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RESUMEN

Esta investigacion se llevé a cabo para desarrollar un modelo predictivo
aplicando técnicas de mineria de datos para predecir el desempefio académico
de los alumnos cursantes de la Carrera Profesional de Ingenieria de Sistemas
de la Universidad Nacional de Ucayali de Pucallpa (UNU), con informacién
académica desde el afio 2015 al 2017. Para la elaboracion de este proyecto se
opto6 por usar la metodologia KDD que dispone el proceso de mineria de datos
en cinco fases consecutivas; y WEKA como herramienta software para el
tratamiento de los datos y comparativa de resultados en el proceso de la
metodologia. Se evalud con el modelo de arbol de decision (RandomTree) con
regresion logistica, teniendo en cuenta cuatro dimensiones: situacion social,
situacion economica, situacion personal y situacion académica del alumno. La
veracidad de los modelos es medida a partir de la informacion que brindo la
oficina de direccion de escuela de la Carrera Profesional de Ingenieria de
Sistemas y de las encuestas brindadas a los alumnos matriculados en la carrera,

en el afno 2018.

Palabras claves: Desempefio estudiantil, mineria de datos, modelo

predictivo, arbol de decision.
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ABSTRACT

This research was carried out to develop a predictive model applying data
mining techniques to predict the academic performance of students in the
systems engineering career at the National University of Ucayali in Pucallpa
(UNU), with academic information from 2015 to 2017. For the elaboration of this
project, the KDD methodology was chosen, which provides the data mining
process in five consecutive phases. And WEKA as a software tool for data
processing and comparison of results in the process of the methodology. It was
evaluated with the decision tree model (RandomTree) with logistic regression,
taking into account four dimensions: social situation, economic situation, personal
situation and academic situation of the student. The veracity of the models is
measured based on the information provided by the school's management office
of the systems engineering career and on the surveys provided to the students

enrolled in the career in 2018.

Keywords: Student performance, data mining, predictive model, decision

tree.
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INTRODUCCION

El rendimiento académico de la poblacion universitaria forma un importante
agente sobre el tema de la calidad educativa, técnicamente es un tema mundial,
en todas las universidades existe este fendbmeno, que a lo largo del tiempo se ha
convertido en un tema considerable de estudio. Hipotéticamente existe relacién
entre los medios sociales, psicolégicos, econémicos con el bajo rendimiento
estudiantil que a diario toca vivir a millones de estudiantes universitarios en todo
el mundo, bajo esta premisa, en este estudio se busca explicar las causas de
este fendmeno utilizando una rama de la ciencia de la computacion.

Cada ciclo académico, la escuela académica profesional de ingenieria de
sistemas de la Universidad Nacional de Ucayali enfrenta a un gran porcentaje de
irregularidad estudiantil, esto debido a diversos factores psicopedagodgicos,
economicos y sociales a los que el alumno enfrenta.

Por lo tanto, en el siguiente proyecto de tesis se recolecté datos sociales,
economicos, personales y académicos de los alumnos de la carrera profesional
de Ingenieria de Sistemas, a través de una encuesta con 30 items (elaboracion
propia), para determinar el desempefio estudiantil mediante un modelo predictivo
utilizando técnicas de mineria de datos.

El siguiente plan de tesis se enfoca en cinco capitulos:

Capitulo I. Planteamiento del problema, en este capitulo se describe los
antecedentes del problema, la formulacion del problema, los objetivos de la
investigacion, justificacibn e importancia, la hipotesis y variables de la
investigacién, asi mismo, las variables con su definicibn conceptual y

operacional.
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Capitulo II: Marco tedrico, en este capitulo se sefiala los antecedentes la
investigacion tanto internacional como nacional y la definicion de términos
bésicos.

Capitulo 1ll: Metodologia, se presenta en este capitulo el método de
investigacion, poblacion y muestra, los procedimientos de recoleccion de datos,
las técnicas e instrumentos para recoleccion de datos, procesamiento de
recoleccion de datos y finalmente el tratamiento de datos.

Capitulo IV: Resultados en este capitulo se desarrolla la metodologia KDD,
en sus cinco fases, para finalmente interpretar la data procesada.

Capitulo V: Discusion, en este capitulo se muestra el impacto de otras
investigaciones sobre los resultados obtenidos en el presente estudio.

Finalmente se presenta las conclusiones, recomendaciones, referencias

bibliograficas y los anexos correspondientes.
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CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. ANTECEDENTES DEL PROBLEMA

Entre los problemas mas dificultosos y comin que enfrentan las
instituciones de estudios superiores en el mundo, son: el bajo rendimiento
y la irregularidad estudiantil como base en el rezago, lo que da lugar a la
desercion universitaria, afectando tanto el nivel de calidad y eficiencia
educativa. En una investigacion de (Camborda, 2014), procedente de la
Universidad Continental, menciona que un 27% de los alumnos tienen un
bajo desempefio estudiantil por motivos econémicos, un 32% fracasan
académicamente por motivos personales, un 52% de los estudiantes tienen
un bajo desempefio estudiantil debido al poco tiempo que dedican a
estudiar, un 43% de los alumnos tienen padres que culminaron la
educacion secundaria, un 69% de los mencionados trabajan y estudian, un
96% de estudiantes estaban solteros y un 2% ya contraian matrimonio, un
70% de los alumnos eran de sexo masculino y un 29% de ellos eran
féminas, y todos estos factores socioecondmicos, personales vy
pedagdgicos conllevan al fracaso académico. Entonces podemos afirmar
gue existe una relacién invulnerable entre el rendimiento académico y el
concluir los estudios satisfactoriamente en la universidad, esto a través de
un determinado tiempo, ya que los obstaculos sociales, econémicos y
psicologicos toman un punto importante en la relacién ya mencionada.

Desde hace unas décadas atras el concepto y su representacion de

irregularidad estudiantil ya no era novedad en las universidades, incluso se



creia que mientras mas alumnos desaprobaban los cursos, estaba bien,
puesto que era el efecto del buen nivel "educativo" o en otros términos
exigencia por parte de la institucion, sin comprender que en realidad era un
problema que se debia batallar.

De este modo es necesario identificar a los alumnos irregulares,
(Reglamento Académico UNU, 2017), son aquellos que estan matriculados
por condicion, los que tienen desaprobados una o mas materias, los
observados, los que se matriculan con menos de doce créditos.

La irregularidad estudiantil es un problema complejo e incluye
diversas causas (pedagogicos, psicopedagogicos, sociales y econdmicos).
La presente intenta conocer y explicar las razones del fendmeno de la
irregularidad estudiantil en la escuela académica profesional de ingenieria
de sistemas de la Universidad Nacional de Ucayali. De tal manera que a
través de un modelo predictivo utilizando técnicas de mineria de datos se

pueda predecir la irregularidad estudiantil universitaria.

EN LA CARRERA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

o Un gran porcentaje del alumnado de la carrera profesional en
mencién, trabajan para su solvencia economica, siendo este un
factor de desequilibrio en el rendimiento académico, puesto que

fisicamente se sobrecarga, con las tareas a su cargo.

o El bajo nivel de ensefianza que recibe el alumnado en los colegios,
es una de las principales causas de la irregularidad estudiantil,

puesto que los niveles de ensefianzas no tienen paridad en un primer



momento.

En muchos casos ingresan a la carrera mencionada por segunda
opcion de admision, o por presion de los padres a estudiar una
carrera, 0 quiza porque un amigo ingreso a esa carrera 'y le animo a
seguir esta, en todos los casos mencionados y los existentes en la
realidad, hace que no se tenga vocacion en la carrera, y tras ello la
falta de interés en su formacion como profesional de calidad, dando

pie a la irregularidad estudiantil.

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

1.2.1.

1.2.2.

Problema General

¢,De qué manera un modelo predictivo aplicando técnicas de mineria
de datos determina la irregularidad estudiantii en la Escuela

Académica Profesional de Ingenieria de Sistemas de la UNU?

Problemas Especificos

¢,CUdl es la estimacion de la irregularidad estudiantil empleando un
modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de datos
considerando la situacion social del alumno de la E.A.P. de

Ingenieria de Sistemas de la UNU?

¢,CUdl es la estimacion de la irregularidad estudiantil empleando un
modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de datos

considerando la situacibn econdmica del alumno de la E.A.P. de



Ingenieria de Sistemas de la UNU?

o ¢, Cudl es la estimacion de la irregularidad estudiantil empleando un
modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de datos
considerando la situacion personal del alumno de la E.A.P. de

Ingenieria de Sistemas de la UNU?

o ¢, Cudl es la estimacion de la irregularidad estudiantil empleando un
modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de datos
considerando la situacion educacional del alumno de la E.A.P. de

Ingenieria de Sistemas de la UNU?

1.3. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

1.3.1. Objetivo General

o Establecer un modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de
datos para determinar la irregularidad estudiantil en la escuela

académica profesional de Ingenieria de Sistemas de la UNU.

1.3.2. Objetivos Especificos

o Estimar la irregularidad estudiantil empleando un modelo predictivo
aplicando técnicas de mineria de datos considerando la situacion

social del alumno de la E.A.P. de Ingenieria de Sistemas de la UNU.

o Definir la irregularidad estudiantii empleando modelo predictivo
aplicando técnicas de mineria de datos considerando la situacion

econdmica del alumno de la E.A.P. de Ingenieria de Sistemas de la



UNU.

o Precisar la irregularidad estudiantil empleando un modelo predictivo
aplicando técnicas de mineria de datos considerando la situacién
personal del alumno de la E.A.P. de Ingenieria de Sistemas de la

UNU.

o Especificar la irregularidad estudianti empleando un modelo
predictivo aplicando técnicas de mineria de datos considerando la
situacion educacional del alumno de la E.A.P. de Ingenieria de

Sistemas de la UNU.

1.4. JUSTIFICACION E IMPORTANCIA

1.4.1. Justificacion

Es desbordante los indices de irregularidad estudiantil en la carrera
profesional de ingenieria de sistemas de la UNU, casi no nos encontramos
con alumnos que no hayan desaprobado un curso por lo menos en un ciclo
de estudios, esto motivé y dio pie para empezar este estudio e investigar
las causas de este fendmeno, que poco a poco va b sumando alumnado
ciclo tras ciclo, no sé sabe a ciencia cierta los motivos por el cual ocurre
este problema. Por consiguiente, este estudio ayudara a comprender las

causas de este fendbmeno.



1.5.

