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RESUMEN

EL rendimiento académico es un problema que se presenta en muchas
instituciones educativas de todas partes del mundo, especialmente en niveles
superiores, donde hay una cantidad de estudiantes que no aprueban sus materias o

gue abandonan sus estudios.

Este Trabajo de investigacion ayudo a evaluar el problema de los estudiantes
de Ingenieria de Sistemas, el sistema de prediccion del rendimiento académico
predice las notas de cada estudiante, lo cual permitird tomar una mejor decision para

el siguiente semestre.

La metodologia que se utilizé fue KDD (Knowledge Discovery in Databases),
gue permitié determinar la influencia del corpus de conocimiento (database) en la

prediccion de rendimiento académico de los estudiantes de Ingenieria de Sistemas.

Las etapas desarrolladas fueron: 1. Seleccion de datos, 2. Procesamiento, 3.
Transformacion, 4. Data Mining, 5. Interpretacion y evaluacion. En la primera etapa,
se recolecto los datos socioecondémicos y el promedio ponderado de los estudiantes
de Ingenieria de Sistemas. En la segunda etapa, se realiz6 la limpieza de los datos.
En la tercera etapa, se convirtié los datos en el formato ARFF. En la cuarta etapa, se
hizo uso de algoritmos de clasificacion utilizando la herramienta Weka, en la quinta
etapa, se evalud e interpreto los resultados obtenidos por los algoritmos SMOreg,
IBK, Kstar, LWL, Bagging, Vote, ZeroR, M5P, RandomForest, RandomTree,
REPTree.

De todos los algoritmos mencionados el Error Absoluto Medio mas éptimo fue
0.85 adquirido por el algoritmo KStar con una data de 1674 datos de los Estudiantes
de Ingenieria de Sistemas. Utilizando el modelo de clasificacion del algoritmo KStar

se implemento el sistema de prediccion del rendimiento académico.

Se comprobd el error de la prediccion del rendimiento académico de los

estudiantes de Ingenieria de Sistemas en el semestre 2018-1l es 0,11.

Palabras Claves: Rendimiento académico, Técnicas de mineria de datos, Weka,

modelo de clasificacion, KDD, base de datos, sistema de prediccion.
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ABSTRACT

Academic performance is a problem that occurs in many educational
institutions around the world, especially at higher levels, where there are a number of

students who do not pass their subjects or who drop out.

This research work helped to evaluate the problem of the Systems Engineering
students, the academic performance prediction system predicts the grades of each

student, which will allow making a better decision for the following semester.

The methodology used was KDD (Knowledge Discovery in Databases), which
made it possible to determine the influence of the corpus of knowledge (database) on

the prediction of academic performance of Systems Engineering students.

The stages developed were: 1. Data selection, 2. Processing, 3.
Transformation, 4. Data Mining, 5. Interpretation and evaluation. In the first stage, the
socioeconomic data and the weighted average of the Systems Engineering students
were collected. In the second stage, the data was cleaned. In the third stage, the data
was converted into the ARFF format. In the fourth stage, the classification algorithms
were used using the Weka tool, in the fifth stage, the results obtained by the algorithms
SMOreqg, IBK, Kstar, LWL, Bagging, Vote, ZeroR, M5P, RandomForest, were
evaluated and interpreted. RandomTree, REPTree.

Of all the aforementioned algorithms, the most optimal Mean Absolute Error
was 0.85, acquired by the KStar algorithm with a data of 1674 data from Systems
Engineering Students. Using the KStar algorithm classification model, the academic

performance prediction system was implemented.

The error of the prediction of the academic performance of the Systems

Engineering students in the 2018-11 semester was 0.11.

Keywords: Academic performance, Data mining techniques, Weka, classification

model, KDD, database, prediction system.
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CHUMASQA

Rendimiento académico kan uk llaki iwka rikurin achkakuna yachay wasikunapi
tukuykunapak piti pachapak, asuwanqga hatun yachachik wasikunapi, maypi, mayman
tiyan uk achka yackakukpak iwka mana atipanchu uki kaytaku rini iwka jinchunkichi

uk rikurichinakuna.

Kay llankay yanaparun kamaykuy llaki yachakukpak Ingenieria de Sistemas
nisganpata,llika pasananta musyaspa rendimiento académico killkaskapak sapanpak

yachakuk, maykanyaskara atinga atipayta allinta uknin parti wata gamukpak.

Taripanapagmi ruwakurga uk KDD (Knowledge Discovery in Databases)
nisganwan, iwka tukun rimanakuy chayachi corpus de conocimiento (database)
nisganwan prediccion de rendimiento académico yachakukpak Ingenieria de

Sistemas nisganpi.

Kay etapaspi mayturay casqga: 1. Chanikunata akllan, 2. ruwanakuna, 3.
Tukuykuna, 4. Maykayuq Mining nisgan, 5. Yachachiykuna chaymanta
kamaykuykuna. puntay etapapi, huiiukurgam wakachikukuna qullgikunata
chaymantataq promedio chakchachiska yackakukpak Ingenieria de Sistemas
nisganpi, chini etapapi, kan ruwakurun llunpa wakachikukunapak. Kimsaniki etapapi,
kan tarikun wakachikukuna sinaku ARFFpi. Uku etapapi, kan ruraspa mawkanaku
algoritmospa rakispa mawkasapaktilla Weka, pichqa etapapi, kan kamaykuy rin
asirtachina rayku gispigninkunafataq chaninchasqa algoritmos SMOreg, IBK, Kstar,
LWL, Bagging, Vote, ZeroR, M5P, RandomForest, RandomTree, REPTree.

Tukuykunapak algoritmos nisganwan pantay Absoluto chawpi allin karun 0.85
kuwan tarisqa rayku algoritmo KStar wan uk wakachiku 1674 wakachikunapak
yachakukpak Ingenieria de Sistemas nisqanpi. Wawkasha wanki rakiywan algoritmo
KStar kanpak mawkasha awari chay pasananta musyaspa rendimiento académico
nisganpi.

Kay chigakchaspa pantay pasananta musyaspa rendimiento académico
nisqanpi yachakukpak Ingenieria de Sistemas kay parti wata 2018-1l kan 0,11.

Chanin simikuna: Rendimiento académico, alliruray mineria wakachikukunapak,

Weka, wanki akllay, KDD, sinchiku wakachikukunapak, awari musyaspa.
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INTRODUCCION

El Rendimiento Académico es un concepto que se utiliza de manera
excluyente en el ambito educativo para referirse a la evaluacién que, en las
diversas instituciones educativas de los niveles primarios, secundarios,
universitarios, es llevada a cabo por los profesionales idoneos para
justamente evaluar el conocimiento aprendido por parte de los estudiantes.
Se considerara que un estudiante tendra un buen rendimiento cuando tras las
evaluaciones a las que es sometido a lo largo de la cursada en gestion de
notas son buenas y satisfactoria. Por el contrario, estaremos hablando de un
bajo rendimiento académico de un estudiante cuando las calificaciones que
obtiene tras los examenes no alcanza el nivel minimo de aprobacion (Ucha,
2007). Factores que influyen en el Rendimiento Académico pueden ser
enddgenos o exdgenos. Enddgeno es relacionado directamente con aspecto
Psicologico del estudiante dentro de esto contemplan sexo, edad, la
frecuencia de estudio y habitos como leer prensa, ver noticieros y trayectoria
de la vida académica. Exégenos son los factores que influyen desde el
exterior, donde el estudiante contempla aspectos como la comunidad se
relaciona con el entorno inmediato. Familia el nivel de ingresos, el nivel
educativo de los padres, el clima de afecto y seguridad, la infractora fisica de
hogar, los recursos disponibles para el aprendizaje, la relacion de la familia

con la escuela (Salinas et al., 2010).

En las Ultimas épocas con regularidad se observa el bajo rendimiento
académico de los estudiantes universitarios. Pues una serie de factores
intervienen en el rendimiento académico como enddégeno o0 exdgeno que
impide aprobar los cursos satisfactoriamente. Combinando el corpus de
conocimiento con las técnicas de mineria de datos, se obtuvo varios modelos
de clasificacion. Con el modelo de clasificacion que dio mejores resultados,
se implement6 un Sistema de Prediccion de Rendimiento Académico, que
predice la Promedio Ponderado del estudiante para tomar mejores decisiones

para el siguiente Semestre.
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CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Descripcion del problema

El rendimiento académico es la suma de diferentes factores que
interactdan en las personas que aprende y se define con un valor atribuido al
aprendizaje de los estudiantes. Se mide mediante las calificaciones obtenidas
en las tareas académicas, con una valoracion cuantitativa, cuyos resultados
muestran las materias y el grado del fracaso o éxito académico (Hernandez et
al., 2013). El rendimiento académico es una medida de las capacidades de
estudiante, que lo expresa lo que este ha aprendido a lo largo del proceso
formativo. Existen distintos factores que inciden en el rendimiento académico.
Desde la dificultad propia de algunas asignaturas, hasta la gran cantidad de
examenes que pueden coincidir en una fecha, pasado por la amplia extension
de ciertos programas educativos, son muchos los motivos que pueden llevar
a un estudiante a mostrar bajo rendimiento y hace referencia a la evaluacion
del conocimiento adquirido en el ambito universitario, un estudiante con buen
rendimiento académico es aquel que obtiene calificaciones positivas en los

examenes que debe rendir a lo largo de una cursada (Perez y Gardey, 2008)

Ahora la Universidad Nacional José Maria Arguedas (UNAJMA), es una
universidad publica ubicada en la ciudad de Andahuaylas, Peru. Fue creada
por la Ley N° 28372, en Andahuaylas el 01 de noviembre de 2004 es la
primera universidad de la provincia que brinda a la juventud andahuaylina, la
oportunidad de prepararse profesionalmente. Es una de las quince
universidades de reciente creacion que se encuentran bajo la supervision del
Consejo Nacional para el Funcionamiento de Universidades (CONAFU), Se
creo gracias al apoyo y esfuerzo del pueblo andahuaylina, con el permanente
empefio de quienes integramos esta casa superior de estudios: profesores,
estudiantes, trabajadores y egresados. Actualmente cuenta con 2 facultades:
Facultad de Ingenieria y Facultad de Ciencias de la Empresa, asi mismo
cuenta con tres carreras profesionales: Administracion de Empresas,

Ingenieria de Agroindustrial, Ingenieria de sistemas (universia, 2011).
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Mientras tanto la Universidad Nacional José Maria Arguedas cuenta con mas
de 1200 estudiantes (SUNEDU, 2017). En esta tesis se implementé un
sistema de prediccion de rendimiento académico, que permita predecir su
rendimiento académico de los estudiantes mediante la informacion de base

de datos histéricos académicas, nivel socioeconémico.

1.2. Formulacion de problema
1.2.1. Problema general

» ¢Cuadl es la eficiencia de un sistema de prediccion del rendimiento
académico de los estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria

de Sistemas de UNAJMA utilizando mineria de Datos?

1.2.2. Problemas especificos

» ¢Cual es la eficiencia en la eleccién de algoritmo mas Optimo para
predecir el rendimiento académico de los estudiantes de la Escuela
Profesional de Ingenieria de Sistemas de UNAJMA utilizando mineria

de datos?

» ¢ Cual es la eficiencia en el resultado del error predictivo generado por
el sistema de prediccion del rendimiento académico de los
estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de

UNAJMA utilizando mineria de datos?

1.3. Justificacién

La Universidad Nacional José Maria Arguedas esta en funcionamiento
mas de 12 afios y como se observa el rendimiento académico de los
estudiantes es muy bajo a la comparacibn de los estudiantes de
administracion de empresas por esa razon al culminar el semestre académico
los estudiantes salen desaprobados en mayoria de los cursos por eso existen

muchos fracasos y deserciones. Tanto los administrativos y docentes no
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pueden hacer mucho al respecto. Puesto que generalmente no se le da el
seguimiento adecuado a cada estudiante y tampoco se hace un diagndstico

al tiempo.

Por lo cual se plantea en este proyecto de investigacion implementar
un sistema utilizando informacion histérica académicas, demogréficos y nivel
socioecondmico para predecir el rendimiento académico de los estudiantes de
la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional

José Maria Arguedas utilizando técnicas Mineria

Para poder hacer posible la clasificacion de los datos se gener6 varios
modelos de clasificacion, combinando con las técnicas de mineria de datos de
los cuales se escogi6é el menor Error Absoluto medio. Con el modelo mas
optimos y se implementé el sistema de prediccién de rendimiento académico

gue servird como herramienta para predecir las notas de los estudiantes.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivos generales

» Evaluar la eficiencia de un sistema de prediccién del rendimiento
académico de los estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria

de Sistemas de UNAJMA utilizando mineria de datos.

1.4.2. Objetivos especificos

» Determinar la eficiencia en la eleccion del algoritmo mas 6ptimo y que
genere el mejor modelo para predecir el rendimiento de los
estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de
UNAJMA utilizando mineria de datos.

» Medir el error predictivo generado por el sistema de prediccion del
rendimiento académico de los estudiantes de la Escuela Profesional

de Ingenieria de Sistemas de UNAJMA utilizando mineria de datos.
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CAPITULO Il: ANTECEDENTES

2.1. Antecedentes a nivel nacional

Menacho, (2017) hicieron un estudio de la prediccién del rendimiento
académico aplicando técnicas de mineria de datos, con los estudiantes de la
Universidad Nacional Agraria La Molina, usando los datos académicos de los
estudiantes matriculados en el curso de estadista general de la UNALM en los
semestres 2013 11 Y 2014 | en el curso de Estadistica General, con la finalidad
de predecir la clasificacion final (aprobado o desaprobado), de los futuros

estudiantes matriculados en el curso.

