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RESUMEN

La Pandemia mundial ha obligado a las universidades a implementar un
sistema no presencial en las actividades académicas y la Universidad Nacional
Jorge Basadre Grohmann (UNJBG) no es la excepcioén. Sin embargo no se tiene
evidencias del éxito del uso del aula virtual respecto al rendimiento de los
estudiantes, para esto se ha propuesto un Modelo basado en mineria de datos
para relacionar el acceso al entorno virtual de aprendizaje y el rendimiento
académico en los estudiantes de la Facultad de Ingenieria en tiempos de
pandemia 2020, esto se logré utilizando un marco de trabajo KDD vy técnicas
computacionales tanto a nivel descriptivo como de aprendizaje automatico
dentro del campo del Machine Learning. La presente tesis es de tipo
correlacional, explicativa y predictiva, donde la poblacion de estudio corresponde
a datos de acceso al aula virtual, calificaciones y datos socioecondmicos de
todos los estudiantes de la UNJBG tomando como muestra a la Facultad de
Ingenieria en el periodo académico 2020-1. Se desarroll6 en el marco de trabajo
KDD y se sigui6é cada una de las etapas. Para la captura de datos se solicit6 a la
UNJBG acceso a los datos de uso del aula virtual en nuestro caso desde la
plataforma Moodle, luego se solicitd acceso a los datos de registro académico
para obtener los rendimientos académicos de los estudiantes, se hizo el analisis
de los datos, procediendo a limpiar, preprocesar y transformar para que cumpla
con las exigencias del modelo que se propuso. Inicialmente se ha descrito los
datos para entenderlos y centrar el andlisis. Luego se procedié a aplicar
operaciones de combinacion de los datos y de esta forma poder determinar la
relacion entre las distintas variables, como por ejemplo el nUmero de accesos al
aula virtual y el rendimiento académico. Para el aprendizaje automatico se dividié
los datos en dos partes: un grupo de datos para entrenamiento correspondiente
al 80% y un grupo de datos para el testeo de 20% del total de datos. Se utilizo la

matriz de confusion para evaluar la precision de la clasificacion, logrando
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implementar un modelo basado en el algoritmo Gradient Boosted Trees que fue
el que mejor desemperio tuvo al clasificar el rendimiento académico con valores
de dos clases (SATISFACTORIO y DEFICIENTE) con una precision de 91,79%,
también se logré desarrollar un modelo basado en el algoritmo de Random
Forest que obtuvo la mayor precision para clasificar el rendimiento académico
con valores de tres clases (SATISFACTORIO, REGULAR y DEFICIENTE) con

una precision de 89,26%.

Palabras Clave: Mineria de Datos, Aprendizaje automatico, KDD, MLP, Deep

learning.
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ABSTRACT

The global pandemic has forced universities to implement a remote
system in academic activities and the Jorge Basadre Grohmann National
University (UNJBG) is no exception. However, there is no evidence of the
success of the use of the virtual classroom with respect to student performance,
for this a Model based on data mining has been proposed to relate access to the
virtual learning environment and academic performance in students of the Faculty
of Engineering in times of pandemic 2020, this was achieved using a KDD
framework and computational techniques at both a descriptive and machine
learning level within the field of Machine Learning. This thesis is correlational,
explanatory and predictive, where the study population corresponds to access
data to the virtual classroom, grades and socioeconomic data of all UNJBG
students, taking as a sample the Faculty of Engineering in the academic period
2020 -I. It was developed in the KDD framework and each of the stages was
followed. For data capture, the UNJBG was requested to access the data on the
use of the virtual classroom in our case from the Moodle platform, then access to
the academic record data was requested to obtain the academic performance of
the students, the analysis was made of the data, proceeding to clean, preprocess
and transform so that it complies with the demands of the model that was
proposed. Initially, the data has been described to understand them and focus
the analysis. Then we proceeded to apply data combination operations and thus
be able to determine the relationship between the different variables, such as the
number of accesses to the virtual classroom and academic performance. For
machine learning, the data was divided into two parts: a data group for training
corresponding to 80 % and a data group for testing 20 % of the total data. The
confusion matrix was used to evaluate the accuracy of the classification,
managing to implement a model based on the Gradient Boosted Trees algorithm,

which was the one with the best performance when classifying academic
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performance with values of two classes (SATISFACTORY and POOR) with
precision of 91,79 %, it was also possible to develop a model based on the
Random Forest algorithm that obtained the highest precision to classify academic
performance with values of three classes (SATISFACTORY, REGULAR and
POOR) with a precision of 89,26 %.

Keywords: Data Mining, Machine Learning, KDD, MLP, Deep learning.
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RESUME

La pandémie mondiale a contraint les universités a mettre en ceuvre un
systeme a distance dans les activités académiques et I'Université nationale Jorge
Basadre Grohmann (UNJBG) ne fait pas exception. Cependant, il n'y a aucune
preuve du succeés de l'utilisation de la classe virtuelle en ce qui concerne les
performances des étudiants, pour cela un modele basé sur l'exploration de
données a été proposé pour relier I'acces a I'environnement d'apprentissage
virtuel et les performances académiques des étudiants de la Faculté d'ingénierie
de en période de pandémie 2020, cela a été réalisé a I'aide d'un cadre KDD et
de techniques de calcul a la fois au niveau descriptif et de l'apprentissage
automatique dans le domaine de l'apprentissage automatique. Cette thése est
corrélationnelle, explicative et prédictive, ou la population étudiée correspond aux
données d'acces a la classe virtuelle, aux notes et aux données socio-
économiques de tous les étudiants de 'UNJBG, en prenant comme échantillon
la Faculté d'ingénierie dans la période académique 2020 -I. Il a été développé
dans le framework KDD et chacune des étapes a été suivie. Pour la saisie des
données, il a été demandé a I'UNJBG d'accéder aux données sur l'utilisation de
la classe virtuelle dans notre cas a partir de la plateforme Moodle, puis l'acces
aux données du dossier académique a été demandé pour obtenir les
performances académiques des étudiants, l'analyse a été faite de les données,
en procédant au nettoyage, au prétraitement et a la transformation afin qu'elles
soient conformes aux exigences du modeéle qui a été proposé. Initialement, les
données ont été décrites pour les comprendre et cibler I'analyse. Ensuite, nous
avons procédeé a l'application d'opérations de combinaison de données et ainsi
étre en mesure de déterminer la relation entre les différentes variables, telles que
le nombre d'accés a la classe virtuelle et les performances académiques. Pour le
machine learning, les données ont été divisées en deux parties : un groupe de
données pour I'entrainement correspondant a 80 % et un groupe de données
pour tester 20 % des données totales. La matrice de confusion a été utilisée pour

évaluer l'exactitude de la classification, en réussissant a implémenter un modele
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basé sur l'algorithme Gradient Boosted Trees qui était celui qui avait les
meilleures performances lors de la classification des performances académiques
avec des valeurs de deux classes (SATISFAISANT et MAUVAIS) avec une
précision de 91,79 %, il a également été possible de développer un modele basé
sur l'algorithme Random Forest qui a obtenu la plus grande précision pour classer
les performances académiques avec des valeurs de trois classes
(SATISFAISANT, REGULIER et MAUVAIS) avec une précision de 89,26 %.

Mots-clés : Data Mining, Machine Learning, KDD, MLP, Deep learning
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INTRODUCCION

La educacion superior universitaria constituye una actividad importante en
el desarrollo de cualquier comunidad, ya que se caracteriza por la generacion de
nuevo conocimiento, la formacioén profesional y la vinculacién responsable con el
entorno. Es decir podemos afirmar que la universidad es la conciencia de la
sociedad y la extension universitaria el apoyo fundamental en la formacién de

dicha conciencia (Serna Alcantara, 2007).

La educacién universitaria no presencial, ha experimentado en los dltimos
afios un incremento importante de alrededor del 5 % convirtiéndose en una
propuesta importante en el quehacer académico universitario, prestigiosas
universidades estan ofreciendo formacion a distancia en todos sus niveles, tanto
de pregrado y posgrado: MOOCs (Massive Online Open Courses). (Martinez,
2017). Ademas surge como un forma de hacer frente a las brechas de
desigualdad de oportunidades, aportando a la inclusiéon de aquellas personas
que por diversos motivos no han podido seguir sus estudios y debieron
abandonar la universidad en el formato convencional de esta (Escanés et al.,
2014)

Existen sin embargo ideas contradictorias y una vigente discusion sobre la
pertinencia de la educacién no presencial, generando debates en todos los
estamentos, tendiendo en general un pronostico de coexistencia donde se
potenciarian mutuamente, aunque existen ventajas y desventajas como la

sincronia y a sincronia (Martinez, 2017)

Con la llegada de la pandemia mundial provocada por el virus Sars-COV2,
ha remecido los cimientos de las universidades del mundo y sorprendid en

distinta medida a ellas, a unas mas que a otras. En el contexto latinoamericano



nuestras universidades en su mayoria no estaban preparadas para atender esta
demanda tan repentina de formacién no presencial. En el caso del Pera existen
limitaciones de todo tipo, especialmente referidas a la capacitacion docente, la
infraestructura tecnolégica y la conectividad que han impedido poder afrontar de
la mejor manera esta contingencia.(Velazque Rojas et al., 2020)(Sohrabi et al.,
2020)

Este nuevo escenario ha desencadenado diversos problemas colaterales,
entre ellos, la afectacion al rendimiento académico, la desercion y algunos
fendbmenos que son interesantes estudiar como el nivel de uso de las aulas
virtuales, la gestion de recursos y actividades en los entornos virtuales de

aprendizaje.

Esta pandemia ha afectado considerablemente en varias partes del mundo
al proceso educativo, especialmente a la educacion universitaria, generando
niveles altos de desercion estudiantii generada por el bajo rendimiento
académico producto del entorno dificil que se presenta (Garcia et al., 2016) y
(Esteban et al., 2016).

En este contexto se ha incrementado exponencialmente la generacion de
datos transaccionales en las diferentes plataformas o entornos de aprendizaje
virtual(Shah et al., 2021)(Devasia et al., 2016) que ahora son utilizados para la
educacién no presencial determinada por restricciones impuestas por los

gobiernos en busca de disminuir la sobrecarga del sector salud (America, n.d.).

Ademas, este incremento de los valores transaccionales de accesos a los
EVAs nos brinda muchos datos que son importantes de analizar y relacionar para
poder aprender de ellos y predecir el comportamiento futuro, esto gracias a la

mineria de datos.(Hardman et al., 2013).



Por otro lado creemos que la prediccion del rendimiento académico es una
de las tareas mas importantes dentro del campo del Learning Analytics (LA) y el
Educational Data Mining (EDM)(Chatti et al., 2012)(Pefia-Ayala, 2014). Ya que
nos permitira conocer el comportamiento académico de los estudiantes y de esta
forma se pueden convertir en herramientas de alerta temprana y poder tomar
decisiones de ajuste y fortalecimiento para disminuir el fracaso académico de los

estudiantes en tiempos de pandemia.

Los algoritmos de aprendizaje automatico permiten el tratamiento intensivo
de datos, ademas de aprender de ellos para luego poder predecir
comportamientos futuros, en especial de variables relacionadas al acceso,
permanencia e interaccion con los entornos virtuales de aprendizaje (Ramirez,
2018).

En este trabajo de investigacion se ha utilizado algoritmos de clasificacion
como Naive Bayes, Arboles de Decision, Random Forest, Gradient Boosted
Trees, regresion logistica y SVM, que nos permitieron proponer un modelo con
la mayor precision para clasificar automaticamente el progreso académico de los

estudiantes universitarios.

En el presente trabajo también se ha utlizado el KDD (Knowledge
Discovery from Data) (Moulet y Kodratoff, 1995) como marco de trabajo para
disefiar un modelo de mineria de datos que nos ha permitido capturar los datos,
analizarlos, limpiarlos, transformarlos, relacionarlos, visualizarlos. Del mismo
modo se ha utilizado algoritmos de Machine Learning para poder predecir el
comportamiento del rendimiento académico en funcion a un conjunto de
variables relacionadas al acceso del aula virtual y las condiciones
socioeconomicas de los estudiantes de la Universidad Nacional Jorge Basadre

Grohmann.



En el capitulo | se ha descrito la realidad problematica origen de esta tesis,
asi como los objetivos e hipoétesis. En el capitulo Il se ha revisado el estado del
arte a través de antecedentes nacionales e internacionales obtenidos de
publicaciones de alto impacto, ademas realizamos un compendio de la teoria
necesaria para conceptualizar nuestra investigacion. En el capitulo Ill, se ha
descrito y detallado la metodologia empleada en el marco de KDD. En el capitulo
IV se ha desarrollado el marco filoséfico que servird como base epistemoldgica
del trabajo de investigacién. En el capitulo V se muestran los resultados
obtenidos tanto a nivel descriptivo, del modelo de mineria de datos e inferencial.
En el capitulo VI se realiza el contraste de los resultados con los obtenidos en
algunas de las investigaciones mas importantes de nuestros antecedentes
descritos en la primera parte de la presente tesis, con un sentido critico y
analitico. Finalmente se plantea nuestras conclusiones y recomendaciones

resultantes de la tesis.



CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

En el actual contexto muchas actividades han migrado sus operaciones a
escenarios no presenciales que han configurado condiciones propicias para la
utilizacion de aplicaciones informéticas de todo tipo(José, 2020). Esto conlleva
en consecuencia a un incremento exponencial de datos obtenidos por estas
aplicaciones, lo que nos presenta una oportunidad imperdible de utilizarlos para
realizar procesos de analitica de datos, que puedan permitirnos extraer
conocimiento de ellos y podamos tomar mejores decisiones, sobre todo en el
campo de la educacion superior universitaria (Formia, 2012). Esto datos son de
enorme utilidad si se realiza un andlisis cientifico profundo, con las técnicas
algoritmicas adecuadas procedentes de las disciplinas de Machine Learning,
Data Mining, Big Data o Data Analytics, y se diseilan modelos capaces de
describir el impacto de distintos fendmenos(Caraballo, 2020).

En el caso de la Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann (UNJBG)
resulta interesante y fundamental realizar este estudio ya que no existe ninguna
investigacion que evalle esta relacion entre uso del aula virtual y rendimiento
académico en tiempos de pandemia y de esta manera reformular las politicas de

educacién no presencial.

Entender este efecto ayudara a disefiar politicas especificas, de educacion
no presencial universitaria, que mitiguen las tragicas consecuencias que podrian

causar no entender bien este efecto.



1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

¢, Cual sera el efecto del uso del aula virtual en el rendimiento académico de los

estudiantes de la Facultad de Ingenieria de la UNJBG, en tiempos de pandemia?

1.2.1. Problemas especificos

e CoOmo sera el analisis de los datos de uso del aula virtual de los estudiantes
de la Facultad de Ingenieria de la UNJBG en el periodo académico 2020-I,

utilizando un modelo de mineria de datos?

e (;CoOmo sera el analisis de los datos del rendimiento académico de los
estudiantes de la Facultad de Ingenieria de la UNJBG en el periodo

académico 2020-I, utilizando un modelo de mineria de datos?

e CoOmo seré el grado de asociacion entre el nivel de uso del aula virtual y el
rendimiento de los estudiantes de la Facultad de Ingenieria de la UNJBG, en
el periodo 2020-1?

1.3. JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

Es innegable que esta pandemia mundial ha modificado nuestros hébitos y

costumbres y nada volvera a ser igual(Sohrabi et al., 2020).

Eso significa que las actividades de todo tipo en la sociedad deberan migrar
a procesos no presenciales de preferencia, ya que posiblemente se presenten
variaciones 0 mutaciones del virus que hagan necesarios ciclos de
presencialidad y no presencialidad cada vez mas frecuentes y menos

distanciados.

En tal sentido la Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann debe
preparase y generar politicas claras y efectivas para la adaptacion y el
aseguramiento de la calidad de los procesos formativos y de investigacion que



tiene, todo esto dentro del marco legal y restricciones sanitarias para asegurar la
vida de las personas.

En el campo de la educacion no presencial es importante y necesario
conocer que efecto tiene el nivel de uso del aula virtual en el desempefio
académico de los estudiantes de la UNJBG en periodos académicos

pandémicos.

En consecuencia, este trabajo de investigacion se justifica plenamente ya
aporta nuevas evidencias cientificas sobre este fendbmeno y es sumamente

necesario e indispensable para nuestra institucion.

La Ciencia de Datos y sus diversas técnicas como: Machine Learning,
Mineria de datos, Big data, ha tenido buenos resultados a nivel nacional e
internacional en diversos campos de estudio en especial para estudiar el
fenobmeno del COVID y su implicancia en todos los campos(Shi et al.,
2021)(Davalbhakta et al., 2020)(Chakraborty et al., 2017) y es una tendencia
mundial e innovadora para realizar investigaciones inéditas y que tengan un

verdadero aporte a la ciencia.
1.4. OBJETIVOS
1.4.1. Objetivo general

Determinar el efecto del uso del aula virtual en el rendimiento académico de los

estudiantes de la Facultad de Ingenieria de la UNJBG en tiempos de pandemia.

1.4.2. Objetivos especificos

Tenemos los siguientes objetivos especificos que pretendemos desarrollar en la

presente tesis:



o Utilizar un modelo de mineria de datos para analizar los datos
correspondientes al uso del aula virtual de la UNJBG en el periodo

académico 2020-I.

o Utilizar un modelo de mineria de datos para analizar los datos
correspondientes al rendimiento académico de los estudiantes de la
Facultad de Ingenieria de la UNJBG en el periodo académico 2020-I.

o Utilizar un modelo de mineria de datos para determinar el grado de
correlacién entre el nivel de uso del aula virtual y el rendimiento académico
de los estudiantes de la Facultad de Ingenieria de la UNJBG en el periodo

académico 2020-I.

1.5. HIPOTESIS

1.5.1. Hipotesis general

El uso del aula virtual tendra un efecto significativamente bajo en el rendimiento
académico de los estudiantes de la Facultad de Ingenieria de la UNJBG en

tiempos de pandemia.

1.5.2. Hipotesis especificas

o Sera posible utilizar un modelo de mineria de datos para analizar los datos

correspondientes al uso del aula virtual en la UNJBG en el periodo 2020-I.

e  Seraposible utilizar un modelo de mineria de datos para analizar los datos
correspondientes al rendimiento académico de los estudiantes de la Facultad
de Ingenieria la UNJBG en el periodo 2020-I.



e El grado de correlacion entre el nivel de uso del aula virtual y el
rendimiento académico de los estudiantes de la Facultad de Ingenieria de la

UNJBG en el periodo 2020-I sera significativamente bajo.

1.6. VARIABLES

1.6.1. Ildentificacion de variables

Una variable es una propiedad que puede fluctuar y cuya variacion es

susceptible de medirse u observarse(Guevara et al., 2020).