1.4.2. Importancia

La mineria de datos se adapta a la necesidad de encontrar la causa
probable de la irregularidad estudiantil universitaria, a través de patrones
ocultos por los grandes volimenes de datos, que podemos obtener de los
alumnos, tanto en su situacion pedagdgica, psicopedagdgica, sociales y
econémicos. Esto dara lugar a cuantificar y medir el problema ya

mencionado.

HIPOTESIS Y/O SISTEMA DE HIPOTESIS

1.5.1. Hipotesis General

o El modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de datos
determina la irregularidad estudiantii en la escuela académica

profesional de Ingenieria de Sistemas de la UNU.

1.5.2. Hipotesis Especificas

o La estimacion de la irregularidad estudiantili es significativa
empleando un modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de
datos considerando la situacion social del alumno de la E.A.P. de

Ingenieria de Sistemas de la UNU.

o La estimacién de la irregularidad estudiantil es significativa
empleando un modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de
datos considerando la situacion econdmica del alumno de la E.A.P.

de Ingenieria de Sistemas de la UNU.



La estimacion de la irregularidad estudiantii es significativa
empleando un modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de
datos considerando la situacion personal del alumno de la E.A.P. de

Ingenieria de Sistemas de la UNU.

La estimacion de la irregularidad estudiantil es significativa
empleando un modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de
datos considerando la situacién educacional del alumno de la E.A.P.

de Ingenieria de Sistemas de la UNU.



1.6. VARIABLES (DEFINICION CONCEPTUAL Y OPERACIONAL)

Cuadro 1: Definicién conceptual y operacional de las variables.

VARIABLES

DEFINICION CONCEPTUAL

DEFINICION OPERACIONAL

DIMENSIONES

INDICADORES

MODELO
PREDICTIVO
APLICANDO

TECNICAS DE
MINERIA DE DATOS

Arimetrics (2019). Es el
agrupamiento de  funciones
matematicas y de la estadistica
inferencial para predecir
resultados.

El modelo predictivo para este estudio
comprende estas cinco dimensiones:
seleccion de datos, pre-procesamiento,
transformacion de datos, mineria de datos
e interpretacion.

Seleccion de datos

e Analizar los datos obtenidos.

Pre - procesamiento

e Preparacién y limpieza de datos.

Transformacion de datos

e Tratamiento dimensional de los datos.

Mineria de datos

e Extraccion de patrones de datos.

Interpretacion

eInterpretacion de los datos.

IRREGULARIDAD ESTUDIANTIL

Reglamento Académico UNU
(2017). Referente a los que estan
matriculados por condicion, los
gue tienen desaprobados una o
mas materias, los observados, los
gue se matriculan con menos de
doce créditos.

La irregularidad estudiantil para este
estudio comprende de cuatro
dimensiones: situacion social, situacion
econdmica, situacion personal y situacion
educacional del alumno.

Situacioén social

e Entorno fisico vivienda

e Lugar vivienda

e Zona vivienda

e Material de vivienda

e Tiempo que radica en Pucallpa
e NUmero de hijos

eEdad de hijos

e Estado civil

Situacion econémica

e Condicion laboral

e Dependencia econémica

e Cuanto dinero percibe mensual
e Nivel educativo padre y madre
e Trabajo padre y madre

Situacion personal

eEdad

e Sexo

eHoras que dedica a estudiar

eDias que estudia fuera de la universidad
e Transporte

e Deporte que practica

e\/ocacion

Situacion educacional

¢ Afio que termino la secundaria

e Tipo de colegio

e Nombre de colegio

e Preparacion para ingreso a la universidad
¢ Afio de ingreso a la universidad

e Método de ingreso a la universidad

¢ Realizo traslado de otra universidad

e Universidad de procedencia




CAPITULO II

MARCO TEORICO

2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

2.1.1. Tesis Internacionales

Mohammad (2018), “Measuring Academic Performance of Students
in Higher Education Using Data Mining Techniques”. Tesis de posgrado,
Mohammad plantea la EDM (Educational Data Mining) para explicar en
medida el rendimiento académico con diferentes factores en estudio,
principalmente la asistencia y la nota promedio del semestre del alumno,
para ello se entrevistaron a 230000 alumnos. Se obtuvo comparativas con
los algoritmos KNN y Artificial Neural Network, obteniendo mejores
resultados con el algoritmo de KNN.

Whitley (2018), “Educational data mining and its uses to predict the
most prosperous learning environment”’. Tesis de posgrado, en esta
investigacion realizada en EE.UU. Whitley afirma que el estudio en un area
determina conformada por centros de instituciones académicas, pueden
explicar mejor el rendimiento académico, puesto que nos da una mayor
vision de enfoque para la prediccion de rendimientos académicos, y se
logr6 a través de algoritmos de clasificacion, como el de arboles de
decisiones (C4.5) con un 70% de exactitud en los algoritmos.

Buguefio (2017). “Modelo predictivo para la seleccion de postulantes
destacados a una institucion de educacion superior”. Tesis de posgrado,

Bugueiio en su proyecto de tesis indica la necesidad de identificar a



alumnos con capacidades potenciales para que en un futuro no ingresen al
porcentaje de desercion estudiantil en su pais. Para ello toma como
metodologia en mineria de datos el proceso KDD, creando asi un modelo
predictivo con un porcentaje de 89.4% de exactitud en el algoritmo. Se tomé
en comparativa los algoritmos de Bagging y arboles de decisiones.
Obteniendo mejores resultados con el algoritmo de arbol de decision.

Vasquez (2016), “Modelo predictivo para estimar la desercion de
estudiantes en una institucion de educacion superior”. Tesis de posgrado,
en la investigacion mencionada se sustenta la obtencion de factores
influyentes en la desercion estudiantil en la facultad de economiay finanzas
de la Universidad de Chile, las variables de estudio fueron: ambientales,
académicas y antecedentes. Siendo un atributo influyente en la prediccion
el régimen del colegio (femenino, masculino o mixto). Para ello se creo seis
modelos predictivos para el semestre académico, obteniendo mejores
resultados con el algoritmo de arbol de decision.

Hernandez (2015). “Modelo de mineria de datos para identificacion
de patrones que influyen en el aprovechamiento académico”. Tesis de
posgrado, el tesista Hernandez, argumenta que cuatro dimensiones
(individuales, institucionales, académicos y socioeconémicos) pueden
explicar variables de aprovechamiento estudiantil, con informacion desde
el afio 2008 hasta el 2013.

CRISP-DM fue la metodologia encargada para ayudar a comprender
el modelo del negocio de patrones de comportamiento, siendo el de mejor
resultado para predecir el algoritmo arbol de decision, comparado con otros

como redes neuronales artificiales.
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2.1.2. Tesis Nacionales

Candia (2019). “Prediccion del rendimiento académico de los
estudiantes de la UNSAAC a partir de sus datos de ingreso utilizando
algoritmos de aprendizaje automatico”. Tesis de posgrado, esta
investigacion refiere algoritmos de machine learning, entre ellos J-48,
RandomForest y KNN, obteniendo mejores resultados de modelo de
prediccion el algoritmo RandomForest con un 69.35%, ademas menciona
gue las variables con méas efecto en el modelo predictivo son la nota de
ingreso a la universidad, la modalidad de ingreso y el nimero de cursos en
los que se matriculo.

Alania (2018). “Aplicacion de técnicas de mineria de datos para
predecir la desercion estudiantii de la facultad de ingenieria de la
universidad nacional Daniel Alcides Carrion”. Tesis de posgrado, su
investigacion revela que tiene como objetivo predecir el niumero de
estudiantes propensos al abandono estudiantil (desercion), ademas para
su veracidad en prediccion, utilizo el algoritmo Random Forest para su
comparativa con el algoritmo J-48 (arbol de decision).

Eiriku (2018). “Prediccion del rendimiento académico mediante
mineria de datos en estudiantes del primer ciclo de la escuela profesional
de ingenieria de computacion y sistemas, universidad de San Martin de
Porres, Lima-Peru”. Tesis de postgrado, Eiriku argumenta su trabajé con
1304 alumnos de primer ciclo, recopilando datos desde dimensiones como:
académicos, econdémicos y sociales. Los algoritmos que utilizé6 para la

medicion de la exactitud del modelo predictivo, fueron support vector

11



2.2.

machine, arbol de decisién y regresion lineal, obteniendo mejores
resultados con el 82.87% de exactitud con el algoritmo de &rbol de decision.

Piscoya (2016). “Aplicacion de técnicas de mineria de datos para
predecir la desercion estudiantil en la educacién basica regular en la regién
de Lambayeque”. Tesis de pregrado, en su investigacion, Piscoya propone
algoritmos de ETS y redes neuronales, y con metodologia CRISP-DM. Para
el tratamiento de sus datos implementé las series de tiempos para poder
mostrar su evolucién desde el afio 2006 al 2015. Los mejores resultados
para la prediccion fueron para las redes neuronales autoregreseiva con un

96%.

DEFINICION DE TERMINOS BASICOS

2.2.1. Mineria de datos

Mineria de datos es el proceso de extraer conocimiento importante

y util desde volumenes grandes de bases de datos. (Garcia y Molina, 2012)

2.2.2. Irregularidad estudiantil

Referente a los que estan matriculados por condicion, los que tienen
desaprobados una o0 mas materias, los observados, los que se matriculan

con menos de doce créditos. (Reglamento Académico UNU, 2017)

2.2.3. Arbol de decisién

Es una forma de graficada en forma de arbol, por las ramas, de
exhibir sucesos que nacen a partir de una decisidbn en un determinado

tiempo. (gestiondeoperaciones, 2019)
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2.2.4. Datos

Los datos de investigacion son aquella materia recaudada en el
periodo de tiempo de la realizacion de un estudio o investigacion.