Para la demostracion del estudio utilizé varias técnicas de mineria de
datos aplicadas a la tarea de la prediccion como: las TMD de regresion
logistica, arboles de decisién, redes bayesianas y redes neuronales.
Asimismo, utilizo técnicas para evaluar clasificadores lo que es la matriz de

confusion, area bajo la curva ROC y el coeficiente Kappa.

Para la aplicacion de las TMD propuestas, usaron el programa WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis). Para evaluar los modelos
predictivos sobre el resultado (Desaprobado, Aprobado).

Llegaron a un resultado de que Las TMD demuestran ser herramientas
eficaces para obtener modelos que permitan predecir el resultado de los
estudiantes matriculados en el curso de Estadistica General. La técnica de la
red Naive de Bayes resulté con una la mayor precision, al obtener un 71,0%

de correcta clasificacion.
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2.2. Antecedentes a nivel internacional

Los investigadores (Visitacion et al., 2000) realizaron un estudio sobre
La prediccion del rendimiento académico regresion lineal versus regresion
logistica en la Universidad Complutense de Madrid con el objetivo de evaluar
la capacidad de la regresion lineal y de la regresién logistica en la prediccion

del rendimiento y del éxito o fracaso académico.

La muestra constituyeron con 175 estudiantes (140 mujeres y 35
hombres) de primer curso de Psicologia, tomandose los datos fueron tomados
durante el curso académico 1997/1998 en la asignatura de “Métodos vy
Disefios de Investigacion en Psicologia I”, del area de Metodologia, de la
UCM.

Las técnicas de andlisis de datos empleadas fueron la regresion lineal

multiple y la regresién logistica. Los Resultados que obtuvieron en:

a). Regresion lineal multiple:

Obtuvieron un valor de Regresion Multiple igual a 0,41906.

b) Regresion logistica

El modelo permite hacer una estimacion correcta (c2 4= 28.424,
p<0.01) del 68,57% de los casos y llegaron a una conclusién que el
procedimiento de regresién multiple no nos permite hacer un buen pronéstico
del rendimiento académico, mientras que la regresion logistica si parece ser
un instrumento idéneo para hacer una buena prediccidén del éxito o fracaso

académico.

Segun (Cedano, 2015). En su tesis modelo de mineria de datos para la
identificacién de patrones que influyen en el aprovechamiento académico, en
la presente investigacion realiza andlisis de la aplicacion de técnicas de
mineria de datos para identificar patrones de comportamiento con el fin de

predecir fracaso escolar y el abandono.
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Las principales fuentes de datos con la que trabajo fueron, los registros
historicos de las bases de datos académica, socioecondémicos,
psicopedagodgica, registrados en la preparatoria Juan Pablo I,

correspondientes al periodo 2008-2013. Con registro de 1719 alumnos.

Para preparacion de datos utilizo ETIL y Se aplicé técnicas de mineria
de datos utilizando la metodologia CRIP-DM que estructura el proceso de
mineria de datos en 6 fases: que interactdan entre ellas de forma reiterativa.
REITERATIVA Se aplicaron los modelos de redes neuronales, arboles de
decision y Cluster K-medianas para analizar el comportamiento de los

estudiantes.

Porcel et al. (2010). En su investigacion desarrollaron un articulo
cientifico sobre la prediccién del rendimiento académico de alumnos de primer
afo de la FACENA (UNNE), en funcion de su caracterizacion socioeducativa
en Argentina. La poblacién que utilizaron para analizar estuvo integrada por
los estudiantes ingresantes a la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales y
Agrimensura de la Universidad Nacional del Nordeste (FACENA-UNNE),
durante en los afios 2004 y 2005. La informacion sobre las caracteristicas
socioeducativas y el desempefio académico de los estudiantes fue obtenida
del sistema informatico de gestion de estudiantes de la unidad académica. El
rendimiento fue medido por la aprobacion de los exdmenes parciales o finales
de la primera materia de Matematica que los alumnos cursan. Para el
modelamiento emplearon la técnica de regresion logistica. Lo cual se ajusté
un modelo de regresion logistica binaria, el cual clasificO adecuadamente el
75% de los datos.
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CAPITULO Ill: MARCO TEORICO

3.1. Bases tedrico cientificas

3.1.1. Base tedrica (variable independiente)

X: Sistema de prediccién del rendimiento académico

3.1.2. Base tedrica (variable dependiente)

Y: Rendimiento académico de los estudiantes.

3.2. Definicion conceptual

3.2.1. Mineria de datos

Mineria de datos es como el proceso de seleccionar, explorar,
modificar, modelizar y valorar grandes cantidades de datos con el objetivo de
descubrir patrones desconocidos que puedan ser utilizados como ventaja
comparativa respecto a los competidores. El proceso de Data Mining es
aplicable a lo largo de una amplia variedad de industrias y proporciona
distintas metodologias de andlisis segun el tipo de problema que queremos

analizar (Perez y Santin, 2007).

Mineria de datos es un proceso de extraer conocimiento Util y
comprensible, previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos
almacenados en distintos formatos. La tarea fundamental de mineria de datos
es encontrar modelos inteligibles a partir de los datos. Para que este proceso
sea efectivo debe ser automatico o semi-automéatico (asistido) y el uso de los
patrones descubiertos deberia ayudar a toma de decisiones mas seguras que

reporten, por tanto, algan beneficio a la organizacion (Witten y Frank, 2000).

Mineria de datos son los datos que pasan ser productos (resultado
histérico de los sistemas de informacion) a ser una “materia prima” que hay
que explotar para obtener un verdadero” producto elaborado”, el

conocimiento; un conocimiento que sea de ser especialmente valioso para la
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ayuda en toma de decisiones sobre el &mbito en el que sean recopilado o
extraido los datos es bien cierto que la estadistica es la primera ciencia que
considera los datos como su materia prima, pero las nuevas necesidades vy,
en particular las nuevas caracteristicas de los datos(en volumen vy tipologia)
hacen que las disciplinas sean numerosas y heterogéneas (Orallo et
al.,2004)..

3.2.2. Técnicas de mineria de datos

-

Entender los
datos

Entender el
negocio

< :

-

4

Preparacion

de los datos
& Despliegue 1

Datos

v

l Mo‘;lelac:io l
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Figura 1: Metodologia de mineria de datos (CRISP-DM)

Las técnicas de la mineria de datos provienen de Inteligencia Artificial
y de la estadistica, que son algoritmos que se aplica a un conjunto de datos
con el fin de obtener resultados requeridos. Las técnicas mas representativas

gue se utilizan en la mineria de datos son:

» Redes neuronales.- Es un paradigma de aprendizaje vy
procesamiento automatico inspirado en la forma en que funciona el

sistema nervioso de los animales que se trata de un sistema de
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interconexién de neuronas en una red que colabora para producir un
estimulo de salida. Algunos ejemplos de red neuronal son:

% Perceptron

% perceptron multicapa

% mapas autoorganizados o redes de Kohonen

Regresion lineal.- Es la mas utilizada para formar relaciones entre
datos ademés es rapida y eficaz pero insuficiente en espacios

multidimensionales donde puedan.

Arboles de decision.- Es un modelo de prediccion utilizando el
ambito de la inteligencia artificial, dada a una base de datos se
construyen estos diagramas de construcciones légicas, muy similares
a los sistemas de prediccibn basados en reglas, que sirve para
representar y categorizar una serie de condiciones que suceden de
forma sucesiva, para la resolucion de un problema, los algoritmos que
utilizan son:

+¢+ Algoritmo ID3.

¢ Algoritmo C4.5.

Modelos Estadisticos.- Es una expresion simbolica en forma de
igualdad o ecuacion que se emplea en todos los disefios
experimentales y en la regresién para indicar los diferentes factores

gue modificar la variable de respuesta.

Agrupamiento o Clustering.- Es un procedimiento de agrupacion de
una serie de vectores segun criterios habitualmente la distancia; se
tratard de disponer los vectores de entrada de forma que estén
cercanos aquellos que tengan caracteristicas comunes como:

% Algoritmo K-means.

+¢ Algoritmo K-medoids.
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» Reglas de asociacion.- se utilizan para descubrir hechos que ocurre
en comun dentro de un determinado conjunto de todos. Algoritmos
supervisados (o predictivos): predicen a un dato o un conjunto de
datos desconocidos a priori, a partir de otros conocidos. Algoritmos
no supervisados (o descubrimiento del conocimiento): se descubren
patrones y tendencias en los datos. Las técnicas son implementadas
especificas de los algoritmos que se utilizan para llevar a cabo las
operaciones de construccion de modelos. No todos los algoritmos
para resolver un determinado problema de mineria de datos son
iguales y cada uno de ellos tendra una serie de ventajas e
inconvenientes (Perez y Santin, 2007). Técnicas de mineria de datos
que se puede aplicar para resolver en las diferentes operaciones

como:

» Modelos predictivos: clasificacion: En estos modelos se utiliza
aprendizaje supervisado. Se suelen utilizar arboles de decision,
regresion logistica, y redes neuronales. Estos modelos utilizan un
conjunto de datos de entrenamiento para crear el modelo, que

posteriormente se utiliza para clasificar individuos desconocidos.

» Modelos predictivos: prediccion de valores: Para la prediccion de
valores se utilizan, junto a los métodos anteriores, la regresion lineal

y la regresién no lineal.

» Segmentacion de base de datos: clustering no jerarquico: Se
compara cada registro de base de datos con todos los segmentos o
semillas creados por la funcién de creacién de las semillas. Se mide
la distancia del registro de entrada con los segmentos ya creados y
se asigna el registro de entrada al segmento correspondiente. El
namero de clusters se adjunta automéaticamente. Método de las k-

medidas.
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» Segmentacidén de base de datos: clustering jerarquico: Este tipo
de técnica es apropiado cuando no conocemos hi tenemos
informacion acerca de los grupos en los que se clasifican los clusters.
Se suelen utilizar algoritmos de tipo jerarquico como los aglomerativos
o divisivos. Junto a ellos se utilizan redes neuronales basadas en el
aprendizaje no supervisado, como por ejemplo los mapas de

Kohonen.

» Andlisis de relaciones: asociaciones: El objetivo de esta técnica es
encontrar elementos que implica la presencia de otros elementos
dentro de una misma transaccion. El resultado de esta técnica son
reglas del tipo “if X then Y”. En las reglas, X se denomina cabeza de

la regla y se denomina cuerpo.

» Anadlisis de relaciones: Patrones secuenciales: trata de descubrir
patrones entre transacciones en las que un conjunto de elementos

distanciados un periodo de tiempo determinado.

» Analisis de relaciones: Patrones en serie temporales: con esta
técnica se pretenden descubrir ocurrencias similares a una dada en
un base de datos que almacene informacién que presente una serie
temporal, como puede ser la evolucion de los precios del mercado o
datos de telemetria provenientes de algun sensor, es decir, una serie
temporal en un conjunto de valores de una variable en un periodo de

tiempo.

3.2.3. Arbol de decisién

Es una de las técnicas de inteligencia artificial es mas util y utilizadas
para la toma de decisiones adecuadas teniendo varias alternativas posibles
de accion, que es una buena herramienta que ayuda para elegir entre varios

cursos de accion, semejante a un arbol. Esta formado por maltiples nodos
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cuadraos, que representan los puntos de decision y de los cuales surgen

ramas que representa las distintas alternativas (Marquez, 2012).

3.2.3.1. Caracteristicas de arboles de decision

» Es una forma grafica y analitica de representar todos los sucesos
posibles a partir de una decision asumida.

v

Ayuda a tomar la decisibn mas acertada, desde el punto de vista
probabilistico, ante todas las posibles soluciones.

Permite visualizar todas las posibles soluciones a un problema.
Plantea el problema desde distintas perspectivas de accion.

Permite analizar de manera completa todas las posibles soluciones.

vV V VYV V

Su estructura permite analizar las alternativas, los eventos, las

probabilidades y los resultados.

3.2.3.2. Algoritmos ID3

Es un algoritmo matematico para construir un arbol de decision hace
uso de la teoria de informacion, construye un arbol de arriba debajo de forma
directa sin hacer uso de backtracking también se usa de ganancia de

informacion para seleccionar el atributo méas util en cada paso.

3.2.3.3. Algoritmos C4.5

Es un algoritmo usado para generar un arbol de decisidon que es una
extension del algoritmo ID3, que pueden ser usados para clasificacién y por

esa razén C4.5 esta casi siempre referido como un clasificador.

3.2.4. Redes bayesianas

Son una representacion gréafica de dependencias para razonamiento
probabilistico en sistemas expertos. Una red bayesiana es un grafo aciclico
dirigido y anotado que describe la distribucién de probabilidad conjunta que

gobierna un conjunto de varias aleatorias, los nodos pueden representar
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cualquier tipo de variable, ya sea un parametro medible (o medido), una
variable latente o una hipotesis. Existe algoritmos que realizan inferencias y
aprendizaje basados en redes bayesianas. Si existe un arco que une un nodo
A con otro nodo B, A es denominado un padre de B, y B es llamado un hijo de
A. el conjunto de nodos padre de un nodo Xi se denota como padres (Xi). Un
gréfico aciclico es una red bayesiana relativa a un conjunto de variable si la
distribucion conjunta de los valores del nodo puede ser escrita como el
producto de las distribuciones local de cada nodo y sus padres. Si el nodo Xi
no tiene padres, su distribucion local de probabilidad se toma como
incondicional, en otro caso es condicional. Si el valor de nodo es observable
y por tanto etiquetado como observado, dicho nodo es un nodo de evidencia
(Quintan, 2018) .

