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Resumen

El desempenfo escolar que hubo en tiempos de pandemia debido al Covid-19 fue un reto
en el ambiente. educativo para tomar las clases a distancia puesto que no todos los
alumnos contaban, con los medios de comunicacion necesarios para recibirlas. Sin
embargo, las Tecnologias de la Informacion fueron el pilar fundamental para llevar a cabo
las clases con las diferentes herramientas y plataformas en linea. Para efectos de esta
investigacion se aplicaron téchicas de mineria de datos con un enfoque cuantitativo las
cuales fueron clasificacion, agrupacion y reglas de asociacién, el Dataset se obtuvo al
realizar una encuesta integrada por seis items, la cual se efectud en el afio 2020 por
medio de cuestionarios realizados en(fermularios de Google enviados a estudiantes que
cursaban el ciclo enero-junio 2020-de los'diferentes programas de licenciatura y posgrado
que se imparten en Tabasco, México. Derivado de lo anterior, se identificaron las
variables de aprovechamiento académico, desercion y reprobacién en tiempos de
pandemia. De igual manera, a través del modelo FURPS (derivado de sus siglas en inglés
Funcionality, Usability, Reliability, Performance & Suportability) con el cual se evalud la
mejor herramienta para analizar el Dataset. Para el desarrollo de esta investigacion se
utilizé la herramienta Weka y el proceso KDD (Descubrimiento de Conocimiento en Bases
de Datos) para llevar a cabo la mineria de datos. De acuerdo con lafinterpretacion de los
resultados la falta de internet no fue un factor que orillara a los alumn0s a tener una
desercion del ciclo escolar que cursaban, los principales patronesyapuntan que
profesores les ofrecieron alternativas de trabajo si no contaban con los \recursos
necesarios para realizar sus actividades lo que permiti6 hubiera un desempefio
académico balanceado con base a la desercién y reprobacion.

Palabras clave: educacion, mineria de datos, pandemia



Abstract

The school)performance during the pandemic due to COVID-19 was a challenge in the
educational environment to take distance classes since not all students had the necessary
means of communication to receive them. However, information technologies were the
fundamental pillar for.the classes' different online tools and platforms. For this research,
data mining techniques. with a quantitative approach were performed, which were
classification, grouping, and association rules; the Dataset was obtained by conducting a
survey composed of six items; which was carried out in the year 2020 through
questionnaires made in Google forms sent to students who were studying the January-
June 2020 cycle of the different undergraduate and graduate programs taught in Tabasco,
Mexico. As a result of the above,academic achievement, dropout, and failure variables
during the pandemic were identified._Similarly, the best tool for analyzing the Dataset was
evaluated through the FURPS (Funetionality; ‘Usability, Reliability, Performance,
Supportability) model. For the development of this research, the Weka tool and the KDD
(Knowledge Discovery in Databases) process were used to carry out the data mining.
According to the interpretation of the results, the lack of internet was not a factor that led
the students to drop out of the school cycle they were attending; the main patterns indicate
that teachers offered them work alternatives if they did not have the/necessary resources
to carry out their activities, which allowed them to have a balanced academic performance
based on dropout and failure.

Keywords: education, data mining, pandemic.



Introduccion
La presente investigacion esta compuesta por cinco capitulos en la cual se describen las
generalidades o antecedentes de la investigacion con referencia al tema de investigacion,
objetivos, metodologia, resultados y principales conclusiones con la finalidad de
identificar patrones” de aprovechamiento, desercion y reprobacion de estudiantes de
educacion superior de’Tabasco. A continuacion, se presenta un resumen capitular de la
Tesis.

El capitulo uno denominado Generalidades contiene informacién con
antecedentes, planteamiento delproblema del cual surgi6 la pregunta de investigacion,
seguidamente los objetivos, justificacion y metodologia con los procesos
correspondientes para llevar a cabo la aplicacion de mineria de datos.

En el capitulo dos llamado+Marcos de la investigacion se presentan teorias con
referencia a la educacioén en México haciendo uncontraste con la educacion en pandemia
el cual esta estructurado en dos subtemas respectivamente, de igual forma contiene el
marco referencial con investigaciones referentes al tema y las soluciones mediante
técnicas de mineria de datos dependiendo de la problematica, seguidamente esta el
marco conceptual, tecnolégico y legal en donde se describen diferentes conceptos de
mineria de datos y desempefio académico y tipos de licencia de herfamientas de mineria
de datos.

El capitulo tres denominado Aplicacion de la metodologia y desarrolie’centiene tres
apartados: el primero con informacién general del Dataset en donde se describe el
instrumento y se exploran los datos, seguidamente con el analisis del modelo*FURPS
para la eleccion de la herramienta de mineria de datos a emplear en el proyectos'y

finalmente con la metodologia del proceso KDD el cual consta de seis etapas las cuales



fueron” desarrolladas con la herramienta Weka con las técnicas de clasificacion,
agrupacion)y reglas de asociacion.

En el __capitulo cuatro llamado Resultados se realizaron las pruebas
correspondientes«con las técnicas de mineria elegidas en el software Weka. Se
ejecutaron tres pruebas por cada técnica de mineria de datos con la finalidad de
seleccionar el modelo”que generd mejores resultados y de esa manera interpretar las
reglas y patrones descubiertos.

El ultimo capitulo se encuéntra dividido por cuatro apartados, el primero llamado
conclusiones en el cual se resumen los hallazgos y resultados obtenidos durante la
investigacion, asi como una reflexion’sobre su importancia y posibles implicaciones, la
relacion con los objetivos acordados y la pregunta de investigacion. En el segundo
apartado se apuntaron las recomendaciones con base a la experiencia obtenida dentro
del desarrollo del proyecto de investigacién y resultados de los patrones identificados. En
el tercer apartado se presentan los trabajos futures en donde se sugieren lineas de
investigacion adicionales que surgieron a partir de las.imitaciones de la investigacion
actual. Finalmente, en el apartado cuatro se discuten y analizan las implicaciones de los
resultados obtenidos, se ofrecen explicaciones para ver las relaciones y relevancia del

estudio.
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Aprovechamiento, desercién y reprobacion de estudiantes universitarios de Tabasco desde la mineria de
datos

Capitulo 1. Generalidades
El Covid-19 es~una de las enfermedades que caus6 muchas muertes alrededor del
mundo. En 2024 se encuentra controlada con menos casos de defunciones a nivel
mundial y sobre todo emMéxico. Sin embargo, en 2020 que fue cuando dio inicio, genero
diversas problematicas‘en’ todos los ambitos, y el sector educativo no se escapé a la
incidencia negativa de esta’pandemia.

Garcia et al., (2022) refieren que la educacion, que es considerada uno de los
pilares del desarrollo de las sociedades, también fue trastocada y agravada por la crisis
sanitaria y el confinamiento obligatorio;-l0 cual obligd a repensar la manera de aprovechar
eficientemente la modalidad virtual y loserecursos digitales en linea, asi como a
incorporarlos de forma definitiva en l0s procesos _educativos subsecuentes.

La Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacion, la Ciencia y la Cultura
(UNESCO, 2020) refiere que, en la esfera de la educacion, esta emergencia dio lugar al
cierre masivo de las actividades presenciales de institucienes educativas en mas de 190
paises con el fin de evitar la propagacion del virus y mitigar su impacto y que las
Tecnologias de la Informacion (TI) siempre han sido un reto en el proceso educativo, sin
embargo, con la llegada de la pandemia se tuvo que hacer una migracion de la noche a
la mafiana para mudar las clases de la modalidad presencial, a una modalidad virtual; lo
que significo una revolucion de las estrategias utilizadas para ensefiar y sobre todo la

forma de aprender de los alumnos.
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1.1 Aprovechamiento, Desercion y Reprobacién de Estudiantes

Debido a-la pandemia por Covid-19 hubo un cambio radical que aceleré el ritmo
de uso de las tecnologias y provoco de manera urgente la implementacién de diversos
medios para recibir'las\clases a distancia en las Instituciones de Educacion Superior
(IES). Sin embargo, hubo/muchos factores que afectaron a los alumnos de educacion
superior de Tabasco a reprobar o desertar de las clases por no contar con las
herramientas digitales o los medies de comunicacién necesarios para poder recibir sus
clases a distancia. Derivado de las' medidas de distanciamiento social propuestas por las
autoridades sanitarias, las instituciones educativas tuvieron que adecuar los métodos de
ensefanza, que mas alla de generar una solucion, provocaron el surgimiento de algunos
contratiempos relacionados con el 'uso de das. Tl, como el uso de plataformas de
comunicacion y colaboracion en linea como Microsoft Teams para la adecuacion de
cursos presenciales hacia la modalidad virtual,)capacitacion a profesores y alumnos para
el manejo de aplicaciones y sistemas para la gestion deda educacién que se realizaban
de manera fisica para adaptarse a la llamada “nueva normalidad” (Lopez y Contreras
2022). De modo que la llamada nueva modalidad presenté muchaes obstaculos sobre todo
en alumnos de educacién superior.

No solo fueron situaciones de estrés de parte de los alumnos, también hubo
barreras afrontadas ante innovaciones tecnoldgicas por parte de los <docentes de
educacion superior en tiempos de Covid-19, Yanes et. al., (2022) mencionan queqante la

aparicion de nuevas plataformas como Microsoft Teams, los docentes universitarios
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requirieron” de cursos debido a que su implementacion fue inesperada puesto que
cuentan con diversos segmentos dentro de la misma y resulté compleja en sus inicios.

En este sentido la crisis por Covid-19 impacté al mundo en todos los aspectos a
nivel empresarial, econémico y sobre todo en al ambito educativo, sin embargo, esta crisis
obligd a las diferentes entidades a evolucionar a una nueva realidad donde predomina la
innovacion digital. Vega-Rodriguez y Botero-Suaza (2020) refieren que el ritmo del
desarrollo tecnoldgico y la introduecion de nuevas tecnologias en entornos educativos se
han acelerado dramaticamente durante la ultima década. Si bien desde los ultimos afos
se ha venido evolucionando en el proceso de la trasformacion digital, debido a la
pandemia, este proceso aceleré el ritmo del-eambio y sobre todo la velocidad en que
fueron implementadas las tecnologias/emergentes en educacion superior para resolver
los problemas de clases a distancia.

Existen distintos motivos que influyeron a tomar ciertas decisiones en los
estudiantes, por ejemplo, la falta de practica de las innovaciones tecnoldgicas en los
estudiantes de educacién superior pudo traer como consecuencia una disminucion en su
rendimiento académico, provocando en el peor de los escenarios/a desercion estudiantil.
Debido al interés que existe por identificar los factores que provecan que un alumno
deserte Reyes-Nava et al.,, (2021) efectuaron un estudio llamado “Identificacion de
factores de riesgo que causan la desercion de alumnos que estudian a«distancia por
causa del Covid-19 usando técnicas de mineria de datos, apuntan que haciendosuso de

métodos de inteligencia artificial, mineria de datos y aprendizaje automatico en la mayoria
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de los trabajoes se hacia un énfasis en la educacion presencial, sin embargo, actualmente
por la situacidnsque se vive es necesario analizar los factores de riesgo generados por
los alumnos que estudian en linea, estos factores son almacenados en forma de datos y

al final generan conocimiento que pueden entender las diferentes situaciones.

1.2 Planteamiento del'Problema
1.2.1 Definiciéon del Problema

La pandemia generada por,£ovid-19 causo el cierre de las instituciones educativas
a nivel mundial, provocando un cambioiinesperado en la forma de ensefar y evaluar a
los alumnos de las Instituciones de,Educacién Superior, de tal modo que para recibir las
clases a distancia se implementaran de’ forma particular diversos medios de
comunicacion como la televisién, radio y plataformas en linea para no perder el ciclo
escolar.

La nueva modalidad virtual ocasion6 que muchas alumnos de educacién superior
en Tabasco reprobaran o desertaran de clases, debido”a)que no contaban con las
herramientas o recursos econOmicos necesarios para sustentar y mantener una
conectividad a internet para realizar las actividades que les permitieran continuar sus
estudios por esta modalidad, asi lo refieren Ramirez-Melo et al., (2022) que los sistemas
educativos no se encontraban preparados en su totalidad para sobrellevar, aspectos
técnicos, de ayuda psicoldégica y/o economica hacia los estudiantes, provocando que
muchos de ellos enfrentaran el riesgo de desertar de sus estudios o ser vulnerables a

otro tipo de afectaciones causadas por la pandemia. Al igual que los subsistemas
4
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afectados”como lo son los centros educativos que tenian una mayor proporcion de
practicas de laberatorios y en consecuencia la virtualizacion no fue del todo satisfactoria
en su proceso de ensefianza y provoco la baja de matricula en educacion superior
(Martinez y Zamudio, 2021).

En Tabasco ante.la’situacion que se vividé en tiempo de pandemia por Covid-19
evidentemente obligo a la poblacién especificamente a la académica, a afrontar nuevos
retos en el area educativa, causando que los estudiantes de nivel superior tomaran sus
clases en linea ocasionando de alguna manera que los alumnos sufrieran diversos
factores que lo llevaran a tener problemas, en su aprovechamiento, que se reflejaran en
reprobacion o en el peor de los €asos desereion de sus programas de licenciatura.

El estilo de afrontar la pandemia de Ios_estudiantes de educacién superior en
Tabasco fue tomado de diferentes maneras dependiendo del ambiente en el que se
mantuvieron, por consiguiente, es necesario identificar_patrones de aprovechamiento,
desercion y reprobacion en el contexto de la pandemia por)Covid-19 que hagan visible
esta problematica.

1.2.2 Delimitacién de la Investigacion

Alcances.

Los alcances del estudio se enlistan a continuacion:

e En la investigacion se identificaron patrones de aprovechamientoy desercién y
reprobacion que afectaron a estudiantes de educacion superior ddrante la

pandemia por Covid-19 en Tabasco.
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e Seshizo uso de herramientas de mineria de datos que mas expliquen el fendmeno
a estudiar:

e La aplicacion-del instrumento se efectu6 mediante formularios de Google.

¢ El numero de pérsonas encuestadas fue 8754 estudiantes de educacion superior.
Limitaciones.

Las limitaciones del estudio se enlistan a continuacion:

e Los resultados que se describen dependieron de las técnicas de mineria de datos
elegidas.

e Se utilizé la base de datos generada con las encuestas aplicadas.

e Lainvestigacidon estuvo enfocada enlas variables de aprovechamiento, desercion
y reprobacion de estudiantes de educacion’superior en el contexto de la pandemia
por Covid-19.

e Mediante técnicas de mineria des datos” sse identificaron patrones de
aprovechamiento, desercion y reprobacién que afectaron a los estudiantes de
educacion superior en Tabasco en el contexto de la pandemia por Covid-19.

1.2.3 Pregunta de Investigacién

A raiz de la problematica planteada anteriormente surge lasnecesidad de

responder la siguiente pregunta de investigacion.

¢ Qué patrones relacionados con el aprovechamiento, desercion y. reprobacion

afectaron a los estudiantes de educacidon superior en Tabasco en el contextode la

pandemia por Covid-197?
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1.3

Objetivos

1.3.1 Objetivo-General

Identificar patrones-~de aprovechamiento, desercion y reprobacion que afectaron a los

estudiantes de educaeidn_superior de Tabasco en el contexto de la pandemia por Covid

19 empleando técnicas‘de/mineria de datos.

1.3.2 Objetivos Especificos

Aplicar la técnica de arbolsde decision para la representacion de patrones con
relacion en su aprovechamiento, desercién y reprobacion de estudiantes de
educacion superior.

Aplicar la técnica de agrupacion para-la representacion e identificacion patrones
de aprovechamiento, desercién, y reprobacion de estudiantes de educacion
superior.

Aplicar la técnica de reglas de asociacioén para‘la.representacion e identificacion
patrones de aprovechamiento, desercion y reprobacion de estudiantes de
educacion superior.

Analizar los resultados de patrones de aprovechamiento, desercion y reprobacion
obtenidos de estudiantes de educacion superior en “pandemia para la

representacion y exposicion del conocimiento obtenido.

1.4 Justificacion

La educacion en tiempos de pandemia experimentd cambios en la manera de

aprovechar eficientemente la modalidad virtual. Reyes-Nava et al., (2021) apuntan que,
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en la mayoria‘de los trabajos de descubrimiento de conocimiento se hacia un énfasis en
la educacion presencial implementando métodos de inteligencia artificial, mineria de
datos o aprendizaje-automatico, sin embargo, actualmente por la situacion que se vive es
necesario analizar los*factores de riesgo generados por los alumnos que estudian en
linea y no solo quedarse_en analisis de educacion presencial.

En tal sentido en las Instituciones de Educacidén Superior es necesario implementar
técnicas que permitan a estudias eon grandes cantidades de datos recabados por medio
de encuestas el analisis para encentrar informacion relevante. Sin embargo, esta
investigacion plantea usar técnicas de mineria de datos porque como lo afirman Gutiérrez
y Meza (2021) en la educacion €sta_siendo.de gran utilidad para encontrar patrones en
grandes conjuntos de datos, y con(ello, optimizar, predecir resultados que son de gran
utilidad para la deteccion, prevencion de problemas especificos y toma de decisiones, y
de esta manera identificar patrones de aprovechamiento, desercion y reprobacién que
afectaron a los alumnos de educacion superior en pandemia, por Covid-19.

Entender este efecto ayudara a disefiar estrategias ‘de. educacion, minimizar las
consecuencias y tomar las medidas necesarias en funcion de las)necesidades que se
estan presentado, ya que aportara nuevas evidencias sobre este fenbmeno.

Desde el punto de vista tecnologico el proyecto de investigacion, tiene varios
beneficios significativos al implementar mineria de datos en desempefio académico como
crear sistemas inteligentes que puedan predecir patrones y sugerir recomendaciones, del

mismo modo la eficiencia en la gestion de datos educativos.
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Derigual forma en el ambiente educativo otro de sus fortalezas es identificar
factores queafecetan el rendimiento académico, con base a las necesidades identificadas
adaptar métodos de-ensefianza o abordar diferencias en el desempefio académico entre
diferentes grupos de estudiantes generando nuevos conocimientos que puedan tener un
impacto positivo a traves de mejoras en la educacidon y desarrollo de tecnologias
educativas que puedan innovar.

1.5 Metodologia Utilizada
1.5.1 Enfoque de la Investigacién

El enfoque metodolégico que se le dio a la investigacion fue el cuantitativo ya que
al usar técnicas de mineria de datos se analizan grandes cantidades de datos en donde
se pueden hallar patrones y modelos en investigacion educativa, de acuerdo con
Dicovskiy y Pedroza (2018) las bases desdatos académicas son un material importante
en cualquier investigacion educativa, y deberian ser.estudiadas por mineria de datos,
como un método innovador dentro los métodos tradicionales de investigacion cuantitativa.
1.5.2 Fuentes de Investigacion

Como fuente primaria para el analisis de los datos en esta’investigacion se utilizé
la base de datos del proyecto de investigacion financiado por el Consejo de Ciencia y
Tecnologia del Estado de Tabasco (CCYTET) denominado “Diagndstico, Participativo
Post Covid 19 en Tabasco”, y que contd con la participacion de investigadores de diversas
Divisiones Académicas de la UJAT. Este proyecto se efectu6 en el afio 2020 por-medio

de encuestas realizadas en formularios de Google enviadas a estudiantes que cursaban
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el ciclo enéro-junio 2020 de los diferentes programas de licenciatura y posgrado que se
imparten en Tabasco, México. Se solicité autorizacion al director de Investigacion de la
UJAT para hacer uso de la informacion recopilada. Del mismo modo se realizé la
busqueda de literaturas,como articulos, tesis y libros que le daran sustento tedrico,
conceptual y metodoldgico'a esta investigacion.
1.5.3 Técnicas de Recoleccion de Datos

Se realizd la aplicacién derla encuesta titulada: “Aprovechamiento académico,
desercidn y reprobacién en tiempos.de pandemia. La perspectiva de los estudiantes de
educacioén superior”. Se disefd un instrumento con seis items para responderse con una
escala tipo Likert, para describif la percepcion sobre las variables de aprovechamiento
académico, desercion y reprobacion ‘de estudiantes en el contexto de la pandemia por
Covid-19 en Tabasco, se efectud en el afio 2020 por medio de formularios de Google
enviado a estudiantes del ciclo enero-juniof2020, adseritos a 65 organizaciones, de las
cuales 47 fueron IES publicas o privadas y 12 diversas organizaciones del sector publico
privado con un total de 8759 estudiantes de IES de estado de-Tabasco México de todas
las areas de conocimiento y ciclos escolares de los diferenteés)programas de nivel
licenciatura y posgrado.

De las respuestas obtenidas por los encuestados se extrajo un Dataset que fue de

utilidad para generar patrones de aprovechamiento, desercidn y reprobacion.

10



Aprovechamiento, desercién y reprobacion de estudiantes universitarios de Tabasco desde la mineria de
datos

1.5.4 Metodologia para Aplicar

Para ‘efeetos de esta investigacion, se consideraron el proceso Knowledge
Discovery in Databases (KDD) para extraer patrones y reglas del Dataset y de igual forma
el modelo FURPS {(derivado de sus siglas en inglés Funcionality Usability Reliability
Performance & Suportahility) para la seleccion de la herramienta de mineria de datos que
evalua el software mediante diferentes criterios y seleccionar el mejor.

