 ylab="Cantidad de estudiantes",

2 xlab="Carrera profesional”,fill=Ffactor{datos$carreral )+
o themelaxis. text.x=element_text(size=8, angle=45)1)+
10 scale fi11_discretelname = "Carreras")+
11 stat_countiaes(label=..count..), vjust=-2, geom="text",

12 position="ddentity") + stat_countigeom="text",

13 aes(label=paste(round(..count.. /sum(..count..)*100,27,"%"]),

14 wiust=-0.75)+scale_y_continuous(1imits = <0, 200000+

15 gogtitle("Poblacian estudiantil-UnaMaDn por Carrera del 2001-2018") +
16 theme(plot.title = element_textChjust = 0,500+

17 theme(legend. title = element_text{colour="bTusd",

138 size=16, face="hold"1)
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En la figura 31, presenta la cantidad de matriculado desde afio 2001 al 2018,
donde se aprecia que el 15.66% de estudiantes matriculados pertenecen a la
carrera de profesional de ingenieria forestal y medio ambientes, un 13.76%
a la carrera profesional de ingenieria agroindustrial, un 13.18% a la carrera
profesional de ecoturismo que vienen a ser las carreras con mayor

antigliedad de creacion en esta casa superior de estudios.

Procedencia de estudiantes UNAMAD 2001-2018 por institucion

educativa del distrito de Tambopata-Madre de Dios

Script en el lenguaje R:

#cargamos readx] para leer archivos de excel
THbrary“readx]"”

setwd("F: /UNA-MAESTRIA/ 2018-tesis Borrador™)

datos<- read_excel"academico_unamad,. x1sx", sheet = 1)

#cargamos dplyr para Tiltrar

THbrary(dplyr)
datapep<-filter(datos,datosiescuela_ubigeo_departamento==146)
dataProvmpD-<-Fi11ter (databep,databeptescuela_ubigeo_provincia==1)

10 databisMoD:-filter(dataProvMDD,dataProvMDDiescuela_ubigeo_distrito==1]
11 #Tabla de distribucion de frecuencias

12 tablaprov<-as.data.frame(tablelEscuela=datapismopiescuelal)

13 transformitablaProv,

O 00 T oW I ) R

14 Fregac-cumsumi Freg),

15 rel=round{prop.tableFreg),3),

16 relac=roundcunsumprop. tabledFreg)l, 37,

17 Porcentaje=roundprop.tableFreg),3 %100,

18 Porcentajeac=round{cumsumiprop. table(Freq)“100),3
19 0

Escuela Freg Fregac  Rel Relac Porcentaje Porcentajeac
2

1 AMERICANA DE MADRE DE DIOS 2 0,000 0,000 0.0 0.039
2  APLICACION NUESTRA SERQRA DEL ROSARIO 33 55 0,000 0,011 1.0 1, 061
3 AQUILES VELASQUEZ OROS 10 65 0,002 0,013 0.2 1,254
4 AUGUSTO BOUROMCLE ACURS 284 349 0,055 0,067 5.5 6.734
5 Cap, ALIPIO POMCE VASQUEZ 29 378 0.006 0.073 0.6 7.293
& CAR, FAP JOSE ABELARDD QUIRACMES B4 462 0,016 O, 0B% 1.6 B, @14
T CARLDS FERMIN FITZCARRALD H65 1327 0,167 0,254 16,7 25,4603
) CEBA - CARLOS FERMIN FITZ2CARRALD 25 1350 0,004 0.260 0.4 26,047
a CEBA - DOS DE Mavd 21 1371 0.004 0,265 0.4 26,452
10 CEBA = GUILLERMO BILLIMGHURST 16 1387 0,003 0,268 0.3 26, 7hl
11 CEBA - MARIA MOLIMARI REATEGUI & 1393 0,001 0,269 0.1 26,876
1z CRISTO SaLwvaDoR 54 1447 0,010 0.279% 1.0 27,918
13 DOS DE MAYO TE2 2208 0.147 0.42% 14.7 42,620
14 EMAWIFA T 2216 0,001 0.428 .1 42,755
1% FAUSTING MALDOMADD 324 2540 0,063 0,400 6.3 A%, Dod
16 GUILLERMO BILLINGHURST 462 3002 0.089 0.579 8.9 57.920
iz HERMOSA GRANDE 10 30012 0.002 0.5BE1 0.2 1B.113
18 JAIME WHITE 158 3168 0,030 0.611 3.0 51,123
148 JORGE BASADRE GROHMAN 1 316% 0,000 0,611 0.0 61,142
20 L& PASTORA 56 3225 0.011 0.822 1.1 52,223
21 MADRE DE DIOS 42 3267 0,008 0,630 0.8 53,033
22 MARTA MOLIMART REATEGUI 34 3301 0,007 0.637 0.7 63,6859
2 MUESTR& SERORA DE L& MERCED 12 3313 0,002 0.839% 0.2 63,621
24 NUESTRA SERGCRA DE LAS MERCEDES 326 3639 0.063 0.702 6.3 ¥0.210
2% HUESTRA SERORA DEL ROSARIO 15 3654 0,003 0,705 0.3 70,500
26 POTSTWA 1 3655 0,000 0,705 0.0 70, 51%
27 SAN BARTOLOME 15 3870 0,003 0. 708 0.3 70,808
28 SAN BERMARDO 16 3686 0.003 0.711 0.3 ¥1.117
29 SaM ISIDRO 6l 3747 0,012 0.723 1.2 72.204
30 SAN JUAN BAUTISTA DE LA SALLE 48 3795 0,009 0,732 0.9 73.220
3l SANTA CRLEZ 417 4212 0,080 0,313 8.0 81, 264
32 SANTA FE 29 4241 0.006 0,818 0.6 81.825
33 SANTA ROSA 5B3 4824 0.112 0.931 11.2 93,074
34 SEROR DE LOS MILAGROS 330 5154 0,064 0, S04 .4 90, 440
3% TRILCE 2% 5183 ©.004 1.000 0.8 100, ol

Figura 32. Procedencia de estudiantes UNAMAD 2001-2018 por institucion
educativa del distrito de Tambopata-Madre de Dios
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Diagrama de barras estudiantes UNAMAD 2001-2018 por institucion
educativa del distrito de Tambopata-Madre de Dios

Script en el lenguaje R:

2 Tibrary("readx<]1"]

3 setwd("Fi/UNA-MAESTRIAZ2018-tesis Borrador')

4 datos<- read_excel("academico_unamad.x]sx", sheet = 1)

5 #cargamos dplyr para filtrar

6 Tibrary(dplyr)

7 databep<-filter(datos,datosiescuela_ubigeo_departamento==16)

8 dataProvMDD<-Tilter(databep,databepiescuela_ubigeo_provincia==1]

9 databismoD<-filter(dataProvmoD,datarrovmbbiescuela_ubigeo_distrito==1]
10 Tibrary Cggplot2)
11 gplotidata=datapismon, factorddatabismobbescuelal, geom="har",

12 ylab="Cantidad de estudiantes”,xlab="Institucion educatiwa",
13 fill=Factor(datapismoofescuslall+

14 thametaxis. text. x=elament_taxt(siza=7, angle=58077+

15 scale_fi1l_discreteiname = "Institucion educativa'l+

16 stat_count{aes(label=..count..), wjust=-2, geom="text",

17 position="1identity" J+stat_count(geom="text",

18 aes(label=pastetround(..count.. /sumt..count. . )¥100,20,"%" ),
19 Viust=-0.7570+ scale_y_continuous(1imits = (0, 100077+

20 ggtitlel"Procedencia de estudiantes UMAMAD 2001-2018%n por

21 institucion educativa del distrito de Tambopata-Madre de Diocs") +

22 theme(plot.title = element_textChjust = 0.5) )+

23 theme(legend. title = element_text(colour="blue4", pize=12, face="bold"))+
24 theme(legend. text = element_text(colour="hlack", size=81)

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




iversidad

Un

Nacional del

O
Z
)
o
<
Z
)
O
o
L
2,
N
L]

iplano

Alt

s01Q ap aJpejN-eredoguuie | ap OILISIP [9p LAIEINPS UOIdMNSUI Jod 8TOZ-TO0Z AVINYNN SAILBIPNIS 3P UIdNQLISIA €€ ©InBIy

37714L

SOHOYIIN 50730 HOK3s

WEOH WLIHYS

EERAL ]

ZNYIWINS

ITTwE %1 A WLSILME NSO NS

OHAIS| W5

00Y¥NY3E Hvs

FN0T0LYYE NS

WS L0d

Oldr50H T30 WHONIS WHLSINN
3032430 5971 30 WHONI S wdL5anNN .
J32H3N T 30 WHONIS wHLSENN .

NS NN e .

501030 IuTw .
ALY ¥ .

NsWHOHD 3 8wa 30400 .