Las redes bayesianas son elaboradas basandose en un conocimiento
experto desarrollando diversas técnicas para aprender a partir de ciertos datos
gue estructuran parametros asociados al modelo, siendo posibles compartir
conocimientos obtenidos de los datos del caso de estudio (Rivera, 2011). Los

Algoritmos que se utilizaron son:

«» SMOreg

+ IBK

% Kstar

< LWL

“+ Bagging

* Vote

s ZeroR

s M5P

% RandomForest

< RandomTree, REPTree.
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3.2.5. Nivel socioeconémico (NSE)

Es un atributo del hogar que caracteriza su insercion social y
econdmica. Esta basado en el nivel de educacion, el nivel de ocupacion vy el

patrimonio. Este nivel esta dividido en varios segmentos: alto, medio y bajo.

Como ya se viene haciendo afios anteriores, la distribucion de niveles
socioeconémicos de APEIM es calculada en base a la Encuesta Nacional de
Hogares (ENAHO) que realiza el INEI para elaborar los indicadores de
pobreza. Es importante seguir trabajando con esta base de datos, pues nos
permite tener informacion de niveles socioecondémicos para todo el pais y para

cada uno de los departamentos que los conforman.

Debido a que la encuesta es publicada en su totalidad a mediados de
afio, APEIM ha decidido dar a conocer la distribuciéon de niveles
socioecondmicos también a mediados de afios. Tanto la distribucién, como la
férmula de NSE son utilizadas por todos los miembros de APEIM para sus
estudios lo que permite la comparabilidad de sus datos. El nivel
socioeconémico de una persona u hogar no se define a partir de sus ingresos
sino en funciéon a un grupo de variables definidas a partir de estudios
realizados por (APEIM, 2017) .

Tabla 1: NSE 2017 - Departamento (Urbano + Rural)

N° HOGARES 8'616,618*
NSE Estrato Porcentaje
Al 0.3
21 A 2.1
NSE A e s
B1 4.4
B 12.4
B2 8.0
c1 15.6
[+ 25.7
c2 10.1
D D 241 241
E E 35.7 35.7

Fuente: Ingreso estimado en base al gasto — INEI el ingreso de las zonas

rural.
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Tabla 2: Ingreso socioeconémico
PROMED'OS Total Perti urbano y rural

TOTAL ’ NSE AB ‘ NSE C ‘ NSE C1 ‘ NSECZ | NSED ‘ NSE E

Grupo 1 : Alimentos — gasto promedio S/.940 | S/. 1414 | S/.1,194 | §/.1,235 | §/. 1,129 | §/.925 S/.576

Grupo 2 : Vestido y Calzado - gasto promedio S/. 158 S/. 284 S/ 181 S/.195 S/.159 S/.130 S/.100

Grupo 3 : Alquiler de vivienda, Combustible, Electricidad y Conservacion
de la Vivienda — gasto promedio

Grupo 4 : Muebles, Enseres y Mantenimiento de la vivienda - gasto
promedio

Grupo 5 : Cuidado, Conservacion de la Salud y Servicios Médicos -
gasto promedio

Grupo 6 : Transportes y Comunicaciones — gasto promedio S/, 281 S/. 765 S/. 340 S/.378 S/ 281 S/.182 S/.109

§/.270 S/.623 S/.359 S/. 385 S/.318 Sl S/.97

8158 | 81415 | S/ 151 8160 | SL137 | SL1M S.90

8174 | 81391 §.229 | §l.254 | S/.190 SI. 144 S/.68

Grupo 7 : Esparcimiento, Diversion, Servicios Culturales y de

) S.280 | SI.813 | S/.351 §.393 | S/.286 | S 181 S.79
Ensefianza — gasto promedio

Grupo 8 : Otros bienes y servicios — gasto promedio 8/, 163 S/. 339 S/.203 8.216 S/.183 S1. 140 S.79
PROMEDIO GENERAL DE GASTO FAMILIAR MENSUAL 5/.2422 | §/.5044 | S/.3,007 | S/.3,216 | S/. 2,683 | §/.2,034 | S/.1,198
PROMEDIO GENERAL DE INGRESO FAMILIAR MENSUAL* 5/.3,282 | S/.7,826 | S/.4,059 | S/.4436 | S/.3,472 | §/.2594 | SI.1,341

FUENTE: Ingreso estimado en base al gasto — INEI El ingreso de las zonas
rural APEIM 2017: Data ENAHO 2016.

Tabla 3: Ingresos y gastos segun NSE 2017 - Peru (Urbano + Rural)

HOGARES - NIVEL SOCIOECONOMICO - URBANO+RURAL (%)
DEPARTAMENTO
TOTAL AB c D E MUESTRA |ERROR (%)*
Amazonas 100% 34 10.9 18.2 67.5 1,250 238
Ancash 100% 7.2 23.3 24.2 453 1,464 2.6
Apurimac 100% 19 6.5 16.0 75.6 938 3.2
Aequipa  foo% 159 @1 38 22 178 23
Ayacucho 100% 29 1,171
Cojamarca 0% 40 1729
Cusco 100% 6.5 14.3 211 58.1 1,248 28
* Humncavelca  100% 13 53 116 818 105 30
Huanuco 100% 5.2 11.6 15.3 67.9 1,284 2.7
Ica 100% 13.4 36.2 343 16.1 1,678 24
J 100%
La leemc‘ 100% - - - S - | S -

FUENTE: Ingreso estimado en base al gasto — INEI El ingreso de las zonas
rural APEIM 2017: Data ENAHO 2016.

34



3.2.6. Rendimiento académico

Segun (Pérez y Gardey, 2008) menciona que el rendimiento académico
es una medida de las capacidades del alumno, que expresa lo que éste ha
aprendido a lo largo del proceso formativo. También supone la capacidad del
alumno para responder a los estimulos educativos. En este sentido, el

rendimiento académico esta vinculado a la aptitud.

También Requena (1998) afirma que el rendimiento académico es fruto
del esfuerzo y la capacidad de trabajo del estudiante, de las horas de estudio,

de la competencia y el entrenamiento para la concentracion.

Segun (Jaspe, 2010). El rendimiento académico escolar es una de las
variables fundamental de la actividad docente, que actia como halo de la
calidad de un Sistema Educativo.

Chadwick (1979) define el rendimiento académico como la expresion
de capacidades y de caracteristicas psicoldgicas del estudiante desarrolladas
y actualizadas a través del proceso de ensefianza-aprendizaje que le posibilita
obtener un nivel de funcionamiento y logros académicos a lo largo de un

periodo o semestre.

3.2.6.1. Factores que influyen en el rendimiento académico

Segun los estudios de los investigadores (Salinas et al.,, 2010)
realizados en el estudio sobre los factores que influyen en el rendimiento
escolar, los factores o variables que inciden en el rendimiento académico,
pueden ser exdgenos o enddgenos. Exdgenos son los factores que influyen
desde el exterior y enddgenos relacionados directamente con aspectos

personales psicologicos o somaticos del alumno.

a) ENDOGENO
» Estudiantes: Dentro de esta se contemplan aspectos como la
frecuencia de estudio y habitos como el leer libros, ver noticieros, y

trayectoria de la vida académica.
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b) EXOGENOS
» Comunidad: Se relaciona con el entorno inmediato o vecindario
donde vive la familia y el involucramiento de los alumnos en las

actividades tanto positivas o negativas.

» Familia: tiene que ver no solo con el nivel de ingresos, sino con la
composicion de la familia, la ocupacion y el nivel educativo de los
padres, la vida familiar, el clima de afecto y seguridad, la
infraestructura fisica del hogar, los recursos disponibles para el
aprendizaje, el uso del tiempo, las practicas de crianza, la relacion de

la familia con la escuela, etc.

» Escuela: Opera a nivel del sistema escolar en su conjunto, a nivel de
cada institucion (y/o redes de instituciones) y a nivel de aula. Tiene
que ver no Unicamente con la ensefianza, sino con todas las
dimensiones del quehacer y la cultura escolares, incluyendo la
infraestructura y los materiales de ensefianza, ensefianza, el uso del
espacio y del tiempo, la organizacién, las rutinas y las normas, la
relacion entre directivos y docentes y entre estos, los alumnos, los

padres de familia y la comunidad.

3.2.7. Weka

Segun (Fallas, 2011) Weka es una herramienta de tipo software para
el aprendizaje automatico y mineria de datos disefiado a base de Java y
desarrollado en la universidad de Waikato en Nueva Zelanda en el afio 1993,
esta herramienta por su nombre en inglés (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) ademas es una herramienta de distribucion de licencia
GNU-GLP o software libre.

Weka contiene una coleccion de algoritmos para realizar andlisis de

datos y modelado predictivo, también tiene herramientas para la visualizacion
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de estos datos, ademas provee una interfaz grafica que unifica las

herramientas para que estén a una mejor disposicion.

3.2.7.1. Historia de Weka

Inicialmente en el afio 1193 la universidad de Waikato ubicada en
Nueva Zelanda se dio a la tarea de desarrollar la primera implementacion para
analizar datos procedentes de la agricultura y con esto se dio lo que fue la
primera version de WEKA, esta fue desarrollada en TCL/TK y lenguaje C,
cuatro afios mas tarde en 1997 se decide escribir todo el codigo original en

java, ademas se le incluyeron implementaciones de algoritmos de modelado.

En el afio 2005 esta herramienta muy flexible y facil de utilizar, recibe
el galardén “Data Mining and Knowledge Discovery Service”, por parte de la
ACM (Asociacion for Computing Machinery) que es la Sociedad Cientifica

Para el Desarrollo de la Computacion educacional.

Wi ka
W Cs v aikato o ac onss~milfvee kadl e =

VW E KA

Thee Wniversity
of Waikato

FPantalls Waka 3.5 .5
Imformacion gemnaeral
Desarmoilladorjes} Universidad de Wiaikaito

Flthirma wersidr F.6. G (book) = 6. 5 (stable), 3. 7.5
estakle Tdewaeloprent)

=1 de octubre de 2011
S Ernero Aprendiz=aje autom atico

Programacd o =m Jdawa

Sistema PFAultiplataforrma
At e

Platafornmma PASqguiima wirtwal Jawva
Licencia P

Emn esma ol o

[=ditar damos n Wdikidata]

Imagen 1: Imagen de Weka
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3.2.7.2. Caracteristicas

Esta es una herramienta muy versatil que soporta muchas tareas
estandar de la mineria de datos en especial tareas de procesamiento de datos,
regresion, clasificacion, clusterin entre otras, asi mismo permite la

visualizacion y la seleccién de los datos.

Todas las técnicas en WEKA estan basadas en la suncién de datos que estan
disponibles en un fichero plano o una relacién, en donde cada registro de

datos esta descrito por un numero fijo de atributos nominales o numeéricos.

Permite el acceso a otras instancias de bases de datos por medio de
SQL, gracias al JDBC, ademas puede procesar un resultado generado a base
de una consulta hecha a una base de datos. También (Maria y Garcia, 2017)
menciona que Weka se denomina a si mismo un conjunto de Librerias para

tareas de mineria de datos.

Las librerias pueden ser llamadas desde la interficie de Weka o desde
tus propias clases Java. Weka contiene herramientas para diferentes tareas

basicas:

a). Preprocess: Multitud de herramientas para el preprocesamiento de los

datos (como por ejemplo discretizacion de variables).

b). Classify: Algoritmos de clasificacion, distribuidos por paquetes, como
por ejemplo ID3 0 C4.5

c). Cluster: Diferentes algoritmos de segmentacién como el simple k-

medias.

d). Associate: Algoritmos para encontrar relaciones de asociacion entre

variables (Apriori entre otros).

e). Select atributtes: Aqui, una vez cargados los datos, Weka es capaz de

buscar por nosotros las mejores variables del modelo.
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f). Visualize: Herramienta de visualizacion de datos en los ejes

cartesianos, con muchas posibilidades.

3.2.7.3. Ventajas

“+ Es un software de facil acceso por los usuarios ya que esta disponible

libremente bajo licencia publica GNU.

7/

de datos.

% Contiene una gran gama de técnicas para modelado y procesamiento

% Posee una interfaz de usuario muy sencilla que permite su uso hasta

por usuarios sin experiencia

implementacion en java.

3.2.7.4. Desventajas

X/
**

No incluye algoritmos para el modelado de secuencias.

a complicarse, perdiendo comprensibilidad.

3.2.7.5. Campos de aplicacion

% Funciona en la mayoria de las plataformas actuales ya que es una

« Al utilizar métodos de combinacion de modelos, los resultados tienden

Weka posee un grupo de técnicas que se pueden aplicar con éxito a

multiples capos, tales como el Marketing, manufactura, salud, energia,

finanzas, medicina, entre otros, para su aplicacion se debe de tener en cuenta

el tipo de tarea que se desea realizar. Con base a la tarea se puede

implementar en para dar la solucion necesaria en cada uno de estos campos,

a continuacion, se muestran una serie de tareas incluidas en Weka.

+ Métodos de clasificaciéon basados en redes neuronales.

% Manipulacibn de métodos numéricos sobre datos (Funciones

estadisticas).
% Métodos de clasificacion basados en maquinas de soporte vectorial.
++ Meta clasificadores.

% Métodos de implementacién de arboles de decision.
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¢ Implementacion de clusterin.
“ Métodos de estimacion de probabilidades.

+ Clases para implementar clasificadores bayes.