Proceso KDD.

Con el fin extraer conocimiento,del Dataset mediante el proceso KDD Timaran-
Pereira et al., (2016) apuntan que el proceso descubrimiento de conocimientos en bases
de datos es un proceso automatico en el que-se combinan descubrimiento y analisis.

El proceso que se utilizd consiste en extraer patrones que sean novedosos y utiles
en forma de reglas o funciones, a partir de los datos, para que el usuario los analice y
consta de las etapas que se muestran a continuacion;

1. Seleccion

2. Preprocesamiento/limpieza

3. Transformacion/reduccion

4. Mineria de datos (Data Mining)
5. Interpretacion/evaluacion

6. Ultilizar el conocimiento descubierto

11
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Modelo FURPS.

Este modelo se utilizé para evaluar el software de mineria de datos mediante

diferentes criteriosy elegir el mejor con respecto a su desempeno. Su nombre se

desglosa a continudacion,por sus siglas.
e Funcionalidad,
e Usabilidad,
e Confiabilidad (Reliability),
e Desempeiio (Performance)

e Soporte.

12
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Capitulo 2. Marcos de la Investigacion
2.1 Marco Teérico

Fueron muches factores que afectaron al sistema educativo a nivel nacional por
Covid-19, provocandoun desempefio académico diferente dependiendo del ambiente en
que se mantuvieron. Miguel (2020), Ortega-Encinas et al., (2022) y Ramirez-Melo et al.,
(2022) apuntan que la baja economia, estrés, problemas psicologicos, falta de
herramientas o de recursos tecpologicos fueron los factores mas destacados. Para
efectos de esta investigacion se contemplan los componentes relacionados con variables
de aprovechamiento, desercidon y reprobacién de estudiantes a través de técnicas de
mineria de datos.

Han surgido modelos que permiten ©rganizar y clasificar las variables para
caracterizarlas, explicarlas y en el mejor de'los casos)predecirlas. En la actualidad se han
disefiado una cantidad pronunciada de algoritmos que _pueden ser utilizados para el
analisis descriptivo y predictivo de un fendmeno, sin embargo, es importante darles
relevancia a todas las etapas de la metodologia de mineria de ‘datos, para garantizar la
calidad e integridad de los datos, con la finalidad de que los resultados obtenidos sean
confiables y pertinentes para la toma de decisiones (Beltran 2022).

2.1.1 La Educacion en México

En los sistemas educativos en México la reprobacién escolar siempre ha estado

presente, Diaz (2018) menciona que uno de los problemas que siempre ha enfrentado el

sistema educativo nacional es la desercion escolar, al igual que el rezago académico’y. la
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baja eficiencia terminal, que lejos de ser un asunto local, es una tematica en el ambito

mundial; afirmacque la desercion, la baja eficiencia terminal y el bajo rendimiento escolar

son problematicas asociadas a los niveles de reprobacion en alumnos, los cuales estan

relacionados con elementos familiares, sociales, psicolégicos, econdmicos, perfiles de

ingreso limitados o falta.de habitos de estudio.

En contraste con lo ‘anterior Durén y Oropeza (1999 como se cito en lzar et al.,

2011) mencionan la presencia de*cuatro factores que influyen en el aprovechamiento

académico los cuales son:

Factores fisiolégicos. Se sabe-que afectan, aunque es dificil precisar en qué
medida lo hace cada uno de ellos, ya-que por lo general estan interactuando con
otro tipo de factores. Entre l0os que s€ incluyen en este grupo estan: cambios
hormonales por modificaciones endocrinalogicas, padecer deficiencias en los
organos de los sentidos, desnutricion’y problemas.de peso y salud.

Factores pedagogicos. Son aquellos aspectos que’seirelacionan con la calidad de
la ensenanza. Entre ellos estan el numero de alumnosgpor maestro, los métodos y
materiales didacticos utilizados, la motivacion de los estudiantes y el tiempo
dedicado por los profesores a la preparacion de sus clases.

Factores psicologicos. Entre estos se cuentan algunos desordenes en las
funciones psicolégicas basicas, como son la percepcion, la memoria y la

conceptualizacion, los cuales dificultan el aprendizaje.
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e Factores sociolégicos. Son aquellos que incluyen las caracteristicas familiares y
socioecandmicas de los estudiantes, tales como la posicion econdmica familiar, el
nivel de escalaridad y ocupacién de los padres y la calidad del ambiente que rodea
al estudiante:

En esta investigacién las variables estudiadas sera el aprovechamiento, desercion
y reprobacion de estudiantes de educacion superior de Tabasco.

2.1.2 La Educacion en México.en Tiempos de Pandemia

La ensefianza virtual tuvo quefimplementarse por causa de la pandemia, ya que
ésta ultima provocé que el ecosistema educativo tuviera dificultades en el area
tecnoldgica para asumirse la ensefanza en-a modalidad virtual, aunado a lo anterior
hubo incidencia en muchos estudiantes,en relacién con su aprovechamiento, desercion
0 reprobacion académica.

Aquino (2020) indica que, las principales dificultades presentadas en pandemia
fueron las académicas y personales, ya que la mayoria de 10s profesores no utilizaban la
plataforma de Teams y por lo tanto no se tenia la sesién completa, las dificultades a nivel
personal que se enfrentaron fueron con respecto al estrés provocado.por el confinamiento
en términos de restriccidn de actividades sociales, recreativas y deportivas; y efectos
socioemocionales como la tristeza, inconformidad, angustia, temor. Finalmente explica
que otro de los problemas enfrentados fue el factor econémico ya que algunos alumnos

no podian seguir trabajando para ayudarse en sus gastos personales.
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Las‘razones para darse de baja fueron de aspectos tecnoldgicos y conectividad,
puesto que habia complicaciones para mantenerse comunicado y enviar sus tareas,
darse de baja o desertar fueron decisiones que se tomaron por estas razones, fueron
muchos factores qué afectaron el rendimiento escolar debido al cambio radical por mover
las clases a diversas plataformas en linea. En este sentido Ortega-Encinas et al., (2022)
apuntan que un gran porcentaje de alumnos y maestros no estaban preparados para la
ensefanza-aprendizaje a distancia ya que carecian de habilidades digitales y de los
dispositivos necesarios para su correcta implementacion dada la premura derivada de la
contingencia. Asi mismo mencionan que‘un porcentaje de estudiantes no tendrian los
recursos suficientes para afrontar la nueva.realidad y debido a esto, la pandemia modifico
diferentes habitos de estudiantes.

Del mismo modo refieren quesla educacion virtual o a distancia posee
caracteristicas que la diferencian en gran medida de la’educacion presencial, las cuales
se sefialan a continuacion.

e Existe una mayor autonomia e independencia de parte del alumnado para el
desarrollo de su proceso de aprendizaje, siendo el estudiante)quien marca su ritmo
de trabajo.

e Muchos de los estudiantes conceden un caracter mas practico a sus objetivos de
aprendizaje.

Ante los cambios que implica el ajuste de clases presenciales a virtualesgMiguel

(2020) indica que algunas de las inconformidades de los estudiantes ante este cambio
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radicaron<€ngda mala comunicacion con los profesores; las clases se basaban en cargas
de tareas, sin explicacion previa o retroalimentacion; en algunos casos, la conectividad
representaba un preblema. Por su parte, quienes manifiestan estar bien y comodos con
el cambio mencionaron que el estar en sus casas les brinda paz, y ahorran tiempo, lo que
se puede traducir en optimizacion del tiempo. Por consiguiente, puede decirse que fueron
perspectivas y realidades diferentes que causaron un desempefio académico distinto,
aunque el tener una buena conegtividad o recursos tecnoldgicos se ve ligada al factor
econdémico.

Las caracteristicas que definen'quétintervino para tener un desempeno académico
reflejado en aprovechamiento, desercion y.reprobacion académico va dependiendo de
diferentes autores como Aquino (2020), Martinez y Zamudio (2021), Miguel (2020),
Ortega-Encinas et al., (2022), Ramirez-Melo et"4al., (2022), Reyes-Nava (2021), Vega-
Rodriguez y Botero-Suaza (2020), en las )que se’ _especifican las caracteristicas
principales que llevaron a influir el desempefio académicode)los estudiantes desde antes
de pandemia y en pandemia. A continuacion, se presentan los-factores que influyeron en
el desempefio académico en alumnos (ver tabla 1).

Tabla 1

Factores que Influyeron en el Desemperio Académico en Alumnos

Antes de pandemia por Covid-19 En pandemia por Covid-19
Factores fisioldgicos Dificultades académicas
Pedagdgicos Dificultades personales
Psicoldgicos Estrés

Sociolégicos Tristeza

Familiares Recursos econdmicos
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Sociales Recursos tecnologicos
Econdmicos Conectividad
Falta de habites,de estudio Carencia de habilidades digitales

Nota: Elaboracion.propia.

Como se muestra en la tabla anterior, es notorio que los muchos factores se
involucran en el desempefo académico de estudiantes de educacion superior, desde
siempre han existido barréras’que interfieren en el aprovechamiento académico de los
estudiantes en pandemia y antes:de pandemia.

2.2 Marco Referencial
A continuacion, se describentlas investigaciones mas relevantes en orden

descendentes por afo, con referencia a tecnologias y desempefo académico de

estudiantes con diferentes técnicas.de.cienciade datos, de igual forma se hace referencia

a aspectos tecnolégicos y econémicos-que influyeron en el desempeno académico de los

estudiantes.

2.21 Anadlisis de los indices de reprobacion enfla/carrera de ITICS utilizando
técnicas de inteligencia artificial y mineria de datos en el Tecnolégico
Nacional de México Campus Conkal
Pech et al., (2022) realizaron una investigacion identificando factores que influyen

en los indices de reprobacién y desercion de las y los estudiantes de la carrera de ITIC,

utilizando técnicas de inteligencia artificial y mineria de datos mediante el software WEKA.

Se aplicaron algoritmos de evaluacion de atributos y de clasificacion como arboles de

decision. Se identificaron variables influyentes en los indices de reprobacion y desercion,

asi como su relacion con el desempeino académico finalmente entre los resultados'mas
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destacadeS_sé observd que las materias de programacion y electrénica son un alto
referente en’los-indices de reprobacion y desercion de las y los estudiantes.
2.2.2 EIl impacto.de la pandemia por Covid-19 en estudiantes mexicanos de

educacion media superior

Lopez (2022) realizé una investigacion cuyo objetivo fue describir el impacto de la
enfermedad por coronavirus de 2019 (Covid-19) en estudiantes mexicanos de educacion
media superior utilizando una metodologia que consistié en una investigacion exploratoria
con un enfoque cuantitativo de disefie no experimental, de corte transversal y con un
alcance descriptivo. Para la recoleccion de datos, se aplicd un cuestionario a modo de
encuesta que permitié caracterizar el compertamiento del fendmeno a partir de cuatro
dimensiones: infraestructura tecnologica, capacitacion, ambito social-econémico y de
salud y competencias digitales. Entre loss«fesultados, destaca que, en la mayoria de los
casos, los estudiantes cuentan con la jnfraestructtra tecnolégica adecuada para
continuar con los procesos de aprendizaje de manera)virtual, asi como con las
competencias digitales para el uso de aplicaciones que proemuevan la comunicacion.
Respecto a los efectos ocasionados a la salud provocados por las medidas sanitarias, se
detectd que mayoritariamente los estudiantes presentaron algun-tipo_ de afectacion,

principalmente de indole emocional.
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2.2.3 Aplicacion de técnicas de mineria de datos para la caracterizacién de
estudiantes bajo el efecto de la Covid-19
Ramirez-Mele et al., (2022) integraron técnicas de mineria de datos, tales como el

analisis de cluster jerarquico y la regresion logistica, para caracterizar alumnos de un

programa educativo de.la’ Universidad Autonoma del Estado de Hidalgo (UAEH). Se
realizd un sondeo a los “alumnos para obtener datos acerca de las condiciones
sociodemograficas, econdmicas, técnicas, de salud mental y académicas que permitan
encontrar patrones que inciden en‘elddesempeno académico del alumnado, mediante el
modelo de aprendizaje no supervisado se, detectd que si el alumno tiene calificaciones

mas bajas es porque esta en riesgo de reprobar, lo mismo sucede si el alumno accede a

las clases mediante un dispositivol{de acceso publico o de renta. En cambio, que se

conecte por medio de una laptop "os’computadora de escritorio disminuye sus
probabilidades de ser vulnerable.

2.2.4 Identificacion de factores de riesgo que causan-adesercion de alumnos que
estudian distancia por causa del Covid-19 usando. técnicas de mineria de
datos
Reyes-Nava et al., (2021) realizaron esta investigacion donde se muestran los

factores que influyen en la desercion escolar en la carrera de Ingenieria.en Sistemas

Computacionales del Tecnoldogico de Estudios Superiores de Jocotitlan, durante el

periodo de contingencia, se muestran los hechos la situacion actual del Tecnologico por

el desempefio de los alumnos en las clases en linea explorando los datos mediante. el
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uso del algoritmo A priori de reglas de asociacion, mediante mineria de datos con

informacion teeabada mediante la aplicacion de formularios con 75 atributos y 250

registro de alumnos.mediante el uso del software Weka con el cual se interpretan los

patrones de cada facter:

De las reglas obtenidas se llega a los resultados con el algoritmo A priori se

concluyeron algunas deducciones que se muestran a continuacion.

1.

2.

Estudiantes que no tienem hijos y han cursado en una institucién publica la
preparatoria no han experimentado ninguna situacion de penuria en los ultimos
seis meses.

Aquellos estudiantes que viven solo.eon su madre y que no han experimentado
ningun evento que haya ocurrido, han alterado sus habitos son alumnos regulares.
La mayoria de los alumnos mencionan haber elegido la carrera de sistemas como
Su primera opcion ya que es el areafque siempre_les ha gustado, de igual forma
son alumnos que tienen internet en cada uno y ne"pasan por ningun evento que
ha alterado sus habitos normales en el ultimo afo. También se identifico que la
mayoria de los estudiantes tienen un promedio actual entre 80y 89.

Tienen una computadora personal pero su mayor forma de ‘eonhectarse a internet
es mediante datos celulares. En cuanto a los factores de apoyos econdmicos, no
saben si el tecnoldgico cuenta con un departamento de becas, asi como tampoco

estan muy bien informados sobre los apoyos que ellos pudieran recibir.
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2.2.5 Patrones que identifican a estudiantes universitarios desertores aplicando
mineria.de datos educativa
Urbina-N3jera, (2021) realizdé un analisis cuantitativo no experimental de caracter

exploratorio del fendmeno.de la desercion universitaria utilizando algoritmos de la mineria
de datos educativa. Se‘utilizé6 un conjunto de datos de 10 635 instancias, adquiridas en
el periodo 2014-2019, de 53 programas de licenciatura de una institucion privada del
estado de Puebla (México). Los resultados muestran que el modelo obtenido por los
arboles de decision ofrece mayor desempefio que otros algoritmos, asi como una facil
interpretacion de éste mediante reglas-de‘decision.

Los métodos de seleccidn/de_caracteristicas permitieron encontrar los atributos
mas importantes que identifican a un potencial desertor, tales como: el periodo, el ultimo
semestre cursado, créditos cursados; asistencia, materias reprobadas y programa.
Utilizando los atributos y reglas de decision”encontradas se podrian crear mecanismos
que favorezcan la prevencion de la desercién.

2.2.6 Modelo Basado en Arbol de Decisiones para Determinar los Factores de
Desercion de Estudiantes en una Institucién de/ Educacion Superior
Mexicana
Gutiérrez y Meza (2021) realizaron una investigacion en la que se _analizan los

datos obtenidos de una encuesta aplicada a 1,582 estudiantes para determinar los

principales factores que influyen en la desercidn escolar en una etapa pre-Covid-19. Con
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esta informacidn se desarrollé un analisis del arbol de decision, detectando las principales
rutas que influyen en la desercion escolar con la herramienta R.

Mencionan que se pueden representar diferentes situaciones personales en los
alumnos, algunas de ellas podrian ser las siguientes: El modelo indica que, si el alumno
no tiene problemas de salud, pero si tiene problemas econémicos, y falta de tiempo, la
probabilidad de desertar es'la mas alta.

Otra situacion personal_que no afectaria considerablemente la decisiéon de
desercion seria que, si alguien tiene.problemas de salud, problemas personales, es
altamente probable que repruebe una‘o mas asignaturas.

2.2.7 Comparacion de técnicas de mineria de datos para identificar indicios de
desercion estudiantil, a partir.del desempeino académico

Pérez-Gutierrez (2020) realizé un estudio de' comparacion de técnicas para apoyar
la identificacion de desercion estudiantil a partindel registro académico de los estudiantes
de una Universidad en Colombia, se recopilaron datos de”762 estudiantes matriculados
en el Programa de Ingenieria de Sistemas para ese trabajo,se abordd una tarea de
analitica basada en una clasificacion binaria, utilizando la metodologia CRISP-DM.
Arboles de decisién, regresién logistica y Redes bayesianas, fueron comparados para
lograr establecer la mejor técnica de deteccidn de desertores. Adicionalmente, la
herramienta Watson Analytics de IBM fue utilizada para comparar su‘usabilidad y

precision. A partir del resultado del modelo Arbol de Decisién se destacan dos Casos:
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1.

2.2.8

Caso. 17 Un estudiante cuyo promedio en los cursos sea menor o igual a 3,505, y
que el numero de veces en que ha fallado cursos sea menor o igual a 0,1389
(escalado entre 0 y 5), y un GPA menor o igual a 3,5164, tendra el 100% de
probabilidad © de, .desertar. Esto equivale a 143 estudiantes del Dataset

utilizado.

. Caso 2: Un estudiante cuyo promedio en los cursos) sea menor o igual a 3,505 y

que el numero de veces en_que ha fallado cursos de SE sea menor o igual a 0,1389
(escalado entre 0 y 5), y un® GPA mayor a 3,5164, tendra 88.8% de
probabilidad de desertar. Esto equivale a 48 estudiantes del Dataset utilizado.
Baja o desercion en tiempos de la.pandemia del Covid-19. Experiencia de un
estudiante de pregrado

Aquino (2020) analiza el caso de_un estudiante de la Licenciatura en Idiomas de

la Divisién Académica de Educacion y Artes(DAEA) de'la Universidad Juarez Autbnoma

de Tabasco (UJAT), quien decidi6 darse de baja a punto)de concluir el ciclo escolar

2020 _02. Indica que, las principales dificultades presentadas‘ien pandemia fueron las

académicas y personales, ya que la mayoria los profesores nogutilizaban la plataforma

de Teams y por lo tanto no se tenia la sesion completa, las dificultades a nivel personal

que se enfrentaron fueron con respecto al estrés provocado por el ‘Confinamiento en

términos de restriccion de actividades sociales, recreativas y deportivas; )y efectos

socioemocionales como la tristeza, inconformidad, angustia, temor. Finalmente explica

que otro de los problemas enfrentados fue el factor econdmico ya que alumnos no podian
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seqguir trabajando para ayudarse en sus gastos personales. Las razones para darse de
baja fueron de.aspectos tecnoldgicos y conectividad, puesto que habia complicaciones
para mantenerse cemunicado y enviar sus tareas, darse de baja o desertar fueron
decisiones que se tomaron por estas razones.
2.2.9 Analisis de la Desercion de Estudiantes Universitarios usando Técnicas de

Mineria de Datos

Miranda y Guzman (2017)srealizaron un estudio de tipo descriptivo mediante el
analisis de datos cuantitativos con_tres tipos de clasificadores: clasificador de redes
bayesiana, clasificacion basada en arboles de decision y clasificacion basada en redes
neuronales para determinar cualeés'son y cuales la importancia de las variables que llevan
a un estudiante a abandonar sus estudios universitarios, usando técnicas de mineria de
datos. Los resultados obtenidos a partir de' los datos)proporcionados por las carreras de
Ingenieria de la Universidad Catolica del/Norte ensAntofagasta y Coquimbo (Chile)
determinan que las variables que mejor explican la deserCidén de un estudiante son, las
razones socioecondmicas y el puntaje de ingreso a la universidad.
2.210 Estudio de variables que influyen en la desercion de estudiantes

universitarios de primer afo, mediante mineria de datos

Zarria et al., (2017) realizaron un estudio donde analizaron la“"desercion de los
estudiantes mediante técnicas de mineria de datos y poder obtener un modeloique fuese
capaz de clasificar estudiantes desertores a partir de los datos socioeconOmicos y

académicos, se utilizé CRISP-DM como metodologia para guiar las etapas del proyecto
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y se analizaron tres diferentes modelos de clasificacion: arboles de decision, métodos
bayesianos y redes neuronales, con el fin de evaluar su comportamiento, encontrandose
que arboles de decision es el algoritmo de mejor desempefio general, con un 88.9% de
exactitud, mientras que-el algoritmo redes bayesianas resulto ser el mas adecuado para
dar respuesta a los objetivos del proyecto, se determino que las variables académicas de
ingreso de los estudiantes no resultan significativas para explicar la desercion de primer
ano.