En esta tesis desarrollaremos la relacién entre dos variables:

Variable independiente : Uso del aula virtual.
Variable dependiente : Rendimiento académico.

1.6.2. Caracterizacién de las variables

A continuacion, se clasificara las variables:
Por su naturaleza:
Uso del aula virtual: Cuantitativa
Rendimiento académico: Cuantitativa
Por su escala de medicion:
Uso del aula virtual: Cardinal de un intervalo

Rendimiento académico: Cardinal de un intervalo.

1.6.3. Definicion operacional de las variables

Variable Definicion Dimensiones Indicadores Unidad Escala
conceptual

VI: Uso del aula Los datos de Temporal -Namero de Accesos Numérica

virtual de la acceso al aula accesos por

UNJBG virtual por fecha.




parte de los -Namero de Accesos Numeérica

estudiantes. accesos por
hora.
Usuario -NUimero de Accesos Numérica

accesos por

usuario.

-Nimero de Accesos Numérica
accesos por
usuario

afectado.

Componente -Numero de Accesos Numérica
accesos  por
contexto del

sistema.

-Namero de Accesos Numérica
accesos por

componente.

Evento -NUimero de Accesos Numérica

accesos por

nombre del
evento.
-NGmero de Accesos Numérica

accesos por
descripcion del

evento.

Localizacion -NGmero de Accesos Numérica
accesos por

origen.

-NUmero de Accesos Numérica
accesos por

direccién IP.

VD: Rendimiento El promedio Rendimiento -Nota final. Calificacion  Vigesimal

académico final académico

1.7. LIMITACIONES

Con respecto al area geogréfica este estudio no tendra las limitaciones
propias de espacio, ya que se trabajara integramente con datos y herramientas
de software, teniendo en cuenta las restricciones en el contexto de esta

pandemia provocada por el Sars-Cov2.
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En términos temporales esta tesis esta enfocada al estudio de los datos
correspondientes al periodo académico 2020-I principalmente, aunque se ha
utilizado data del periodo académico 2019-1 también para tener un marco de
referencia y realizar analisis comparativos de realidades pre-pandémicas y

pandémicas en un escenario cien por ciento no presencial.

Con respecto a los métodos y técnicas empleadas el estudio se ha
centrado en técnicas de conexion, extraccion y preprocesamiento de datos, asi
como en técnicas de analisis de datos, todo esto en el marco de trabajo del KDD

(Knowledge Discovery in Database).

Con respecto al financiamiento se ha recurrido a fondos propios para la

ejecucion de la tesis.

En términos de la obtencion de los datos, tenemos la dificultad de que los
datos estan dispersos en distintas dependencias, ademas de que las estructuras

de datos son distintas de los distintos conjuntos de datos.

1.8. DESCRIPCION DE LAS CARACTERISTICAS DE LA INVESTIGACION

1.8.1. Tipo de estudio

Por la naturaleza del estudio esta tesis es aplicada.

1.8.2. Nivel de investigacion

Esta tesis se configura como Correlacional, explicativa y predictiva.
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CAPITULO Il

MARCO TEORICO

2.1. ANTECEDENTES DE ESTUDIO

En este apartado de la tesis se realizd una revision de las investigaciones
mas importantes del mundo referidas al tema, asi es que ha recolectado trabajos
muy interesantes de los mejores repositorios indexados que se pudo tener
acceso como: IEEE Xplore, ACM Digital Library, Springer Link entre otros.

El trabajo titulado “Clarify of the Random Forest Algorithm in an
Educational Field’(Ahmed y Hikmat Sadiq, 2018) se enfoca en utilizar el
algoritmo de clasificacion de Random Forest para extraer informacion util de un
dataset de estudiantes y realizar la prediccion de su progreso académico. Para
esto el dataset fue trabajado con Weka Tools y el modelo propuesto por los
autores. Los resultados muestran que la precisién del método propuesto es 83,56
% y la precision de la técnica en WEKA Tool obtuvo una precision de 80,82 %.
Ademas, el método propuesto permite ser ejecutado varias veces con diferentes
resultados debido a la naturaleza del Random Forest, que cada vez obtiene una

muestra aleatoria del dataset, esto permite escoger la mejor ejecucion.

En el trabajo titulado “Predicting Student Academic Performance using
Support Vector Machine and Random Forest” (Alamri et al., 2020) los autores
realizaron una interesante comparacion de sus modelos de clasificacion binaria
y regresion en la prediccion de la performance académica de los estudiantes en
las asignaturas de matematica y Portugués (nivel educativo de secundaria) del
modelo propuesto por ellos respecto a la técnica presentada en el trabajo “Using
Data Mining to predict secondary school student performance”(Cortez y Silva,
2008) obteniendo con la técnica de Support Vector Machine (SVM) 92,43 % de
precision con respecto al trabajo de Cortéz que tenia una precision de 86,3 %y



con la técnica de Random Forest obtuvieron un 91,59 % respecto a 91,2 % del
otro trabajo.

Asi mismo, en el trabajo titulado “Application of machine learning on
student data for the appraisal of academic performance” (Alloghani et al., 2019)
se observa que este trabajo est4 enfocado en aplicar técnicas de mineria de
datos para analizar el progreso académico de los estudiantes de 14 paises del
medio este de Europa incluyendo tres paises del norte de Africa, el dataset
contiene dieciséis atributos, doce de los cuales son categoéricos y los cuatro
restantes numéricos y se formaron 10 grupos de 10 grados distintos. Fueron
usados tres algoritmos predictivos: arboles de decision, redes neuronales y
Naive bayes. Como resultado se obtuvo que el clasificador CART () 98,6 % de
los estudiantes como miembros del grado G-2. De los grupos G-07 y G-08 el
modelo predijo con una precision entre 96 %y 96,6 % respectivamente. También
el trabajo demuestra que la precision del algoritmo de Naves Bayes es de 87,1
%, de las redes neuronales es de 93,1 % mientras que el algoritmo de arboles

de decision tuvo una precision de 92,7 %.

El trabajo titulado “Student Performance Prediction using Multi-Layers
Artificial Neural Networks: A Case Study on Educational Data Mining” (Altaf et al.,
2019) utiliza redes neuronales para clasificar el comportamiento académico a
partir de datos obtenidos del LMS Moodle de alrededor de 900 estudiantes de 10
clases universitarias. Lo interesante de este estudio es que entrena cada red
neuronal con cada clase, lo que demuestra la importancia de la prediccion
individual con respecto a la precision de la prediccion. También se determiné que
las caracteristicas mas importantes en la clasificacion fueron: el grado y el total
de sesiones de aprendizaje. En lo que se refiere al rendimiento de las
predicciones con redes neuronales se observd una precision de: 74,3 %, 75,8
%,97,1 %,80 %,90 %,65,2 %,95 %,92,1 %,83,1 % y 90 % para los cursos de
Introduccion a la computacién, Fundamentos de programacion, Etica

Profesional, Habilidades de comunicacién, Célculo multivariable, Andlisis
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numeérico, Inteligencia artificial, Ingenieria Web, Programacion de sistemas,

Programacion Visual respectivamente.

En el trabajo titulado “Student Performance Predictor using Multiclass
Support Vector Classification Algorithm” (Athani et al., 2018), se tomo los datos
de las calificaciones de escuelas portuguesas y se las agrupé en cinco niveles
desde la A hasta la F, donde A es el grupo de estudiantes con las mejores notas
y F el grupo de estudiantes que desaprobaron. Se implementaron varios
algoritmos para clasificar como: Maquinas de Soporte Vectorial Multiclase y
redes neuronales utilizando Weka Tools. Se pudo evidenciar que las Maquinas
de Soporte Vectorial Multiclase fueron las que una mejor precision usando cross

validation con un valor de 89 %.

El trabajo titulado “Interpretable Deep Learning for University Dropout
Prediction”(Baranyi et al., 2020) disefia un modelo de prediccion basado en redes
neuronales profundas para predecir el rendimiento académico final de los
estudiantes de la Universidad de Tecnologia y Economia de Budapest con la
finalidad de identificar los estudiantes con riesgo de desercién, la precisién que
lograron fue de 72,4 % (AUC=0,771) lo que demostré que el aprendizaje

profundo es adecuado para la prediccion de abandonos.

El trabajo titulado “Features Exploration for Grades Prediction using
Machine Learning”(Bouchard et al., 2020) presenta el procesamiento de una data
muy grande de estudiantes de la Junta escolar de Quebec y aplica algoritmos de
clasificacion para predecir la nota final de los estudiantes, se probaron con varias

caracteristicas. En promedio se tuvo alrededor de 75 % de precision.

En el trabajo titulado “Learning Models for Student Performance
Prediction”(Cavazos y B, 2018), se analizan registros de escuelas mexicanas en
tres periodos: 2014-2017,2015-2018 y 2016-2019 en 24 asignaturas
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evidenciando que los aspectos familiares y motivacionales son caracteristicas
importantes cuando se tiene acceso a los historicos de notas. Se obtuvieron los
siguientes resultados para la prediccion de calificaciones cuando se tiene
informacion historica da calificaciones: con regresion lineal se obtiene un MAE
de 8,9 en el 3er bimestre, de 8,01 en el cuarto bimestre y 10,24 en el 5 bimestre,
con redes neuronales se obtiene un MAE de 13,99 en el 3er bimestre, 9,32 en el
cuarto bimestre, 11,85 en el 5to bimestre y con SVM un MAE de 8,19 en el 3er

bimestre, 6,15 en el 4to bimestre y 8,71 en el 5to bimestre.

En el trabajo titulado “Predicting academic performance of university
students from multi-sources data in blended learning’(Chango et al., 2019), se
utilizan diferentes algoritmos de clasificacion para predecir el rendimiento
académico de estudiantes de ingenieria en entornos mixtos (presenciales y no
presenciales) de aprendizaje de 65 estudiantes del primer afio de la carrera de
Ingenieria eléctrica de la Universidad de Coérdoba (Espafia). En general se
obtuvieron buenos rendimientos de los algoritmos: la precision entre 73 % y 82
%, la medida F entre 0.72 y 0.82 y el ROC entre 0.80 y 0.97, pero encuentran
que el PART (Algoritmo parcial de arboles de decision) definitivamente es el

mejor algoritmo.

En el trabajo titulado “Student Performance Prediction Model for Early-
Identification of At-risk Students in Traditional Classroom Settings”(Chanlekha y
Niramitranon, 2018) se enfocan en comparar el rendimiento de modelos de
prediccién para identificar que estudiantes tienen tendencia en obtener bajas
notas. Los datos fueron obtenidos de la oficina de registro central de la
Universidad de Kasetsart que contiene notas e informacion demogréfica de la
Facultad de Ingenieria de 10 afios entre 2008 y 2017. Se obtuvieron los
siguientes resultados en términos de precision y el valor r(correlacion): para el
curso de Computo y programacion con el algoritmo de arboles de decision fue
de 48,56 % y 56,92 % respectivamente, con el algoritmo de Naive bayes fue de

35,21 % y 20,16 % respectivamente, para el algoritmo de Random forest fue de
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48,77 %y 62,06 % respectivamente, para el algoritmo de SVM fue de 48,15 % y
47,43 % respectivamente. Para el curso de Matematicas para ingenieria | con el
algoritmo de arboles de decision fue de 54,71 % y 83 % respectivamente, para
el algoritmo de Naive Bayes fue de 50,79 % y 53,71 % respectivamente, para el
algoritmo de Random Forest 54,89% y 81,92% respectivamente, para la SVM
55,27 % y 85,35 % respectivamente, para redes neuronales 56,20 % y 83,18 %
respectivamente. Para el curso de Ingenieria Mecanica | con el algoritmo de
arboles de decision fue de 61,01 % y 59,8 % respectivamente, para el algoritmo
de Naive Bayes fue de 58 % y 62,81 % respectivamente, para el algoritmo de
Random Forest 60,81 % y 59,8 % respectivamente, para la SVM 60,4 % y 65,33
% respectivamente, para redes neuronales 60,81 % y 64,32 % respectivamente.
Para el curso de Ingenieria Mecéanica Il con el algoritmo de arboles de decision
fue de 53,02 % y 78,05 % respectivamente, para el algoritmo de Naive Bayes fue
de 48,66 % y 0 % respectivamente, para el algoritmo de Random Forest 52,68
%y 76,83 % respectivamente, para la SVM 51,68 % y 80,49 % respectivamente,
para redes neuronales 56,04 % y 76,83 % respectivamente y para el curso de
Analisis y Disefio de Algoritmos con el algoritmo de arboles de decision fue de
65 % y 100 % respectivamente, para el algoritmo de Naive Bayes fue de 57,5 %
y 100 % respectivamente, para el algoritmo de Random Forest 62,5 % y 100 %
respectivamente, para la SVM 57,5 % y 1 % respectivamente, para redes

neuronales 62,5 % y 100 % respectivamente.

En el trabajo titulado “Predicting student performance using data from an
Auto-grading system”(H. Chen y Ward, 2020) el grupo de investigacion a cargo
experimenta construyendo modelos de regresion lineal y arboles de decision con
caracteristicas de la data obtenida del sistema de autoevaluacion Marmoset de
la Universidad de Waterloo donde incluye ratios de aprobacion, resultados de
pruebas, nimero de tareas enviadas e intervalos entre envios. Los algoritmos de
clasificacion los usaron para predecir las categorias de los estudiantes y la
regresion para predecir las notas de los examenes intermedios y finales, lo que

agui en la UNJBG vendria a ser primera y segunda evaluacion. Se utilizaron 428
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registros de estudiantes quienes tienen notas de exadmenes intermedios y finales
de la ECE 150 del otofio del afio 2016. Obteniendo para la regresioén un p-valor
menor de 2,2e-16 que es mucho mas pequefio que 0,05 que indica que estan
relacionadas las variables: intervalo de tiempo entre entregas y la nota
intermedia. De igual forma se obtuvieron resultados para la nota final donde se

evidencio relacion entre el intervalo de tiempo de entregas y la nota final.

2.2. BASES TEORICAS

2.2.1. Rendimiento académico

El rendimiento académico en nuestra investigacion se refiere a la
performance del estudiante en término de calificaciones de las diferentes
asignaturas, promediadas en una sola nota final por cada estudiante en el

periodo académico correspondiente.

2.2.2. Learning Analytics

Se refiere a la interpretacion de una gran cantidad de datos producidos y
obtenidos de diversas fuentes con la finalidad de evaluar el rendimiento
académico, predecir la performance y detectar problemas potenciales. Desde su
primera mencion, Learning Analytics(Johnson et al.,, 2012) ha ganado una
relevancia cada vez mayor. En diversas publicaciones se identifico el analisis del
aprendizaje como una de las tendencias mas importantes en el aprendizaje y la
ensefianza mejorados por la tecnologia. Por lo tanto, no es de extrafiar que
Learning Analytics sea el tema de muchos articulos cientificos. La investigacion
y mejora de Learning Analytics implica hacer el desarrollo, el uso y la integracion
de nuevos procesos y herramientas para mejorar el desempeiio de la ensefianza
y el aprendizaje de estudiantes individuales y de profesores. Learning Analytics
se centra especificamente en el proceso de aprendizaje(Long y Siemens, 2014).

Debido a sus conexiones con la ensefianza y el aprendizaje digitales, Learning
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Analytics es un campo de investigacion interdisciplinario con conexiones con el
campo de la investigacion de la ensefianza y el aprendizaje, la informatica y la
estadistica(Adams Becker et al., 2013). Los datos disponibles se recopilan,
analizan y los conocimientos adquiridos se utilizan para comprender el
comportamiento de los estudiantes y proporcionarles apoyo adicional(GaSevic et
al., 2015).

2.2.3. Universidad y Pandemia

La educacion superior se enfrenta un escenario de incertidumbre y
cambio. Ademas de los cambios provocados por la pandemia mundial provocada
por el virus Sars-Cov2, asi como cambios politicos y sociales, la competencia a
nivel universitario aumenta. Las universidades comparten los mismos desafios
gue las empresas: la necesidad de aumentar la eficiencia financiera y operativa,
expandir el impacto local y global, establecer nuevos modelos de financiamiento
durante un clima econdmico cambiante y responder a las demandas de una
mayor responsabilidad para asegurar el éxito organizacional a todos los
niveles(Jones, 2019). La Educacion Superior debe superar estas cargas
externas de manera eficiente y dindmica, pero también comprender las
necesidades del alumnado, que representa tanto el contribuyente como el

donante de este sistema (Long y Siemens, 2014).

2.2.4. Regresion lineal

Este algoritmo modela la relacién que existe entre dos variables ajustando
una ecuacion lineal a los datos. Este modelo es muy usado cuando intentamos
predecir una variable basada en otra (o que depende de otra), en nuestro caso
el rendimiento académico respecto a los accesos a al aula virtual. Para esto
debemos revisar el cumplimiento de seis condiciones para que el modelo tenga

buenos resultados:
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e Las dos variables deben ser medidas en términos continuos.

e Las variables deben tener una relacion lineal entre ellas.

e Los datos no deben tener outliers significativos

e Los registros de datos deben ser independientes.

e Los registros de datos deberian cumplir la homocedasticidad.

e Los errores residuales de la regresion lineal deben distribuirse

normalmente.

Una vez verificadas las condiciones, podemos aplicar el modelo de

regresion de acuerdo a la ecuacion 1 (Prenkaj et al., 2020a):
Y=a+bX (1)

Donde:

Y= es la variable dependiente (a predecir)
X= es la variable explicativa o independiente
b= es la pendiente de la recta

a= es la interseccion

2.2.5. Support Vector Machines

El objetivo de este modelo es separar las clases de acuerdo con el margen
maximo: es decir determina un clasificador lineal que maximiza la distancia entre
este y los puntos mas cercanos de cada clase. Este clasificador se denomina
hiperplano de separacion optimo. Entonces si tenemos un set de datos de
entrenamiento (x;,y;) i € [1,1] donde x; € R"y y; € {—1,+1}, SVM se encarga
de optimizar el siguiente problema descrito por la ecuacién 2 (Prenkaj et al.,
2020a):

. 1
Minypesw W+ C Tl & 2)
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Sujeto a y;(wle(x)+b)=>1—¢ y & =0 . Los registros x; de
entrenamiento se mapean en un espacio dimensional superior mediante la
funcién ¢. El algoritmo SVM encuentra el hiperplano que separe con el margen
maximo en este gran espacio dimensional. Finalmente, C > 0 representa el

parametro de penalidad del término de error.

