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Resumen

Esta investigacién sesenfoca en identificar los intereses académicos de los estudiantes uni-
versitarios de la Division Académica de Ciencias y Tecnologias de la Informacion (DACYTI) de la
Universidad Juarez Autbnoma de Tabasco (UJAT). Esta Divisién cuenta con cuatro carreras acti-
vas, por lo que se disefié un cuestionario como instrumento de recoleccién de datos por carrera,
basados en el mapa curricular. Los cuestionarios fueron elaborados con la finalidad de recabar
informacion precisa y contextualizada sobre las preferencias, motivaciones y areas de interés aca-
démico de los estudiantes. Los instrumentos fueron enviados y aprobados por el Comité de Etica
de la Universidad. La muestra estuvo-eonformada/por 152 estudiantes, quienes debian tener al
menos el 40 % de avance curricular. Pafa‘el analisis desla informacion se aplicaron técnicas de mi-
neria de datos, y para tareas de clasificacidn setutilizaron.algoritmos como: Random Forest, J48,
JRip, OneR, K-Nearest Neighbors (KNN), Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) con diferentes
kernels. También se aplicaron filtros de seleccién-de variables relevantes: CFS (Correlation-based
Feature Selection), Chi Squared, Information Gain y Random®Forest. Para evaluar cada modelo
se tomaron en cuenta las métricas: Accuracy, Kappa, Sensibilidad,Especificidad y Balanced Ac-
curacy. Con base en los experimentos realizados, el clasificador con mejeres resultados en todos
los experimentos fue Random Forest y el filiro que menos variables relevantes gener6 fue CFS.
Algunas de las variables mas frecuente en los experimentos que mostré mayor relevancia fue la
calificaciéon del area de interés y la experiencia previa que los estudiantes tenian attes de ingresar
a la carrera. Esto sugiere que tanto el rendimiento académico en asignaturas coma la_experiencia
previa a temas del area influyen significativamente en los intereses académicos de les“alumnos.
Para futuras investigaciones, se propone emplear metaheuristicas y ensamble de clasificadores,
asi como también realizar un analisis profundo por carrera balanceando los datos de las clases.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Mineria de datos, Intereses académicos.



Abstract

This research focuses”on identifying the academic interests of university students from the
Academic Division of Information Sciences and Technologies (DACYTI) at the Juarez Autonomous
University of Tabasco (UJAT). This Division offers four active degree programs, and therefore, a
questionnaire was designed as a data collection instrument for each program, based on the co-
rresponding curriculum. The questionnaires were developed with the aim of gathering precise and
contextualized information about students”preferences, motivations, and areas of academic inter-
est. These instruments were submitted.to and approved by the University’s Ethics Committee. The
sample consisted of 152 students who-had completed at least 40 % of their academic coursework.
Data analysis techniques from the field of data mining were applied, and for classification tasks, the
following algorithms were used: Random Forest, J48, JRip; OneR, K-Nearest Neighbors (KNN),
and Support Vector Machines (SVM) with different kernelstFeature selection filters were also ap-
plied, including CFS (Correlation-based Feature-Selection),(Chi-Squared, Information Gain, and
Random Forest. To evaluate each model, the following metrics were.considered: Accuracy, Kappa,
Sensitivity, Specificity, and Balanced Accuracy. Based on the experiments conducted, the classi-
fier that performed best across all experiments was Random Forest, while,the filter that produced
the fewest relevant variables was CFS. Some of the most frequent variables that showed higher
relevance in the experiments were the grade in the area of interest and the priorexperience stu-
dents had before entering the program. This suggests that both academic performance in specific
subjects and prior exposure to topics related to the field significantly influence studénts’ academic
interests.

For future research, it is proposed to use metaheuristic techniques and classifier ensembles,
as well as to conduct an in-depth analysis by degree program, balancing class data accordingly:

Keywords: Artificial Intelligence, Data Mining, Academic Interests.



Capitulo 1

Generalidades

1.1. Introduccion

En los ultimos afnos, la mineria de datos.(Data mining) ha experimentado un gran crecimien-
to en el ambito académico. Las instituciones se.han dado cuenta que la gran cantidad de datos
almacenados en sus sistemas se puédenyanalizarsy utilizar para obtener nuevos conocimientos
a partir de ellos (Moine et al., 2011). Comprender los’intereses académicos de los estudiantes
universitarios representa un factor clave parasfmejorar fa“orientacién vocacional, el disefio curri-
cular y las estrategias pedagogicas dentro de las instituciones\educativas. Identificar de manera
temprana estos intereses permite no solo optimizar la permanengia y el rendimiento estudiantil,
sino también alinear los perfiles de egreso con las demandas del ehtorno profesional.

La mineria de datos implica la identificacion de patrones validos, novedosos, potencialmente
utiles y fundamentalmente entendibles, a partir de conjuntos de datos (Ballesteros Roman et al.,
2013). Su objetivo principal consiste en descubrir informacion implicita u oculta que mediante los
métodos estadisticos tradicionales no es posible obtener, encontrar patrones que en ocasiones

no son visibles para el ser humano (Moine et al., [2011).

En este trabajo se recopilaron y analizaron datos relacionados con los intereses académicos
de estudiantes de licenciatura de la DACyTI, mediante la aplicaciéon de técnicas de Mineria“de
datos. El objetivo principal fue identificar los intereses de los estudiantes en torno a asignaturas

especificas, areas de especializacién (asignaturas optativas), temas de tesis, campos laborales
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vinculados al ejercicio profesional y preferencias en estudios de posgrado.

La investigacion se centrd en las etapas iniciales del proceso, que incluyeron el disefo y va-
lidacion de”un®instrumento de encuesta, su aplicacién para la recoleccién de datos, el analisis
exploratorio y‘el"preprocesamiento de la informacion, asi como la obtencion de resultados esta-
disticos preliminares:.

Este proyecto aportasmultiples beneficios en el ambito computacional, destacando principal-
mente en el desarrollo y. apliCacion de técnicas de mineria de datos para el andlisis educativo. En
primer lugar, promueve el uso de algoritmos de clasificacion supervisada y métodos de seleccion
de variables relevantes en uncontexto real, permitiendo validar su eficacia en la identificacién de
patrones relacionados con los interéses académicos de los estudiantes.

Ademas, fomenta la integracién de\procesos computacionales como el preprocesamiento de
datos, la reduccidén de dimensionalidad y la-evaluacién de modelos mediante métricas estandar,
lo cual fortalece las competencias técnicas.eniciencia de datos aplicada a la educacién. El flujo
de trabajo propuesto, desde la recoleccion de datesyhasta el analisis exploratorio y la modelacién,
puede ser replicado en otros contextos educativos.

Asimismo, este trabajo contribuye a la-generaciénde'conocimiento sobre como variables aca-
démicas, curriculares y personales influyen en’la toma'de decisiones estudiantiles, lo que puede
ser aprovechado en el desarrollo de sistemas inteligentes desrecomendacion académica o plata-

formas de apoyo a la orientacién vocacional.

1.2. Planteamiento del problema

1.2.1. Definicién del problema

En el ambito universitario, comprender los intereses académicos reales de los’estudiantes re-
sulta esencial para disefar programas educativos relevantes, fomentar el aprendizaje’y disminuir
los indices de desercion escolar. No obstante, dichos intereses tienden a ser variados, cam-
biantes, y en muchas ocasiones no se expresan de forma directa, lo que complica su deteccion
mediante métodos tradicionales de recoleccién y analisis de informacion.

A pesar de contar con mecanismos como entrevistas o cuestionarios directos, muchas veces
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los patrohes subyacentes en las preferencias estudiantiles pasan desapercibidos. Por ello, se
requiere“Uneenfoque que permita analizar grandes volumenes de datos de forma automatica para
detectar correlaciones y tendencias no evidentes a simple vista.

Este proyeeto_tiene como objetivo la creacion de un conjunto de datos a partir de encuestas
aplicadas a estudiantes de licenciatura de la DACyT], con la finalidad de implementar técnicas de
mineria de datos que./permitan identificar patrones ocultos en sus intereses académicos. El pro-
pdsito es proporcionar & ladinstitucién educativa una herramienta analitica que facilite la toma de
decisiones estratégicas en‘relacion con la oferta de cursos, diplomados y programas de posgrado,
alineandolos con los interesesreales de los estudiantes.

De esta forma, se espera que elaprovechamiento escolar aumente, que se disefien programas
mas atractivos y que se reduzca la taSa de abandono escolar, contribuyendo asi a una educacion

mas personalizada y eficaz.

1.2.2. Delimitacion de la investigacion

m Los datos seran recopilados de los alumnos de licenciatura que tengan al menos el 40 % de
avance curricular de las siguientes carreras: Ingenieria en Informatica Administrativa (I1A),
Ingenieria en Sistemas Computacionales (ISC), Licenciatura en Sistemas Computacionales
(LSC) y Licenciatura en Tecnologias de la<ihformacion (LT1), de la Division Académica de

Ciencias y Tecnologias de la informacion.

m Los datos de las calificaciones y la veracidad de los datos depende de las respuestas de los

alumnos en la encuesta.

1.3. Preguntas de investigacion

1. ¢Cuales son los patrones preliminares en el dataset construido a partir de.les_intereses

académicos de los alumnos de licenciatura?

2. ¢Que técnicas de Mineria de datos permiten encontrar los patrones antes mencionados

eficazmente?
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1.4. _Objetivo general

Realizarun @andlisis preliminar de los intereses académicos de estudiantes de licenciatura

aplicando mingria de datos.

1.5. Objetivos'especificos

1. Disenar el instrumenio*y aplicar la encuesta.
2. Crear un dataset de los‘intereses académicos de estudiantes de licenciatura.

3. Descubrir patrones preliminaressen el dataset creado.

1.6. Justificacion

Contar con un modelo basado en/os.intereses académicos de los estudiantes de licenciatura
permitira a la institucién ampliar y optimizar su oferta educativa. Esto incluye la creacién de nue-
VoS cursos optativos, talleres, diplomados y programas _de posgrado que respondan a las areas
de mayor interés identificadas. Asimismo, este Imodelo“pedra ser Gtil para revisar y actualizar
los contenidos de asignaturas existentes, incorparar nuevassfneas de especializacion, o fortale-
cer aquellas que resulten estratégicas segun las preferenciassdelhalumnado. En conjunto, estas
acciones contribuiran a una mejor alineacion entre la formacion“académica y las expectativas
profesionales de los estudiantes, asi como a una oferta mas atractiva, pertinente y flexible.

Darles la importancia pertinente a los intereses académicos de los alumnos permitird que ellos
tomen la iniciativa por estudiar un diplomado o un posgrado de su preferenciay. esto impactara
positivamente a la sociedad, ya que el formar buenos profesionales en especialidades de su
interés hara que sean buenos en sus trabajos, que puedan desarrollarse plenamenté en el &mbito
laboral y social.

Para la construccion del modelo fue necesario desarrollar un instrumento de recoleccién de
datos en forma de encuesta, con el cual se obtuvo un conjunto de datos (dataset) representativo.

Posteriormente, se llevé a cabo un proceso de preparacién y depuracion de los datos, asi como
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la identificacién de las variables mas relevantes, lo cual permitié estructurar adecuadamente la

informacionepara su analisis mediante técnicas de mineria de datos.

1.7. Metodologia utilizada

A continuacion, se describen los métodos y técnicas empleados durante el proceso de inves-

tigacion para alcanzar lgs objetivos propuestos.

1. Revisién y analisis de’la literatura. Se realizara una revision sistematica de la literatura
para conocer y entender los faétores en el interés académico de los estudiantes de licencia-
tura. La informacién sera consultada en articulos cientificos recientes y articulos considera-

dos clasicos en la literatura.

2. Disenar y validar una encuesta. Para‘recopilar los datos relacionados con los intereses
académicos de estudiantes de“licenciatura, se disenara la encuesta aplicando las metodo-
logias y normativas adecuadas+para-el caso,.asi como seleccionando las preguntas ade-

cuadas. La encuesta se validara con.los instrumentos correspondientes.

3. Recopilacion de los datos mediante la encuesta..Se aplicara la encuesta en la poblacion

especificada respetando los protocolos correspondientes.

4. Comprension de los datos recopilados. Se aplicaran téchicas estadisticas descriptivas y

de visualizacién de datos para un andlisis exploratorio y comprensién de los datos.

5. Preparacion de los datos. Se aplicaran técnicas de limpieza de datoss.tratamiento de datos
faltantes, transformacion de datos e ingenieria de atributos con el objetivo de preparar el

dataset para la etapa de modelado.

6. Descubrimiento preliminar de patrones. Se aplicaran técnicas para descubrir asociacio-

nes entre variables del dataset.

7. Analisis de los resultados. Se describiran los resultados obtenidos.
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Marco teorico

2.1,

Conceptos y teorias fundamentales de la investigacion

= Mineria de datos. Se puede definir griginalmente como el proceso de examinar grandes

cantidades de datos para descubrir nuevas-relaciones, patrones y tendencias importantes
(Cesar Pérez Lopez, 2007). La minerfa de datos emplea una combinacién de técnicas se-
miautomaticas de inteligencia artificial,-analisis estadistico, manipulacién de bases de datos
y representacién grafica, para descubririnformacion_que no se encuentra limpiamente de-

clarada en los datos (Martinez, 2001).

Aprendizaje automatico (Machine Learning). Es un areas@de la inteligencia artificial enfo-
cada en crear algoritmos y sistemas capaces de mejorar susdesempefo de manera auto-
noma. Su propésito principal es detectar regularidades en la infermacion del pasado para
construir modelos que faciliten la predicciéon de eventos o comportamientos futuros (LLevot,

2020).

En la Figura[2.1] se muestra una imagen de la relacién entre aprendizaje profundo, aprendi-

zaje automatico y la inteligencia artificial.



Capitulo 2. Marco teérico

Inteligencia
Artificial

Aprendizaje
Automatico

Figura 2.1. Representacion gréfica de la relacién@ rendizaje profundo, Aprendizaje automatico y la Inteligencia
artificial (?). §

= Redes neuronales. Una red ne w'l‘se §§como un conjunto de elementos de proce-
n

samiento de la informacién altame rco 0S, que son capaces de aprender con la

A2 -
informacién que se alimenta. Su prinz@aract ica es que puede aplicarse a un gran
numero de problemas que pueden ir desroble bomplejos reales a modelos teori-
cos sofisticados, tales como: reconocimiento de imagenes; reconocimiento de voz, analisis
y filtrado de senales, clasificacién, discriminacion, andlisis fimanciero, prediccion dinamica,

entre otros (César Pérez Lopez, [2007).

m Clustering. Consiste en encontrar grupos de datos que tengan ca@eristicas similares o

estén relacionadas entre si (Tan et al., [2006). Algunos tipos de agrupe@qto o clustering

son @
» Agrupamiento particional: Es la division de un conjunto de datos en sué ntos no

superpuestos, es decir se hacen diferentes grupos con los elementos de caraQtS)fsticas
similares (Tan et al.,2006). O

» Agrupacion jerarquica: Es un método de analisis de un conjunto de clusteres anidados

organizados como un arbol jerarquico. Existen dos tipos de agrupamiento jerarquico:
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las aglomerativas y las divisivas. Las aglomerativas consisten en un acercamiento as-
cendente, cada observacion inicia en su propio grupo y los pares de grupo son unidos
mientras uno sube en la jerarquia, hasta que al final del proceso todos los casos trata-
dos“estan englobados en un mismo conglomerado. Por otro lado, las divisivas consis-
ten en‘unfacercamiento descendente, todas las observaciones inician en un grupo y se

realizan divisiones mientras uno baja en la jerarquia (Berzal, 2025).

= Modelo predictivo. Ui'modelo predictivo es el resultado de un algoritmo que es entrenado
con datos para predecir lo gque se esta buscando en ese proyecto. Una vez entrenado el mo-
delo es probado varias veces-con los datos y da como resultado un prondstico, diagnostico

o clasificacién basada en los'datos.que entrenaron al modelo (Rojas, [2020).

= Dataset Son un conjunto de datos reeolectados durante la ejecucién de un proyecto de in-

vestigacion. Son utilizados para entreparial sistema que identifica patrones (Aliende, [2017).

= Random forest. El método random forest consiste en un modelo de prediccién formado por
varios arboles de decision del tipo, CART(Classification and Regression Trees), construidos
a partir de la técnica bootstrap. El algoritmo tomartm=conjunto de entrenamiento con n ob-
servaciones y mvariables, y de él genera.distintas muestras aleatorias con reemplazo. Para
cada muestra se entrena un arbol de decision, considerando Unicamente un subconjunto
aleatorio de las variables. Como resultado, se obtiene un_eonjunto de arboles entrenados
de forma independiente, lo que permite disminuir la varianza“y laumentar la capacidad de

generalizacion del modelo (Liu et al., 2012).

= J48. El algoritmo J48 es una implementacién en Java del algoritmo~C4.5, desarrollado por
Ross Quinlan, y ampliamente utilizado en el campo del aprendizaje autematico para resol-
ver problemas de clasificacion. Este algoritmo construye arboles de decisién’basandose en
la teoria de la informacién, utilizando la ganancia de informacién como criterio prineipal para
la seleccion de atributos en cada nodo del arbol. J48 es eficaz tanto con datos categoricos
como continuos, permite manejar valores faltantes, realiza poda posterior al entrenamiento
(post-pruning) para evitar el sobreajuste, y es capaz de generar reglas de decisién interpre-

tables. Su aplicabilidad abarca diversos campos como la medicina, la educacion, el comercio

10
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electrénico y el gobierno digital (Quinlan, [1993).