SLIHAN JrT

JONFHO ¥E0MEIH

LSHNHANITTIE OWE3TING
OT¥NOOTHW OMILS M A

Wiy N

0A%W 30 500

HOTuATSS OLS1HD

IN93LF3Y N0 A - %830
LSHNHINITTIE OWEFTNSD -wa3D
0A% 30 500 -wa3d

AT IZL NIWY3 A $0T7HD -wa3a
OTFHEIZL S HIWET S $074D
SANONIND 00d39% IS0 dv'd "dv'd
ANDEEA IINO OldITe dwd
WHNTW ITINOEN0A OLSNamy

S040 Z=FN0513M $3TNTW

0195 0d 130 WHONIS WHLSINN MOl DN dy

5010 30 340 30 WHe D13k

BAIJEONPS UOIDNISL|

EANEINRE UOIDNILSL)

5
4 o o m
w 7 = oo W N =
£ @ r§ 923 zE
= mmmw - - = o mmwmmwmm
i z e L3 2 . 5 258 .3E%¢
5 g — 5@ E E . £ gz = 22 22 2% 258320
5, w E £ = wmmww a2 . 5 2 C memmuumwmmww
£ Ef g f firaRfp il 2y EZHAcEEEr g
3 25:53::23282§8R 8628228082855z 8 025
S EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE
_._.__ S_ uv_ :.__ Z_ m_ n-_ n-_ _._.__ uv_ n-_ S_ ﬂ_, m_ S_ uv_ W_ _._.__ _._.__ I._ n-_ uv_ n-_ uu__ m_ I., n-_ n__ n__ S_ E. uv_ S_ n-_ S_
— —_ —_ — -0
29510 || % 950, .eo_@awm&ﬁ@m mwo D‘.-m_a Bl bl .u.@omm_uem@w g5 m_ao&.wD
Bz g | % ORBIeL G b Gl m%%_uwmf ol L wma_m Al 1T €2 gt g 62 S\ommma_
19
% IDE T
951 -n8z
% LEfM % BC 9
0gE 9zt
% 508
LF -n0g
zav
%57 L1
£8G
-054
% Lbl
9.
% B9 a1
598
-nool

so0ig op aipey-eledogque | ap oJUISIp [8p BAlE2NPS UoIdNYSUI Jod
810<-100<¢ AVINYNM Sajuelpnisa ap eldUSpad0.d

SIBIPMISS ap pEPILED

©)
p
S
o
<
pa
S
Q)
c
Q
O
=

D
7
Q

9
©

S
173
o
—_
S

=
o
[

o

=
o
e}

Z

Repositorio Inst




Universidad

TESIS EPG UNA - PUNO ' Nacional del
i Altiplano

La figura 33, presenta la procedencia de los estudiantes por instituciones
educativas del distrito de Tambopata, provincia de Tambopata, del
departamento de Madre de Dios, en la UNAMAD desde el afio 2001 al
2018, donde se aprecia que el 16.69% de estos proceden de la institucion
educativa Carlos Fermin Fitzcarrald, un 14.7% proceden de la institucion
educativa Dos de Mayo, un 11.25% proceden de la institucion educativa
Santa Rosa, otro 8.5% de la institucion educativa Santa Cruz, el 6.29% son
procedentes de la institucion educativa Nuestra Sefiora de las Mercedes, el
6.25% proceden de la institucion educativa Faustino Maldonado y un 5.48%
procedentes de la institucion educativa Faustino Maldonado, el 30% restante

proceden de otras instituciones de la provincia Tambopata.

Procedencia de estudiantes UNAMAD 2001-2018 por institucion

educativa del distrito Las Piedras-Tambopata-Madre de Dios

Script en el lenguaje R:

2 #cargamos readx] para leer archivos de excel
3 Tibrary("readx1")

4 setwd("F: /UNA-MAESTRIA/2018-tesis/Borrador”)

5 datos<- read_excel("academico_unamad.x1sx", sheet =1

6 #cargamos dplyr para filtrar

7 Tibrary(dplyr)

8 datapep<-filter(datos,datosfescuela_ubigeo_departamento==16)

9 dataProvMbD<-filter(datapep,databepiescuela_ubigeo_provincia==3)

10 datapisMpp<-filter(dataProvMDD,dataProvMbDiescuela_ubigeo_distrito==1)
11 #Tabla de distribucion de frecuencias

12 tablapProv<-as.data.frame(table(Escuela=databismpDiescuelal)

13 transform(tablaprov,

14 FregAc=cumsum(Freq),
15 Rel=round(prop.tablecFreq),3),
16 relac=roundCcumsum(prop.tablelFreq)),3),
17 pPorcentaje=round(prop.table(Freq),3)%100,
18 Porcentajeac=round(cumsum(prop.table(Freq)*100),3)
19

EscCuela Freq Fregac Rel RelAC PGFCEI‘T‘I&]E Porcenta]eAc
1 ALMIRANTE MIGUEL GRAU SEMINARIO 22 22 0.092 0.092 9.2 9,205
2 HERCES DE ILLAMPU 63 85 0.264 0.356 26.4 35.565
3 JORGE CHAVEZ RENGIFO 59 144 0.247 0.603 24,7 60,251
4 RAUL WARGAS QUIROZ 53 197 0.222 0.824 22.2 B82.427
5 SUDADERO 42 239 0.176 1.000 17.6 100.000

Figura 34. Procedencia de estudiantes UNAMAD 2001-2018 por institucion

educativa del distrito Las Piedras-Madre de Dios
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Diagrama de barras estudiantes UNAMAD 2001-2018 por institucion
educativa del distrito Las Piedras - Tambopata-Madre de Dios

Script en el lenguaje R:

2 Tibrary("readx1")

3 setwd("F:/UNA-MAESTRIA/2018-tesis/Borrador")

4 datos<- read_excel("academico_unamad.x1sx", sheet = 1)

5 #cargamos dplyr para filtrar

6 Tibrary(dplyr.

7 datapep<-filter(datos,datos$escuela_ubigeo_departamento==16)

8 dataProvMpD<-filter (databep,databepfescuela_ubigeo_provincia==3)

9 datapismMop<-filter(dataProvmbD,dataProvmbbiescuela_ubigeo_distrito==1)
10 Tibrary (ggplot2)
11 gplot(data=-datapismop, factor(datapismppiescuela), geom="har",

12 ylab="cantidad de estudiantes",xlab="Institucion educativa",

13 fill=Factor(datapisMpbpiescuela) )+

14 themelaxis.text.x=element_text(size=7,angle=90,hjust=1))+

15 scale_fill_discrete(name = "Institucion educativa" )+

16 stat_count(aes(label=..count..),

17 wjust=-2, geom="text", position="identity") +

18 stat_count (geom="text",

19 aes(label=paste(round(..count.. /sum(..count..)*100,20,"%" ),

20 vjust=-0.75))+scale_y_continuous (1imits = c(0, 100))+

21 ggtitle("pProcedencia de estudiantes UNAMAD 2001-2018%\n por

22 institucion educativa del distrito Las Piedras-Madre de Dios") +
23 theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5))+

24 theme(legend.title = element_text(colour="blued", size=12, face="hold"))+
25 theme(legend. text = element_text(colour="hlack", size=7))

Procedencia de estudiantes UNAMAD 2001-2018
por institucidn educativa del distrito Las Piedras-Madre de Dios

50 Institucion educativa
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Figura 35. Distribucion de estudiantes UNAMAD 2001-2018 por
institucion educativa del distrito Las Piedras-Madre de Dios

La figura 35, presenta la procedencia de los estudiantes por instituciones
educativas del distrito Las Piedras, provincia Tambopata, del departamento
de Madre de Dios, en la UNAMAD desde el afio 2001 al 2018, donde se
aprecia que el 26.36% de estos proceden de la institucién educativa Héroes
de Illampu, un 24.69% proceden de la institucion educativa Jorge Chavez
Rengifo, un 22.18% proceden de la institucion educativa Raul Vargas
Quiroz, otro 17.57% de la institucion educativa Sudadero, y un 9.21%

proceden de la institucion educativa Almirante Miguel Grau Seminario.
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Procedencia de estudiantes UNAMAD 2001-2018 por institucion
educativa del distrito Laberinto-Tambopata-Madre de Dios

Script en el lenguaje R:

2 #cargamos readx] para leer archivos de exce
3 Tibrary("readx1")
4  setwd("F:/UNA-MAESTRIA/2018-tesis/Borrador")
5 datos<- read_excel("academico_unamad,x1sx", sheet = 1)
6 #cargamos dplyr para filtrar

7 Tibrary(dplyr)

8 datapep<-filter(datos,datosfescuela_ubigeo_departamento==16)

9 dataprovmpD<-filter(databep,databepfescuela_ubigeo_provincia==4)
10 datapismop<-filter(dataProvmoD,dataProvmMpbbiescuela_ubigeo_distrito==1)
11 #Tabla de distribucion de frecuencias
12 tablaprov<-as.data.frame(table(eEscuela=databisMbDiescuela))
13 transform(tablaProv,

14 Fregac=cumsum(Freq),
15 rRel=round(prop.table(Freq),3),
16 relac=round(cumsum(prop.table(Freq)),3),
17 pPorcentaje=round(prop.table(Freq),3)%100,
18 Porcentajeac=round(cumsumprop.table(Freq)“100),3)
19 )

Escuela Freq Fregac Rel RelAc Porcentaje Porcentajeac
1l CEBA - JAVIER HERAUD 5 5 0.029 0.029 2.9 2.924
2 JAVIER HERAUD 156 161 0.912 0.942 91.2 94.152
3 SANTO DOMINGO 10 171 0.058 1.000 5.8 100.000

Figura 36. Procedencia de estudiantes UNAMAD 2001-2018 por institucion
educativa del distrito Laberinto-Madre de Dios

Diagrama de barras estudiantes UNAMAD 2001-2018 por institucion
educativa del distrito Laberinto - Tambopata-Madre de Dios

Script en el lenguaje R:

2 Tibrary(“readx<1")

3 setwd("F:/UNA-MAESTRIAS2018-tesis Borrador™)

4  datos<- read_excel("academico_unamad. x1sx", sheet = 1)

5 #cargamos dplyr para filtrar

6  Tibrary(dplyr)

7 datapep<-filter(datos,datosfescuela_ubigeo_departamento==14)

8 dataProwMbb<-filter (databep,databeptescuela_ubigeo_provincia==4)

59 dataDisMbD<-filter (dataProvMbD,dataProvMbbfescuela_ubigeo_distrito==1)
10  Tibrary Cggplot2)
11 gplot(data=datapismpD, factor(databisMmbbfescuelal, geom="har",

1z ylah="Cantidad de estudiantes",xlab="1Institucion educatiwva”,

13 fill=Ffactoridatapismoofescuelall+

14 theme(axis.text, x=element_text(size=10, angle=%0,hjust=1))+

15 scale_fill_discretelname = "Institucion educativa' )+

16 stat_countifaes(label=..count..],

17 viust=-2, geom="text", position="identity") +

18 stat_countigeom="taxt",

19 aes(label=paste(round..count. . /sum. .count..J¥100,27,"%" ), wjust=-0.75)0+
20 scale_y_continuous (Timits = <0, 20000+

21 ggtitled"Procedencia de estudiantes UNAMAD 2001-2018%Nn

22 por institucion educativa del distrito Laberinto-madre de pios") +

23 theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5)0+

24 theme(legend.title = element_text(colour="blued", size=12, face="hold"))+
25 theme(legend. text = element_text{colour="hlack", size=7))
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Procedencia de estudiantes UNAMAD 2001-2018
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Figura 37. Distribucion de estudiantes UNAMAD 2001-2018 por
institucion educativa del distrito Laberinto-Madre de Dios.