2.2.6. Naive Bayes

Este algoritmo esta basado en el teorema de Bayes. Asigna la clase mas
probable a un determinado registro de datos denotado por su vector de
caracteristicas. Segun la teoria bayesiana, se supone que las caracteristicas de
entrada son independientes e idénticamente distribuidas para una clase en
particular, lo que hace que el clasificador Bayes ingenuo sea muy adaptable a
datos de alta dimensionalidad lo que hace que algoritmo Naive Bayes sea muy
adecuado para datos de alta dimensionalidad. Sea X = {X;, ..., X,,} un vector de
caracteristicas y sean las x,los valores de cada caracteristica X;. Ademas, sean
las letras mayusculas en negrita que representen un vector de caracteristicas y
sean las letras minUsculas en negrita que representen un vector pero de valores
de caracteristicas. El clasificador Bayesiano h*(x) utiliza como funciones
discriminantes las probabilidades posteriores de la clase dado un vector de
caracteristicas. En otras palabras f;"(x) = P(C =i|X =x) donde C es una
variable aleatoria no observada que describe la clase de una instancia. Por
consiguiente, aplicando la regla de Bayes, nosotros tenemos el enunciado que

describe la ecuacion 3:

P(X = x|C = i)r(c=i)

P(C=ilX=2x) = S (3)
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Recordemos que P(X = x)es idéntica para todas las clases por lo tanto
puede omitirse. Por tanto, las funciones discriminantes de Bayes son las que

muestra la ecuacion 4:
fif =PX =x|C=0)P(C=1) (4)

De aqui deducimos que el clasificador Bayesiano es igual a h*((x)) =
argmin;P(X = x|C = i)P(C = i), el cual encuentra la hipotesis de probabilidad
maxima a posteriori (MAP) de la instancia x. Debido a que la estimacion de
P(X = x|C = i) es dificil cuando el espacio de caracteristicas es altamente
dimensional, en la practica asumimos que las caracteristicas son independientes
dada la clase. Esto genera el clasificador Naive Bayes definido por la ecuacion
5!

fVB(x) = P(C =) x [T}, P(X;|C =) (5)

donde X; asume cada valor x; perteneciente a este dominio (Prenkaj et

al., 2020a).

2.2.7. Arboles de decisién

En mineria de datos, los arboles de decisiébn son modelos predictivos que
puedes ser usado para modelos de regresion o para clasificacion. Sin embargo,
al considerar problemas de clasificacion, un arbol de decision es llamado arbol
de clasificacion. El arbol de decision es un clasificador que realiza particiones
recursivas del espacio de caracteristicas. Consiste en nodos que tienen
exactamente una entrada excepto el nodo raiz. Los nodos son divididos en dos
categorias: nodos internos, que dividen el espacio de caracteristicas en dos o
mas sub-espacios, y las hojas que también se llaman decisores. Ademas, cada

hoja corresponde a una Unica clase que representa la etiqueta de resultado mas
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apropiada. Una instancia se clasifica rastreando sus caracteristicas a través de
los nodos generados por el arbol hasta los nodos hoja. En concreto, la busqueda
parte de la raiz y, segun las caracteristicas observadas, se elige una rama.
Posteriormente, se elige el nodo correspondiente a la rama previamente
seleccionada y se realiza el mismo procedimiento de eleccion de rama. Esto

contindia hasta que se alcanza un nodo terminal hoja (Prenkaj et al., 2020a).

2.2.8. Redes Neuronales

Una red neuronal artificial, est4 formada por unidades de procesamiento
simples llamadas neuronas interconectadas entre si. Una neurona es la unidad
de procesamiento fundamental de una red neuronal. Consta de cuatro elementos

como se muestra en la Figura 1.

Figura 1

Elementos basicos de una neurona

Input Bias
signals

Activation
function

Output

() >y,

Synaptic Summing
weights  junction

Fuente: Extraido de “A Survey of Machine Learning Approaches for SDP in Online Courses”
(Prenkaj et al., 2020b)
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Donde:
Un conjunto de enlaces ponderados conectores (sinapsis). La sefal de

entrada x; cuando se transfiere es multiplicada por sus correspondientes
pesos (nimero real) en el enlace de conexion wy ;.
Un combinador lineal 372, wy; X x; el cual suma la entrada ponderada.

Un término de sesgo b, puede ser afiadida a esta sumatoria. Este elemento
es opcional, por lo tanto, podria valer cero.

Una funcién de activacion diferenciable (funcidn de activacion) que se aplica
a la salida de la neurona. Limita la salida de la red neuronal. Las funciones de
activacion mas utilizadas en la literatura son sigmoide, tangente hiperbolica y

unidad lineal rectificada (RLU).

La forma mas simple de una red neuronal es una Unica red de
retroalimentacion (perceptrén). Este tipo de red tiene tres capas: entrada, oculta
y salida. Generalmente, las capas de entrada y salida no se cuentan, por lo que
esta red es una red de una sola capa. Una generalizacion del feedforward Unico
es una red de feedforward multicapa (multilayer perceptron). En este caso, hay
mas de una capa oculta. Las neuronas que pertenecen a las capas ocultas,
denominadas neuronas ocultas, pueden adquirir mas informacién global y
resolver tareas mas complejas. Las sefiales de entrada de una capa consisten
Gnicamente en las sefiales de salida de la capa anterior. Ademas, todas las

capas estan completamente conectadas entre si (Prenkaj et al., 2020a).

Una red neuronal aprende ajustando los pesos, los bordes y los
pardmetros de la funcion de activacion seleccionada. El algoritmo utilizado para
el entrenamiento es backpropagation (Hecht-Nielsen, 1989). Los pesos se
inicializan aleatoriamente entre un rango especifico de valores. En un entorno de
aprendizaje supervisado, al predecir la etiqueta de resultado de una determinada
instancia de entrenamiento, la red neuronal genera un error que es la diferencia

entre la etiqueta actual y, y la predicha ;. La funcion de pérdida (continuamente

23



diferenciable) es la suma de los cuadrados de los errores generados ¢ =
>« (Fx — yi)?. El algoritmo backpropagation optimiza los pesos de la red. Por lo
tanto, la red aprende a asignar entradas a salidas minimizando la funcion de
pérdida en cada paso de entrenamiento. Especificamente, la propagacion hacia
atrés usa los valores de error para calcular el gradiente de la funcion de pérdida
para encontrar el minimo. Esta es la razén por la que la funcién de activacion
debe ser diferenciable para actualizar los pesos. Los pesos de una red neuronal
son anélogos a los coeficientes en un modelo de regresion lineal. Sin embargo,
debido a que el numero de ponderaciones en comparacion con el numero de
coeficientes en un modelo de regresion es mayor, la interpretacion de las

ponderaciones en una red neuronal es ardua.

2.2.9. Métodos compuestos (ensamblados)

En lugar de depender del poder predictivo de un solo modelo, una
estrategia de conjunto combina mas modelos para obtener mejores
resultados(Opitz y Maclin, 1999). Los modelos que construyen el método de
conjunto se indican como componentes. Observe que los componentes pueden
ser heterogéneos: por ejemplo, asumiendo que tenemos un conjunto de dos
componentes, uno podria ser una red neuronal y el otro un arbol de decision.
Cada componente se entrena por separado. Al predecir la etiqueta de resultado

de una instancia x;, cada componente j da su prediccion J;; y se emplea un

meétodo de consenso para seleccionar la etiqueta de prediccion general y. La
forma mas sencilla de fusionar los diferentes j;; es seleccionando la etiqueta
gue los componentes han producido mejor. Esto también se conoce como
consenso de votacion por mayoria. Los conjuntos mas populares consisten en
métodos de embolsado y refuerzo. El primero se dedica a entrenar a cada
clasificador en una redistribucién aleatoria del conjunto de entrenamiento. El
conjunto de entrenamiento de los clasificadores se genera seleccionando
aleatoriamente con reemplazo tantos ejemplos como haya en el conjunto de

entrenamiento original. Por el contrario, en la estrategia de impulso, el conjunto
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de entrenamiento utilizado para cada clasificador se basa en el rendimiento de
los clasificadores anteriores. Los ejemplos predichos incorrectamente por
clasificadores anteriores ocurren con mas frecuencia en el conjunto de
entrenamiento del componente actual. Por lo tanto, el impulso produce nuevos
clasificadores que se especializan en predecir la etiqueta de resultado de
aquellas instancias que son dificiles de clasificar. Hemos identificado Random
Forests y AdaBoost como los principales métodos de conjunto en la literatura.
Sin embargo, algunos trabajos también se concentran en meétodos conjuntos

alternativos y personalizados.

2.2.10. Random Forest

Segun Breiman (2005), los bosques aleatorios son una combinacién de
arboles de decision de manera que cada uno depende de los valores de un
vector aleatorio muestreado de forma independiente y con la misma distribucion
para todos los arboles del bosque. Especificamente, un bosque aleatorio es un
clasificador que consta de una coleccion de clasificadores estructurados en arbol

tal como lo muestra la ecuacion 6.

(h(x,0,),k =1,..} (6)

donde {6,} son vectores estocasticos, independientes e idénticamente
distribuidos (i.i.d) y cada arbol genera un voto unitario para la clase mas popular
en la entrada x. En el bosque aleatorio, cada arbol estd completamente
desarrollado, lo que significa que no se emplean métodos de poda. El usuario
selecciona la cantidad de caracteristicas a considerar en cada nodo y la cantidad
de arboles para crecer. Por lo tanto, en cada nodo, solo se buscan las entidades
seleccionadas para obtener la mejor division. Cada nueva instancia se transmite
a cada uno de los N arboles. El bosque elige la clase que tiene mas N votos para
ese caso (Pal, 2005).
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Un método de aprendizaje automatico que tiene la capacidad de realizar
tareas de regresion y clasificacion. Un clasificador de bosque aleatorio hace
crecer una serie de arboles de decision que se entrenan en diferentes partes del
mismo conjunto de entrenamiento para mejorar la tasa de clasificacion y superar

el problema de sobreajuste.(Mahboob et al., 2017)

Random Forest elige los atributos al azar para crear un niamero K de
arboles cada vez con diferentes atributos sin podar. En el arbol de decision, los
datos de prueba se probaran en el Unico arbol construido, a diferencia de
Random Forest, mientras que los datos de prueba se probaran en todos los
arboles construidos y luego se asignara la salida mas frecuente a esa instancia
(Mishra et al., 2014). Generalmente, si el bosque tiene mas arboles, entonces
sera mas robusto. Random Forest Classifier tiene la misma idea, la mejor
precision la daran las técnicas de Random Forest si tiene una mayor cantidad de
arboles en el bosque. Ademas, los valores perdidos pueden ser manejados por
Random Forest, Random Forest nunca se preocupa por la cantidad de arboles
en el bosque, nunca se ajusta demasiado y Random Forest también puede

manejar valores categoricos.
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Figura 2

Algoritmo de Random Forest

Training Data D

Randomiy selecting
subset features K
from training data D
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1 node

Trees storage
(Forest)

Number of trees is
maximum?

Fuente: Mahboob, T., Irfan, S., y Karamat, A. (2017).
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Figura 3

Proceso de extraccion de reglas

Trees in Forest

No. of Trees » 0

extract tree from
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l

Convert tree 10 rules

( End 47/ Output Rules

Fuente: Mahboob, T., Irfan, S., y Karamat, A. (2017)
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2.2.11. DM (Data Mining)

La mineria de datos es el area de investigacion cientifica centrada en el
desarrollo de modelos para descubrir dentro de datos que provienen de entornos
educativos, y el uso de esos métodos para comprender mejor el comportamiento
de los estudiantes, docentes y los entornos en los que aprenden. El reciente
advenimiento de los repositorios publicos de datos educativos ha hecho posible
que los investigadores investiguen una amplia variedad de cuestiones cientificas
utilizando la mineria de datos. En este articulo, se analizan cinco categorias de
métodos de mineria de datos educativos, asi como las aplicaciones clave para
las que se han utilizado métodos de mineria de datos educativos (Baker, 2010;
Han et al., 2012).

2.2.12. EDM (Educational Data Mining)

Cuando los datos provienen de un entorno educativo, estamos tratando
con un subdominio de mineria de datos llamado Mineria de datos educativos o
EDM. Este es un campo de investigacion que aplica mineria de datos,
estadisticas y aprendizaje automéatico a datos derivados de entornos educativos.
Busca extraer informacién significativa de grandes cantidades de datos sin
procesar que se pueden utilizar para mejorar y comprender los procesos de
aprendizaje (Asif et al., 2017; Baker y Yacef, 2009).

Entre los cinco enfoques mas importantes de EDM: prediccion,
agrupamiento, mineria de datos, descubrimiento dentro de modelos vy
descubrimiento de datos (Baker, 2010). La presente tesis combina dos enfoques:

prediccioén y clasificacion.

2.2.13. Prediccioén

En la prediccion, el objetivo es predecir la clase o etiqueta de un conjunto

de datos. Un &rea de aplicacion clave importante de la prediccion en EDM es
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predecir los resultados académicos de los estudiantes. La investigacion dentro
de esta area se ha llevado a cabo en diferentes niveles de granularidad: a nivel
de sistema de tutoria, a nivel de curso, a nivel de grado, etc. A nivel de sistema
de tutoria inteligente por ejemplo, EDM predice los resultados de los examenes
de los estudiantes integrando informacién de tiempo y la cantidad de ayuda que
un estudiante necesita para resolver problemas (Feng et al., 2006); También
existen sistemas para predecir si es probable que un estudiante realice
correctamente el préximo ejercicio de su examen y, de ser asi, el sistema de
tutoria deberia omitirlo(Pardos et al., 2007). A nivel de asignaturas, existen
propuestas que predicen el éxito / fracaso y la calificacion de los estudiantes en
un curso utilizando variables socioecondmicas como edad, sexo, estado civil,
nacionalidad, domicilio, beca, habilidades diferentes, tipo de acceso a la
universidad, tipo de alumno (regular, movilidad, extraordinario), situacion del
alumno (ordinario, empleado, deportista, etc.), afios de matricula, cursos
retrasados, tipo de dedicacion (tiempo completo, tiempo parcial) y situacion de
la deuda(Strecht et al., 2015); también encontramos trabajos que predicen las
calificaciones de los estudiantes en un curso de programacion considerando
diferentes factores como los antecedentes mateméaticos de los estudiantes, la
aptitud de programacion, las habilidades para resolver problemas, el género, la
experiencia previa, la calificacion de mateméticas de la escuela secundaria, la
localidad, la experiencia previa en programacion de computadoras y uso del e-
learning (ElGamal, 2013); por otro lado hay iniciativas de investigacion que
predicen el rendimiento de los cursos sobre la base del rendimiento de los
estudiantes en los cursos de requisitos previos y los examenes parciales (Huang
y Fang, 2013); otros investigaron la idoneidad de la informacién cuantitativa,
cualitativa y de las redes sociales sobre el uso de foros, asi como la idoneidad
de los algoritmos de clasificacion clasicos y los algoritmos de agrupamiento para
predecir el éxito o el fracaso de los estudiantes en un curso (Romero et al., 2013);
algunos otros investigadores proporcionan una solucion de intervencién

temprana para cursos dificiles basada en la actividad de los estudiantes en un
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sistema de gestion del aprendizaje (Arnold y Pistilli, 2012). Varios estudios
predicen la aprobacion / reprobacion o el rendimiento académico general de los

estudiantes (calificaciones totales / o parciales) al final de un programa de grado.

2.2.14. Clustering

En la agrupacion, el objetivo es agrupar objetos en clases de objetos
similares. Aunque la agrupacion en clusteres se ha utilizado en mineria de datos
para una amplia variedad de tareas, una subarea interesante es agrupar a los
estudiantes para estudiar patrones de comportamientos tipicos. Por ejemplo
existe un trabajo que encuentra comportamientos tipicos en foros como
trabajadores de alto nivel, es decir, estudiantes que leen todos los mensajes y
publican muchos mensajes en el foro, o curiosos, es decir, estudiantes que leen
todos los mensajes sin publicar ninguno (Cobo et al., 2012); otros trabajos
identifican grupos de estudiantes con desempefio similar desde el jardin de
infancia hasta el final de la escuela secundaria (Bowers, 2010); mientras que
otros trabajos agrupan los datos de interaccion de los estudiantes para construir

perfiles de estudiantes (Talavera y Gaudioso, 2004).

2.2.15. Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos
(KDD)

El descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos (KDD) se desarrolla
desde un enfoque de investigacion que involucra diversas areas como bases de
datos, aprendizaje automatico, reconocimiento de patrones, estadistica, teoria
de la informacion, inteligencia artificial, visualizacion de datos (Riquelme et al.,
2006). La principal caracteristica de KDD es extraer el conocimiento de la base
de datos y del almacén de datos. Este conocimiento es informacion implicita,
previamente desconocida, potencialmente util y de facil comprension. KDD es
una rama de la informatica desarrollada gradualmente en los ultimos afios y un
nuevo intento en el campo de la inteligencia artificial. KDD se ha utilizado con

éxito en los aspectos industriales, agricolas, militares, financieros y comerciales,
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y se ha convertido en uno de los enfoques actuales de la informatica.
Actualmente, KDD se utiliza frecuente como marco de trabajo en tareas de
investigacion descripcion, evaluacion del conocimiento y representacion del
conocimiento. El algoritmo de descubrimiento de conocimiento efectivo es la
clave. Especificamente, ese es el conocimiento de la mineria, como reglas de
asociacion, agrupamiento de datos, reglas de clasificacion, patron secuencial,
modelo similar, patrén cadtico, etc. con el método anterior y sus tecnologias de
integracion en todo tipo de base de datos del mundo real (relaciones,
interpretacion, temporal, espacial, distribuida, orientada a objetos). (Y. Chen et
al., 2011), la secuencia de procesos del KDD es la que se visualiza en la figura
4.

Figura 4

Actividades de KDD

data

Selection pretreatment conversion mining evaluation
target pretreatment conversion
data - »- - » model » knowledge
A data |4 data A data A g

Fuente: Extraido de “Knowledge Discovery Technology Based on Access Information Mining on
Knowledge Warehouse” (Y. Chen et al., 2011)

2.3. Definicion de Términos

2.3.1. Matriz de confusién

Supongamos que tenemos r categorias Cy,C,,...,C,. (en nuestro caso
SATISFACTORIO y DEFICIENTE) y n muestras de testeo son observadas de

las categorias C; para j=1,..,r. Todas las muestras de testeo fueron

clasificadas en dichas categorias por cierto método de clasificacién y dicha

clasificacion se resume en una tabla de contingencia denominada matriz de error
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0 matriz de contingencia. Los elementos (i,j) x;; representan el numero de
muestras de testeo que en realidad pertenece a C y se clasifica en C parai,j =
1,..,r. De esta forma las columnas y filas de la tabla de contingencia son,
respectivamente, correspondiente a la referencia (indice j) y datos clasificados

(indice i) de acuerdo a la Tabla 2 (Garcia-balboa et al., 2018):

Tabla 1
Estructura de una matriz de confusion con r-categorias.
Data Clasificada Data referencial
Cy C, C,
Cl X11 X12 Xlr
CZ X21 X22 XZr
C; X1 X2 Xy

Fuente: Extraido de “HOMOGENEITY TEST FOR CONFUSION MATRICES : A METHOD AND AN
EXAMPLE"(Garcia-balboa et al., 2018)

2.3.2. Precision

Es la dispersion del conjunto de valores que se obtuvieron de las
clasificaciones. Cuanto menor es la dispersion, mayor es la precision. Se la
puede representar como la proporcion entre el nUmero de predicciones correctas

y el total de predicciones (Jalota y Agrawal, 2019).