Pseudocodigo de C4.5/ J48
Algoritmo C4.5(D, A)

Entrada:

D: conjunto.de datos de entrenamiento
A: conjunto«de atributos disponibles

1. Si todas lasinstancias en D pertenecen a la misma clase: devolver una hoja con
esa clase.
2. Si A esta vacio0\D.esté vacio: devolver una hoja con la clase mayoritaria en D.
3. Para cada atributowa € A: calcular la ganancia de informacion normalizada (gain
ratio) al dividir D por.a.
4. Seleccionar el atributo dpest cON la mayor gain ratio.
5. Crear un nodo de decisiényque divida D segun los valores de apegt.
6. Para cada valor v € Valotes(apest):

- Crear el subconjunto Dy @D donde apest = v

- Llamar recursivamente a C4.5(D,,, A — {apest})

- Agregar el resultado como hijo del nodo actual.
7. Aplicar poda al arbol resultantef{epcional, incluida en J48).

= JRip. JRip (RIPPER) es uno de-los algoritmos mas basicos y populares. Las clases se
analizan en orden creciente de tamano, y se{genera un conjunto inicial de reglas para cada
clase utilizando el método de reduccidn de‘errores.incremental. JRip funciona tratando todos
los ejemplos de una determinada categoria‘en los datds,de entrenamiento como una clase, y
busca un conjunto de reglas que cubra a todes los miembras de dicha clase. Posteriormente,
pasa a la siguiente clase y repite el mismo proceso, hasta que todas las clases hayan sido

cubiertas (Rajput et al., [2011), la regla tiene la siguiente forma:

si(atrz'but01 < operador relacional > wvalor; < operador l6gico >
atributoo < operador relacional > wvalore < --%> )

entonces valor-deeisin

= OneR. Esta basado en el algoritmo ID3, donde la meta principal consiste en_ adquirir las
reglas de clasificacidén directamente desde el conjunto de datos de entrenamiento,'es_simple
y efectivo, de uso frecuente en el aprendizaje de automatico, utiliza un Unico atributospara
la clasificacién, el cual es el de menor porciento de error y se obtiene un conjunto de reglas

(Cardoso Garcia & Arza Valdes, 2017).

11
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m Chi-squared. La prueba de Chi-cuadrado de independencia, o Chi-cuadrado de Pearson,
es“Una prueba que utiliza tablas de contingencia para determinar si el patron observado
entre‘dos'variables categoricas en la tabla es lo suficientemente fuerte como para considerar
que dichas_variables estan relacionadas (dependen entre si) (Translational Interventional

Radiology, 2023).

= Information Gain. La Ganancia de Informacion (IG) esta basada en la entropia utilizada
en aprendizaje automatico para evaluar qué tan relevante es una caracteristica respecto a
la clase objetivo. Las caracteristicas con alta IG aportan mas informacién y suelen mejorar
la clasificacion. Sin embargo, /G no elimina caracteristicas redundantes, por lo que es ne-
cesario aplicar filtros adicionales. Su valor depende de la diferencia de informacion antes
y después de conocer un atributo, y»su valor maximo en problemas multiclase es 1 (Win &

Kham, 2019).

H(Class)* H(Attribute)-H (Class, Attribute)

donde:
H(Class): es la entropia de Shannon para una variable;
H(Class, Attribute): es una articulacion Entropia de Shannon para una variable X con una

condicién a Y.

= CFS. La Seleccién de Caracteristicas Basada en Correlaciéon (CFS) es una técnica de pre-
procesamiento que selecciona subconjuntos de atributos evaluandojqué tan bien estan co-
rrelacionados con la clase objetivo y qué tan poco estén correlacionades entre si. Su objetivo
es identificar caracteristicas relevantes y no redundantes para mejorar el rendimiento de los

modelos de aprendizaje automatico (Hall, [1999).

= Validacion. Se utiliza una técnica de cross-validation o validacion cruzada para probar la efi-
cacia de un modelo de Machine Learning. Este es un proceso de re-sampling (remuestreo)
que permite estimar modelos incluso con datos limitados. Se utiliza validacion cruzadaspara
comparar los resultados de los algoritmos de clasificacion y seleccionar de forma certera el

modelo que realice la prediccién con mayor precisién para un problema especifico. Es una

12



Capitulo 2. Marco teérico

derlas técnicas facil de comprender, facil de implementar y genera un minimo de sesgo que

otros.métodos (L. Laura & Baluartel [2017). Algunas técnicas de validacién cruzada son:

+ Train-Test: Consiste en dividir aleatoriamente la serie de datos. Una parte se usa para
entrenar)el modelo ML y la otra parte se usa para probarlo para su validacion. Nor-
malmente, del 70 % al 80 % del conjunto de datos se reserva para entrenamiento. El

20-30 % restante se utiliza para la validacion cruzada (scientest, 2025).

* K-Folds: La técnica K-Folds es facil de comprender, con respecto a otros enfoques de
validacion cruzada, restltando en un modelo con menos sesgo. Esto ayuda a garantizar
que todas las observacienes en el conjunto de datos original tengan la oportunidad de
aparecer tanto en el conjunto de entrenamiento como en el de prueba. Este es uno de

los mejores enfoques cuandodos datos de entrada son limitados (scientest, 2025).

= Matriz de confusiéon. Una matriz de confusion o tabla de contingencia es una herramienta
utilizada para evaluar el desempeno de_un-modelo de clasificacién. Se representa como
una tabla que compara las clasesireales con’las clases predichas por el modelo, permi-
tiendo identificar aciertos y errores en-as predieciones. En la tabla se muestra la matriz de

confusién creado con un modelo de clasificacion binaria.

Tabla 2.1. Matriz de confusion para una clasificacion binaria

Valor Real

Valor TP (Verdadero Positivo) FP (Falso Positivo)
Predicho FN (Falso Negativo) TN (Verdadero’Negativo)

donde:

TP = Verdadero positivo.
FP = Falso positivo.

FN = Falso negativo.

TN = Verdadero negativo.

m Accuracy. El accuracy (exactitud o precisién global) es una métrica utilizada para evaluar
el desempeno de un modelo de clasificacién. Indica qué proporcion de las predicciones del

modelo son correctas, considerando tanto las clases positivas como negativas.

13
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TP+ TN

Precision =
CSIOn = o b T PN+ FP L TN

donde:

TP = Verdadero positivo.
FP = Falso positivo.

FN = Falso negativo:

TN = Verdadero negativo.

Un valor cercano a 1 (0300 %) indica que el modelo clasifica correctamente la mayoria de
las instancias. Sin embargo; .m0 siempre es una métrica suficiente, especialmente cuando

hay clases desbalanceadas (parejemplo, 95 % de una clase y 5 % de otra).

Especificidad. La especificidad mide)la proporcién de los verdaderos negativos que se

identificaron correctamente en el.modelo.

TN

Especificidad= TN + FP

donde:
TN = Verdadero negativo.

FP = Falso positivo.

Sensibilidad. También conocida como recall o verdadero positivo rate, es una métrica que
evalla la capacidad de un modelo de clasificacién para identificar’correctamente las instan-
cias positivas. Es decir, mide el porcentaje de verdaderos positivos sebre el total de casos

gue realmente son positivos.

TP

SenS|b|I|dad — m

donde:
TP = Verdadero positivo.

FN = Falso negativo.

14
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= Kappa. El indice Kappa de Cohen, mide la coincidencia de la prediccion con la clase real (1

significa que ha habido coincidencia absoluta)

— P(E)

P(O
Kappa = 1—- P(E)

| ~—

donde:
P(O): proporcién de concordancia observada.

P(E): proporcion esperada de veces que k coincidencia es evaluada

m Accuracy balanceado. Balanced Accuracy (Precisidn Balanceada), es una métrica de eva-
luaciéon que promedia la sensibilidad (también conocida como recall o true positive rate) de
cada clase. Es especialmente uiil'cuando las clases estan desbalanceadas, ya que evita

gue una clase mayoritaria domine la'mgtrica.

TN TP

Precisi | v
recision‘balanceada TN+ FP + 55 N

donde:

TP = Verdadero positivo.
FP = Falso positivo.

FN = Falso negativo.

TN = Verdadero negativo.

= Validaciéon de un instrumento de investigacion La validacion de.un instrumento es el
proceso mediante el cual se evalla si un cuestionario, prueba, escala u otra herramienta
de medicion realmente mide lo que pretende medir y lo hace de forma prec€isa, coherente y
adecuada para el contexto en el que se va a aplicar. En términos simples, busca.comprobar

que el instrumento es valido y confiable. Existen diferentes tipos de validez:

» Validez de contenido: Evalla si los items cubren de manera completa y representativa
todas las dimensiones del concepto que se quiere medir.
+ Validez de criterio: Compara los resultados del instrumento con un criterio externo o

una medida ya validada.

15
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* Validez de constructo: Verifica si el instrumento realmente refleja el concepto tedrico

subyacente, usando analisis estadisticos como el analisis factorial.
La validagion incluye:

1. Revisién de expertos (validez de contenido).
2. Prueba piloto para ajustar items.
3. Andlisis de confiabilidad (ej. Alfa de Cronbach).

4. Andlisis factorial parayverificar la estructura interna.

2.2. Literatura relacionada

La mineria de datos y el ML en el ambito académico ha sido aplicado a diferentes areas,
destancando el rendimiento académico, lasdesercién estudiantil, entre otros. A continuacion, se
muestran algunos de los estudios relacionados-alpresente trabajo.

Los autores de “Técnicas de Machine Learning“aplicadas a la evaluacion del rendimiento y a
la prediccién de la desercion de estudiantes universitarios” (Cruz et al., |2022) recopilaron datos
de mdltiples fuentes que contienen informacién sobre 54 atributos distintos de cada estudiante.
Estos datos muestran que muchos factores, como'los académicos, demogréficos, psicolégicos,
de salud, entre otros, influyen significativamente en el abandon® escolar, algunas de las técnicas
que analizaron son Naive Bayes, Maquina de Vectores de Soporté (SVM), Arboles de Decision,
Redes Neuronales, K-Nearest Neighbors (k-NN), Regresion Logistica, Bagging y Boosting.

Por otro lado, (Alsayed et al., 2021) aplicaron técnicas de Aprendizaje’supervisado para la se-
leccidn de la especialidad de pregrado adecuada por parte de los estudiantes. En este articulo se
muestran varias técnicas de ML, Arbol de decision, Clasificadores de arboles adicionales (Extra
tree classifiers (ETC)), Bosques aleatorios (Random Forest), Clasificadores de aumento de gra-
diente (Gradient Boosting Classifiers (GBC)) y Maquina de vectores de soporte (Support Vector
Machine (SVM)), estos fueron probados para predecir la especialidad de pregrado correcta.de los
estudiantes antes de la admision en el nivel de pregrado basado en los mercados laborales actua-
les y la experiencia. En este estudio, la base de datos contiene 216 registros de estudiantes y*19

caracteristicas de entrada, este conjunto de datos fue publicado en Kaggle, después convirtieron
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esos datos en un formato que fuera aceptable para los modelos de ML. Posteriormente aplicaron
varias téCnicas de aprendizaje supervisado a el conjunto de datos y las evaluaron utilizando un
método de‘validacién cruzada de 10 pliegues. Los hallazgos mostraron que RF y GBC predicen
los campos deestudio de los estudiantes con una precisidén de 0,75 %y 0,61 %, respectivamente.
Los resultados indiean que RF y GBC son los clasificadores mas apropiados para integrar en el
sistema de recomendacién de campo inteligente para predecir campos adecuados para los es-
tudiantes de acuerdo con_el' mercado laboral, porque el rendimiento de estos clasificadores es
bueno con menos datos de-eapacitacion.

Por su parte (Rodriguez-Maya et al., |2017) presentan un modelo de clasificacién para predecir
la desercion de los alumnos de upiversidades en México, a partir de la informacién recolectada
del estudiante, (como sus calificacianes) y los puntos obtenidos en el examen de ingreso a la
institucién EXANI-II, el cual evalta diférentes factores, personales, académicos, sociales, entre
otros. Se realizd un caso de estudio paraevaluar este modelo, cuya precision fue del 86 %. El
modelo de clasificacion utiliza una metodologia.de“Mineria de datos, para aprender modelos ba-
sados en Arboles de decision. Se utilizéh taso de€studio del Instituto Tecnolégico de Zitacuaro
con informacion de generaciones del 20102015 y 2041-2016.

En otros paises también se han utilizado técnicas de”ML para abordar el problema, tal como
(Zumarraga et al., [2017) se muestran resultados alcanzados.per la Universidad Politécnica Sale-
siana de Ecuador, donde construyeron y validaron una herrami€nta propia para la evaluacién de
preferencias e intereses profesionales. La muestra fue de 1027 aspirantes, 48,31 % de mujeres y
un 51,69 % de hombres, entre los 17 a 25 afos. Para este estudio se realizé un Cuestionario de
Intereses Profesionales (CIPRO-UPS), y la técnica estadistica de anélisis.de varianza (ANOVA),
para conocer el rendimiento académico. Para conocer los intereses profesionales, se realizé la
CIPRO-UPS y se aplicd Analisis Factorial Confirmatorio (AFC).

Finalmente, (Romero et al., 2015) utilizan técnicas de ML para predecir el rendimiento aca-
démico de los alumnos de Ingenieria Civil en Informética de la Universidad Bio de Chile, donde
desarrollé una herramienta de software que utiliza la técnica k-Nearest Neigbors para.clasificar
variables nominales. Asimismo, lograron alcanzar niveles de acierto aceptables en el mejor de los

casos, con un acierto del 60 % e indices de error cuadratico medio del 0.4.
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Diseno del‘instrumento y conjunto de

datos obtenidos

3.1. Instrumento

Debido a que actualmente no se encontr6 un inStrumento completo y especifico para conocer
los intereses académicos de estudiantes de licenciatura.de la DACyTI, se disefid una encuesta
para cada una de las 4 carreras activas de la Division, |as ctales constan de 24 a 27 reactivos de-
pendiendo del area de interés que el alumno seleccione.Las cuatro carreras activas en la DACYTI

son las siguientes:

—_

. Licenciatura en Tecnologias de la Informacion (LTI).

2. Licenciatura en Sistemas Computacionales (LSC).

w

. Ingenieria en Sistemas Computacionales (ISC).

4. Ingenieria en Informatica Administrativa (l1A).

La encuesta esta disefiada en diferentes secciones con base en el mapa currictlarde ca-
da una de las carreras. En primer lugar consta de una seccién general con 15 reactivos; donde
se cuestiona porque eligié la carrera que esta cursando, su formacién a nivel bachillerato, si-ac-

tualmente se encuentra laborando, por cual modalidad le gustaria titularse, si esta interesado en
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estudiarina maestria, diplomados, certificaciones, entre otros. La siguiente seccion disefiada fue
la especifica, donde puede variar de 4 a 6 secciones mas ya que el mapa curricular de las carre-
ras son diferentes, esta seccidon se centr6 en los intereses académicos especificos en el area que
los estudiantes'seleccionaran. En este apartado se cuestiona su lenguaje de programacion favo-
rito, calificacion académica en el area de interés seleccionada, si ha reprobado alguna asignatura
relacionada al area seleccionada, porqué le interesa esa area, entre otras.

Las secciones adicionales.eh el area especifica que se mencion6 anteriormente son las siguien-

tes:

1. Redes.
2. Programacion.
3. Ingenieria de software.

4. Tratamiento de la informacion«(Disefio, Modelado, Programacién y Administracién de Base

de datos).

5. Entorno Social (Contabilidad, Normatividad infofmatica, Derechos Humanos, Presupuestos,

entre otras).

6. Interaccién hombre-maquina.

La mayoria de las preguntas son de opcién multiple, en dondeflastespuestas se enumeraron,
para asi poder extraer ese digito y ser analizado en los experimentos.

Una vez disenado el cuestionario, se procedié a validar su contenidosmediante juicio de ex-
pertos. Para ello, dos especialistas en ciencias computacionales evaluaron la relevancia, claridad
y pertinencia de cada item.

Posteriormente la validacién, estos se enviaron al Comité de Etica de la UJAT para que fuera
revisado y asegurarse asi de que no se comprometen datos de informacién personal de los es-
tudiantes. El resultado fue Aprobado con recomendaciones acerca de que al crearse en Goeogle
Forms, no se recopilaran los correos electrénicos, para que la participacion de los estudiantes

estuviera consentida bajo anonimato.
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En este sentido, se crearon las 4 encuestas en Google Forms respetando cada una de las
observaciones del comité de ética, para no comprometer informacion personal de los estudiantes.
La encuesta_se, aplico a 152 estudiantes de la DACyTI correspondientes a las carreras de llIA,
ISC, LSC y LTFI; especificamente a los estudiantes que contaran a partir del 40 % de avance
curricular durante elperiodo 2023-A, esto debido a que, en esta fase de su formacion académica,
los estudiantes poseen una experiencia mas consolidada dentro de su plan de estudios, lo que
les brinda una perspectivaimas clara y definida respecto a sus intereses académicos, areas de

afinidad y posibles trayectorias.profesionales.