2.3 Marco Conceptual

2.3.1 Aprovechamiento

El aprovechamiento escolar puede.concebirse como el nivel de conocimientos,
habilidades y destrezas que el alumno adquiere durante el proceso ensefianza-
aprendizaje, se considera que el rendimiento ‘escolar es el nivel de conocimientos
demostrado en un area o materia comparada. Asi, tal rendimiento no es sinénimo de
capacidad intelectual, de aptitudes o de competencias,«sinyembargo, con las clases a
distancia pudieron intervenir muchos factores que no permitieron tener un desempefio
correcto por alumnos de educacién superior (Osorio 2012).

Se considera que el aprovechamiento es la capacidad o productividad que tienen
los estudiantes para el logro de objetivos establecidos en un grado academico especifico
asi lo apunta Garbanzo (2007) que el rendimiento académico es la suma de diferentes y
complejos factores que actuan en la persona que aprende, y ha sido definido con un valor

atribuido al logro del estudiante en las tareas académicas. De igual forma los indicadores

26



Aprovechamiento, desercién y reprobacion de estudiantes universitarios de Tabasco desde la mineria de
datos

de desempeiio se plantean como referentes de logro para los estudiantes, son medibles
y demuestran_qué tanto se ha alcanzado en el proceso de instruccion, es decir,
demuestran el desempefo académico.

De igual manera;Jiménez (2000 como se citdé en Saucedo et al., 2014), entiende
como rendimiento escolar-el nivel de conocimientos demostrados en un area o materia
comparado con la norma de edad y nivel académico y Saucedo et al., (2014) lo definen
como el resultado cuantitativo obtenido durante el proceso de aprendizaje conforme a las
evaluaciones que realiza el docente*mediante pruebas objetivas y otras actividades
complementarias.

2.3.2 Desercion

La desercion escolar es un proceso dé alejamiento sucesivo de la escuela que
culmina con el abandono por parte del‘alumno comag consecuencia de la separacion su
programa educativo. De acuerdo con Corzo Xs.f.) en”el plano educativo, se utiliza el
término para hablar de aquellos alumnos que abandonan)sus estudios por diferentes
causas. De igual forma hay muchos factores que intervienen‘en la desercion escolar
como factores socio-econdmicos, factores personales, psicologicos,shistoria académica
personal, institucionales, factores pedagdgicos, factores familiares y-factores sociales.

Por otra parte, Rico (2006 como se cit6 en Chalpartar et. al., 2022) apunta que la
desercion estudiantil se entiende como la interrupcion de las actividadesfacadémicas;

puede ser el resultado de la interaccién de una serie de caracteristicas o variables, tales
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como el contexto, factores econdmicos, tecnoldgicos, psicologicos sociales,
demogréficos, familiares, individuales, entre otros.

En si la desercion es un abandono, alejamiento temporal o definitivo del programa
educativo que curSar~el _ estudiante por diversas circunstancias ajenas al alumno
matriculado en la institucién asi lo afirman Ramén et al., (2023) que el concepto se asocia
como fuga o retiro del estudio, desvinculacion temporal o definitiva, problema multicausal,
abandono del aprendizaje, fin_al proceso de formacion, ausentismo de clases,
interrupcion del periodo siguiente, decision de alterar la continuidad del estudio renuncia
voluntaria entre otros.

2.3.3 Reprobacién

De acuerdo con Saucedo et al\,/(2014)el fendmeno académico de la reprobacion
no es mas que la manifestacion del ‘bajo aprovechamiento escolar por falta de sus
habilidades, destrezas, aptitudes, ideales, intereses.

Villalobos (2021) refiere que la educacion virtualspresenta desventajas sobre la

educacion presencial, este fendomeno puede tener diferentes causas, tales como la

dificultad del estudiante para adaptarse al nivel universitario, _la deficiencia en los
conocimientos previos no adquiridos en el nivel de educacion anterior, problemas en sus
habitos de estudio, organizacion de actividades y tareas, problemas~€condémicos vy
provocar una reprobacion.

Corso (s.f. cobmo se cité en Diaz y Ruiz 2018) apunta que la reprobacion ‘escolar

consiste en no aprobar una o varias materias en un determinado grado o nivel, lo cual'se
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relacionad elementos sociales y familiares, psicologicos, economicos, perfiles de ingreso
limitados y falta-de habitos de estudio. De igual manera Diaz y Ruiz (2018) refieren que
reprobar es expresion de un bajo aprovechamiento escolar y signo claro de una
desigualdad en el aprendizaje.

Sin embargo, para gque la educacion en linea sea efectiva requiere de una serie de
situaciones para lograrlo, en pandemia se generd un caos en la manera de impartir las
clases puesto que se utilizaron . muchas alternativas que llevaron a la educacion a tener
un cambio de forma radical por no_gontar con los medios alternativos suficientes para
continuar a distancia y optar por la via-de reprobar.

De tal manera que los factores acadéemicos en tiempos de pandemia por Covid-19
son relevantes para el estudio deflas variables. de esta investigacion ya que fueron
elementos que causaron un desempefio diferénte y se vieron reflejados en un
aprovechamiento, desercidn o reprobacién de estudiantes de educacion superior.

2.3.4 Modelo FURPS

Bajo el acronimo de FURPS: funcionalidad (Functionality), usabilidad (Usability),
confiabilidad (Reliability), desempefio (Performance) y capaeidad de soporte
(Supportability); Olsina (2007 como se citd6 en Constanzo 2014).menciona que este
modelo fue desarrollado por Hewlett-Packard en el afio 1987. En él se desarrollan un
conjunto de factores de calidad de software que permiten evaluarlo bajo diferentes
criterios para utilizar el de mejor desempefio. A continuacion, se presentan losfactores y

criterio asociados al modelo FURPS (Ver tabla 2).
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Tabla 2

Factores y Criterios Asociados al Modelo FURPS.

Factores Criterios
Adaptabilidad
Exactitud
Funcionabilidad Interoperabilidad
Seguridad

Comprensibilidad

Aprendizaje
Usabilidad Operatividad

Atractive

Analisis
Cambio
Estabilidad
Confiabilidad Prueba
Realiability Madurez
Tolerancia)a fallos
Recuperabilidad

Comportamiento, del tiempo

Desempefio
Uso de los recurses
Performance
Adaptabilidad
Soporte Instalacion
P Coexistencia
Remplazo

Nota: Elaboracion propia con informacién de Constanzo (2014).
2.3.5 5.3.4 Mineria de Datos

De acuerdo con Troche (2014) la mineria de datos es el campo de las ciencias
orientadas a la informatica referido al proceso que intenta descubrir conocimiento a través
de patrones en grandes volumenes de datos. Utiliza los métodos de la inteligencia

artificial, aprendizaje automatico, estadistica y sistemas de bases de datos.
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Deslaimisma manera Cendejas-Valdez et al., (2020) apuntan que la mineria de
datos es un cenjunto de técnicas y herramientas de software que permiten extraer
informacion de ‘grandes cantidades de datos al identificar y reconocer una serie de
patrones y algoritmos.como los utilizados y ligados con la inteligencia artificial.

Con las definiciongs’anteriores se puede decir que el objetivo general del proceso
de mineria de datos consiste en_extraer conocimiento por medio de la identificacion de
patrones y tendencias de un conjunto de datos y transformarla en una estructura
comprensible para su uso posteriof.

2.3.6 Proceso KDD

Riquelme et al., (2006) apuntan que.el-descubrimiento de conocimiento en bases
de datos (KDD) se define como el(proceso de identificar patrones significativos en los
datos que sean validos, novedosos, potencialmente utiles y comprensibles para un
usuario. El proceso KDD es interactivo e iterativo conteniendo los siguientes pasos:

1. Comprender el dominio de aplicacion: este paso incluye el conocimiento relevante
previo y las metas de la aplicacion.

2. Extraer la base de datos objetivo: recogida de los datos, evaluar la calidad de los
datos y utilizar analisis exploratorio de los datos para familiarizarse con ellos.

3. Preparar los datos: incluye limpieza, transformacion, integracion y.reduccion de
datos. Se intenta mejorar la calidad de los datos a la vez que disminuir el tiempo

requerido por el algoritmo de aprendizaje aplicado posteriormente.
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4. Miné€ria' de datos: esta es la fase fundamental del proceso. Esta constituido por
una o mas de las siguientes funciones, clasificacion, regresion, agrupamiento,
resumen,‘recuperacion de imagenes, extraccion de reglas.

5. Interpretacion: .explicar los patrones descubiertos, asi como la posibilidad de
visualizarlos.

6. Utilizar el conocimiento descubierto: hacer uso del modelo creado.

Este proceso se puede ‘ejecutar de manera iterativa por lo cual es aplicable las
veces que sea necesario, este se‘implementara para la extraccion de automatizada de
conocimiento en el Dataset obtenido.

2.4 Marco Tecnolégico

En la actualidad existen diversas herramientas tecnoldgicas para mineria. En este
apartado se describen algunas herramientas que‘han sido implementadas para aplicar
técnicas de mineria de datos.

2.4.1 Herramientas para Mineria de Datos

SAS Enterprise Miner.

Jaramillo y Paz-Arias, (2015) refieren que es una herramienta.de mineria de datos
comercializada, crea modelos predictivos y descriptivos precisos sobre grandes
volumenes de datos a través de diferentes fuentes mediante un proceso
transparente, lo que permite colaborar de manera mas eficiente, incluye una interfaz
de usuario intuitiva que incorpora los principios de disefio comunes establecidospara el

software de SAS y herramientas de navegacion adicionales para mover facilmente
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alrededors"del" area de trabajo. Esta herramienta permite implementar diferentes
algoritmos come,reglas de asociacion y evaluar modelos estadisticos con su principal
cualidad de poder manejar grandes bases de datos y facilitar el trabajo de mineria.

Orange

De acuerdo con.Zupan (2012 como se citdé en Cendejas-Valdez et al., 2017)
Orange es una herramienta de mineria de datos de cddigo abierto para el analisis de
datos de forma interactiva basade en componentes de procedimientos de mineria de
datos. Su uso principal es la exploracién de datos en la cual que se probaron y anotaron
diferentes combinaciones de algoritmos de preprocesamiento y aprendizaje mediante
validacion cruzada y modelado predictivo.

Waikato Environment for Knowledge Analysis

Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) es un proyecto desarrollado
en la Universidad de Waikato de Nueva Zelanda. Esta_plataforma de software provee una
coleccién de algoritmos para el preprocesamiento, filtradode)datos y de mineria de datos,
incluyendo algoritmos de regresion, clasificacion, agrupamiento, reglas de asociacion y
seleccion de atributos (Martinez, 2017).

Sin embargo, Sudhir (2013 como se cité en Cendejas-Valdez-et al,, 2017) refieren
que Weka es un software libre disponible bajo General Public License (GNU) el aplicativo
se caracteriza por tener una coleccion de herramientas de visualizacion{y algoritmos
como técnicas de procesamiento clasificacion o agrupamiento para el analisissde los

datos y el modelado predictivo, junto con interfaces graficas de usuario para un acceso
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facil a esta’funcionalidad. Esta serie de algoritmos de aprendizaje automatico es bastante
versatil parareselver problemas de mineria de datos en el mundo real.

Lenguaje R

Actualmente R.es,considerado la lengua franca de la estadistica, debido a algunas
de sus caracteristicas‘que lo sittan muy por encima de practicamente todos sus
competidores. De acuerdo con (Lizana 2020) como tal R es un lenguaje de programacion
empleado primordialmente para efectuar analisis estadistico de datos y construccion de
graficos, R es gratuito y libre, es muy_versatil, permite realizar una cantidad insospechable
de procedimientos estadisticos y graficos, permite construir graficos de calidad
inmejorable.

Python

En los ultimos afios Python se ha vuelto un‘lenguaje con mucha preferencia para
los usuarios, es utilizado para ciencia de datos)a diferencia de R, es interpretado y busca
mejorar el cédigo legible a través de la sintaxis. De acuerdo con la Universidad de Alcala
(s.f.) al soportar orientacién a objetos, la programacion funcional y la programacion
imperativa, se trata de un lenguaje multiparadigma que usa tipade multiplataforma vy
dinamico.

Dicho lenguaje de programacion es utilizado en ciencia de datos.para analizar
textos mediante el procesamiento de lenguajes naturales. A su vez, se usa’para extraer
informacion valiosa de diferentes bases de datos y programar algoritmos de aprendizaje

en Machine Learning.
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RapidMiner

De acuerdo con Jaramillo y Paz-Arias (2015) RapidMiner es una herramienta
de mineria de datos desarrollado en Java, permite el desarrollo de procesos de
analisis de datos mediante el encadenamiento de 500 operadores a través de
un entorno grafico, permite utilizar los algoritmos incluidos en Weka, contiene
técnicas de preprocesamiento de datos, modelacion predictiva y descriptiva,
métodos de entrenamiento “wy .prueba de modelos, visualizacion de datos,
aprendizaje automatico.
2.5 Marco Legal
2.5.1 Licencia de Software Libre

En este caso se destacan las herramientas Weka, Orange, Python y R por ser
herramientas de mineria de datos libres y se-caracterizan de esta manera porque pueden
ser descargadas gratuitamente desde la webysademasque en términos generales es un
software que puede ser modificado.
2.5.2 Licencia de Software Comercial

En este caso se destacan las herramientas RapidMiner y.SAS Enterprise Miner,
por ser software comercial se tiene que pagar una licencia de uso del programa para ser
ejecutado en el ordenador.
2.5.3 Ley de Proteccion de Datos Personales

Para llevar a cabo el analisis de los datos se hara uso de un Dataset o(conjunto

de datos que se recabd al realizar una encuesta a alumnos de educacién superior del
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estado de‘Tabasco, cabe mencionar que existe una ley que protege los datos personales
en México llamada Ley Federal de Proteccion de Datos Personales en Posesion de los
Particulares.

Asi mismo la‘Ley,Federal de Proteccion de Datos Personales en Posesion de los
Particulares (2010) afirma+que tiene por objeto la proteccion de los datos personales en
posesion de los particulares, con la finalidad de regular su tratamiento legitimo, controlado
e informado, a efecto de garantizar la privacidad y el derecho a la autodeterminacion
informativa de las personas.

De tal manera que esta ley busca sancionar a todas aquellas personas que
incumplan las normas de los derechos ya-que se busca garantizar el derecho a la
privacidad de los datos personalesicon el finde_evitar un mal uso de la informacién de
las personas y en caso de no cumplir sedlevara a’cabo un procedimiento que sancione
al infractor de los datos (Ley Federal de Proteccion desDatos Personales en Posesion de

los Particulares, 2010).
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Capitulo 3. Aplicacion de la Metodologia y Desarrollo
3.1 Informacién general
3.1.1 Descubrimiento de la informacién
Para efectos de eSta~investigacion es necesario conocer la cantidad y calidad de
informacion obtenida en_la’encuesta aplicada que se utilizé para el analisis mediante el
proceso KDD y mineria de datos.

El Dataset de PRODECTI (2020) que se utilizé en este trabajo se obtuvo de la
recoleccion de datos mediante encuestas aplicadas el cual tuvo como objetivo describir
la percepcion sobre las variable de aproevechamiento académico, desercion y reprobacion
de estudiantes en el contexto de Ja pandemiaspor Covid-19, se efectud en el ano 2020
por medio de formularios de Google\enviadol a estudiantes del ciclo enero-junio 2020,
adscritos a 65 organizaciones, de las‘cuales 47/fueron IES publicas o privadas y 12
diversas organizaciones del sector publico privado.

De acuerdo con el total de registros recabados se obtuvo una muestra de 8759
estudiantes de IES del estado de Tabasco, México de todas lasareas de conocimiento y
ciclos escolares de los diferentes programas de nivel ligenciatura y posgrado
encuestados, considerando aspectos como la institucion acadéemica, género, edad,
semestre, municipio, asi como preguntas referentes al desempefio académico, si
aprendieron lo mismo en las clases virtuales que en las presenciales, si lgs profesores
ofrecian alternativas al no contar con recursos tecnoldgicos, darse de bajardel ciclo

escolar por problemas derivados de la contingencia, si las formas de evaluacién de.forma
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virtual fueron.las adecuadas o si esa modalidad afecto la calidad de la educacion . Con
estas preguntas-se buscoé describir la percepcidén sobre el aprovechamiento desercion y
reprobacion de estudiantes de educacion superior en Tabasco, México.

A continuaciéngsse. presenta la descripcion de los estudiantes encuestados por
institucion y género (ver.tabla 3).
Tabla 3

Estadistico de Estudiantes por'lnstitucion y Género.

Institucion Masculino Femenino Total
Universidad Juarez Auténoma de Tabasco 2905 4098 7003
Universidad del Sureste 6 11 17
Universidad Popular de la Chontalpa 34 45 79
Instituto Tecnoldgico Superior de’Centla 4 2 6
Instituto Tecnolégico Superior de £omalcalco 88 100 188
Instituto Tecnologico Superior Campus 1 2 3
Huimanguillo
Universidad Politécnica del Golfo de México 2 4 6
Universidad Tecnoldgica de Tabasco 449 457 906
Universidad Politécnica Mesoamericana 2 1 3
Universidad IEU 0 2 2
Universidad La Salle 2 1 3
Universidad Intercultural del Estado de Tabasco 8 17 25
Universidad Autonoma de Guadalajara Campus 0 2
Tabasco
Instituto Tecnoldgico Superior de la Sierra 1 5 6
Instituto Tecnoldgico Superior de los Rios 1 1 2
Instituto Tecnoldgico Superior de Villa La Venta 48 62 110
Universidad de México 1 0 1
Instituto tecnoldgico Superior Zona Olmeca 1 0 1
Instituto Nacional de Investigaciones Forestales, 6 6 12
Agricolas y Pecuarias
Colegio de la Frontera Sur 5 1 6
Instituto Universitario Puebla 29 61 90
Instituto Universitario de Yucatan Campus Tabasco 18 21 39
Colegio de Postgraduados Campus Tabasco 19 17 36
Universidad Tecnoldgica del Usumacinta 61 85 146
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Instituto Feenoldgico Superior de Macuspana 15 12 27
Universidad/Valle del Grijalva 3 3
Escuela Normal de Educacion Preescolar "Rosario 0 1 1
Maria Gutiérrez”

Universidad Olmeca 1 4
Instituto Tecnoldgico,y de Estudios Superiores de 0 1 1
Occidente

Universidad CINDEHUY 3 4 7

No especifico 11 13 24
Total 3724 5035 8759
Total, general (%) 42.51% 57.48% 100%

Nota: Elaboracién propia con‘infermacion de PRODECTI (2020).

De acuerdo con los datos mastrados en la tabla 1 los estudiantes encuestados se
encontraban inscritos en diversas universidades del estado de Tabasco haciendo un total
de 30 instituciones y uno con datos que no especificaron de manera correcta en el
formulario de la encuesta aplicada,participaron 3724 personas del sexo masculino y 5035
del sexo femenino que corresponden-al 42.51% y'57.48% respectivamente.

3.1.2 Diseio y Descripcion del Instrumento

Para la elaboracién del Dataset se. aplicé una encuesta elaborada con la
participacion de investigadores de diversas Divisiones Académicas de la UJAT. Se utilizé
la base de datos del proyecto de investigacion financiado por el Consejo de Ciencia y
Tecnologia del Estado de Tabasco (CCYTET) denominado “Diagnéstico Participativo
Post Covid 19 en Tabasco”. Con realizacion del instrumento aplicado a“estudiantes de
educacién superior se podra determinar el desempeio académico mediante'patrones que
influyeron a tomar ciertas decisiones que se vieron reflejadas en un aprovechamiento,

desercion o en el peor de los casos la reprobacion.
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Las€estructura del cuestionario cuenta con 6 preguntas relacionadas con su

aprendizaje y desempeio académico de igual forma con 17 cuestionamientos de tipo

sociodemograficos del alumno como la institucion, division académica, tipo de institucion,

geénero, edad, seméstre, municipio, localidad, trabaja, beca, tipo de beca, numero de

personas en casa, bafos, automoviles, internet, de las personas que viven en casa

cuantas trabajan y numero de cuartos, haciendo un total de 23 preguntas siendo 5 de

ellas preguntas abiertas.

Cabe destacar que este cuestionario fue aplicado de forma virtual mediante un

vinculo para acceder al formulario en~Goagle forms. En la siguiente tabla se presentan

las preguntas clasificadas (ver tabla 4).

Tabla 4

Clasificacion de Preguntas del Dataset.

Criterios

Preguntas

No. de
preguntas

Datos del alumno

CoONSORWN =

10.
11.

Institucion

Division académica
Tipo de institucion
Genero

Edad

Semestre
Municipio
Localidad o colonia
Trabaja

Beca

Tipo de beca

11

Aspectos
sociodemograficos

1.

2.
3.
4.

Numero de personas en casa
Numero de banos

Numero de automoéviles
Internet
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5. Personas que viven en casa y que

trabajan
6. Numero de cuartos
Relacionadascon 1. Aprendié lo mismo en las clases 6
el desempena virtuales que en las clases presenciales.
académico 2. Los profesores les ofrecieron

alternativas de trabajo si no contaba con
los recursos (internet o computadora)
para realizar sus tareas y actividades.