La figura 37, presenta la procedencia de los estudiantes por instituciones
educativas del distrito de Laberinto, provincia Tambopata, del departamento
de Madre de Dios, en la UNAMAD desde el afio 2001 al 2018, donde se
aprecia que el 91.23% de estos proceden de la institucion educativa Javier

Heraud.

Procedencia de estudiantes UNAMAD 2001-2018 por institucion
educativa del distrito Inambari-Tambopata-Madre de Dios

Script en el lenguaje R:

2 #cargamos readx] para leer archiwvos de excel

3 Tlibrary("readx]™)

4 setwd("F:/UNA-MAESTRIA/2018-tesis//Borrador")

5 datos<- read_excel("academico_unamad.xlsx", sheet = 1)

6 #cargamos dplyr para filtrar

7 Tibrary(dplyr)

8 databep<-filter(datos,datos$escuela_ubigeo_departamento==16)

9 dataProvMpD<-Tilter(datapep,datapepfescuela_ubigeo_provincia==2)

10 datapismopb<-filter(dataProvMDD,dataProvMDDiescuela_ubigeo_distrito==1)
11 #Tabla de distribucion de frecuencias

12 tablarprov<-as.data.frame(tablelescuela=datapismobiescualal)

132 transftformitablaProwv,

14 Fregac=cumsum(Freq),
15 rRel=roundprop.tablelFreq),3),
16 relac=roundCcumsum(prop.tablel(Freql),3,
17 Porcentaje=roundCprop.tabledFreq),3)*100,
18 Porcentajeac=round(cumsum(prop.table(Fraq)*100),30
19 J

Escuela Freg Fregac Rel RelAc Porcentaje PorcentajeAc
1 52072 119 119 0.434 0.434 43.4 43.431
2 52219 1 120 0.004 0.438 0.4 43.796
3 ALTO LIBERTAD 13 133 0.047 0.485 4.7 48.540
4 CRISTO SALVADOR II 3 136 0.011 0.496 1.1 49,635
5 EMNMANUEL 5 141 0.018 0©0.515 1.8 51.460
6 JOSE C.MARIATEGUI 30 171 0.109 0.624 10.9 62.409
7 SARAYACU 3 174 0.011 0.635 1.1 63.504
3 SIMOM BOLIVAR 100 274 0.365 1.000 36.5 100. 000

Figura 38. Procedencia de estudiantes UNAMAD 2001-2018 por institucion

educativa del distrito Inambari-Madre de Dios
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Diagrama de barras estudiantes UNAMAD 2001-2018 por institucion

educativa del distrito Laberinto - Tambopata-Madre de Dios

Script en el lenguaje R:

Tibrary("readx1"

setwd("F: /UNA-MAESTRIA/2018-tesis /Borrador™)

datos<- read_excel("academico_unamad,x1sx", sheet = 1)

#cargamos dplyr para filtrar

Tibrary(dplyr)
databep<-filter(datos,datosfescuela_ubigeo_departamento==16)
dataProvMbDb<-filter (databep,databepiescuela_ubigeo_provincia==2)
datapismop<-filter(dataProvMpD,dataProvMpDiescuela_ubigeo_distrito==1)
10 Tdbrary (ggplot2.

11 gplot(data=datapismpp, factor(datacismopiescuela), geom="hbar",

W00~ Gven B

12 ylab="cantidad de estudiantes”,xlab="Institucidn educativa”,

13 fill=factor(databisMpbiescuela) )+

14 theme(axis.text.x=element_text(size=10, angle=90,hjust=1))+

15 scale_fill_discretelname = "Institucion educativa”)+

16 stat_count (aes(label=..count..) ,vjust=-2, geom="text", position="identity") +
17 stat_count (geom="text",

18 aes(label=paste(round(..count.. /sum(..count.. J¥*100,27,"%" ), vjust=-0.75)7+
19 scale_y _continuous (limits = <0, 200))+

20 ggtitle("pProcedencia de estudiantes uUNAMAD 2001-2018\n

21 por institucion educativa del distrito Inambari-madre de Dios") +

22 theme(plot.title = element_textChjust = 0.5))+

23 thema(legaend. title = element_text(colour="blued", size=12, face="bold") )+
24 theme(legend. text = element_text(colour="hlack"”, size=12))

Procedencia de estudianies UNAMAD 2001-2018
|por instifucion educativa del distrito Inambari-Madre de Dios

Institucién educativa

1a
4343 %

100
365 %

Carnadad de astudantes

)
1095 %
13

3 3 3
ELSNN LU L

Insthucion educatva

Figura 39. Distribucion de estudiantes UNAMAD 2001-2018 por

institucién educativa del distrito Inambari-Madre de Dios

La figura 39, presenta la procedencia de los estudiantes por instituciones
educativas del distrito Inambari, provincia Tambopata, del departamento de
Madre de Dios, en la UNAMAD desde el afio 2001 al 2018, donde se
aprecia que el 43.43% de estos proceden de la institucion educativa 52072,
un 36.5% proceden de la institucion educativa Simén Bolivar, un 10.95%

proceden de la institucion educativa José Carlos Mariategui.
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Ingresantes UNAMAD por semestre del 2001-2018

Script en el lenguaje R:

2 Tibrary("readx1")
3 setwd("F : /UMA-MAESTRIA/201l8-tesis /Borrador"™)
4 datos<- read_excel("academico_unamad.xlsx", sheet = 1)
5 tablasemestre<-as.data.frame(tablel(semestre=datosfsemestre_ingresoll
6 tablasemestre
7 transform(tablasemestre,
3 Fregac=cumsum(Freg),
=1 rel=roundCprop.tabledlFregl,3,
10 relac=round(cumsumprop.table(Freq)),3),
11 Porcentaje=round(prop.tableCFreq),3)%100,
12 Porcentajeac=roundCcumsumCprop.tableFreg)“100),3)
13 J

semestre Freq Fregac rRel rRelac Porcentaje Porcentajeac
1 2001-1 241 241 0.024 0.024 2.4 2.429
2 2001-2 78 319 0.008 0.032 0.8 3.215
3 2002-1 95 414 0.010 0.042 1.0 4.173
4 2002-2 55 469 0.006 0.047 0.6 4.727
5 2003-1 143 6l2 0.014 0,062 1.4 6.169
S 2003-2 159 F¥L 0.016 0.078 1.6 7.77L
7 2004-1 153 924 0.015 0.093 1.5 9.314
8 2004-2 107 1031 ©0.011 ©.104 1.1 10.392
=] 2005-1 186 1217 0.019 0.123 1.9 12.267
10 2005-2 1353 1350 0.013 0.136 1.3 13.607
11 2006-1 219 1562 0.022 0.158 2.2 15.815
iz 2006-2 178 1747 0.018 0.176 1.8 17.609
13 2007-1 156 1903 0.016 0.192 1.9 19.182
14 2007-2 150 2053 0.015 ©Q.207 1.5 20.693
15 2008-1 188 2241 0.019 0.226 1.9 22.588
16 2008-2 118 2359 0.012 0.238 1.2 23.778
17 2009-1 225 2584 0.023 0.260 2.3 26.046
18 2009-2 186 2770 0.019 0.279 1.9 27.921
19 2010-1 472 3242 0.048 0.327 4.8 32.678
20 2010-2 387 3629 0.039 0.366 3.9 36.579
21 2011-1 536 4165 0.054 0.420 5.4 471 .982
22 2011-2 265 4430 0.027 0.447 2.7 44 .653
23 2012-1 313 4743 0.032 0.478 3.2 47.808
24 2012-2 204 4947 0.021 0.499 2.1 40, 864
25 2013-1 407 5354 0.041 0. 540 4.1 53.966
26 2013-2 353 5687 0.034 0.573 3.4 57.323
27 2014-1 342 5029 0.034 0.608 3.4 G60. 770
28 2014-2 189 65218 0.019 0.627 1.9 62.675
29 2015-1 347 6565 0.035 0.662 3.5 66.173
30 2015-2 387 6952 0.032 0.70L1 3.9 70.074
31 2016-1 537 7489 0.054 0.755 5.4 75.486
32 2016-2 468 7957 0.047 0.802 4.7 80.204
33 2017-1 570 8527 0.057 0.859 5.7 85.949
34 2017=2 490 901¥ 0.04%9 0,909 4.9 S90. 888
35 2018-1 528 9545 0.053 0.962 5.3 26,210
36 2018-2 375 9920 0.038 1.000 3.8 99, 990
37 2051-1 1 9921 0.000 1.000 0.0 100. 000

Figura 40. Ingresantes UNAMAD por semestre del 2001-2018

Diagrama de barras de ingresantes UNAMAD por semestre del 2001-
2018

Script en R:

2 Tibrary( read=T"]
= setwd('F i AUNA-MAESTRIAS 2018 -Tes 15 /Borrador™)
4 datos<- read_excelf"academico_unamad. x1sx", sheet = 1)
5 Tibrary (ggplot2)
6 gplotidata=datos, factor(datosisemestre_ingrescl, geom="har",
7 ylabh="Cantidad de estudiantes",
3 xlab="semestre",fill=Factor(datosfsemestre_ingresoll+
e] theme(axis. text. x=element_text(size=8, angle=90))+

Mo scale_fi1l_discretecname = "semestre' )+

ni1 stat_countiaes(label=..count..,

nz vijust=-2, geom="text", position="Jdentity") +

= stat_count (geom="text",

1.4 aes(label=pasteCround(..count.. /sumi..count. . )%100,20,"%" ), wjust=-0.75)+
1] scale_y_continuous (1imits = <0, 100000+

[L& gogtitle("rPoblacion estudiantil-unaman por semestre del 2001-2018") +

ns theme(plot.title = element_text(hjust = 0.500+

na theme(legend.title = element_texticolour="hlued", size=16, face="haold"))
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La figura 41, presenta la cantidad de estudiantes ingresantes desde el
semestre 2001-1 al 2018-11, donde se aprecia que la mayor cantidad de
estudiantes ingresantes se ubican en el semestre 2017-1 con un total de 570
estudiantes, el semestre 2016-1 con 537 estudiantes, el 2011-1 con 536

estudiantes y el 2018-1 con un total de 528 estudiantes.

d.  Verificacion de la calidad de los datos

De acuerdo con el andlisis exploratorio de los datos, se observa que respecto
a la variable departamento (figura 21), existe 271 registros con el valor SIN
DATOS, respecto a la variable sexo (figura 29) existen 2 registros con el
valor SIN DATOS, respecto a la variable carrera (figura 31) existen dos
registros con el valor NA, respecto a la variable semestre_ingreso (Figura
41) existen 2 registros con el valor NA y un registro con el valor 2051-I.

estas incoherencias seran corregidas en la siguiente fase.