3.2.7.6. Cuadros comparativos de herramientas de mineria de

datos

Actualmente ademas de Weka existen en el mercado un gran nimero
de herramientas para la explotacion de la mineria de datos, algunas con
mejores caracteristicas en algunos aspectos, pero casi todas son disefiadas

con la misma finalidad, a continuacion, se muestra un cuadro comparativo.

Tabla 4 : Cuadro comparativo — herramientas de mineria de datos

Licencia libre No No Si Si
Requiere conocimientos No No No No
avanzados
Acceso a SQL Si No Si Si
Multiplataforma NO Si Si Si
Requiere bases de datos
especializadas NG No NG
Métodos de maquinas de S Sj No S
soporte vectorial
Métodos bayesianos Si No Si
Si (no
Puede combinar modelos | Si Si No resulta
muy
eficiente)
Modelos de clasificacion Si Si Si Si
Imp_Ie_rpenta arboles de S Sj S Sj
decision
Modelos de regresion Si Si No Si
Clusterin y agrupamiento Si Si No Si
Interfaz amigable Si Si Si Si
Permite visualizacion de S S S| S|
datos

Fuente: Elaboracion propia. Utilizando Recortes de Windows 8.1
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3.2.8. Metodologia cascada

Segun (Soloriio, 2013) el modelo cascada es conocido como modelo
clasico o lineal secuencial. Este método, implica un desarrollo rigido que esta

dividido en una secuencia de actividades.

3.2.9. Medidas estadisticas

3.2.9.1. Coeficiente de correlacién (Correlation coefficient)
Segun (Alejandro, 2017) El coeficiente correlacion es una medida que
permite conocer el grado que se asocian lineal entre dos variables

cuantitativas (x, y) lo cual cuantifica algun tipo de relacién y/o dependencia

entre dos variables aleatorias o valores de datos observados.

Coeficiente de correlacién esta dado por la siguiente férmula.

¢,De dénde sacamos estos valores?

S = Covarianza

XY

S = Desviacion Estandar de X multiplicada
XY por la Desviacion Estandar de Y

Luego de haber aplicado la formula, segun el resultado se puede clasificar en

este rango.

Tabla 5: Rango de correlacion

Rango Relacién lineal
+- 0,96 +-1,0 Perfecta

+- 0,85 +- 0,95 Fuerte

+- 0,70 +- 0,84 Significativa

+- 0,50 +- 0,69 Moderada

+- 0,20 +- 0,49 Débil

+- 0,10 +- 0,19 Muy Débil

+- 0,09 +- 0,0 Nula
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I’ (coeficiente de correlacion) — o

3.2.9.2. Error absoluto medio MAE (Mean absolute error).

El error absoluto medio es una medida de la diferencia entre dos
variables continuas. Considerando dos series de datos (unos calculados y
otros observaos) relativos a un mismo, fenémeno, que sirve para cuantificar
la precision de una técnica de la predicciéon comparando por ejemplo los
valores predichos frente a los observados, el tiempo real frente al tiempo

provisto, o una técnica de medicion a otra técnica alternativa de medicion.

El error absoluto nos indica el grado de aproximacién y da un indicio de
la calidad de la medida. EIl conocimiento de la calidad se complementa con el
error relativo. También puede ser un valor positivo 0 negativo, segun si la
medida es superior al valor real o inferior y ademas tiene las mismas unidades

gue las de medida.
La férmula de error absoluto medio es:

SAE _ ZiLilxi — il
N N

MAE =

También el Error Relativo se puede definir como el coeficiente entre en
error absoluto y el valor verdadero esto es,

valor verdadero — valor aproximado

valor verdadero
Y también se define el error relativo porcentual, como sigue:
€ = Ey x100%
Es decir:

valor verdadero — valor aproximado
€ = x100
valor verdadero
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3.2.9.3. Error cuadratico medio (Root mean squared error).

El error cuadratico medio es una forma de evaluar la diferencia entre
un estimador y el valor real de cantidad que se requiere calcular, también mide
el promedio del cuadrado del “error”, siendo el error el valor en la que el

estimador difiere de la cantidad a ser estimada.

El MSE En términos generales equivale a la suma de varianza y la
desviacion estandar al cuadro del estimador, usado para determinar la medida
en la que el modelo no se ajusta a la informacién, o si el quitar ciertos términos
puede simplificar el modelo de manera benéficas, que proporciona una forma

para elegir el mejor estimador.

La formula para calcular el error cuadréatico medio:

M
1
MSE = i Z(reali — estimsdoi)?
i=1

3.2.9.4. Error absoluto relativo (Relative absolute error).

a) Error absoluto.- Es la diferencia entre el valor de la medida y el valor
tomado como exacto. Puede ser positivo 0 negativo, segun la medida
si la medida es superior al valor real o inferior. Tiene unidades, las

mismas que las de medida.

b) Error relativo.- Es el coeficiente (la division) entre el error absoluto y
el valor exacto. Si se multiplica por 100 se obtiene el tanto por ciento
(%) de error. Al igual que el error absoluto puede ser positivo o negativo
(segun sea el error absoluto) porque puede ser por exceso O por

defecto. No tiene unidades.

c) Error porcentual.- El error porcentual es simplemente el error relativo

expresado en un (%).
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Es la diferencia entre el valor real y el valor aproximado.
e = |Valor real — Valor Aproximadol|
Donde:

% El valor real es el valor que en teoria mide la magnitud a medir

% El valor aproximado es la medida de las diferentes medidas.

3.2.9.5. Error cuadrado relativo de raiz (Root relative squared
error).

Error cuadrado relativo de raiz (RMSE) mide la cantidad de error que
hay entre dos conjuntos de datos. Que compara un valor predicho y un valor
observado o conocido.

La férmula de error cuadrado relativo de raiz esta dada de la siguiente

manera.

n
" (Pi— 00)2
RMSE=\/ z‘=1 ( )

n
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CAPITULO IV: DISENO METODOLOGICO

4.1. Hipotesis de investigacion

4.1.1. Hipotesis general

» Es posible evaluar la eficiencia de un sistema de rendimiento académico
de los estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas
de UNAJMA utilizando Mineria de datos.

4.1.2. Hipotesis especifica

» Es posible determinar el algoritmo mas 6ptimo y que genere el mejor
modelo predictivo para predecir el rendimiento académico de los
estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de
UNAJMA utilizando mineria de datos.

» Es posible medir el error predictivo generado por el sistema de prediccion
del rendimiento académico de los estudiantes de la Escuela Profesional
de Ingenieria de Sistemas de UNAJMA utilizando Mineria de datos, con

un grado de error minimo 15%.
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4.2. Operacionalizacién de variables

Tabla 6: Operacionalizacion de variables

VARIABLE
INDEPENDIENTE

Es una herramienta de
inteligencia artificial que
brinda informacion para

La herramienta
sistema de prediccion
es para evaluar los

Técnicas de
Mineria de datos

Tiempo de
Procesamiento de
Modelo

WEKA

Sistema de la adecuada toma de | indicadores del
Prediccion del decisiones. rendimiento
Rendimiento académico de los
Académico estudiantes.
VARIABLE Es el fruto del esfuerzo | Determinar los Demograficos Edad Matriz de Datos
DEPENDIENTE y la capacidad de | resultados del Genero
trabajo del estudiante, | rendimiento de los Estado civil
Rendimiento de las horas del | estudiantes como Situacion Laboral
Académico de los | estudio, de la | aprobados y Nivel Ingreso
Estudiantes competencia y el | desaprobados. Socioeconémico | Econémico
entrenamiento para la Familiar
concentracion. Nivel educativo de
los padres
Rendimiento Calificacion final
Académicos (Promedio
Ponderado) al
terminar el
semestre.

Fuente: Elaboracion propia. Utilizando Windows 8
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4.3. Disefio de investigacion

Transeccional Correlacional causal: estos disefios describen relaciones entre

dos 0 mas categorias en un momento dado.

Donde:

X= Variable independiente (Sistema de prediccion del rendimiento académico).
r= posibles correlaciones.

Y= Variable dependiente (Rendimiento Académico de los estudiantes).

Para realizar una adecuada contrastacion de los resultados, se llevo
acabo varios experimentos con diferentes cantidades de muestra que se

mencionaran a continuacion:

Experimento Namero 01.
El primer experimento se realizé con una muestra socioeconémico de

1380 estudiantes de Ingeniera de Sistemas, con 13 variables y una clase.

Experimento Namero 02.
El primer experimento se realiz6 con una muestra socioeconémico de

1674 estudiantes de Ingeniera de Sistemas, con 13 variables y una clase.

Experimento Namero 03.
El primer experimento se realizé con una muestra socioeconémico de

1975 estudiantes de Ingeniera de Sistemas, con 13 variables y una clase.
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4.4. Poblacién y muestra
4.4.1. Poblacién

La poblacion, estad conformada por los datos historicos de los Estudiantes
de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional José Maria Arguedas
como el nivel socioecondmico familiar y promedio ponderado de los afios (2013-
| a 2018-II).

4.4.2. Muestra

La muestra fue tomada de manera no probabilistica, de tal manera que
aporte al estudio, los datos tomados fueron el nivel socioeconémico familiar y el

promedio ponderado de los Estudiantes de Ingenieria de Sistemas.

De todos los datos, se obtuvo un total de 1975 datos, los cuales fueron

separados en tres muestras en 1380,1674 y finalmente en un total 1975.

Los datos de los estudiantes de Ingenieria de Sistemas, fueron divididos

proporcionalmente para formar cada una de las muestras.

Ultimo se tomé los datos del semestre 2018 | para calcular el error de la

prediccion realizado por el sistema de prediccion de rendimiento académico.

4.5. Método de investigacion

En la presente tesis, se desarroll6 con el método experimental es un tipo
de investigacidn que bien se utiliza experimentos y los principios encontrados en
el medido cientifico. Método experimental, consiste en implicar la observacion,
manipulacion, registro de las variables (dependiente, independiente,

interviniente, etc.).

Segun (Martinez, 2015) Método experimental es un procedimiento que

permite a la verdad objetiva de los fendbmenos que consiste en 4 fases:

1. Pregunta.- falta de conocimiento pleno sobre un fenédmeno natural que

esta siendo observado, se expresa en forma de preguntas.
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2. Hipotesis.- Es una suposicidn razonable acerca de la respuesta a una
pregunta para que una hipotesis sea cientifica, debe referirse la
comprension de la naturaleza y de ser susceptible de probarse

experimentalmente.

3. Prediccion.- La hipotesis cientifica se utiliza para predecir las

consecuencias que tendria ser cierta y experimentacion la prediccion.

4. Experimentacién.- La prediccion permite planear entonces un
experimento bajo condiciones controladas, cuya realizacion proporciona
medidas y datos que son registrados. La descripciébn exacta de cada
experimento hace posible reproducirlo y obtener los mismos resultados.

5. Analisis de resultados.- Consiste en procesar los datos para obtener
informacioén, cuya interpretaciobn proporciona conocimiento sobre la
prediccion, por lo general incluye:

% conversion de unidades de medida, tabulacién, grafico y
procesamiento matematico de los registrados.
% estudio de la relacion que tiene los datos entre si.

% correlacion de la informacién procesada y la prediccion.

4.6.Técnicas de instrumento de acopio de datos

El base de datos construido, consta de 1975 datos extraidos de base de
datos de registros académicos y nivel socioecondmico familiar, se determiné la
prediccién de los estudiantes de Ingenieria de Sistemas, se determind la
prediccion en las siguientes categorias:
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Tabla 7: Categorias de clasificacién de los estudiantes

Simbologia Categorias Rango de valores
Sem Semestre 2013-1 a 2018-1
Sex Sexo Masculino, Femenino
Ed Edad 18 — 29
Est_civil Estado Civil Soltero , Conviviente
Trab Trabaja si, no
dep_eco_padr | Depende econdmicamente | si, no
de sus padres
n_herm Numero de hermanos 1-9
t_hijo Tiene hijo si, no
Proce Procedencia Andahuaylas, Talavera, San
Jeronimo, otros distritos
i_e_familiar Ingreso econémico familiar | 100 — 3000

gr_inst_padre

Nivel académico del padre

sin nivel, primaria, secundaria,

técnico, universitario

gr_inst_madre

Nivel académico de la

madre

sin nivel, primaria, secundaria,

técnico, universitario

p_pond

Promedio ponderado

9.86 — 16.38

Fuente: Elaboracion propia.

Los datos, fueron transformados al formato ARFF (formato de weka), para
un adecuado aprendizaje de las técnicas de mineria de datos. El archivo ARFF

consta de 3 partes: @relation, @attribute y @data.

a) @relation.- Es una cadena de caracteres que indica lo que esta tratando

en este formato.

b) @attribute.- En esta seccién se declaré los atributos (palabras) y su
respectivo tipo (en este caso son de tipo numérico y nominal), Asi también
de declaro los atributos de clase como real.