2.3.3. Coeficiente de Correlacién (r)

Corresponde la relacion lineal existente entre dos conjuntos de variables,
sus valores varian entre -1 y 1, cuando no existe correlacion su valor cae en 0O

(Martinez-Ortega y Tuya-Pendas, 2009) asi como se muestra en la ecuacion 7:
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donde: x;, yi: Valores Individuales de Datos,

n: Numero de Datos
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CAPITULO Il

MARCO METODOLOGICO

3.1. TIPO Y DISENO DE LA INVESTIGACION

El presente estudio es de tipo Correlacional explicativo. Se hizo una
descripcion de los datos de accesos y rendimiento académico de los periodos
académicos 2019-1 y 2020-I, para poderlas comparar y determinar diferencias.

En esta investigacion para describir las diferencias entre los accesos al
aula virtual del periodo 2019-1 y 2020-I, de la misma forma se describi6 los datos

del rendimiento académico de los periodos académicos 2019-1'y 2020-I.

La investigacion correlacional se encarga de determinar del grado de
asociacion existente entre dos o mas variables en una misma muestra de

sujetos, en nuestro caso de estudiantes.

En el presente estudio se desea saber si existe asociacion entre el acceso

al aula virtual y el rendimiento académico en el periodo académico 2020-I.

En esencia, la investigacion correlacional busca identificar probables
relaciones entre las variables estudiadas: accesos al aula virtual y rendimiento

académico.

En términos simples la metodologia de este trabajo de investigacion se

resume en la figura 5.



Figura 5
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3.2. POBLACION Y/O MUESTRA

La poblacién de estudio tuvo varios componentes distribuidos entre los
registros de todas las calificaciones correspondientes a todos los estudiantes
matriculados de la UNJBG en los periodos académico 2019-1y 2020-1 que hacen
un total de 130 981 registros, otro componente de nuestra poblacion fueron los
registros correspondientes a los accesos al Aula Virtual de todos los estudiantes
de la UNJBG en los periodos académicos 2019-1 (1 148 710 registros) y 2020-I
(19 116 793 registros) que hacen un total de 20 265 503 registros, otro
componente de la poblacién fueron los 14 430 registros de los datos
socioeconémicos de los estudiantes de la UNJBG, datos que fueron
proporcionados por la Oficina de Registro Central de la UNJBG, del Comité de
Aula Virtual y de la Direccion Académica de Bienestar Universitario de la misma

Universidad correspondiente al periodo académico 2020-I.

Se utilizé6 muestreo estratificado, que es un tipo de técnica de muestreo
aleatorio donde no todo se realiza al azar. Los elementos se dividen en grupos
grandes que tienen una caracteristica comun. Donde de cada grupo se lista,
ordena y genera una muestra por MAS (Muestro Aleatorio Simple) que puede
ser del mismo tamafio o de tamafios diferentes (Rodriguez y Mendivelso, 2018).
Se pudo seleccionar los registros correspondientes a la Facultad de Ingenieria
en un trabajo de filtrado y combinacion de los tres componentes (Calificaciones,
accesos al aula virtual y datos socioeconémicos, agrupados por cada estudiante)

gue ascienden a un total de 3406 registros.

3.3. OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Variable Independiente: numero de accesos al aula virtual

Variable Dependiente: rendimiento académico
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3.4. INDICADORES

Numero de accesos al aula virtual: periodos 2019-1, 2020-I
Rendimiento académico:

» Desempefio académico 2019-I

» Desempefio académico 2020-I

3.5. TECNICAS E INSTRUMENTOS PARA RECOLECCION DE DATOS

Como todo trabajo relacionado a la mineria de datos la primera fase es la
limpieza de datos, en este sentido se realizaron tareas de eliminacion de valores
nulos, agrupamiento, transformacién de tipos de datos, trabajo con funciones de
cadena de texto, combinaciones y filtrado. También se utilizaron consultas SQL

para extraer registros de la base de datos del aula virtual.

3.6. PARTICIPANTES Y CONJUNTOS DE DATOS

Para esta tesis hemos utilizado los registros de 3 406 estudiantes
matriculados en el periodo académico 2020-1 de la Facultad de Ingenieria. Estos
registros los podemos organizar en dos grandes rubros: la informacion
académica: que incluyen el nombre de la escuela profesional, las notas por cada
componente (conocimiento, desempefo y producto), la asignatura, la facultad,
fecha de nacimiento, talla, peso, direccion, distrito, modalidad de ingreso,
preparacion, situacion vivienda, tutores. La Tabla 3 muestra la lista de los
principales atributos utilizados, sus tipos de datos y otros detalles relacionados
al aspecto académico. En la Tabla 4 se muestra los atributos de los datos
obtenidos de la informacion socioecondmica, en la Tabla 5 podemos apreciar los
atributos de los datos de accesos al aula virtual. Estos registros fueron filtrados
y se procedié a eliminar la informacién de apellidos, nombres, DNI y codigo de
estudiantes, ya que no son de interés del estudio y ademas para proteger la
identidad de los registros y de esta manera para cumplir con los requisitos de las

obligaciones de privacidad de datos de la universidad.
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Tabla 2

Atributos del conjunto de datos académico

Atributo Tipo de Dato Detalles

Id Integer 1,2,3,.... (En total fueron...)

IdMateria Integer Entre 5842 y 14767

Materia String Taller de emprendimiento, Disefio de

sistemas, efc...

Turno String Marfana, Tardes, Noche

Clase String A,B,C,D,E,F.L

IdGrado Integer 1,2,3,...,14 (son los ciclos)

NotaFinal String Entre 1y 20

Unidad Evaluacion String Primer parcial, Segundo parcial, Tercer

parcial, Cuarto parcial, Unico parcial,
Sustitutorio.

TipoEvaluacién String Conocimiento, Producto, Desempefio,
Examen Parcial, Gabinete, Internado,
Laboratorio, No especificado, Otras
evaluaciones,Participacion, Practica,
Producto, Sustitutorio, teoria, trabajo de

investigacion.

TipoPromedio String Artimético, Ponderado

Peso Double 4

Nota String Entre 0y 20

TipoActa String Acta Final

PlanCurricular String XXXX-F1,XXXX-F2, planes de estudio F1y

F2 de la UNJBG

Especialidad String Denominaciones de los 34 programas de
estudio de la UNJBG

Facultad String Denominaciones de las 7 Facultades de la
UNJBG

IdDocente Integer Nombre del Docente

GradoAcadémico String Denominacion del Grado académico del
Profesor

Caodigo (#1) String Cadigo del docente

Docente String Nombre del docente

Periodo String 2019-1,2019-11,2020-1,2020-11
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Tabla 3

Atributos del conjunto de datos de informacion personal

Atributo Tipo de Dato Detalles

Dni String Documento de identidad

Anio_ingreso Integer Afio de ingreso

Modalidad String Modalidad de ingreso a la UNJBG

Prepa String Tipo de preparacion para ingreso

sexo String S.M

Fnacimiento Datetime Afio/Mes/Dia

Paisnac String

Dptonac String

distnac String

Tipocolegio String Publico, Privado, Parroquial

Talla Double En metros

Peso Double En kilogramos

Imc indice de masa

corporal

Ojoderecho String XXIXX

Ojoizquierdo String XXIXX

Reli String Catolica, Adventista, Mormones, Testigo de
Jehov4, Evangélica, Ninguno, Otros

Mat_viv String Material de la vivienda

Prop_viv String Tipo de propiedad de vivienda

Depende String Dependencia (Padre y Madre,
Padre,Madre,Familiar/Tutor,el mismo
alumno)

Sit_padres String Casados, separados, ambos fallecidos,

soltero (a), viudo(a), etc..
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Tabla 4

Atributos del conjunto de datos de uso de aula virtual 2020-I

Atributo Tipo Detalles
de
Dato
Dni String Documento de
identidad
NRO_TOTAL_ACCESOS_2020-I_JUNIO Integer Accesos totales al aula
virtual en Junio 2020
NRO_TOTAL_ACCESOS_2020-I_JULIO Integer Accesos totales al aula
virtual en Julio 2020
NRO_TOTAL_ACCESOS_2020- AGOSTO Integer Accesos totales al aula
virtual en Agosto 2020
NRO_TOTAL_ACCESOS_2020-I_SEPTIEMBRE Integer Accesos totales al aula
virtual en Septiembre
2020
NRO_TOTAL_ACCESOS_2020-_OCTUBRE Integer Accesos totales al aula
virtual en Septiembre
2020
ACCESOS JUNIO 6 A 2PM Integer Accesos en el horario
de 6 a 2pm de Junio
ACCESOS JULIO 6 A 2PM Integer Accesos en el horario
de 6 a 2pm de Julio
ACCESOS AGOSTO 6 A 2PM Integer Accesos en el horario
de 6 a 2pm de Agosto
ACCESOS SEPTIEMBRE 6 A 2PM Integer Accesos en el horario
de 6 a 2pm de
Septiembre
ACCESOS OCTUBRE 6 A 2PM Integer Accesos en el horario de
6 a 2pm de Octubre
ACCESOS JUNIO 2PM a 10PM Integer  Accesos en el horario de

2pm a 10pm de Junio

ACCESOS JULIO 2PM a 10PM Integer  Accesos en el horario de
2pm a 10pm de Julio

ACCESOS AGOSTO 2PM a 10PM Integer  Accesos en el horario de
2pm a 10pm de Agosto

ACCESOS SEPTIEMBRE 2PM a 10PM Integer  Accesos en el horario de
2pm a 10pm de
Septiembre
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ACCESOS OCTUBRE 2PM a 10PM

ACCESOS JUNIO 10PM a 6AM

ACCESOS JULIO 10PM a 6AM

ACCESOS AGOSTO 10PM a 6AM

ACCESOS SEPTIEMBRE 10PM a 6AM

ACCESOS OCTUBRE 10PM a 6AM

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO ARCHIVO

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO ARCHIVO JUNIO

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO ARCHIVO JULIO

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO ARCHIVO AGOSTO

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO ARCHIVO SEPTIEMBRE

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO ARCHIVO OCTUBRE

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO FOROS

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO FOROS JUNIO

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO FOROS JULIO

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO FOROS AGOSTO

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO FOROS SEPTIEMBRE

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO FOROS OCTUBRE

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Integer

Accesos en el horario de
2pm a 10pm de Octubre

Accesos en el horario de
10pm a 6am de Junio

Accesos en el horario de
10pm a 6am de Julio

Accesos en el horario de
10pm a 6am de Agosto

Accesos en el horario de
10pm a 6am de
Septiembre

Accesos en el horario de
10pm a 6am de Octubre

Accesos totales a
contexto archivo.

Accesos contexto archivo
Junio.

Accesos contexto archivo
Julio.

Accesos contexto archivo
Agosto.

Accesos contexto archivo
Septiembre.

Accesos contexto archivo
Octubre.

Accesos totales a
contexto foros.

Accesos contexto foros
Junio.

Accesos contexto foros
Julio.

Accesos contexto foros
Agosto.

Accesos contexto foros
Septiembre.

Accesos contexto foros
Octubre.
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TOTAL ACCESOS A CONTEXTO CURSO Integer Accesos totales a
contexto curso.

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO CURSO JUNIO Integer  Accesos contexto curso
Junio.

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO CURSO JULIO Integer  Accesos contexto curso
Julio.

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO CURSO AGOSTO Integer  Accesos contexto curso
Agosto.

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO CURSO SEPTIEMBRE Integer  Accesos contexto curso
Septiembre.

TOTAL ACCESOS A CONTEXTO CURSO OCTUBRE Integer  Accesos contexto
curso Octubre.

3.7. Herramientas

Para trabajar con los datos anteriormente descritos, se han realizado
multiples modificaciones para preparar el conjunto de datos para el analisis. Para
ello se utilizé Microsoft Excel 2016, Python Integrated Development Environment
version 3.7.6., ademas KNIME version 4.3.3.(Konstanz Information Miner)
ademas esta Ultima plataforma, se ha utilizado para entrenar el conjunto de datos
con diferentes algoritmos de clasificacion y evaluarlos para seleccionar el
algoritmo de clasificacion de aprendizaje automéatico mas preciso, también se
utilizé Tableau 2021.2.0 para visualizar el conjunto de datos y realizar tareas de
storytelling.

3.8. ANALISIS DE DATOS Y PROCEDIMIENTOS

Como se ilustra en la figura 4 y en la figura 5 se han seguido tres fases
principales en el marco de trabajo del KDD para responder a las preguntas de

investigacién. Las siguientes secciones explicaran estas fases con mas detalle.
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3.9. FASE DE PREPROCESAMIENTO

Como se observd en la parte metodoldgica; la poblacion de datos era
inmensa. Se pudo encontrar datos que contenian atributos sin valor, instancias
faltantes, tipos de datos de atributos inadecuados, valores fuera de rango y otros
problemas que plantean la necesidad de prepararlos primero antes de
alimentarlos a la fase de analisis. Por lo tanto, los conjuntos de datos pasaron

por las siguientes etapas de preparacion:

3.10. LIMPIEZA DEL CONJUNTO DE DATOS

En primer lugar, se eliminaron los atributos irrelevantes de este estudio
(como: codigo de estudiante, nombres, apellidos y DNI). Después de eso, los
estudiantes con registros incompletos, como aquellos que no tenian detalles de
calificaciones en la mayoria de sus cursos o aquellos que no tenian registros de
cursos, fueron excluidos de la lista. Hasta esa etapa, el nimero restante de
alumnos y sus atribuciones era de 3 406 registros, respectivamente.

3.11. CODIFICACION DE CARACTERISTICAS

En esta etapa, los tipos de datos de todos los atributos se han cambiado
a atributos numéricos por muchas razones. Primero, algunos algoritmos de
aprendizaje automético, que han demostrado ser eficientes para tratar con
conjuntos de datos pequefios, como la Red neuronal artificial de perceptrones
multiples (MLP-NN) (Ingrassia y Morlini, 2005) (Pasini, 2015), requiere tipos
numericos de atributos. Y el algoritmo Support Vector Machine, que también se
utilizé, fue disefiado para funcionar de manera eficiente con atributos numéricos.
Ademas, como mejor practica al tratar con MLP-NN, en general, los atributos
deben estar en forma numérica y estar normalizados para lograr los mejores
resultados de clasificacion. Mediante la normalizacion, los valores de los
atributos se cambiaron y normalizaron en rangos (ya sea [0,1]) antes de

introducirlos en los modelos de clasificacion. Por dltimo, dado que se utilizd

44



KNIME para entrenar los algoritmos de clasificacion y ejecuta sus operaciones
en RAM, el tratamiento con variables o cadenas de categorias requerird mas
espacio, tiempo de ejecucion y mas sobrecarga de procesamiento (dado que los
caracteres se convierten en combinaciones de bytes, especialmente cuando se
trata de nombres de cursos largos) en comparacion con atributos de tipo de datos
numeéricos. Es posible que este efecto sobre el rendimiento del procesamiento
no se observe al tratar con la muestra pequefa, sin embargo, siempre es
importante cumplir con las mejores practicas para lograr resultados de analisis
exitosos. En nuestro caso al procesar inicialmente alrededor de 20 millones de
datos de accesos al aula virtual de la UNJBG, tuvimos problemas de hardware,

lo que dificulté mucho el procesamiento.
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CAPITULO IV

MARCO FILOSOFICO

En esta seccion desarrollaremos reflexiones de varios expertos en el campo
de la Inteligencia artificial, y la informacibn como medio de aprendizaje y

prediccién y sustento filoséfico de nuestra investigacion.

La filosofia de la inteligencia artificial es una coleccién de preguntas y/
reflexiones relacionadas principalmente con si la inteligencia artificial (1A) es
posible o no; es decir, si es posible construir una maquina inteligente. Una
preocupacion secundaria es la cuestion de si es mejor pensar en los humanos y

otros animales como méaquinas en si mismas(Rapaport, 1986).

La mente humana hace mas que simplemente pensar en cosas. Cuando
piensa, la mente se rige, al menos en parte, por las reglas de la logica y el
razonamiento inductivo, y por analisis de la fuerza de la evidencia a favor y en
contra de ciertas creencias, deseos y acciones. En resumen, la mente es
racional, al menos de vez en cuando. Es plausible que las computadoras sean
bastante buenas para calcular la fuerza probatoria, utilizando varias logicas.
Entonces, a primera vista, las computadoras podrian ser racionales, tal vez
incluso més racionales que los humanos. Pero nuevamente, un analisis mas

detallado revela serias dificultades (Rapaport, 1986).

Una “inteligencia artificial” (IA) es un sistema no biolégico que “actua
inteligentemente” en un entorno particular. Es decir, caracterizado en términos
generales, "lo que el agente hace es apropiado para sus circunstancias y su
objetivo, es flexible a entornos cambiantes y objetivos cambiantes, aprende de
la experiencia y toma decisiones apropiadas dadas las limitaciones de

percepcion y el célculo finito"(Poole, 1998).



De nuestros conceptos mundanos y técnicos, la informacion es actualmente
uno de los mas importantes, mas utilizados y menos comprendidos. Hasta ahora,
los fildsofos han trabajado relativamente poco sobre la informacion y sus
conceptos afines. La filosofia, entendida como exploracion y analisis conceptual,
necesita centrar su atencion en el nuevo mundo de la informacion. Esta es una
manera rapida de introducir el campo que, en otros contextos, se ha definido
como la filosofia y la informacion (Pl). Como introduccién, creo que es

razonablemente convincente (Floridi, 2003).