4.1.3.Fase 3: Preparacion de los datos

Durante esta tarea se prepard las variables de acuerdo al algoritmo de arboles de
clasificacion conocido como CART: Classification And Regression Trees. Para
esta técnica nuestra variable objetivo debe ser categdrica, mientras que nuestras
variables predictoras pueden ser continuas o categoricas, se utilizo las funciones

filter(), select() y mutate() del paquete dplyr de R.
a) Seleccidon de los datos

Los atributos seleccionados para este algoritmo fueron:
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Tabla 11
Atributos seleccionados para el modelo
Atributo Tipo
edad_actual Cuantitativa- discreta
Cualitativa-
Sexo R
dicotémica
. A Cualitativa-
escuela_ubigeo_provincia o
politomica
. Cualitativa-
id_carrera .

- politbmica
cant_cursos_cursados Cuantitativa-discreta
deuda_universidad C.uallyatl-va-

dicotomica
modalidad_ingreso Cualitativa-
politbmica

. Cualitativa-
tipo_escuela P

politomica

promedio_ponderado_semestral Cuantitativa-continua

Edad del estudiante
Género del estudiante

Numero de abigeo
provincial de la institucién
educativa de origen.

Cadigo de carrera
profesional

Cantidad de asignaturas
cursadas

Especifica deuda con
universidad (si/no)

Establece la modalidad de
ingreso a la universidad

Tipo de institucion
educativa de origen

Promedio ponderado
semestral del estudiante

b) Limpieza de los datos

Esta tarea se realizd con la ayuda de las funciones filter, select y mutate del

paquete dplry de R, para el tratamiento de valores faltantes, la discretizacion

de variables numeéricas, a continuacion, se detalla el script en el lenguaje R:

Tibrary("read<1"])

setwd("F: /UNA-MAESTRIA/20L8-Tes s /Borrador™)
datos<- read_excel("academico_unamad. xTsx",
Tihrary(dalyr)
datos<-filter(datos,datosiProdio_ponderado_acumulada!="SIN DATOS")
datos<-filter(datos,datos$Prodio_ponderado_acumulado!="EN PROCESO")
datos<-filter(dataos,datosipProdio_ponderado_acumulado!="")
datosl«<-filter(

10 datos,as. integer(as. character(datosiprodio_ponderado_acumulado))>=0 &
11 as.integer(as, character (datosfProdio_ponderado_acumuladol)<=20

sheet = 10

. A N

13 datosl<-datos %% mutatefl
14 t_escuela = case_when(is.na(datosftipo_escuelal ~ "missing"”,

- En convenio” ~ "3V,
Parroguial” ~ "4",

19 tipo_escuela=="pPrivada
20 tipo_escuela=="pPublica
21 TRUE ~ "others")

municipalidad” -~ "&",

)
23 datosl<-datosl %:% mutatel
24 d_universidad = case_when(is.na(datosl$peuda_universidad) ~ "missing"”,
25 peuda_universidad=="s1" ~ "1",
26 peuda_universidad=="no" ~ "0",
27 TRUE ~ "others")

15 tipo_escuela=="Publica - sector Educacion" -~ "1",

Instituciones eenéficas"™ -~ "5",
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29 datosl<-datosl %% mutatel

30 T_sexo case_when(is.naldatoslisexo) "missing”,

31 Sex0=="FEMENINO" "o,

32 sex0=="MASCULING" ",

33 TRUE ~ "others"]

34 )

35 datosl<-datosl %% mutate(

36 t_carrera = case_when(is.naf datosl~'|d carreral ~ "missing"”,

37 id_carrera "1,

38 id_carrera ~t2Y,

39 id_carrera ~ 3",

40 id_carrera ~ Mg,

41 id_carrera -

42 id_carrera ~ "a",

43 id_carrera ~ "7,

44 id_carrera "8",

45 id_carrera "a",

46 id_carrera - "10",

47 id_carrera i1,

48 id_carrera "2,

49 TRUE "others")

50 )

51 datosl<-datosl %% mutate(

52 m_ingreso case _when(is. na[datosl‘«moda‘lidad _ingreso) "missing”,

53 modalidad_ingreso=="CENTRO PREUNIV ERS- TARIO" "1,

54 iodaldidad_ingreso=="CEPRE ORDINARIO" "2,

55 modalidad_ingreso=="DEPORTISTAS CALIFICADOS" "3,

56 modalidad_ingreso=="ExaMEN ESPECIAL PARA SECUNDARIA" "4,
57 modalidad_ingresos=="ExAMEN ORDINARIC" "5,

S8 modalidad_ingreso=="FEDERACION AGRARIA DEPARTAMENTAL DE MADRE DE DIOS"
59 modalidad_ingreso=="FEDERACION NATIVA DE RIO MADRE DE DIOS ¥ AFLUENTES"
&0 modaldidad_ingreso=="PERSOMAS CON DISCAPAC IEAD "g",

&1 modalidad_ingreso=="PRIMEROS

52 modalidad_ingresos=="PROGRAMA NACIONAL DE BE- AS" "10",

63 modalidad_ingreso=="RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO" i1,
64 modalidad_ingreso=="SIN DATOS" ~ "12",

65 modalidad_ingreso=="TITULADOS ¥/0 GRADUADOS" "13",

a6 modalidad_ingreso=="TRASLADO INTERNO DIFERENTE FACULTAD" "14",
&7 modalidad_ingreso=="TRASLADO INTERNO MISMA FACULTAD" "1s",
68 modalidad_ingreso=="TRASLADOS EXTERNOS NACIONAL" "16",

69 modalidad_ingreso=="VICTIMAS DEL TERRORISMO O PLAN DE" ~ "17",
70 TRUE "others")

ra i

72 datosl<-datosl %% mutate(

73 clase=ifels ound(as. integeras. character (Prodio_ponderado_acumulado) )’ 0:10, "¢
74 ifels ound(as. integer(as.character (Prodio_ponderado_acumulado) 11:15, """,
75 ifelse(roundias, integer(as, character (Prodio_ponderado_acumuladao) ) % 14:17, "a","ap")))
76 0

77 data_unamad<-select(

78 datosl,-id_alumno,fecha_nacimiento, -codigo_alumno, -departamento,

78 distrito,-provincia,-id_distrito,-carrera,-id_escuela,-escuela,

80 ~-tipo_escuela,-escuela_ubigeo_distrito,-semestre_ingreso,

81 -nro_creditos_desaprobados , -nro_creditos_aprobados

8 )

83 data_unamadl<-filter(

84 data_unamad, 'is. naCid_departamento),'is.na(id_provincial,

85 '|s nat modahdad '|ngr‘eson lis.nalsexo),

86 d_carrera),!is.nalescuela_ubigeo_departamento),

87 scuela_ubigeo_provincial,

88 s, na(peuda_universidad), is.nalt_escuela

89 )

90 data_unamadl<-filterdata_unamadl,escuela_ubigeo_departamento!="SIN DATOS™)

91  data_unamadl<--filter(data_unamadl,data_unamadlit_escuela'="others")

92  data_unamadl<-filter(data_unamadl,data_unamadlim_ingreso'="SIN DATOS"

93 data_unamadl<-filter(data_unamadl,data_unamadlim_ingreso!="others")

94  data_unamadl<-filter(

a5 data_unamadl ,data_unamadlénro_creditos_matriculados:=0

96 )

97 data_unamadliclase<-factori{data_unamadliclase

98 dara_unamadlit_escuela<-factor(data_unamadlit_escuela’

99 data_unamadlim_ingreso<-factor (data_unamadlim_ingreso

c¢) Estructuracion de los datos

Con los resultados de la tarea anterior (limpieza de datos), con los valores
filtrados, reemplazados y eliminados, se presenta la estructura del dataset
definitivo:
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Tabla 12
Estructura del dataset
Atributo Descripcion Valores
t_sexo Género del estudiante 0 Femeni_no
1: Masculino

escuela_ubigeo_departamento

t_carrera

cant_cursos_cursados

Servicio_comedor

d_universidad

m_ingreso

t_escuela

clase

Codigo Ubigeo de la
escuela de origen del
estudiante

Carrera profesional del
estudiante

Cantidad de asignaturas
cursadas por el
estudiante.

Indica si el estudiante
cuenta con servicio de
comedor universitario.
Indica si el estudiante
adeuda a la universidad.

Indica la modalidad de
ingreso del estudiante.