3. Por problemas derivados de |la
contingencia, tuvo que darse de baja del
ciclorescolar.

4. A 'pesar de la contingencia, considerd
que pudo aprobar todas las asignaturas
del cicloséscolar.

5. las formas)de evaluacién fueron las
adecuadas.

6. El cambio de modalidad afecté la calidad
de la/educacionen tu entorno inmediato
(amiges, vecinos, familiares, etc.).

Nota: Elaboracién propia con informagion de PRODECTI (2020).

Las preguntas relacionadas con el desempefio académico se encuentran en la
parte 3 de criterios de la tabla 2 haciendo un'total de 6.+tems cabe destacar que cada una
de esas preguntas fueron respondidas con una escala de opcion multiple tipo Likert, en
otras secciones fueron rellenadas por el alumno dependiendo.de las necesidades de la
pregunta.

3.1.3 Exploracion de los Datos

Para la confiabilidad de los datos se destaca que la fuente de informacion.de donde se
obtuvieron los datos es confiable y exacta. Los datos deben mantenerse sin corrupcion y
no deben ser alterados de manera no autorizada para garantizar la integridadrde los

datos.
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El Dataset se obtuvo en el formato estandar de Excel .xIsx para utilizarlo en la hoja

de calculo de Excel, una vez realizado eso se procedié a aplicar filtros para conocer los

datos y asi comenzar con la limpieza y transformacion. Cabe destacar que los datos se

exploraron con la finalidad de conocer la calidad y tipo de errores tal como palabras mal

escritas en las preguntas)abiertas o palabras no acorde con el campo especifico. En la

siguiente figura se muestra‘un tipo de error (ver figura 1).

Figura 1

Errores de Datos no Acorde a lo quesse Pedia.

654 Universidad Judrez Auténoma de Tabasca
635 Universidad Judrez Auténoma de Fabasco
656 Ujat

657 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco
658 Universidad Judrez Autdnoma de Tabasco
660|Ujat

6681 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco
662 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco
6683 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco
664 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco

Nota: Elaboracion propia.

Division A
Division A
Division a
Division A
Division A
Division a
Dacyti

Division A
DAIA, Lic.
Bivision A
Division d

e Rl e i Rl = il

Estos errores se deben a que no comprendieron la pregunta‘lo que provocoé que

hubiera desfases en la columna por lo que en la etapa de limpieza de datos se corrigieron,

de igual manera al ser muchas universidades se exploraron y se etiquetaron con su

respectivo nombre para tener un mejor orden.
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3.2 Analisis y Seleccion de Herramientas de Mineria de Datos

Para medir la calidad de un sistema existen varios modelos como el FURPS,
modelo de calidad.BOHEMN o las normas ISO que permiten realizar el analisis del
software en el cual €ada modelo cuenta con sus caracteristicas que sirven para evaluar
el software mediante diferentes criterios y métricas asi lo apunta Callejas-Cuervo y
Alarcon-Aldana (2017) existen diferentes modelos de calidad del software es importante
conocer los conceptos y caracteristicas acerca de la calidad de software de igual manera
su estructura y enfoque ya que permitira contar con los requisitos funcionales necesarios
y un rendimiento adecuado del sistema a gjecutar.

Para seleccionar la herramienta que.seuutilizé en esta investigacion se ejecuto el
modelo FURPS el cual utiliza ingenieria de software para describir los requisitos de un
sistema. Este modelo cuenta con cinco factores ySus respectivos criterios en los que se

avaluaran las diferentes herramientas (ver tabla 5).
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Tabla 5

Modelo FURPS-desglosado.

Factores Criterios
Adaptabilidad
Exactitud
Funcionabilidad Interoperabilidad
Seguridad

Comprensibilidad

Aprendizaje
Usabilidad Opeératividad

Atractivo

Analisis
Cambio
Estabilidad
Confabilidad Prueba
Reliability Madurez
Toleranciara fallos
Recuperabilidad

Comportamiento del tiempo

Desempeno Uso de los recursos
Performance
Adaptabilidad
Soporte Instal_acic’)n_
Coexistencia
Remplazo

Nota: Elaboracion propia con informacion de Constanzo (2014,

Evaluar las diferentes herramientas de mineria de datos permitido dar un respaldo
y sustento a las herramientas seleccionadas ya que expone cual“fue el proceso de
seleccidn de estas y asi agregarle mas valor metodoldgico a la investigacian.
3.2.1 Procedimiento para Evaluar las Herramientas de Mineria de Datos

Para efectos de esta investigacidon es indispensable conocer lasy mejores

herramientas en las que se trabajaron se tomo de guia el trabajo de Guzman (2020) y
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Azuara (2023) para el analisis considerando los criterios de evaluacion y otorgando una
calificacion del.eero al 23 en la cual el 23 representa que la herramienta cumple con todos

los atributos evaluados del modelo FURPS. En la siguiente tabla (ver tabla 6) se muestran

los resultados de la‘evaluacion.

Tabla 6

Herramientas Utilizadas para Mineria de Datos.

Herramientas utilizadas para mineria de datos

analisis
Bussines
Azure

) 5]

2 5 8 £

Factores & = S & a g >

: « g 3 a3 £ 3 5

c @ o 8 -8 L ° %] o

E o ® a4 oN\NB B B, 5 = s 9 %a =

b o g S 5 8 8 8 8o 22 o - N =) gL u

s s w ¢ ¥ F 5. 5z g3 ¢ £ & g 5T 2

@ e} 2 s a = s = =3 0 & fa) < o S o

Funcionalidad 3 3 3 3 2 2 3 3 3 3 3 2 3 3 3 3
Usabilidad 3 2 4 4 2 2 3 3 4 2 3 1 3 3 4 3
Confiablidad 2 2 4 4 1 1 3 3 3 3 2 0 1 2 4 2
Rendimiento 3 4 5 4 4 4 5 5 5 5 4 2 5 5 5 5
Capacidad de 5 5 5 6 3 3 6 5 3 4 4 3 6 3 6 5

soporte

Total 16 16 21 21 12 12 20 19 18 17 16 8 18 16 22 18

Nota: Guzman (2020).

Después de realizar el conteo de los criterios de las herramientas se suman y se
tiene un total de puntaje por cada herramienta de acuerdo con cada factor que propone

el modelo: funcionalidad, usabilidad, confiabilidad, rendimiento y soperte.

De acuerdo con Azuara (2023) las 16 herramientas clasificadas ep\la tabla 3 (ver
tabla 7) hay herramientas que son de acceso libre y con licencia de pago por.uso. Para

dividir esas diferencias se clasificaron por tipo: gratuita, comerciales y herramientas de

programacion (ver tabla 7).
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Tabla 7

Clasificacion de-Herramientas por Acceso Libre y Licencia de Pago.

Factores del modelo FURPS

8 o [e] 'qo')
. _c 2 - 3 T 03
Herramientas de mineria g § -_g = g o Calificacién
‘© o = © ®© E
S 8 § § &%
L -] @] et O n
Herramientas de uso gratuitas
Orange 3 2 2 4 5 16
Weka 3 4 5 5 21
Programacion
Lenguaje R 3 4 4 4 6 21
Python 2 1 4 3 12
Herramientas de pago por licencia
RapidMiner 3 3 2 3 5 16
Microsoft Excel 3 3 3 5 5 19
SAS Enterprise Miner 3 3 2 5 5 18
SPSS Modeler 3 3 2 4 4 16
Google Cloud Datalab 3 3 2 5 3 16
Microsoft SQL Server 3 3 3 5 6 20
Microsoft Analisys Services 3 4 3 5 3 18
Oracle Bussinnes Inteligence Server { 3 2 3 5 4 17
Amazon EMR 3 3 1 5 6 18
Microsoft Azure Analysis Service 3 4 4 5 6 22
Programacion
DAAL 2 1 0 2 3 8
Matlab 2 2 1 4 3 12

Nota: Elaboracién propia con base en datos de Azuara (2022).

Al realizar la ponderacion de las herramientas clasificadas por gratuitas, de pago
de licencia y lenguaje de programacioén, se optoé por las herramientas,de uso gratuito de
acuerdo con Azuara (2023) las cuatro herramientas que contempléidentro de la
investigacion fueron Orange, Weka y Lenguaje R y Python de estos_.softwares
mencionados se utilizé la de mejor calificacion.

Después de evaluar y clasificar las herramientas mediante el modelo FURPS se

determiné que la herramienta seleccionada para implementar técnicas de mineria de
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datos ensesta investigacion fue WEKA por ser la mejor ponderada dentro de las
herramientas de-uso gratuitas e interactivas de acuerdo con la tabla anterior.
3.2.2 Descripcion-de las Herramientas Seleccionadas

WEKA

Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), es una herramienta de
software de coédigo abierto popular y ampliamente utilizada para el aprendizaje
automatico y la mineria de datos..Desarrollado en la Universidad de Waikato en Nueva
Zelanda, de acuerdo con Martinez#(2017) esta plataforma de software provee una
colecciéon de algoritmos para el preprocesamiento, filtrado y mineria de datos, ya que
proporciona un conjunto completo de herramientas y algoritmos para diversas tareas
relacionadas con analisis de datos, \clasificacion, regresién, agrupamiento, reglas de
asociacion, seleccion de caracteristicas ysmas. Esta disefiado para ser facil de usar tanto
para principiantes como para cientificos de datos experimentados.

La interfaz grafica de usuario de Weka ofrece una interfaz grafica facil de usar que
permite a los usuarios interactuar con datos, preprocesarlos, aplicar algoritmos de
aprendizaje automatico y visualizar los resultados. Esto lo hace accesible a usuarios con
distintos niveles de experiencia técnica.

En general, es una herramienta versatil y poderosa para el analisis.de datos y el
aprendizaje automatico que ha sido ampliamente adoptada en el mundo académico y la

industria para tareas que van desde fines educativos hasta proyectos de mineria de datos
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del munde‘real. Su interfaz facil de usar y su amplio conjunto de funciones lo convierten
en un activo valieso para cualquier persona interesada en trabajar con datos.
3.3 Metodologia del Proceso KDD

La mineria de datos es un proceso que implica descubrir patrones, tendencias y
conocimientos utiles a partir de conjuntos de datos. Para llevar a cabo este proceso de
manera efectiva, se han utilizado diferentes metodologias y enfoques. Aqui se presentan
algunas de las metodologias mas*comunes utilizadas en la mineria de datos: Semma
(Sample, Explore, Modify, Model, Asseéss), CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining) y KDD (Knowledge Discovery in Databases).

Para efectos de esta investigacion.se-ocupd el proceso KDD que en si es una
metodologia y proceso integral amplio paral descubrir patrones utiles, informacién y
conocimientos previamente desconocidosa partir’de grandes conjuntos de datos. Esta
metodologia no se limita unicamente a la mineria de“datos, sino que engloba todo el
proceso de descubrimiento de conocimiento, del cual la“mineria de datos es solo una
parte.

En la siguiente figura se muestra de forma grafica los procéses que se consideran
durante la aplicacion de mineria de datos en esta investigacion conJa metodologia KDD.

(Ver figura 2).
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Figura 2

Proceso KDD.
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|
.
Nota: Vazquez y Hispass (2014).

De acuerdo con Vazquez y Hispass (2014) todas las fases del proceso se
relacionan entre ellas en un flujo secuencial'no rigide“en el cual las flechas representan
las dependencias mas importantes y frecuentes. Aunado a lo anterior la figura 2 muestra
los seis procesos de la metodologia original que se llevaron a cabo esta investigacion y
que fueron descritos de acuerdo con las actividades correspondientes.

3.3.1 Seleccién.

En la primera etapa de la metodologia llamada seleccion se obtuve'el conjunto de
datos para comenzar con la ejecucién del proceso KDD. En el apartado.de informacion
general se describi6 como se obtuvo el Dataset el cual se integré efectuando una

encuesta en el afio 2020 por medio de formularios de Google enviado a estudiantes del
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ciclo enero-junio 2020, adscritos a 65 organizaciones, de las cuales 47 fueron IES
publicas o privadas y 12 diversas organizaciones del sector publico privado.

De acuerdo eon el total de registro recabados se obtuvo una poblacién de 8759
estudiantes de IES delestado de Tabasco, México de todas las areas de conocimiento y
ciclos escolares de los diferentes programas de nivel licenciatura y posgrado.

3.3.2 Preprocesamiento.

En esta etapa de limpieza se analiz6 y se estudio el Dataset como se menciono en el
punto 3.1.3 nombrada exploracion dedoes datos, esto con el fin de ver y verificar la calidad
y estructura de los datos los tipos de errores se clasificaron de la siguiente manera:

e Datos nulos

e Datos duplicados

e Datos perdidos

e Campos vacios

e Informacion fuera de rango

Para mejorar la calidad de la informacion se remplazaron\esos errores por valores
mas préoximos. Reyes y Garcia (2005) mencidn que en esta etapa sedebe reducir el ruido
del Dataset y ver como remplazar los datos faltantes en esta etapa deslimpieza todos
estos valores se ignoran, se reemplazan por un valor por omisién, o por-el valor mas
cercano, es decir, se usan métricas de tipo estadistico como media, moda, minimo y
maximo para reemplazarlos. A partir de los tipos de errores mencionados antefiofmente,
se realiz6 la limpieza del Dataset retomando los aspectos mas relevantes.
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Al abrirelDataset en formato .xlsx (formato de hoja de calculo de Excel) se procedid
a revisar la revisar el numero de hojas del Dataset e integridad de los datos seguidamente
se aplicé un filtro para revisar las variables que contenia cada pregunta (ver figura 3).
Figura 3

Revision de Variables quéstenia el Dataset.

A B C 5} E F G H | J K L ™M N o P Q R 5 |

2 |Institu¢ v | DivDep ~ Tipode v |Génerc v |Edad | |Semesi v |Munici| ¥ | Colloca ~ |trabaja| v beca |~ tipodel ¥ |NumPe v | NumBa v |NumAy ~ |Interne v | Person| ¥ | NumCy  |p29BED_AL v | p30BED_AL  p31BED_
2] Ordenarde AaZ 2 21 10 Centla,  Bajio 2 2 2 1 0 1:1 1 2 4
%l Ondencr de 7 at 2 20 2 Centra/ W€ol Jesus 1 2 ) 3 2 1] 1'2 3 1 1
A - 1 19 4 Centro/ V k@ manga 2 1 Beca Jove 4 1 0 11 1 5 5
Ordenar por color > 2 19 2 Centro/ V Ixtacomite 2 1 De educac 3 3 2 10 3 5 5
2 13 1 Centro/ V Peirolera 2 2 4 2 2 1'1 2 4 3
2 19 1 Centro/ V Rfa Pdblo 2 1 Becadem 7 1 1] 21 4 a4 5
1 20 1 Nacajuca Pob. Tapa, 2 1 Manutenc 4 1 0 2'2 2 3 4
1 20 6 Jalpa de I San luis i 2 3 1 1] 12 3 1 1
> 1 30 4 Centro/ V Buenavist 1 2 3 3 2 1:2 3 5 3
1 18 2 Macuspan Centro 2 2 3 3 1 10 4 1 1
1 20 1 Centro/ V Méndez 1 2 4 3 2 12 3 2 5
1 23 2 Centro/ V TIERRA CC Z 1 MANUTEMN 3 1 0 2'2 2 1 4
1 21 6 Huimangu Poblado C 2 T JEEF 3 2 2 172 2 4 5
1 19 4 Nacajuca Oxiacagué 2 1 Manutenc 4 1 ] 1% 3 1 1
1 27 8 Cunduaca Tular 2 1 Jovenes o 3 1 0 11 2 2 2
2 20 1 Cunduacd Centrag, 2 2 7 3 1 13 4 1 (5}
2 20 4 Cérdenas Pueblot 1 1 Federal 4 1 0 12 1 1 1
[ ! 1 19 2 Jalapa Jala;-aa 2 2 4 2 1 ZEI 2 2 5
2 13 2 Jalpa de M Barrio la C 2 2 8 1 1] 12 2 2 1
il 22 8 Centro/ V Boguerdn 4 2 9 2 0 2'5 3 3 3

Nota: Elaboracion propia.

Como se muestra en la figura 3 al realizar filtro_todos los campos del Dataset y
revisar el primero llamado institucion se cumple los tipos de errores mencionados
previamente se puede notar que en ese campo existe informaeién fuera de rango.

Debido a lo anterior se procedid a resolver todas las @nconsistencias en ese
apartado llamado institucién lo cual permitio etiquetar esos valores'eon informacion mas
clara y valida con respecto a sus demas respuestas que permitiera entender mejor la
informacion. En la siguiente figura se compara el campo antes y después<de realizar la

resolucion de problemas (ver figura 4).
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Figura 4

Correccion de Problemas en el Dataset.

] ry A g
68 UAT Dacsyh . 68 Universidad Juirez Auténoma de Tabasco Dacsyh
69 UJAT Educacién y Arte 69 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco Educacidn y Arte
70 UAT DACA 70 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco DACA
71 WAT DACSYH 71 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco DACSYH
72 UJAT Divisian Académica de Cienci 72 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco Divisién Académica de Ciencias Soci
73 UIAT D Academica de Cienci: 73 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco Division Academica de Ciencias de |
74 UJAT Divisian Académica de Cienci 74 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco Division Académica de Ciencias Agn
75 WAT Divicion academica 75 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco Divicion academica
76 UIAT DACB 76 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco DACB
77 |UIAT DACyTI campus chontalpa 77 |Universidad Jurez Auténoma de Tabasco DACyTI campus chontalpa
78 Universidad Juarez Autonoma de Tabasco Divisién Académica de Cienci: 78 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco Divisién Académica de Ciencias Soci
79 |Ujat Dacsyh 79 |Universidad Judrez Auténoma de Tabasco Dacsyh
80 |Ujat DACSYH 80 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco DACSYH
81 Ninguna Informatiga admistrativa &1 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco Informatica admistrativa
82 Universidad judrez Auténoma de tabasco Ciengias biolégicas &2 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco Ciencias bioldgicas
83 UIAT DACS, 83 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco DACS
84 Ujat Ciencias econémico administr 84 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco Ciencias econdmico administrativa
85 |Ujat Cienciassociales y humanidac 85 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco Ciencias sociales y humanidades
86 UJAT Divisian Académica de Cienci 86 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco Division Académica de Ciencias Soci
&7 Universidad Juarez Auténoma de Tabasco Division académica de ciencia 87 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco Division académica de ciencias e coi
88 UJAT DACS 88 Universidad Judrez Auténoma de Tabasco DACS

Nota: Elaboracion propia.

En esta etapa del procesoKDD se corrigieron alrededor de 40 datos que estaban
fuera de rango sin eliminar ningun‘registro del.Dataset haciendo el mismo total de 8759
estudiantes.

3.3.3 Transformacioén.

Esta etapa consistio en asignar categoriasrangos, simplificando valores,
normalizando o etiquetando datos, dependiendo de lo quesSe necesite se realizan los
cambios asi lo menciona Carracedo y Terradez (2016) que no-siempre los datos se
encuentran en la forma mas adecuada para poder aplicar las técnicas y algoritmos
correctos. Se concluy6 que de las 23 variables de Dataset a las unicas/que se le realiz6
un cambio de etiqueta fue a la variable numero tres, ocho, y a las ultimas seis que

corresponden de la variable 18 a la 23 con la finalidad de tener mejor accesibilidad y
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entendimiento® al proyectar el Dataset con cualquier herramienta de mineria. En la
siguiente tabla,se muestran los cambios realizados (ver tabla 8).
Tabla 8

Cambios de Variables/Realizados al Dataset.

No. Variable Nuevo nombre
1 Institucién

2 DivDepCampus

3 Tipode_institucion Tipo_institucion
4 Género

5 Edad

6 Semestre

7 Municipio

8 Collocalidad Colonia_localidad
9 Trabaja

10 Beca

11 Tipodebeca

12 NumPersonasCasa

13 NumBafos

14 NumAutomoviles

15 Internet

16 Personasviventrabajan
17 NumCuartos

18 p29BED_ADR P 1
19  p30BED_ADR P2
20 p31BED_ADR P3
21  p32BED_ADR P4
22  p33BED_ADR P-5
23 p34BED_ADR PG

Nota: Elaboracion propia.
3.3.4 Mineria de Datos.

Para la ejecucion de esta etapa se recurrioé a elegir las técnicas y algoritmos de
mineria de datos que se van a implementar para analizar el Dataset. Debido-akinterés de
conocer el aprovechamiento, desercion y reprobacion de estudiantes de “educacion

superior existen relaciones entre variables por lo cual se emplearon las siguientes
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técnicas. «De ‘acuerdo con aportaciones de Hernandez et &al., (2004), Carracedo y

Hernandez (2016) se describen a continuacion.

Reglas de asociacion: ldentifica las asociaciones frecuentes, que ayudan a
mostrar la probabilidad de las relaciones entre los elementos de datos.

Arboles decision:.La idea de esta técnica utiliza una estructura de tipo arbol para
representar y categorizar decisiones basadas en datos, en si divide el conjunto de
datos en subconjuntosiméas pequefios y homogéneos de manera recursiva,
tomando decisiones basadas.en caracteristicas especificas de los datos.
Agrupamiento. Esta técnica agrupa datos formando un conjunto de datos con base
en variables o caracteristicas.similares:

Como se ha mencionado a lo_largo dela.investigacion la mineria de datos tiene

como objetivo analizar los datos para’extraer canocimiento en forma de relaciones o

patrones. De acuerdo con Hernandez et al.,((2004) los'madelos pueden ser de dos tipos:

Predictivos: pretenden estimar valores futuros o désconocidos
Descriptivos: identifican patrones que explican o resumen los datos.