La filosofia contemporanea se fundamenta en esa pérdida y la consiguiente
sensacién de ausencia insustituible del gran programador del juego del ser. Ya
en Hume y muy claramente en Kant, dar sentido al mundo es una pesada carga,
llevada enteramente sobre los hombros del yo (es indicativo, por ejemplo, que
Husserl revisé las Mediaciones desde una perspectiva egocéntrica que no tenia
mas espacio o papel para dios). La soledad del yo en un universo silencioso se
hace evidente en el idealismo aleméan, que puede leerse como una serie de
intentos titanicos de reconstruir una semantica absoluta apoyandose en recursos
muy simplificados: la mente y su dialéctica. EI gran proyecto es una
naturalizacion del yo y del yo de la naturaleza. Los aliados naturales son una
poderosa filosofia de la historia y, por supuesto, la filosofia griega, como
escenario del pensamiento pre-teolégico. Pero, al final, el idealismo aleméan es
incapaz de superar el dualismo de Kant recuperando la virginidad de Grecia con
respecto al lugar integral de lo mental dentro de la naturaleza, mientras que la
vision cientifica reemplaza gradualmente a la vision historica. La brecha entre la
mente y el ser no se puede borrar viajando en el tiempo, dice Heidegger(Floridi,
2003).

Una mayoria de filésofos indudablemente juraria la importancia del
procesamiento de textos para su escritura y del correo electrénico para
discusiones filosoficas, o al menos para la comunicacion profesional de algun

tipo con sus colegas, tales como asuntos administrativos departamentales
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internos, conferencias y publicaciones. detalles, solicitudes de articulos, etc. Las
listas de discusion abiertas a menudo se vuelven conversadoras, discutiendo
acaloradamente, infladas o demuestran una variante de la Ley de Gresham de
que el dinero malo expulsa al bien. Ha resultado dificil elegir editores adecuados
para las listas de discusion editadas, o incluso encontrar a alguien dispuesto a
asumir la tarea, que a menudo requiere una intervencion diaria, sin
remuneracion. En pedagogia, la disponibilidad de PC, ahora para casi todos los
estudiantes universitarios, y el acceso a Internet han sido muy elogiados. Los
beneficios del acceso a Internet pueden incluir el aprendizaje a distancia o, mas
ampliamente aceptado como un paso adelante, el acceso a parte o todo el
material de la clase en linea: textos, tareas, programa de estudios y similares.
Una contribucion positiva a la pedagogia también podria incluir el intercambio
individual de los estudiantes con el instructor, que desplaza las horas de oficina
tradicionales y notoriamente escasas. Para muchos estudiantes, el correo
electrénico es menos intimidante que otras formas de intercambio. (Sin embargo,
desde el punto de vista del instructor, las deficiencias verbales en el correo
electrénico pueden ser mas decepcionantes que en las conversaciones cara a
cara, y las familiaridades y coloquialismos comunes en el correo electrénico
personal de los estudiantes pueden ser seriamente desagradables para los
instructores y no los preparan para encuentros posteriores mas formales con
superiores en el lugar de trabajo o compafieros de trabajo a través de la
escritura). Yo mismo trazo el limite en el chat y las diversas formas de mensajeria
instantanea con los estudiantes, como sospecho que hacen la mayoria de los

instructores(Dipert, 2002).
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CAPITULO V

RESULTADOS

5.1. RESULTADO DE APLICACION DEL MARCO DE TRABAJO KDD

En el presente trabajo de investigacion disfrutamos mucho analizando los
datos, encontrando relaciones entre ellos y desarrollando un modelo basado en
mineria de datos para predecir el comportamiento del rendimiento académico en

funcioén a los accesos al aula virtual.

Para poder ordenar y tener una mejor idea de nuestros resultados los

alinearemos al formato de KDD cuyas etapas las definimos en la figura 4.

PRIMERO: En la etapa de seleccion, una vez identificada la data que
vamos a utilizar, tuvimos un trabajo duro con la extraccion de preparacién de los
datos del aula virtual que estan en el Gestor de Base de Datos de MySQL version
8.0.17, hicimos consultas de seleccion para extraer la data que necesitamos, en
este caso el historial de accesos por cada estudiante. Para complementar el
estudio pudimos tener acceso gracias a las facilidades que nos otorgd la
Direccion Académica de Actividades y Servicios Académicos por intermedio del
MSc. Nelson Mollo Condori a los registros de los estudiantes matriculados tanto
en el 2019-1 y el 2020-1 con sus respectivas calificaciones entre 0 y 20 de los

cursos en los cuales estuvieron matriculados en esos periodos.



Figura 6
Calificaciones de los estudiantes de la UNJBG en el periodo académico 2019-I

datos_notas_2019-I

Add new data sets on the left. Details for the selected data are shown below. You can change the data with the following actions. @

. TRANSFORM o CLEANSE [ GENERATE X PIVOT O« MERGE MODEL  CHARTS  CREATE PROCESS  HISTORY  «-

Id IdMats
Number Numb,
1

9747 f105.071142 FINANZAS I Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi.. "
2 9761 f105.091155 COMERCIOIN...  Noche B 7 15 Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi...
3 9748 f105.071143 GERENCIA LO. Noche B 7 " Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi.
4 9749 f105.071144 INVESTIGACIO...  Noche B 7 16 Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi...
5 9729 f105.051129 MARKETING | Noche B 7 10 Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi...
6 9750 f105.071145 EMPRENDIMIE. Noche B 7 12 Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi...
7 a764 f105.091157 TALLERDETE.. Noche A 7 14 Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi...
8 9739 f105.061136 FINANZAS | Noche B 8 13 Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi...
9 9742 f105.061138 SEMINARIODE... Mafiana A 8 17 Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi...
10 97 f105.101163 DESARROLLO ... Noche A 8 9 Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi...
" 9755 f105.081149 GERENCIALO... Noche B 8 12 Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi...
12 9750 f105.071145 EMPRENDIMIE.. Mafiana A 7 15 Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi... )
< [} >

130,981 rows - 13 columns (10 nominal, 3 numerical

Nota: Se obtuvo a través del Reporte de RapidMiner

Figura 7
Calificaciones de los estudiantes de la UNJBG en el periodo académico 2020-I.

datos_notas_2020-I

Add new data sets on the left. Details for the selected data are shown below. You can change the data with the following actions. (D

M TRANSFORM . CLEANSE [ GENERATE 3 PIVOT D~ MERGE MODEL  CHARTS  CREATE PROCESS HISTORY  «e

Id IdMate CodigoMateria ate! Turno Clase [dGradoEduc. Nota poActa PlanCurricular spe dad
Number Number ory gory Category Number c. gory Cat vy
1 8 7 15 -

9747 f105.071142 FINANZAS I Noche Acta Final ESAD -F1 Ciencias Admi.
2 9761 105091155 COMERCIO IN. Noche B 7 15 Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi.
12 9750 1105.071145 EMPRENDIME.. Mafiana A 7 15 Acta Final ESAD-F1 Ciencias Admi...
25 9880 1102071146 FINANZAS EMP... Noche B 9 14 Acta Final ESCF-F1 Ciencias Conta
26 9890 102091154 AUDITORIATRI.. Noche B 9 " Acta Final ESCF-F1 Ciencias Conta.
27 9893 f102.091157 (P.P.P.)TALLE. Noche B 9 16 Acta Final ESCF-F1 Ciencias Conta
28 9888 02091152 COSTO PARA .. Noche B 9 16 Acta Final ESCF-F1 Ciencias Conta.
29 9891 1102091155 PROYECTOS..  Noche B 9 13 Acta Final ESCF-F1 Ciencias Conta...
30 9889 102091153 AUDITORIAOP... Noche B 9 14 Acta Final ESCF-F1 Ciencias Conta.
kil 9892 102.091156 (P.P.P.)CREAT.. Noche B 9 17 Acta Final ESCF-F1 Ciencias Conta...
32 9888 f102.091152 COSTO PARA .. Noche A 9 13 Acta Final ESCF-F1 Ciencias Conta.
33 9891 02091155 PROYECTOS ..  Noche A 9 " Acta Final ESCF-F1 Ciencias Conta. v
< [ >

42,190 rows - 14 colu

Nota: Se obtuvo a través del Reporte de RapidMiner
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También se tuvo acceso a informacion de las fichas socioeconémicas de
los estudiantes involucrados en el estudio, para esto se tuvo que instalar el
AppServ e instalar en modo local MySQL, para que a través de consultas SQL,
realizando muchos JOINs para lograr unir la data tal como se muestra en la figura
8.

Figura 8
Consulta SQL para seleccionar los registros de las fichas socioeconémicas y de

salud de los estudiantes.

SQL Statement

SELECT distinct anio_ingreso,ml.modalidad,pl.item as prepa,sexo,fnacimiento a
paisnac,dptonac,provnac,distnac,tipocolegio,
talla,peso,imc,ojoderecho,ojoizquierdo,rl.item as reli,m2.item as mat_viv,
t2.item as prop_viv,sl.item as depende,s2.item as sit_padres,
f3.fechaenvio as FE_Deporte,fl.fechaenvio as FE_Salud,

f2.fecha_envio as FE_Socio

FROM alumno al
2 INNER JOIN fichasalud f1 ON al.idalumno = f1l.idalumno

5 |INNER JOIN tipocolegio t1 ON al.idtipocolegio=tl.idtipocolegio

7 INNER JOIN preparacion pl ON al.idpreparacion=pl.idpreparacion

11 INNER JOIN modalidad ml ON al.idmodalidad=ml.idmodalidad
12 INNER JOIN fichadeporte f3 ON al.idalumno = f3.idalumno
13 |INNER JOIN exfisico e2 ON fl.idfichapalud=e2.idfichasalud

14 |INNER JOIN estadocivil el ON fl.estado=el.idestadocivil

5 INNER JOIN fichasocio f2 ON al.idalumnoc = f2.idalumno
1& INNER JOIN situacionpadres s2 ON f2.idsituacionpadres=s2.idsituacionpadres
1 INNER JOIN cargafamiliar cl ON f2.idcargafamiliar=cl.idcargafamiliar

5 |INNER JOIN religion rl ON f2.idreligion=rl.idreligion
1 INNER JOIN vivienda vl ON f2.idfichasocio=vl.idfichasocio
20 INNER JOIN material m2 ON vl.idmaterial=m2.idmaterial
21 INNER JOIN tenencia t2 ON vl.idtenencia=t2.idtenencia

22 INNER JOIN sostiene sl ON f2.idsostiene=sl.idsostiene

Nota: Se obtuvo utilizando Objeto DB Query Reader de KNIME

Entre los principales datos que se obtuvieron estan: el afio de ingreso, la
modalidad de ingreso, la preparacién que tuvieron para postular, sexo, fecha de
nacimiento, pais de nacimiento, departamento de nacimiento, distrito, tipo
colegio, talla, peso, imc, agudeza visual, religiobn, material de la vivienda,
propiedad vivienda, dependencia y situacion de los padres.
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Figura 9

Datos correspondientes al aspecto psico-social de los estudiantes.

anio_ingreso | modalidad prepa sexo fnacimiento  |paisnac dptonac provnac distnac olegio talla
Number Category Category Category Date / Time Category Category Category Category Category Number
A

2012 EXAMEN FASE|  Academia parti May 20, 1995 Perd Tacna Tacna Ciudad Nueva Estatal 1570

2012 EXAMENFASE|  Por su cuenta M Sep 1,1993 Pert Tacna Tacna Ciudad Nueva Estatal 1.660

2012 EXAMEN FASEI  CEPU M Dec 14,1994 Perd Tacna Tacna Calana Estatal 1.650

2012 EXAMEN FASE|  Academia parti M Mar 21,1995 Peri Tacna Tacna Tacna Estatal 1.620

2012 CEPUIl CEPU F Nov 30, 1994 Pert Tacna Tacna Ciudad Nueva Estatal 1.530

2012 EXAMEN FASE | Academia parti. F Nov 13, 1994 Peri Tacna Tacna Tacna Estatal 1500

2012 CEPUI CEPU M Aug 22,1994 Peri Tacna Tacna Cnel. Gregorio ...  Estatal 1.790

2012 EXAMEN EXTR Por su cuenta M Feb 24,1987 Perti Puno El Collao Pilcuyo Estatal 1710

2012 CEPUI CEPU M Apr 16, 1994 Perd Tacna Tacna Ciudad Nueva Estatal 1720

2012 EXAMEN FASE | CEPU M Feb 19, 1995 Pert Tacna Tacna Cnel. Gregorio ...  Estatal 1.700

2012 EXAMENFASE|  CEPU M Aug 31,1994 Pert Tacna Tacna Alto De La Alia Estatal 164

2012 EXAMEN EXTR..  Academia parti M Jan 5, 1995 Pert Tacna Tacna Tacna Estatal 1700 =
< ] >

12,289 2 1

Nota: Se obtuvo utilizando RapidMiner

De igual forma seleccionamos los registros correspondientes a los accesos
de los estudiantes al aula virtual tanto en el periodo académico 2019-1 y el

periodo académico 2020-I.

Figura 10
Datos correspondientes a los accesos de estudiantes al aula virtual en el periodo

académico 2019-I.

Hora Contex... |Componente Nombre evento Descripcion Origen ireccion IP
Date / Time Category | Category Category Category Category Category

Apr 1,2019 11:59:00 PM COT Tarea: T. Tarea Se havisualizado el estado d The user with id '5520° has vie... 201.230.37.86
Apr1,2019 11:59:00 PMCOT  Usuario:.. Sistema Tablero de eventos vistos The user with id '5520" has vie...  web 201.230.37.86
Apr 1,2019 11:58:00 PM COT Usuario Sistema Tablero de eventos vistos The user with id '5520" has vie...  web 201.230.37.86
Apr 1,2019 11:57:00 PM COT Usuario Sistema Perfil de usuario visto The user with id 5520 viewed web 201.230.37.86
Apr 1,2018 11:57:00 PM COT Pagina Sistema Curso visto The user with id '5520" viewed web 201.230.37.86
Apr 1,2019 11:57:00 PM COT Pagina Sistema Curso visto The user with id '5520" viewed web 201.230.37.86
Apr 1,2019 11:56:00 PM COT Sistema Sistema Inicio de sesidn fallido Login failed for user "cr1390° web 190.237.100.218
Apr 1,2019 11:54:00 PM COT Tarea: T. Tarea Formulario de entrega visto. The user with id '5520' viewed . web 201.230.37.86
Apr1,2019 11:5400 PMCOT  Sistema  Sistema El usuario ha iniciado sesién The user with id '5520" has log...  web 201.230.37.86
Apr 1,2019 11:49:00 PM COT Sistema Sistema Inicio de sesidn fallido Login failed for user’cr1390....  web 190.237.100.218
Apr 1,2019 11:48:00 PM COT Sistema Sistema Usuario desconectado The user with id '5901' haslog..  web 190.236.76.147
Apr 1,2019 11:48:00 PM COT Pagina ..  Sistema Curso visto The user with id ‘5901 viewed ... web 190.236.76.147
Apr1.2019 11:48:00 PM COT Curso: 1 Sistema Curso visto web 190.236.76.147

Nota: Se obtuvo utilizando RapidMiner.

1,148,588 rows - 7 ©
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Figura 11
Datos correspondientes a los accesos de estudiantes al aula virtual en el periodo
académico 2020-I.

Time Event cont... |Component Event name Description Origin IP address
Date / Time Category Category Category Category Category Category

Aug 20, 0001 Course: 20- .. System Course viewed The userwith id ‘4313 viewed th... 100.125.24.18
Aug 20, 0001 System System User login failed Login failed for user ‘qv-5011" M... web 100.125.24.20
Aug 20, 0001 File: SEM 2 File Course module viewed The userwith id 2670" viewed th.. web 100.125.24.36
Aug 20, 0001 Course: 20- .. System Course viewed The userwith id 7804’ viewed th.. web 100.125.24.37
Aug 20, 0001 Front page System Course viewed The userwith id 3000' viewed th..  web 100.125.24.19
Aug 20, 0001 System System User logged out The user with id 2142" has logg. web 100.125.24.15
Aug 20, 0001 Assignment. Assignment The status ofthe submissionha..  The userwith id 3110" has view. web 100.125.24.112
Aug 20, 0001 Assignment...  Assignment Course module viewed The userwith id 3110° viewed th..  web 100.125.24.112
Aug 20, 0001 Course:20- ...  System Course viewed The userwith id '3044' viewed th.. web 100.125.24.12
Aug 20, 0001 Course:20- ... System Course viewed The userwith id 3110'viewed th..  web 100.125.24.115
Aug 20, 0001 Front page System Course viewed The userwith id 2176'viewed th..  web 100.125.24.16
Aug 20, 0001 Course: 20- ...  System Course viewed The userwith id 2670" viewed th.. web 100.125.24.43

Aua 20. 0001 Course:20-... Svstem Course viewed The userwith id 3044’ viewed th...  web 100.125.24.12

Nota: Se obtuvo utilizando RapidMiner.

Es importante resaltar que se pudo eliminar la informacion personal, como
apellidos, nombres, cédigo de matricula y DNI para respetar las conductas éticas
de tratamiento de datos.

SEGUNDO : En la etapa de pre-procesado de datos, se realizaron tareas
de limpieza de datos de acuerdo a distintos criterios segun su tipo y naturaleza
como: la identificacion valores desconocidos (missing values y valores empty),
datos nulos, datos duplicados, combinacion de datasets, filtrado por columna,
renombrado de columnas, reorden de columnas, conversién de tipo de datos de
cadena a numero, asignacion de siglas a las escuelas, para eso utilizamos
técnicas estadisticas como la media, el valor mas frecuente apoyandonos de la

herramienta KNIME tal como se muestra en las figuras 12 y 13.
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Figura 12
Limpieza de datos de calificaciones y accesos al aula virtual.

Joiner Column Filter Column Rename Column Resorter String To Number Missing Value String Manipulation

7.‘4;"- > i > {2 5 > sz *»?2, >
L] L] [ ) L] 19 1o ]
COMBINANDOD ELIMINANDO RENOMBRANDO REORDENANDO CONVERTIR o 0
TODO COLUMNAS COLUMMNAS COLUMMAS ACCESOSA CERO AVISITAS SIGLAS
DUPLICADAS NUMERICO NULAS AESCUELAS

Nota: Se obtuvo utilizando KNIME

Figura 13
Tratamiento de valores nulos con KNIME

Dialog - 6:187:131 - Missing Value - O X
File

Column Search | S|ESCUELA_PROFESIONAL Remave A

Filter Options
None ~

ESCUELA_PROFES... Most Frequent Value ~

PROMEDIO_FINAL _...
PROMEDIO FINAL..
ACCESOS_TOTAL _...
ACCESOS_TOTAL...
anio_ingreso
modalidad

E PROMEDIO_FINAL_2020_1 ' Remave

talla 2019-l.csv.Descripcion

reli ﬁ ACCESOS_TOTAL_2020_1 T

R EREEIEREE R0 EIED
g
i
|
<

sit_padres Fix Value v
Value 0 I%

@ anio_ingreso . Remove
v

Nota: Se obtuvo utilizando Objeto Missing Value de KNIME

Add
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Figura 14

Tratamiento de valores nulos de peso y talla en hombres y mujeres.