Indica el tipo de escuela
de procedencia del
estudiante

Variable a predecir

Valores numéricos

1: Administracion y negocios
internacionales

: Contabilidad y Finanzas

: Derecho y ciencias politicas
: Ecoturismo

: Educacion

: Educacién Inicial y Primaria
: Enfermeria

: Educacion Primaria e
Informatica

9: Ingenieria Agroindustrial
10: Ingenieria Forestal y Medio
Ambiente

11: Ingenieria de Sistemas e
Informatica

12: Medicina veterinaria

O~NO OB WN

Valores numéricos

Sl
NO

0: NO

1: Sl

1: Centro preuniversitario

2: CEPRE ordinario

3: Deportistas calificados

4: Examen especial para
secundaria

5: Examen ordinario

6: Federacion agraria
departamental de madre de dios
7: Federacion nativa de rio
madre de dios y afluentes

8: Personas con discapacidad
9: Primeros puestos

10: Programa nacional de becas
11: Resolucién de consejo
universitario

12: Titulados y/o graduados
13: Traslado interno diferente
facultad

14: Traslado interno misma
facultad

15: Traslados externos nacional
16: victimas del terrorismo o
plan de

1: Publica - Sector Educacién
2: Privada — Particular

3: Publica - En convenio

4: Privada — Parroquial

5: Privada - Instituciones
Benéficas

6: Publica - Municipalidad

C: 0-10

B:11-13

A: 14-17

AD: 18-20
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La variable clase se generd de la transformacion del atributo numérico
promedio_ponderado_acumulado, tomando como referencia (MINEDU,
2009) donde define la escala de evaluacion como se detalla en la siguiente
tabla:

Tabla 13

Escala de evaluacion de los aprendizajes

Variable Clase Valores Descripcion

Cuando el estudiante evidencia el logro de
los aprendizajes previstos, demostrando
C 0-10 incluso un manejo solvente y muy
satisfactorio en todas las tareas propuestas

Cuando el estudiante evidencia el logro de
los aprendizajes previstos en el tiempo

B 11-13
programado.

Cuando el estudiante esta en camino de
lograr los aprendizajes previstos, para lo

A 14-17 cual requiere acompafiamiento durante un
tiempo razonable para lograrlo.

Cuando el estudiante estd empezando a
desarrollar los aprendizajes previstos o
evidencia dificultades para el desarrollo de

AD 18-20 éstos y qecesita mayor tiempo de
acompafiamiento e intervencién del
docente de acuerdo con su ritmo y estilo
de aprendizaje.

promedio_ponderado_acumulado

Fuente: Adaptado de (MINEDU, 2009, pag. 53)
El Script utilizado en el lenguaje R, para esta tarea fue:

1 datosl<-datosl %% mutatel

2 clase=ifelse(roundias. integer(

3 as.character(Prodio_ponderado_acumulado) ) %in% 0:10, "cC",

4 ifelsetlroundias. integer(

5 as.character(prodio_ponderado_acumuladol ) %in% 11:15,"8",

5} ifelsetroundias. integer:(

7 as.character(prodio_ponderado_acumulado) ) %in%x 14:17, "a","ap"100
&

d) Integracion de los datos

Dado que la fuente de datos para el presente estudio fue resultado de una
consulta a la base de datos de procesos de matricula de oficina de la DUAA

en formato Excel, no se tuvo la necesidad de fusionar multiples tablas.
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e) Formateo de los datos

En esta tarea se realizd la seleccion de las variables: t sexo,
escuela_ubigeo_departamento, t carrera, cant_cursos_cursados,
Servicio_comedor, d_universidad, m_ingreso, t_escuela y clase de la tabla
data_unamadl, preparados durante la tarea anterior, se consideré a la
variable cant_cursos_cursados como variable numérica, las demés variables
incluyendo la variable objetivo (clase) se consideraron como factor. A

continuacion, detallamos el Script en el lenguaje R:

1 data_unamadz<-select(

2 data_unamadl, t_sexo,

3 escuela_ubigeo_departamento,

4 t_carrera, cant_cursos_cursados,
5 servicio_comedor,

] d_universidad,

7

8

m_ingresa,
t_escuela,
9 clase
10 0

11  data_unamad2$t_sexo<-factor (data_unampd2$t_saxo)
12 data_unamadz$escuela_ubigeo_departamento<-factor(data_unamadziescuela_ubigeo_departamento)

13  data unamad2$t_carrera<-factor(data_unamad2$t_carreral

14 data_unamad2$cant_cursos_cursados<-as. integer(as.character(data_unamad2$cant_cursos_cursados))
15 data_unamadz$servicio_comedor<-factor(data_unamadz$servicio_comedor)

16  data_unamad?$d_universidad<-factor(data_unamad24d_universidad)

17  data_unamad2ém_ingreso<-factor(data_unamad2ém_ingresol

18 data_unamad2$t_escuela<-factor(data_unamad2$t_escuelal

19 data_unamad2iclase<-factor(data_unamad2$clase)

La vista minable quedo de la siguiente manera:

“ t_sexo escuela_ubigeo_departamento t_carrera cant_cursos_cursados Servicio_comedor d_universidad m_ingreso t_escuela clase
10 16 1 860 NO Q 5 1 A
20 7 1 49 NO 1 5 2 C
30 4 1 50 MO Q B 3 B
40 16 1 22 NO 1 5 1 C
51 16 1 55 MO Q 5 1 B
6 1 7 1 86 MO Q B 2 B
T 16 1 87 NO Q 5 1 B
3 1 16 1 81 NO Q 5 1 B
90 16 1 91 NO 1 B 1 C
0 1 16 1 13 No 1 5 1 C
1 1 14 1 87 NO Q 5 1 B
12 0 16 1 107 MO 1 B 1 C
13 1 16 1 16 MO 1 5 1 C
14 1 21 1 86 NO Q 5 1 B
Showing 1 to 14 of 7,309 entries

Figura 42. Vista minable
Esta tabla quedd con 7309 instancias y 9 columnas.

4.1.4.Fase 4: Modelamiento
a) Seleccion de la técnica del modelado
De acuerdo a los objetivos del presente estudio, las técnicas de modelado

que mejor se ajustan para el logro de estos son: El algoritmo CART
(Classification And Regression Trees) implementado en el paquete rpart,
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C5.0 que es una extension del algoritmo de arboles de decision C4.5,
implementado en el paquete C50 y finalmente Random Forest

implementado en el paguete randomForest de RStudio.
b) Generacion del plan de pruebas

Para esta tarea se realiza la separacion de los datos en un conjunto de
entrenamiento y otro de prueba, el primero para el proceso de entrenamiento
del modelo y el segundo para probar el modelo entrenado en una proporcion

de 70% y 30% respectivamente.

Script en el lenguaje R:

1 tamano.total <- nrow(data_unamad2)
2 tamano.entreno <- round(tamano.total®0.7)
3 datos.indices <- sample(l:tamano.total , size=tamano.entreno)
4 datos.entreno <- data_unamad2 [datos.indices,]
5 str(datos.entreno$clase)
6 datos.test <- data_unamad2[-datos.indices,]
7  summary(datos.entreno)
t_sexo escuela_ubigeo_departamento  t_carrera cant_cursos_cursados servicio_comedor d_universidad
0:23592 16 4048 10 : 837 Min. : 1,00 MO 4877 0:3485
1:2724 7 : 530 4 1 76O 1st qu.: 12.00 SI: 239 1:1631
20 ;122 =l M median : 26.00
14 111 1 1 444 Mean @ 39,00
4 : B9 2 : 410 3rd qu.: 7000
3 : 51 3 : 405 Max. 122,00
(other): 165 {other):1526
m_ingreso t_escuela clase
5 13001 1:4582 A 20
1 11427 2: 477 B:2609
4 t 221 3: 38 C:2478
9 128 4: 16
5] @ 105 51 2
7 HE" 61 1
(other): 170

Figura 43. Resumen del conjunto de datos de entrenamiento

T_sexo  escuela_ubigeo_departamento  T_carrera  cant_cursos_cursados servicio_comedor d_universidad
0:1063 15 11748 10 1350 Min. : 100 NO 2078 031501
1:1130 7 P223 4 1306 lst qQu.: 12.00 SI: 115 1: 692
14 © 99 9 1303 Median @ 25.00
4 45 1 1188 Mean : 3B.26
20 HENE S 2 (178 3rd qu.: 69.00
3 ;18 3 1175 Max. 128,00
(other): 59 (other) 693
m_ingreso t_escuela clase
5 11267 1:1540 A 16
1 D621 2. 228 E:1154
4 HE ] 3 14 1023
] HE 4 ]
] 44 5 1
3 HE—L] 5] 1
(otherd: &9

Figura 44. Resumen del conjunto de datos de prueba

En la figura 43 y 44 se observan que los conjuntos de datos se encuentran no
balanceados, dado que existen clases con nimero de instancias mayores que
otras. De acuerdo (Espinar, 2018) “existen dos métodos de remuestreo:

Downsampling y Upsampling. Upsampling es una técnica que simula o
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atribuye datos adicionales para mejorar el equilibrio de las clases, mientras
Downsampling es una técnica que reduce el tamafio de la muestra para
mejorar el equilibrio de dichas clases, tambien puede darse la hibridacion de

ambas.”.
c) Construccion del modelo

A continuacién, se presenta el procedimiento para la construccion del

modelo de clasificacion:

Identificacion de las variables mas influyentes en el modelo predictivo

utilizando el algoritmo Random Forest: Experimento 1
Identificacién del nimero 6ptimo de predictores por cada particion

Script en el lenguaje R:

2  Tibrary(randomForest’

3  #Funcion gue de dev uelve &1 nimero de p"._-j‘\ ctores con la tasa de clasificacion
4 -~ get_mean_prediction_error <- function(p_data, p_y, p_ntree){

5 requireCdplyr)

& t_predictores <- ncol(p_data) - 1

7 n_predictores <- repina, t_predictores)

8 tasa_err_oob <- repiua, t_predictores)

G~ for (1 in 1:t_predictores) {
10 set.seed(123
11 f <- formulacpastelp_y,”~ ."))
12 modelo_rf <- randomfForest(formula = f, data = p_data, mtry = i, ntree=p_ntree)
13 n_predictores[i] < 1
14 tasa_err_oob[i] <- taili(modelo_rfierr.rate[, 1], n = 1)
alls )
16 result «- data_frame(n_predictores, tasa_err_och)
aly return(result)

1 numero de predictores por particidn
get_mean_prediction_error(datos,entreno, "clase",250)

21 wvar_mtry ¢ arrange(tasa_err_oob )

22 #craficamos la tasa de error de clasificion vr nimero de predictores por particion
23 ggplotidata = var_mtry, aes(x = n_predictores, y = tasa_err_ooh)) +

24 scale_x_continuous (hreaks = var_mtryfn_predictores) +

25 geom_1ine() +geom_point() +

26 geom_point (data = var_mtry %% arrange(tasa_err_oob) %:% head(1),

27 color = "red") +labs(title = "Evolucion del out-of-bag-error vs mtry",

28 x = "n® predictores empleados", y="out-of-bag clasification error") +

2% theme_bw( )

Evolucién del out-of-bag-error vs numero de prediclores por paricién

1
\

)

out-of-bag clasification error

/

r° predictores empleados
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Figura 45. Evolucion del out-of-bag-error versus namero de predictores por
particién.