3.2. Datos obtenidos

Los datos obtenidos por las encuestas_fueron guardados en 4 archivos CSV, uno por cada
carrera. Todas las respuestas eran obligatorias por lo cual no se podia omitir ninguna pregunta.
Los nombres de los atributos obtenidos eran las preguntas completas del cuestionario. Debido a
que la encuesta estaba dividida en sectiones y en laspregunta especifica solo podian seleccionar
un area de interés, las demas preguntas de'las otras aréas quedaban en blanco.

En la Tabla siguiente tabla se muestran‘lossnombres/de los atributos del conjunto de datos

original.

Tabla 3.1. Tabla de la relacion de preguntas incluidas enila encuesta.

Nombre del atributo:

Marca temporal

Género

Edad

Semestre

1. ¢ Por qué elegiste esta carrera?

2. ;Qué formacién académica o experiencia profesional previa posees de la carrera@ue

estas cursando?

3. ¢ Qué capacitacién o equivalente cursaste en el bachiller?

4. ;Qué serie o bloque cursaste en el bachiller?
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5.% Queé tanta informacion tenias antes de elegir tu carrera?

6. ¢ Actualmente en qué area estas laborando?

7. Incluso’si-no te pagaran por lo que estds haciendo, ¢podrias seguir haciéndolo por

gusto?

8. {Qué métoda de aprendizaje te funciona mejor?

9. ¢ En qué tipo de actividades extracurriculares te gustaria participar en el futuro?

10. ;,Por qué modalidad\te gustaria titularte?

11. ¢ Qué tipo de actividades académicas te resultan mas interesantes?

12. De las siguientes opciones,% qué preferirias obtener adicional al titulo como parte de

tus estudios?

13. ¢ En qué tipo de organizacidn te gustaria trabajar en el futuro?

14. ; Cudntas veces has solicitado convenio?

15. ¢ Qué maestria te gustaria.€studiar en la DACYTI?

16 ¢Qué area de sistemas computacionales te’interesa mas, de acuerdo con el mapa

curricular correspondiente?

1. Explica brevemente las razones de tu respuestaanterior.

. ¢, Cudl es tu experiencia previa en redes?

. ¢, Te interesa la investigacion en redes?

. ¢ Cuadles de las siguientes areas te resultan interesantes o i€ gustaria aprender mas?

. ¢, Te gustaria seguir estudiando redes al concluir tu licenciatura?

. ¢, Qué aspecto del area de redes te motiva?

. ¢, Cual es tu calificacién promedio en redes? (Numero entero entre 5y 10).

O I N || 0|~ DN

. ¢ Cuantas veces has reprobado asignaturas del area de redes?

—_

. Explica brevemente las razones de tu respuesta anterior.

. ¢ Cual es tu experiencia previa en programacion?

. ¢ Te interesa la investigacién en programacion?

. ¢ Cuadles de las siguientes areas te resultan interesantes o te gustaria aprender mas?

(62 BN I~ N B @S B I \ V)

. ¢, Cual es tu lenguaje de programacion favorito?
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%, Je"gustaria seguir estudiando programacién al concluir tu licenciatura?

. ¢ Qué'te motiva del area de programacién?

. ¢, Cual es.tu calificacién promedio en programacién? (Numero entero entre 5y 10).

© [0 | N | O

. ¢ Cuantas.weces has reprobado asignaturas del area de programacion?

—_

. Explica brevemente las razones de tu respuesta anterior.

. ¢, Cudl es tu experiencia previa en Ingenieria de software?

. ¢, Te interesa la investigacion en Ingenieria de software?

. ¢ Cuadles de las siguientes areas te resultan interesantes o te gustaria aprender mas?

. ¢, Cudl es tu lenguaje de programacion favorito para desarrollar software?

. ¢, Te gustaria seguir estudiande~Ingenieria de software en el futuro?

. ¢, Qué te motiva del area de Ingenieria de software?

. ¢, Qué metodologia de desarrollo de software te interesa mas?

© [0 | N | [0 | B~ |W |

. ¢ Qué tipo de herramientas de software te.gustaria aprender a utilizar?

10. ¢ Cudl es tu calificacion promedigen Ingenieria de software? (Nimero entero entre 5

y 10).

11. ;Cuantas veces has reprobado asignaturas del-area de Ingenieria de software?

1. Explica brevemente las razones de tu respuesta anterior,

. ¢, Cual es tu experiencia previa en el area de Tratamientede informacion?

. ¢ Te interesa la investigacién en el area de Tratamiento de informacion?

. ¢ Cuadles de las siguientes areas te resultan interesantes o te ‘gustaria aprender mas?

. ¢, Qué tipo de bases de datos te interesa mas?

. ¢ Qué lenguaje de programacion te gusta mas para programar bases de datos?

. ¢, Te gustaria seguir estudiando bases de datos en el futuro?

. ¢ Qué te motiva del area de Tratamiento de Informacién?

© |0 (N O | 0|k~ |W (N

. ¢, Qué metodologia de modelado y disefio de bases de datos te parece mas interesan-

te?

10. ¢,Cual es tu calificacién promedio en el area de Tratamiento de Informacién? (Niumero

entero entre 5y 10).
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11, ¢, Cuantas veces has reprobado asignaturas del area de Tratamiento de Informacién?

1. Explica brevemente las razones de tu respuesta anterior.

¢, Cual es.tu experiencia previa en el area de entorno social?

¢ Te interesa la investigacién en el area de entorno social?

2.
3.
4. ;Cudles de las siguientes areas te resultan interesantes o te gustaria aprender mas?
5. ¢Qué herramienta digital te gustaria aprender a usar para trabajar en el area del

entorno social en tecnolegias de la informacién?

6. ¢ Te gustaria seguir estudiando el entorno social en tecnologias de la informacién en

el futuro?

7. ¢ Qué te motiva del area de entgrfio social?

8. ¢ Qué metodologia de trabajo en’el area del entorno social en tecnologias de la infor-

macion te parece mas interesante?

9. ¢ Cudl es tu calificacion promedio en el area.de entorno social? (Nimero entero entre

5y 10).

10. ;,Cuantas veces has reprobado asignaturas del'area de entorno social?

1. Explica brevemente las razones de tu respuesta.anterior.

. ¢, Cudl es tu experiencia previa en el area de'Interaceion.hombre-maquina?

. ¢, Te interesa la investigacion en el area de Interaccion hembre-maquina?

. ¢, Te gustaria seguir estudiando la Interaccion hombre-maquina en el futuro?

2
3
4. ;Cudles de las siguientes areas te resultan interesantes o i€ gustaria aprender mas?
5
6

. ¢, Qué tecnologias te gustaria aprender a usar para trabajar en el'aréa.de la Interaccion

hombre-maquina?

7. ¢ Qué te motiva del area de la Interaccion hombre-maquina?

8. ;Qué areas de la inteligencia artificial te parecen mas interesantes?

9. ¢ Qué tipo de proyectos te gustaria desarrollar en el futuro en el area de la inteligencia

artificial?

10. ¢ Qué lenguajes de programacion te gustaria aprender para trabajar en el area de Ia

inteligencia artificial?
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11, ¢€ual es tu calificacion promedio en el &rea de Interaccion hombre-maquina? (Nu-

mero entere entre 5y 10).

12. ;Cuantas veces has reprobado asignaturas del area de Interaccibn hombre-

maquina?

¢Qué area de la\Informatica Administrativa te interesa més, de acuerdo con el mapa

curricular correspondiente?

¢ Qué area de la tecnologia de la informacién te interesa mas, de acuerdo con el mapa

curricular correspondiente?
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Capitulo 4

Preprocesamiento y descripcion del

conjunto de datos

4.1. Conjunto de Datos

El conjunto de datos obtenido en las(encuestas@plicadas a los estudiantes de la DACyT], tiene
como obijetivo principal el minado preliminar para conocer los intereses académicos de estudian-
tes de licenciatura, en donde se toman en cuefitavariabléssmuy importantes como su capacitacién
y bloque previo a la licenciatura, genero, sexo, enire otras.

El conjunto de datos tiene un total de 81 variables y 152 instancias (estudiantes), el tipo de
datos de las variables es entero y caracter. Para que el nombre de\las variables no fuera tan
extenso se modificaron los nombres de manera que se entienda la pregunta, pero resumida. En

la tabla [4.] se puede observar el nombre de las variables ya modificadas y su tipo de datos.

Tabla 4.1. Tabla de los atributos del dataset y su tipo de datos.

No. de atributo Nombre del atributo Tipo de dato
2 Genero Character

3 Edad integer

4 Semestre integer

5 RazonEleccion character
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6 FormacionPrevia character
7 CapacitacionPrevia character
8 BloquePrevio character
9 InfoDisponible character
10 Areal.abora character
11 PorGusto character
12 MetodoAprende character
13 ActExtraGur character
14 ModTit character
15 ActAcadinteres character
16 AdicionalTitulo character
17 TipoOrg character
18 NumConvenios character
19 MaestriaPrefiere character
20 Arealnteres character
21 1Razones character
22 2ExperienciaPRedes character
23 3TelnteresalnvestigacionRedes character
24 4AprenderMas character
25 5ContinuarEstRedes character
26 6QueTeMotivadeRedes character
27 7CalificacionRedes character
28 8VecesReprobadasRedes character
29 1Razones Character
30 2ExperienciaPreviaProgramacion character
31 3TelnteresalnvestigacionProgramacion character
32 4AprenderMas character
33 5LenguajesProgramFav character
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34 6ContinuarEstProgramacion character
35 7QueTeMotivaProgramacion character
36 8CalificacionProgramacion character
37 9VecesReprobadasProgramacion character
38 1Razones character
39 2ExperienciaPrevialngSoftware character
40 3TelnteresalnvestigacionEnElAreaDelngSoftware character
41 4AprenderMas character
42 5LenguajePrgramFavPDesarrollarSoftware character
43 6ContinuarEstingSoftware character
44 7QueTeMotivalngSoftware character
45 8QueMetodologiaDesarrolloSoftwareTelnteresaMas character
46 9QueTipoDeHerramientasDeSoftwareAprenderias character
47 10CalificacionIngSoftware character
48 11VecesReprobadasingSoftaware character
49 1Razones character
50 2ExperienciaPreviaTratamientoDelalnfo character
51 3TelnteresalnvestigacionEnElAreaTratamientoDelnfo character
52 4AprenderMas character
53 5QueTipoDeBDTelnteresaMas character
54 6LenguajePrgramFavPProgramarBD character
55 7ContinuarEstBD character
56 8QueTeMotivaTratamientoDelnfo character
57 9QueMetodologiaDeModeladoYDisenoBDTelnteresaMas “|«Character
58 10CalificacionTratamiendoDelnfo character
59 11VecesReprobadasTratamientoDelnformacion character
60 1Razones character
61 2ExperienciaPreviaEntornoSocial character
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62 3TelnteresalnvestigacionEnElAreaEntornoSocial character

63 4AprenderMas character
5QueHerramientaDigital TelnteresaMasPTrabajar

64 character
EnAreaEntornoSocialEnTl

65 6ContinuarEstEIEntornoSocialEnTecnologiasDeLalnfo character

66 7QueTeMotivaEntornoSocial character
8QuéMetodologiaDeTrabajoEnEIAreaEntornoSocial

67 character
EnTITelnteresaMas

68 9CalificacionEntornoSocial character

69 10VecesReprobadasEntornoSocial character

70 1Razones character

71 2ExperienciaPrevialnteraccionHombreMaquina character
3TelnteresalnvestigacionEnElArealnteraccionHombre

72 character
Maquina

73 4AprenderMas character

74 5ContinuarEstLalnteraccionHombreMaquina character
6QueTecnologiasTelnteresaMasPTrabajarEnArea

75 character
InteraccionHombreMaquina

76 7QueTeMotivaDelArealnteraccionHombreMaquina character

77 8QueAreasDelnteligenciaArtificial TeInteresaMas character

78 9TipoProyectosPDesarrollarEnlA character

79 10LenguajePrgramFavPTrabajarEnlA character

80 11CalificacionlnteraccionHombreMaquina character

81 12VecesReprobadasinteraccionHombreMaquina character

Como se puede observar la mayoria de las variables son de tipo caracter.
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4.2. _Preprocesamiento

Para poder utilizar el conjunto de datos obtenido mediante las encuestas, primero se realizé un
analisis exploratorio, posteriormente, se unieron los cuatro archivos en un solo conjunto de datos
para iniciar con los/experimentos. Es importante mencionar que las encuestas estaban divididas
por secciones, |0 que generaba la presencia de celdas en blanco dependiendo de la eleccion que
los estudiantes hicieron.respecto a su area de interés. Estas celdas en blanco no eran valores
faltantes, ya que los estudiantes solo podian elegir un area de interés. Sin embargo para que no
afectara a los experimentos(y se pudieran trabajar los datos, se le asigno el numero 99 como
valor centinela, y de esta manera.poder identificar esas celdas como no aplicable, evitando asi
que estas observaciones fueran intefpretadas errbneamente durante el analisis.

En el nuevo conjunto de datos se‘agreg6 un atributo que fue llamado como Lic de tipo nu-
mérico, donde almacena la licenciatura que‘esta cursando el estudiante, en este caso son: 1=IIA,
2=ISC, 3=LSC, 4=LTI. Todo esto para poder realizar experimentos en rstudio, utilizar el dataset
correctamente y poder identificar los datos analizados por carrera. De igual manera se extrajo el
primer digito de cada respuesta para quedarnos con‘indataset namerico, y se cambiaron a tipo
factor los atributos Arealnteres y Genero, en‘donde Afealnteres es nuestra variable predictora,
el atributo Lic se mantiene con el tipo numéricosylos atributos restantes se cambiaron a entero.
Se omite el atributo MarcaTemporal, ya que este almacena lasfecha y hora en que el estudiante
respondié la encuesta.

De igual forma se omitieron las preguntas abiertas, ya que algunos modelos requieren que
todos los valores sean numericos, en este caso eran 6 preguntas abiertas,.cada una corresponde
al area de interés seleccionada, en la que se solicitaba explicar la razén devporqué le interesaba

esa area. Por lo tanto, el dataset quedé constituido con 75 atributos o variables?y 152 instancias.
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Figura 4.1. Diagrama de flujo para ilustrar el tratam yq‘ue se c0 a los datos y el dataset final para los experi-

mentos. Oo 6

Los resultados obtenidos en la encuesta con respecto a gunta del area de interés con-

forme el mapa curricular se muestra en las graficas siguientes.
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¢QUé area de la Informatica Administrativa te interesa mas, de acuerdo al mapa curricular

correspondiente?
32 respuestas

® 1 Redes.

@ 2.Programacion.

@ 3.Ingenieria de software.

@ 4.Tratamiento de Informacion (Disefio,
modelado y programacion de base de
datos).

@ 5.Entorno social (Mercadotecnia,
Auditoria de TI, etc.).

@ 6.Interaccién hombre-maquina

Figura 4.2. Grafica de los resultados obtenidos del area de interés de los estudiantes de la lIA.

En la grafica se puede observar gue €l area que mas les interesa a los estudiantes de
la licenciatura en informatica administrativa es el entorno social, es decir todo lo relacionado con

mercadotecnia, publicidad, administragion, contaduria, entre otros.

¢Qué area de sistemas computacionales te.interesa més, de acuerdo al mapa curricular

correspondiente?
103 respuestas

@ 1. Redes.

@ 2.Programacion.

@ 3.Ingeniéria de software.

@ 4.Tratamiento de Informacion (Disefio,

modelado ysprogramacion de base de
datos).

@ 5.Entorno sociél (Mercadotecnia,
Auditoria de Th.etc.).

@ 6.Interaccién hombre-méguina

Figura 4.3. Gréafica de los resultados obtenidos del area de interés de los estudiantes de la |SC:

En la gréafica se muestra la respuesta de los estudiantes de la ingenieria en sistemas
computacionales, donde el area de mayor interés es el de la programacién y el de menor interes

es el de Interaccién hombre-maquina.
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¢QUEé area de sistemas computacionales te interesa mas, de acuerdo al mapa curricular
correspondiente?

A
11 respue

@ 1.Programacion.

@ 2.Ingenieria de software.

@ 3.Tratamiento de Informacién (Disefio,
modelado y programacion de base de
datos).

@ 4.Entorno social (Contabilidad,
normatividad informatica, derechos
humanos, etc.).

%

Figura 4.4. Gréfica de los resulta@)tenidos del area de interés de los estudiantes de la LSC.

En la Figura se puede observar SI area de mayor interés de los estudiantes de la
licenciatura en sistemas computaci es es programacion y la que menos porcentaje de interés

muestra es Tratamiento de la informacién, todo lo’relacionado con las Bases de datos.

P !O‘
¢Qué area de la tecnologia de la informacion %resa @de acuerdo al mapa curricular

correspondiente?
6 respuestas .

® 1.Red

® 2.P@acién.

@ 3.Ingenieria.de software.

@ 5.Entornos ercadotecnia,

Auditoria de ®.).