Missing Value
»
Row Splitter > 2
— > " .
»
il g - Concatenate
- R plaray los val
Missing Value :“czch;y u::
> Sepwrs hambres mascuinos por la meda > o »
> . 9 y mueres . ' e
CI | Missing Value
19 =3 Reur nuevamerse
» 7 todos los regsros
Asgracdn " n
de valaores
mas frocusrdes
Reenglary los vaores
mdos de peso y tila
mascufnas por la meda

Nota: Se obtuvo utilizando Metanodo de KNIME.

TERCERO: En funcion al interés de estudio, que es la prediccion del

rendimiento académico para luego asociar con las variables de acceso al aula

virtual, se realizaron tareas de transformacién horizontal como: calcular el

promedio de las calificaciones de los estudiantes obteniendo una sola nhota como

promedio del periodo académico 2019-1 y otro promedio del periodo académico

2020-1, esto se llama reduccién de dimensiones. También se pudo realizar una

transformacion vertical eliminando algunas columnas que no consideramos en la

investigacién, como: apellidos, nombres, dni, cédigo universitario que aseguran

la confidencialidad en el marco del manejo responsable y ético de los datos

proporcionados por la Universidad ver la figura 15.
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Figura 15
Filtrado por columna de los datos para asegurar la confidencialidad.

Dialog - 6:28 - Column Filter — O X

File

Flow Variables Job Manager Selection Memory Policy

(@) Manual Selection () Wildcard/Regex Selection (O) Type Selection

r Exdude r Indude

Y ter Y rter

?| CODIGO A » S | ESCUELA_PROFESIONAL N
APELLIDO_PATERNO D | PROMEDIO_FINAL_2019_1
APELLIDO_MATERNO D| PROMEDIO_FINAL_2020_1 |l

7 NOMERES » | | ACCESOS_TOTAL_2019_1 2019-1.csv.

S|on | | ACCESOS_TOTAL_2020_1 T

S| nombre < | | anio_ingreso

S| apelido S | modalidad

S| paisnac <« S|prepa

S| provnac S| sexo

8| distnac v [ fracmiento v

- . | I T S——— J

(®) Enforce exdusion (O Enforce indusion

Nota: Se obtuvo utilizando Objeto Column Filter de KNIME

CUARTO: En esta etapa de mineria de datos es donde se identifica las
variables mas determinantes en la prediccion del rendimiento académico de los
estudiantes, lo que permitira asociar y relacionar las variables de acceso al aula

virtual respecto a su performance académica.

Se utilizdé técnicas de clasificacion y clustering, para crear modelos
predictivos y de esta manera estimar valores futuros para la toma de decisiones.
Nuestra variable objetivo la llamamos OBS (de observacion) y la preparamos
transformando de dos formas los promedios finales en variables categodricas o
nominales, la primera basada en la condicion de que el promedio era mayor o
igual que 11 su valor seria igual a ‘SATISFACTORIO’ y de lo contrario seria
‘DEFICIENTE’; la segunda forma era similar, pero ahora seria tres categorias :
SATISFACTORIO’ cuando el promedio sea mayor que 11, ‘DEFICIENTE’
cuando el promedio se encuentre entre 7 y 10 y ‘MUY DEFICIENTE’ cuando el
promedio se encuentre entre 0 y 6, tal como lo muestra la figura 16 y la figura
17.
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Figura 16

Transformacion de promedios de numérico a nominal (2 niveles).

g

Column List

ROWID

ROWINDEX

ROWCOUNT

[S] ESCUELA_PROFESIONAL
|D]| PrOMEDIO_FINAL _2015_1
| D] PrOMEDIO_FINAL 2020_1
[T] Accesos_toTaL_2019_1
[1] Accesos_ToTaL_2020_1
[ 1] anio_ingreso

[§] modalidad

[S]prepa

|S]sex0

Flow Variable List
5] knime.norkspace

m imports

bles
ariables:

public String h(double a){
g String s = "";
29 if (a >= 11) {

s = "SATISFACTORIO";
¥

else {
$="DEFICIENTE";
T

return s;

ression start

2019-1.csv.Descripcion

v
Input
Name Java Type Java Field Add
[D] PROMEDIO_FINAL_2020_1 Double «_PROMEDIO_FINAL_2020_1 a
emove
Output
Field Type Replace Name KNIME Type Aray Java Type Java Field Add
|Column O 0BS [8] string O String out_OBS =
¢ emove
Nota: Se obtuvo utilizando Objeto Java Snipe de KNIME.
Figura 17
-z - , . . .
Transformacion de promedios de numérico a nominal (3 niveles).
Column List g system imports T
3 77 Your custom imports
ROWID ~ 4
ROWINDEX 15
ROWCOLNT 5 |7
[S] ESCUELA_PROFESIONAL
|D| PrOMEDIO_FINAL_2015_1 public String h(double a){
[D] PrROMEDIO_FINAL_2020_1 string s = "}
[1] accesos_ToTaL_2019_1 if (a »= 11) {
[ 1] accesos_totaL_2020_1 s = "SATISFACTORIO";
[ 1] anio_ingreso
[ ] modalidad else {
|S] prepa if (a »>= 7 && a<1l) {
[8]sexo v s="DEFICIENTE";
= }
_ else
Fl_ww Variable List s="MUY DEFICIENTE";
|8°| knime. workspace
return s;
10}
4l[@ // expression start
43 // Enter your code here:
14 out_OBS = h(c_PROMEDIO_FINAL_2626_1); —
4 p v
Input
Name Java Type Java Field Add
[D] PROMEDIO_FINAL_2020_1 Double ¢_PROMEDIO_FINAL_2020_1 2
emove
Qutput
Field Type Replace Name KNIME Type Array Java Type Java Field Add
|Column 0O 0BS [8] string O String out_OBS =
I emove

Nota: Se obtuvo utilizando Objeto Java Snippe de KNIME.

Una vez hechos los ajustes necesarios a los datos, se pudo resumir los

resultados de

la prediccion

de la

variable

(OBSERVACION=SATISFACTORIO, DEFICIENTE) en la tabla 5:
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Tabla b

Resultados de clasificacion con distintos algoritmos con dos valores de clase

(SATISFACTORIO y DEFICIENTE)

Modelo Precision Error Cohen’s Correctamente Incorrectamente
general general kappa(k) clasificados clasificados
Gradient 91,79 % 8,21 % 0,391 626 56
Boosted
Trees
Random 90,62 % 9,38 % 0,304 618 64
Forest
Decision 88,94 % 11,06 % 0,281 595 74
Tree
Naive Bayes 90,91 % 9,09 % 0,348 620 62
Logistic 78,59 % 21,41 % 0,225 536 146
Regression
SVM 90,47 % 9,53 % 0,115 617 65

También se hizo la prediccién de la misma variable objetivo con tres valores

(Satisfactorio, Deficiente y Muy deficiente), obteniendo los resultados mostrados

en la tabla 6:

Tabla 6

Resultados de clasificacion con tres valores de clase (SATISFACTORIO,

DEFICIENTE, MUY DEFICIENTE)

Modelo Precision Error Cohen’s Correctamente Incorrectamente
general general kappa(k) clasificados clasificados

Gradient 88,51% 11,49 % 0,324 824 107
Booster
Trees
Random 89,26 % 10,74 % 0,207 831 100
Forest
Decision 85,46 % 14,54 % 0,285 776 132
Tree
Naive Bayes 84,96 % 15,04 % 0,199 791 140
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5.2. RESULTADOS DESCRIPTIVOS DE LAS VARIABLES

En esta seccion se grafican los resultados descriptivos de las variables

utilizando Tableau 2021.2.0 como herramienta para graficar los datos.
Figura 18

Accesos totales al aula virtual periodo académico 2019-1.

Accesos

24 deab 9 de ma: 24 de may 8de jun 23dejun 8de ju 23 dejul
Tiempo [2019]

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau

Segun lo que muestra la figura 18 se puede notar que en el periodo del
16 al 22 de Mayo existe un ligero incremento de accesos a diferencia de los
meses anteriores esto se explica porque corresponde al periodo de la primera
evaluacion del | semestre del 2019, también se nota que hay un incremento
importante de accesos en el periodo del 12 al 24 de Julio que corresponde a la
segunda evaluacion y examen sustitutorio, se puede afirmar en base a esta
evidencia que esas fechas debe reforzarse las medidas de seguridad que

aseguren la disponibilidad de servicios del aula virtual.

En el caso de los accesos en el periodo 2020-1 de acuerdo con la figura

19 podemos notar que:
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Figura 19

Accesos totales al aula virtual periodo académico 2020-I.

et

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau

La figura 19 muestra claramente que hay un uso mayor de lunes a viernes
disminuyendo los fines de semana, también se nota claramente un incremento
importante de accesos entre el 7 al 12 de agosto, que coincide, segun el
Calendario académico de la UNJBG del afios 2020, refrendado por Resolucién
de Consejo Universitario N°16862-2020-UN/JBG, con la primera evaluacion,
excepto el dia 11 de Agosto que coincide con una caida total del sistema de aula
virtual. También se nota un descenso considerable de accesos entre el 19 y el
30 de agosto, esto se asocia a la suspension de labores académicas por alto
indice de contagios entre docentes y estudiantes, de acuerdo con la resoluciéon
de Consejo Universitario N°16784-2020-UN/JBG. También se aprecia un
incremento de accesos en la segunda semana de octubre que esta claro que se
asocia a la segunda evaluacién de asignaturas. Finalmente se not6 un descenso
final y drastico en la semana del 20 al 31 de octubre que es semana de entrega

de notas finales y matriculas del siguiente ciclo.
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Figura 20

Rendimiento académico por Facultad en el periodo 2019-I

Periodo / Facultad
2019-1

12 002

10.903 10910
- 10647
10
9
6
a I I
EACI FACS FCAG

EAIN

Prom. Nota

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau

En la figura 20, se puede apreciar que en el periodo académico 2019-1, la
Facultad de Ingenieria tiene un promedio ponderado de 10,903 que la posiciona
como la pendltima Facultad en lo que respecta a calificaciones de los
estudiantes.
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Figura 21
Rendimiento académico por Facultad en el periodo 2020-I.

Perloda / Facultad
2020-1

15 14.584

14 13673 13@s2
13
12533
12,288
12 11918
11359 I
11
]: I
]
4
1
FACI ACS FAIN FCAC FCJE FECH FIAG

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau.

Calificacidn Promedio 20204

Por otro lado, de acuerdo con la figura 21, en el periodo académico 2020-
I, se aprecia que la Facultad de Ingenieria sube su promedio general de
calificaciones alcanzando 11,918, pero se mantiene como penultima Facultad en

cuanto a rendimiento académico se refiere.

Figura 22
Accesos por componentes 2019-1

(Componente
Archivos enviados -137313
(a I 12,602
Cuestionzrio | INEECEEGEG 52433
Foro [l 15,659
Recurso [N, 105,316
Sistema 557,159
Tere: N 72,350
URLl2927
Usuzrio [l7.671
0K 20K 40K 60K 80K 100K 120K 140K 160K 180K 200K 220K 240K 260K 280K 300K 320K 340K 360K 380K 400K 420K 440K 460K 480K S00K 520K 540K 560K 380K 600K

Nrn Arrpenc 5

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau.

Se nota en la figura 22 con mucha facilidad que en el periodo académico
2019-1, la mayor cantidad de accesos fueron en el componente Sistema con un
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total de 557 159 accesos, es decir se autenticaron para acceder a su cuenta en
el aula virtual, otra cantidad de accesos importantes fueron a los recursos, es
decir todos los contenidos en diversos formatos que los profesores colgaron en
el aula virtual. También hay un importante nimero de accesos a cuestionarios
con un total de 54 433 accesos, se entiende que fue para dar evaluaciones, otro
grupo importante de accesos fueron a los recursos con 105 316 accesos, tareas

con 78 360 acceso, foros con 15 659 accesos.

Ademas de acuerdo con la figura 23, se aprecia que en el caso de los
accesos del 2020-1 la mayor cantidad de accesos son de autenticacion en el aula
a través del sistema con un total de 8 551 617 accesos, otro componente
importante fue el acceso a las tareas con 2 974 823 accesos, también se tuvo
un total de 1 043 973 accesos a los cuestionarios entre los accesos mas
significativos.

Figura 23

Accesos por componentes 2020-I

e rer CAamean +~ NN
or Companente 2020+

Nro. de Accesos

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau

En la figura 24, se puede apreciar que en el periodo académico 2019-1, la
mayor cantidad de accesos corresponde a los estudiantes de colegios publicos

con un total de 608 488 accesos.
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Figura 24
Accesos por tipo colegio 2019-I

Tipocategio

— _
————

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau

De la misma forma en la figura 25 se puede apreciar que el
comportamiento de accesos por tipo colegio para el periodo académico 2020-|

muestra una gran diferencia de estudiantes provenientes de colegios estatales.

Figura 25

Accesos por tipo colegio 2020-I

10,155,887

Mro Accesos 20201

2,279,009

1148994

121,081

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau

64



Figura 26
Accesos por facultad en el periodo académico 2019-I

Pertado  Facultad

313,071

195,657

Mra Accesss

126,193

88,472

43,695

17.010

Nota: Elaboracion propia utilizando Tableau

66,926

De acuerdo con la figura 26, se nota con mucha claridad que la Facultad

de Ciencias Juridicas y Empresariales alcanz6 313 071 accesos lo que

representa el mayor indice de accesos al aula virtual del periodo académico

2019-1, seqguida de la Facultad de Ciencias Agropecuarias con 195 657 accesos

y luego la Facultad de Ingenieria con 126 193 accesos.

Figura 27
Accesos por facultad en el periodo académico 2020-I

Perlado / Facultad
04

3.072.320

2.897.235

2,402,332

2,063,047

2 1,449,388

642,265

1751664

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau
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De acuerdo con la figura 27, en el periodo académico 2020-1 se pudo notar
qgue la mayor cantidad de accesos fueron hechos por estudiantes de la
Facultad de Ciencias Agropecuarias con un total de 3 072 320 accesos,
seguido por la Facultad de Ciencias de la Salud con 2 897 235 accesos, luego
la Facultad de Ciencias Juridicas y Empresariales con 2 402 332 accesos entre
las principales.

Figura 28

Accesos por Escuela periodo académico 2019-I

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau

En la figura 28 se pudo notar que existe una diferencia muy marcada entre
los accesos de la Escuela Profesional de Ciencias Administrativas (241 134) y
las demés. La Escuela Profesional que se encuentra en el segundo lugar en
términos de accesos es la Escuela Profesional de Ingenieria en Informatica y

Sistemas tiene 72 138 accesos.
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En el periodo académico 2020-I, se presenta un escenario distinto ya que
las diferencias son menores, es asi que la Escuela Profesional con mas accesos
fue la Escuela Profesional de Ciencias Administrativas con un total de 788 182
accesos, pero esta vez seguida de muy cerca por la Escuela Profesional de
Ingenieria en Informética y Sistemas con 786 811 accesos de acuerdo con lo
gue muestra la Figura 29.

Figura 29

Accesos por Escuela Profesional 2020-I

Periodo / Especialidad

788,182
9

786,811
770,708

525,361
648,325
687.924
544,120
594,084
773295

420,265
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335828

80,539
283,047
252,360

148240

N A
335592
371112
1064
.
407,650
426,969
42 02
| BES
374,22
221,007

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau

En lo que respecta a las asignaturas que mas accesos tuvieron en el
periodo académico 2019-1 se tuvo que aplicar un filtro de 40 000 accesos como
minimo debido a la gran cantidad de asignaturas que se imparten en la UNJBG.
En tal sentido se observé que la asignatura de Formulacién y evaluaciéon de
Proyectos con 110 565 accesos y Taller de Tesis con 107 143 accesos de la
Escuela Profesional de Ciencias Administrativas son las asignaturas que mas
accesos tuvieron en el aula virtual en el periodo académico 2019-I de acuerdo
con la figura 30.
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Figura 30
Asignaturas por Escuela con més accesos 2019-I.

Perlodo / Especialidad / Materla
|

110,565

: 104,490
o aoaoe
K 75081 7760
71221 71687
! : I I

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau.

107,143

102783

I |

En el caso del periodo académico 2020-1, la asignatura con mas accesos

Nimero de accesos

45818
43943 43042 43033 g4p033 42788

40,970

106,908

fue Quimica general de la Facultad de Ciencias de Salud con 707 447 accesos,
seguida de la asignatura de Quimica de la Facultad de Ciencias Agropecuarias
con 647 413 accesos Yy la asignatura de Biologia general de la Facultad de
Ciencias de la Salud con 644 883 accesos de acuerdo con lo mostrado en la

figura 31.
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Figura 31
Asignaturas con mas accesos en el periodo académico 2020-I

Periodo / Facultad / Materla

707,447

eoo 644,883 643,056 647.413
594,255
] 586 602 587,502 585,174 582,873
579,477 565,212
: I I I I wﬁz mm
| I I
40
15
10

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau

Nro.de accesos

En lo que se refiere a género, hubo mas accesos de estudiantes de sexo
femenino en el periodo académico 2019-1 con un total de 444 645 accesos frente

a 365 795 accesos masculinos, tal como se muestra en la figura 32.

Figura 32
Accesos por sexo en el periodo académico 2019-I

444,645

. |
]

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau
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Mientras que en el periodo académico 2020-1, se puede apreciar en la
figura 33, que se sigue la misma tendencia, pero con muchos mas accesos, las
mujeres accedieron en total 7 521 794 veces y los hombres 6 180 312 veces al

aula virtual.

Figura 33
Accesos por Sexo periodo académico 2020-I

Sexo
8000K

7.521,794

7500K

6,180,312

Nro. de accesos

oK

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau

En el caso de los accesos segun tipo de vivienda, en el periodo académico
2019-1 se aprecia que hubo 621 447 accesos de estudiantes que cuentan con
casa propia, marcando una gran diferencia con aquellos estudiantes que viven
en casas alquiladas que solo accedieron un total de 77 360, de acuerdo con lo

gue muestra la figura 34.
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Figura 34
Numero de accesos por tipo de vivienda en el periodo académico 2019-I

Prop Viv

Nro. de accesos

112.379

77,360

Alquilada

Nota: Elaborado con Tableau

En el caso del periodo académico 2020-1, se pudo apreciar de acuerdo a
la figura 35, que el mayor numero de accesos fue hecho por estudiantes que

tienen casa propia con un total de 10 523 915 accesos.

Figura 35
Accesos al aula virtual de acuerdo con la propiedad de vivienda 2020-I

Propulv

1M
10,523,915

Nro. deaccesos

2,016,467

1,180,040

Alquilada

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau
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Por otro lado, se pudo apreciar de acuerdo con la figura 36, en acceso al
aula virtual segun su tipo de ingreso a la Universidad en el periodo 2019-1 donde
se identifica que el mayor numero de accesos al aula virtual proviene de

estudiantes que ingresaron bajo la modalidad de Examen Fase II.