Cabe mencionar que existen dos tipos de clasificacién jpara las técnicas y

algoritmos de mineria de datos que se describen a continuacién.

Supervisadas: se entrena el algoritmo mediante los datos previamente cargados
con el Dataset para actuar como guia.
No supervisadas: no existe el conjunto de datos de entrenamiento y se entra al

problema de manera directa.
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Enda siguiente tabla (ver tabla 9) se especifican las caracteristicas de las técnicas
usadas dentro de la investigacion, cabe destacar que el algoritmo de clasificacion (reglas
de asociacidn) €s la-técnica que ayuda a predecir eventos futuros del fenbmeno mientras
que las restantes deseribiran a fondo lo que pasa actualmente al analizar la informacién
del Dataset.

Tabla 9

Técnica, Modelo y Algoritmo Usado en esta Investigacion.

Técnica Tipo de Clasificaciéon Algoritmo usado
modelo
Arbol§§ de. 'deC|S|on Predictivo Supervisado J48
(Clasificacién)
Agrupacion - : ,
(Clustering) Descriptivo No supervisado SimpleKMeans
Reglas de asociacion Descriptivo No supervisado Apriori

(Association Rules)
Nota: Elaboracion propia.

Weka

Este apartado presenta la ejecucion de los algoritmas con la herramienta Weka.
Se inicié con la carga e inicio de la aplicacion para ver elentorno de trabajo, en la
siguiente (ver figura 5) se muestra la pantalla principal al cargar~el Dataset, la cual
muestra el nombre de las variables y su representacion grafica de forma, individual o en
conjunto.

Se puede notar que en cada apartado se muestra informacién relevante, en el caso
de Selected attribute el cual describe cada variable seleccionada y muestra su_ nombre,

el tipo de variable, los valores perdidos entre otros datos, lo que es de mucha utilidad.al
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aplicar los7algoritmos ya que permite estar al tanto de todos los valores que pueden influir

en los resultados, finales.
Figura 5

Carga de Datos en WEKA.

&) Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster Assodate Select attributes  Visualize 9

Open fi... Open URL...  Jgfoeenre..

Filter X
Choose  Remove -R 3-7
Current relation 7 B

Relation: BDCompleta_8_dean.CSV
Instances: 8759

Attributes

Attributes: 23

al None Invert Pattern

Sum of weights: §759

Mo, Name

1|@Institucion
2|CDivDepCampus

(IEdad

3 Epu,msnmmn

[ Jsemestrequecursaactualmente

3|
8|
7|[CMuricipio
8|JCalonia_ocalidad

Generate...

Selected attribute
Name: Género

Undo

Edit... Save...

Apply Stop

Type: Nominal

Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Ho. Label Count Weight
1|F 5035 | 5035
2[m [3724 |3724

3|JTrabaja

10/ JBeca

11| [Tipodebeca

12| JNumPersonasCasa

13| JNumBaiios

14{JNumAutomoviles

15|_JInternet

16|[_|Personasviven trabajan

17| JNumCuartos

18 JP_1

15[ 0P_2

20[P_3

21| P

22| JP_s

Remove

Status
oK

Nota: Elaboracion propia.

ClassiP_6
lassiyP ¢ (Nom)

5035

~ | Visuslize All

724

loo | g *0

Para continuar se procedié con la ejecucién de los algeritmos comenzando con la

técnica de arbol de decisidon en el cual se selecciond en la pestafia Classify, Choose,

trees, REPtree cabe destacar que para ejecutar diferentes algoritmos’y técnicas hay que

hacer uso de filtros para seleccionar los indices que se utilizaran del contrario pues no se

podra marcar el algoritmo para ejecutarlo en su apartado correspondiente. En |a siguiente

figura se muestra la ejecucion de la técnica arbol de decision (ver figura 6).
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Figura 6

Aplicacién dé Arbol de Decisién en WEKA.

& Weka Explorer = a x
Preprocess Classify Cluster Assodate Selectattributes | Visbilize
Classifier S B $
Choose  REPTree -M2-¥0.001-N3-51-L-1-10.0

Test options Classifier output——=#5 %

O use training set === Stratified cross-¥alidation ===

() Supplied test et === Summary ===

© Cross-validation  Folds |10 Correctly Classifigd Instances 4352 49.6%6 %

OPercentagespit % |66 Incorrectly Classifieaginstan 4407 50.314 %
Kappa statistic 0.282

e o Mean absolute error 0.2435

Root mean squared error 0.3585

(Nom) P_1 + ||Relative absolute error 51.4519 %
Root relative squared error 52.7236 %

Start Stop Total Number of Instances 87538

Result fist (right-click for options)

e g || === Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Pregision Regall  F-Measure MCC ROC Area PRC Rrea Class
0.177 0.087 0.315 177 0.227 0.11% 0.6 0.281 EN DESACUERDO
0.720 0.346 0.579 d.730 0.665 0.421 o 0.694 TOTALMENTE EN DESACUERDO
0.383 0.037 0.451 0.338 0.430 0.388 0.20 0.41 TOTALMENTE DE ACUERDO
0.241 0.056 0.372 9.241 0.283 0.224 0.726 0.287 DE ACUERDO
0.462 0.174 0.443 0.462 0.452 0.285 0.716 0.453 NI DE ACUERDO NI EN DESACUERDO
Weighted Avg. 0.497 0.197 0.467 0.439 o470 0.307 0.741 0.450
== u. Matrix ===

<-- classified as
a = EN DESACUERDD

26l 2591 74 78 318 | b = TOIMEMENTE EN DESACUERDO

26 242 288 92 103 | ¢ = TOTALMENTE DE ACUERDO

113 268 110 257 318 | d = DE ACUERDO'

220 598 83 181 931 | & = NI DE ACUERDO NI EN DESACUERDO

Status - 3 o

= L. 7, s | g *0
Nota: Elaboracion propia.

Al ejecutar el algoritmo se visualiza |0s datos que’genera la técnica de arbol de
decision, asi como la clasificacion de sus datos, métricas y matriz de confusion.

Para continuar se ejecutd la técnica de agrupacion (Clustering) en el cual se
selecciono la pestafia Cluster mediante el algoritmo SimpleKmeans: Al presionar en el
apartado de Choose se puede configurar distintas partes del modelo como,el método de
inicializacion, el numero de Cluster e iteraciones que se van a crear conasherramienta,

en la siguiente figura se muestras los resultados de las pruebas ejecutadas verfigura 7.
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Figura 7

Aplicacion de Glustering en WEKA.

& Weka Explorer

= (=] X
Preprocess Classify Cluster  Assoda te Select attributes | Vishialize
Clusterer v

Choose  SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100periodie-pruning 10000 -min-density 2.0 -t1 -1.25 -t2 -1.0 - 2 -& "weka. core. FuclideanDiskance -R. first-last" -1 500 -num-slots 1 -5 10

Cluster mode A AP
() Use training set B6 TOTALMENTE DE ACUERDO
(O Supplied test set Set...

TOTALMENTE DE
() Percentage spit
© Classes to dusters evaluation
= Time takem g@build model (full training data) :
lom) P_ ~

: 0.2¢ s=conds
8 store dusters for visualization === Model andu.evdluation on training set ===

Ignere attributes Clustered Instances
Start Stop ] 5671 { 65%)
1 3088 ( 35%)

Class attribute: 21
Classes to Clusters:

0 1 <-- assigned to clusgef

904 702 | EN DESACUERDO

2129 1194 | TOTALMENTE EN DESACUERDQ!

700 51 | TOTALMENTE DE ACUERDO

866 200 | DE ACUERDO

1072 841 | NI DE ACUERDC NI EN DESACUERDO,

Cluster 0 <-- TOTALMENTE EN BESACUERDO
Cluster 1 <-- NI DE ACUERBO"NIEN DESACUERDO

Incorrectly clustered instaficess® 5689.0 6458503 %

Status » D
oK

Nota: Elaboracion propia.

Para finalizar se ejecuto la técnica de“reglas defasociacion mediante el algoritmo
Apriori el cual se selecciono en la pestafia de Associate, cabe!destacar que al ejecutar la
técnica con sus variables correspondientes el algoritmo no mostraba ninguna regla, pues
siempre hay que tener en cuenta los valores de soporte y confianzasdel algoritmo, luego
de probar con diferentes valores si mostroé las reglas encontradas para dichos valores, en

la siguiente figura se muestra la ejecucion de la técnica con sus resultadosyver figura 8.
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Figura 8

Aplicacion de Reglas de Asociacion en WEKA.

[+]

Preprocess Classify Cluster Assodate  Select aitfibutes), Visuslize

Assodiator

Choose  Apriori N 10-T0-C0.1-D0.05-U 1.0-M 0.3 51,0 ¢-1

Assodator output o

& weka.guiGenericObjectEditor

weka.associations. Apriori

Start = About
Es
Result list (right-dlick... P& Class implementing an Apriori-type algorithm More
08:34:52 - Apriori =— RAssociator model (fullltrainingfset) — Capabiities
08:36: 12 - Apriori
08:37:04 - Apriori
05:37:30 - Apriori R car [False
08:45:59 - Apriorl Foriont
0s:d6:4-Apriori || T dassindex -1
08:48:34 - Apriori
0848146 - Apriori Minimum support: 0.4 (3504 instances) delta 0,05
08:48:59 - Apriori Minimum metric <confidence>: 0.1
Number of cycles performed: 12 doNotCheckCapabiities  False
Generated sets of largs itemseta: lowerBoundMinSupport 0.3
metricType | Confidence
Size of set of large itemsets L(l): &
minMetric 0.1
Size of set of large itemsets L{2): §
numRules |10
Best rules found:
outputltemSets  False -
1. Género=F 5035 ==> Institucion=Universidad Jurez Rucénomd de Tabasco 4059  <conf:(0.81)> lift:(1.02
: : removeAllMissingCols | False =
2. B_3=TOTALMENTE EN DESACUERDO 6140 ==> Institucion=Universidad Juirez Rutonoma de Tabasco 4830  <com
3. Beca=NO 5205 ==> Institucion=Universidad Juirez Ruténoma dgfTabaseo 4010  <conf:(0.77)> lift:(0.3€) significancelevel |-1.0
4. Género=F 5035 ==> P_3=TOTALMENTE EN DESACUERDO 3813  <colif: (0h7€)> lift:(1.08) lev:(0.03) [283] conl
5. Institucion=Universidad Juirez Auténoma de Tabasco 7003 ==>'Ba3<TOTAWMENTE EN DESACUERDO 4830  <com  teatZeroAsMissing False v
€. Beca=NO 5205 ==> P_3=TOTALMENTE EN DESACUERDO 3585 Ghp L€ : (0.99) lev:(-0.01) [-63] com
7. P_3=TOTALMENTE EN DESACUERDO 6140 ==> Género=F 38513 W62)> 1ift:(1.08) lev:(0.03) [283] con UPPerBoundMinSupport 1.0
g. Institucion=Universidad Juirez Auténoma de Tabasco 003 ==> Génerb=F 4098  <conf:(0.59)> lift:(1.02 N -
verbose  False -
. P_3=TOTALMENTE EN DESACUERDO 6140 ==> Beca=NO 3585 4 <conf:(0.58)> lift:(0.92) lev:(-0.01) [-€3] com
10. Institucion=Universidad Juirez Auténoma de Tabascof7003 ==> Beca=NO 40LOmg@e0nt: (0.57)> lift: (0.96)
Open. Save.. oK Cancel

Status '\ ) > 4 |

Nota: Elaboracion propia.
3.3.5 Interpretacién Evaluacion.

De acuerdo con las pruebas realizadas para la“obtencién de los patrones de
aprovechamiento, desercién y reprobacién fue necesario retomar los pasos anteriores del
proceso KDD en la etapa especifica de preprocesamiento y transformacion, se tuvieron
que reorganizar los datos para tener mejores resultados, de igual forma los algoritmos se
repitieron algunas veces por errores de datos.

Aunado a lo anterior se concluye que en esta etapa se refleja un proceso en donde
se hacen muchas pruebas y experimentaciones realizadas con la herramienta de mineria

de datos con la finalidad de obtener resultados definidos y legibles que permitan-tener
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una buend interpretacion de la informacion obtenida para los usuarios finales de esta
investigacion.
3.3.6 Conocimiento Obtenido.

Como se menciond, previamente Hernandez et al., (2004) apunta que los modelos
descriptivos permiten identificar patrones que explican o resumen los datos. Por lo cual
en esta investigacion se aplicé mineria de datos descriptiva, que permitié obtener un
conocimiento relevante en el Dataset y de utilidad para la descripcion de reportes y toma
decisiones informadas que permitan.describir la problematica planteada con respecto al
aprovechamiento, desercidn y reprobacién en estudiantes de educacion superior en

Tabasco por Covid 19.
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Capitulo 4. Resultados
Una vez concluida la obtencion de los datos y el analisis de la informacion, se procedio a
la interpretacién‘defesultados los cuales se presentan a continuacion.

En el apartado anterior se desglosé la metodologia del proceso KDD en el cual se
hizo la transformacion y.pasos referentes a la interpretacion y uso del conocimiento, en
este capitulo se realizaron con detalle las pruebas con las técnicas y algoritmos
correspondientes con los quée_se obtuvieron resultados confiables que permitieron
responder la pregunta de investigacion,y exponer el conocimiento descubierto.

Este capitulo se encuentra dividido\por dos apartados, en el primero se muestran
las pruebas realizadas con la heframienta \Weka con las técnicas de clasificacion (arboles
de decision), agrupacion y reglas(de asociacion que fueron las seleccionadas para
ejecutar las técnicas, y finalmente en el apartado’dos se describen la interpretacion de
los patrones encontrados.

4.1 Pruebas realizadas con la herramienta de mineria de datos.

A continuacién, se muestran las pruebas realizadas mediante la herramienta Weka
para la identificacion de los patrones con el orden siguienteytécnica de arboles de
decision, clasificacion y agrupamiento, cabe destacar que se realizaron tres pruebas por

técnica de mineria de datos.
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411 Weka:

Clasificacion Arboles de decision.

Mediante®la nerramienta Weka se realizaron pruebas para interactuar con las
técnicas, algoritmos y~graficos que proporciona, para comenzar se optd por usar el
algoritmo J48 ya que deyacuerdo con Guzman (2020) este algoritmo ofrece mejores
resultados, de este modo se realizo la presentacion mediante este algoritmo.

Para realizar las pruebas se consideraron diferentes parametros para ejecutar el
algoritmo, por ejemplo para el maxime de ramificaciones con un valor minimo de 50 y
maximo de 100, el cual permite conocer el largo del diagrama, de igual forma el
porcentaje de confidencia que/enire menor numero sea, mayor proporcion de
clasificacion correcta habra, se utilizo, un porcentaje de 10% al 25%, es necesario
encontrar un equilibrio entre la confidencia, largo)del diagrama y el porcentaje de
clasificacion para obtener informacién valiosa.

A continuacion, se presentan las tres pruebas realizadas mediante la técnica de
arbol de decision con el algoritmo J48 con las variables Interpety P_3 y Beca como clase
principal e identificacion del modelo. Se utilizé el porcentaje degntrenamiento del 66%
que es el que utiliza la herramienta Weka.

Weka permite visualizar los parametros generados en la pantalla.principal, asi
mismo dentro de las métricas que genera se muestra la matriz de confusionyel porcentaje
de clasificacion correcta, el porcentaje de precision por cada clase que genera y€l modelo

que ejecuta.
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Enslasfigura 9 se presentan los resultados obtenidos con la primera prueba
realizada con la-variable Internet como clase principal seguidamente Tipo_Institucion,
Género, Edad, Internet, P_2 y P_3 como variables de apoyo. Se observa que el 61.57%
de las instancias se‘clasificaron correctamente lo que es igual a 5393 de las cuales 5340
pertenecen a la clase “a’ y'53 a la clase “b” del Dataset.

Figura 9

Resumen de Métricas de Evaldacién de Arbol de Decisién con Pregunta Raiz Internet.

=== Stratified cross-validation =—=

=== SUmmary ===

Correctly Classified Instances 2393 61.571 %
Incorrectly Classified Instances 3369 358.42% %
Eappa statistic 0.0042

Mean absolute error Qe@714

Ecot mean squared error (P 1.7

Belative abksclute error S9ONITT2N %

Ecot relative squared error 100.1239T=%

Total Numker of Instances 8754

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FFP Rate FPrecision BRecall F-Measure \ MaC ROC Area FPRC Area Class

0.988 0.934 0.618 0.988 0.7&0 Qo013 0.513 0.627 S5I

0.01& 0.012 0.442 0.01& 0.031 0.04% F.513 0.393 HO
Weighted RAwvg. 0.8l6 0.612 0.551 0.6l& 0.481 0.01% 0.513 0.538

=== Confusion Matrix ===

a b <-— classified as
5340 71 a =51
3299 23 | b = NO

Nota: Elaboracion propia.
Como se puede ver el porcentaje correcto de instancias clasificadas fue’de 61.57%
porque es un modelo con métricas aceptables y se va a considerar para la interpretacion

de patrones dependiendo de los resultados de las pruebas siguientes.
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Enda siguiente figura 10 se muestra el arbol de decision generado de acuerdo con
todos los parametros establecidos y el conjunto de datos. El arbol tiene un total de 14
nodos y 24 hojas, per lo cual se presenta el diagrama completo.
Figura 10

Visualizacién del Diagrama de Arbol con Pregunta Raiz Internet.

‘P3

W: DE ACUERDO
T \1———\___1
51 (B76.0/267. D)| 51 (5140, mza@.m| S (456.0/197 D)| P2 P2
e S e
FETEHT 0 = FE =}
| O _— " |
Génare 51 (264.0/117. n)| S1(81.0/30 n)| 51 (505, nnﬂ Ganers 51 (102 0/ n)| NO (90.0/33 n)‘ 811015 n)| 5182 nrzgu)‘ Edzd
N AN
-F ™ -F ™ e am
e ~ vl N / RN
Edad 51 (88.0/25.0) Edadl) S1(71.0/30.0) Edad NO (9.0:2.0)
PN EaN EAN
s s -z 2 21 21
v ~ 4 ~, < =
MO (12.0/3.0) Edad b ND(1EEJ’3§ Edad 51 (17 0/8.0)
N " N
w2 am 15 ad PR
/ . AN d ~
51 (16 004,00 Edad N (20077 0) VMHQ Género ND (33.0/9.0)
N SN
=23 23 =F =M
/ AN e S
HO 5.0 Shidm HO (Z.0/.00 Elcin]

Nota: Elaboracion propia.

De acuerdo con el diagrama de arbol se puede decir.que la clasificacion “a” hace
referencia al item si mientras que la clasificacién “b” hace referencia al item no. Con la
informacion obtenida de esta prueba se puede interpretar inicialmente en los patrones
obtenidos de acuerdo con la pregunta: Internet  cuenta con internet en.casa?

El arbol muestra un balance en que los estudiantes no se dieron de'baja del ciclo
escolar por problemas derivados de la pandemia pues los profesores‘ ofrecieron

alternativas de trabajo si no contaban con los recursos para realizar sus actividades.
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Cabe destacar que los estudiantes encuestados que respondieron a no darse de baja y
que los profesores no les ofrecieron alternativas de trabajo si contaban con internet en
sus hogares.

La segunda ‘prueba realizada fue con la variable P_3 como clase principal y
Tipo_institucion, Género,»Edad, Trabaja, Beca, Internet, P_1, P_2, P_3 y P_6 como
variables de apoyo, con“la cual se obtuvo un 72% de instancias clasificadas
correctamente las cuales equivalen a 6370 (ver figura 11).

Figura 11

Resumen de Métricas de Evaluacién de”Arbol de Decisién con Pregunta Raiz P_3.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 6307 T72.0058 %

Incorrectly Classified Instances 2452 27.5541 %

Kappa statistic 0.18

Mean absolute error 0.1787

Root mean squared error 0.29%¢

Relative absolute error 91.5657 %

Boot relative sguared error S95.4762 %

Total Number of Instances 3759

=== Detailed Accuracy By Class ===
IF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Ared” FRD Area Class
0.00L 0.000 0.250 0.001 0.003 0.014 0.804 o 10% EN DESACUERDO
0.987 0.340 0.730 0.987 0.832 0.227 0.594 0.754 TOTALMENTE EN DESACUERDC
0.232 0.010 0.573 0.232 0.331 0.344 0.881 0.238 TOTALMENTE DE ACUERDO
0.237 0.022 0.g812 0.237 0.341 0.332 0.885 0.324 NI DE ACUERDC NI EN DESACUERDO
0.003 0.001 0.1&87 0.003 0.005 0.0le 0.580 0.0el CE ACUERDO

Weighted Rwvy. 0.720 0.582 0.5845 0.720 0.g44 0.221 0.810 0.582

=== Confusion Matrix ===

a s} c d e <-— clasgsified as

1 &55 3 18 11 a = EN DESLCUERDO

2 5839 &4 131 4 | I = TOTALMENTE EN DESACUERDO

0 348 1l0g 4 o c = TOTALMENTE DE ACUERDO

0 534 5 2&0 o d = NI [DE RCUERDO NI EN DESACUERDD
1 365 7 14 11 & = DE ACUERDO

Nota: Elaboracion propia.
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El poreentaje de precision fue del 72% por lo cual las métricas indican que este
modelo es aceptable. A continuacion, se presenta el diagrama de arbol generado con un
total de 45 nodos y 61 hojas (ver figura 12).