Figura 4.5. Grafica de los resultados obtenidos del area de interés de los estudiantes de la Li d\

Q

En la Figura [4.5] se puede observar que el drea de mayor interés de los estudiantes @a
4

licenciatura en tecnologias de la informacion es programacion.
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Finalmente podemos observar en una grafica general con los resultados de las 4 carreras que

la may de interés es la programacion, seguida por el Entorno social.

/$
L AREA DE INTERES

®1TERACCI()N HOMBRE-MAQUINA

/‘

R
ENTO wOCIAL
0

TRATAMIENTO DE LA

INFORMACION ‘
PROGRAMACION
INGENIERIA DE
SOFTWARE
Figura 4.6. Grafica de los resultados obteni Jel area 'de’interés académico de los estudiantes de la DACyTI.
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Capitulo 5

Experimentos y Resultados

En este capitulo se presentan losiexperimentos realizados como parte del proceso de analisis
de datos para la identificacién de los intereses académicos de los estudiantes de licenciatura.
Con base en el conjunto de datos previamente construido a partir de encuestas aplicadas, se
aplicaron diversas técnicas de mineria de dates-que incluyeron tanto métodos de seleccion de
atributos como modelos de clasificacion:

El objetivo principal de estos experimentos,fue evaluar el desempefio de diferentes algorit-
mos y métodos de seleccién de atributos tip0o filtros, consel fin de determinar cuales permiten
identificar de manera mas efectiva los patrones_ocultos en Jas preferencias académicas de los
estudiantes. Por lo tanto, se utilizaron métodos filtros como: Ghi-squared, Information gain, CFS
y Random forest importance, asi como los clasificadores Support Vlector Machines (SVM) (con
distintos kernels, Random forest, J48, JRip y OneR.

A lo largo del capitulo se describe la metodologia experimental, |0s” criterios de evaluacion
utilizados, y se analizan los resultados obtenidos con cada técnica. Finalmentey se discuten los
hallazgos mas relevantes y su posible aplicacién en la mejora de la oferta educativa de la institu-

cién.
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5.1. _Experimento #1: Utilizando las primeras 20 variables del con-

junto de datos

El objetivo‘deeste experimento fue identificar las areas de interés de los estudiantes de licen-

ciatura utilizandoas*espuestas de la seccion del area general de la encuesta.

5.1.1. Datos

El conjunto de datos utilizado en esta seccion es el dataset obtenido mediante las encuestas,
el cual contiene 152 instancias. Se utilizaron para este experimento Unicamente los primeros 20
atributos del dataset obtenido, ya que_estos corresponden a las preguntas del area general de las
encuestas.

La variable predictora es la pregunta especifica #20 “area de interés”. Para este experimento la
variable areaInteres se divide en 2 clases:laclase 0 para el area de interés de Entorno social y la
clase 1 para las areas tecnoldgicas que-son: Programacion, Redes, Interaccién hombre-maquina,

Ingenieria de Software y Tratamiento de la/informacion.
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Tabla 5.1. Tabla de los atributos utilizados en el experimento 1 y su tipo de datos.

| Nombre del atributo | Tipo de dato |

Genero Factor
Edad Integer
Semestre Integer
Lic Numeric
RazonEleccion Integer
FormacionPrevia Integer
CapacitacionPrevia Integer
BloquePrevio Integer
InfoDisponible Integer
Arealabora Integer
PorGusto Integer
MetodoAprende Integer
ActExtraCur Integer
ModTit Integer
ActAcadInteres Integer
AdicionalTitulo Integer
TipoOrg Integer
NumConvenhios Integer
MaestriaPrefiere Integer
Arealnteres Factor

5.1.2. Diseiio experimental

Para este experimento se utilizaron Arboles de decisién.con diferentes algoritmos, tales co-
mo: JRIP, J48, OneR, y Random forest, con la finalidad de predecir el drea de interés de los
estudiantes y por su facilidad de interpretacion.

En la Figura se puede observar el proceso que se llevo a cabe’para la creacién de cada
uno de los modelos. Como se mencion6 anteriormente, se utilizaron los primeros 20 atributos del
dataset para crear cada modelo, se utilizaron dos terceras partes de los datos para entrenamien-
to de cada modelo y una tercera parte para evaluar el rendimiento del modeld."Se aplic6 cada
clasificador de manera independiente y se evalué el rendimiento de los modelos, para gvaluarlos
se tomaron en cuenta las métricas de rendimiento: accuracy, sensibilidad, especificidad,ckappa y
accuracy balanceado.

Posteriormente por cada modelo realizamos 50 ejecuciones utilizando diferentes semillas-por

cada ejecucién para obtener diferentes resultados, identificando el valor minimo, maximo y la
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mediana’
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Max Métricas 50
D
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Figura 5.1. Diagrama de flujo del proceso de los datos en el experimento 1, clasificadores"y.métricas.

En la Tabla[5.2] se muestra el rendimiento de los modelos utilizando las métricas ya'menciona-
das, en donde se puede observar que el mejor rendimiento en el accuracy balanceado lo‘ebtiene
el clasificador J48. Random forest, JRip y OneR predicen muy bien la clase positiva, mientras

que la clase negativa no muestra resultado. Sin embargo, J48 si predice ambas clases y tiene un
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accuracy balanceado de 71.30 %.

Tabla 5.2. Medidas de rendimiento de los clasificadores usando las primeras 20 variables.

Clasificador, | Accuracy | Especificidad | Sensibilidad | Kappa | Accuracy balanceado
Random forest 0.9 1.0 0.0 0.0 0.5
J48 0.8833 0.9259 0.5000 0.396 0.7130
JRIP 0.9 1.0 0.0 0.0 0.5
OneR 0.9 1.0 0.0 0.0 0.5

En este experimentotambién se utilizaron los métodos filtros CFS, Chi-squared, Information

gain'y Random forest, para‘obtener variables relevantes. En la Figura 5.2 se puede observar los

resultados de los filtros aplicados al‘conjunto de datos, en donde una de las variables relevantes

es el Género.

Dataset Interés
Académico.
20WVariables

152 instancias

|

Filtro CFS

Filtro Chi Filtro
S —— Information
G Gain

Una variable

Filtro Random
Forest

14 variables

Figura 5.2. Variables relevantes obtenidas mediante los métodosfiltro.

Las variables relevantes encontradas por los métodos filtro son las siguientes:

= Variables relevantes encontradas por el filtro CFS:

1. Genero

= Variables relevantes encontradas por los filtro chi-squared e information gain:

1. Genero
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= Variables relevantes encontradas por el filtro random forest:

1¢ ArealLabora

\o}

. BloguePrevio
3. RazonEleecion
4. Lic
5. MaestriaPrefiere
6. ActAcadlInteres
7. ActExtraCur
8. InfoDisponible
9. Edad
10. AdicionalTitulo
11. PorGusto
12. CapacitacionPrevia
13. TipoOrg
14. Genero
15. NumConvenios
Como podemos observar en el listado anterior, la variable relevante encontrada por los méto-
dos filtros en comun es la de Genero, esto sugiere que, en el contexto analizado las diferencias de
género podrian estar asociadas a variaciones en el rendimiento o en la gleccion de trayectorias
académicas, lo que abre la posibilidad de explorar desigualdades o patrones diferenciados en la
poblacion estudiada. Por otra parte, el método random forest selecciond un conjunto mas amplio
de variables, como Area laboral, Bloque previo, Razén de eleccion, Edad, entre otrassDesde una
perspectiva pedagdgica, estas variables pueden interpretarse como indicadores que reflejan tanto
factores personales, como formativos y motivacionales. Su relevancia en la prediccién indicaque

el rendimiento estudiantil y la eleccién de programas no solo dependen de aspectos académicos,

sino también de experiencias previas y preferencias individuales.
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Tabla 5.3. Valor maximo, minimo y la mediana del accuracy obtenido al ejecutar cada modelo 50 veces.

Clasificador Maximo Minimo Mediana
Random forest | 0.9166667 | 0.8833333 0.907

J48 0.9166667 | 0.7333333 | 0.8523333
JRIP 0.9 0.7166667 | 0.8683333
OneR 0.9 0.7833333 | 0.8843333

En la tabla[5.3| se'puede observar que random forest obtuvo la mediana de accuracy mas alta
(0.907), seguido por OneR, lo que indica que incluso modelos simples pueden generar predic-
ciones competitivas si se entrenan con variables bien seleccionadas. Esta informacion es valiosa
para el disefio de sistemas de apoya educativo, ya que permite implementar modelos interpreta-
bles (como OneR) en contextos donde la transparencia es prioritaria, 0 modelos mas complejos

(como Random Forest) cuando se busca maximizar la precision predictiva.

5.2. Experimento # 2: Utilizando todas las variables del conjunto de

datos

5.2.1. Datos

Para este experimento se utilizaron todas lag’variables del conjunto de datos, el cual tiene 75
variables y 152 instancias. Como se habia mencionado anteriormente las celdas en blanco por
cada seccion fueron sustituidas por el numero 99, para que no‘afectara a los experimentos y se
pudieran trabajar los datos, se le asigno el nimero 99 como valorcéntinela, y de esta manera
poder identificar esas celdas como no aplicable, evitando asi que estas“observaciones fueran
interpretadas errébneamente durante el analisis.

Tabla 5.4. Tabla donde se muestra que el area de interés se dividié en 2 clases: el 1 paradas areas de interés en
informatica y 0 para el area del entorno social.

0 1
17 | 135

En la Tabla[5.4] se puede observar que a 17 estudiantes les interesa el &rea de Entorno.social,

mientras que a 135 estudiantes les interesa mas las areas de Informatica.
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Distribucion de clases

14

0.8
|

0.6

0.4

0 1

0.0
|

Figura 5.3. Proporcién de laclase 0y 1.

En la Figura[5.3|se observa la proporcién de cada una.de las clases, se puede observar que

la clase 1 tiene alrededor del 88.82 % de las abservacionesy la clase 0 el 11.18 %.

5.2.2. Disefio experimental

Para este experimento se crearon modelos con los clasificadares Random forest, J48, Jrip,
OneR, SVM con kernel lineal (SVKL), SVM kernel polinomial (SVMKP), 8VMkernel radial (SVMKR),
SVM kernel sigmoidal (SVMKS), k-NN. En la Figura[5.4] se observa el praceso que se llevé a ca-
bo para la creacién de cada uno de los modelos. Como se mencion6 anteriormente, se utilizaron
todos los atributos del dataset, es decir 75 atributos y 152 instancias. Para esté experimento se
tomo el 60 % de los datos para entrenamiento y el 40 % para prueba; se aplicé cadasclasificador
de manera independiente y se evalu6 el rendimiento de los modelos. Para evaluar @S modelos
se tomaron en cuenta las métricas de rendimiento: accuracy, sensibilidad, especificidad, Kappa y

accuracy balanceado.
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Figura 5.4. Diagrama de flujo del proceso de los datos utilizando todas las variables del dataset.

En la Tabla[5.5|se muestra el rendimiento de los modelos utilizando las métricasya menciona-
das. Se puede observar que en todos los clasificadores se obtiene el 100 % en todas las métricas,
esto significa que los modelos estan haciendo predicciones perfectas sobre el conjunto de datos
de prueba y que no hay errores en las predicciones. De igual forma se aplicaron los filtros GFS,

Chi-squared, Information gain, Random forest.
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Tabla 5.5. Medidas de rendimiento de los clasificadores utilizando todas las variables.

Clasificador | Accuracy | Especificidad | Sensibilidad | Kappa | Accuracy balanceado
Randorn forest 1 1 1 1 1
J48 1 1 1 1 1
JRIP 1 1 1 1 1
OneR 1 1 1 1 1
SVMKL 1 1 1 1 1
SVMKP 1 1 1 1 1
SVMKR 1 1 1 1 1
SVMKS 1 1 1 1 1
k-NN 1 1 1 1 1
Dataset Interés
Académico.
75 variables
152 instancias
|
[ [ [ |
) . Filtr )
) Filtro’'Chi O. Filtro Random
Filtro CFS Information
Squared . Forest
Gain
Una variable 18 variables 18 variables

51 variables

Figura 5.5. Resultados de los métodos filtro utilizando todas las variables del conjunto de datos.

Como podemos observar en la Figura [5.5| el filtro Chi-squared y elfiltrosInformation gain dan
como resultado las mismas variables relevantes, mientras que con Random forest se obtienen
51 variables relevantes. Cabe mencionar que se ejecutaron 30 veces los modelos,con diferentes
semillas, para corroborar si los resultados son consistentes a lo largo de varias €jecuciones.

Las variables relevantes encontradas por los métodos filtro son las siguientes:

= Variable relevante encontrada por el filtro CFS: X9CalificacionEntornoSocial

= Variables relevantes encontradas por los filtros Chi-squared e information gain:
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17 X9CalificacionEntornoSocial

2..X2ExperienciaPreviaEntornoSocial

3. X8TelnteresalnvestigacionEnElAreaEntornoSocial

4. X5QueHerramientaDigitalTelnteresaMasPTrabajarEnAreaEntornoSocialEnTI
5. X6ContinuarEstEIEntornoSocialEnTecnologiasDeLalnfo

6. X7QueTeMotivaEntornoSocial

7. X8QueMetodologiaDeTrabajoEnElAreaEntornoSocialEnTITelnteresaMas
8. X10VecesReprobadasEntornoSocial

9. X4AprenderMas.4

10. X8CalificacionProgramacion

11. X8TelnteresalnvestigacionProgramacion

12. X6ContinuarEstProgramacion

13. X7QueTeMotivaProgramacion

14. X9VecesReprobadasProgramacion

15. X2ExperienciaPreviaProgramacion

16. X5LenguajesProgramFav

17. X4AprenderMas.1

18. Genero
= Variables relevantes encontradas por el filtro random forest:

1. X9CalificacionEntornoSocial

2. X6ContinuarEstEIEntornoSocialEnTecnologiasDeLalnfo

3. X8QueMetodologiaDeTrabajoEnElAreaEntornoSocialEnTITelnteresaMas
4. X10VecesReprobadasEntornoSocial

5. X2ExperienciaPreviaEntornoSocial

6. X5QueHerramientaDigitalTelnteresaMasPTrabajarEnAreaEntornoSocialEnTI
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaEntornoSocial

X7QueTeMotivaEntornoSocial

. X4AprenderMas.4

X9VecesReprobadasProgramacion
X7QueTeMotivaProgramacion
X3TelnteresalnvestigacionProgramacion
X8CalificacionPregramacion
X2ExperienciaPreviaProgramacion
X6ContinuarEstProgramacion

X4AprenderMas.1

X5LenguajesProgramFav
X8QueTeMotivaTratamientoDelnfo
X4AprenderMas.3

ActExtraCur

X5QueTipoDeBDTelnteresaMas
X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaTratamientoDelnfo
X2ExperienciaPRedes

X7CalificacionRedes
X2ExperienciaPreviaTratamientoDelLalnfo
X9QueTipoDeHerramientasDeSoftwareAprenderias

X8QueMetodologiaDesarrolloSoftwareTelnteresaMas

X9QueMetodologiaDeModeladoYDisenoBDTelnteresaMas

X3TelnteresalnvestigacionRedes
X8VecesReprobadasRedes
X7ContinuarEstBD

X10CalificacionTratamiendoDelnfo
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33" X2ExperienciaPrevialngSoftware

34_PorGusto

35. X8TelnteresalnvestigacionEnElAreaDelngSoftware
36. X4AprenderMas

37. X4AprenderMas.2

38. ArealLabora

39. Genero

40. X10CalificacionlngSoftware

41. TipoOrg

42. NumConvenios

43. X11VecesReprobadasTratamientoDelnformacion
44. X5ContinuarEstLalnteraccionHombreMaguina
45. CapacitacionPrevia

46. MaestriaPrefiere

47. InfoDisponible

48. BloquePrevio

49. ActAcadlInteres

50. X6LenguajePrgramFavPProgramarBD

51. X6QueTeMotivadeRedes

Tabla 5.6. Resultado de las 30 ejecuciones de cada modelo, tomando en cuenta la métrica accuracy.

Nombre del clasificador | Maximo | Minimo | promedio

Random forest 1 1 1

J48 1 0.95 0.9905

JRIP 1 0.95 0.9966
OneR 1 1 1
SVMKL 1 1 1

SVMKP 1 0.9833 0.9983

SVMKR 1 0.9833 0.9955

SVMKS 1 0.95 0.9961

46



Capitulo 5. Experimentos y Resultados

En la'Tabla[5.6]se presentan los resultados obtenidos tras 30 ejecuciones de diversos modelos
de clasificaeion, evaluados mediante la métrica de accuracy. Los clasificadores Random Forest,
OneR y SVMscon kernel lineal (SVMKL) alcanzaron un desempefo perfecto en todas sus ejecu-
ciones, logrando valores maximos, minimos y promedio iguales a 1, lo que indica una capacidad

optima para predecif-eorrectamente los intereses académicos de los estudiantes de licenciatura.

5.3. Experimento# 3: Utilizando las variables relevantes obtenidas

mediante el filtro \Random Forest

Este experimento tiene el objetivo,de crear modelos predictivos utilizando las variables rele-

vantes encontradas por el filtro Randomn'forest.

5.3.1. Datos

Los datos utilizados en este experimento son‘les atributos encontrados mediante el filtro Ran-
dom forest, es decir 51 variables.