Figura 36
Accesos al Aula virtual 2019-1 por tipo ingreso a la UNJBG.

Modalidad

288,569

158,870

Nimero de actesos

101,680 98,280

88,826
74,352
1,652 .

Nota: Se obtuvo utilizando Tableau

En el mismo sentido se pudo notar que para el periodo académico 2020-
I, el mayor numero de accesos al aula virtual fue hecho por estudiantes que
ingresaron a la universidad bajo la modalidad de examen de admision Fase Il

también, con un total de 4 004 622 accesos tal como lo demuestra la figura 37.
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Figura 37

Accesos al aula virtual en el periodo académico 2020-1 segun modalidad de
ingreso a la UNJBG.

Modalidad

4,004,622
4000K

2,998,502
3000k

2,006,854

1,763,187

1600K 1,550,877
1,439,786

8,552
EXAMEN EXCEPCIONAL  EXAMEN EXTRAORDINA EXAMEN FASE | EXAMEN FASE Il

CEPUII

Nota: Se obtuvo utilizando por Tableau

En el caso de la distribucién de las calificaciones del periodo académico
2019-I, se pudo notar que la mayor concentracion de notas esta entre 7 y 16
aproximadamente, de acuerdo con lo que describe la figura 38.

Figura 38

Distribucién de las calificaciones en el periodo académico 2019-I.

900
800
700
600
500
400
300
200

100

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Nota: Se obtuvo utilizando RapidMiner
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En el mismo sentido en el caso de las calificaciones del periodo
académico 2020-I en tiempos de pandemia los valores de las calificaciones
promedio de los estudiantes se encuentran entre 9 y 18 aproximadamente de

acuerdo con la figura 39.

Figura 39

Distribucién de las calificaciones en el periodo académico 2020-I.

900
800
700
600
500
400
300
200

100

0

0 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10 1" 12 13 14 15 16 17 18

Nota: Se obtuvo utilizando RapidMiner

5.3. RESULTADOS DE LOS MODELOS APLICADOS

En este apartado de la tesis se describe detalladamente cada uno de los
resultados de la aplicaciéon de los algoritmos de clasificacién del rendimiento
académico en el periodo académico 2020-I que es materia de nuestra
investigacion todo esto en busqueda del modelo mas preciso y apropiado para
las caracteristicas propias de nuestros estudiantes, y las condiciones de no

presencialidad en la Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann de Tacna.
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Figura 40

Descripcion de las entradas de los modelos

Status Quality Name Correlation | ID-ness Stabillity Missing Text-ness
[ ] PROMEDIO_FINAL2019-1
[ ] - escuela

t
—
. ACCESOS_TOTALES 20204
[ ] — sexo
-
. ACCESOS_TOTALES 20194
[ ] — deporte
'
(] fnacimiento
[ ] - anio_ingreso
) — modalidad
—
(] C peso
[ ] — mat_viv
—
[ - facultad
"
[ ] — prepa
-
[ ] — estado_civil
"
[ ] — sit_padres
.
[ ] — reli
v
[ ] — depende
-
— tipocolegio

— prop_viv

Nota: Se obtuvo utilizando RapidMiner

En la figura 40 se puede notar que las variables de entrada tienen algunas

caracteristicas que se ha podido analizar como la denotada por C (Correlation)
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que indica que como era de suponerse las calificaciones del 2019-1, La Escuela
de procedencia y el nUmero de accesos son las que mas alto nivel de correlacion

tienen con respecto al valor del rendimiento académico del periodo 2020-I.

Esto sirvi6 como punto de partida para seleccionar las variables que
tienen mayor relevancia en el modelo o sea que tienen mayor impacto en el
rendimiento académico del periodo académico 2020-I, que es la variable de

interés y la que pretendemos clasificar.

Finalmente se sometid los datos preprocesados a los distintos algoritmos

de Machine learning.

Antes de mostrar los resultados, es oportuno recordar que, para poder
aplicar los algoritmos, se particiono la data en dos grupos, el primero constituido
por el 80 %; es decir alrededor de 2774 registros que son utilizados para el
entrenamiento del clasificador y el segundo compuesto por el 20 %; es decir

alrededor de 682 registros para testeo, aproximadamente.

Como se puede apreciar en la figura 41, se visualiza la aplicacién del
algoritmo Random Forest sobre la data preprocesada, si se observa la matriz de
confusion este algoritmo tuvo una precision de 25,37 clasificando rendimientos
‘DEFICIENTES” y 97,72 clasificando rendimientos “SATISFACTORIOS” de un
total de 682 registros testeados clasific6 618 correctamente y 64 de manera

incorrecta logrando una precision general de 90,62 %
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Figura 41

Matriz de confusion de Random Forest

Scorer View

Confusion Matrix

DEFICIENTE (Predicted)

SATISFACTORIO (Predicted)

DEFICIENTE (Actual)

17

50

25.37%

SATISFACTORIO (Actual)

14

601

97.72%

54.84%

92.32%

Qverall Statistics

Overall Error

Overall Accuracy

Cohen's kappa (k)

Correctly Classified

Incorrectly Classified

90.62%

9.38%

0.304

618

64

Nota: Se obtuvo utilizando KNIME

De la misma forma se puede apreciar en la figura 42, que aplicando el
algoritmo de arboles de decision donde tuvo una precision de 29,23 %
clasificando rendimientos académicos “DEFICIENTES” y 95,36 % de precision
clasificando rendimientos académicos “SATISFACTORIOS”, de un total de 669
registros de testeo clasificd correctamente 595 y 74 de manera incorrecta,

logrando una precision general de 88,94%.

Figura 42
Matriz de confusion de Arboles de decision

Scorer View

Confusion Matrix

DEFICIENTE (Predicted)

SATISFACTORIO (Predicted)

DEFICIENTE (Actual)

19

46

29.23%

SATISFACTORIO (Actual)

28

576

95.36%

40.43%

92.60%

Overall Statistics

Overall Accuracy

Overall Error

Cohen's kappa (x)

Correctly Classified

Incorrectly Classified

§8.94%

11.06%

0.281

595

74

Nota: Se obtuvo utilizando KNIME

Asi mismo en la figura 43, se puede apreciar la matriz de confusion de la
aplicacion del algoritmo de Gradient Boosted Trees donde muestra un 31,34 %

de precision en la clasificacion de rendimientos académicos “DEFICIENTES” y
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98,37 % en la de
“SATISFACTORIOS”, de 682
correctamente 626 e incorrectamente 56, logrando alcanzar una precision
general de 91,79%.

un clasificaciéon rendimientos académicos

de un total registros testeados, clasificd

Figura 43

Matriz de confusion de Gradient Boosted Trees

Scorer View

Confusion Matrix

DEFICIENTE (Predicted)

SATISFACTORIO (Predicted)

DEFICIENTE (Actual)

21

46

31.34%

SATISFACTORIO (Actual)

10

605

98.37%

Qverall Statistics

67.74%

92.93%

Overall Accuracy

Overall Error

Cohen's kappa (x)

Correctly Classified

Incorrectly Classified

91.79%

8.21%

0.391

626

56

Nota: Se obtuvo utilizando KNIME

Del mismo modo se puede apreciar en la figura 44 la matriz de confusion
como resultado de la aplicacion del algoritmo de Naive Bayes con un 29,85 de
precision las calificaciones “DEFICIENTES” y con un 97,56 % las calificaciones
“SATISFACTORIAS”. los 682
correctamente 620 de manera incorrecta 62, logrando asi una precision final de
90,91 %.

Ademas de registros se pudo clasificar

Figura 44
Matriz de confusion de Naive Bayes
Scorer View
Confusion Matrix
DEFICIENTE (Predicted) SATISFACTORIOQ (Predicted)
DEFICIENTE (Actual) 20 47 29.85%
SATISFACTORIO (Actual) 15 600 97.56%
57.14% 92.74%

Qverall Statistics

Overall Accuracy | Overall Error | Cohen's kappa (x) | Correctly Classified | Incorrectly Classified

90.91% 9.09% 0.348 620 62

Nota: Se obtuvo utilizando KNIME
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Sin embargo, en la figura 45, que muestra la matriz de confusion de la
aplicacion del algoritmo de Regresion logistica, se observa que clasificando las
calificaciones “DEFICIENTES” tiene una precision de 53,73 % y 81,30 % de
precision clasificando las calificaciones “SATISFACTORIAS”. Ademas de los
682 registros utilizados en el testeo el modelo pudo clasificar correctamente 536
e incorrectamente 146, logrando la mas baja precision de todos los modelos

aplicados apenas con un 78,59 %.

Figura 45
Matriz de confusion de Regresion logistica
Scorer View

Confusion Matrix

DEFICIENTE (Predicted)

SATISFACTORIO (Predicted)

DEFICIENTE (Actual)

36

3

53.73%

SATISFACTORIO (Actual)

115

500

81.30%

23.84%

94.16%

Overall Statistics

Overall Accuracy | Overall Error | Cohen's kappa (k) | Correctly Classified | Incorrectly Classified

78.59% 21.41% 0.225 536 146

Nota: Se obtuvo utilizando KNIME

También en la figura 46, se puede observar la matriz de confusion del
resultado de la aplicacién del algoritmo de Support Vector Machine y con una
precision de 7,46 % en la clasificacion automatica de las calificaciones
“‘DEFICIENTES” y un 99,51 % de precision en la clasificacion automética de
calificaciones “SATISFACTORIAS”. También es importante resaltar que, de los
682 registros utilizados para el testeo del modelo de prediccion, se pudo
clasificar correctamente 617 y de manera equivocada 65, obteniendo una

precision general de 90,47 %.
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Figura 46

Matriz de confusion de SVM.

Scorer View

Confusion Matrix

DEFICIENTE (Predicted)

SATISFACTORIO (Predicted)

Overall Statistics

Overall Accuracy

Overall Error

Cohen's kappa (x)

Correctly Classified

Incorrectly Classified

90.47%

9.53%

0.115

617

65

DEFICIENTE (Actual) 3 62 7.46%
SATISFACTORIO (Actual) 3 612 99.51%
62.50% 90.80%

Nota: Elaborado con KNIME

También se pudo experimentar con tres niveles de -calificaciones:
SATISFACTORIO (nota final mayor o igual que 11), DEFICIENTE (promedio final
mayor o igual que 7 y menor que 11) y MUY DEFICIENTE (promedio final menor

que 7) tal como lo muestra la figura 47.

Figura 47

Determinacion de valores de observacion segun promedio final

ROWID ~

ROWINDEX

ROWCOUNT

8] ESCUELA_PROFESIONAL

|D| PROMEDIO_FINAL_2019_1 public String h(double a)(
String 5 = "7
if (a »>= 11) {

D | PROMEDIO_FINAL_2020_1

[1] Accesos_ToTaL_2019_1

[ 1] ACCESOs_TOTAL_2020_1

[1] arvo_ingreso

8| modalidad

(8] prepe

8 |sexo v

CTORIO";

= 7 B& a<ll) {
FICIENTE";

Fiow Variable List
8| knime. . workspace

¥ DEFICIENTE";

turn s;

out_0B5 = h(c_PROMEDIO_FINAL_2020_1);

Input

Name Java Type Java Field Add
D] PROMEDIO_FINAL_2020_1 Double ¢ PROMEDIO_FINAL_2020_1
Remove
“utput
Field Type Replace Hame KNIME Type Array Java Type Java Field Add
Column [m} 085 S| string m] String out_0BS

Remove

Nota: Se obtuvo utilizando Objeto Java Snippet de KNIME

Esto se hizo para poder determinar si existe alguna variacion en las
precisiones de los algoritmos, al ampliar los valores de clases a 3 y obtuvimos

los siguientes resultados:
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Por ejemplo, para el caso del algoritmo de arboles de decision de acuerdo
con la figura 48, se tuvo un 26,15 % de aciertos clasificando calificaciones
DEFICIENTES, un 35,14 % de aciertos en la clasificacion de calificaciones MUY
DEFICIENTES y un 9256 % de aciertos clasificando calificaciones
SATISFACTORIAS. Por otro lado, de un total de 908 registros utilizados para el
testeo del modelo generado, se pudo clasificar correctamente 776 registros y

132 de manera errénea, logrando finalmente una precision general de 85,46 %.

Figura 48
Matriz de confusion del algoritmo arboles de decisién con 3 valores de clase.
Scorer View
Confusion Matrix
DEFICIENTE (Predicted) | MUY DEFICIENTE (Pr... SATISFACTORIO (Pre...

DEFICIENTE (Actual) 17 3 45 26.15%
MUY DEFICIENTE (Ac... 7 13 17 35.14%
SATISFACTORIO (Act... 44 16 746 92.56%

25.00% 40.63% 92.33%

Qverall Statistics

Overall Accuracy | Overall Error | Cohen's kappa (x) | Correctly Classified | Incorrectly Classified

85.46% 14.54% 0.285 776 132

Nota: Se obtuvo utilizando KNIME

Asi mismo para el caso del algoritmo de Random Forest de acuerdo con
la figura 49, se pudo verificar que tuvo un acierto de 4,48 % clasificando
calificaciones “DEFICIENTES”, un acierto de 30 % clasificando calificaciones
‘MUY DEFICIENTES” y un 99,03 % clasificando calificaciones
“SATISFACTORIAS”. Ademas de un total de 931 registros utilizados para el
testeo del modelo, este pudo clasificar correctamente 831 y erroneamente 100,

obteniendo una precision total de 89,26 %.
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Figura 49

Matriz de confusion del algoritmo Random Forest con 3 valores de clase.

Scorer View
Confusion Matrix
DEFICIENTE (Predicted) | MUY DEFICIENTE (Pr... | SATISFACTORIO (Pre...

DEFICIENTE (Actual) 3 0 64 4.48%
MUY DEFICIENTE (Ac... 0 12 28 30.00%
SATISFACTORIO (Act... 4 4 816 99.03%

42.86% 75.00% 89.87%
Overall Statistics
Overall Accuracy | Overall Error | Cohen's kappa (x) | Correctly Classified | Incorrectly Classified
89.26% 10.74% 0.207 831 100

Nota: Se obtuvo utilizando KNIME

Por otro lado, para el algoritmo Gradient Boosted Trees, segun se aprecia
en la figura 50, se puede verificar que tuvo un acierto de 13,43 % clasificando

calificaciones “DEFICIENTES”,

DEFICIENTES” y 96,36 % clasificando calificaciones “SATISFACTORIAS”.
Ademas de un total de 931 registros utilizados para el testeo del modelo
obtenido, se pudo clasificar 824 correctamente y 107 de manera incorrecta

52,50 %

logrando obtener una precision general de 88,51 %.

clasificando calificaciones

Figura 50
Matriz de confusion del algoritmo Gradient Boosted Trees con 3 valores de
clase
Scorer View
Confusion Matrix
DEFICIENTE (Predicted) | MUY DEFICIENTE (Pr... SATISFACTORIO (Pre...

DEFICIENTE (Actual) 5 0 58 13.43%
MUY DEFICIENTE (Ac... 2 21 17 52.50%
SATISFACTORIO (Act... 20 10 794 96.36%

29.03% 67.74% 91.37%

Overall Statistics

Overall Accuracy

Overall Error

Cohen's kappa (k)

Correctly Classified

Incorrectly Classified

88.51%

11.49%

0324

824

107

Nota: Se obtuvo utilizando KNIME.
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Respecto al algoritmo de Naive Bayes, de acuerdo con lo que se aprecia
en la figura 51, se pudo obtener una precision de 8,96 % clasificando
calificaciones “DEFICIENTES”, 30% clasificando calificaciones “MUY
DEFICIENTES” y 93,81% clasificando calificaciones “SATISFACTORIAS”.
Ademas de los 831 registros utilizados para el testeo, el modelo pudo clasificar
correctamente 791 y de manera incorrecta 140 logrando una precision general
de 84,96 %.

Figura 51
Matriz de confusion del algoritmo Naive Bayes con 3 valores de clase
Scorer View
Confusion Matrix
DEFICIENTE (Predicted) | MUY DEFICIENTE (Pr... | SATISFACTORIO (Pre...
DEFICIENTE (Actual) 6 8 53 8.96%
MUY DEFICIENTE (Ac... 5 12 23 30.00%
SATISFACTORIO (Act... 3 20 773 93.81%
14.29% 30.00% 91.05%

Overall Statistics

Overall Accuracy | Overall Error | Cohen's kappa (x) | Correctly Classified | Incorrectly Classified

84.96% 15.04% 0.199 791 140

Nota: Se obtuvo utilizando KNIME
5.4. RESULTADOS A NIVEL INFERENCIAL

El objetivo de este apartado de la tesis es mostrar de manera detallada el
estudio en el marco de las pruebas de normalidad de cada una de las variables
y factores de nuestro trabajo.

a. Para los valores correspondientes al Periodo 2019 — |
La variable: Accesos al aula virtual 2019-I

e Establecemos las hipétesis.

Hy: El acceso al aula virtual en el periodo académico 2019 - | tiene una
distribucion normal.
H;: El acceso al aula virtual en el periodo académico 2019 - | no sigue una

distribuciéon normal.
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o Se determind el nivel de significancia con un valor de a = 0,05.

o Por otro lado se utilizo el estadistico de prueba, en nuestro caso se utilizd
la prueba de Kolmogorov-Smirnov, ya que el tamafio de muestra es mayor
a 50 (Hanusz y Tarasinska, 2015).

o Se procedio a determinar el valor estadistico, los resultados de la prueba
de Kolmogorov-Smirnov fueron hechos utilizandola herramienta de

software estadistico IBM SPSS Statistics y se muestran en la tabla 7.

Tabla 7

Resultados de la aplicacion de la prueba de normalidad el acceso al aula virtual

en el periodo académico 2019 - |

Accesos al aula Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
virtual Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
2019 -1 0,291 4799 0,000 0,585 4799 0,000

Nota: Se obtuvo utilizando SPSS.

e Region critica para el acceso al aula virtual en el periodo académico 2019 - I,
el nivel de significancia elegido es de 5 % (a = 0,05), el valor obtenido de
significacién fue de 0,000, es menor a 0,05, por lo tanto, no sigue una
distribucion normal. En la figura 52 se puede apreciar el grafico Q-Q del

acceso al aula virtual en el periodo académico 2019 — I.
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Figura 52

Grafico Q-Q de la prueba de normalidad del acceso al aula virtual en el periodo

académico 2019 —I.

Grafico Q-Q normal de aula_virtual

para afio= 2019

129

Normal esperado

T T T
0 1.000 2.000 3.000

Valor observado

Nota: Se obtuvo utilizando SPSS

Variable: Promedio final de notas 2019-I

Se establece las hipotesis.

H,: El promedio final de notas en el periodo académico 2019 - | tiene una
distribucion normal.