(Universidad Politécnica de Cartagena, 2018)

2.2.5. Informacién selectiva

Segun Idalberto Chiavenato, informacién selectiva es "el material
gue podemos escoger y el cual nos conviene para satisfacer nuestros

propositos de estudio”. (Chavienato, 2006, p.110)

2.2.6. Prospectiva

La prospectiva contribuye herramientas utiles para la construccion
de modelos predictivos a través de algoritmos matematicos de un

determinado fendmeno. (Biblioguias - Bibliotecas CEPAL, 2018)

2.2.7. Descubrimiento

En muchas ocasiones son producto de un estudio, el revelar una
hipétesis que se asumid cierta, de otro modo es base para generar huevo

conocimiento. (Diccionario de Leyes, 2018)

2.2.8. Base de datos

Es el contexto que puede ser fisico o l6gico donde se puede
almacenar informacion que puede Util para para nuestra conveniencia, la

base de datos es fundamental hoy en dia, en grandes empresas para
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gestionar su informacion, tanto es asi que se crearon empresas dedicadas

a este rubro como Oracle. (Platzi, 2018)

2.2.9. Andlisis

El analisis de datos es la ciencia que examina datos para un solo
propésito que es demostrar conclusiones sobre la data en la que se esta
trabajando. El analisis de datos es usado generalmente por estudios,
ejemplo de ello son las empresas que necesitan saber aun mas sobre la
informacion que manejan. Los diagnosticos de enfermedades y resultados

son en base a esta ciencia. (Searchdatacenter, 2018)

2.2.10. Metodologia

Es una serie y conjunto de pasos que se rigen para obtener un
resultado, o un descubrimiento. Las metodologias pueden ser usadas a

nivel de investigacion como de produccion. (Carvajal, 2018)

2.2.11. Investigacion

Es una actividad metdédica que tiene por finalidad generar nuevo
conocimiento, expuesto claramente para solucionar problemas en la
mayoria de casos, este se lleva a cabo siguiendo una metodologia.

(EcuRed, 2018)

2.2.12. Computacion

Se refiere a la agrupacion de conocimientos que hace posible el
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tratamiento y gestion de la informacion, con el uso de tecnologias como las

computadoras u ordenadores. (la revista informatica, 2018)

2.2.13. Preparacion de datos

Refiere a uno de los pasos de la metodologia KDD en el
procesamiento de la informacion de mineria de datos, precisamente en este
paso es donde se designa la calidad en datos para su posterior
transformacion, donde se puede escoger y liberar informaciéon ambigua.

(Textos sobre la Lupa, 2018)

2.2.14. Transformacion de datos

Es en esta fase donde se puede convertir los datos de un formato a
otro, el proceso lo realiza un programa especial que permite su cambio para

su préximo destino. (Tecnologias Informacién, 2018)

2.2.15. Recoleccion de datos

Es juntar la informacién que sera util para una determinada
investigacion. Donde se puede usar diversas técnicas y herramientas, entre

ellas las mas conocidas, las encuestas, entrevistas, etc. (Baustista, 2018)

2.2.16. Confiabilidad de datos

Esta menciona que tan certero son los resultados de una
investigacion, que tanto concuerda con la realidad, en muchos casos

existen algoritmos que permiten verificar la veracidad y confiabilidad de los
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datos. (Corral, 2009, p.11)

2.2.17. Agregacion de datos

Es un proceso ejecutado en la mineria de datos, donde se puede
realizar a través de un software, cabe resaltar que también compone
soluciones de inteligencia de negocios, este Ultimo estd sumamente ligado

a la mineria de datos. (Tecnologias Informacién, 2018)

2.2.18. Interpretacion de datos

Refiérase a deducir y aclarar los datos que finalmente nos muestra
todo el proceso de mineria de datos. Este por lo general es parte final de

investigaciones. (Leaf group, 2018)

2.2.19. Alumnos

Es toda persona que recibe ensefianza por parte de una docente,
por lo general estos pertenecen a una institucion que brinda estos servicios

de ensefianza. (Real Academia Espafiola, 2018)

2.2.20. Weka

Herramienta java de aprendizaje automatico creada en la
Universidad de Waikato, procedente de Nueva Zelanda. En ella se puede
resolver un sinfin de tareas de clasificacion, clustering y regresién, y en

detalle es de cddigo abierto con licencia GNU. (Autentia, 2019)
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2.2.21. Dataset

Dataset o conjunto de datos es informacion recabada, reunida y
asociada que permite al usuario utilizarla a su conveniencia, para su

tratamiento o estudio. (Microsoft, 2019)
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CAPITULO Il

METODOLOGIA

3.1. METODO DE INVESTIGACION

3.1.1. Tipo de la Investigacién

La investigacion en mencion reunié los requisitos de una
investigacion aplicada, para ello fue necesario los conocimientos sobre

mineria de datos.

3.1.2. Nivel de la Investigacion

Esta investigacion cumple con caracteristicas de un estudio
exploratorio. Puesto que busco predecir la irregularidad estudiantil a traves

de cuatro dimensiones (social, econémica, personal y educacional).

3.1.3. Disefio de la Investigacion

Disefio no experimental: transeccional exploratorio

Se utiliz6 este modelo del disefio no experimental por las

caracteristicas de describir la variable independiente sobre la dependiente.

ESQUEMA

N\ /
NS4 —_—

7\\.
VAN \_/\/

Figura 1: Esquema de disefio de lainvestigacion
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3.2.

Donde:

X: Modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de datos.
O: Irregularidad estudiantil en la E.A.P. de ingenieria de sistemas de la

UNU.

POBLACION Y MUESTRA

3.2.1. Poblacién

La poblacién de estudio en esta investigacion estuvo constituida por
los registros académicos de los alumnos de la escuela académica
profesional de Ingenieria de Sistemas de la UNU, entre los periodos 2015

y 2018.

3.2.2. Muestra

La muestra de la investigacion en curso fue no probabilistica-
intencionada 0 muestreo de conveniencia, conformada por los registros
académicos de 596 estudiantes de la Escuela Académica Profesional de
Ingenieria de Sistemas de la UNU registrados en los periodos 2015y 2018.
Siendo esta investigacion de nivel exploratorio, se consideré tomar la
poblacién y muestra en equidad de valor, referenciandose esta decision
con el apoyo del marco teérico nacional e internacional de la presente.

(Eiriku, 2018)
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3.3.

3.4.

PROCEDIMIENTO DE RECOLECCION DE DATOS

Se procedio a recolectar informacion de los alumnos a través de una
encuesta que en su contenido se extiende con preguntas cerradas y
abiertas. También se cont6 con el apoyo de la Escuela Académica
Profesional de Ingenieria de Sistemas, especificamente a la oficina de
Direccién de la Escuela de Ingenieria de Sistemas, que pudo brindarme
informacion académica de los alumnos, siendo este las notas estudiantiles.

(Etzel, Walker y Stanton, 2004)

TECNICAS E INSTRUMENTOS PARA RECOLECCION DE DATOS

3.4.1. Técnica

Encuesta: QuestionPro (2018). Es una tactica de recopilacion de
datos para obtener informacion deseada, en un determinado momento y

lugar.

3.4.2. Instrumento

Cuestionario: Meneses y Rodriguez (2019). Instrumento estandar
gue permitid recolectar informacion en el trabajo de campo en un

determinado estudio o investigacion.

Software Weka: Weka es un software de aprendizaje automatico,
desarrollado por el departamento de Ciencias de la computacion de la
Universidad de Waikato en Nueva Zelanda, este software creado en el

lenguaje Java tiene la capacidad de realizar tareas de mineria de datos con
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apoyo de herramientas para agrupacion de cllsteres, preparacion de datos,
prediccion, regresion, clasificacion, visualizacidn y reglas de asociacion.

Ademas, Weka es de codigo abierto bajo licencia GNU, cuenta con
cursos en linea gratuito desde la plataforma de YouTube, en el canal con
nombre WekaMOOC, para los interesados.

En cuanto a su interfaz intuitiva sobresale con otros proyectos de
software de su misma categoria libre como R. Por este motivo Weka
postula con gran capacidad para ser una de las mejores herramientas de
trabajo cuando se trata de mineria de datos, analizando a grandes escalas
las bases de datos.

Los autores de este interesante software, también publicaron el libro
“‘DATA MINING - Practical Machine Learning tools and techniques”, que a
la actualidad esta a disposicion del publico en su cuarta edicion, en los
principales sitios web de ventas confiables, como Amazon. (Machine

Learning Software in Java, 2019)

FOURTH EDITION

DATA MINING

Practical Machine Learning
Tools and Techniques

M< N M. Witten « Eibe Frank * Mark A ¢
rores cosnam

Figura 2: Libro Data Mining - Weka
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3.5. PROCESAMIENTO DE RECOLECCION DE DATOS

La informacion obtenida con la ayuda de las técnicas e instrumentos
ya citados anteriormente; se integré a softwares, para su almacenamiento

y su posterior manipulacion. Estos fueron:

o Microsoft Office-Excel: Sistema informatico deseable para trabajos

contables, financieros y estadisticos. (conceptodefinicion, 2019)

o Mysql Workbench: Herramienta visual informética que permite

disefiar, modelar y generar bases de datos. (UBUNLOG, 2019)

[ MysoL workoench 3 X
& Local-Warning - rotsupporied

File Edt View Query Daabase Sever Tools Scriping Help

GlledagEss [a ¢ o =

SQLFile T

daa dynamic  aluocs  alumnos

' ¢ Q [{F

5.4V6_note(alus_id) prosedio, data_thesis.maximum_note(alus_id) nota_ssxiss, data_thesis.minisus_note(alus_id) A

SCHEMAS Y WHe

> calendu " ima, data_thesis.nusber_of_approved(alus_id) numero_sprobado, data_thesis.nusber_of_disapproved(alun_id) numero_desaprobado,data_thesis.
> cassionodes ‘ ;
> ::ax - nusber_of NSP(alun_id) numero_nsp, dats_thesis,var_note(alum_id) varianza,
ata
v [ data_thests from notas group by alum_{d order by alus_{d) t where promedio is not nullj

¢ select x.*,
trin(borrarx(espacios(a.alun_afio_culnino_secundaria))) anio_termino_secundaria,
trin(remove_accents(borrarx(espacios(a.alum_tipe_colegio)))) tipo_colegio,

trin(resove_accents(borra

pacios(a.alun_nombre_colegio)))) nombre_colegio,
trim(remove_accents(borrarx(espacios(a.alum_preparacidn_i ))) preparacion_ingreso_unu,
ided,

wetodo_ingreso,

trin(remove_accents (bo
trin(borrarx(espacios(a.a
trin(Ninguno(resove_accents (borrarx(espacios(a.alun_universidad_procedencis))))) universidsd_de_procedencis

fron dsts_dynamic x, alumnos a where x.alun id= a.slus id;