Tabla 5.7. Variables relevantes encontradasimediante el filtro RF.

N° Nombre del atributo N° Nombre del atributo
1 X9CalificacionEntornoSocial 2 X6ContinuarEstEIEntornoSocialEnTecnologiasDeLalnfo
3 | X8QueMetodologiaDeTrabajoEnElAreaEntornoSocialEnTITelnteresaMas | 4 X10VecesReprobadasEntornoSocial
5 X2ExperienciaPreviaEntornoSocial 6¢| X5QueHerramientaDigital TelnteresaMasPTrabajarEnAreaEntornoSocialEnTI
7 X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaEntornoSocial 8 X7QueTeMotivaEntornoSocial
9 X4AprenderMas.4 10 X9VecesReprobadasProgramacion
11 X7QueTeMotivaProgramacion 12 X3TelnteresalnvestigacionProgramacion
13 X8CalificacionProgramacion 14 X2ExperienciaPreviaProgramacion
15 X6ContinuarEstProgramacion 16 X4AprenderMas. 1
17 X5LenguajesProgramFav 18 X8QueTeMotivaTratamientoDelnfo
19 X4AprenderMas.3 20 ActExtraCur
21 X5QueTipoDeBDTelnteresaMas 22 X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaTratamientoDelnfo
23 X2ExperienciaPRedes 24 X7CalificacionRedes
25 X2ExperienciaPreviaTratamientoDeLalnfo 26 X9QueTipoDeHerramientasDeSoftwareAprenderias
27 X8QueMetodologiaDesarrolloSoftwareTelnteresaMas 28 X9QueMetodologiaDeModeladoYDisenoBDTelnteresaMas
29 X3TelnteresalnvestigacionRedes 30 X8VecesReprobadasRedes
31 X7ContinuarEstBD 32 X10CalificacionTratamiendoDelnfo
33 X2ExperienciaPrevialngSoftware 34 PorGusto
35 X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaDelngSoftware 36 X4AprenderMas
37 X4AprenderMas.2 38 Arealabora
39 Genero 40 X10CalificacionlngSoftware
41 TipoOrg 42 NumConvenios
43 X11VecesReprobadasTratamientoDelnformacion 44 X5ContinuarEstLalnteraccionHombreMaquina
45 CapacitacionPrevia 46 MaestriaPrefiere
47 InfoDisponible 48 BloquePrevio
49 ActAcadlnteres 50 X6LenguajePrgramFavPProgramarBD
51 X6QueTeMotivadeRedes
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5.3.2. .Diseiio experimental

En este experimento se crearon modelos con los clasificadores Random forest, J48, Jrip,
OneR, SVM'con kernel lineal, SVM kernel polinomial, SVM kernel radial, SVM kernel sigmoidal,
k-NN. En la Figufa[5.6)se muestra el proceso que se llevé a cabo para la creacién de cada uno de
los modelos. Conio sgsmencion6 anteriormente, se utilizaron las variables relevantes obtenidas
mediante el método filtro_Random forest, es decir 51 atributos y 152 instancias. Para este experi-
mento se tomaron dos terceras partes de los datos para entrenamiento y una tercera parte para
prueba, se aplicé cada clasificader de manera independiente y se evalu6 el rendimiento de los
modelos. Para evaluar los modelos.se tomaron en cuenta las métricas de rendimiento: accuracy,

sensibilidad, especificidad, kappa y_accuracy balanceado.
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DATASET
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Figura 5.6. Diagrama de flujo del proceso de los datos, utilizando las variables relevantes obtenidas por el método filtro
random forest.

En la Tabla [5.8| se muestra el rendimiento de los modelos utilizando las métricas_ya mencio-

nadas. Como se puede observar en todos los clasificadores se obtiene el 100 % en‘todas las

meétricas.
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Tabla 5.8. Medidas de rendimiento de los clasificadores.

Clasificador | Accuracy | Especificidad | Sensibilidad | Kappa | Accuracy balanceado
Random forest 1 1 1 1 1
J48 1 1 1 1 1
JRIP 1 1 1 1 1
OneR 1 1 1 1 1
SVMKL 1 1 1 1 1
SVMKP i 1 1 1 1
SVMKR 1 1 1 1 1
SVMKS 1 1 1 1 1
k-NN 1 1 1 1 1

Se ejecutaron 30 veces los modelos con diferentes semillas, para corroborar si los resultados
son consistentes a lo largo de varias ejecuciones.
Tabla 5.9. Resultado de las 30 ejecuciones de'cada modelo, mostrando los valores maximo, promedio y minimo de

cada uno de los clasificadores. En donde Random forest, OneR, SVM con kernel lineal, SVM con kernel polinomial,
SVM con kernel radial y k-NN, tienen los mejores resultados en cuanto a la métrica de accuracy en un 100 %.

Nombre del clasificador, | Maximo | Minimo | promedio

Random forest 1 1 1

J48 1 0.95 0.9933

JRIP 1 0.95 0.9966
OneR 1 1 1
SVMKL 1 1 1
SVMKP 1 1 1
SVMKR 1 1 1

SVMKS 1 0.95 0.9972
k-NN 1 1 1

Como se puede observar J48, JRIP y SVMKS también muestran’buenos resultados con un

accuracy promedio de 0.99.

5.4. Experimento # 4: Utilizando las variables relevantes _obtenidas

mediante el filtro CFS

Este experimento tiene el objetivo de crear modelos predictivos utilizando la variables relevan-

tes encontradas por el filtro CFS.
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5.4.1. Datos

Los datos utilizados en este experimento son los atributos encontrados mediante el filiro CFS,

en este caso elfiltro CFS encontré como variable relevante X9CalificacionEntornoSocial.

5.4.2. Diseno experimental

En este experimento”se crearon modelos con los clasificadores, Random forest, J48, Jrip,
OneR, SVM con kernel lineal; SVM kernel polinomial, SVM kernel radial, SVM kernel sigmoidal
y k-NN. En la Figura se‘muestra el proceso que se llevd a cabo para la creacion de cada
uno de los modelos. Se utilizé la.variable encontrada por el filtro CFS. Para este experimento se
tomaron dos terceras partes de los dates-para entrenamiento y una tercera parte para prueba, se
aplicé cada clasificador de manera indepéndiente y se evalué el rendimiento de los modelos. Para
evaluar los modelos se tomaron en cuentalas métricas de rendimiento: accuracy, sensibilidad,

especificidad, kappa y accuracy balanceado.
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Figura 5.7. Diagrama de flujo del proceso de los datos, utilizando la variable relevante obtefida por el método filtro
CFS.

En la Tabla se muestra el rendimiento de los modelos utilizando las métricas'ya men-

cionadas. Como se puede observar en todos los clasificadores se obtiene el 100 % en‘todas las

meétricas.
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Tabla 5.10. Medidas de rendimiento de los clasificadores.

Clasificador | Accuracy | Especificidad | Sensibilidad | Kappa | Accuracy balanceado
Random forest 1 1 1 1 1
J48 1 1 1 1 1
JRIP 1 1 1 1 1
OneR 1 1 1 1 1
SVMKL 1 1 1 1 1
SVMKP i 1 1 1 1
SVMKR 1 1 1 1 1
SVMKS 1 1 1 1 1

Para corroborar si los resultados eran consistentes a lo largo de varias ejecuciones, se ejecu-
taron 30 veces los modelos con diferentes semillas, dando como resultado la Tabla
Tabla 5.11. Resultado de las 30 ejecuciones de-cada modelo, se puede observar que los clasificadores J48 y Jrip

tienen un menor rendimiento en comparacién.con los otros clasificadores, ya que los otros clasificadores muestran un
rendimiento en un 100 % en la métrica de accuracy:

Nombre del clasificador |[\Maximo | Minimo | promedio

Random forest 1 1 1

J48 1 0.95 0.9966

JRIP 1 0.95 0.9966
OneR 1 1 1
SVMKL 1 1 1
SVMKP 1 1 1
SVMKR 1 1 1
SVMKS 1 1 1
k-NN 1 1 1

5.5. Experimento # 5: Utilizando las variables'relevantes obtenidas

mediante el filtro Chi-Squared

Este experimento tiene el objetivo de crear modelos predictivos utilizandosas variables rele-

vantes encontradas por el filtro Chi-squared.

5.5.1. Datos

Los datos utilizados en este experimento son los atributos encontrados mediante el filtrosChi-

squared, es decir 18 variables, las que se muestran a continuacion.
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Tabla 5.12. Variables relevantes mediante el filtro Chi-squared.

N° Nombre del atributo N° Nombre del atributo

1 X9CalificacionEntornoSocial 2 X6ContinuarEstEIEntornoSocialEnTecnologiasDeLalnfo

3 | X8QueMetodologiaDeTrabajoEnEIAreaEntornoSocialEnTITelnteresaMas | 4 X10VecesReprobadasEntornoSocial

5 X2ExperienciaPreviaEntornoSocial 6 | X5QueHerramientaDigitalTelnteresaMasPTrabajarEnAreaEntornoSocialEnTI
7 X8TelntergsalnvestigacionEnElAreaEntornoSocial 8 X7QueTeMotivaEntornoSocial

9 X4AprenderMas.4 10 X9VecesReprobadasProgramacion

11 X7QueTeMotivaProgramacion 12 X3TelnteresalnvestigacionProgramacion

13 X8CalificacionProgramacion 14 X2ExperienciaPreviaProgramacion

15 X6CantinuarEstProgramacion 16 X4AprenderMas.1

17 X5LenguajesProgramFav 18 Genero

5.5.2. Diseno experimental

En este experimento se crearon modelos con los clasificadores Random forest, J48, Jrip,

OneR, SVM con kernel lineal, SVM“kernel polinomial, SVM kernel radial, SVM kernel sigmoidal,

k-NN. En la Figura[5.8|se muestra el proceso que se llevo a cabo para la creacién de cada uno de

los modelos. Como se mencioné antefiormente, se utilizaron las variables relevantes obtenidas

mediante el método filtro Chi-squared, es decir, 18 atributos. Para este experimento se tomé dos

terceras partes de los datos para entrenamiento.y-una tercera parte para prueba, se aplicé cada

clasificador de manera independientey se\evalud’elfendimiento de los modelos. Para evaluar los

modelos se tomaron en cuenta las métricas de rendimiénto: accuracy, sensibilidad, especificidad,

kappa y accuracy balanceado.
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DATASET
INTERES
ACADEMICO

\4

18 feature

Iteracion

30 veces

A

Train model

[ Clasificadores ]

v
Fﬁlﬂild model

{ Mogelo )

Test data
1/3% }
‘acigq
del elo
Min yKappa
Max Métricas 30
Mean VEeces

F

Random forest

J48

JRIP
ONER
SVML
SVMR
SVMP
SVMS
KNN

Accuracy, Accuracy balanceado,
Sensibilidad, Especificidad,

Figura 5.8. Diagrama de flujo del proceso de los datos, utilizando las variables relevantes obtenidas por el método filtro

chi-squared.

En la Tabla se muestra el rendimiento de los modelos utilizando las métricas'ya men-

cionadas. Como se puede observar en todos los clasificadores se obtiene el 100 % en‘todas las

meétricas.
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Tabla 5.13. Medidas de rendimiento de los clasificadores.

Clasificador | Accuracy | Especificidad | Sensibilidad | Kappa | Accuracy balanceado
Random forest 1 1 1 1 1
J48 1 1 1 1 1
JRIP 1 1 1 1 1
OneR 1 1 1 1 1
SVMKL 1 1 1 1 1
SVMKP i 1 1 1 1
SVMKR 1 1 1 1 1
SVMKS 1 1 1 1 1
k-NN 1 1 1 1 1

Cada modelo se ejecutd 30 veces con diferentes semillas, para corroborar si los resultados
son consistentes a lo largo de varias ejecuciones.
Tabla 5.14. Resultado de las 30 ejecuciones‘de’ cada modelo, mostrando los valores maximo, promedio y minimo de

cada uno de los clasificadores. En donde podemos observar que nos da los mismos resultados que en el experimento
4, en donde se utiliza variable relevante encontrada‘por el filtro CFS.

Nombre del clasificador, | Maximo | Minimo | promedio

Random forest 1 1 1

J48 1 0.95 0.9933

JRIP 1 0.95 0.9966
OneR 1 1 1
SVMKL 1 1 1
SVMKP 1 1 1
SVMKR 1 1 1
SVMKS 1 1 1
k-NN 1 1 1

5.6. Experimento # 6: Utilizando las variables relevantes obtenidas

mediante el filtro Information Gain

Este experimento tiene el objetivo de crear modelos predictivos utilizando las variables rele-

vantes encontradas por el filtro Information gain.

5.6.1. Datos

Los datos utilizados en este experimento son los atributos encontrados mediante el filtro ‘fafor-

mation gain, es decir 18 variables, mismas que se muestran a continuacién.
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Tabla 5.15. Variables relevantes mediante el filtro Information gain.

N° Nombre del atributo N° Nombre del atributo

1 X9CalificacionEntornoSocial 2 X6ContinuarEstEIEntornoSocialEnTecnologiasDelLalnfo

3 | X8QueMetodologiaDeTrabajoEnElAreaEntornoSocialEnTITelnteresaMas | 4 X10VecesReprobadasEntornoSocial

5 X2EXxpefienciaPreviaEntornoSocial 6 | X5QueHerramientaDigitalTelnteresaMasPTrabajarEnAreaEntornoSocialEnTlI
7 X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaEntornoSocial 8 X7QueTeMotivaEntornoSocial

9 X4AprenderMas.4 10 X9VecesReprobadasProgramacion

11 X7QueTeMotivaProgramacion 12 X3TelnteresalnvestigacionProgramacion

13 X8CalificacionProgramacion 14 X2ExperienciaPreviaProgramacion

15 X6ContinuarEstPregramacion 16 X4AprenderMas.1

17 X5LenguajesProgramFav 18 Genero

Como se puede observarel filtro Information gain encontré las mismas variables que el filtro

Chi-squared.

5.6.2. Diseno experimental

En este experimento se crearon medelos con los clasificadores, Random forest, J48, JRIP,
ONER, Support vector machine(SVM) conkernel lineal(SVMKL), SVM kernel polinomial (SVMKP),
SVM kernel radial (SVMKR), SVM kefnel sigmoidal (SVMKS), k-NN.

En la Figura5.9se muestra el proceSo.que se llevé a cabo para la creacién de cada uno de los
modelos. Como se menciond anteriorménte, se utilizaron las variables relevantes obtenidas me-
diante el método filtro Information Gain, es decir.18 atributos. Para este experimento se tomé dos
terceras partes de los datos para entrenamiento’y una tercerfa parte para prueba, se aplicé cada
clasificador de manera independiente y se evalué el rendimiento.de los modelos. Para evaluar los
modelos se tomaron en cuenta las métricas de rendimiento: accuraey, sensibilidad, especificidad,

kappa y accuracy balanceado.
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DATASET
INTERES
ACADEMICO

\4

18 feature

Iteracion
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A

Train model
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Fﬁlﬂild model

{ Mogelo )

Test data
1/3% }
‘acigq
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Min yKappa
Max Métricas 30
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F

Random forest

J48

JRIP
ONER
SVML
SVMR
SVMP
SVMS
KNN

Accuracy, Accuracy balanceado,
Sensibilidad, Especificidad,

Figura 5.9. Diagrama de flujo del proceso de los datos, utilizando las variables relevantes obtenidas por el método filtro
information gain.

En la Tabla se muestra el rendimiento de los modelos utilizando las métricas'ya men-

cionadas. Como se puede observar en todos los clasificadores se obtiene el 100 % en‘todas las

meétricas.
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Tabla 5.16-"Medidas de rendimiento de los clasificadores, cada modelo se ejecutd 30 veces con diferentes semillas,
para cofroborar si los resultados son consistentes a lo largo de varias ejecuciones.

Clasificador | Accuracy | Especificidad | Sensibilidad | Kappa | Accuracy balanceado

—

Random forest 1 1 1 1
J48
JRIP
OneR
SVMKL
SVMKP
SVMKR
SVMKS
k-NN

[ G S G L G U G
—_ = - A A A
—_ = A A A
—_ = A A A
—_ o

Tabla 5.17. Resultado de las 30 ejecuciones de cada modelo, mostrando los resultados en la métrica accuracy.

Nombre del clasificador | Maximo | Minimo | promedio

Random forest 1 1 1

J48 1 0.95 0.9933

JRIP 1 0.95 0.9966
OneR 1 1 1
SVMKL 1 1 1
SVMKP 1 1 1
SVMKR 1 1 1
SVMKS 1 1 1
k-NN 1 1 1

En la Tabla [5.17] se puede observar los resultados de 1as"30 ejecuciones, mostrando los va-
lores maximo, promedio y minimo de cada uno de los clasificadores. Podemos observar que
obtenemos los mismos resultados que en el experimento 4 y 5, en dende se utiliza variable rele-
vante encontrada por el filtro CFS y Chi-squared. En conclusién, dé este experimento al ser las

mismas variables relevantes encontradas por el filtro Chi-squared, los resultados son los mismos.