H;: El promedio final de notas en el periodo académico 2019 - | no sigue una
distribucion normal.

o Se determina el nivel de significancia con un valor de a = 0,05.
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o Se propone el estadistico de prueba, en nuestro caso para la prueba
estadistica se utilizé la prueba de Kolmogorov-Smirnov, ya que nuestro
tamafo de muestra es mayor a 50.

o En lo que respecta a la determinacion del valor estadistico, los resultados
de aplicar la prueba de Kolmogorov-Smirnov fueron calculados con la
ayuda de la herramienta de software estadistico IBM SPSS Statistics y se

muestran en la tabla 8.

Tabla 8

Valores de resultado de la aplicacién de la prueba de normalidad a la variable

promedio final de las notas en el periodo académico 2019 - |

Promedio final Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
de las notas Estadistico gl Sig. Estadistico al Sig.
2019 -1 0,111 4799 0,000 0,909 4799 0,000

Nota: Se obtuvo utilizando SPSS

e Region critica para el promedio en el periodo académico 2019 - |, el nivel de
significancia elegida es de 5 % (a = 0,05), el valor obtenido de significacion
fue de 0,000, es menor a 0,05 por lo tanto no siguen una distribucion normal.
En la figura 53 se puede apreciar el grafico Q-Q del promedio final de notas

en el periodo académico 2019 — I.
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Figura 53
Gréfico Q-Q de la prueba de normalidad del promedio final de las notas en el

periodo académico 2019 — |

Grafico Q-Q normal de promedios

para aiio= 2019

Normal esperado

T T T T | T
-5 1] 5 10 15 20

Valor observado
Nota: Se obtuvo utilizando SPSS

Para los valores correspondientes al Periodo 2020 — |
Variable: Accesos al aula virtual 2020-I
e Se establecen las hipotesis.

Hy: El acceso al aula virtual en el periodo académico 2020 - | tiene una
distribucion normal.
H;: El acceso al aula virtual en el periodo académico 2020 - | no sigue una

distribucion de caracter normal.
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o Se asume un nivel de significancia con el valor de a = 0,05.

o Para nuestro caso se utilizé la prueba de Kolmogorov-Smirnov como
estadistico de prueba, ya que el tamafio de muestra es mayor a 50.

o Se determiné del valor estadistico, los resultados de la prueba de
Kolmogorov-Smirnov fueron calculados con ayuda del software

estadistico IBM SPSS Statistics y se muestran en la tabla 9.

Tabla 9

Valores de los resultados de la aplicacion de la prueba de normalidad a la

variable: acceso al aula virtual en el periodo académico 2020 - |

Accesos al aula Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
virtual Estadistico gl Sig. Estadistico Gl Sig.
2020 -1 0,103 4799 0,000 0,873 4799 0,000

Nota: Se obtuvo utilizando SPSS

e Region critica para el acceso al aula virtual en el periodo académico 2020 -
[, el nivel de significancia elegida es de 5 % (a = 0,05), el valor obtenido de
significaciéon fue de 0,000, es menor a 0,05, por lo tanto, no sigue una
distribucién normal. En la figura 54 se puede apreciar el grafico Q-Q del

acceso al aula virtual en el periodo académico 2020 — I.
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Figura 54

Grafico Q-Q de la prueba de normalidad del acceso al aula virtual en el periodo

académico 2020 —I.

Grafico Q-Q normal sin tendencia de aula_virtual

para afio= 2020

Desviacion de Normal
[ %]
1

T | T I T 1 T
0 2.000 4.000 6.000 3.000 10.000 12.000 14.000

Valor observado
Nota: Se obtuvo utilizando SPSS

Variable: Promedio final de notas 2020-I

e Se establecen las hipétesis.

Hy: El promedio final de notas en el periodo académico 2020 - | tiene una
distribucion normal.

H;: El promedio final de notas en el periodo académico 2020 - | no sigue una
distribucion de caracter normal.

e Se asume el nivel de significancia con el valor a = 0,05.

89



o En nuestro caso se utilizar4 la prueba de Kolmogorov-Smirnov como
estadistico de prueba, ya que nuestro tamafio de muestra es mayor a 50.
o Se determind del valor estadistico, los resultados de la aplicacion de la
prueba de Kolmogorov-Smirnov fueron calculados con la ayuda del

software IBM SPSS Statistics y se muestran en la tabla 10.

Tabla 10

Valores de resultados de la aplicacion de la prueba a la variable: promedio final

de las notas en el periodo académico 2020 — I.

Promedio final Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
de notas Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
2020 -1 0,139 4799 0,000 0,825 4799 0,000

e Region critica para el promedio en el periodo académico 2020 - 1, el nivel de
significancia elegida es de 5 % (a = 0,05), el valor obtenido de significacion
fue de 0,000, es menor a 0,05, por lo tanto, no siguen una distribucion normal.
En la figura 55 se puede apreciar el grafico Q-Q del promedio final de notas

en el periodo académico 2020 — I.
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Figura 55

Grafico Q-Q de la prueba de normalidad del promedio final de las notas en el

periodo académico 2020 — |

Grafico Q-Q normal de promedios

para afio= 2020

2=

Normal esperado

T T T T | T
-5 0 5 10 15 20

Valor observado

Nota: Se obtuvo utilizando SPSS

5.5. ANALISIS INFERENCIAL

En este apartado de nuestra tesis se quiere demostrar y probar la
hipotesis planteada en nuestro estudio.
a. Subhipotesis 1
Hy: No existe una diferencia significativa entre el acceso al aula virtual en el

periodo académico 2019 — | y 2020 - 1.
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H,: Existe una diferencia significativa entre el acceso al aula virtual en el
periodo académico 2019 — 1y 2020 - |
Paso 1: Se establece las hipotesis
Hy: X, =X,
Ho: X, # X,
Donde:
X, = Acceso al aula virtual en el periodo académico 2019 - I.
X, = Acceso al aula virtual en el periodo académico 2020 - |I.
Paso 2: Se determina el valor del nivel de significancia a = 0,05.
Paso 3: Especificamos la zona de rechazo, todos los valores de p < 0,05.
Paso 4: En nuestro caso se utilizé la prueba U de Mann-Whitney, ya que como
se analiz6 en la tabla 8 y 10 los datos de ambas virtualizaciones no siguen una
distribuciéon normal. Para encontrar el valor p se utilizé el software SPSS. Los

resultados se muestran en la tabla 11.

Tabla 11

Resultados de la prueba U de Mann-Whitney para la subhipoétesis 1

Acceso al aula Rango Suma de U de Mann-
) N ) ) P valor
virtual promedio rangos Whitney
2019 -1 4799 2556,17 12267071,50
749471,5 0,000
2020 -1 4799 7042,83 33798529,50

Nota: Se obtuvo utilizando SPSS.

Decision: De acuerdo a los datos obtenidos en la tabla 11, el valor estimado de
p-valor = 0,000 < 0,05; por lo tanto, se rechaza la hipétesis nula de que no existe

una diferencia significativa(Mann y Whitney, 1947), concluyendo que el acceso

92



al aula virtual en periodo académico 2020 — | fue mayor al acceso del aula virtual
en el periodo académico 2019 — I.
b. Subhipotesis 2
H,: No existe una diferencia significativa entre el promedio de las notas finales
en el periodo académico 2019 — | y 2020 - I.
H;: Existe una diferencia significativa entre el promedio de las notas finales en el
periodo académico 2019 — |y 2020 - |
Paso 1: Se establecen las hipotesis
Hy: X, = X,
Hy: X, = X,
Donde:
X, = Promedio de las notas finales en el periodo académico 2019 - I
X, = Promedio de las notas finales en el periodo académico 2020 - I.
Paso 2: Se especifica el nivel de significancia a = 0,05.
Paso 3: Se establece también la zona de rechazo, todos los valores de p < 0,05.
Paso 4: Se utilizo la prueba U de Mann-Whitney, ya que como se analiz6 en la
tabla 8 y 10 los datos de ambas virtualizaciones no siguen una distribuciéon
normal. Para encontrar el valor p se utilizé el software SPSS. Los resultados se

muestran en la tabla 12.
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Tabla 12

Resultados de la prueba U de Mann-Whitney para la subhipétesis 1

Promedios de Rango Suma de U de Mann-
) N ) ) P valor
las notas finales promedio rangos Whitney
2019 -1 4799 4180,44 20061940,50
8544340,5 0,000
2020 -1 4799 5418,56 26003660,50

Nota: Se obtuvo utilizando SPSS.

Decision: En funcion a los resultados obtenidos en la tabla 12, el valor estimado
de p-valor = 0,000 < 0,05; en consecuencia, se puede rechazar la hipétesis nula
de que no existe una diferencia significativa, concluyendo que el promedio de las
notas finales en el periodo académico 2020 — | fue mayor al promedio de notas

finales en el periodo académico 2019 — I.
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CAPITULO VI

ANALISIS Y DISCUSION

En lo que concierne al andlisis de datos utilizando mineria de datos
respecto al uso del aula virtual de los estudiantes de la Facultad de Ingenieria-
FAIN de la UNJBG en el periodo académico 2020-I se logré determinar que el
namero de accesos al aula virtual de los estudiantes de la Facultad de Ingenieria
es de : 2 063 047 y se constituyen en la cuarta facultad con mas accesos,
después de la Facultad de Ciencias Agropecuarias-FCAG con 3 072 320
accesos, Facultad de Ciencias de la Salud-FACS con 2 897 235 accesos y
Facultad de Ciencias Juridicas y Empresariales-FCJE con 2 402 332 accesos, a
diferencia del periodo 2019-1 donde la Facultad de Ingenieria apenas contd con
126 193 accesos, evidenciandose un aumento exponencial de 1 534,83 % entre

el 2019-1 y el 2020-I en lo que se refiere a accesos al aula virtual.

Por otro lado, en el analisis se utilizé diversas técnicas de mineria de datos
haciendo uso de diversas herramientas como: Python, KNIME, Tableau,
RapidMiner que fueron de mucha ayuda. En lo que respecta al rendimiento
académico del periodo 2020-1 se ha podido evidenciar que la Facultad de
Ingenieria posee el penultimo promedio en calificaciones alcanzando 11,918 a
diferencia de la Facultad de Ciencias Juridicas y Empresariales que con un
promedio de 14,584 se encuentra en el primer lugar de calificaciones de la
UNJBG. Y en el periodo 2019-I se pudo evidenciar que la Facultad de Ingenieria
alcanzé un 10,903 de promedio y la Facultad de Ciencias Juridicas y
Empresariales alcanzé un 14,584 notandose un incremento en el promedio de la
Facultad de Ingenieria en el periodo académico 2020-I de 1,015 puntos lo que
representa un incremento del 9,31 % respecto al 2019-1 y una disminucion a las
notas en la Facultad de Ciencias Juridicas y empresariales. Esto se debe a que

en las Carreras de Letras y Negocios de la Facultad de Ciencias Juridicas y



empresariales no tuvo mayor efecto el uso del aula virtual en las notas sin
embargo en la Facultad de Ingenieria si, ya que la mayoria de los cursos utilizan
laboratorios, pensamos que restringio a los profesores ser mas exigentes en las

evaluaciones y en todo caso fueron mas condescendientes a la hora de calificar.

En lo que respecta al modelo de prediccion basado en mineria de datos, se
logré implementar un modelo basado en el algoritmo de Gradient Boosted Trees
con la mayor precision general llegando a predecir correctamente las
calificaciones de los estudiantes en funcion principalmente a los accesos a el
aula virtual, con una precision de 91,79 % para dos valores de clase
(SATISFACTORIO Y DEFICIENTE ) y el modelo que mayor precision arrojé en
la clasificacion de las calificaciones con tres valores de clase (SATISFACTORIO,
DEFICIENTE Y MUY DEFICIENTE) fue el modelo generado a partir del algoritmo
de Random Forest con una precision de 89,26 %, creemos que esta diferencia
en la precision se debe a la segmentacion de valores de clase, ya que las clases
MUY DEFICIENTE y DEFICIENTE son considerablemente mas pequefias que
la clase SATISFACTORIA.

Finalmente, desde el punto de vista inferencial se ha demostrado
estadisticamente que los accesos al aula virtual en el periodo académico 2019-I
y 2020-I no siguen una distribucion normal y aplicando la prueba Mann Whitney,
hemos evidenciado que el acceso al aula virtual en periodo académico 2020 — |
fue mayor al acceso del aula virtual en el periodo académico 2019 — I. De la
misma forma utilizando la misma prueba, se ha evidenciado que las
calificaciones tanto del periodo 2019-1y 2020-1 no se ajustaban a una distribucion
normal y pudimos demostrar que las calificaciones en el periodo académico
2020-1 fueron mayores que las calificaciones del periodo académico 2019-I, lo
gue permite afirmar que el nivel de acceso al aula virtual si tuvo un efecto

significativo positivo en las calificaciones de los estudiantes.

La presente investigacion tiene la particularidad de mostrarnos diversos

resultados al aplicar distintos algoritmos, ya que los modelos conseguidos son
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aplicables a nuestra realidad. Se logré entrenar con 2724 registros de
estudiantes y realizar el testeo con 682 registros de estudiantes para la
clasificacion de los rendimientos académicos en funcion a diversas variables,
pero fundamentalmente los accesos al aula virtual en el periodo 2020-1, logrando
determinar que los accesos al aula virtual tuvieron un efecto significativamente

alto en la mejora de los rendimientos académicos.

En contraste a la investigacion titulada “Clarify of the Random Forest
Algorithm in an Educational Field’(Ahmed y Hikmat Sadiq, 2018) revisada en
nuestros antecedentes, donde logran generar un modelo a partir del algoritmo
Random Forest obteniendo una precision de 83,56 %, en la presente
investigacién logramos alcanzar los 89,26% de precision que se considera que
se debe al andlisis mas minucioso de los datos, consideracion de las
calificaciones anteriores especificamente del 2019-1 también y de la limpieza
previa de ellos.

Por otro lado de acuerdo al trabajo titulado “Predicting Student Academic
Performance using Support Vector Machine and Random Forest”(Alamri et al.,
2020) también referenciado en nuestros antecedentes, los investigadores logran
obtener una precision de 94,43 % utilizando un modelo basado en el algoritmo
SVM vy una precision de 91,59 % con un modelo basado en el algoritmo de
Random Forest en contraste con nuestros resultados de 90,47 % utilizando SVM
y 90,62 % utilizando Random Forest. En este caso se considera que esta
diferencia se debe a que Alamri enfocé su estudio solo a dos asignhaturas
(Matematica y Portugués) a diferencia nuestra que aplicamos a todas las
asignaturas en consecuencia trabajamos con muchos mas datos lo que genera

mas ruido y aparicion de outliers.
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CONCLUSIONES

1. Aplicando técnicas de mineria de datos, se logré generar un modelo que
permita determinar el efecto positivo que tuvo el acceso al aula virtual sobre
el rendimiento académico de los estudiantes de la Facultad de Ingenieria en

el periodo académico 2020-1 en la época mas critica de la pandemia.

2. Enlo que se refiera al andlisis de datos de accesos al aula virtual utilizando
técnicas de preprocesado de datos en el marco de trabajo de KDD, se logro
evidenciar que los accesos tuvieron un incremento impresionante de cerca
del 1 534 %, esto considerando que en el 2020-I la FAIN tuvo 2 063 047
accesos en total a causa de las restricciones sanitarias de la pandemia y en

el 2019-I tuvo apenas 126 193 accesos.

3. En lo que se refiere al andlisis de los datos de rendimiento académico se
utilizaron técnicas de mineria de datos para concluir que la Facultad de
Ingenieria logra en el periodo académico 2020-1 un incremento de 9,31 % en
el promedio final de calificaciones de sus estudiantes respecto al periodo
2019-I.

4. En cuanto a los modelos de clasificacion del rendimiento académico se
concluye que, para los datos de la Universidad Nacional Jorge Basadre
Grohmann, con un escenario pandémico y con una particion de
entrenamiento del 80 % y testeo del 20 %, con muestreo estratificado y con
valor semilla de 13, el modelo basado en el algoritmo Gradient Boosted Trees
fue el mas preciso logrando obtener una precision de 91,79 % en la
clasificacion del rendimiento académico con dos valores: SATISFACTORIO
y DEFICIENTE. En tanto para una clase de tres valores: SATISFACTORIO,



DEFICIENTE y MUY DECIEINTE fue el modelo basado en el algoritmo
Random Forest el que me mejor precision arrojé alcanzando un 89,26 %.

El preprocesamiento de datos fue una tarea muy importante y determinante
en el logro de los buenos resultados de los algoritmos aplicados. Se concluye
que debemos invertir mucho tiempo en estudiar bien los datos, sus
caracteristicas, sus formas, sus tendencias, comportamientos y aplicar todas
las técnicas de preprocesamiento de datos existentes, principalmente

aguellas relacionadas a los outliers y tratamiento de valores perdidos.

. Se concluye también que no existen politicas universitarias para poder
integrar la analitica de datos en los procesos académicos y administrativos.
Lo que no permite ni permitird un acompafamiento mas efectivo a todos los

procesos en funcion a los datos que se van generando a cada momento.
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RECOMENDACIONES

Se podria usar también redes neuronales como MultiLayer Perceptron para
poder predecir las calificaciones, en nuestra tesis lo intentamos, pero
obtuvimos resultados con muy baja precision, probablemente problemas en
la normalizacion y la naturaleza tan diversa de los datos contribuyan a estos

bajos indices de precision.

Se recomienda, aplicar técnicas de deteccion de Outliers mas avanzadas
como: Numeric Outlier,Z-Score, DBScan o Insolation Forest lo que nos

permitiria mejorar las precisiones.

Seria recomendable implementar modelos de clustering, para poder
segmentar la data y descubrir nuevos grupos de estudiantes o docentes con

caracteristicas comunes para aplicar estrategias didacticas distintas.

Se sugiere generar una conciencia institucional de Education Data Mining, es
decir integrar todos los procesos a las tareas de analitica de datos, desde su

captura, almacenamiento y procesamiento.

Los datos en las instituciones son fundamentales considerarlos como activos

importantes, para analizarlos y tomar decisiones correctas.

Se recomienda implementar protocolos de tratamiento de datos en la

Universidad Nacional Jorge Basadre Grohmann.

Seria recomendable predecir otras variables como la motivaciéon, ausentismo

y desercion de los estudiantes.



8. Seria importante y recomendable obtener a través de las Instituciones
educativas de los estudiantes ingresantes los datos de su rendimiento

académico escolar para ampliar el trabajo.
9. Este modelo podria ser replicado facilmente para las especialidades de la

UNJBG, Escuela de Posgrado, ITEL, Centro de Idiomas, CEPU, etc. siempre
y cuando se tenga acceso a los datos y estos sean de calidad.
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