En la figura 45 se observa la evolucion del out-bag-error en funcion del
numero de predictores, se observa que el valor de este error es minimo para

2 predictores por particion.
Identificacidn del tamafio 6ptimo de los nodos finales.

Script en el lenguaje R:

1- get_nodesize <- function(p_data, p_y, p_size = nNULL, p_ntrese){

2 requireCdplyr)

3« if Cis.nulldp_sizel){

4 p_size <- seqi(from = 1, to = nrow(p_data), by = 5)

B b

6 tasa_err_oob <- repina, lengthip_size)’

7- for i in seg_along(p_size)) {

8 set,seed(321;

] f <~ formulalpastelp_y,”~ ."0)
Lo modelo_rf <- randomForest(formula = f, data = p_data, mtry = 2, ntree = p_ntree,nodesize = i)
i tasa_err_ooh[i] <- tail(modelo_rfierr.ratel, 11, n 1
hz t
n3 results <- data_frame(p_size, tasa_err_ooh)
L4 returniresults.
ns
N6 wvar_nodesize<-get_nodesize(datos. entreno,clase”,p_size = c(1:20),250
N7 war_nodesize %:% arrange(tasa_err_ooh)
N8 goplotidata = var_nodesize, aes(x = p_size, v = tasa_err_oob)) +
no scale_x_continuous (breaks = var_nodesizefp_size) +
20 geom_lina() +
21 geom_point () +
22 geom_point(data = var_nodesize %% arrange(tasa_err_oobh) %% head(1),color = "red") +
23 labs(title = "evolucion del out-of-bag-error vs tamafio de nodos terminales”,
24 x "n® observaciones en nodos terminales”, y="out-of-bag clasification error”) +
25 theme_bw

Evolucion del out-of-bag-error vs tamafio de nodos terminales
0232
i
/Wll N
| \

5 ff \ /

5o -1/

£ AN |

\ J g \ /
8 \ \ /s

b

/N \

r-]

E « /

: v

02 /f H
i 3 4 5 I : 8 8 10 11 12 13 14 15 16 47 18 19 20
r® observaciones en nodos terminales

Figura 46. Evolucion del out-of-bag-error versus tamafio de nodos

En la figura 46 se observa la evolucion del out-bag-error en funcion del
namero de observaciones en los nodos terminales, se observa que el error se

minimiza para 3 observaciones en los nodos terminales.
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Identificacién del nimero 6ptimo de arboles

Script en el lenguaje R:

1 Tibrary(randomForest.

2+ get_nro_arboles <- function(p_data){

3 modelo_rf <- randomForest(clase ~ ., data = p_data, mtry = 2, ntree = 500,
4 importance = TRUE, nodesize = 3.

5 tasa_err_oob <- data.framecarboles = seqg_along(modelo_rféerr.ratel, 1]J,
6 tasa_err_oob = modelo_rfierr.ratel, 1])

7 returnitasa_err_oob)

8

9 war_nro_arboles<-get_nro_arboles(datos. entreno)

10 war_nro_arboles %-% arrange(tasa_err_oobh)

11 ggplot(data = var_nro_arboles, aes(x = arboles, y = tasa_err_oob ))+geom_line()+
12 labs(title = "evolucion del out-of-bag-error vs nimero arboles”,x = “n® arboles”,
13 b/-_"out-of-bag clasification error")+theme_bw()

Evolucién del out-of-bag-error vs nimero arboles

0.301

0261

out-of-bag clasification error

0274 MWMWWM

0 100 200 300 400 500
n° arboles

Figura 47. Evolucion del out-of-bag-error versus nimero de arboles

En la figura 47 se observa que el out-of-bag-error del modelo se logra
estabilizar, para 250 &rboles, lo cual indica que el modelo 6ptimo de para

nuestro set de datos se puede dar a partir de este valor.
Modelo de clasificacion final con los valores obtenidos

Script en el lenguaje R:

2 modelo<-randomForest(as. factor{clase) ~ ., data=datos.entrenao, mtry = 2, ntree = 250,
3 importance = TRUE, nodesize = 3,
4 norm. wotes = TRUE
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Variables mas influyentes en el modelo de clasificacién

Script en el lenguaje R:

1 Tibrary(tidyverse)

2  Tibrary(ggpubr)

3 Tibrary(tibble)

4 wvar_importancia <- as.data.frame(importance(modelo, scale = TRUED)

5 war_importancia <- rownames_to_columni{var_importancia, var = "wvariable")
6 figura_rfl <- ggplot(data=var_importancia,

7 aes(x=reorder (variable, MeanDecreaseaccuracy),

8 ¥ = MeanDecreaseaccuracy,fill = MeanDecreaseAccuracy)) +
9 Jlabs(x = "Predictores"”, title = "Mean Decrease Accuracy"”,
10 y="Disminicién media de la Accuracy") +
11 geom_col() +

12 coord_flip() +
13 theme_bw() +

14 theme(legend. position = "bottom”)

15 figura_rf2 <- ggplotidata = var_importancia,

16 aes(x = reorder(variable, MeanbecreaseGini),

17 ¥ = MeanDecreaseGini,fill = MeanDecreaseGini)) +
18 Tlabs(x = "predictores”, title = "Mean Decrease Gini (Gini)",

19 y="Disminicion media del indice de Gini") +

20 geom_col1() +

21 coord_f1lip() +
22 theme_bw() +

23 theme(legend. position = "bottom")
24 ggarrange(figura_rfl, figura_rf2)
(A) Mean Decrease Accuracy (B) Mean Decrease Gini (Gini)
t¢ cursad: ‘ ant_cursos_cursad

Predictores

F (g
I
3

Predictores

escuela_ubigeo_departamento

o
r - :
8 I a

o

a0

o

200 400 500
Disminicion media del indice de Gini

MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGini “J

0 40 B0 200 400 00

20 40 &0
Disrninicion media de la Accuracy

Figura 48. Influencia de las variables en el modelo de clasificacién-Random

Forest.

En la figura 48 se observa: (A) De entre todos los predictores utilizados en
el modelo de clasificacion, la cantidad de asignaturas cursadas
(cant_cursos_cursados), el servicio de comedor universitario
(Servicio_comedor), la carrera profesional (t_carrera), deuda con la
universidad (d_universidad) son las variables que mas influyen en la
prediccion del rendimiento académico, la grafica de barras muestra cuanto
disminuye la precision del modelo si dejamos de lado esas variables. (B) las
variables cantidad de asignaturas cursadas (cant_cursos_cursados), carrera

profesional (t_carrera), modalidad de ingreso (m_ingreso), deuda con la
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universidad (d_universidad) son las variables que mas que reducen mas el
indice de impureza de Gini. (Sarria, 2016) menciona que: La importancia
de los predictores se evalla teniendo en cuenta el niUmero de veces que han
sido utilizados por los diversos arboles y su capacidad para reducir el indice
de Gini.

Discusion

Estos resultados guardan relacion con lo que sostienen La Red Martinez et
al. (2015) en su estudio denominado: Perfiles de rendimiento académico:
Un modelo basado en mineria de datos, quienes sefialan que el tipo de
escuela que cursé el alumno no esta relacionado con el rendimiento
académico logrado por el mismo. Ello es acorde a lo que en este estudio se

halla.
Matriz de confusién y estadisticas

Script en el lenguaje R:

1 prediccion<- predict(modeTo, newdata = datos.test, Type = "class’ )
2 confusionmatrix(prediccion, datos.test[["clase”]])

reference
Prediction A B c
A 0 0 4]
B 11 857 191
C 1 290 843

overall statistics
Accuracy : 0.7752
95% CI : (0.7571, 0.7925)
No Information Rate : 0.523
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.5536
Mchemar's Test P-value : 4.36e-07

statistics by Class:

Class: A Class: B Class: C

Sensitivity 0.000000 0.7472 0.8153
Specificity 1.000000  0.8069 0.7489
pos Pred value MaM  0.8093 0.7434
Neg Pred value 0.994528 0.7443 0.8196
Prevalence 0.005472 0.5230 0.4715
Detection Rate 0. 000000 0.3908 0.3844
petection Prevalence 0.000000 0.4829  0.5171
Balanced Accuracy 0.500000 0.7770 0.7821

Figura 49. Matriz de confusion del modelo construido con el algoritmo

Random Forest
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En la figura 49 se observa que la exactitud (Accuracy) del modelo de

clasificacion es 77.5%, de donde se desprende que la tasa de error de

clasificacion el del 22.5%, por otro parte el coeficiente de kappa es 0.55, lo

que indica de acuerdo a la tabla de valoracion del coeficiente de kappa

propuesta por (Landis & Koch, 1997) que la clasificacion observada

concuerda moderadamente con la clasificacion predecida por el clasificador.