Restd | ] 4Y P ko Wit g B B | bworimport I (3l |V O Corterts T a %
sind dhmsodkds shnonires  shn.entoo.hienda o deblo.yvends sk one vverds ke vends _ om_tempo.vve e s fis ek eded by A
LR Acosta Macedo Hector Erick Propio Caleria Urbana Madera 2% 0 0 Ord
Agulr Pinedo Fiorela Mrian Propo Manantay Urbana Madera 120 0 0
ANiRios FdeCasto  Propo Callria Ubina vadera £ 0 0
Administration 4 Ava Chota Edurdo Propio Manantay Rurd Maders i 0 0
s Ampusro Caderan  Alvaro Sebasten  Aulado Caleria Rurd Maders " 0 0
L] Andrade Chota Norberto Junor  Prope Caleria Urbana Madera e 0 0
7 Arevalo Cerron Jose Gulermo Propo Calera Urbana Madera 26 0 0
No object selected 8 Barboza Predo Edwin Lus Propo Manantay Urbana Madera w 0 0
9 BuddesSolo  hnAneh  Adulado Yarnacocha Rl Madera w 1 3
0 BesMegrep st Propo Caleria Wbana Nobe 26 0 0
¢ >
 Acton Output
fo TS o tme ke Vesage Duton  Foch

Figura 3: IDE Mysql Workbench

o Weka: Software que permite utilizar algoritmos de aprendizaje
automatico, su uso mas comun es para mineria de datos. (Cérdova,

2019)
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Figura 4: Recopilacion de informacion en Microsoft Excel

TRATAMIENTO DE DATOS

Para el tratamiento de los datos se hizo uso de la metodologia KDD,
siendo esta una de las mejores metodologias para juntar los datos de
manera entendible para la comprension del usuario. Dividiéndose en 5

fases o etapas: (KDNUGGETS, 2019)

o Seleccién de datos, a los datos que se le manipulara.

o Pre — procesamiento, tratamiento de datos no correctos y
ausentes.

o Transformacion de datos, reducimos la dimensionalidad.

o Mineria de datos, obtenemos los patrones de interés.

o Interpretacién, del conocimiento generado.
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CAPITULO IV

RESULTADOS

4.1. SELECCION DE DATOS

Para la recoleccién o seleccion de datos, se obtuvo de dos fuentes,
la primera fue la que fue brindada por la oficina de direccién de escuela de

la Carrera Profesional de Ingenieria de Sistemas (datos académicos).

La segunda fuente fue la del instrumento del cuestionario (Ver anexo
5), el cual fue aplicado a los estudiantes de la poblacion ya mencionada

con anterioridad.

En este punto se cred una base de datos de tipo relacional, con tres

tablas, con las siguientes entidades:

o Alumnos (33 campos).
o Notas (3 campos).
o Cursos (3 campos).

Se introdujo la informacién recolectada a la base de datos, para
posteriormente exportarla a un archivo CSV, puesto que el software WEKA

necesita leer archivos con este formato.
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Periodo

Apelldos |

Situacidn
Social

Cursos

Situacion
Econdmica

Situacion
Educacional

Situacion

Personal

Figura 6: Modelo entidad —relacién de la base de datos

Alumno (alum_id, nombres, apellidos, situacion social, situacién econdmica,
situacién personal, situacién educacional)
Cp: alum_id

Curso (curs_id, nombre, ciclo)
Cp: curs_id

Notas (nota_id, alum_id, curs_id, nota_periodo, estado, periodo)

Cp: nota_id
Cs: alum_id, curs_id
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:] alumnos v

alum _nivel_educativo_papa EMUM{...)
curs_id INT{11)

curs_nombre VARCHAR(100)
curs_ciclo CHAR(2)

alum _nivel_educativo_mama EMUM{, ..}

alum _id INT{11) _ notas v
alum _zpelidos VARCHAR (200) nota_id INT{11)
alum _nombres v ARCHAR(200) nota_periodo CHAR(S)
alum _entorno_vivienda ENUM{...) nota_estado ENUMC.) |
alum _distrito_vivienda ¥ ARCHAR(50) @ curs_id INT(11) _i
alum _zona_vivienda EMUM(.. ) @ alum _id INT(11) I
alum _materia_vivienda EMUM(...) nota_afio_periodo CHAR(E) |
alum _tiempo_vive_pucallpa CHAR{40) > I
alum _hijos CHAR(S) '_"f_' |
alum _edad_hijos v ARCHAR(70) | I
alum _estado_civil ENUM{...) I I
alum _condicion_laboral ENUM{...} | |
alum _dependencia_scondémica VARCHAR(40) I JI_
alum _percibe_economicamente CHAR(S) | T
I _| cursos v
|
|

alum _trabajo_papa ¥ ARCHAR(200)

alum _trabajo_mama VARCHAR{200)

alum _edad YARCHAR{45)

alum _sexo ENUM{...)

alum _horas_gue_estudia_diario VARCHAR(45)
alum _dias_que_estudia CHAR{7D)

alum _transporte ENUM..)

alum _deporte_gue_practica VARCHAR{50)
alum _wocacién_por_la_carrera ENUM{ST, 'MNa')
alum _afo_culmino_secundaria CHAR(S)

alum _tipo_colegio ENUM...)

alum _nombre_colegio ¥V ARCHAR(100)

alum _preparacidon_ingreso_unu EMUM{...)
alum _afo_ingreso_unu CHAR(S)

alum _metodo_ingreso_unu VARCHAR(40)
alum _realizéd_tradado ENUM({'SI', Mo')

alum _universidad_procedencia VARCHAR(50)

Figura 7: Diagrama relacional de base de datos
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4.1.1. Interpretaciéon de los datos de la Encuesta

1. Entorno fisico de la vivienda

Cuadro 2: Entorno fisico de la vivienda

Entorno Instancias Porcentaje
Propio 6381 95.67%

Alguilado 256 3.07%
Cedido 29 0.35%

Interpretacion: La mayoria de alumnos tienen casa propia (95.67%), solo

el 3.07% vive en una casa alquilada, y el 0.35% vive en una casa cedida.

2. Lugar de vivienda

Cuadro 3: Lugar de vivienda

Distrito Instancias Porcentaje
Yarinacocha 304 3.65%
Calleria 7625 91.50%
Manantay 404 4.85%

Interpretacion: Un gran porcentaje de alumnado

vive en el distrito de

Calleria (91.50%), el 4.85% vive en Manantay y el 3.65% vive en

Yarinacocha.
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3. Zonade vivienda

Cuadro 4: Zona de vivienda

Zona Instancias Porcentaje
Urbana 7645 91.74%

Rural 397 4.76%
Céntrica 291 3.49%

Interpretacién: El 91.74% de los alumnos viven en una zona urbana de la

ciudad de Pucallpa, mientras que el 4.76% vive en un zona rural, y tan solo

el 3.49% vive en zona céntrica.

4. Material de vivienda

Cuadro 5: Material de vivienda

Material Instancias Porcentaje
Madera 7408 88.89%
Noble 794 9.53%
Seminoble 111 1.33%

Estera 20 0.24%

Interpretacion: El 88.89% de los alumnos viven en una casa de madera
siendo este el mas alto porcentaje. Un 9.53% del alumnado vive en una
casa de material noble, el 1.33% vive en una casa seminoble, y por altimo

un 0.24% de los alumnos viven en una casa esteras.
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5. Tiempo que radica en Pucallpa

Cuadro 6: Tiempo que radica en Pucallpa

Tiempo Instancias Porcentaje
0 afios 6606 79.28%
1 afio 18 0.22%
2 afnos 19 0.23%
4 afios 19 0.23%
5 afos 106 1.27%
6 afos 11 0.13%
7 afnos 19 0.23%
8 afnos 50 0.60%
9 afos 76 0.91%
10 afios 43 0.52%
11 afos 30 0.36%
12 anos 39 0.47%
14 anos 84 1.01%
15 anos 57 0.68%
16 anos 18 0.22%
17 anos 153 1.84%
18 afnos 21 0.25%
19 afos 218 2.62%
20 afios 191 2.29%
21 afios 211 2.53%
22 afios 238 2.85%
23 afios 55 0.66%
24 afios 27 0.32%
26 afios 16 0.19%
29 afios 8 0.09%
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Interpretacion: El 79.28% de los alumnos en mencion viven menos de un
afo en Pucallpa, el 0.22% vive un afio en Pucallpa, el 0.23% vive dos afios
en Pucallpa, el 0.23% vive cuatro afios en Pucallpa, el 1.27% vive cinco
afos en Pucallpa, el 0.13% vive seis afos en Pucallpa, el 0.23% vive el
siete afios en Pucallpa, el 0.60% vive ocho afios en Pucallpa, el 0.91% vive
nueve afos en Pucallpa, el 0.52% vive diez afios en Pucallpa, el 0.36% vive
once afos en Pucallpa, el 0.47% vive doce afios en Pucallpa, el 1.01% vive
catorce afos en Pucallpa, el 0.68% vive quince afios en Pucallpa, el 0.22%
vive diecisiseis afios en Pucallpa, el 1.84% vive diecisiete afios en Pucallpa,
el 0.25% vive dieciocho afios en Pucallpa, el 2.62% vive diecinueve afios
en Pucallpa, el 2.29% vive veinte afios en Pucallpa, el 2.53% vive veintiun
afos en Pucallpa, el 2.85% vive veintidos afios en Pucallpa, el 0.66% vive
veintitres afios en Pucallpa, el 0.32% vive veinticuatro afios en Pucallpa, el
0.19% vive veintiseis aflos en Pucallpa y por ultimo el 0.09% vive

veintinueve afos en Pucallpa.

6. NuUumero de hijos

Cuadro 7: Niumero de hijos

Numero de hijos Instancias Porcentaje
0 8226 98.72%
1 87 1.04%
2 20 0.24%

Interpretacion: El 98.72% de los estudiantes no tienen hijos, mientras que

tan solo el 1.04% tiene un hijo y el 0.24% tiene dos hijos.
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7. Edad de Hijos

Cuadro 8: Edad de hijos

Edad de hijos Instancias Porcentaje
0 8243 98.92%
3 21 0.25%
4 39 0.47%
2-4 30 0.36%

Interpretacion: El 98.92% de los alumnos marcaron cero, puesto que no
tienen hijos a quien categorizar sus edades, el 0.25% de alumnos marcaron
tiene un hijo(a) de tres afios de edad, el 0.47% tiene un hijo(a) de cuatro
afnos, y solo el 0.36% tiene dos hijos cuyas edades son de dos y cuatro

afios consecutivamente.