Figura 12

Visualizacioén del Diagrama de Arbol con Pregunta Raiz P_3.

P_1
= TOERLRGREI BEREGDO =DE ACUERDO = NIDE ACUERDO NI EN DESACUERDD
—— y - _
TOTALM TOTALMENTE EN DESACUERI p g 23.0/807 D)‘ MMENTE EN DESACUERDO (1066 .0/282 .00 P2
= NI b E-ATHEQIMBETTVIEN S HEE SN E HERE = TOT DENERSMEEHREREICES REIQALIE RD O
TOTALY TOTALM TOTALMENTE EN DI TOTALMENTE EN DESACUERDO (55. m TOTALM TOTALM TOTALMENTE EN | TOTALMENTE EN DESACUERDD (242 0070 .0)
——————— —
= [ WLTEROEN = a =DE ACUERDO = NI DE ACLHERBO AL o
_—_— - ~ — — o ——— N — T
Géne) TOTALMENTE EN DESACUERDO ( TOTALM TOTALMENTE EN DEFJ% 049, n)| Género Género TOTALMENTE EN DESACUERD® |ntamat 00
. e - R
=F = =F =M =F =m =F =M =NO=%] =5l=HD
~ e — = T . . n . . .
Edad Edad Trabaja Trabaja rab. Beca NI DE ACUEF TOTALMENTE EN DESACU’ £4a4 7 NI DE ACUERDO NIEN DESACUERDO (12 EIMEI]‘
= A oy & a - . n @
€=20> 20 =21 21 =HNO =5l =NO=35| = NO= S| =HNO =5l =185 18 <= 24> 24 =NO=35I|
. . . . - - - R - . - e . . - . - .
TOTALMENTE EN TOTAL TOTALMENTE EN DESACL pagq 10/1.0)] TOTALMENTE DI TOTALMENTE EN nssacusw; Teabaia HI BE ACUERDO NI EN DESAC NI DE ACUER TOTALMENTE E TOTALMENTE EN DESACUERDO (11.0/3 n)|
o a . < a = =
=NO =5l =NO=3I <= 245024 <= 22082 =HO=¢5| <= 1818 <=23> 23 <= 20% 20
— e . - . Y . . . . . - . N . N
Edad TOTALMENTE EP TOTAL! TOTALM ﬁH’DEAEU TOTALMENTE EN HHENTE ENDESA” Trghzjs ¥ TOTALMENTE EN DESAGUERDO (26.0 NI DE ACUERDO NI EN DESACUERDO (3.0/1 n)‘
- = = o * . =
<=20 =20 =gI=NO =gl=NO = 8l= NO =HO=¢8l =gI=NO =F =M
— - . . . . . N . . . N . .
Intamet TOTALMEr TOTAL TOTAL TOTALMENTE EN DEEACUER#M ME TOTALMENTE £ NI DE ACUERDDO NI EN DESAC HI DE ACUER TOTALMENTE EN DESACUERDO (3 D)‘
7 - —
=%51=ND = 22% 22 =21> 21 =HO =3l
. . . s ’ . . -y -~
TOTALMENTE DE ., TOTALMENTE DE ACUERDO (7.0¢2.0) NipE A’JE TDTALMENTEW @010 Baga Beca
== 19> 19 =21 21 =HO=3l =HO=3l
TOTAL TOTALMENT TOTALMENTE DE AC  |pjapnat ) m\m‘m DE ACUERL TOTALMENTE EN DESACUERDD (2. D)‘
= Sl=NO <=21%21
TOTALMENTE E EN DESACUERDO (2.0 D)‘ TDTALA‘MDD HI EN DESACUERDO (9.0/3. EI)|

Nota: Elaboracion propia.

De acuerdo con el diagrama de arbol en este ejemplola pregunta objetivos es:
P_3 ¢Por problemas derivados de la contingencia tuve que darme de baja del ciclo
escolar? de los estudiantes que estan de acuerdo que durante la contingencia
aprendieron lo mismo en las clases virtuales que en las clases presenciales existe un
total desacuerdo en darse de baja del ciclo escolar.

Sin embargo, los alumnos que estuvieron totalmente en desacuerdo que

aprendieron lo mismo en clases virtuales que en presenciales, de igual forma estan
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totalmente’en ‘desacuerdo que tuvieron que darse de baja del ciclo escolar. Por lo tanto,
el desempeno_académico en los estudiantes de educacion superior en clases virtuales
no influyé a que*hubiera una desercion estudiantil.

La tercera prugba se realizdé con la variable Beca como clase principal y Beca,
Internet, P_2, P_3, P_4, P/ 5 y P_6 como variables de apoyo, pues las demas variables
no tenian un grado de clasificacidn correcta acertada para que fuera valida, entonces con
la variable Beca se obtuvo un 59% de instancias clasificadas correctamente lo que
corresponde a 5201 de las cuales 4878 pertenecen a la clase “a” y 323 a la clase “b” (ver
figura 13).

Figura 13

Resumen de Métricas de Evaluacioh de Arbol{de . Decisién con Pregunta Raiz Beca.

=== 5Stratified cross-wvalidation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 5201 59.3789 %
Incorrectly Classified Instances 3558 40.8211 %
Kappa statistic 0.02%1

Mean absolute error 0.478

Root mean sqguared error 0.4938

Belatiwve absclute error 95.2798 %

Root relative sguared error 100.6457 %

Total Number of Instances 3759

=== Detailed Accuracy By Class =—=

IP Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area PRC Arsa Class

0.534 0.509 0.603 0.934 0.733 0.047 0.524 0.606 NO

0.081 0.086 0.434 0.081 0.154 0.047 0.524 0.429 5L
Weighted Lwyg. 0.594 0.568 0.555 0.594 0.499 0.047 0.524 0.535

=== Confusion Matrix ===

a I» <-— classified as
4378 345 | a = NO
3213 323 | k=35I

Nota: Elaboracion propia.
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Comaosse puede ver el porcentaje correcto de instancias clasificadas fue de 59.37%
por lo cual es un-modelo con métricas aceptables por lo que se van a consideran para la
interpretacion dé resultados. A continuacion, se presenta el diagrama de arbol generado
con un total de 20 nodes y 78 hojas (ver figura 14).

Figura 14
Visualizacién del Diagrama’de Arbol con Pregunta Raiz Beca.
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Nota: elaboracién propia.

De acuerdo con el diagrama de arbol se puede decir que la clasificacion “a” hace
referencia al item no, mientras que la clasificacion “b” hace referencia al.item.si. Con la
informacion obtenida de esta prueba se puede interpretar inicialmente en los. patrones
obtenidos de acuerdo con el diagrama de arbol en este ejemplo la pregunta objetivos es:

Beca. ;Cuenta con Beca? De los estudiantes que no cuentan con beca estan en
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desacuerdo_gue a pesar de la contingencia consideraban que podrian aprobar todas sus
asignaturas deleiclo escolar mientras que los que estan de acuerdo influy6 a que tuvieran
que darse de baja del ciclo escolar que cursaban.

Agrupacion.

El segundo modelo/de mineria de datos que se utilizé con la herramienta Weka
fue el de agrupacion, para encontrar mejores agrupaciones se realizaron diferentes
pruebas con el algoritmo SimpleKMeans.

En el siguiente apartado se muestran las tres pruebas con los diferentes numeros
de clusteres, el parametro considerado-para realizar los ejemplos fueron las métricas que
presenta Weka mediante la matriz_de confusion, ésta es igual que el modelo de
clasificacion con arboles de decision ya que ofrece el porcentaje de instancias agrupadas
correctamente y asi ve qué tan confiable_ fae la ejeCucion con ciertas variables.

Cabe destacar que la herramienta Weka permité visualizar las agrupaciones con
diferentes graficas y combinaciones de variables. La primera prueba se realiz6é con dos
clusteres como internet como clase principal y Tipo_InstitucCion,,Género, Edad, Internet,
P_2 y P_3 como variables de apoyo, en la figura 15 se puede ver el modelo que se
clasifico en 5170 en el grupo cero y 3589 en el grupo uno, cabe destacar que el porcentaje
de instancias clasificadas incorrectamente fueron de 4187 que corresponden a un

47.80% del Dataset (ver figura 15).
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Figura 15

Modelo de Entrenamiento con Dos Clusteres en Weka

Time taken to build model (full training data) : 0.05 seconds
=== Model and evaluatien oo training set ===

Clustersd Instances

0 5170 { 59%)

1 3589 { 41%)

Class attribute: Internet
Classes to Clusters:

1] 1l «<-— @assigned to cluster
31485 2212 | 51
1875 1377 | HO

Cluster 0 <-- 5I
Cluster 1 <-— HNO

Incorrectly clustered instances : 4137.0 47.8023 %

Nota: Elaboracion propia.

En la siguiente figura se muestra la grafica «ealizada con la variable
Instance_number y la variable Edad. A simple vista se observa una mayor densidad de
color por debajo de la grafica lo que significa que la mayoria de los estudiantes son
menores de 24 ainos, (ver figura 16).

Figura 16

Prueba de Dos Agrupaciones por Edad con K-Means.
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Nota: Elaboracion propia.

La segunda prueba realizada.se hizo“¢on cuatro agrupaciones con las mismas
variables que en la prueba uno. En_la figurai17+se puede notar que las agrupaciones
quedaron de la siguiente manera: en el grupo cerg 2187, 1675 en el grupo uno, 1767 en
el grupo dos y 3130 en el grupo tres. Del mismo modo.se aprecia que 6022 instancias
fueron clasificadas incorrectamente que corresponden al 68.75% del total de registros del
Dataset, en comparacion con las dos agrupaciones anteriores se puede notar que la
calidad de los grupos formados disminuyo (ver figura 17).

Figura 17

Modelo de Entrenamiento con Cuatro Clusteres en Weka
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=== Model agfid_&waluaticn on training set ===

Clustered Instaness

] 2187 [ 25%)
1 1675 [ 19%)
2 1767 [ 20%)
3 3130 | 36%)

Class attribute: Internet
Classes to Clusters:

0 1 2 3 «<-- assighed g#0 cluster
1352 10e4 1089 1802 | SI
835 €l1 &78 1223 | HO

0 <-—— NO
Cluster 1 <-- No class
Cluster 2 <-- Ho class
Cluster 3 <-- 5I

Cluster

Incorrectly clustersed instances : g022.0 £3.7521 %

Nota: Elaboracion propia.

Para continuar, en la figura 18 se ‘muestra“la visualizacion de los clusteres
mediante las variables Instace_number y Cluster, se_puede notar a simple vista la
separacion de las cuatro agrupaciones que creo el algoritmo.

Figura 18

Prueba de Cuatro Agrupaciones por Clusteres con K-Means.
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Nota: Elaboracion propia.

La tercera prueba se hizo/en’cinco agrupaciones, de igual manera se utilizaron
las mismas variables que la primera prueba, enlasiguiente figura las agrupaciones fueron
realizadas de la siguiente manera: 2169 instancias.clasificadas en el grupo cero, 1304 en

el grupo uno, 1696 en el grupo dos, 2551 en.el grupo tres y finalmente 1039 instancias
clasificadas pertenecientes al grupo cuatro (ver figura 19).

Figura 19

Modelo de Entrenamiento con Cinco Clusteres en Weka.
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=== Model gnd €valuation on training set ===

Clustered In@taTices

i 2169 { 2530
1 1304 { 15%)
2 1696 ( 19%)
3 2551 ( 29%)
4 1039 { 12%)

Class attribute: Internet
Classes to Clusters:

0 1 2 3 4
1376 85& 1027 1542 &0s | S5I
793 445 €5 100% 433 | HO

Pt
|
|

agzigmed to cluster

Cluster 0 <-—— 5I
Cluster 1 <-- Ho class
Cluster 2 <-— Ho class
Cluster 3 <-- HNO
Cluster 4 <-- Mo class

-1

2.

-1
=]

Incorrectly clustered instances : G374 .0 o9 %

Nota: Elaboracion propia.

Como se puede ver en esta agrupacion de cinco cllsteres, todos quedaron con
una diferente distribucion. Se puede notar que el porcentaje desClasificacidén incorrecta es
del 72.77% por lo cual mediante las métricas expuestas por Wekay€sta prueba fue la que
obtuvo los resultados mas bajos y menos confiables.

A continuacion, se presenta el siguiente diagrama con la variable P2y Cluster, el
grafico representa las agrupaciones con respecto a si los profesores” ofrecieron
alternativas de trabajo si los estudiantes no contaban con los recursos, por ‘ejemplo,

internet, o computadora para realizar sus actividades a distancia por lo cual en la
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siguiente grafica se puede apreciar que hay un balance entre los clusteres creados con

el algoritmo (ver-figura 20).

Figura 20

Prueba de Cinco Agrupaciones con la Variable P_22 en Weka.

X: P_2 (Nom)
Calour: Cluster (Nom)

~ | ¥ Cluster (Nom)
| SelectInstance

Reset Clear Open ] L gave o |

Plot: BDCompleta_5_dean. C5V-weka. fiters. unsupervised.attribute Remove R 1-2,6-14, 16-18,21-23_dustered
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Nota: Elaboracion propia.

con las pruebas de agrupamiento se mostraron los modelos, métricas de calidad
y la funcionalidad de las graficas de agrupacion con el algofitmo SimpleKMeans con la
finalidad de verificar qué tan confiable fueron los modelos creada@s.

Reglas de asociacion.

Para continuar se contemplan tres ejemplos de pruebas realizadas.con la técnica
de reglas de asociacion en la herramienta Weka, las cuales fueron ejecutadas con el

algoritmo A priori con las variables Tipo_institucién, Trabaja, Internet, P_1 y P, 8}, cabe
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destacar que existieron cambios en las métricas como lo fue el parametro de soporte y
confianza.

Al realizar el primer ejemplo se obtuvieron 2190 instancias con un soporte del 25%
y una confianza del 90%,con un total de 15 ciclos requeridos para ejecutar la técnica. Por
defecto la herramienta. Weka muestra las primeras diez reglas. Se detectaron seis
patrones de tamafio uno, 12 patrones de tamafio dos, ocho patrones de tamafio tres y un
patron de tamano cuatro (ver figura 21).
Figura 21
Métricas del Algoritmo Apriori con Noventa por Ciento de Confianza.

Epriori

Minimum support: 0.25 (2190 instances)
Minimam metric <confidence>: 0.9
Humber of cycles performed: 15
Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L{l): &

Size of set of large itemsets L{2): 12

o

Size of set of large itemsets L{3):

Size of set of large itemsets L{4): 1

Nota: Elaboracion propia.
En la figura 22 se puede observar que Weka generd las primeras diez'reglas, la

segunda regla se puede describir de la siguiente manera: Los alumnos estan totalmente
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en desacuerdo de darse de baja del ciclo escolar, aunque no tuvieran internet en casa y
la mayoria pertenecen a una universidad publica.
Figura 22

Reglas de Asociacién.en Weka con Noventa por Ciento de Confianza.

Best rules found:

1. Trabaja=NC Internet=N0 2485 ==> Tipc_instit@cionsPUBLICA 2450 <conf: (0.99)> lift:{1.02) lew:(0.01) [45] conwv:{3.76)

2. Internet=NO P 3=TOTAIMENTE EN DESACUERDO 224% ==5"Tipo_institucion=PUBLICA 2223 <conf: (0.99)> lift:(1.01) lev:(0) [28] comv:(2.04)
3. Internet=NO 3352 ==> Tipo_institucion=PUBLICH 3312 <conf:{0.89)> 1ift:{l1.01) lev:{0) [41] conv:(2)

4. Trabaja=N0 F_1=TOTAIMENTE EN DESACUERDO 2537 ==> Tipo_imstitucion=PUBLICR 2433 <conf:(0.93)> lifc:(1.01) lev:(0) [13] conv:(l.26)
5. Trabaja=N0 F_3=TOTALMENTE EN DESACUERDO 43635 ==>(Tip0_imstitucion=FUBLICR 4771 <conf: (0.%3)> lift: (1) lev:(0) [21] conv:(l.21)

. Trabaja=N0 €720 ==> Tipo_institucion=PUBLICA €332 <conf: (0.98)> lift:({l) lew:(0) [26] conwv:(l.18)

1.

P_1=TOTALMENTE EN DESACUERDD 3323 ==> Tipo_instituclgn=EWBLICR 3248 <conf: (0.98)> lift:(l) lew:(0) [4] conw:(l.04)

2. P_1=TOTALMENTE EN DESACUERDC P_3=TOTAIMENTE EN DESACUERDC 298f<==> Tipo_ institucion=PUBLICR 2368 <conf: (0.93)> lift: (1) lev:(0) [1l] conv:(l)
9. P_3=TOTRLMENTE EN DESACUERDO &£140 ==> Tipo_institucion=BEUBLICA) 5990 <conf: (0.98)> lift:({l) lewv:(0) [0] comw:(0.99)
10. Trabaja=N0 Internet=51 P_3=TOTAIMENTE EN DESACUERDO 3151 ==» Tipe institucion=PUBLICE 3064 <conf: (0.97)> lift: (1) lev:(-0) [-10] conv:{0.87)

Nota: Elaboracion propia.

En cuanto al primer ejemplo-lazregla se ,cumple en 2465 registros de Dataset y la
regla completa se cumple en 2450 del Dataset.ecompleto. Al visualizar las métricas de las
reglas obtenidas se mantienen en el margen por_lo _cual las reglas de obtenidas son
confiables y de calidad.

La segunda prueba realizada fue con una confianza~del 70% con las mismas
variables que el ejemplo anterior, la cual gener6 4380 instaneias con un soporte minimo
del 50% haciendo un total de 4380 instancias con diez ciclos requeridos para la ejecucion
del algoritmo, al realizarle cambios a los parametros del algoritmo se‘le pidieron las
primeras 25 reglas lo cual se podra interpretar como un mayor numero de patrones (ver
figura 23).

Figura 23

Métricas del Algoritmo Apriori con Setenta por Ciento de Confianza.
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Epriori

Minimuam supporcN.5 (4380 instances)
Minimam metric <gonfidence>: 0.7
Humber of cycles perdormed: 10

Generated sets of large lifemsets:

Size of set of large itemsets L{l): 4

Size of set of large itemseTs L{3): 4

Size of set of large itemsets L3}l 1

Nota: Elaboracion propia.

En la figura 24 se muestran las 25-reglas que se le solicitaron al algoritmo debido

a la configuracion de los parametrosya qué el soporte es muy alto y afecta los resultados

mostrados. Mediante los resultados "obtenides”de estas reglas se observa que los

resultados son diferentes en algunas variables, pero/ho cambian mucho.

Figura 24

Reglas de Asociacion en Weka con Setenta por Ciento de Goenfianza.

Best rules found:

Wom o W W b

. Trabaja=NO P_3=TOTALMENTE EN DESACUERDO 4363 ==> Tipo_institucion=PUBLICA 4771 <conf: (0.98) > lift: (1) lev:(0) [21] comv:({l.21)
- Trabaja=N0 €720 ==> Tipo_institucion=PUBLICR £5&2 <conf:(0.98)> lift: (1) lewv:{0) [2€] conv:({l.1l8)

P_3=TOTAIMENTE EN DESACUERDO €140 ==> Tipc_institucion=PUBLICA 5950 <conf: (0.98)> 1ift: (1) lev:(0) [Gle@onv:(0.99)

Internet=51 5407 ==> Tipo institucion=FUBLICR 5233 <conf: (0.97)> 1ift:{0.99) lev:({-0) [-41] conw:{0.73)

Tipo_institucion=PUBLICA P_3=TOTALMENTE EN DESACUERDO 5990 ==>» Trabaja=N0 4771 <conf: (0.8)> lift: (1.04)\1ewsd(0.02) [175] conv:(l.14)
P_3=TOTAIMENTE EN DESACUERDO 6140 ==> Trabaja=N0 4363 <conf: (0.79)» 1ift:(1.03) lew:(0.02) [157] conw:(1.12)

P_3=TOTAIMENTE EN DESACUERDO €140 ==> Tipc_institucion=PUBLICA Trabaja=N0 4771 <conf: (0.78)> lift:(1.03) lew:(0.020\[157] conw:(1.11)

- Tipo_institucion=FUBLICA £545 ==> Trabaja=N0 €582 <conf: (0.77)> lift: (1) lew:{0) [2€] conv:({l.01)

. Tipo_institucion=PUBLICA Trabaja=NO 6532 ==> P_3=TOTALMENTE EN DESACUERDO 4771 <conf: (0.72)» lift:(1.03) lewv:(0.02) P&57] conwv: (1.09)
10.
11.
1z.