Arbol de clasificacion utilizando el algoritmo C5.0: Experimento 2

Script en R para entrenar el modelo:

1
2

Tibrary(Co0)
mnde1u <— Ch5.00clase ~., data = datos.entreno)

Resultado obtenido:
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Ccall:
C5.0.formul a(fornmula = clase ~ ,, data = datos.entreno)

C5.0 [Release 2,07 GPL Edition] Tue Jan 15 10:34:59 2019

Class specified by attribute "outcome'
Read 5116 cases (9 attributes) from undefined.data
Decision tree:

servicio_comedor = SIt B (239/20)
servicio_comedor = NO:
f...CANt_cursos_cursados <= 62:
t...Cant_cursos_cursados <= 6: B (223/23)
cant_cursos_cursados > é:
toooduniversidad = 13 C (1275/244)
d_universidad = 0:
iesst_carrera in {10,11,12,4,9}:
t...mingreso in {1,12,13,14,15,16,2,32,5,6,7,8}: € (901,/252)
: m_ingreso in {10,11,4,5}: B (83/37)
t_carrera in {1,2,3,5,6,7,8}:

: t...mingreso in {12,6,7}: C (33/8)
H m_ingreso in {10,11,13,14,15,16,2,4,8,9}: B (S4,20)
: m_ingreso = 3:

t...t_carrerain {1,5,6,7,8}: C (5)

t_carrerain {2,3}: B (3)
m_ingreso = S:
: l...CANt_cursos_cursados <= 13: € (133/47)
cant_cursos_cursados > 13: B (327/142)
m_ingreso = 1:
f...Cant_cursos_cursados > 21t B (134/27)
cant_cursos_cursados <= 21:

: !...escuela_ubigeo_departamento in {1,10,11,12,13,15,
H H 17,18,19,2,20,21,
: 22,23 ,24,25,3,4,5,
6,7,
: 9}: B (17/6)
escuel a_ubigeo_departanento = 8: C (1)
: escuel a_ubigeo_departanento = 14:
: t...t_carrera = 1: € (2)
: H t_carrera in {2,3,5,6,7,8}: B (3)
: escuel a_ubigeo_departanento = 16:
: ...t _carrera in {1,3,6}: B (39/12)
: t_carrera in {2,7,8}: C (40/16)
: t_carrera = 5t

I...Cant_cursos_cursados <= 14: C (7/1)
: cant_cursos_cursados > 14: B (7)
cant_cursos_cursados > 62:
l...Cant_cursos_cursados <= 85: B (1106/155)
cant_cursos_cursados » 853
t...t_carrera in {1,12,2,3,6,7,8}: B (203/24)
t_carrera in {10,11,4,5,9}:
tewe CANT_CUPSOS_cCUrsados » 95:
t...t_carrera in {10,4,9}: € (77)
t_carrera in {11,5}:
t f...CaNC_cursos_cursados <= 99: B (5/1)
H cant_cursos_cursados > 99: € (18,/1)
cant_cursos_cursados <= 95:
t...bLcarrera = 9: C (41/5)

Figura 50. Arbol de clasificacion para el rendimiento académico - C5.0

En la figura 50 se observa el arbol de clasificacion generado por el
algoritmo C5.0, en la hoja 3 de arriba hacia abajo, se aprecia que los

estudiantes clasificados en la categoria C ascienden a 1275, estos tienen el
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siguiente perfil: estudiantes que no poseen servicio de comedor
universitario, que cursaron mas de 6 cursos, pero menos de 62, que poseen
deuda con la universidad, en la hoja 4 se aprecia que fueron clasificados
901 estudiantes en la categoria C, estos estudiantes ademas de tener el
mismo perfil anterior pertenecen a las carreras de Ingenieria Forestal y
Medio Ambiente, Ingenieria de Sistemas e Informética, Medicina
Veterinaria y Zootecnia, Ecoturismo y también a la carrera de Ingenieria

Agroindustrial.

Matriz de confusion y estadisticas

1 prediccion_l <- predict(modelo, newdata = datos.test, type = "class")
2  summary(prediccion_1)
3 confusionmatrix(prediccion_1l, datos.test[["clase"]])

Cconfusion Matrix and sStatistics

reference
Prediction A B G
A 0 0 0
B 15 875 225
G 1l 244 833

overall statistics
Accuracy : 0.7788
95% CI : (0.7609, 0.7961)
No Information Rate : 0.5103
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.5607
Mcnemar's Test P-value : 0.0007881

Statistics hy Class:

Class: A Class: B Class: C

Sensitivity 0.000000 0.7819 0.7873
Specificity 1.000000 0.7765 0.7841
Pos Pred value Nan 0.7848 0.7727
Neg Pred value 0.892704 0.7737 0.7982
Prevalence 0.007296 0.5103 0.4824
Detection Rate 0.000000 0.3980 0.3788
petection Prevalence 0.000000 0.5084 0.4916
Balanced Accuracy 0. 500000 0.7792 0.7857

Figura 51. Matriz de confusién del modelo construido con el algoritmo
C5.0

En la figura 51 se observa que la exactitud (Accuracy) del modelo de
clasificacion es 77.8%, siendo la tasa de error de clasificacion el del 22.2%,
por otro parte el coeficiente de kappa es 0.56, lo que indica de acuerdo a la

tabla de valoracion del coeficiente de kappa propuesta por (Landis & Koch,
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1997) que la clasificacion observada concuerda moderadamente con la
clasificacion predicha por el clasificador.

Identificacién de las variables mas influyentes en el modelo predictivo

utilizando el algoritmo C5.0: Experimento 3

Script en el lenguaje R:

1 Tibrary(cso)

2 modelo <- C5.0(clase ~ .,data = datos.entreno’

3 summary(modelo)

4  Tibrary(tibble)

5 Tibrary(dplyr)

6 importancia_usage <- CS5imp(modelo, metric = "usage")

7 dmportancia_usage <- importancia_usage *:% rownames_to_column(var = "pPredictor”

8 dmportancia_usage

9 dmportancia_splits <- CSimp(modelo, metric = "splits")
10 Hdmportancia_splits <- dimportancia_splits %>% rownames_to_column(var = "Predictor”)

11  dmportancia_splits
12 Tibrary(ggplot2

13 figural <- ggplot(data = importancia_usage, aes(x = reorder(pPredictor, overall),
14 y = overall, fi11 = overall)) +
15 labs(x = "predictor"”, title = "(A) usage") +

16 geom_col() +

17 coord_flip() +

18 theme_bw() +

19 theme(legend. position = "hottom”)

20 figuraz <- ggplot(data = importancia_splits, aes(x = reorder(Predictor, overall),
21 y = overall, fi11 = overall)l) +
22 labs(x = "predictor"”, title = "(B) splits") +

23 geom_col() +

24 coord_flip() +

25 theme_bw() +

26 theme(legend. position = "bottom")

27 ggarrange( figural,figura2)

(A) usage (B) splits
| rsad | | cant, srsados ‘ }
e _ =] -
5 t_camera 5 Servicio_comedor
2 - g .
= =
I3 g
@ ingrese @ m_ingreso 1
t éla
escuela_ubigeo_depanamento escuela_ubigeo_departamento
5 75 100 ] 10 20 30
Orverall Crverall
e R ey ET
0 25 50 75100 0 10 220 3

Figura 52. Influencia de las variables en el modelo predictivo de
clasificacion-C5.0

En la figura 52 se observa: (A) De entre todos los predictores utilizados en
el modelo de clasificacion servicio de comedor universitario
(Servicio_comedor), cantidad de asignaturas cursadas
(cant_cursos_cursados), deuda con la universidad (d_universidad), carrera

profesional a la que pertenece (t_carrera) son las variables que mas influyen.

96

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS EPG UNA - PUNO &1 ALsE Nacional del
Altiplano

(B) las variables carrera profesional a la que pertenece (t_carrera), cantidad
de asignaturas cursadas (cant_cursos_cursados) y género (t_sexo) son las

variables que mas participan en las divisiones del arbol de clasificacion.
Arbol de clasificacion utilizando el algoritmo CART: Experimento 4

Script en R para entrenar el modelo:

1 Tibrary(rpart)

2 Tibrary(rpart.plot)

3 modelo <- rpart (clase ~., data = datos.entreno)
4 modelo

n= 5116

node), split, n, loss, ywval, (yprob)
“ denotes terminal node

1) root 5116 2507 B (0.005668491 0.509968726 0.484362783)
2) cant_cursos_cursados>=61.5 1575 370 B (0.C010158730 0.765079365 0.224761905)
4) cant_cursos_cursados< 88.5 1205 184 B (0.0099538506 0.847302905 0.142738589) «
5) cant_cursos_cursados>=88.5 370 186 B (0.010810811 0.497297297 0.491891892)
10) t_carrera=1,12,2,3,6,8 175 31 B (0.022857143 0.822857143 0.154285714) #
11) t_carrera=10,11,4,5,9 195 40 € (0.000000000 0.205128205 0.794871795) *
3) cant_cursos_cursados< 61.5 3541 1417 C (0.003671279 0.396458164 0.599830556)
6) servicio_comedor=sI 219 13 B (0.022831050 0.940639269 0.036529680) *
7) servicio_comedor=N0o 3322 1206 C (0.002408188 0.360626129 0.636965683)
147 cant_cursos_cursados< 6,5 213 20 B (0.004694836 0,906103286 0, 080201878) *
15) cant_cursos_cursados>=6.5 3109 1012 C (0.002251528 0.323255066 0.6744934086)
30) d_universidad=0 1846 783 C (0.003791983 0.420368364 0.575839653)
60) t_carrera=1,2,3,6 563 210 B (0.008880995 0.626998224 0.364120782) *
61) t_carrera=10,11,12,4,5,7,8,9 1283 425 C (0.001558846 0.329696025 0.668745129) *
31) d_universidads1l 1263 229 < (0.000000000 0.181314331 0.818685660) *

Figura 53. Reglas obtenidas por el algoritmo CART

La figura 53 muestra el esquema del &rbol de clasificacion. Cada inciso nos
indica un nodo y la regla de clasificacién que le corresponde. Siguiendo
estos nodos, podemos llegar a las hojas del arbol, que corresponde a la

clasificacion de nuestros datos.