5.7. Experimento utilizando el conjunto de datos obtenido de la ca-

rrera de Ingenieria en Informatica (ll1A)

5.7.1. Datos

Para este experimento se utilizaron todas las variables del conjunto de datos correspondiente

a la carrera de llA, el cual tiene 74 variables y 32 instancias. En experimentos anteriores se ha
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menciopado que las celdas en blanco le colocamos el nimero 99, para que no afectara a los
experimentos y se pudieran trabajar los datos, se le asigno el niumero 99 como valor centinela,
y de esta manera poder identificar esas celdas como no aplicable, evitando asi que estas obser-
vaciones fueran interpretadas erroneamente durante el andlisis. En este conjunto de datos las
respuestas en la pregunta del area de interés se dividen de la siguiente manera.

Tabla'6:18sTabla donde se muestra las 6 clases utilizadas en este experimento.

Area de interés Numero de estudiantes
Redes 6
Programacion
Ingeniéria de software
Tratamiento de“la informacién
Entorno social
Interaccion hombre-maquina

N OO W

5.7.2. Diseiio experimental

En este experimento primero convertimos todos los tipos de datos a entero. Por ende, la
variable de género se dividi6 en 2 clases: ! para femenino y 0 para masculino. Posteriormente se
realizé una matriz de correlacién para analizar la relaciényentre las variables. En la imagen|5.10

se puede observar la grafica de correlacién entre.las variables.
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Genero

Semestre
X7CalficacionRedes
X8CalificacionProgramacion
X10CalificacioningSoftware
X10CalificacionTratamiendoDelnfo
X9CalificacionEntornoSocial
X11CalificacioninteraccionHombreMaquina
RazonEleccion
FormacionPrevia
CapacitacionPrevia
BloquePrevio
InfoDisponible
Arealabora 0 6

PorGusto e
MetodoAprende
ActExtraCur
ModTit
ActAcadinteres
AdicionalTitulo
TipoOrg
NumConvenios
MaestriaPrefiere
Arealnteres
X2ExperienciaPRedes.
X3TelnteresalnvestigacionRedes
XéAprenderMas
X5ContinuarEstRedes
X6QueTeMotivadeRedes
X8VecesReprobadasRedes
X2ExperienciaPreviaProgramacion
X3TelnteresalnvestigacionProgramacion
X4AprenderMas. 1
X5LenguajesProgramFay
X6ContinuarEstProgramacion
X7QueTeMotivaProgramacion
X9VecesReprobadasProgramacion
X2ExperienciaPrevialngSoftware

X4AprenderMas 2
X5LenguajePrgramFavPDesarrollarSoftware
X6ContinuarEstingSoftware
X7QueTeMotivalngSoftware

Q T
X9QueTipoDeHerramientasDeSoftwareAprenderias

X11VecesReprobadasingSoftaware
X2ExperienciaPreviaTratamientoDeLalnfo
X3Te T Delnfo
XaAprenderMas.3
X5QueTipoDeBDTelnteresaMas
X6LenguajePrgramFavPProgramarBD | 0.4
X7ContinuarEst8D V.
X8QueTeMotivaTratamientoDelnfo
°Q DisenoBDT:
x11 T

X2ExperienciaPreviaEntornoSocial

X3T
X4AprenderMas.4
X5Q DigitalT Trabaj i -06
6CH \Té eLalnfo
X7QueTeMotivaEntornoSocial
8Q1 DeT \TIT:
X10VecesReprobadasEntornoSocial
X
X4AprenderMas.5 _0 8
5C e
X6QueT T Trabaj

X7QueTeMotivaDelArealnteraccionHombreMagquina
X8QueAreasDelnteligenciaArtificialTelnteresaMas
X9TipoProyectosPDesarrollarEniA
X10LenguajePrgramFavPTrabajarEniA

X1

Figura 5.10. Grafica de correlaciones fuertes.

Como resultados se observa que las variables de calificacion de cada area correspondiente
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muestran una correlacion fuerte con las variables de la misma area, asi como la variable del area
de interés, muestra una relacién media-fuerte con la calificacion de redes y una relacion fuerte
negativa conla variable de calificacion de entorno social.

Posteriormente, se crearon modelos con los clasificadores, Random forest, J48, Jrip,OneR,
SVM con kernel lineal, SVM kernel polinomial, SVM kernel radial, SVM kernel sigmoidal. En la
Figura se observa_ el proceso que se llevd a cabo para la creacion de cada uno de los
modelos. Como se mencioné anteriormente, se utilizaron todos los atributos del dataset, es decir
74 atributos y 32 instancias:,Para este experimento se tomé el 2/3 de los datos para entrenamiento
y 1/3 para prueba, se aplicoé cada clasificador de manera independiente y se evalué el rendimiento
de los modelos.

Para evaluar los modelos se tomaron en cuenta las métricas de rendimiento: accuracy, sen-
sibilidad, especificidad, kappa y accuracy_ balanceado, Estas se analizaron para cada una de las

seis clases presentes en el conjunto de dates.

62



Capitulo 5. Experimentos y Resultados

=
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= )48
Bui@od . JRIP
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vy ] SVMR
Model g
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Test d Accuraty, Accuracy
estdata balanceado, Sefsibilidad,
1/3% et
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Evaluacion
del modelo

Figura 5.11. Diagrama de flujo del proceso de los datos, utilizando el dataset de IIA.

En la Tabla[5.19|se muestra un resumen general del rendimiento de los modelos-dtilizando las
métricas ya mencionadas. El accuracy y Kappa corresponden a la clasificacion global; mientras
que la sensibilidad, especificidad y el accuracy balanceado se calcul6 con el promedio obtenido

por clase.
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Tabla 5.19. Medidas de rendimiento de los clasificadores.

Clasificador | Accuracy | Kappa | Especificidad | Sensibilidad | Accuracy balanceado

Random forest 1 1 1 0.83 0.83
J48 1 1 1 0.83 0.83

JRIP 1 1 1 0.83 0.83
OneR 0.5 0.35 0.89 0.33 0.53
SVMKL 0.9 0.87 0.98 0.77 0.80
SVMKP 0.8 0.74 0.95 0.69 0.74
SVMKR 0.9 0.87 0.97 0.77 0.79
SVMKS 0.9 0.87 0.98 0.77 0.80

5.7.3. Modelos con mejor'desempeno

Random forest, J48 y Jrip presenian un desempefio perfecto en términos de accuracy y Kap-
pa, lo que indica una clasificacion totalmente correcta en el conjunto de datos utilizado. Sin em-
bargo, su sensibilidad y el accuracy balanceado promedio fueron de 0.83, lo que sugiere que,
aunque en general clasificaron correctamente, algunas clases fueron menos detectadas. Por otro
lado, SVM con los 3 kernels utilizades-también mastraron un rendimiento alto y consistente, con
un accuracy de 0.90 y valores de Kappasde 0.87,mientras que su sensibilidad promedio es de
0.77 y accuracy balanceado de 0.80 los posieiona comosmodelos robustos en contextos de cla-

ses desbalanceadas.

5.7.4. Modelo con peor desempeio

OneR tuvo el rendimiento mas bajo, con un accuracy de 0.50 y_un Kappa de 0.35. Ademas,
su sensibilidad fue baja (0.33), reflejando una alta tasa de falsos negativoss’y su accuracy balan-
ceado fue solo de 0.53, lo que demuestra que no clasificé bien de forma uniforme entre clases.

En la Tabla[5.20] se presentan los valores promedio por clase de las métricas de sensibilidad,
especificidad y accuracy balanceado, calculadas a partir del desempefio de los 'distintes modelos
evaluados. Este analisis permite identificar cémo se comportaron en conjunto, los modelos frente

a cada una de las clases consideradas.
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Tabla 5.20. Medidas de rendimiento de los clasificadores.

Clase | Sensibilidad | Especificidad | Accuracy balanceado
1 0.875 1 0.937
2 0.937 0.90 0.92
3 0.875 1 0.937
4 0.875 0.983 0.928
5 0.83 0.981 0.906
6 NA 0.975 NA

Como se observa, las.clases 1 a 5 presentan valores altos tanto de sensibilidad como de
especificidad, lo cual se traduce jen valores de accuracy balanceado superiores al 90 %. Esto nos
indica un desempeno uniforme y satisfactorio por parte del conjunto de modelos. En particular,
las clases 1y 3 alcanzaron una especificidad perfecta (1), lo que implica que los modelos evitaron
totalmente los falsos positivos para esas.clases.

Sin embargo, para la clase 6 no se pudo calcular la sensibilidad ni el accuracy balanceado.
Esto sugiere un desbalance en la distribucién de clases y representa una limitacion importante
que debe ser considerada en futurostrabajos, ya\sea mediante técnicas de muestreo.

En general, estos resultados confirman que los\medelos evaluados tienen un rendimiento alto
y constante en la mayoria de las clases, es decir que logran identificar correctamente el area de
interés de los estudiantes de la Ingenieria en=Informatica Administrativa, cabe destacar que la
clase 6 corresponde al area de interés Interaccién hombre-méquina y cuenta unicamente con dos
casos. Debido a esta baja representacion, no fue posible calcularmgétricas como la sensibilidad y
el accuracy balanceado para esta categoria.

De igual forma se aplicaron los filtros CFS, Chi-squared, Information gain, Random forest.
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Dataset lIA.
74 variables
32 instancias

Filtro CFS

5variables

Filtro Chi Flltro. Filtro Random
Information
Squared . Forest
Gain
44 varjables 44 variables 62 variables

Figura 5.12. Resultados de los métodos filtro utilizando todas las variables del conjunto de datos.

Las variables relevantes encontradas por las métodos filtro son las siguientes:

= Variables relevantes encontradas,por el filtro CFS

1. X7CalificacionRedes

2. X8CalificacionProgramacion

3. X9CalificacionEntornoSocial

4. X2ExperienciaPrevialngSoftware

5. X2ExperienciaPreviaTratamientoDelLalnfo

= Variables relevantes encontradas por los filtros chi-squared e information gain

1. X7CalificacionRedes

2. X8CalificacionProgramacion

3. X10CalificacioningSoftware

4. X10CalificacionTratamiendoDelnfo

5. X9CalificacionEntornoSocial

6. X2ExperienciaPRedes
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

X3TelnteresalnvestigacionRedes

.X4AprenderMas

. XBContinuarEstRedes

X6QueTeMotivadeRedes
X8VecesReprobadasRedes
X2ExperienciaPreviaProgramacion
X3TelnteresalnvestigacionProgramacion
X4AprenderMas.1

X5LenguajesProgramFav
X6ContinuarEstProgramacion
X7QueTeMotivaProgramacion
X9VecesReprobadasProgramacion
X2ExperienciaPrevialngSoftware
X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaDelngSoftware
X4AprenderMas.2
X5LenguajePrgramFavPDesarrollarSoftware
X6ContinuarEstingSoftware
X7QueTeMotivalngSoftware
X8QueMetodologiaDesarrolloSoftwareTelnteresaMas
X9QueTipoDeHerramientasDeSoftwareAprenderias
X11VecesReprobadasingSoftaware
X2ExperienciaPreviaTratamientoDelalnfo
X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaTratamientoDelnfo
X4AprenderMas.3

X5QueTipoDeBDTelnteresaMas

X7ContinuarEstBD
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33

34,

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44.

X8QueTeMotivaTratamientoDelnfo
X9QueMetodologiaDeModeladoYDisenoBDTelnteresaMas
X*11VecesReprobadasTratamientoDelnformacion
X2ExperienciaPreviaEntornoSocial
X3TelnteresalnyvestigacionEnElAreaEntornoSocial
X5QueHerramientaDigitalTelnteresaMasPTrabajarEnAreaEntornoSocialEnT]
X6ContinuarEstEIEntornoSocialEnTecnologiasDelLalnfo
X7QueTeMotivaEntornoSocial
X8QueMetodologiaDeTrabajoEnEIAreaEntornoSocialEnTITelnteresaMas
X10VecesReprobadasEntorneSocial

X4AprenderMas.4

X6LenguajePrgramFavPProgramarBD

= Variables relevantes encontradas'por el filtro'random forest

10.

11.

12.

. X9CalificacionEntornoSocial

. X4AprenderMas

. X2ExperienciaPreviaEntornoSocial

. X7CalificacionRedes

. X10VecesReprobadasEntornoSocial

. X3TelnteresalnvestigacionProgramacion

. X5QueHerramientaDigitalTelnteresaMasPTrabajarEnAreaEntornoSocialEnT]
. X8QueMetodologiaDeTrabajoEnEIAreaEntornoSocialEnTITelnteresaMas

. X9VecesReprobadasProgramacion

X2ExperienciaPreviaProgramacion
X6ContinuarEstEIEntornoSocialEnTecnologiasDeLalnfo

X4AprenderMas.1
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13

14,

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

X6QueTeMotivadeRedes
X8TelnteresalnvestigacionEnElAreaEntornoSocial
X8TelnteresalnvestigacionRedes
X6CantinuarEstProgramacion
X7QueTeMotivaEntornoSocial
X8CalificacionProgramacion
X5LenguajesProgramFav

X5ContinuarEstRedes
X7QueTeMotivaProgramacion
X2ExperienciaPRedes
X8VecesReprobadasRedes
X10CalificacionTratamiepndoDelnfo
X8QueTeMotivaTratamientoDelnfo
X2ExperienciaPreviaTratamientoDeLalnfo
X5QueTipoDeBDTelnteresaMas
X7ContinuarEstBD
X11VecesReprobadasTratamientoDelnformacion
X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaTratamientoDelnfo

X4AprenderMas.3

X9QueMetodologiaDeModeladoYDisenoBDTelnteresaMas

X4AprenderMas.4
X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaDelngSoftware
X8QueMetodologiaDesarrolloSoftware TelnteresaMas
X7QueTeMotivalngSoftware

X4AprenderMas.2

X6ContinuarEstingSoftware

69



Capitulo 5. Experimentos y Resultados

39

40.

41.

42.

43.

44.

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.

X11VecesReprobadasingSoftaware
X5LenguajePrgramFavPDesarrollarSoftware
X2ExXperienciaPrevialngSoftware
X10GalificacionIngSoftware
X5ContinuarEstLalnteraccionHombreMaquina
X9QueTipoDeHerramientasDeSoftwareAprenderias
X2ExperienciaPrevialnteraccionHombreMaquina
X9TipoProyectosPDesarrollarEnlA
X8QueAreasDelnteligenciaArtificial TelnteresaMas
X6QueTecnologiasTelnteresaMasPTrabajarEnArealnteraccionHombreMaquina
X10LenguajePrgramFavPTrabajarEnlA
X6LenguajePrgramFavPProgramarBD
X4AprenderMas.5
X11CalificacionInteraccionHombreMaquina
X7QueTeMotivaDelArealnteraccionHombreMagtina
TipoOrg
X12VecesReprobadasinteraccionHombreMaquina
X3TelnteresalnvestigacionEnElArealnteraccionHombreMaquina
ModTit

PorGusto

AdicionalTitulo

MaestriaPrefiere

BloquePrevio

RazonEleccion

Como podemos observar en la Figura el filtro Chi-squared y el filtro Information gain dan

la misma cantidad de variables relevantes, y en el listado de las variables se muestra que estas
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son iguales. Mientras que con Random forest se obtuvieron 62 variables relevantes en las que se
encuentrandnmersas las variables relevantes encontradas con los otros filtros. El filtro con menor

cantidad de variables es CFS, con 5 variables relevantes.

5.8. Experimento utilizando el conjunto de datos obtenido de la ca-

rrera de Ingenieria en Sistemas Computacionales (ISC)

5.8.1. Datos

Para este experimento se utilizo-€l conjunto de datos recolectado de los estudiantes de ISC, en
donde se encuentran todas las respuestas de los estudiantes, omitiendo la pregunta de Razones
por la cual eligié esa area de interés y‘lasmarca temporal que es la fecha y hora en que respondi6
el cuestionario el estudiante, por lo tanto,'son 74 variables y 103 observaciones.

En experimentos anteriores se ha‘mencionado que las celdas en blanco le colocamos el na-
mero 99, para que no afectara a los experimentosyy se pudieran trabajar los datos, se le asigno el
namero 99 como valor centinela, y de esta manera-poder identificar esas celdas como no aplica-
ble, evitando asi que estas observaciones fueran interpretadas erréneamente durante el analisis.
En este conjunto de datos las respuestas de“la"pregunta del area de interés se dividen de la
siguiente manera.

Tabla 5.21. Tabla de clases que se encuentran en el dataset ISC.

Area de interés Numero de estudiantes
Redes 14
Programacién 44
Ingenieria de software 17
Tratamiento de la informacién 18
Entorno social 6
Interaccion hombre-maquina 4

5.8.2. Diseino experimental

En este experimento primero convertimos todos los tipos de datos a entero, por ende, la va-

riable de género se dividié en 2 clases: 1 para femenino y 0 para masculino. Posteriormenterse
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crearonsmodelos con los clasificadores Random forest, J48, Jrip, OneR, SVM con kernel lineal,
SVM kernelpolinomial, SVM kernel radial, SVM kernel sigmoidal.