Cc) @data.- Aqui, se encuentra los datos de los Estudiantes de Ingenieria de

Sistemas transformados en formato ARFF de weka.
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@relation prediccion
@attribute sem {2013 I, 2013 II, 2014 I, 2014 II, 2015 I, 2815 II, 2016 I, 2016 II, 2017 I, 2017 II,~
@attribute sex {masculino, femenino}
@attribute ed numeric

@attribute Est_civil {soltero, conviviente}
@attribute trab {si, no}

@attribute dep_eco_padr {si, no} ~ Prlmer
@attribute n_herm numeric s
Parte

@attribute t_hijo {si, no} !
@attribute proce {Andahuaylas, Talavera, San_Jeronimo, Pacucha, Ocobamba, Andarapa, Cusco, Ayacucho, 1
1
1

@attribute i_e familiar numeric

@attribute gr_inst_padre {sin_estudio, primaria_incompleta, primaria_completa, secundaria_incomplets
@attribute g inst_madre {sin_estudio, primaria_incompleta, primaria_completa, secundaria_incompleta,. 7
@attribute p_pond real

@data
2013_I,femenino,21,soltero,si,si,2,no,Andahuaylas,668,secundaria_completa,secundaria_completa,16. 67
2013_I,masculine,23,soltero,no,si,5,no,Andahuaylas,80@,secundaria_completa,primaria_incompleta,1@.9
2013 I,femenino,22,soltero,si,no,5,no,Andahuaylas,480,secundaria_completa,primaria_incompleta,11.3
2013_I,masculino,21,soltero,no,si,4,no,Andahuaylas,583,primaria_incompleta,sin_estudio,11.45
2013_I,femenino,28,soltero,si,si,6,no,Andahuaylas,400,primaria_completa, prihar‘ia_cumpleta,li .57
2013_I,masculine,21,seltero,no,si,2,no,Andahuaylas,170@,secundaria_incompleta,primaria_incompleta,l
2013 I,masculine,21,soltero,no,si,3,no,Andahuaylas,258@, superior_completa,superior_completa,11.68 _

Imagen 2: Fichero con formato ARFF

Secundo
Parte

\
I
I
\
I
1
1

4.7.Técnicas de anédlisis de datos

Para el analisis de datos (proceso KDD) se utilizara la herramienta Weka
gue permitira dirigir la basqueda y hacer refinamientos, con una interpretacion

adecuada de los resultados generados.

Interpretacion
E‘valua.c]on
Algoritmos Conoclmlento

Mineria Datos I |:|
Exploracion

I\iod.l.ﬁca::l.on Patromes

Seleccitn v -

limpieza

Datos

X \Prepcrocaados -

-
b -
Datos P
“ Objetivo -
A -
~ -
N e

Figura 2: Proceso de extraccion de datos (KDD)

Una vez que las técnicas de mineria de datos (algoritmos), hayan
aprendido del corpus de conocimiento, se hizo un experimento con 3 conjuntos
de datos de prueba. Es alli donde se vio la precision y los errores con lo que se
clasifica para la prediccion. Para el andlisis de datos se utilizd la estadistica
implementada en weka como: Correlation coefficient, Mean absolute error, Root

mean squared error, Relative absolute error, Root relative squared error.

La prueba se realizo con diferentes algoritmos como: KStar, LWL, IBK,
ZeroR, M5Rules, M5P, RandomForest, RandomTree, REPTree para ver cual de
los algoritmos es mas 6ptimo para la prediccion. De todos los algoritmos el menor

error que arroja es el KStar.
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CAPITULO V RESULTADOS

5.1. Eleccion de algoritmo de clasificaciéon
5.1.1. Descripcion de la solucion desarrollada

Para poder saber como funciona el sistema de prediccion basado en
mineria de datos, influye en clasificacion de nivel socioecon6mico familiar y
promedio ponderado, me apoye de la metodologia KDD. Esta metodologia me
permitid organizar en 4 fases para llegar a un objetivo. Las etapas que se

siguieron fueron:

Recopilacion de Datos Seleccion, limpieza y Data Mining Interpretacion
transformacion ’ v Fvaliacian

Figura 3: Figura de metodologia KDD

5.1.2. Recoleccion de datos

En esta primera etapa, se realizO la recoleccion de datos de los
Estudiantes de Ingenieria de Sistemas como: su edad, sexo, estado civil, nUmero
de hermanos, dependencia econdémicamente de sus padres, nivel
socioecondmico familiar, grado de instruccion de su padre, grado de instruccion
de su madre, procedencia y su promedio ponderado de cada semestre desde el
afo 2013-1 hasta el afio 2018-I.

5.1.3. Seleccidn, limpieza, y transformacion

En esta segunda etapa, es el procesamiento de datos. En donde se realizé

la limpieza de forma manual.

Para el uso de técnicas de mineria de datos, los datos fueron convertidos en el
formato ARFF de Weka. Weka es una herramienta de mineria de datos que
posee un conjunto de técnicas para el analisis de datos. Los datos utilizados son

nominales, numéricos y una determinada clase.
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La transformacion de los datos al formato weka, nos servira para entrenar
y evaluar con los algoritmos de clasificacion. A continuacién, se mostrara una
pequefia parte en el formato ARFF utilizado.

@relation prediccion

@attribute sem {2013_I, 2013_II, 2014 I, 2014 _II, 2015_I, 2015_II, 2016_I, 2016_I1I, 2017_I, 2017_I1I,
@attribute sex {masculino, femenino}

@attribute ed numeric

gattribute Est_civil {soltero, conviviente)

gattribute trab {si, no}

@attribute dep_eco_padr {si, no}

@attribute n_herm numeric

@attribute t_hijo {si, no}

@attribute proce {Andahuaylas, Talavera, San_leronimo, Pacucha, Ocobamba, Andarapa, Cusco, Ayacucho,
gattribute i_e_familiar numeric

gattribute gr_inst_padre {sin_estudio, primaria_incompleta, primaria_completa, secundaria_incompleta
@attribute g_inst_madre {sin_estudio, primaria_incompleta, primaria_completa, secundaria_incompleta,
gattribute p_pond real

@data

2013_1,femenino,21,s0ltero,si,51,2,n0,Andahuaylas ,608,secundaria_completa,secundaria_completa,10.67
2013_I,masculino,23,s0ltero,no,%i,5,n0,Andahuaylas, 800, secundaria_completa,primaria_incompleta,10.91
2013 _I,femenino,22,s0ltero,si,no,5,no0,Andahuaylas, 480, secundaria_completa,primaria_incompleta,11.3
2013 _1,masculino,21,so0ltero,no,si,4,n0,Andahuvaylas, 583, primaria_incompleta,sin_estudio,11.45
2013_1,femenino, 20,s0ltero,si,s1,6,n0,Andahuaylas,400,primaria_completa,primaria_completa,11.57
2013_I,masculino,21,s0ltero,no,s5i,2,n0,Andahuaylas, 1708, secundaria_incompleta,primaria_incompleta,ll
2013_1,masculino,21,seltero,no,si,3,n0,Andahuaylas, 2500, superior_completa,superior_completa,11.68
2013 _I,masculino,18,s0ltero,s5i,n0,3,n0,Andahuaylas,800,secundaria_completa,primaria_completa,ll,73

Imagen 3: Formato ARFF construido

5.1.4. Data mining

En esta tercera etapa, se utilizd el conjunto de librerias de java que posee

la herramienta weka para la extraccion de conocimientos de base de datos.

La herramienta weka realiza varias tareas como: clasificacion,
regresion, clustering, asociacion y visualizacién, por lo tanto, para esta tesis se

utilizoé los algoritmos de clasificacion.

A continuacion, se detallara los pasos como se aplicé las diferentes

técnicas de algoritmos de weka al corpus de conocimiento.
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e Primer paso: se cargo la base de datos ya transformados en el formato
ARFF a la herramienta Weka.

L] Weka Explorer
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
[ ( Open file... ) J l Open URL... J [ OpenDB... J l Generate... J LUndo Edit...

Filter ‘

| choose J|None

Current relation Selected attribute

Relation: None
Instances: Mone

Attributes Buscar en: l[ﬁ pruebas ,V] IWJ [ﬁj [EJ H @

(| Prueba1380.arff [ nvake options dialog

| Prueba1674.arff|

:| prueba1975.arff Maote:

Some file formats offer additional
options which can be customized
when invoking the options dialog.

Mombre de archivo:  Prueba1674.arff

Archivos de tipo: | Arff data files (*.arf) ,r]

[ Abrir ] l Cancelar J

Imagen 4: Cargado del archivo ARFF en la herramienta Weka.
Fuente: Elaboracion propia.

Prapeocans | Clasity | Custer | associss | Seec smbuies | viswies |

Capeih L Cpan URL |\ Oipem DB 1L Candiale | L Edn 1L Bl

|
Saly . - i
P - Instancias y atributos e ke
Sum of waights: 1674 N cargadcs | Unique: 0(0%)
Anribwi H ] winght
TTITEBOT T T T TTTA [ 1220 &
2 203N 140 1430
AR | Fions Irvawri Faftem 3 20N T 144.0
4 20140 15D e
L] Fams 5 2015 148 1480
i ®een | K] BN - et
T ] s Toa0e 181 1%1.0
30 ea 8 20160 153 1520
4 L Eat_ce G oo s b C
&) man
: cl :::;::.“'P’* Clasa: p_geaaad (Humji || Veuaias s
0L Urae

@ | prace
10 || i_s_Parminar

. , 1
L .
14 [ gr_ined_padre ™ L : 3
12| G EE_maane }
13 | p_pond
Statws

Imagen 5: Verificacién de la cantidad de instancias y atributos cargados

Fuente: Elaboracion propia.
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e Segundo paso: se eligi0 la tarea a realizar, en este caso fue elegido el de

clasificacion. Luego la técnica y algoritmo a evaluar.

Prageooass Sily | Cluster seciane | Sesed amsutes | wsuace |
Clas sy o -
Test cpmons Chasaifier outpus

() U raining sl

L Sugplisd ised nel

) Crgds vabaabon  Falds .|n

L) PErcemiage st

| More GRRONE.. |

=

Il gHum} p_pond
| aan J
Raaull Bak {right click for aptions)

Imagen 6: Eleccion de la tarea que se realizo (clasificacion)

Fuente: Elaboracion propia.

[ Preprocess T()Lassiiy T Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]
rcmsslﬁe' r

¥ (& weka
\ ¥ (&5 classifiers
Te > ﬁ bayes fput

-
e
ary

[ 18K

VAN

"] LwL

G -

» (& rules
» (& trees

= |

201

4

Imagen 7: Técnicas y algoritmos que se evaluaron
Fuente: Elaboracién propia.
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e Tercer paso: en este caso para la prueba fue elegido cross-validation de

tamafio 10.

[ mrap ha | Clasminy ater | Assceate | Select stnbutes | visuanze |

[T T -
| Choocas |HStar B 20 -M e

Tl ) ﬂ“m“ﬂl

b Ui raning Sel
) Supplied leal aet ul

Cross-alidation Folds 10
L Percontags spiit £

( Mors options J

| paum) p_pena - ]

| Sdart Star
Fasult et (naht.click for optians)

| Sdatus

Imagen 8: Prueba Crossvalidation de tamaifo 10

Fuente: Elaboracion propia.

e Cuarto paso: Inicio de construccion y validacion del modelo de A

continuacion, se detallara cada uno de las fases:

Frezrccen | Cimady || Chnier | ssacosts | Seed sireutes | vousios |

Choiid | NSk -0 50w
e

Tt s s e e
O Ui ol e P z
Inttascen: 14T

L Thmhed Wl b MAbeesl 13
i Cranpabdston Foldn 10 -
. P - "

[P Ty e

i e g

(™ . e
e | " Lias

sty ~
Fvabaaing o for dokd 1 LL

Imagen 9: Construccion del modelo de clasificacion

LL=

Fuente: Elaboracion propia
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] Preprocess lMI Cluster I A by I Salect I I

Classifier

—

Choose ixsnar-ezo-ua
Testoptions Slassifier catout —r——

C) Use baining set Lo = -
9 proce
() Suppledtest set Set i_e_familiar

pesommm— gr_inst_padre

s-valicason
@ Cros Folds 10 g_inst_madre
) Percentage split % 86 P_pond
Test mode: 10-fold cross-validation

[ Moreoptions. |

=== Classifier model (full training set) ===

|

|

|

|

|

KStar Beta Veriom (0.1ib). |
Copyright (c) 1995-97 by Len Trigy {(triggl@cs.waikato.ac.nz).

Java port to Weka by Abdelaziz Mahcul (amli@cs.waikato.ac.nz). |

|

|

|

|

|

|

|

¥KStar coptions : ~B 20 M a

Time taken to build model: 0 seconds

——— Cross-validation www

—— SUTmAYY e—

Resultados |
| | Correlation coelificient 0.5645

Obtenidos Mean absolute error 0.8509

RoOT mean sguared error 1.09s8

Relative absolute error 20.925S5 3

Rootr relative sguared error B4.611 % P

Total Nurber of Instances e 1674 o i .

Imagen 10: Validacion del modelo de clasificacion

Fuente: Elaboracion propia.
e Quinto paso: En este paso se guard6 el modelo de clasificacion para la

implementacion de un sistema de prediccion del rendimiento académico de

los estudiantes de Ingenieria de Sistemas.

| Pragcocess | Clamsity | Clustar | sssocan | St amnisues | visuasss |

Chasaier

“E20-N>

o UEe yaning sat ;_r::-a
" Suppiledissztzet Set i_e femiliax
- —_— acs_inr:_redse
=) Cro=s-aidytcon Fold= 0 a_insT_msare
- Fecosrtnge =on % oG =_poad
Test oo 10-Z01d cross-validazicon
L MOCS St . .