Trabaja=N0 €720 ==> P_3=TOTAIMENTE EN DESACUERDO 4863  <conf: (0.72)> 1ift:({1.03) lewv:(0.02) [157] conv: (1.08)
Trabaja=N0 €720 ==> Tipo_institucion=PUBLICA P_3=TOTAIMENTE EN DESACUERDO 4771  <conf: (0.71)> lift:({1.04) lew:(0.02)@[L1750% conv: (1.09)
Tipo_institucion=PUBLICA 8545 ==»> P_3=TOTAIMENTE EN DESACUERDO 5950  <conf:(0.7)> lift:{l) lew:(0) [0] conv:({l)

Nota: Elaboracion propia.
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El déltimo ejemplo se ejecutd con las mismas variables que el ejemplo anterior en
el cual se obtuvieron 5255 instancias con un soporte minimo del 60%, una confianza del
50%, solo mostro las principales reglas de las cuales hubo cuatro patrones de tamano
uno y dos patrones destamario dos (ver figura 25).

Figura 25

Métricas del Algoritmo Apriori con Cincuenta por Ciento de Confianza.

Epriori

Minimum support: 0.6 (3255 instanced)

Minimum metric <confidence>: 0.5
Humber of cycles performed: 8

Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L{l):

Size of set of large itemsets L{2): 2

Nota: Elaboracion propia.

Como se observa en este ultimo ejemplo el algoritmo.solo generd cuatro reglas,
en la cual la segunda regla dice que los alumnos estan totalmente en desacuerdo que
por problemas de la contingencia tuvieron que darse de baja_del ciclo escolar que

cursaban y ademas, pertenecen a una institucion de educacion superior publica.

79



Aprovechamiento, desercion y reprobacion de estudiantes universitarios de Tabasco desde la mineria de
datos

Figura 26

Reglas de Asogiacion en Weka con Cincuenta por Ciento de Confianza.

Best rules found:

1. Trakaja=N0 €720 ==> Tipo_dlstitucion=PUBLICR 532 <conf: (0.98)> lifc:(l) lev: (0} [2€] conw:(l.l8)

2. P_3=TOTALMENTE EN DESACUERBO™§140 ==> Tipe institucion=PUBLICR 5990 <conf: (0.98)> lift:{l) lev: ({0} [0] conv:({0.9%3)
3. Tipo institucion=PUBLICE 8§545/==> Trabaja=N0 £532 <conf: (0.77)> lifc:(l) lev:(0) [2€] conw:(l.01)

4. Tipe institucion=PUBLICA 2595 _==% P 3=TOTLALMENTE EN DESACUERDC 5990 <conf: (0.7)> lifc:({l) lewv:(0) [0] conwv:{l)

Nota: Elaboracion propia.

De acuerdo con las pruebas realizadas con anterioridad a mayor precision de
confianza, mejores patrones obtiene el algoritmo. Sin embargo, cabe destacar que la
primera prueba de reglas de asociacion_en la figura 21, las reglas obtienen métricas
aceptables lo que resulta que los patrones-encontrados contienen informacion relevante,
de igual manera se observa que ‘las yreglas_no_son las mismas y a partir de esta
informacion se pueden exponer los patrones detectados.

4.2 Interpretacion de resultados.

En el apartado anterior se ejecutaron las pruebas’realizadas con las técnicas de
clasificacion, agrupacion y reglas de asociacion mediante 10S\algoritmos J48, Apriori'y
SimpleKMeans respectivamente. Los resultados se encuentran desetitos en el orden en
que se fueron ejecutando las técnicas de mineria empleadas.

4.2.1 Clasificacion Arboles de Decision.

De acuerdo con las tres pruebas ejecutadas anteriormente para 1a técnica de

arboles de decision, se determind que la variable que si generaba informacién valiosa y

confiable fueron las variables Tipo_institucion, Género, Edad, Trabaja, Beca, Internet,
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P 1, P 2/P.,3 y P_6 como variables de apoyo y como variable principal P_3 ¢Por
problemas derivados de la contingencia tuve que darme de baja del ciclo escolar? a
continuacion, se presentan los modelos de arboles obtenidos en Weka con la variable
P_3 como pregunta‘raiz.

De acuerdo con‘la‘informacién generada con el algoritmo J48 en Weka en la
siguiente figura 27 se presentan las métricas generadas y el modelo de arbol de decision.
Se observa que el 72% de las instancias fueron clasificadas correctamente lo que da un
total de 6307 registros del Dataset; de-los cuales el puntaje mayor se obtuvo en la clase
“b” en donde los alumnos estan totalmente en desacuerdo que por problemas derivados
de la contingencia tuvieron que darse de baja-del ciclo escolar, mientras que en la clase
“‘d” pertenecen los estudiantes que‘estan ni de acuerdo ni en desacuerdo que por
problemas derivados de la contingencia_tuvieron que darse de baja del ciclo escolar de
acuerdo con la variable P_3 como el nodo raizyempleado_ en la ejecucion del algoritmo.
Figura 27

Resumen de Evaluacién del Modelo de Arbol de Decisién enMleka con Algoritmo J48.
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=== Jummary ===

Correctly Classifigd Instances 6307 72.0059 %
Incorrectly Class@@aed  Instances 2452 27.585841 %
Kappa statistic 0.18

Mean absolute error 0.1787

Root mean sguared error 0.2996

Relatiwve absolute error 91.5657 %

Root relative squared errgr 95.4762 %

ITotal MNumber of Instances 2758

=== Detailed Zccuracy By Class'===

TP Rate FP Rate \Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Area Class
0.001 0.000 . 250 0.001 0.003 0.014 0.804 0.104 EN DESACUERDO
0.987 0.240 0.%30 0.987 0.832 0.227 0.594 0.754 TOTALMENTE EN LDESACUERDO
0.232 0.010 0.573 0,232 0.331 0.344 0.831 0.233 TOTAIMENTE DE ACUERDO
0.237 0.022 0.812 ¥.237 0.341 0.332 0.86585 0.324 NI DE ACUERDO NI EN DESACUERDOD
0.003 0.00L 0.187 0.003 0.005 0.01le 0.580 0.061 LE ACUERDO
Weighted Rwvg. 0.720 0.592 0.g845 0.730 0.g44 0.221 0.810 0.5482

=== Confusion Matrix ===

a b c e <-- classified as

1 &55 3 18 11 a = EN DESACUERDO

2 5538 64 131 4] I = TOTALMENTE EN DESACUEEDD

0 348 106 4 [ c = TOTALMENTE DE ACUERDO

0 234 5 260 a | d = NI DE ACUERDC ND EN CESZCUERDD
1 385 7 14 1] e = DE RCUERDO

Nota: Elaboracion propia.

En la figura 28 se presentan el/arbol de"decision generado de acuerdo con los
parametros establecidos en el software”econ un total de 45 nodos y 61 hojas a
continuacion, se presenta el diagrama de arbol completo.

Figura 28

Arbol de Decision Con algoritmo J48 en Weka.
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P_1
= FORRERERE! BERERDO = DEACUERDD = NI DE ACUERDO NI EN DESACUERDD
= - _—
TOTALMW TDTALMEMCUER[ P 5 23097 n)‘ TOTALMENTE EN BESACUERDD (1086 0/252.0) P2
= NI 0 = G R TR R R W T = 70T SENGIREEAEE EFERH S E REEBEIERD O
TOTALN TOTALM TDTAWMN} TOTALMENTE EN DESACUERDD (55.0/8 n)‘ TOTALM TOTALM TOTALMENTE EN | TOTALMENTE EN DESACUERDD (242 0/70.0)
b
=g TE o = DE ACUERDD = NI DE ACUERDTAL o
_ pa ~ o — N — o
Géne) TOTALMENTE EzDﬁRDD ¢ TOTALM TOTALMENTE EN DESACUERDO (110400 céners ®lm TOTALMENTE EN DESACUERD” |ntamet 0
=F =M =F =M =F =M =F=M =No=s5I =sl=ND
~ — T T T . . ‘ . . .
Edad Edad # riabaja Tt Tl Beoa MI DE ACUEF TOTALMENTE EN DESACU" ggaq 7 NI DE ACUERDD NI EN DESACUERDO (12 w4m|
n ~ ~ n o ~ ~ ~
=207 20 =21 21 =Mo =3l =No=s5I =NO= s3I =no =3l =192 18 +=24r 24 =No=s5I
. . . - — . - . . . - -~ . - - . . .
TOTALWENTE EN TOTAL TOTALMENTE BN SE0AC 5,1, D fBTALMENTE b1 TGTALMENTE E4 DESACUL 4ns 20718 Tinsi W 5 AGUERDL W1 EN DESAC b DE ACUER TOTALMENTE £ TOTALIERTE EH ESACUERDD (11010
=ND =sl =Np=sI <=242 24 =22 22 =ND=35I <= 18518 «=23>23 «=2020
wn AL NPy AL TOTAL TOTAL I DE ACU TSTALMENTE 41 TOTALMENTE E4 DESA' 7512 TOTALMENTE £ DEBACUERDI G511 OE ACUERDO Nl B DESACUERDO G0 1)
!
— = = a " = ™
e=20 =20 =s1=ND = iz ng =sl=nND =ND= s3I =s1=ND =F=m
- ~ . 5 . 4 . N . . . N . .
Intemet  TOTALMER TOTAL TOTAL TETAM DESACUERDO (5.0/1.0) NI DE AGUE TOTALMENTE £ NI DE AGUERDO NI EN DESAC NI DE ACUER TOTALMENTE EN DESAGUERDO (3 n)‘
=sI=Hg =222 22 =215 21 =no =sl
. . . . . . sy
TOTALMENTE DE; TOTALMENTE DEAEUERDD(!.D)’Z.UJ‘ I DE ACUE TOTALMENTE EN DESACUERDD B.0A1.0) Bega Beoa
=18 19 =213 21 =NO=35I =NO=35I
TOTAL TOTALMENT TOTALMENTE DE AT |ntamet ) TOTALMENTE E} NI DE ACUERI TOTALMENTE EN DESACUERDO (2 Dj|
=si=nND =213 21
TOTALMENTE E EN DESACUERDD (2 01 n)| TOTALW NI DE ACUERDO NI EN DESACUEREO (3.0/3 n)‘

Nota: Elaboracion propia.

De acuerdo con los resultados en el diagrama de arbol, se procedié a realizar la
siguiente tabla en donde se muestranlas decisiones mas representables y asi hacer una
mejor interpretacion de los resultados. Para’la presentacion de los patrones encontrados
en el arbol de decisidon se procedid a representar las decisiones de una forma mas corta
por lo cual la escala tipo Likert se renombré de la siguientemanera:

1=Totalmente de acuerdo

2=De acuerdo

3=Ni de acuerdo ni en desacuerdo

4=En desacuerdo

5=Totalmente en desacuerdo

En la tabla 10 se describen los 10 patrones principales encontrados-Con esa

nomenclatura con el fin que no fueran tan extensos.
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Tabla 10

Decisiones mas-Representativas en Weka Mediante el Arbol de Decisién.

No. Clase Variable Decision

1 5 {P_2=1} P_1=3

2 2 {P_2=3y{P_6=2}, {Género=M}, {Beca=NO}, {Trabaja=Sl}, P_1=3
{Internet=NO}

3 5 {P_2=3}," {P_6=2}, {Genero=M}, {Beca=Sl}, {Edad>18}, P_1=3
{Trabaja=Sl}

5 5 {P_2= 3}, {P_6=3}, {Genero=F}, {Edad>18}, {Internet=SI}, P_1=3

{Trabaja=SI} {Beca=Sl}

6 5 {P_6=1}, {P_2=1}, {Genero=M}, {Trabaja=Sl}, {Edad>24} P_1=1

7 5 {P_6=1}, {P_2=1}{Genero=F}, {Trabaja=No}, {Beca=Sl}, P_1=1
{Internet=SI}

8 5 {P_6=1}, {P_2=1}, {Genero=F}, {Trabaja=NO}, {Beca=NO}, P_1=1
{Edad==20} {Internet=St}

9 1 {P_6=1}, {P_2=1}, {Genero=F}, {Trabaja=NO}, {Beca=NO}, P_1=1

{Edad<=20}, {internet=NO}
Nota: Elaboracion propia.

De acuerdo con las decisiones-encontradas en los resultados clasificados se
detectaron los siguientes patrones:

La clase “b” como se mostré en la matriz de confusién de la figura 27 representa a
los alumnos que estan totalmente en descuerdo que por problemas derivados de la
contingencia tuvieron que darse de baja del ciclo escolar haciendo un total de 8139
estudiantes de educacion superior, los patrones enlistados con esta'clase estan escritos
con el numero cinco de la tabla 10.

Para comenzar se encontraron seis patrones en el cual estan.totalmente en
desacuerdo en que tuvieron que darse de baja del ciclo escolar por problemas-derivados

de la contingencia, aunque estuvieron ni de acuerdo ni en desacuerdo en que durante la
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pandemiaapréndieron los mismo que en clases presenciales por lo cual existe un balance
entre el aprendizaje que obtuvieron en clases virtuales que en presenciales.

En el patron-,aumero tres identifica que los profesores les ofrecieron alternativas
de trabajo si no contaban con los recursos como internet o computadora para realizar sus
actividades o tareas y aungue el cambio de modalidad afect6 su entorno inmediato como
amigos o familiares, si el alumnaq contaba con beca y aun asi trabajaba estaba en total
desacuerdo en darse de baja ciclorescolar.

Cabe destacar que los patrones enlistados con el niumero cinco cuentan con las
mismas caracteristicas, aunque el alumno,trabajara, tuviera beca, contara o no con una
conexion a internet o la decision’seguia siendala misma en no desertar del ciclo escolar
a pesar de los problemas generados por la contingencia.

Por otro lado, se encuentran la‘clase “c™ @ como se puede ver en la matriz de
confusion de la figura 27 con un total de 185 alumnos‘representa a los estudiantes que
estuvieron de acuerdo en darse de baja del ciclo €scolar por problemas de la
contingencia, los patrones enlistados con esta clase se encuentran escritos con el numero
dos en la tabla 10.

De acuerdo con el patron numero dos, predomina el género-masculino en donde
el alumno no contaba con una beca, no tenia internet en su casa y trabajaba pues al

afiadirle los problemas derivados de la contingencia el alumno tenia que darse de baja

de ciclo escolar afiadiéndole que ese grupo de alumnos no estaban de acuerde, ni en
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desacuerdo_gue los profesores les ofrecieron alternativas de trabajo si no contaban con

los recursos como el internet o computadoras para realizar sus actividades.

4.2.2 Agrupamiento.

Para el caso del"método de agrupamiento se verificaron las métricas mediante la

matriz de confusion para_corroborar la calidad de las agrupaciones obtenidas. Se realizo

la prueba con dos agrupaciones con las variables Edad, P_1,P_2,P_3,P_4yP_5 como

variables de apoyo y como clase principal Internet: ; Cuenta con internet?, las cuales se

presentan de la siguiente manera: 3531 en el cluster cero y 5228 en el cluster uno. Cabe

destacar que 4291 instancias fueron clasificadas incorrectamente siendo igual al 48.98%

(ver figura 29).

Figura 29

Resumen de evaluacion del modelo de'Agrupacion con el Algoritmo SimpleKMeans en

Clustersd Instances
0 3531 ( 40%)
1 S228 ( &0%)
Class attribute: Internet
Classes to Clusters:
0 1l <—— assigned to cluster
2235 3172 | s5I
1298 205& | NHO

Cluster 0 <-— NO
Cluster 1 «<-- 5I

Incorrectly clustered instances :

Nota: Elaboracion propia.

42%51.0
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Enda_figura 30 se pueden ver las graficas realizadas con la variable cluster en el
eje “X” y enel_eje “Y” se emplearon las variables Edad, Internet, P_1,P_2, P_3,P_4y
P_5. El cluster 0 se-encuentra identificado en las graficas de color azul mientras que el
cluster 1 de color rojo=De acuerdo con la informacion de las agrupaciones y variables

usadas.
Figura 30
Graficos de Dispersion en Weka con Algoritmo SimpleKMeans.

Edad Internet

- =

-
|

E
P " pP_2

w L " L]
¥ i1 * 4
+ 1 1
L - o O e
- s ] r P4 B | e b
¥ i B 1
b i & ik 1
» 1) A 1
. 4 a Kk .

Nota: Elaboracion propia.

87



Aprovechamiento, desercién y reprobacion de estudiantes universitarios de Tabasco desde la mineria de
datos

Desacuerdo con la informacion presentada en la figura 30, se aprecia un balance
de poblacionentre los dos clusteres y se pude apreciar en la variable internet en el cluster
rojo que los alumnoes que si contaban con internet estuvieron en descuerdo que debian
de darse de baja del.eiclo escolar, mientras que, en el cluster azul, aunque no tenian
internet se encontraban.en un balance de no desertar del ciclo escolar. De acuerdo con
los graficos generados en Weka,se procedio a realizar la interpretacion de los patrones
resultados de los dos clusteres ejecutados.

Patrones Identificados enel.Cluster Cero.

De acuerdo con los diagramas ejecutados en el cluster cero se aprecia una
cantidad de alumnos de los cuales la mayeria contaba con acceso a internet, de los
alumnos que si contaban con internet,durante la_contingencia estan en desacuerdo que
durante la contingencia aprendieron lo mismo en’clases virtuales que en presenciales
mientras que los que no contaban con el acceso a internet mostraron un balance en que
aprendieron lo mismo durante la contingencia.

Por otro lado, existe un balance entre los grupos formadoes en el cual consideran
que los profesores les ofrecieron diversas alternativas de trabaje’siyno contaban con los
recursos necesarios para llevar las clases virtuales como internet.o”*computadora para
realizar sus actividades.

Aunque los estudiantes contaran o no con una conexion a internet eonsideran un
total desacuerdo en que por problemas derivados de la contingencia tuvieron que.darse

se baja del ciclo escolar, por lo que se deduce que los profesores les dieron alternativas
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de trabajo; de‘igual forma estan de acuerdo en que las formas de evaluacion fueron las
adecuadas y aungue no contaran con acceso a internet estuvieron de acuerdo en que
pueden aprobartodas sus asignaturas del ciclo escolar que cursaban.

En esta primeray agrupacion existe un balance en donde los estudiantes se
mostraron neutrales a noydarse de baja del ciclo escolar, aunque no contaran con una
conexion a internet y aun asi poder aprobar todas sus asignaturas y que aprendieron lo
mismo que en clases presenciales:

Patrones Identificados enel.Cluster Uno.

En este grupo nombrado cluster de los alumnos que no cuentan con internet se
encuentran totalmente en desacuerdo en guezaprendieron lo mismo en clases virtuales
que en las clases presenciales, de igual formaexiste una inclinacion a que los profesores
no les ofrecieron alternativas de trabajo‘siso contaban con los recursos necesarios como
una conexidn a internet o computadora.

En el caso contrario para los que si contabansCon internet se muestra una
inclinacién a que los profesores si les ofrecieron alternativas de'trabajo.

Consideran en no darse de baja del ciclo escolar, aunque coentaran o no con el
acceso a internet y totalmente de acuerdo en que a pesar-de la contingencia
consideraban que podian aprobar todas sus asignaturas del ciclo escolar y finalmente
para esta agrupacion los estudiantes estan totalmente de acuerdo en que {as formas de

evaluacion durante la contingencia fueron las adecuadas.
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Endos: patrones de este grupo se identifico principalmente que el internet no fue
un factor que orillé a los estudiantes para continuar el ciclo escolar por los problemas
derivados de la contingencia y los estudiantes estuvieron mas seguros que podian
continuar sus estudiosvirtualmente, aunque el patron apunta en que aprendieron menos
virtualmente.

4.2.3 Reglas de Asociacion.

Mediante la técnica de‘reglas de asociacion con las variables Tipi_institucion,
Trabaja, Internet, P_1,P_2,P_3, PT44.P 5 se obtuvieron 1752 instancias con un soporte
minimo del 20%, una confianza del 97% y.un total de 16 ciclos requeridos para ejecutar
el algoritmo, las reglas generadas'por el algeritmo fueron hechas con un total de cuatro
items como tamafio maximo y uno como tamano.minimo (ver figura 31).

Figura 31

Resumen de Evaluacion del Modelo de Reglas de Asaciacion con el Algoritmo Apriori.

Lpriori

Minimam support: 0.2 (1752 instances)
Minimum metric <confidence>: 0.%7
Number of cycles performed: 16
Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L{l): 1
Size of set of large itemsets L{2): 28

Size of set of large itemsets L({3): 17

S5ize of set of large itemsets L{4): 5

Nota: Elaboracion propia.
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Cabe_destacar que solo se le solicitaron las primeras 20 reglas al algoritmo, de
igual manera elsparametro lift tiene un puntaje mayor a uno en todas las reglas lo que se
traduce en que todos los patrones identificados contienen informacion confiable y
relevante (ver figura 32).

Figura 32

Reglas de Asociacion con Algoritmo Apriori.