En la Figura[5.13|se observa el proceso que se llevd a cabo para la creacién de cada uno de
los modelos. Gomo se menciond anteriormente, se utilizaron 74 atributos y 103 instancias. Para
este experimento setomaron % de los datos para entrenamiento y % para pruebas. Se aplicé cada
clasificador de manera independiente y se evalué el rendimiento de los modelos. Para evaluar los
modelos se tomaron en‘cuenta las métricas de rendimiento accuracy, sensibilidad, especificidad,
kappa y accuracy balanceado, Estas se analizaron para cada una de las seis clases presentes

en el conjunto de datos.
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DATASET
ISC

E]A' feature

Train data
2/3% &'’ [ Clasificadores ]
Train%el
Q Random forest
= )48
Bui@od . JRIP
ONER
SVML
vy ] SVMR
Model g
< @ SVMS
Test d Accuraty, Accuracy
estdata balanceado, Sefsibilidad,
1/3% et
|Especificidad, Kafpa

Evaluacion
del modelo

Figura 5.13. Diagrama de flujo del proceso de los datos, utilizando el datset de ISC.

En la Tabla [5.22] se muestra un resumen general del rendimiento de los model@s-utilizando
las métricas ya mencionadas. El accuracy y Kappa corresponden a la clasificacién global) mien-
tras que la sensibilidad, especificidad y el accuracy balanceado se calcularon con el promedio

obtenido por clase.
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Tabla 5.22. Medidas de rendimiento de los clasificadores.

Clasificador | Accuracy | Kappa | Especificidad | Sensibilidad | Accuracy balanceado

Random forest 1 1 1 1 1

J48 0.94 0.92 0.98 0.98 0.98

JRIP 0.97 0.96 0.97 0.99 0.98

OneR 0.60 0.44 0.33 0.92 0.62
SVMKL 1 1 1 1 1
SVMKP 1 1 1 1 1
SVMKR 1 1 1 1 1
SVMKS 1 1 1 1 1

5.8.3. Modelos con mejor'desempeno

Random forest, SVM con kernél lineal, polinomial, radial y sigmoidal presentan un desempefo

perfecto en todas las métricas, lo quezindica una clasificacién totalmente correcta en el conjunto

de datos utilizado. J48 y Jrip también maoSstraron un rendimiento alto y consistente, en donde las

métricas muestran un resultado por encima‘del 0.90.

5.8.4. Modelo con peor desempeno

OneR tuvo el rendimiento mas bajo, con un accuracy de 0.60 y un Kappa de 0.44, ademas, su

sensibilidad fue baja (0.33), reflejando una alta“tasa de falsos negativos, y su accuracy balancea-

do fue solo de 0.62. En general, estos resultados confirman que los modelos evaluados tienen un

rendimiento alto y constante en la mayoria de las clases, es deeir que logran identificar correcta-

mente el area de interés de los estudiantes de la Ingenieria en Sistemas Computacionales. De

igual forma se aplicaron los filtros CFS, Chi-squared, Information gain,(Random forest.
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Dataset ISC.
74 variables
103 instancias

: : Filtro .
Filtro CES Filtro Chi [Frarm ot Filtro Random
Squared ; Forest
Gain
7 variables 55 variables 55 variables 59 variables

Figura 5.14. Resultados de los métodos filtro utilizando todas las variables del conjunto de datos.

Como podemos observar en la Figura.14el filtro Chi-squared y el filtro Information gain dan
las mismas 55 variables relevantes,mientras que con Random forest se obtuvieron 59 variables
relevantes en las que se encuentran inmersas lag variables relevantes encontradas con los otros
filtros. El filtro con menor cantidad de variables es GFS;«con 7 variables relevantes.

Las variables relevantes encontradas porilos.métodos filtro son las siguientes:

= Variables relevantes encontradas por el filtro CFS

1. X7CalificacionRedes

2. X8CalificacionProgramacion

3. X10CalificacioningSoftware

4. X10CalificacionTratamiendoDelnfo

5. X9CalificacionEntornoSocial

6. X11CalificacionInteraccionHombreMaquina

7. X3TelnteresalnvestigacionProgramacion
= Variables relevantes encontradas por los filtros chi-squared e information gain
1. X7CalificacionRedes
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

. X8CalificacionProgramacion

..X10CalificacioningSoftware

Xd0CalificacionTratamiendoDelnfo

. X9CalificacionEntornoSocial

. X11CalifieacionlnteraccionHombreMaquina

X2ExperienciaPRedes

. X8TelnteresalnvestigacionRedes

. X4AprenderMas

X5ContinuarEstRedes

X6QueTeMotivadeRedes

X8VecesReprobadasRedes
X3TelnteresalnvestigacionProgramacion
X6ContinuarEstProgramacion
X7QueTeMotivaProgramacion
X9VecesReprobadasProgramacion
X2ExperienciaPrevialngSoftware
X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaDelngSoftware
X4AprenderMas.2

X6ContinuarEstingSoftware
X7QueTeMotivalngSoftware
X8QueMetodologiaDesarrolloSoftwareTelnteresaMas
X9QueTipoDeHerramientasDeSoftwareAprenderias
X11VecesReprobadasIingSoftaware
X2ExperienciaPreviaTratamientoDelLalnfo
X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaTratamientoDelnfo

X4AprenderMas.3

76



Capitulo 5. Experimentos y Resultados

28

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44.

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

X5QueTipoDeBDTelnteresaMas

X6LenguajePrgramFavPProgramarBD

X7ContinuarEstBD

X8QueTeMotivaTratamientoDelnfo
X9QueMetodologiaDeModeladoYDisenoBDTelnteresaMas
X11VecesReprobadasTratamientoDelnformacion
X2ExperienciaPreviaEntornoSocial
X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaEntornoSocial

X4AprenderMas.4
X5QueHerramientaDigitalTelnteresaMasPTrabajarEnAreaEntornoSocialEnT]
X6ContinuarEstEIEntornoSocialEnTecnologiasDelLalnfo
X7QueTeMotivaEntornoSogial
X8QueMetodologiaDeTrabajoEnElAreaEntornoSocialEnTITelnteresaMas
X10VecesReprobadasEntornoSaocial
X2ExperienciaPrevialnteraccionHombreMaquina
X3TelnteresalnvestigacionEnElArealnteraccionHombreMaquina
X4AprenderMas.5

X5ContinuarEstLalnteraccionHombreMaquina
X6QueTecnologiasTelnteresaMasPTrabajarEnArealnteraccionHombreMaquina
X7QueTeMotivaDelArealnteraccionHombreMaquina
X8QueAreasDelnteligenciaAtrtificial TelnteresaMas
X9TipoProyectosPDesarrollarEnlA
X10LenguajePrgramFavPTrabajarEnlA
X12VecesReprobadasinteraccionHombreMaquina
X2ExperienciaPreviaProgramacion

X4AprenderMas.1
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547 X5LenguajesProgramFav

55, X5LenguajePrgramFavPDesarrollarSoftware
= Variables relevantes encontradas por el filtro random forest

1. ActExtraGur

2. BloquePrevio

3. MetodoAprende

4. ModTit

5. X10CalificacioningSoftware

6. X10CalificacionTratamiendoDelnfo

7. X10LenguajePrgramFavPTrabajarEnlA

8. X10VecesReprobadasEntornoSocial

9. X11CalificacionInteraccionHombreMaquina

10. X11VecesReprobadasingSoftaware

11. X11VecesReprobadasTratamientoDelnformacion
12. X12VecesReprobadasinteraccionHombreMaquina
13. X2ExperienciaPRedes

14. X2ExperienciaPreviaEntornoSocial

15. X2ExperienciaPrevialngSoftware

16. X2ExperienciaPrevialnteraccionHombreMaquina
17. X2ExperienciaPreviaProgramacion

18. X2ExperienciaPreviaTratamientoDelLalnfo

19. X8TelnteresalnvestigacionEnElAreaDelngSoftware
20. X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaEntornoSocial
21. X3TelnteresalnvestigacionEnElArealnteraccionHombreMaquina

22. X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaTratamientoDelnfo
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23.

24,

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44.

45.

46.

47.

48.

X3TelnteresalnvestigacionProgramacion
X3TelnteresalnvestigacionRedes

X4AprenderMas

X4AprenderMas.1

X4AprenderMas.2

X4AprenderMas:3

X4AprenderMas:4

X4AprenderMas.5
X5ContinuarEstLalnteraccionHombreMaquina
X5ContinuarEstRedes
X5LenguajePrgramFavPDesarrollarSoftware
X5LenguajesProgramFay

X5QueHerramientaDigital TelnteresaMasPTrabajarEnAreaEntornoSocialEnT]
X5QueTipoDeBDTelnteresaMas
X6ContinuarEstEIEntornoSocialEnTecnologiasPekalnfo
X6ContinuarEstingSoftware
X6ContinuarEstProgramacion
X6LenguajePrgramFavPProgramarBD
X6QueTecnologiasTelnteresaMasPTrabajarEnArealnteraccionHombreMaquina
X6QueTeMotivadeRedes

X7CalificacionRedes

X7ContinuarEstBD
X7QueTeMotivaDelArealnteraccionHombreMaquina
X7QueTeMotivaEntornoSocial
X7QueTeMotivalngSoftware

X7QueTeMotivaProgramacion
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497 X8CalificacionProgramacion

50..X8QueAreasDelnteligenciaArtificial TeInteresaMas

51. X8QueMetodologiaDesarrolloSoftwareTelnteresaMas

52. X8QueMetodologiaDeTrabajoEnEIAreaEntornoSocialEnTITelnteresaMas
53. X8QueTeMotivaTratamientoDelnfo

54. X8VecesReprobadasRedes

55. X9CalificacionEntornoSocial

56. X9QueMetodologiaDeModeladoYDisenoBDTelnteresaMas

57. X9QueTipoDeHerramientasDeSoftwareAprenderias

58. X9TipoProyectosPDesarrolfarEnlA

59. X9VecesReprobadasProgramacien

5.9. Experimento utilizando_ el conjunto de datos obtenido de la ca-

rrera de Licenciatura en-Sistemas Computacionales (LSC)

5.9.1. Datos

Para este experimento se utiliz6 el conjunto de datos recolectado de los estudiantes de LSC,
en donde se encuentran todas las respuestas de los estudiantes; omitiendo la pregunta de Ra-
zones por la cual eligié esa area de interés y la marca temporal que es la fecha y hora en que
respondio el cuestionario el estudiante. De igual manera se omitieron 3“areas de interés ya que
no hubo alumnos que le interesaran esas areas; por lo tanto, el dataset cuenta cen 47 variables y
11 observaciones.

En experimentos anteriores se ha mencionado que las celdas en blanco le colocamos el nu-
mero 99, para que no afectara a los experimentos y se pudieran trabajar los datos, s€ le.asigno el
nuamero 99 como valor centinela, y de esta manera poder identificar esas celdas como no_aplica-
ble, evitando asi que estas observaciones fueran interpretadas erréneamente durante el andlisis.
En este conjunto de datos las respuestas de la pregunta del area de interés se dividen de la

siguiente manera.
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Tabla 5.23. Tabla de clases del dataset LSC.

Area de interés Numero de estudiantes
Programacion 8
Ingenieria de software 2
Tratamiento de la informacion 1

5.9.2. Diseio experimental

En este experimentoprimero convertimos todos los tipos de datos a entero, por ende, la va-
riable de género se dividié en"2\clases: 1 para femenino y 0 para masculino. Posteriormente se
crearon modelos con los clasificadores Random forest, J48, Jrip, OneR, SVM con kernel lineal,
SVM kernel polinomial, SVM kernél radial, SVM kernel sigmoidal.

En la Figura[5.15|se observa el pre¢eso que se llevd a cabo para la creacién de cada uno de
los modelos. Como se mencion6 anteriormente, se utilizaron 47 atributos y 11 instancias. Para es-
te experimento se tomé el 2/3 de los datos para entrenamiento y 1/3 para prueba. Se aplicé cada
clasificador de manera independiente-y-se evalud, el rendimiento de los modelos. Para evaluar los
modelos se tomaron en cuenta las métricas,de rendimiento accuracy, sensibilidad, especificidad,

kappa y accuracy balanceado.

81



Capitulo 5. Experimentos y Resultados

DATASET
LSC

BIM feature

Train data
2/3% &'’ [ Clasificadores ]
Train%el
Q Random forest
= )48
Bui@od . JRIP
ONER
SVML
vy ] SVMR
Model g
< @ SVMS
Test d Accuraty, Accuracy
estdata balanceado, Sefsibilidad,
1/3% et
|Especificidad, Kafpa

Evaluacion
del modelo

Figura 5.15. Diagrama de flujo del proceso de los datos, utilizando el dataset LSC.

En la Tabla[5.24] se muestra un resumen general del rendimiento de los modelos-dtilizando las
métricas ya mencionadas. El accuracy y Kappa corresponden a la clasificacion global; mientras
que la sensibilidad, especificidad y el accuracy balanceado esta dividido por clase, en este caso

1: Programacion, 2:Ingenieria de software, 3: Tratamiento de la informacion.
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Tabla 5.24. Medidas de rendimiento de los clasificadores.

Clasificador | Accuracy | Kappa | Especificidad | Sensibilidad | Accuracy balanceado
Random forest 1 NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
J48 1 NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
JRIP 1 NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
OneR 1 NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
SVMKL 1 NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
SVMKP i NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
SVMKR 1 NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
SVMKS 1 NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA

Como podemos observar _en“la Tabla [5.24] debido a que en la clase 2 y 3 la cantidad de
estudiantes es de uno y dos estudiantes respectivamente, los modelos no logran clasificar de
manera correcta, todo esto a pesarde que en el accuracy nos da un resultado igual a 1. A pesar

de los resultados se aplicaron los filtros.€kS, Chi-squared, Information gain'y Random forest.

Dataset LSC.
47 variables
T1-instancias

Filtro

Filtro CFS Filtro Chi Infosfhation Filtro Random
Squared g Forest
Gain
3 variables 18 variables 18 variables 20 variables

Figura 5.16. Resultados de los métodos filtro utilizando todas las variables del conjunte,de datos.

Como podemos observar en la Figura el filtro CFS nos da un total de.3wariables rele-
vantes, el filtro Chi-squared y el filtro Information gain dan los mismos resultadosy€s, decir, 18
variables relevantes, mientras que con Random forest se obtuvieron 20 variables relevantes en
las que se encuentran inmersas las variables relevantes encontradas con los otros filtros.

A continuacion se muestran las variables relevantes encontradas por los métodos filtro.
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= Variables relevantes encontradas por el filtro CFS

1#X8CalificacionProgramacion
2. X2ExperienciaPreviaProgramacion

3. X10CalificacioningSoftware
= Variables relevantes encontradas por los filtros information gainy chi-squared

1. X8CalificacionPragramacion

2. X10CalificacionIngSoftware

3. X2ExperienciaPreviaProgramacion

4. X3TelnteresalnvestigacionProgramacion

5. X4AprenderMas

6. X5LenguajesProgramFav

7. X6ContinuarEstProgramacion

8. X7QueTeMotivaProgramacion

9. X9VecesReprobadasProgramacion

10. X2ExperienciaPrevialngSoftware

11. X8TelnteresalnvestigacionEnElAreaDelngSoftware
12. X4AprenderMas.1

13. X5LenguajePrgramFavPDesarrollarSoftware

14. X6ContinuarEstingSoftware

15. X7QueTeMotivalngSoftware

16. X8QueMetodologiaDesarrolloSoftwareTelnteresaMas
17. X9QueTipoDeHerramientasDeSoftwareAprenderias

18. X11VecesReprobadasIngSoftaware
= Variables relevantes encontradas por el filtro random forest
1. ActAcadinteres
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2. MetodoAprende

3.-X10CalificacioningSoftware

4. X11VecesReprobadasingSoftaware

5. X2ExperienciaPrevialngSoftware

6. X2ExperienciaPreviaProgramacion

7. X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaDelngSoftware
8. X3TelnteresalnvestigacionProgramacion

9. X4AprenderMas

10. X4AprenderMas.1

11. X5LenguajePrgramFavPDesarrollarSoftware

12. X5LenguajesProgramFav

13. X6ContinuarEstingSoftware

14. X6ContinuarEstProgramacion

15. X7QueTeMotivalngSoftware

16. X7QueTeMotivaProgramacion

17. X8CalificacionProgramacion

18. X8QueMetodologiaDesarrolloSoftwareTelnteresaMas
19. X9QueTipoDeHerramientasDeSoftwareAprenderias

20. X9VecesReprobadasProgramacion

5.10. Experimento utilizando el conjunto de datos obtenido de la ca-

rrera de Licenciatura en Tecnologias de la Informacién (LTI)

5.10.1. Datos

Para este experimento se utilizé el conjunto de datos recolectado de los estudiantes de LTI,

donde se encuentran todas las respuestas de los estudiantes, omitiendo la pregunta de Razones
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por la cudl eligié esa area de interés y la marca temporal que es la fecha y hora en que respondi6
el cuestionario el estudiante. De igual manera se omitieron 3 areas de interés ya que en no hubo
alumnos guede interesaran esas areas; por lo tanto, el dataset cuenta con 53 variables y 06
observaciones:

En experimentostanteriores se ha mencionado que las celdas en blanco le colocamos el na-
mero 99, para que ne.afectara a los experimentos y se pudieran trabajar los datos, se le asigno el
nuamero 99 como valor ¢entinela, y de esta manera poder identificar esas celdas como no aplica-
ble, evitando asi que estas-observaciones fueran interpretadas erréoneamente durante el analisis.
En este conjunto de datos las respuestas de la pregunta del area de interés se dividen de la
siguiente manera.