8. Estado civil

Cuadro 9: Estado civil

Estado Civil Instancias Porcentaje
Soltero 8257 99.08%

Conviviente 51 0.61%
Casado 25 0.30%

Interpretacion: El 99.08% de los estudiantes son solteros, el 0.61% de

ellos viven con una pareja (conviviente) y el 0.30% son casados.
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9. Condicién laboral

Cuadro 10: Condicion laboral

Condicion laboral Instancias Porcentaje
Trabajo y estudio 7548 90.58%
Solo estudio 785 9.42%

Interpretacién: El 90.58% de los alumnos trabajan y estudian, mientras

qgue el 9.42% de ellos solo estudia.

10. Dependencia econémica

Cuadro 11: Dependencia econémica

Dependencia econémica Instancias Porcentaje
Padres 7482 89.79%
Conviviente 17 0.20%
Trabajo 575 6.90%
Padres y trabajo 259 3.11%

Interpretacion: El 89.79% de los alumnos dependen econémicamente de

sus padres, el 6.90% dependen de un trabajo, el 3.11% depende de sus

padres y un trabajo y solo el 0.20% depende de una pareja (conviviente).
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11. Percibe econémicamente — mensual

Cuadro 12: Percibe econdmicamente - mensual

Soles Instancias Porcentaje

S0 7144 85.73 %
S/. 10 20 0.24 %
S/. 150 19 0.23%
S/. 200 55 0.66 %
S/. 250 45 0.54 %
S/. 300 47 0.56 %
S/. 320 19 0.23 %
S/. 380 26 0.31%
S/. 400 50 0.60 %
S/. 450 11 0.13 %
S/. 500 263 3.16 %
S/. 550 26 0.31 %
S/. 600 105 1.26 %
S/. 700 62 0.74 %
S/. 750 45 0.54%
S/. 800 37 0.44%
S/. 900 62 0.74%
S/. 950 26 0.31%
S/. 1000 48 0.58%
S/. 1200 31 0.37%
S/. 1300 27 0.32%
S/. 1500 26 0.31%
S/. 1800 50 0.60%
S/. 2000 28 0.34%
S/. 3500 25 0.30%
S/. 5000 17 0.20%
S/. 7500 19 0.23%
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Interpretacién: El 85.73% de los alumnos no percibe un salario mensual,
el 0.24% percibe 10 soles, el 0.23% percibe cientocincuenta soles, el 0.66%
percibe docientos soles, el 0.54% percibe docientoscincuenta soles, el
0.56% percibe trecientos soles, el 0.23% percibe trecientos veinte soles, el
0.31% percibe trecientos ochenta soles, el 0.60% percibe cuatrocientos
soles, el 0.13% percibe cuatrocientos cincuenta soles, el 3.16% percibe
quiniento soles, el 0.31% percibe quinientos cincuenta soles, el 1.26%
percibe seicientos soles, el 0.74% percibe setecientos soles, el 0.54%
percibe setecientos cincuenta soles, el 0.44% percibe ochocientos soles, el
0.74% percibe novecientos soles, el 0.31% percibe novecientos cincuenta
soles, el 0.58% percibe mil soles, el 0.37% percibe mil docientos soles, el
0.32% percibe mil trecientos soles, el 0.31% percibe mil quinientos soles,
el 0.60% percibe mil ochocientos soles, el 0.34% percibe dos mil soles, el
0.30% percibe tres mil soles, el 0.20% percibe cinco mil soles, el 0.23%

percibe siete mil quinientos soles.

12. Nivel educativo del padre

Cuadro 13: Nivel educativo del padre

Nivel educativo Instancias Porcentaje
Educacién primaria 78 0.94%
Educacion secundaria 7522 90.27%
Educacién superior (Universidad) 377 4.52%
Educacién superior (Tecnolégico) 356 4.27%
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Interpretacién: El 90.27% de los papés de los alumnos encuestados
estudiaron o culminaron sus estudios secundarios, el 4.52% estudi6 o
culmind sus estudios en una universidad, el 4.27% estudidé o culmind sus

estudios en un tecnolégico y el 0.94% solo estudié primaria.

13. Nivel educativo de la madre

Cuadro 14: Nivel educativo de la madre

Nivel educativo Instancias Porcentaje
Educacion primaria 106 1.27%
Educacion secundaria 7504 90.05%
Educacion superior (Universidad) 363 4.36%
Educacion superior (Tecnoldgico) 360 4.32%

Interpretacion: El 90.05% de las mamas de los encuestados estudié o
culminé la educacion secundaria, el 4.36% estudid o culmind sus estudios
en una universidad, el 4.32% estudi®6 o culmindé sus estudios en un

tecnolégico y el 1.27% solo estudio primaria.
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14. Trabajo del padre

Cuadro 15: Trabajo del padre

Trabajo Instancias Porcentaje
Soldador 49 0.58%
Agricultor 52 0.62%
Mototaxista 125 1.50%
Administrador 25 0.30%
Psicologo 24 0.28%
Empresario 89 1.07%
Operador de maquinaria pesada 26 0.31%
Ingeniero industrial 26 0.31%
Director I.E. 23 0.28%
Fontanero 25 0.30%
Asesor de crédito 28 0.34%
Médico 11 0.13%
Cerrajero 19 0.23%
Supervisor de flota 21 0.25%
Ingeniero automotriz 21 0.25%
Contador 25 0.30%
Jubilado 18 0.22%
Taxista 30 0.36%
Embotellador en ajeper 21 0.25%
Ingeniero civil 18 0.22%
Abogado 17 0.20%
Palmicultor 18 0.22%
Veterinario 20 0.24%
Militar 19 0.23%
Docente 94 1.13%
Comerciante 7090 85.08%
Independiente 71 0.85%
Maderero 80 0.96%
Mecanico 51 0.61%
Electricista 60 0.72%
Albaiiil 64 0.77%
Carpintero 28 0.34%
Empleado publico 45 0.54%
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Interpretacién: El 0.58% del trabajo de los papés de los encuestados
concierne a soldador, el 0.62% son agricultor, el 1.50% son mototaxistas,
el 030% son administradores, el 0.28% son psicélogos, el 1.07% son
empresarios, el 0.31 son operadores de maquinaria pesada, el 0.31% son
ingenieros industriales, el 0.28% son directores de una institucion,el 0.30%
son fontaneros, el 0.34% son asesores de créditos, el 0.13% son médicos,
el 0.23% son cerrajeros, el 0.25% son supervisores de flotas, el 0.25% son
ingenieros automotriz, el 0.30% son contadores, el 0.22% son jubilados, el
0.36% son taxistas, el 0.25% son embotelladores en Ajeper, el 0.22% son
ingenieros civiles, el 0.20% son abogados, el 0.22% son palmicultores, el
0.24% veterinarios, el 0.23% son militares, el 1.13% son docentes, 85.08%
son comerciantes con el indice mas alto, el 0.85% trabajan
independientemente (Trabajo no estable), el 0.96% son madereros, el
0.61% son mecanicos, el 0.72% son electricistas, el 0.77% son albaiiiles,

el 0.34% son carpinteros, el 0.54% son empleados publicos.
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15. Trabajo de la madre

Cuadro 16: Trabajo de la madre

Trabajo Instancias Porcentaje
Camarera 4 0.05%
Promotora en educacion inicial 26 0.31%
Psicologa 25 0.30%
Sastre 25 0.30%
Ayudante en distribuidora 26 0.31%
Venta de comida 27 0.32%
Secretaria 54 0.65%
Administrativo 18 0.22%
Administradora 18 0.22%
Dentista 17 0.20%
Palmicultor 18 0.22%
Docente 327 3.92%
Independiente 56 0.67%
Empresaria 43 0.52%
Adiministradora de hospedaje 43 0.52%
Ama de casa 7284 87.41%
Comerciante 218 2.61%
Enfermera 104 1.25%

Interpretacion: El 87.41% de las mamas de los alumnos son ama de casa,
mientras que el 0.05% son camareras, el 0.31% son promotoras de
educacion inicial, el 0.30% son psicélogas, el 0.30% son sastres, el 0.31%
son ayudantes en distribuidoras, el 0.32% se dedican a la venta de comida,
el 0.65% son secretarias, el 0.22% son administrativas, el 0.22% son

administradoras, el 0.20% son dentistas, el 0.22% se dedican a la
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palmicultura, el 3.92% son docentes, el 0.67% trabajan
independientemente (Trabajo no estable), el 0.52% son empresarias, el
0.52% son administradoras de hospedajes, el 2.61% son comerciantes y el

1.25% son enfermeras.

16. Edad

Cuadro 17: Edad

Edad Instancias Porcentaje
18 afios 113 1.36%
19 afios 95 1.14%
20 afios 5573 66.88%
21 afos 255 3.06%
22 afios 227 2.72%
23 afios 262 3.14%
24 afos 35 0.42%
25 afios 63 0.75%
26 afios 26 0.31%
27 afios 11 0.13%
34 afos 6 0.07%

Interpretacion: El mayor porcentaje en el atributo edad es de 66.88% con
veinte afios, en promedio hay mas encuestados de veinte afios para este
estudio, el 1.36% tienen diesciocho afios, el 1.14% tienen diecinueve afos,
el 3.06% tiene veintiun afos, el 2.72% tienen veintidos afios, el 3.14%
tienen veintitres afios, el 0.42% tienen veinticuatro afos, el 0.75% tienen
veinticinco afos, el 0.31% tienen veintiseis afios, el 0.13% tienen veintisiete

afnos, el 0.07% tienen treinta y cuatro afios.
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17. Sexo

Cuadro 18: Sexo

Sexo Instancias Porcentaje
Masculino 7287 87.45%
Femenino 1046 12.55%

Interpretacién: El 87.45% son de sexo masculino en los encuestados, y el

12.55% son de sexo femenino, hay mas varones que mujeres en la carrera

de ingenieria de sistemas.

18. Horas que dedica a estudiar al dia

Cuadro 19: Horas que dedica a estudiar al dia

Horas Instancias Porcentaje
0 29 0.35%
1 181 2.17%
2 6966 83.59%
3 325 3.90%
4 341 4.09%
5 128 1.54%
6 191 2.29%
7 51 0.61%
8 81 0.97%
9 17 0.20%

12 32 0.38%
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Interpretacion: El 83.59% estudia dos horas al dia, siendo el méas alto
indice, luego el 0.35% no estudia nada en el dia, el 2.17% estudia tan solo
una hora, el 3.90% estudia tres horas, el 4.09% estudia cuatro horas, el
1.54% estudia cinco horas, el 2.29% seis horas, el 0.61% estudia siete
horas, el 0.97% estudia ocho horas, el 0.20% estudia nueve horas y el

0.38% estudia doce horas al dia.