A continuacion, presentamos el arbol de clasificacion de manera grafica:

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS EPG UNA - PUNO Jos Nacional del
= Altiplano

1 Tibrary(rattle)
2 Tibrary(rpart.plot)
3 :FancprartP'lnt (modelo,cex=0.8)

B
01 51 48
100%
T (=2} cant_cursos_cursados >= 62 {zo |-
B C
m.arxn .00 .40 B0
3% B9%

:--canl_:ursns_cnrsadnsv.ﬂg- e Servicio_comedor = S] oo ia

B ; c
01 50 49 : 00 36 64
7% : B5%
t_carrera= 1122368 ] o cant_cursos_cursados < 6.5 m
: ; : : C
i i ] i 00 32 67
H : : 61%

<o _universidad =0 "y

c
00 42 58
3E%

t_carrera = 12,36

[l (52) 71l [l [3l ! En G
w U : U w : c U
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Figura 54. Arbol de clasificacion para el rendimiento académico - CART

La figura 54 representa graficamente el modelo de arbol de clasificacion, en
ello se observa la hoja 7 de izquierda a derecha, que el 33% de estudiantes
fueron clasificados en la categoria B y un 67 % en la categoria C, que
representan el 25% del total de los datos, en la hoja 8 se observa que el 18%
de estudiantes fueron clasificados en la categoria B, mientras que un 82% en

la categoria C y estos representan otro 25% del total de los datos.

De este arbol de clasificacion podemos afirmar que el 50% del total de
estudiantes se encuentran en las hojas 7 y 8 donde predominan estudiantes
de la categoria C en proporcion de 67% y 82% respectivamente, estos
estudiantes tienen una calificacion de 0 a 10, resumiendo la hoja 8 podemos
afirmar que el perfil que poseen es el siguiente: Estudiantes que aprobaron
mas de 6 cursos, pero menos de 62 cursos, que no poseen servicio de
comedor universitario y que poseen alguna deuda con la universidad,
ademas de la hoja 7 podemos afirmar que este grupo de estudiantes no
poseen deuda con la universidad y no pertenecen a las carreras de:
Administracion 'y Negocios Internacionales, Contabilidad y Finanzas,
Derecho y Ciencias Politicas, Educacion Inicial y Especial.
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Discusion

Estos resultados guardan relacion con lo que sostiene (Yamao, 2018) en su
estudio denominado: Prediccion del rendimiento académico mediante
mineria de datos en estudiantes del primer ciclo de las Escuela Profesional
de Ingenieria de Computacion y Sistemas, Universidad de San Martin de
Porres, Lima-Per(, quien sefiala que se realizaron predicciones para el
rendimiento académico y se obtuvieron resultados de 82.87% utilizando
arbol de decisiones. En el presente estudio se halla un 77.8% de exactitud

con el algoritmo C5.0

Pero en lo que no concuerda este estudio con la referida autora es que: ella
menciona que “de los factores, los que mas influyeron en el rendimiento
academico fueron los siguientes: nota de examen de admision, género, edad,
modalidad de ingreso y distancia desde su casa hasta el centro de estudios”.
En este estudio los factores género, modalidad de ingreso no figuran el arbol
de clasificacion, perdiendo asi influencia significativa en el modelo

predictivo de clasificacion.
Matriz de confusién y estadisticas

Script en el lenguaje R:

1 prediccion<- predict(modelo, newdata = datos.test, type = "class"”, Tebel=0.95)
2  Tibrary(caret)
3 confusionMatrix(prediccion, datos.test[["clase"]])

confusion matrix and statistics

reference
prediction A B C
A 0 Q Y]
B 10 847 183
C 6 307 B840

overall statistics

Accuracy : 0.7693
5% CI : (0.7511, 0.7868)
No Information Rrate : 0,5262
P-value [Acc » NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.5433
mcnemar's Test P-value : 2.886e-10

Statistics by Class:

Class: A Class: B Class: C
sensitivity 0.000000  0.7340 8211
specificity 1.000000 0.8142 7325
Pos pred value Nan  0,8144 7285
Neg Pred value 0.992704 0.7337 8240
prevalence 0.007296 0.5262 4665
Detection Rate 0. 000000 0.3862 3830
petection Prevalence 0.000000 0.4742 5258
Balanced Accuracy 0.500000 0.

COCO000 00

7741 7768

Figura 55. Matriz de confusién del modelo construido con el algoritmo
CART
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En la figura 55 se observa que la exactitud (Accuracy) del modelo de
clasificacion es 76.9%, siendo la tasa de error de clasificacion el del 21.1%,
por otro parte el coeficiente de kappa es 0.54, lo que indica de acuerdo a la
tabla de valoracion del coeficiente de kappa propuesta por (Landis & Koch,
1997) que la clasificacion observada concuerda moderadamente con la

clasificacion predicha por el clasificador.

4.1.5.Fase 5: Evaluacion

Evaluacion de los resultados
A continuacién, se procede a verificar el cumplimiento de los objetivos del

proyecto de mineria de datos:

Tabla 14

Obijetivos del proyecto de mineria de datos

OBJETIVOS Sl NO

Identificar las variables mas influyentes en el

modelo de clasificacion para el bajo rendimiento
academico de los estudiantes de la Universidad
Nacional Amazonica de Madre de Dios.

Establecer el modelo de clasificacion que permita
predecir las condiciones que cumplen los
estudiantes con bajo rendimiento académico de la X
Universidad Nacional Amazdnica de Madre de

Dios.

Identificar los perfiles de bajo rendimiento
academico de los estudiantes de la Universidad X

Nacional Amazonica de Madre de Dios.

4.1.6.Fase 6: Implantacién

En esta fase de la metodologia CRISP-DM, se hara la entrega de los resultados
obtenidos a las autoridades universitarias, para que tomen acciones en mejora del

rendimiento académico de los estudiantes.
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CONCLUSIONES

- Tras la aplicacion de Mineria de datos mediante la metodologia CRISP-DM,
con el uso del algoritmo Random Forest permitié identificar como variables
més influyentes en el modelo de clasificacion para el bajo rendimiento
académico de los estudiantes de la Universidad Nacional Amazonica de Madre
de Dios: primero se puede considerar a la cantidad de asignaturas cursadas
como uno de las variables que mas influyen en el bajo rendimiento académico
(figura 48), seguidamente por la variable servicio de comedor universitario,
esta nos indica que si el estudiante cuenta con servicio de comedor
universitario influye en el rendimiento académico asimismo se puede
considerar la carrera profesional, como una variable influyente de donde se
deduce que la eleccién acertada de la carrera profesional también influye en el

rendimiento académico.

- En relacion a los tres algoritmos empleados: Random Forest, C5.0 y CART, el
algoritmo que obtuvo mejor desempefio para el modelo predictivo de
clasificacion para el bajo rendimiento académico de los estudiantes de la
Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios fue C5.0, con una medida
de exactitud de clasificacién (Accuracy) del 77.8% vy el coeficiente de kappa
del 0.56, pero el que mas explica y se acerca a la realidad es Random Forest

cabe mencionar que la diferencia es insignificante frente al modelo C5.0.

- La aplicacion de los algoritmos CART y C5.0 permitio identificar que el perfil
que poseen los estudiantes con de bajo rendimiento académico en la
Universidad Nacional Amazénica de Madre de Dios es el siguiente (figura 54):
“estudiantes que aprobaron mas de 6 cursos, pero menos de 62 cursos, que no
poseen servicio de comedor universitario y que poseen alguna deuda con la

universidad”.
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- Al culminar el presente estudio se logré obtener un patron general de bajo
rendimiento académico de los estudiantes de la Universidad Nacional
Amazonica de Madre de Dios, determinado por las variables: cantidad de
asignaturas cursadas, el servicio de comedor universitario, la deuda que posee

el estudiante con la universidad y la carrera profesional al que pertenece.
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RECOMENDACIONES

- Se recomienda considerar més variables predictoras para determinar su grado
de influencia en los modelos de clasificacion para el rendimiento académico
tomando como meétricas la exactitud (Accuracy) y la reduccién del indice

impureza Gini.

- Se recomienda como trabajos futuros continuar con el estudio del éxito o
fracaso del rendimiento académico de los estudiantes de la universidad
Nacional Amazdénica de Madre de Dios, aplicando otras técnicas predictivas de
mineria de datos como la regresion logistica binaria y maquinas de soporte

vectorial, utilizando el lenguaje de programacion R.

- Se recomienda a la Universidad Nacional Amazonica de Madre de Dios
implementar acciones para la mejora del rendimiento académico poniendo
especial énfasis en estudiantes que pasaron los cursos del primer semestre de
las carreras de Ecoturismo, Educacion: Mateméatica y Computacion,
Enfermeria, Educacién Primaria e Informética, Ingenieria Agroindustrial,
Ingenieria Forestal y Medio Ambiente, Ingenieria de Sistemas e informatica y

Medicina Veterinaria.

- Se recomienda a los directivos de la Universidad Nacional Amazdnica de
Madre de Dios, implementar mecanismos de control de calidad de los datos en
los sistemas de informacién en la oficina de la DUAA.
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Anexo 2. Respuesta de carta de solicitud de base de datos historica de procesos

, .
academicos
(ﬂ} QFICINA DE REGISTROS ACADEMICOS UNAMAD <registros academicos@unamad edu. pes- & 20 nov 2013 11:06 pig -
ﬁ para mi -
Buenas dias!

Estimado docente LUIS ALBERTO HOLGADO ARPAZA, de acuerdo a o solicitado el Vicerectorado Académico remite su expediente con el Memorando N*1044-2015-
UNAMAD-YRA, para su atencidn. Se remite la informacidn solicitada "Base de datos de proceso académicos de la Unv. Mac. Amazdnica de Madre de Dios" para trabajo de
investigacidn v optar el grado de Magister.

Se adjunta al presentes un archivo Excel con hojas de calculo(Datos por estudiante, Datos por estudiante y semestres), segin formato adjuntos en la solicitud

Saludos

LIC. JAN CARLOS ENRIQUEZ IMORA
ESPECIALISTA INFORMATICO

DATOS DE PROCES... | 4
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