Tabla 5.25. Tabla de clases.

Area de interés Numero de estudiantes
Programacion 3
Ingenieria de software 1
Entorno social 2

5.10.2. Diseno experimental

En este experimento primero convertimos‘todes los tipos de datos a entero, por ende, la va-
riable de género se dividié en 2 clases: 1 para femenino y 0_para masculino. Posteriormente se
crearon modelos con los clasificadores Random forest, J48, Jrip, QneR, SVM con kernel lineal,
SVM kernel polinomial, SVM kernel radial, SVM kernel sigmoidal.

En la Figura[5.17|se observa el proceso que se llevd a cabo para la creacién de cada uno de
los modelos. Como se menciond anteriormente, se utilizaron 47 atributos'y 11 instancias. Para
este experimento se tomo el % de los datos para entrenamiento y % para prueba.'Se aplicé cada
clasificador de manera independiente y se evalud el rendimiento de los modelos, Para.evaluar los
modelos se tomaron en cuenta las métricas de rendimiento: accuracy, sensibilidad;.especificidad,

kappa y accuracy balanceado.
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DATASET
LTI

B153 feature

Train data
2/3% &'’ [ Clasificadores ]
Train%el
Q Random forest
= )48
Bui@od . JRIP
ONER
SVML
vy ] SVMR
Model g
< @ SVMS
Test d Accuraty, Accuracy
estdata balanceado, Sefsibilidad,
1/3% et
|Especificidad, Kafpa

Evaluacion
del modelo

Figura 5.17. Diagrama de flujo del proceso de los datos, utilizando el dataset de LTI.

En la Tabla[5.26]se muestra un resumen general del rendimiento de los modelos-dtilizando las
métricas ya mencionadas. El accuracy y Kappa corresponden a la clasificacion global; mientras
que la sensibilidad, especificidad y el accuracy balanceado esta dividido por clase, en este caso

1: Programacion, 2:Ingenieria de software, 3: Entorno social.
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Tabla 5.26. Medidas de rendimiento de los clasificadores.

Clasificador | Accuracy | Kappa | Especificidad | Sensibilidad | Accuracy Balanceado
Random forest 1 NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
J48 1 NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
JRIP 1 NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
OneR 1 NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
SVMKL 1 NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
SVMKP i NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
SVMKR 1 NAN (1| NA| NA | NA |1 1 | NA | NA NA
SVMKS 0 0 O/NA| NA [NA|1| 0O [NA|NA NA

Como podemos observar enda Tabla debido a que en la clase 2 y 3 la cantidad de es-
tudiantes es de uno y dos estudiantes, los modelos no logran clasificar de manera correcta, todo
esto a pesar de que en el accuracy nes-da un resultado igual 1. A pesar de los resultados se

aplicaron los filtros: CFS, Chi-squared; Information gainy Random forest.

Dataset LTI.
53 variables
6.instancias
I
: : Filtro )
Filtro CES Filtro Chi Inforwison Filtro Random
Squared 1 Forest
Gain
1 variables 19 variables 19 variables 21 variables

Figura 5.18. Resultados de los métodos filtro utilizando todas las variables del conjunto de datos.

Como podemos observar en la Figura el filtro CFS nos da un total de 3'variables rele-
vantes, el filtro Chi-squared vy el filtro Information gain dan los mismos resultados, €s decir 18
variables relevantes, mientras que con Random forest se obtuvieron 20 variables relevantes en
las que se encuentran inmersas las variables relevantes encontradas con los otros filtros.

A continuacion se muestran las variables relevantes encontradas por los métodos filtro.
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= Variables relevantes encontradas por el filtro CFS

1.

Edad

m Variables relevantes encontradas por los filtros information gain y chi-squared

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

. Edad
. X8CalificacionProgramacion

. MetodoAprende

X2ExperienciaPreviaProgramacion

. X8TelnteresalnvestigacionPregramacion
. X5LenguajesProgramFav

. X6ContinuarEstProgramacion

. X7QueTeMotivaProgramacion

. X9VecesReprobadasProgramacion

X9CalificacionEntornoSocial
Arealabora

X2ExperienciaPreviaEntornoSocial

X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaEntornoSocial

X4AprenderMas.3

X5QueHerramientaDigitalTelnteresaMasPTrabajarEnAreaEntornoSocialEnTI

X6ContinuarEstEIEntornoSocialEnTecnologiasDelalnfo

X7QueTeMotivaEntornoSocial

X8QueMetodologiaDeTrabajoEnElAreaEntornoSocialEnTITelnteresaMas

X10VecesReprobadasEntornoSocial

= Variables relevantes encontradas por el filtro random forest

1.

X8CalificacionProgramacion
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

. X2ExperienciaPreviaProgramacion

.~X5LenguajesProgramFav

X6QueHerramientaDigital TelnteresaMasPTrabajarEnAreaEntornoSocialEnT]

. X9VecesReprobadasProgramacion

. X6ContinuarEstProgramacion

MetodoAprende

. X4AprenderMas:3

. X3TelnteresalnvestigacionProgramacion

X7QueTeMotivaEntornoSecial
X7QueTeMotivaProgramacion
X10VecesReprobadasEntornoSocial
X6ContinuarEstEIEntornoSocialEnTecnelogiasDelalnfo
X2ExperienciaPreviaEntornoSocial
X8QueMetodologiaDeTrabajoEnElAreaEntornoSocialEnTITelnteresaMas
X9CalificacionEntornoSocial
X3TelnteresalnvestigacionEnElAreaEntornoSocial

Edad

Areal.abora

ModTit

BloquePrevio
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Contribuciones, conclusiones y

trabajos futuros

6.1. Conclusiones

El objetivo principal de esta investigaveion fue conocer los intereses académicos de la comuni-
dad estudiantil de la DACyTI. En total se realizaron 1@ experimentos, utilizando los clasificadores:
Random forest, J48, JRip, OneR, Maquina de Vectores de“Soporte (SVM) con kernel lineal, poli-
nomial, radial y sigmoide; en algunos experimentos se utilizg’k-NN. De igual manera se aplicaron
técnicas de seleccion de atributos en Mineria de datos, tales como: CFS, Chi-squared, Information
gain, y Random forest. Estos se utilizaron para reducir la cantidad.de,variables en los conjuntos
de datos.

Como resultados de los experimentos utilizando los clasificadores, pudimosobservar que muestra
mejor rendimiento random forest, ya que en la mayoria de las métricas da como resultado 1, esto
quiere decir que logra predecir correctamente la totalidad de los casos en el copjunto de prueba.
Esto significa que el modelo es altamente preciso al clasificar los datos, sin cometen errores en
las predicciones realizadas bajo las condiciones del experimento. Este resultado sugiere que el
Random Forest es una técnica robusta para este tipo de problema, ya que combina maultiples
arboles de decision y, mediante el voto mayoritario, reduce el riesgo de sobreajuste y mejorala

capacidad de generalizacion. Sin embargo, es importante considerar que un rendimiento perfecto
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podria estar asociado a caracteristicas propias del conjunto de datos o al posible sobreajuste, por
lo que seria.recomendable validar el modelo con nuevos datos para confirmar su efectividad en
escenarios‘reales.

En algunos experimentos realizados con los conjuntos de datos de LSC y LTI (ver los experi-
mentos detalladamente ), debido al desbalanceo de clases presente en los datos, los
clasificadores no pudieron*calcular ciertas métricas evaluativas, resultando en valores NaN (Not a
Number). Esta situacion se/debe a la insuficiente representacion de algunas clases, lo que impide

el calculo adecuado de metricas como kappa, sensibilidad, especificidad y accuracy balanceado.

Con las técnicas de seleccionsde caracteristicas de los métodos filtro, se encontraron dife-
rentes propuestas en la seleccion dé\las variables relevantes para la identificacion del interés
acdémico de los estuadiantes. Los filtrossehi-squared e information gain obtenian los mismos
resultados, mientras que random forest obtenia una mayor cantidad de variables en las cuales
estaban inmersas las variables obtenidas por los:etros filtros. La variables relevantes encontradas
por los filtros CFS, chi-squared, e information gain“se basan en las calificaciones obtenidas en
asignaturas del area de interés, la experiencia previaa la eleccién de la carrera, que los motiva a
estudiar, entre otras, esto quiere decir que para‘identifiear los intereses académicos de los estu-
diantes de licenciatura con estos métodos filtro se toman en euenta el rendimiento académico de
los estudiantes, su formacion previa (estudios de bachillerato, vidajaboral, investigaciones adicio-
nales) y la motivacion actual. Mientras que utilizando el método filtro.random forest nos muestra
que adicional a lo anterior mencionado, también toma en cuenta variables del area general, tales
como la modalidad de titulacién, si les gustaria seguir estudiando, en quetipo de organizacion les
gustaria laborar, su razdn de eleccién de esa area de interés, su método de aprencdizaje favorito,
entre otras. Esto significa que con RF, si toma en cuenta el rendimiento acadéemico de los estu-
diantes, su formacion previa, pero tambien toma en cuenta lo que les gustaria a los eStudiantes, si
estan interesados en un posgrado, si les gustaria especializarse en un lenguaje de programacion

especifico, entre otros.

Con estos resultados se puede proponer a la institucion educativa que:
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Analice el plan de estudios flexible, que permita integrar asignaturas optativas relacionadas
con las areas de interés predominantes, asi como médulos que fortalezcan competencias

clave”(lenguajes de programacion, metodologias de investigacion, habilidades blandas).

Diserie planes de acompafnamiento académico y vocacional personalizados, basados en las
variables mas relevantes detectadas (rendimiento en asignaturas clave, experiencia previa

y motivaciones),«€on.el fin de incrementar la satisfaccion y permanencia estudiantil.

Integre metodologias_activas y recursos adaptados al estilo de aprendizaje predominante
identificado en los estudiantes, como el aprendizaje practico, el trabajo colaborativo o el

autoaprendizaje guiado.

Genere programas de orientacién/para la eleccion de modalidades de titulacion y especiali-
zacion, considerando las preferencias detectadas, asi como la posibilidad de vincular a los

estudiantes con organizaciones afine§ a‘sus intereses laborales.

Promueva la continuidad academi€a mediante la difusién de opciones de posgrado y cursos

de especializacién en areas de alta demandayalineadas con las aspiraciones identificadas.

Aproveche el modelo predictivo como herramienta de apoyo a la gestion educativa, per-
mitiendo monitorear y actualizar periodicamente las Variables clave para tomar decisiones

basadas en datos y no Unicamente en percepciones.

Respecto al objetivo general de esta investigacion, de realizar un.analisis preliminar de los in-

tereses académicos de los estudiantes de licenciatura, aplicando mineriasde datos, éste se ha

alcanzado. De igual manera los objetivos especificos se cumplieron adecuadamente.

Contar con un conjunto de datos propio ofrece mdultiples beneficios para una investigacion, ya que

garantiza que la informacion es real y concisa y se puede utilizar para realizar otras investigacio-

Como se mencion6 en los experimentos, una de las variables que se eliminaron para realizarlos

fueron las Razones por las cuales elegian el &rea de interés correspondientes, sin embargo, a

continuacioén, se muestran una nube de palabras con las respuestas de los estudiantes por-area

de interés. Cada nube de palabras esta construida a partir de los datos recolectados en las en-
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cuestassaplicadas. Esta representacién visual permite identificar de manera rapida porqué les

interesa€sa area, siendo las palabras mas grandes aquellas con mayor frecuencia de aparicion.

e apasiona

es interesante

es interesante me gusta
me interesa  [11€ gUStA
amo esa area me guSt a
me interesa me gUSta

me fascine

se me facilita

Figura 6.1. Nube de palabras generada a partir de los intereses académicos hacia el area de Redes, reportados por
los estudiantes en la encuesta aplicadat

me glsta

me gusE@N, Juieress
INEgusta
neneed T € gUStA me gusta

mMe gusta '1je"oysta

me interesa

me gusta
me gusta

Boe me gusta

mesgusta e ngbttd tg me gusta
me gUStU o7 c_Laker@s, me %1‘1:”21 me guS a

fcLusta me encanta v me gusta

mt giista H‘YSIql‘e %Hﬁni me gusta
me\gMSja me ke gliSta me susta

me cwgta me gusta

me gustd

sirBhenido

Figura 6.2. Nube de palabras generada a partir de los intereses academicos en el area de Programacion, reportados
por los estudiantes en la encuesta aplicada.

me gusta

me gusta ..ot
es interesante 11 €& gusta
me gusta

oportunidad de empleo
me gusta me gusta

es interesante

me gusta me interesa

tengo conocimientos

me gusta

me interesa

Figura 6.3. Nube de palabras generada a partir de los intereses académicos en el area de Ingenieria,de software,
reportados por los estudiantes en la encuesta aplicada.
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me apasiona
me interesa

Lo ME gusta

me IIWILI”CS(l

Me olilSTayrt-" =
s interesante me OUSta

me mtetge%’l tame gusta
me gusta

Figura 6.4. Nube de palabras generada a partir de los intereses académicos en el area de Tratamiento de la informa-
cién, reportados por los estudiantesien la encuesta aplicada.

se me facilita

cree mi empresa

dsanteresante

me impacta positivamentelf” © LXDLI’ILHCM

es mteresante

interesa mk:

es 1Méreésante

me gtsta §

esmteresante
es interesante

Figura 6.5. Nube de palabras generada a partirdedos intereSes académicos en el area de Entorno social, reportados
por los estudiantes en la encuesta aplicada.

me Intssfsa

e gusta
me gusta

es mt( resante

Figura 6.6. Nube de palabras generada a partir de los intereses académicos en el area de”Interacciéon hombre-
maquina, reportados por los estudiantes en la encuesta aplicada.

6.2. Trabajos futuros

Como trabajo futuro, se propone la incorporacién de metaheuristicas (como Algoritmos ge-
néticos, Recocido simulado o Enjambre de particulas) para optimizar el proceso de seleccion

de atributos. A diferencia de los filtros utilizados en este estudio (Chi-squared, Information gain,
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CFS y _Random forest importance), las metaheuristicas permiten explorar de forma mas flexible
combinaciones de variables que podrian mejorar alin mas el rendimiento de los clasificadores.

De igual manera, se recomienda implementar técnicas de ensamble de clasificadores, tales
como Bagging,“Boosting o Stacking, con el fin de combinar los modelos aplicados en esta inves-
tigacion (SVM con.diferentes kernels, Random forest, J48, Jrip y OneR). El uso de ensambles
permitiria aprovechar.as,fortalezas individuales de cada modelo para obtener un sistema de cla-
sificaciébn mas preciso y robusto, contribuyendo asi a una mejor identificaciéon de los patrones
ocultos en los intereses académicos de los estudiantes.

Ademas se sugiere que seimplemente la validacion de los instrumentos, dado que en este tra-
bajo ya se aplico la encuesta a 152®€studiantes, se puede calcular el alfa de Cronbach y se puede
realizar un analisis factorial para respaldar la validez. Esto no requiere cambiar las respuestas de
la encuesta, solo analizarlas estadisticamente.

Dado que la distribucion de las clases-de. los datasets LSC y LTI usados en este trabajo
presentan un desbalanceo, se propone realizar.experimentos con técnicas de balanceo de clases
para incrementar estadisticamente el rendimiento de los modelos predictivos.

De igual forma con los datasets obtenidos se pueden realizar otras investigaciones, tales co-
mo: modelos predictivos de desercion escolaf, estudio-sobre el impacto de la motivacion en el
rendimiento académico, segmentacién de estudiantes segln-perfiles de aprendizaje y preferen-
cias, andlisis del impacto de la formacion previa (bachillerato, experiencia laboral) en la adaptacién

universitaria, entre otros.
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aetivas, por lo que se disefid un cuestionario como instrumento de
recoleccion de datos por carrera, basados en el mapa curricular. Los
cuestionarios fueron elaborados con la finalidad de recabar informacién
precisa’y contextualizada sobre las preferencias, motivaciones y areas
de interés~académico de los estudiantes. Los instrumentos fueron
enviados y_aprobados por el Comité de Etica de la Universidad.
La muestra estuvo conformada por 152 estudiantes, quienes debian
tener al menosvel=40 % de avance curricular. Para el andlisis de la
informaeidn se aplicaron técnicas de mineria de datos, y para tareas
de clasificacion se utilizaron algoritmos como: Random Forest, J48,
JRip, OneR,_K-Nearest Neighbors (KNN), Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM); con. diferéntes_kernels. También se aplicaron filtros
de seleccién de variables relevantes: CFS (Correlation-based Feature
Selection), Chi Squared, Information Gain y Random Forest. Para
evaluar cada modelo“se tomaron en cuenta las métricas: Accuracy,
Kappa, Sensibilidad, Especificidad”y JBalanced Accuracy. Con base
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estudiantes tenian antes de ingresar a la carreras”"Esto sugiere que
tanto el rendimiento académico en asignaturas como)la experiencia
previa a temas del area influyen significativamente ‘en los intereses
académicos de los alumnos. Para futuras investigacionesySe propone
emplear metaheuristicas y ensamble de clasificadores;, asi como
también realizar un analisis profundo por carrera balanceando los
datos de las clases.
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