19. Dias que estudia fuera de la universidad

Cuadro 20: Dias que estudia fuera de la universidad

Dias Instancias | Porcentaje
Miércoles - Viernes - Domingo 41 0.49%
Martes - Jueves 34 0.41%
Viernes — Sabado - Domingo 77 0.93%
Lunes — Miércoles — Viernes a7 0.56%
Lunes — Viernes 25 0.30%
Miércoles - Sabado 21 0.25%
Jueves — Viernes 25 0.30%
Lunes — Viernes — Domingo 25 0.30%
Martes — Miércoles — Jueves — Viernes 24 0.28%
Jueves 13 0.16%
Miércoles — Viernes 11 0.13%
Lunes — Martes — Miércoles — Jueves — Viernes —
Sabado 46 0.55%
Lunes — Martes — Miércoles — Domingo 25 0.30%
Sébado 77 0.93%
Lunes — Martes — Miércoles — Jueves — Viernes 150 1.80%
Lunes — Martes — Miércoles — Jueves — Domingo 26 0.31%
Jueves — Viernes — Sabado — Domingo 25 0.30%
Lunes — Martes — Viernes — Sdbado 23 0.28%
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Martes — Miércoles — Domingo 25 0.30%
Martes — Viernes 28 0.34%

Domingo 183 2.20%

Viernes - Sadbado 43 0.56%

Martes — Sabado — Domingo 23 0.28%
Lunes — Domingo 17 0.20%

Ninguno 23 0.28%

Martes — Jueves - Sébado 38 0.46%
Lunes — Martes — Miércoles — Viernes 37 0.44%
Lunes 5 0.06%

Lunes — Miércoles — Viernes — Sabado - Domingo 44 0.53%
Lunes — Miércoles 16 0.19%

Lunes — Miércoles — Sabado 17 0.20%
Lunes — Miércoles — Viernes — Sabado 18 0.22%
Lunes — Miércoles — Domingo 44 0.53%
Sabado — Domingo 159 1.91%

Todos los dias 6898 82.78%

Interpretacion: El 82.78% de los alumnos estudian todos los dias, siendo
este el indice mas alto, el 0.49% solo estudian los dias miércoles - viernes
— domingo, el 0.41% solo estudian los dias martes — jueves, el 0.93% solo
estudian los dias viernes — sabado — domingo, el 0.56% solo estudian los
dias lunes — miércoles — viernes, el 0.30% solo estudian los dias lunes —
viernes, el 0.25% solo estudian los dias miércoles — sabado, el 0.30% solo
estudian los dias jueves — viernes, el 0.30% solo estudian los dias lunes —
viernes — domingo, el 0.28% solo estudian los dias martes — miércoles —
jueves — viernes, el 0.16% solo estudia el dia jueves, el 0.13% solo estudia
los dias miércoles — viernes, el 0.55% solo estudia los dias lunes — martes

— miércoles — jueves — viernes — sabado, el 0.30% solo estudia los dias
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lunes — martes — miércoles — domingo, el 0.93% solo estudia el dia sabado,
el 1.80% solo estudia los dias lunes — martes — miércoles — jueves —
viernes, el 0.31% solo estudia los dias Lunes — martes — miércoles — jueves
— domingo, el 0.30% solo estudia los dias jueves — viernes — sdbado —
domingo, el 0.28% solo estudia los dias lunes — martes — viernes — sabado,
el 0.30% solo estudia los dias martes — miércoles — domingo, el 0.34% solo
estudia los dias martes — viernes, el 2.20% solo estudia el dia domingo, el
0.56% estudia los dias viernes — sabado, el 0.28% solo estudia los dias
martes — sabado — domingo, el 0.20% solo estudia el lunes — domingo, el
0.28% no estudia ningun dia, el 0.46% solo estudia los dias martes — jueves
— sabado, el 0.44% solo estudia los dias lunes — martes — miércoles —
viernes, el 0.06% solo estudia el dia lunes, el 0.53% solo estudia los dias
lunes — miércoles — viernes — sdbado — domingo, el 0.19% solo estudia los
dias lunes — miércoles, el 0.20% solo estudia los dias lunes — miércoles —
séabado, el 0.22% solo estudia los lunes — miércoles — viernes — sabado, el
0.53% solo estudia los dias lunes — miércoles — domingo, el 1.91% solo

estudia los dias sabado — domingo.
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20. Transporte

Cuadro 21: Transporte

Transporte Instancias Porcentaje
Propio 7921 95.06%
Servicio publico 412 4.94%

Interpretacién: ElI 95.06% de los estudiantes encuestados tienen

movilidad propia, el 4.49% se moviliza en transporte puablico.

21. Deporte

Cuadro 22: Deporte

Deporte Instancias Porcentaje
Voley 120 1.44%
Futbol 7271 87.26%
Basquetbol 165 1.98%
Basquetbol - Ajedrez 26 0.31%
Ajedrez 250 3.00%
Voley — Basquetbol 25 0.30%
Futbol — Voley — Ajedrez 7 0.08%
Futbol — Voley 17 0.20%
Futbol — Basquetbol - Ajedrez 21 0.25%
Futbol — Basquetol — Taekwondo 13 0.16%
Taekwondo 136 1.63%
Ninguno 282 3.38%

Interpretaciéon: El deporte mas practicado por los alumnos encuestados es
el fatbol (87.26%), el 1.44% solo juega voley, el 1.98% juega solo

basquetbol, el 0.31% juega basquetbol y ajedrez, el 3% juega ajedrez, el
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0.30% juega voley y basquetbol a su vez, el 0.08% juega futbol, voley y
ajedrez, el 0.20% juega futbol y voley, el 0.25% juega fatbol, basquetbol y
ajedrez, el 0.16% juega futbol, basquetbol y taekwondo, solo el 1.63%

practica taekwondo y el 3.38% no practica ningun deporte.

22. Vocacion

Cuadro 23: Vocacion

Vocacion Instancias Porcentaje
Si 8255 99.06%
No 78 0.94%

Interpretacion: El 99.06% de los alumnos tienen vocacion por la carrera

profesional de ingenieria de sistemas, y solo un 0.94% de ellos no lo tiene.

23. Afio que termino la secundaria

Cuadro 24: Aio gue terminé la secundaria

Afo Instancias Porcentaje
2001 8 0.10%
2007 27 0.32%
2008 16 0.19%
2009 21 0.25%
2010 112 1.34%
2011 104 1.25%
2012 7146 85.76%
2013 375 4.50%
2014 280 3.36%
2015 59 0.71%
2016 185 2.22%
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Interpretaciéon: El 85.76% de los encuestados ingresaron en el afio 2012
a la universidad, siendo este el indice mas alto, el 0.10% de los alumnos
ingresaron en el afio 2001, el 0.32% de los alumnos ingresaron en el afio
2007, el 0.19% ingresaron en el afio 2008, el 0.19% de los alumnos
ingresaron en el afio 2008, el 0.25% de los alumnos ingresaron en el afio
2009, el 1.34% de los alumnos ingresaron en el afio 2010, el 1.25% de los
alumnos ingresaron en el afio 2011, el 4.50% de los alumnos ingresaron en
el aflo 2013, el 3.36% de los alumnos ingresaron en el afio 2014, el 0.71%
de los alumnos ingresaron en el afio 2015, el 2.22% de los alumnos

ingresaron en el afio 2016.

24. Tipo de colegio

Cuadro 25: Tipo de colegio

Tipo de colegio Instancias Porcentaje
Estatal 8077 96.93%
Particular 256 3.07%

Interpretacion: El 96.93% de los alumnos estudié en un colegio estatal,

mientras que el 3.07% de ellos estudio en un colegio particular.
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25. Colegio

Cuadro 26: Colegio

Colegio Instancias | Porcentaje
I.E. Oswaldo 7 0.08%
I.E. Jorge Chavez 64 0.77%
I.E. Coronel Pedro Portillo 275 3.30%
I.LE. Victor Manuel Begazo 25 0.30%
I.LE. Ingenieros UNI 26 0.31%
I.E. Miguel Grau Seminario 25 0.30%
I.LE. Trebol 72 0.86%
|.E. Santiago Antunes de Mayolo 11 0.13%
I.LE. Victor Andrés Belaunde 17 0.20%
I.E. José Carlos Mariategui 20 0.24%
I.LE. Albert Einstein 21 0.25%
I.E. Margarita Aurora Arista 14 0.17%
I.E. Colegio Nacional de Iquitos 19 0.23%
I.E. Hossana 21 0.25%
|.LE. Ricardo Bentin Grande 16 0.19%
I.LE. Ciencios 17 0.20%
Colegio Particular Peruano Americano 24 0.28%
I.LE. La Florida 30 0.36%
I.LE. Nuestra Sra. De las Mercedes 16 0.19%
I.E. Monte Alegre Neshuya 18 0.22%
|.LE. Faustino Maldonado 19 0.23%
I.E. Comercio 175 2.10%
I.LE. Inmaculada 6966 83.60%
I.E. Don Bosco 55 0.66%
I.LE. Horacio Zevallos Gamez 62 0.74%
I.E. Marko Jara 81 0.97%
I.E. Nuestra sra. De Guadalupe 145 1.74%
I.LE. Sollertia 53 0.64%
I.E. Colegio Particular Adventista Ucayali 39 0.49%
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Interpretacion: El 83.60% de los alumnos encuestados estudiaron en el
colegio estatal Inmaculada, siendo este el item con mayor porcentaje, luego
el 0.08% estudio en el colegio Oswaldo, el 0.77% estudié en el colegio
Jorge Chavez, el 3.30% en el colegio Pedro Portillo, el 0.30% en el colegio
Victor Manuel Begazo, el 0.31% en el colegio Ingenieros UNI, el 0.30% en
el colegio Miguel Grau Seminario, en el 0.86% en el colegio Trebol, el
0.13% en el colegio Santiago Antunes de Mayolo, el 0.20% en el colegio
Victor Andrés Belaunde, el 0.24% en el colegio José Carlos Mariategui, el
0.25% en el colegio Albert Einstein, el 0.17% en el colegio Margarita Aurora
Arista, el 0.23% en el colegio Colegio Nacional de Iquitos, el 0.25% en el
colegio Hossana, el 0.19% en el colegio Ricardo Bentin Grande, el 0.20%
en el colegio Ciencios, el 0.28% en el colegio Colegio Particular Peruano
Americano, el 0.36% en el colegio la Florida, el 0.19% en el colegio Nuestra
Sra. de las Mercedes, el 0.22% en el colegio Monte Alegre Neshuya, el
0.23% en el colegio Faustino Maldonado, el 2.10% en el colegio Comercio,
el 0.66% en el colegio Don Bosco, el 0.74% en el colegio Horacio Zevallos
Gamez, el 0.97% en el colegio Marko Jara, el 1.74% en el colegio Nuestra
Sra. de Guadalupe, el 0.64% en el colegio Sollertia y el 0.49% en el Colegio

Particular Adventista Ucayali.