— Classifier BOS=) (fall TYBIOin) SEIT) ===

¥Ster 2Beze Verica {(0.1bd>.
Copwzighs {=l 1935-97 tu Len Trigs (zriocfcr.mezzezo.ec.mx)-.
Jeve POTT TO Welks by Aboclaziz Mabool {emiIBCS.waiXeTOo.sc.nEi .

s

| Féumie_pono

] Seawt ‘ S

Fosult st (ra I <Sck So¢ optioeas] ¥Ster <pticns  -B 20 M &
Iime Taken T2 bRollds models O seconds
Wiew In mam winoow
VEGW i 59 PSS Wi OrIOwW o .
Save result bufer
Dasaie rasulk cunansy PP o.=gss
........ o S50

L& moled

Guardando ‘

| Anti Click B —
1 Ra-evid ata # ' i
. sobre el Re-aopty $1is Mmodel = contpuration b . el modelo g
LR Ay —— sTances ' H
Wizudce clazshHer anoes e
VEuMTe Yae
Stanus -
-
o< =

Imagen 11: Guardado del modelo de clasificacion

Fuente: Elaboracion propia.
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5.1.5. Interpretacién y evaluacion

Como se mostro en las etapas anteriores (Data Mining), los algoritmos
gue fueron evaluados para el corpus de conocimiento son: SMOreg, IBK, Kstar,
LWL, Bagging, Vote, M5Rules, ZeroR, M5P, RandomForest, RandomTree,
REPTree. Para la evaluacién de estos se uso la prueba estadistica del tipo Cross
— Validation 10 que nos ofrece Weka, este tipo de prueba hace que la muestra
original se divida aleatoriamente en 10 submuestras. De la cual una de ellas se
retiene como dato de validacién para probar el modelo y el resto como datos de

formacion de modelo.

De todos los algoritmos que se menciond el KStart fue el algoritmo que
dio mejor resultado, la clasificacién que realiza es mas preciso a la comparacion
de los demas algoritmos, por lo cual se escogidé ese modelo para la
implementacién del sistema de prediccion de rendimiento académico de los

estudiantes de Ingenieria de Sistemas.

5.2. Presentacion de resultados

Resultados del experimento Numero 01.

A continuacién, se presenta los resultados obtenidos de los algoritmos
como: SMOreg, IBK, Kstar, LWL, Bagging, Vote, M5Rules, ZeroR, M5P,
RandomForest, RandomTree, REPTree con una muestra de 1380 datos de los

estudiantes de Ingenieria de Sistemas.

Tabla 8: Resultados del experimento Namero 01

Ran

Bag |V | M5 | Ze dom | Rand | RE
Algoritmo | SMO Kst | LW | gin |ot |Rul |ro | M5 | Fore | omTr | PTr
S reg IBK | ar L g e |es R P st ee ee
Error 1.
Absoluto 15 (11 |14 |13 |4 1. |13
Medio 134 |2 8 0 4 5 1135[45 |5 125 | 1.74 1.41
Tiempo de 4
generacio 9
n del 332 |00 |99 |27 |02 |m |07 |59 |08 |0.62 0.03
modelo S 1S |ms |ms [3S |s |S ms|1S |S 002S |S

Fuente: Elaboracién propia.
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Gréfico 1: Grafico de estadistica del error absoluto medio (experimento 01)

Fuente: Elaboracion propia.

Resultados del experimento Numero 02.

A continuacion, se presenta los resultados obtenidos de los algoritmos
como: SMOreg, IBK, Kstar, LWL, Bagging, Vote, M5Rules, ZeroR, M5P,

RandomForest, RandomTree, REPTree con una muestra de 1674 datos de los

estudiantes de Ingenieria de Sistemas.

Tabla 9: Resultados del experimento Namero 02

SM K |L Ba M5 | Ze Rand | Rand | RE

Ore |IB |st |W |ggi |[Vo |Ru [ro | M5 | omF | omTr | PTr
Algoritmos g K |ar |L |ng |te |les |R |P orest | ee ee
Error Absoluto |09 |1. |0. |1. |10 (10|09 |1. |09 1.0
Medio 8 09 |85 |02 |3 5 7 05 |7 0.94 |1.20 5
Tiempo de 0. |99 |98 0.
generaciondel {43 (01 |m |m |02 |50 |05 |01 0.56 | 0.02 0.0
modelo 9S8 |S |s S 6S |ms |[7S|S |1S|S S 6S

Fuente: Elaboracion propia.
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EXPERIMENTO N2 02
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Grafico 2: Gréfico de estadistica del error absoluto medio (experimento 02)

Resultados del experimento Numero 03.

A continuacion, se presenta los resultados obtenidos de los algoritmos
como: SMOreg, IBK, Kstar, LWL, Bagging, Vote, M5Rules, ZeroR, M5P,
RandomForest, RandomTree, REPTree con una muestra de 1975 datos de los

estudiantes de Ingenieria de Sistemas.

Tabla 10: Resultados del experimento Namero 03

SM K |L Ba M5 | Ze Rando | Rand | RE

Ore |IB |st |W |ggi |[Vo|Rul [ro |M | mFore | omTr | PTr
Algoritmos g K |ar |[L |ng |te |es R | 5P | st ee ee
Error Absoluto | 1.3 |1. |1. |1. |13 |1. |13 |1. |1 1.4
Medio 5 58 |17 |44 | 8 47 |7 47 | 35 | 1.26 1.66 0
Tiempo de 13. |38 | 99 | 59 0. | 1. 29 | 1.
generaciondel |71 |m |m |m |01 |79 |71 m |71 0.02 0.0
modelo S S s |s 8S |S |S S S |1093s |S 9S

Fuente: Elaboracion propia.
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Gréfico 3: Grafico de estadistica del error absoluto medio (experimento 03)

Resumen de los resultados del experimento 01,02 y 03.

A continuacion, se presenta el resumen de los resultados obtenidosn en
el experimento 01, 02 y 03 de los algoritmos SMOreg, IBK, Kstar, LWL, Bagging,
Vote, ZeroR, M5P, RandomForest, RandomTree, REPTree.

Tabla 11: Tabla con el resumen de resultados de los experimentos 01, 02 y 03

Ran | Ran R
SM L Ba M5 | Ze do do
Algoritmos Ore :E’ :<asr W | ggi :/eo Rul |ro g/lp m m _lE_IrD
g L ng es R For | Tre
ee
est | e
Error Absoluto 13 (1. (1. |1. |13 |1 1. (1. (12 |17 |1
Medio 4 52 |18 [40 | 4 45 [ 13545 |35 |5 4 41
Tiempo de 0. |99 |27 49 59 | 0. 0.
generacion del 33 (0 m |m (02 [m |O7 |[m |81 |06 |00 |03
modelo 2s |s S S 3s |s s S S 2s |2s |s
Ran | Ran R
_ SM B | ks L Ba_ Vo M5 | Ze M do do Ep
Algoritmos Ore W | ggi Rul |ro m m
K tar te 5P Tr
g L ng es R For | Tre
ee
est | e
Error Absoluto 09 (1. |0O0. |1. |10 |1 1. |0. [09 [12 |1
Medio 8 09 |85 (02 |3 05 [0.97 (05 |97 | 4 0 05
Tiempo de 0. 199 |98 50 0. 0.
generacion del 43 [0l |m |m |02 |[m |[057]01 |1 0.5 [0.0 |06
modelo 9S [S |s S 6S |s S S |S |6S |2S |S
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Ran | Ran R
_ SM B | ks L Ba_ Vo M5 | Ze M do | do Ep
Algoritmos Ore W | ggi Rul |ro m m
K tar te 5P Tr
g L ng es R For | Tre
ee
est | e
Error Absoluto 13 1. (1. (1. |13 |1 1. |1. (12 (16 |1
Medio 5 58 | 17 (44 | 8 47 1137147 |35 | 6 6 40
Tiempo de 13. |38 [ 99 |59 0. |1 29 | 1. 0.
generacion del 71 m [m |[m |01 [79 (71 m (71 (09 |0.0 |09
modelo S S S S 8S | S S S S 3S [2S |S

Fuente: Elaboracién propia.

También se muestra el grafico estadistico con el resumen de los Errores

Absolutos Medios en los experimentos ya mencionados.

RESUMEN DE LOS ERRORES ABSOLUTOS MEDIOS

2.00
1.80 158 %Igé
1.60 ; 144 1.43% 132 14%

1.33 : 1.35 40 1.40

1.20 109 N 17 105 1.05 1.05 1.05
’ 0.97 0.97 .94

1.00 0.85

Rango

0.80 e 1380 Datos
0.60 1674 Datos
0.40 1974 Datos

0.20

0.00
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Grafico 4: Resumen de los errores absolutos medios de los tres experimentos
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5.3. Anadlisis y discusion de resultados

5.3.1. Resultados del experimento Numero 01.

El experimento se realizO con una muestra de 1380 datos de los
Estudiantes de Ingenieria de Sistemas. Los algoritmos que se utilizaron fueron:
SMOreqg, IBK, Kstar, LWL, Bagging, Vote, ZeroR, M5P, RandomForest,
RandomTree, REPTree. Se realiz6 una prueba estadistica de tipo de Cross-
validation 10 que nos ofrece weka, este tipo de prueba hace que la muestra
original se divida aleatoriamente en 10 submuestras. De las 10 muestras, una de
ellas se retiene como datos de validacion para probar el modelo, esto quiere
decir que se realizdé 10 validaciones cruzadas en 10 hojas cada una, lo cual
implica que el algoritmo de aprendizaje se ejecutd 10 veces. En el experimento
se comparo los Errores Medios Absolutos de cada algoritmo. En el cuadro de
estadistica se muestra que el algoritmo KStar es el que tiene menor error
absoluto medio siendo 1.18, mientras el resto de los algoritmos el Error Medio
Absoluto es mayor a ello como se muestra en tabla 8. Por lo tanto, el algoritmo

KStar es mas eficiente.

5.3.2. Resultados del experimento Numero 02.

El experimento se realizO con una muestra de 1674 datos de los
Estudiantes de Ingenieria de Sistemas. Los algoritmos que se utilizaron en el
experimento fueron: SMOreg, IBK, Kstar, LWL, Bagging, Vote, ZeroR, M5P,
RandomForest, RandomTree, REPTree. Se realiz6 una prueba estadistica de
tipo de Cross-validation 10 que nos ofrece weka, este tipo de prueba hace que
la muestra original se divida aleatoriamente en 10 submuestras. De las 10
muestras, una de ellas se retiene como datos de validacion para probar el
modelo, esto quiere decir que se realizé 10 validaciones cruzadas en 10 hojas
cada una, lo cual implica que el algoritmo de aprendizaje se ejecutd 10 veces.
En el experimento se compard los errores medios absolutos de cada algoritmo.
En el cuadro de estadistica se muestra que el algoritmo KStar es el que tiene
menor error Absoluto Medio siendo 0.85, mientras el resto de los algoritmos el
Error Medio Absoluto es mayor a ello como se muestra en tabla 9. Por lo tanto,

el algoritmo KStar es mas eficiente.
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5.3.3. Resultados del experimento Numero 03.

El experimento se realizd con una muestra de 1975 datos de los
estudiantes de Ingenieria de Sistemas. Los algoritmos que se utilizaron en el
experimento fueron: SMOreg, IBK, Kstar, LWL, Bagging, Vote, ZeroR, M5P,
RandomForest, RandomTree, REPTree. Se realiz6 una prueba estadistica de
tipo de Cross-validation 10 que nos ofrece weka, este tipo de prueba hace que
la muestra original se divida aleatoriamente en 10 submuestras. De las 10
muestras, una de ellas se retiene como datos de validacion para probar el
modelo, esto quiere decir que se realiz6 10 validaciones cruzadas en 10 hojas
cada una, lo cual implica que el algoritmo de aprendizaje se ejecuté 10 veces.
En el experimento se comparo los errores medios absolutos de cada algoritmo.
En el cuadro de estadistica se muestra que el algoritmo KStar es el que tiene
menor error Absoluto Medio siendo 1.17, mientras el resto de los algoritmos el
Error Medio Absoluto es mayor a ello como se muestra en tabla 10. Por lo tanto,

el algoritmo KStar es mas eficiente.

5.4. Comprobacion de las hipotesis

5.4.1. Comprobacién de hipotesis especificas

Hipotesis especifica |

H1: Es posible determinar el algoritmo mas 6ptimo y que genere el mejor
modelo predictivo para predecir el rendimiento académico de los estudiantes de
la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas de UNAJMA utilizando mineria

de datos.

De acuerdo a los resultados obtenidos en el experimento 01, 02 y 03, el
algoritmo mas optimo para el modelo de clasificacion construido es el algoritmo
KStar, que pertenece a los clasificadores de Lazy. Por lo tanto, la hipétesis H1

es verdadera.
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Hipotesis especifica ll

H2: Es posible medir el error predictivo generado por el sistema de
prediccion del rendimiento académico de los estudiantes de la Escuela
Profesional de Ingenieria de Sistemas en el semestre 2018-1 de UNAJMA

utilizando Mineria de datos, con un grado de error minimo 15%.

De acuerdo a los resultados obtenidos con los datos reales de los
estudiantes de Ingenieria de Sistemas del semestre 2018-1 y los datos predichos

de dichos datos el error es 11%. Por lo tanto, la hipétesis H2 es verdadera.

5.4.2. Comprobacion de hipoétesis general

Ho: Es posible evaluar la eficiencia de un sistema de rendimiento
académico de los estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria de
Sistemas de UNAJMA utilizando Mineria de datos.

Con el resultado obtenido con el experimento 02 se cred el modelo
de clasificacion con el cual se implementd el sistema de prediccion de
rendimiento académico, demuestra que el sistema es eficiente. Por lo tanto, la

hipdtesis Ho es verdadera.
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CAPITULO VI: IMPLEMENTACION DEL SISTEMA

Después de haber obtenido el modelo de clasificacion mas 6ptimo con los
1674 datos de los Estudiantes de Ingenieria de Sistemas. Se prosiguidé a
desarrollar el sistema de prediccién de rendimiento académico. Para ello se
utilizé la metodologia en cascada lo cual consiste en 4 fases como: Analisis de
requisitos, Disefio del sistema, implementacion del sistema y pruebas del

sistema. A continuacion, se mencionara cada una de las fases:

6.1. Andlisis de requisitos.

En esta etapa, se definié la funcion que debe cumplir el sistema de prediccién
de rendimiento académico de los estudiantes de Ingenieria de Sistemas. El
objetivo del sistema de prediccidn es la precision de las notas que se sacara

en el siguiente semestre.