Best rules found:

1. Trabaja=NO Internst=NO 2465 ==> Tipo_institucion=FUBLICA 245@m, ‘Kconf:(0.99)> lift:(1.02) lev:(0.0l) [45] conv: (3.76)
2. Internet=NO P_3=TOTALMENTE EN DESACUERDO 2249 ==> Tipo_institucieR=PUBLICA 2223  <conf:(0.99)> lift:({l.01) lev:(0) [28] conv:(2.04)

3. Internet=NO 3352 =—> Tipo_institucion=PUBLICA 3312  <conf: (0F99)a@ift:(1.01) lev:(0) [41] conv:(2)

4. Trabaja=NO EB_5=NI DE ACUERDO NI EN DESACUERDO 2051 ==> Tipo_insgiitucioh=PUBLICA 2020  <conf:{0.98)> lift:{1.01) lev:{0) [1%] conv:{l.57)

S. P_4=NI DE ACUERDO NI EN DESACUERDO 1819 ==> Tipo_institucion=PUBLICAAWE  <conf:({0.98)> lift:(1.01) lev: {0} [13] conv:{l.39)

6. Trabaja=NO P_1=TOTALMENTE EN DESACUERDO P_3=TOTALMENTE EN DESACUERDO 1810)==> Tipc_institucion=PUBLICA 1876  <conf:(0.93)> lift:(1.01) lev:(0) [12] conw:(1.33)
7 1=TCTALMENTE EN DESACUERDC 2537
ERDO NI EN DESACUERDO 2636 ==

> Tipo_institucion=FUBLICR 2435 <conf:(0.98)> lift:(1.01) lev:(0) [13] comv:(l.2§)
0_institucion=FUBLICA 2583 xconf:(0.98)> lift:(1.01) lev:{0) [13] conv:{l.24)

_3=TOTALMENTE EN DESACUERDO 4 ==> Tipo_institucion=FUBLIGA 4771 <conf: {0.98)> 1ift: (1) lev: ({0} [21] comv:{l.21)

10. Trabaja=NO €720 ==> Tipo_institucion=PUBL €532 <conf: (@@8)> 1ift: 1) lev:(0) [26] conv:({l.18)

11. P_4=DE ACUERDO 2038 ==> Tipo_institucion=FUBLICA 1596 @coof: (0.98)> 1lift: (1) lewsfD) [7] conv:(l.l§€)

12. P_2=TOTALMENTE EN DESACUERDO 2032 ==> Tipo_institucion=PUBLICE 1583 <confOB.95) > 1ift: (1) lev: (0) [4] conv:(1.08)

13. P_2=NI DE ACUERDO NI EN DESACUERDO 2074 ==> Tipo_institucion=rFUBLECA 2028 <cong{0.98) > 1ift: (1) lev:(0) [4] conv:{l.08)

14. P_1=TOTAIMENTE EN DESACUERDO 3323 ==> Tipo_institucion=PUBLIGEI3246 &conf: (0.98)> Lift: (1) lev: (0) [4] conw:(1.04)

15. P_1=TCTALMENTE EN DESACUERDC PF_3=TCTALMENTE EN DESACUERDC 2426 #=-\Tipo_instituciop=PUBLICA 2368 <conf: (0.93)> lift:(1l) lev:(0) [1] comv:({l)
16. P_3=TOTALMENTE EN DESACUERDO 6140 ==> Tipo_institucion=PUBLICA 5830 4conf: (0,98 life@l) lev:(0) [0] conv:(0.99)

17. Trabaja=NO P_3=TOTALMENIE EN DESACUERDO P_4=TOTALMENTE DE ACUERDO 2494 => Tipo_instifucion=FUBLICA 2433 <conf:(0.98)> 1lift:(l) lev:(-0) [0] conv:(0.93)
18. P_1=NI DE ACUERDO NI EN DESACUERDO 2013 ==> Tipo_institucion=PUBLICA 1962 <conf: {0.97gS 1ifr: (1) lev: (-0) [-1] conw:(0.95)

19, Trabaja=N0 P_4=TOTAIMENTE DE ACUERDO 2300 ==> Tipo_institucion=FUBLICAS2323 “conf: (0.97) 20T ELTM) lev:(-0) [-6] conv:({0.51)

20. P_S=DE ACUERDO 1937 ==> Tipo_institucion=FUBLICA 1885 <conf: (0.97)> liffr(l) lev:(-0) [E4] comy:(0.89)

Nota: Elaboracion propia.

De acuerdo con las reglas 20 reglas generadas en la herramienta Weka se
identificaron cinco mejores reglas para ser consideradas\.e interpretadas por la
informacion que aportan.

1. {Internet=NO, P_3=Totalmente en desacuerdo, Tipo_institucion=PUBLICA}

2223 items cuentan con esta regla los cuales son estudiantes que no,cuentan con
internet y aun asi estan totalmente en desacuerdo en que tuvieron que darSe de baja del
ciclo escolar por problemas derivado de la contingencia perteneciendo a una universidad
publica de Tabasco.
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2. {Trabaja=NO, P_1=Totalmente en desacuerdo, P_3=Totalmente en desacuerdo,

Tipo_institucion=Publica}

1876 items ecuentan con esta regla las cuales afirman que los alumnos que no
trabajan estuvieron ,otalmente en desacuerdo en que durante la contingencia
aprendieron lo mismo enlas clases virtuales que en las presenciales y que también no
se vieron en la idea de darse de baja del ciclo escolar por los problemas de la contingencia
cabe destacar que todos estos‘pertenecen a universidad publica de Tabasco.

3. {Trabaja=NO, P_3 Totalmentesen desacuerdo, Tipo_institucion=publica}

Esta regla cuenta con 4771 items‘los cuales son estudiantes que no trabajan y
estan totalmente de desacuerdo en darse.de-baja del ciclo escolar por problemas de la
contingencia todos pertenecen a una‘universidad.publica de Tabasco.

4. {P_2=Ni de acuerdo ni en desacuerdo, Tipa_ institucidbn=publica}

Esta regla cuenta con 2028 items |0s)cualessSon estudiantes de instituciones
publicas de Tabasco que se encuentran en un balance)de que los profesores les
ofrecieron alternativas de trabajo si no contaban con los secursos necesarios como
internet, o computadora para realizar sus actividades.

5. {Trabaja=NO, P_3=Totalmente en desacuerdo, P_4=Totalmente de acuerdo,

Tipo_institucion=Publica}

Esta regla cuenta con 2494 jtems de estudiantes de universidades publicas’de Tabasco,

los cuales a pesar de la contingencia consideran que pueden aprobar todas sus

92



Aprovechamiento, desercién y reprobacion de estudiantes universitarios de Tabasco desde la mineria de
datos

asignaturas_dél ciclo escolar y no darse de baja cabe destacar que esta regla contiene
alumnos que ne-trabajan.

Para finalizar, se resume que las reglas encontradas coinciden con patrones
identificados con la”téenica de arbol de decision y agrupacion en donde, aunque no
contaran con acceso a internet, no desertaban del ciclo escolar que estaban cursando y
consideran que podian aprobar sus asignaturas, aunque se encontraban en un balance
que durante la contingencia aprendieron lo mismo que en clases presenciales, por lo que
el desempefio académico se vio reflejado en un aprovechamiento académico estable
durante la pandemia. De igual forma, los profesores si les ofrecieron alternativas de
trabajo si no contaban con acceso a .nternet o computadoras para realizar sus
actividades, por lo que consideraban,que si{podian aprobar sus asignaturas pues los
patrones identifican que la forma de evaluar a los estudiantes fueron las adecuadas y se

mantuvo en un margen estable.
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Capitulo 5. Conclusiones, discusién, recomendaciones y trabajos futuros
5.1 Conclusiones

Mediante‘el desarrollo de la investigacion se llevaron a cabo las diferentes etapas
de este proyecto, en‘eleapitulo de resultados se mostro la informacion obtenida mediante
los patrones encontradas en el Dataset.

El objetivo general“del proyecto de investigacion fue l|dentificar patrones de
aprovechamiento, desercion y reprobacion que afectaron a los estudiantes de educacion
superior de Tabasco en el contexto de-la pandemia por Covid 19 empleando técnicas de
mineria de datos. Con base en el ‘objetivo general se establecieron tres objetivos
especificos los cuales estan relacionados .conas técnicas de mineria de datos: arboles
de decision, agrupacion y reglas de asociacidn. De igual manera, como ultimo objetivo
especifico se establecioé analizar los resultados de’patrones obtenidos de estudiantes de
educacion superior en pandemia para la representacioén y exposicion del conocimiento
obtenido.

Se lograron cumplir todos los objetivos especificos condatherramienta Weka. Para
la clasificacion se ejecutd la técnica de arboles de decision mediante el algoritmo J48,
para la técnica de agrupacion se empleo el algoritmo SimpleKMeans y finalmente la
técnica de reglas de asociacion con el algoritmo Apriori a la cual en los parametros se le
pidié que ejecutara las mejores 20 reglas. Para cada técnica mencionada antériormente

se ejecutaron tres pruebas. Cabe sefialar que en todas las técnicas realizadas se hallaron
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coincidencias 'y con todos los resultados obtenidos se fueron interpretando los patrones
para identificar.el conocimiento, por lo que el objetivo general fue alcanzado y cumplido.

De acuerdo eon los resultados obtenidos en la herramienta Weka al emplear la
técnica de arboles de decisidon mediante el algoritmo J48, los patrones obtenidos apuntan
a que existen seis reglas resultantes en las cuales estuvieron totalmente en desacuerdo
en que tuvieron que darseé de baja del ciclo escolar por problemas derivados de la
contingencia, aunque estuvieron.ni de acuerdo ni en desacuerdo en que durante la
pandemia aprendieron los mismo ques€n clases presenciales por lo cual existe un balance
entre el aprendizaje que obtuvieron en-clases virtuales que en presenciales.

De igual forma se identific que los profesores les ofrecieron alternativas de trabajo
si no contaban con los recursos( como internet o computadora para realizar sus
actividades o tareas y aunque el cambio de modalidad afect6é su entorno inmediato como
amigos o familiares, si el alumno contaba ¢on)beca y-aun asi trabajaba estaba en total
desacuerdo en darse de baja ciclo escolar.

Otra conclusidon obtenida es que, aunque el alumne-trabajara o tuviera beca
contara 0 no con una conexion a internet la decision seguia siendo la misma en no
desertar del ciclo escolar a pesar de los problemas generados por la contingencia.

Por otro lado, mediante la técnica de agrupacion con el algoritmo SimpleKMeans,
los patrones identificados aprecian una cantidad de alumnos de los cualeS la mayoria
contaba con acceso a internet, de los alumnos que si contaban con internet durante la

contingencia, estan en desacuerdo que durante la contingencia aprendieron lo misma.en

95



Aprovechamiento, desercién y reprobacion de estudiantes universitarios de Tabasco desde la mineria de
datos

clases virtdales que en presenciales, mientras que los que no contaban con el acceso a
internet mostraren un equilibrio en que aprendieron lo mismo durante la contingencia.

Por otro lados.existe un balance entre los grupos formados en los que consideran
que los profesores les-ofrecieron diversas alternativas de trabajo si no contaban con los
recursos necesarios parayllevar las clases virtuales como internet o computadora para
realizar sus actividades.

Aunque los estudiantes ‘contaran o no con una conexién a internet, consideraron
un total desacuerdo en que por problemas derivados de la contingencia tuvieron que
darse de baja del ciclo escolar, por1o que se deduce que los profesores les dieron
alternativas de trabajo. De igual/forma estuvieron de acuerdo en que las formas de
evaluacion fueron las adecuadas y aunque nolcontaron con acceso a internet estuvieron
de acuerdo en que pudieron aprobar todassus asignaturas del ciclo escolar que cursaban
en ese momento.

Finalmente, la técnica de reglas de asociacion se ejecuto con el algoritmo A priori.
Los patrones identificados apuntan a que aquellos estudiantes que no contaban con
infernet estaban totalmente en desacuerdo en darse de baja del ciclo escolar por
problemas derivados de la contingencia perteneciendo a una universidad publica de
Tabasco.

De igual forma los alumnos que no trabajan estuvieron totalmente en desacuerdo
en que durante la contingencia aprendieron lo mismo en las clases virtuales que-en las

presenciales y que aun asi al no obtener ese aprendizaje deseado, no se vieron.en. la
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idea de darse de baja del ciclo escolar por los problemas de la contingencia. Cabe
destacar que todos estos pertenecen a universidad publica de Tabasco.

De acuerdo can los patrones encontrados en las tres técnicas de mineria de datos
ejecutadas se puederexponer que el desempefio académico de los estudiantes de
educacion superior en Tabasco en pandemia no fue muy trastocado, se mantuvieron en
un ambiente distinto pues su aprovechamiento, desercién o reprobacion no se vio tan
afectado en los estudiantes aunque no contaran con los recursos como lo fue la conexién
a internet, computadora, su aprendizaje obtenido o la aprobacion de las asignaturas a
pesar de que las formas de evaluacién no fueron las mas adecuadas, lo cual puede
deberse a la inclusion repentina®de un cambie-de modalidad, de la presencial a la virtual.

En la tabla 11 se muestran los/principales patrones de que fueron identificados
mediante las técnicas de arbol de decision; agrupacion y reglas de asociacion.

Tabla 11

Patrones Principales Identificados

Variable Patrones)identificados
La falta de internet no fue un factor para
que los alumnos (desertaran del ciclo
escolar.

Su aprovechamiento académico fue
balanceado pues los patrones.apuntan en

Aprovechamiento que aprendieron los mismo“ en clases
virtuales y presenciales.

Los profesores ofrecieron alternativas de
trabajo si no contaban con los recursos
como internet o computadora para realizar
tareas y aunque el cambio de modalidad
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afectd su entorno inmediato como amigos
o familiares, si el alumno contaba con beca
y aun asi trabajaba no pensaban en darse
de baja del ciclo escolar.

Fueron pocos los problemas derivados de
la contingencia en educacién superior en
Tabasco con respecto a su
Aprovechamiento, desercion y
reprobacion.

Nota: Elaboracion propia.

De acuerdo con los principales patrones identificados en Tabasco, el internet no
fue una amenaza para los estudiantes, de educacion superior, aunque existe poblacién
con pocas posibilidades econdmicas, fa clave estuvo en las alternativas de aprendizaje
ofrecidas por los profesores de las_IES, lo-que les ayudd a no tomar la decision de
desertar o reprobar, de tal manera ‘que pudieran.seguir con sus estudios de educacion
superior a distancia.

Se concluye que el implementar técnicas de mineria de datos con un Dataset con
un volumen considerable de registros, disefiado exprofeso para explicar las variables de
aprovechamiento, desercidn y reprobacion; se pudo obtenergunyconocimiento relevante,
respaldado en evidencia empirica, y se logro la obtencion de los patrones de estudiantes.
5.2 Discusidén

En este apartado se discuten los hallazgos de la investigacion; con los de otras
investigaciones; la discusion se centra en algunos aspectos principales identificados al

ejecutar las técnicas de mineria de datos los cuales fueron el acceso a internet, el
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aprendizaje obtenido en y alternativas de trabajo que se les dieron a los alumnos en
pandemia.

Existen muchas investigaciones abordando temas de desempefio académico que
se realizaron con Datasels que contenian registros y variables diferentes, también la
ejecucion de herramientas’y técnicas de mineria de datos distintos, pero sobre todo con
un objetivo en particular y Ia misma finalidad de poder identificar patrones y reglas que
pudieran explicar la percepcidn de los estudiantes con respecto a su desempefio en
pandemia.

Tal es que caso de Lopez (2022) entre los resultados de su estudio sefiala que, en
la mayoria de los casos, los estudiantes contaban con la infraestructura tecnoldgica y
competencias digitales para continuar¢on los procesos de aprendizaje de manera virtual.
Estos resultados son poco coincidentes con los de’lajinvestigacion de esta tesis, ya que,
para el contexto de Tabasco, la mayoria de los alumn0s no contaban con los recursos
para llevar las clases a distancia.

Gutiérrez y Meza (2021) sefialan que, si un alumno tieng,problemas econémicos,
y falta de tiempo, la probabilidad de desertar es la mas alta. Estas aseveraciones
contrastan con los hallazgos de la tesis, ya que las respuestas de l0s patrones obtenidos
refieren que, aunque el alumno trabajara, tuviera beca contara o no con una conexion a
internet, la decision seguia siendo la misma; no desertar del ciclo escolar a’pesar de los

problemas generados por la contingencia.
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Miguel (2020) y Ramirez-Melo et al.(2022) apuntan que si un alumno accedia a las
clases mediante-un dispositivo de acceso publico o de renta es porque estaba en riesgo
de reprobar en Cambio, a que se conectara por medio de una laptop o computadora de
escritorio disminuian sus probabilidades de ser vulnerable, del mismo modo sefalan que
algunas de las inconformidades de los estudiantes ante este cambio de modalidad
radicaron en la mala comunicacion con los profesores, que las clases se basaran en
cargas de tareas, sin explicacidn previa o retroalimentacién, en algunos casos y sin duda,
la conectividad representaba un problema.

En contraste con lo anterior en‘esta, investigacion se identificaron patrones en los
que el acceso a internet no fue unproblema.gue orillara a los alumnos a reprobar o darse
de baja del ciclo escolar porque los profesores les ofrecieron alternativas de trabajo si no
contaban con los recursos necesarios (conexion a‘internet o computadora) para realizar
sus tareas o actividades. Por consiguiente; puede decirse que fueron perspectivas y
ambientes diferentes las que causaron un desempefio académico distinto.

Ortega-Encinas et al., (2022) refieren que la educacionvirtual o a distancia posee
caracteristicas que la diferencian en gran medida de la educacidn presencial muchos de
los estudiantes conceden un caracter mas practico a sus objetivos. de aprendizaje. De
igual forma, refieren que algunos estudiantes aprenden mas en la practica,.pero también
eso va dependiendo de la materia o disciplina de estudio. Para el contéxto de esta
investigacion, se comprob6 mediante la técnica de clasificacidn con arboles derdecision,

la existencia de un patrén en el cual los alumnos apuntan que durante la pandemia
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aprendieron_os mismo que en clases presenciales, de igual forma consideraron que las
formas de evalwacion fueron las adecuadas.
5.3 Recomendaciones

Derivado de fa.experiencia generada durante el desarrollo de esta investigacion,
se presentan recomendagiones sobre la herramienta utilizada en este desarrollo y el
Dataset utilizado.

De acuerdo con el modelo FURPS la herramienta Weka fue la herramienta con el
mejor puntaje ya que tiene funciones.gque apoyan a personas que tienen poca experiencia
en el uso de herramientas tecnolégicas, pues tiene cargada las técnicas y los algoritmos
para ser ejecutados con el DataSet.

Algunas de las limitaciones (de’la herfamienta Weka son que, al visualizar los
diagramas de arbol, no se puede observar adecuadamente si consta de muchas
variables, por lo que hay que recurrir a podar el arbol,J40_que representa una eliminacion
de variables, lo que viene en detrimento de la calidad al modelo.

Es de gran importancia documentar el proceso de~analisis utilizando Weka,
incluyendo los pasos de preprocesamiento de datos, seleccion de atributos, construccion
y evaluacion de modelos, lo cual ayuda a comunicar claramente los métodos y resultados.

Otro punto importante por considerar es asegurarse de qué el, Dataset sea
relevante para la investigacion y los objetivos, éste debe contener datosfque puedan

responder a las preguntas que se plantean en el estudio.
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Por“ultimo, con relacion al Dataset, se recomienda realizar preguntas cerradas

porque asi no_hay tanto desfase al realizar la limpieza y transformacién del Dataset o

que permitira mejorar la calidad de los datos sin tener valores faltantes, errores o

inconsistencias que‘puedan afectar la integridad del analisis.

5.4 Trabajos futuros

A continuacion, se mencionan algunas directrices sobre las que se puede seguir

indagando sobre este tema de ‘investigacion:

El Dataset utilizado en este.trabajo fue realizado por medio de una encuesta
aplicada en pandemia, por lo que Seria recomendable realizar un nuevo analisis
con un Dataset en tiempo actual pararidentificar nuevos patrones.

Utilizar y comparar herramientas de mineria de datos con programacion como
Python y lenguaje R para identificar quién tiene mejor nivel de confiabilidad.

En este trabajo para la identificacion de patrones se utilizaron técnicas de
clasificacion, agrupacidn y reglas de asociacion) con los algoritmos J48,
SimpleKMeans y Apriori respectivamente, sin embargo, utilizar nuevas técnicas
con diferentes algoritmos podrian ser empleados y comparar’ resultados con los
de este estudio.

Esta investigacion se explord desde las variables de aprovechamiento, desercién
y reprobacién de estudiantes de educacion superior de Tabasco, por lo'que seria

novedoso abordar otras variables dentro de las IES para resolver problematicas.
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e Desarrollar un modelo predictivo utilizando técnicas de mineria de datos para
identificar« patrones y factores de riesgo que puedan predecir la desercién
estudiantil en\IES de Tabasco, con la finalidad de intervenir tempranamente y
disefiar estrategias.de retencion efectivas.

o Utiliza técnicas deranalisis de trayectorias académicas para identificar patrones
comunes entre estudiantes que tienen éxito académico y aquellos que enfrentan
dificultades. Por ejemple, examinando factores como el desempeio en cursos
previos, el nivel socioeconomico, la ubicacion geografica, entre otros, para

comprender mejor qué impulsa ‘el éxito o el fracaso académico.
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Glosario
F
FURPS: Funcionality, Usability, Reliability, Performance & Suportability
I
IES: Instituciones de Educacién Superior
K
KDD: Knowledge Discovery in Databases
U

UNESCO: Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacion, la Ciencia y la Cultura
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