26. Preparacion de ingreso a la universidad

Cuadro 27: Preparaciéon de ingreso a la universidad

Preparacién Instancias Porcentaje
Cepreunu 7625 91.50%
Autoestudio 708 8.50%
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Interpretacion: ElI 91.50% de los encuestados se prepararon en la

Cepreunu para ingreso a la UNU, el 8.50% de ellos estudi6 por su cuenta.

27. Ao de ingreso ala universidad

Cuadro 28: Afo de ingreso a la universidad

Afo Instancias Porcentaje
2004 8 0.10%
2010 11 0.13%
2011 63 0.76%
2012 60 0.72%
2013 7083 84.99%
2014 396 4.75%
2015 399 4.78%
2016 160 1.92%
2017 153 1.84%

Interpretacion: La mayoria de estudiantes encuestados ingresaron en el
afo 2013 (84.99%), el 0.10% ingreso6 en el afio 2004, el 0.13% ingreso en
el afio 2010, el 0.76% ingreso6 en el afio 2011, el 0.72% inrgeso6 en el afio
2012, el 4.75% ingreso en el afio 2014, el 4.78% ingreso en el afio 2015, el

1.92% ingreso en el afio 2016, el 1.84% ingreso en el afio 2017.
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28. Método ingreso a la universidad

Cuadro 29: Método de ingreso a la universidad

Método Ingreso Instancias Porcentaje
Deportista Calificado 24 0.29%
Cepreunu 7471 89.65%
Examen de Admision 767 9.20%
Exoneracién 71 0.85%

Interpretaciéon: La gran mayoria de alumnos ingreso a la universidad por
la Cepreunu (89.65%), el 9.20% de alumnos ingreso por examen de
admision, el 0.85% de alumnos ingresd por exoneracion y el 0.29% de

alumnos ingreso por ser deportista calificado.

29. Traslado de la universidad

Cuadro 30: Traslado de la universidad

Traslado Instancias Porcentaje
Si 8314 99.77%
No 19 0.23%

Interpretacion: El 99.77% de los alumnos no hicieron traslado de otra
universidad a la UNU, mientras que el 0.23% si realiz6 traslado de otra

universidad.
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4.2.

30. Universidad de procedencia

Cuadro 31: Universidad de procedencia

Universidad Instancias | Porcentaje
Universidad Nacional de la Amazonia
19 0.23%
Peruana
Ninguno 8314 99.77%

Interpretacién: EI mayor porcentaje para este item es Ninguno con
99.77%, puesto que no hay otra universidad de procedencia mas que la

Universidad Nacional de la Amazonia Peruana (0.23%)

PRE — PROCESAMIENTO DE DATOS

Se crea una instancia de serie de tiempo por cada alumno en la data
obtenida desde los afios 2015, 2016 y 2017, repartiéendose en dos partes
la data estatica y la data dinamica.

Para la data dinamica se tomo en cuenta la nota mas alta, la nota
mas baja, el numero de NSP, el promedio, la varianza y la desviacion
estandar. Para la data estatica se dividié en 4 partes o dimensiones siendo

estos los siguientes: (Ver anexo 5).

1. Situacion social.

e Entorno de vivienda.

e Distrito.

e Zona de vivienda.

e Tiempo que radica en Pucallpa.

e Numero de hijos.
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Edad de hijos.

Estado civil.

Situacion econdmica

Condicion laboral.
Dependencia econdémica.
Dinero que percibe mensual.
Nivel educativo del padre.
Nivel educativo de la madre.
Trabajo del padre.

Trabajo de la madre.

Situacion personal

Edad.

Sexo.

Horas de estudio.
Dias de estudio.
Transporte.
Deporte.

Vocacion.

Situacion educacional.

Afo que culmind la secundaria.
Tipo de colegio.
Nombre de colegio.

Preparacién para ingreso a la UNU.

53



o Afo de ingreso a la UNU.
o Modalidad de ingreso a la UNU.
o Traslado universitario.

o Universidad de procedencia.

La creacion de las consultas en la base de datos, era conveniente
en este paso de la metodologia, de este modo se cred las funciones a nivel
de base de datos para ayudar al pre-procesado de datos, con la finalidad
de quitar los espacios entre cada contenido de los atributos, categorizar la
informacion, puesto que habia datos con similitud de escritura, pero no
iguales, obtener la nota mas alta, la nota mas baja, el promedio, el nimero

de NSP, la variacion y la desviacion estandar.

Se tomé estas medidas, puesto que sin estos pre requisitos
mencionados el software WEKA no reconoce correctamente el archivo de

formato CSV que se genera a partir del IDE workbench MYSQL.

Weka, nos permite visualizar el analisis de la data a través de la
pestafa visualice con diagramas de dispersion, esto antes de que la data
sea tratada o manipulada por los algoritmos de aprendizaje automatico. A
continuacion, un versus entre el atributo mas destacado de cada dimension
con el promedio de notas, siendo este Ultimo atributo binario, aprobado o

desaprobado.
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4.2.1. Mejor atributo de la Situacion Social Vs Promedio (DIAGRAMA
DE DISPERSION)

&3 Weka Explorer: Visualizing SS_with_static_todos_los_periodos_promedio1-weka.filter... - O X
|3 promedio (Nom) '] | ¥: numero_hijos (Num) 'J
| Colour: promedio (Nom) '] | selectinstance 'J
Reset [ Clear Jl Open Jl Save J Jitter O
Plot: $5_with_static_todos_los_periodos_promedio1-weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-B2-M-1.0-R2 -precisiont-weka.filt...
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Imagen 1: Diagrama de dispersidn situacién social

Interpretacion: Se observa que la variable niumero de hijos tiene alta
relacion con la variable promedio, aludiendo que un gran porcentaje de los

alumnos que no tienen hijos tienden a aprobar el semestre.
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4.2.2. Mejor atributo de la Situacion Economica Vs Promedio
& Weka Explorer: Visualizing SE_with_static_todos_los_periodos_promedio-weka.filters.... — O X
| 3 promedio (Nom) TJ | ¥: nivel_educativo_papa (Nom) TJ
| Colour: promedio (Mom) TJ | Select Instance TJ
Reset [ Clear J[ Open JL Save J Jitter '®)
Plot: SE_with_static_todos_los_periodos_promedio-weka filters.unsupervised.attribute.Discretize-B2-M-1.0-R2-precisionf-weka.filter...
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Imagen 2: Diagrama de dispersion situacién econdémica

Interpretacion: Se observa que la variable nivel educativo del padre tiene

alta relacion con la variable promedio, si el nivel educativo del padre es de

nivel secundario, el alumno tiende a aprobar el semestre.
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4.2.3. Mejor atributo de la Situacion Educacional Vs Promedio

(DIAGRAMA DE DISPERSION)

&3 Weka Explorer: Visualizing SEdc_with_static_todos_los_periodos_promedio-weka.filte... — O >

|)(: promedio (Mom) TJ |Y: tipo_colegio (Mom) TJ

| Colour: promedio (Mom) TJ | Select Instance TJ
Reset l Clear Jl Open Jl Save J Jitter o

Plot: SEdc_with_static_todos_los_periodos_promedio-weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-B2-M-1.0-R2-precision6-weka.filt...
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Imagen 3: Diagrama de dispersion situacién educacional

Interpretacion: Se puede observar que los alumnos que estudiaron en los

colegios de tipo estatal, tienen un alto porcentaje de aprobar el semestre.
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4.2.4. Mejor atributo de la Situacion

(DIAGRAMA DE DISPERSION)

Personal

& Weka Explorer: Visualizing SP_with_static_todos_los_periodos_promedio-weka filters....

Vs Promedio

— O X
|_X: promedio (Mom) TJ |_Y: edad (Mum}) TJ
| colour: promedio (Nom) _J | setect instance TJ

[ Clear J [ Cpen J l Save J Jitter O

Plot: SP_with_static_todos_los_periodos_promedio-weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-B2-M-1.0-R2-precision6-weka filter.
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Imagen 4: Diagrama de dispersidn situacién personal

Interpretacion: los alumnos de tienen de 18 a 26 afios cumplidos, son los

gue tienen un alto porcentaje de aprobar el semestre.

4.3. TRANSFORMACION DE DATOS

En esta etapa nos encontramos con la interaccion del software

Weka, en el item Explorer. Se procede a cargar el archivo CSV previamente

preparado, para luego transformarlos en archivos de tipo ARFF, que es la

extension con el que se trabaja en Weka, ya en este formato mencionado

nos muestra meta informacion de los atributos en el archivo.
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£ Weka GUI Chooser — O <

Program Wisualization Tools Help
Applications

Explorer

The University Experimenter
of Waikato

KnowledgeFlow

Workbench
Waikato Envircnment for Knowledge Analysis
Version 3.8.3
{c) 1999 - 2018 Simple CLI

The University of Waikato
Hamilton, Mew Zealand

Imagen 5: Software weka

PARA CADA DIMENSION

Se procede allenar la informacion faltante, de los atributos de la data
estética, con ayuda del algoritmo no supervisado que nos brinda weka, de
nombre replacemissingvalue, y a continuacion se discretiza el atributo
llamado promedio en dos partes abarcando este desde (-inf-10.5] y (10.5-

inf), siendo estos valores que definan si el alumno esta aprobado o

desaprobado.
Selected attribute
Mame: promedio_1 Type: Mominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 nique: O (0%)
Mo, | Label | Count | Weight |
1 '-inf10.58] 44 44.0
2 '[10.5-infy 4049 409.0

Imagen 6: Promedio discretizado
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Luego definimos al atributo promedio que es de tipo humeérico para

la clase principal, que posteriormente se haréa un versus entre el promedio

y la data estatica y dinamica de cada dimensién.

Para finalizar la transformacion de datos. Se prosigue a particionar

esta informacion transformada en dos dataset,

llamados datos de

entrenamiento y datos de prueba que seran valorizados en el 80% y 20%

respectivamente.