6.2. Disefno del sistema.

Para el desarrollo del sistema de prediccion del rendimiento académico,
se eligio NetBeans IDE 8.2 como entorno de desarrollo, star uml para el diagrama
de componentes. También se realizé un diagrama de componentes para poder
identificar los archivos de clase y ver la dependencia que existe entre ellas. A

continuacion, se muestra el diagrama de componentes.

API de Weka
+envio de data

| i D

E prediccion IZI:I::I clsclasificacion KStar.model
IZI:I;ZI escribirArchivo

+envio de resultados

Imagen 12: Diagrama de componentes
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X3

%

APl de weka: Este API de Weka se usé la coleccién de algoritmos de Weka
version 3.9 para el andlisis de datos y construccion del modelo de

clasificacion cuya extension es “. model”.

>

% Kstar.model: Es un archivo generado por la APl de Weka. El modelo el
modelo de clasificacion. El algoritmo Kstar fue utilizado por haber obtenido

mejores resultados.

>

+ Clsclasificacion.java: Es la clase que incorpora al modelo KStar y el
producto generado por escribirAchivo.java, para darnos la clasificacion con

los datos de Los Estudiantes de Ingenieria de Sistemas.

X/
X4

% EscribirArchivo.java: Esta clase fue implementada en NetBeans, realiza
escribir archivos ingresado por el usuario en un formato ARFF para ser

conocido por el modelo de clasificacion.

X/
L X4

Prediccion.java: aqui, se muestra al usuario el resultado de su prediccion

de rendimiento académico para el siguiente semestre.

6.3. Implementacion del sistema

En esta fase, se programé el sistema de prediccion del rendimiento

Académico en el programa NetBeans IDE 8.2.

% Prediccion.java: En este prediccidon.java esta desarrollado el interfaz,
donde los estudiantes ingresan los datos socioeconOmicos para la

clasificacion o predicciéon del rendimiento académico.
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iIBIEMNYVERNIDO A TU PREDICTOR DE CALIFICACIOMNES!

ACual es tu praximo semestre? 20132_1 | w

. ) Masculino () Femenino

Edad

/‘\ Estado Civil ) Soltero ) Conviviente
sAactualmente trabajas? ) si ) Mo

LdDependes economicamente de tus padres? ) si ) Mo
sCudantos hermanos tienes?
cTienes hijos? ) si ) Mo
Procedencia I_Andahuaylas ."J
ACuUuanto es el ingreso econimico de tu familia?
ACiueé grado de instruccidn tiene tu padre? Lsin_estudio ."]
sCwué grado de instruccidn tiene tu madre? Lsinfestudio .vJ

PREDECIR | vER RESULTADO |

Imagen 13: Interfaz para el usuario

% Modelo KStar.model: sera utilizado por la clase de clsclasificacion.java

para clasificar nuevos datos ingresados por el usuario. A continuacion, se

muestra la informacion.

== Fun information =———

Schems=: weka.classifiers,.lazy.KStcar —B 20 —lMM a
Relatcion: prredioccion
Instances: 1674
Arttrikbutes: i3
sem
sex
ed

Est_ciwil
Tralk
dep eco__padz
n_ _herm
t_hijo
Proce
i_ e Ffamiliar
gr_inst_ padre
g dmnst madre
2 pornd

Test mode: 10—-—Ffold cross—walidation

=== Classifier model (full training sSet)

FStar Beta WVerion (O.-.1b) -
Copwright (o) 1995—-97 by Len Trigg (ocrigglfcs.waikato.ac.mn=) -
Java pDort to Weka by Abdela=i= Mahoul (faml4Bcs.walkatG.a2C.TI=) .

KStar options = B Z0 —MM a

Time taken o build mode]l o 0 .03 second

Imagen 14: Informacion del modelo de clasificacion.
Fuente: Elaboracion propia.
% EscribirArchivo.java: escribe los datos ingresados por el usuario al

formato ARFF, para poder ser reconocido y clasificado por el modelo de
clasificacion.
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' 2813_I,femenino, 21, soltero,si,;si,2,no, Andahuaylas, 688, secundaria_completa, secundaria_completa,?
2813 _I,masculing,23,s50ltero,no,si,5,no,Andahuaylas 809, secundaria_completa,primaria_incompleta,?
2813 I, femenino, 22, soltero,si, no,5,no,Andahuaylas, 480, secundaria_completa,primaria_incompleta,?
2813 I masculing,21,soltero,no,si,4,no,8ndahuaylas, 583, primaria_incompleta,sin_estudig,?

Datos sin clasificacidn

Imagen 15: Resultado obteniendo de la clase transformacion.java

Fuente: Elaboracién propia.

% Clsclasificacion.java: se encarga de cargar el modelo de clasificacion
(model. KStar) para darle una clase al escribirarcivo.java, para devolver un

resultado deseado.

201 3_I,femenino, 21,s0ltero,si,si,2,no,Andahuaylas, 60, secundaria_completa, secundaria_conpleta, 16,67
2013_I,masculino, 23,s0ltero,no,si,3,n0, Andahuaylas, 868, secundaria_completa,prinaria_incompleta, 18.91 |
2813 I,femenino,d, solters,si,no,5,no,Andzhuaylas, 488, secundaria completa,primaria incompletas,11.3
2813 _1,masculino, 21, s0ltero,no,si,4,n0, Andahuaylas, 583, prinaria_in{ . ya Clasificados t

Imagen 16: Resultado obteniendo de la clase clasificacion.java

% Clsclasificar: Muestra el resultado final de la clasificacion al usuario.

[ PREDECIR J [ VER RESULTADO J

Imagen 17: Resultado final de prediccién

% Pruebas del Sistema: una vez implementado el sistema de prediccion del
rendimiento académico, se verifico que todas sus clases realicen las tareas
de manera correcta, de esta manera se pudo obtener el resultado final de la

clasificacion.
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CONCLUSIONES

El corpus de conocimiento es eficiente de manera proporcional en el
tiempo de generacion de los modelos de clasificacion. El algoritmo Kstar
con 1380 datos, genero el modelo de clasificacion en 99 milisegundo; con
1674 datos, lo realizo en 99 milisegundo y con 1975 datos se realizé 99

milisegundo.

El algoritmo que tiene menor Error Absoluto Medio (0.85), que los de mas
para el corpus de conocimiento construido con 1674 datos es Kstar. Por
lo tanto, su modelo es mas eficiente para la prediccion de rendimiento

académico.

Se determino el error predictivo generado por el sistema de prediccion del
rendimiento académico de los estudiantes de la Escuela Profesional de
Ingenieria de Sistemas de UNAJMA utilizando mineria de datos. Los

resultados del calculo del Error Absoluto Medio es 0.11 es menor a 15%.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda clasificar los datos de los estudiantes no solo para predecir
el rendimiento académico, sino para otros indicadores, siendo la mineria
de datos una herramienta con un potencial increible y aplicable en un

sinfin de circunstancias, finalidades y proyectos.

Para encontrar una mayor exactitud se recomienda tener base de datos
socioecondmicos veraces de todos los estudiantes de Ingenieria de

Sistemas en digital.

Es importante que la universidad recolecte suficiente informacion
referente a las caracteristicas de los estudiantes al momento de ingresar
a estudiar, ya que facilitan establecer diferentes técnicas para detectar los
factores que afecten al estudiante, como las vimos en este estudio de

tesis.
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ANEXOS

1. Resultados de modelos de clasificacion de algoritmo SMOreg

Modelo generado con 1380 estudiantes:

Humber of kernel evaluations: 3459563 (95.031% cached)

Time taken to build model: 3.32 seconds

=== (rosa-validation ==

=== Summary =—=

Correlation coefficient 0.3755
Mean absclute error 1.341%
Root mean squared error 1.7738
Belative absclute error 92.7797 %
Root relative squared error 92.2402 %
Total Number of Instances 1380

Modelo generado con 1674 estudiantes:

Number of kernel evaluations: 8515679 (87.219% cached)

Time taken to build model: 4.35% seconds

=== (ross-validatiocn ===

=== Summary =—=

Correlation coefficient 0.378
Mean absolute error 0.9776
Boot mean squared error 1.2103
Belatiwve absclute error 93.04%¢ %
Boot relative sgquared error 93.4566 %
Total Humber of Instances 1674

Modelo generado con 1975 estudiantes:

Time taken to build model: 13.71 seconds

=== (Cross—validation ===

=== SUImma ry ===

Correlation coefficient 0.3458
Mean absolute error 1.34495
Boot mean sgquared error 1.9031
Belative absclute error 91.2639 %
Root relative sgquared srror 94,2494 %
Total Humber of Instances 15975
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2. Resultados de modelos de clasificacién de algoritmo IBK

Modelo generado con 1380 estudiantes:

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== (Cross-validation =—=

== Summary =—=

Correlation coefficient 0.3775
Mean absolute error 1.5243
Root mean sgquarsed error 2.051
Relative aksoclute errcr 105.34981 %
Root relative sguared error 107.347 %
Total Humber of Instances 1380

Modelo generado con 1674 estudiantes:

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== (rogs-validation ===

—=—— S'I_mmar&f ———

Correlation coefficient 0.4042

Mean absolute error 1.088

Boot mean squared error 1.3887

Eelatiwve absolute error 103.5794 %

Boot relatiwve squared error 107.2271 %

Total Humber of Instances 1la74
Modelo generado con 1975 estudiantes:

Time taken to build model: 0 seconds

=== (Crpss-validation ===

=== S'LJJI'I]I'IE]‘_‘}’ ===

Correlation coefficient 0.34

Mean absolute error 1.57498

Root mean squared error 2.2352

Belatiwve absoclute error 107.5375 %

Root relative squared error 110.6943 %

Total MNumber of Instances 1475
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3. Resultados de modelos de clasificacion de algoritmo Kstar

Modelo generado con 1380 estudiantes:

Time takenm to build model: 0 seconds

=== {ro3zs-validation ===

=== SUMMmary ===

Correlation coefficient 0.592%9
Mean absoclute error 1.178%
Boot mean squared error 1.5783
Eelatiwve absclute error 31.42587 %
Boot relative sgquared error 22.6058 %
Total Number of Instances 1350

Modelo generado con 1674 estudiantes:

Time taken to build model: 0 seconds

== (Cross-validation ==

=== SUMmMary ===

Correlation coefficient 0.5645
Mean abksoclute srror 0.3350%
Eoot mean squared error 1.0958
Belative absclute =rror Z0.9855 %
Eoot relative squared error 24,811l %
Total Number of Instances 1674

Modelo generado con 1975 estudiantes:

Time taken to build model: 0 seconds

== (Cross-validation ==

=== Su_‘m:ma r}f ===

Correlation coefficient 0.5517
Mean absolute error l.lg54%
Root mean squared error 1.7317
Eelative abksclute srror 9.30de %

Root relative squared error
Total Number of Instances 145

=1 O -]
LA
=1
(1] Lad
(]
Ll
o
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4. Resultados de modelos de clasificacion de algoritmo LWL

Modelo generado con 1380 estudiantes:

Time taken to build model: 0 seconds

=== (ross-validation ===

=== Smar&r ===

Correlation coefficient 0.285¢
Mean absoclute error 1.356%5
Boot mean squared error 1.8327
Belatiwve absolute error 96.5882 %
Root relative agquared error 95.9233 %
Total HNumber of Instances 1350

Modelo generado con 1674 estudiantes:

Time taken to build model: 0 seconds

=== [Cross-validation =—=

—— S]_mmar&r ——

Correlation coefficient 0.2158

Mean absolute error 1.024

Boot mean squared error 1l.263%

Eelative aksolutes srror a97.4658 %

Root relative sgquared error 97.092 %

Total MNumber of Instances 174
Modelo generado con 1975 estudiantes:

Time taken to build model: 0 seconds

=== (ross-validation ===

=== S'l_]_'[['ﬂrha]fjlr ===

Correlation coefficient 0.1953

Mean abscolute error 1.4404

Boot mean squared error 1.8745

Belative abksclutes srror 92.050e8 %

Boot relative sgquared error 98.0328 %

Total MNumber of Instances 1475
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5. Resultados de modelos de clasificacion de algoritmo Bagging

Modelo generado con 1380 estudiantes:

Time taken to build model: 0.23 seconds

=== (ross-validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.385%9
Mean absolute error 1.3445
Boot mean squared error 1.7701
Belative absclute srror 92.%000 %
Root relatiwve sgquared error 92.0472 %
Total Number of Instances 1350

Modelo generado con 1674 estudiantes:

Time taken to build model: 0.26 seconds

=== [roasg-validation ===

=== S'I_]_'m]na r}r ===

Correlation coefficient 0.2352
Mean absolute error 1.02%98
Root mean squared error 1.2834
Belatiwve absolute error 983.01a83 %
RBoot relative squared error 99,1417 %
Total Number of Instances la74

Modelo generado con 1975 estudiantes:

Time taken to build model: 0.18 seconds

=== (Cro3s-validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.3878
Mean absclute error 1.37a7
Boot mean squarsed error . 2855
Eelatiwe absoclute error 93.716l
Root relative agquared error 93.3747
Total Number of Instances 1875
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6. Resultados de modelos de clasificacién de algoritmo Vote

Modelo generado con 1380 estudiantes:

Time taken to build model: 0 seconds

== (Cross-validation ===

=== S1_]_'|I|]I|a ]‘_"'Elf ===

Correlation coefficient -0.0943
Mean absolute error 1.4483
Boot mean sguared error 1.59108&
Belative aksclute error 100 %
Root relatiwve squarsed error 100 %
Total MNumber of Instances 1380

Modelo generado con 1674 estudiantes:

Time taken to build model: 0 seconds

== (Cross-validation ==

=== JUNMary ===

Correlation coefficient -0.0736
Mean absclute error 1.0508
Boot mean squared error 1.25851
Belatiwve absoclute error 1aad %
Boot relative squared error 100 %
Total Mumber of Instances 1la74

Modelo generado con 1975 estudiantes:

Time taken to build model: 0.79% seconds

=== [ro3s-validation ===

=== SUmmary ===

Correlation coefficient 0.3678
Mean abaoclute error 1.37a7
Eoot mean sgquared error 1.8855
Relative absolute error 93.71c0l %
Root relative sgquared error 93.3747 %
Total Number of Instances 1575
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7. Resultados de modelos de clasificacién de algoritmo M5Rules

Modelo generado con 1380 estudiantes:

Time taken to build model: 0.7 seconds

=== (Cross-validation =—

=== Summary =—=

Correlation coefficient 0.381le
Mean absolute error 1.34%¢
RBoot mean sgquared error 1.7738
Eslatiwve absclute error 93.31el %
Boot relative sgquared error 92.5422 %
Total Humbe=r of Instances 1380

Modelo generado con 1674 estudiantes:

Time taken to build model: 0.57 seconds

=== [ross-validation ===

=== Smar}r ===

Correlation coefficient 0.389%9
Mean aksoclute error 0.971%
Eoot mean squared error 1.15%34%
Eelatiwve absaolute error 92.5082 %
Root relative sguared error 92.15%1s %
Total Mumber of Instances 174

Modelo generado con 1975 estudiantes:

Time taken to build model: 1.71 seconds

=== (rogs-validation =—=

=== S'l_]_'m]:na ]‘_"'E!r ===

Correlation coefficient 0.36%96
Mean absolute error 1.368
Boot mean sgquared £rror 1.2843
Relatiwve absoclute error 93.1208 %
Boot relatiwve squared error 93.3176 %
Total Number of Instances 15975
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8. Resultados de modelos de clasificacion de algoritmo ZeroR

Modelo generado con 1380 estudiantes:

Time taken to build model: 0 seconds

=== [ross-validation ===

=== S1Imma ry ===

Correlation coefficient —-0.0943
Mean absolute error 1.4463
RBoot mean sguared error l.810&
Belative abksoclute error 100 %
Root relative sgquared error 100 S
Total Number of Instances 1380

Modelo generado con 1674 estudiantes:

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Cross-validation ===

=== SUMmary ===

Correlation coefficient -0.0738
Mean absolute error 1.0506
Boot mean squared error 1.25851
Belative abksoclute error 1ad %
Boot relative sguared error 100 %
Total Number of Instances 174

Modelo generado con 1975 estudiantes:

Time taken to build model: 0 seconds

=== (Crposs-validation ===

Correlation coefficient -0.0667
Mean absolute error 1.4c8591
Eoot mean squared error 2.0183
Eelative aksclute error 100 ]
Eoot relative asgquared error 1040 %
Total Mumber of Instances 1575
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9. Resultados de modelos de clasificacién de algoritmo M5P

Modelo generado con 1380 estudiantes:

Time taken to build model: 0.81 seconds
=== {Cross-validation ===
== Summary =—=
Correlation coefficient 0.3878
Mean absclute error 1.34%g
Root mean squarsd error 1.7713
Belatiwve absoclute srror 93.3147 %
Root relatiwve sguared error 92.712 %
Total Mumber of Instances 1380
Modelo generado con 1674 estudiantes:
Time taken to build model: 1 seconds
=== (ross-validation ===
Correlation coefficient 0.3599
Mean absolute srror 0.9718
Eoot mean squared error 1.1493%9
Eelative absoclute error 92,5082 %
EBoot relative squared error 92.1%916 %
Total Humber of Instances leg74
Modelo generado con 1975 estudiantes:
Time taken to build model: 1.71 seconds
=== (rogs-validation ===
== Smar&r ===
Correlation coefficient 0.4017
Mean absoclute error 1.3487
Root mean squared error 1.2634
Belative absolute error 91.6703 %
Root relative squared error 92.2825 %
Total Number of Instances 1475
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10. Resultados de modelos de clasificacion de algoritmo
RandomForest

Modelo generado con 1380 estudiantes:

Time taken to build model: 0.62 seconds

== (Crods-validation =—=

Correlation coefficient 0.5015
Mean abksolute error 1.2533
Eoot mean squared error 1.8587
Eslative abscluts error Zo.0576
Boot relatiwve squared error 26.8707
Total HNumber of Instances 1380
Modelo generado con 1674 estudiantes:
Time taken to build model: 0.58 seconds
== (ross-validation =—=
Correlation coefficient 0.424
Mean absolute error 0.9435
Root mean squared error 1.1722
Belative absolute error 29,8051
Root relative squared error a0.5125
Total Number of Instances la74
Modelo generado con 1975 estudiantes:
Time taken to build model: 0.93 seconds
=== (ross-validation ===
=== Smar}f ===
Correlation coefficient 0.4223
Mean absolute error 1.2803
Boot mean squared error 1.7724
RBelative absolute error 85.79249
Boot relative sgquared error 27.7744
Total Number of Instances 1875
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11. Resultados de modelos de clasificacion de algoritmo RandomTree

Modelo generado con 1380 estudiantes:

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Cross-validation ===

=== SUMmary =—=

Correlation coefficient 0.2058&
Mean absoclute error 1.7375
Root mean sguared error 2.300%9
BRelatiwe absoclute error 120.1371 %
Boot relative sguared error 120.4285 %
Total Humber of Instances 1350

Modelo generado con 1674 estudiantes:

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Crogs-validation ==

=== Summa ry ===

Correlation coefficient 0.2532
Mean absolute error 1.1598%9
Boot mean squared error 1.5171
Belative absoclute error 114.1143 %
Boot relative squared error 117.1485 %
Total Number of Instances 1le74

Modelo generado con 1975 estudiantes:

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Croass-validation =—

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.2622
Mean absolute error l.6626
Root mean sgquared error 2.2873
Belatiwve absclute error 113.171¢e %
Root relatiwve sguared srror 113.274 %
Total MNumber of Instances 1475
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12.Resultados de modelos de clasificacion de algoritmo REPTree

Modelo generado con 1380 estudiantes:

Time taken to build model: 0.03 seconds

=== (rogs-validation ===

=== JUMMary ===

Correlation coefficient 0.3272
Mean absclute error 1.4135
Boot mean sguared error 1.8453
Belatiwve absclute error 97.7312 %
Boot relative squared error 96.7913 %
Total Number of Instances 1380

Modelo generado con 1674 estudiantes:

Time taken to build model: 0.0&8 seconds

=== (rogs-validaticn ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.2048
Mean absolute error 1.0473
Root mean sgquared error 1.287%
Belative absclute error 99 .65606 %
Root relatiwve sguared error 99,4448 %
Total Number of Instances 1674

Modelo generado con 1975 estudiantes:

Time taken to build model: 0.0%9 seconds

=== (ross—validation ===

=== Summary ===

Correlation cosefficient 0.3328
Mean absolute error 1.3985
Boot mean sguared error 1.9322
Relative abksclute error 495.0599 %
Boot relative sgquared error 95,6293 %
Total Number of Instances 1875
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13. ClsClasificar.java

puklic class clsClasificar {

puklic String clsClasificar(Instancss lakel)

i
FileWriter fichero = muall:
PrintWriter pw = mull;
String clase = null;
try
i
fichero = new FileWriter ("resultado.t=xt™)
pw = mew PrintWriter (fichero);

pw.println(laksl) ;
} catch (Exception =) {
e.printStackTrace () 2
}
Finally {
try {
if (null '= fichero)
fichero.close ()
} catch (Exception e2) {
e2.printStackTrace () :

}

File archivo = null;
FileReader fr = null;
BufferedReader br = null;

cry {
archivo = new File ("re -4 vl T
fr = new FileReader {(archiwvo):
br = new BufferedReader (fr):
Etring linea;
String lineaClase;
ArraylList<5tring> encontrarClase — new ArraylLisc<Stcring> ()}
int c=0;
while ({linea=br.readLine () ) !'=null)
i
encontrarClase.add (linea) -
c=c+1;
H
lincaClasce=cncontrarClazse.gec (17) :
S5tring palakbras[] = lineaClasce.splitc(","):r extrayendo la 1
for (String cls : palabras)

clase=cls;
}
catch (Exception ) {
e.printStackTrace () ;

}
fimallwv{
trwi
if({ mull !'= f£fxr ) {
fr.close():}
toacch (Exception =2Z) {
eZ.printScackTrace () »

¥
¥
recturn{clase) ;
¥
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14. Clsclacificacion.java

public class clsclasificacion {
public String clsclasificacion() throws Exception{

BufferedReader breader = null;

breader = new BufferedReader (new FileReader("C
Instances train = new Instances(breader);
train.setClassIndex (train. numdttributes() -1):// Sele

breader = new BufferedReader(new FileReader ("C
Instances test = new Instances(breader):
test.getClassIndsx(test.numdttributes() -1);

breader.close();

EStar NB= new EKStar();

NB.buildClassifisr(train);//Entrena
Instances labeled = new Instances(test):

for (int i=0; i< test.numInstances(); i++){

e = ea = (test 3 B
= (Cest.instance (1)),

double clslabel = NB.classifyInstance(test.instance(i));

labeled.instance (i) .sstClazssValus (clslabel) ;

)+

clsClasificar clasificar = new clsClasificar():
String resultado = clasificar.clsClasificar (labeled);
recurn (resultado);
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15. EscribirArchivo.java

public class escribirArchivos {
FileWriter fichero = null;
PrintWriter pw = null;
ArrayList<String> procesar;
public escribirArchives (Arraylist<5tring> aprocesar)
{
Procesar=aprocesar;

try
{

String[] palabra = {"semestre {2013
fichero = new FileWriter("C:/Users
pw = new PrintWriter(fichero);
pw.println("@relation predi
pw.println(™);

for (int i=0; i<palabra.length; i++)
{

{

pi.println("GATTRIEUTE " + palabra[i]):
}
pi.princln("EIATA");

for{int j=0; j<procesar.size(); j+)
{
pw.print (procesar.get({j)+",");
}
pw.print ("?");

} catch (Exception ) {
e.printStackTrace();
} finally {
try {
/{ asequrar que se cierra el fichero.
if (null '= fichero)
fichero.close();

} catch (Exception e2) {
e2.printStackTrace();
}
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16. Matriz de consistencia

Dimensién/indicador

Problemas Objetivos Hipotesis Variables Metodologia
Problema Principal Objetivo General Hipotesis General Independiente
. Cual es la eficiencia de un Evaluar la eficiencia de un| Es posible evaluar la eficiencia Sistema de
;istema de brediccion  del sistema de prediccion del| de un sistema de rendimiento Prediccién del
rendimiento ac?idémico de los rendimiento académico de los| académico de los estudiantes de Rendimiento
estudiantes de la Escuela estudiantes de la Escuela la Escuela Profesional de Académico
Profesional de Ingenieria de Profesional de Ingenieria de Ingenieria de Sistemas de
Sistemas de 9 UNAIMA Sistemas de UNAJMA utilizando | UNAJMA utilizando Mineria de
utilizando minerfa de datos? |Mc"& de datos. datos.
Problemas Secundarios Objetivos Especificos Hipotesis Especificas Dependiente Dimensidn: Indicador
¢Cual es la eficiencia de un | Determinar la eficiencia en la| Es posible determinar el algoritmo
sistema de prediccion del eleccion del algoritmo mas | mas 6ptimoy que genere el mejor Edad Método
rendimiento académico de Optimo y que genere el_mejor modglo_ predictivo para predecir el Genero Experimental
los estudiantes de la Escuela | modelo  para  predecir el rendimiento académico de los D i Estado civil
Profesional de Ingenieria de rendimiento de los estudiantes | estudiantes de la Escuela emograticos Sia 0 civi
Sistemas de UNAJMA de la Escuela Profesional de | Profesional de Ingenieria de ngacul)n
utilizando mineria de datos? Ingenieria de Sistemas de | Sistemas de UNAJMA utilizando abora
" | UNAJMA utilizando mineria de | mineria de datos.
datos. Rendimiento Ingreso
¢Cudl es la eficienciade un  [Medir el error  predictivo [ Es  posible medir el error [ Académico de los Nivel Economico
sistema de prediccion del generado por el sistema de | predictivo generado por el sistema estudiantes Socioeconémico F{:\mlllar .
rendimiento académico de prediccion  del  rendimiento|de prediccién del rendimiento Nivel educativo
los estudiantes de la Escuela | @cadémico de los estudiantes de | académico de los estudiantes de de los padres
Profesional de Ingenieria de la Escuela Profesional de|la Escuela Profesional de Calificacion final
Sistemas de UNAJMA Ingenieria de Sistemas de|Ingenieria de Sistemas de (Promedio
. L UNAJMA utilizando mineria de | UNAJMA utilizando Mineria de Rendimiento
?
utilizando mineria de datos? datos. datos, con un grado de error Académicos Ponc_JeradclJ) al
minimo 15%. terminar e
semestre.

Fuente: Elaboracion propia. Utilizando Windows 8.1.
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