4.3.1. Situacion Social Vs Promedio

& Weka Explorer — O X
_[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate T Select attributes T Visualize TAutofWEKA TV\suahze 3D W

[ Open file. J [ Open URL. J [ Open DB. J [ Generate J Undo [ Edit J [ Save J
Filter

l Choose j|DiscrElize -B10-M-1.0-R first-last-precision &

h Apply J Stop

Current relation Selected attribute

Relation: S5_with_static_todos_los_periodos_promed. Aftributes: 17 Name: zona_vivienda_1

Type: Nominal

Instances: 453 Sum of weights: 453 Missing: 0 (0%) Distinct 3 Unigue: 0 (0%)
Attributes. No. | Label | Count | Weight
| 1 Urbana 426 426.0
2 Rural 15 150
l All J l None J l Invert J l Pattern J 3 Centrica 12 120
MNo | | Name |
1] promedio_2 [a
2 [_J nota_maxima_1
2 ] nota_minima_1
4 [ ] numero_aprobado_1

5[] numero_desaprobado_1

& ] numero_nsp_1

7 [ varianza 1 {CIass' promedio_1 (Nom)

v || visualize Al |

(] desviacion_estandar_1

entorno_vivienda_1

distrito_1

(] material_vivienda_1

__| tiempo_vive_pucallpa_1

numero_hijos_1

estado_civil_1

condicion_laboral_1

promedio_1 |

438

LO0O

8
9
o)
1
2
3
4
5
6
7

CO00C

Status

oK

Imagen 7: Situacién social vs promedio
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4.3.2. Situacion Econémica Vs Promedio

& Weka Explorer — O =
J mem:essT Classify T Cluster TAssnciate T Select attributes T Visualize TAUIK]—WEKA T\f’isuahze aD ]

| Openfile... ] L Open URL. ][ Open DB... i Generate.. ] L Undo ) [ Edit... ] L Save... )
Filter

l Choose J|Discrelize -B 10-M-1.0 -R first-last-precision &

Current relation

“ Apply J Stop

attribute

Relation: SE_with_static_todos_los_periodos_promed. Aftributes: 15

Name: dependencia_economica_1 Type: Nominal

Instances: 453 Sum of weights: 453 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Mo | Label | Count | Weight
1 Trabajo 23 230
2 Padres 418 418.0
[ Al J L Mone J L Invert J L Pattern J 3 Padres_y_Trabajo 12 12.0
Mo | | Name
1 [ promedio_2
2 [ nota_maxima_1
3 [ | nota_minima_1
4[] numero_aprobado_1
5 D numero_desaprobado_1
& [ | numera_nsp_1
— = Class: promedio_1 (Nom ¥ || Visualize All
7 [ varianza_1 L P = ! “ J
8 D desviacion_estandar_1
a [ | condicion_laboral_1 g

" D nivel_educativo_papa_1
12 [_] nivel_educativo_mama_1
13 ] trabajo_papa_1

14 [] trabajo_mama_1

15 [_] promedio_1

Padres [418]

Status
oK Log ‘w X0
. . .z P . .
Imagen 8: Situacién econdémica vs promedio
. .z . .
4.3.3. Situacion Educacional Vs Promedio
& Weka Explorer - O X
J PrepmcessT Classify I Cluster I Associate I Select aftributes I Visualize IAum-WEKA I\l\sua\ize 3D l
l Openfile. J L Open URL... J l Open DB... J l Generate... J l Undo J L Edit.. J l Save.. J
Filter
l Choose J|Dis:relize—El 10-M-1.0 -R first-last -precision 6 |l Apply J Stop
Current relation attribute
Relation: SEdc_with_static_todos_los_periodos_prom Aftributes: 15 Name: nombre_colegio_1 Type: Nominal
Instances: 453 Sum of weights: 453 Missing: 386 (85%) Distinct: 25 Unique: 13 (3%)
Attributes No. | Lapel | Count | Weignt
1 LE._lnmaculada 9 9.0 Y
2 L.E._Comercio T 7.0
[ All J [ Mone J1 Invert | patem | 3 1E_Oswalde_Lima.. 1 10
4 |LE._Jorge_Chaves 3 3.0
Mo || Name 5 NR 2 20
1 D promedio_2 6 |LE_Coronel_Pedro 10 10.0
2 ([ nota maxi;na 1 7 |LE_Horacio_Zeball 3 30
30 notaimm\maiﬂ & |E_Nuestra_Sra_. 6 6.0
ad num;ro_anroiado_‘l 9 LE_Victor_Manuel_ 0 0.0 v

5 D numero_desaprobado_1

6 | numera_nsp_1

7 [] varianza_1

8 D desviacion_estandar_1

9 | tipo_colegio_1

10 Il nombre_colegio_1
11 [_] preparacion_ingresa_unu_1
12 (] anio_ingreso_universidad_1
13 [ metodo_ingreso_1
14 [] traslado_1
15 (] promedio_1

Status

{C\ass' promedio_1 (Nom) |V]l Visualize All J

10
9
7
[3
5
3 3 3
7 2 2
1I Il I| 11 1
[ | o o Ml H. BN 0

OK

Imagen 9: Situacion educacional vs promedio
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4.4.

4.3.4. Situacion Personal Vs Promedio

& Weka Explorer — O x
J Preprocess I Classify T Cluster T Associate I Select aftributes I Visualize IAuto—WEKA I\Iisual\ze 3D ]
[ Open file... J [ Open URL... J [ Open DB. J [ Generate. J { Unda J { Edit... J { Save... J
Filter
Choose |Discretize -BE 10-M -1 .0 -R first-last-precision & Apply

Current relation

Relation: SP_with_static_todos_los_periodos_promed. Aftributes: 16 Name: sexo_1 Type: Nominal
Instances: 453 Sum of weights: 453 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0(0%)
Attributes Mo | Label | Count | Weight
1 Masculino 393 3930
2 Femenino 60 60.0
L All ]l None Il Invert Pattern |
No. | | Name |

Selected attribute

1| promedio_2

2| | nota_maxima_1

3 ] nota_minima_1

4 | numero_aprobado_1
5| numero_desaprobado_1
6 [ | numero_nsp_1

7 [ warianza_1

8 || desviacion_estandar_1
9 [ | edad_1

11 ] horas_estudia_diario_1
12 || dias_gue_estudia_1
12 ] transporte_1

14 | deporte_1

15 || wocacion_1

16 || promedio_1

Status

OK

|C\ass promedio_1 (Nom)

TM Visualiza All |

303

Imagen 10: Situacién personal vs promedio

MINERIA DE DATOS

Se escoge el algoritmo para entrenar los dataset generados

previamente, encontrandose este en la pestafia classify de weka,

seguidamente se modifica los parametros de Randomtree, con maxDepth

igual a 10, siendo este el nUmero de ramas que generara el algoritmo en el

arbol de decision, y por ultima configuracion la validacion cruzada igual a

10, todo ello para su posterior comprension e interpretacion correcta.

De este modo se da paso al entrenamiento de la data con el

algoritmo mencionado, y luego se ejecuta la data de prueba sobre la data

entrenada para que weka nos muestre el patron de datos que se busca.
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€ Weka Explorer — O X
[ Preprocess T Classify T Cluster IAssocwate T Select aftributes I Visualize IAuto—WEKA I\nsuallze 3D ]
Classifier
Choose |RandomTree-K 0-M1.0-40.001-51 -depth 10
Test options Classifier output
() Use training set
() Supplied test set
@/ Cross-validation Folds 10
() Percentage split
l Mare options |
(Nom) promedio_1 v
| Start |
Result list {right-click for options})
Status
oK | oo | g O

Imagen 11: Algoritmo RandomTree

4.4.1. Resultados del empleo de la técnica de arbol de decision en la

dimensioén situacion social

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.RandomTree -K0-M 1.0 -V 0.001

-S 1 -depth 10

Relation:

SS with_static_todos_los_periodos_promediol-

weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1,16-

weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-R1,first-last-

weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-B2-M-1.0-R1-

precision6-weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-
R2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,1-

weka.filters.unsupervised.attribute.ReplaceMissingValues-

weka.filters.supervised.instance.Resample-B0.0-S1-Z280.0-no-

replacement-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R17-
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weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-
R2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,1
Instances: 453
Attributes: 16
nota_maxima_1
nota_minima_1
numero_aprobado_1
numero_desaprobado_1
numero_nsp_1
varianza_1
desviacion_estandar_1
entorno_vivienda_1
distrito_1
zona_vivienda_1
material_vivienda_1
tiempo_vive_pucallpa_1
numero_hijos_1
estado_civil_1
condicion_laboral_1
promedio_2

Test mode: 10-fold cross-validation

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

RandomTree

Size of the tree: 355
Max depth of tree: 10

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Cross-validation ===

=== Summary ===
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Correlation coefficient 0.8797

Mean absolute error 0.428

Root mean squared error 0.5906

Relative absolute error 48.4915 %

Root relative squared error 48.5739 %

Total Number of Instances 453

=== Re-evaluation on test set ===

User supplied test set

Relation: SS_with_static_todos_los_periodos_promediol-

weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1,16-
weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-R1 first-last-
weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-B2-M-1.0-R1-
precision6-weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-
R2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,1-
weka.filters.unsupervised.attribute.ReplaceMissingValues-
weka.filters.supervised.instance.Resample-B0.0-S1-Z280.0-no-
replacement-V

Instances: unknown (yet). Reading incrementally
Attributes: 17

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.8974
Mean absolute error 0.4279
Root mean squared error 0.5898
Total Number of Instances 114



4.4.2. Resultados del empleo de la técnica de arbol de decision en la

dimensién situaciéon econdmica

=== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.trees.RandomTree -K0-M 1.0 -V 0.001
-S 1 -depth 10
Relation: SE_with_static_todos_los_periodos_promedio-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-
weka.filters.unsupervised.attribute.ReplaceMissingValues-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R11-
weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-R1 first-last-
weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-B2-M-1.0-R1-
precision6-weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-
R2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,1-
weka.filters.supervised.instance.Resample-B0.0-S1-Z280.0-no-
replacement-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R15-
weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-
R2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,1
Instances: 453
Attributes: 14

nota_maxima_1

nota_minima_1

numero_aprobado_1

numero_desaprobado_1

numero_nsp_1

varianza_1

desviacion_estandar_1

condicion_laboral_1

dependencia_economica_1

nivel_educativo_papa 1

nivel_educativo_mama_1

trabajo_papa 1

trabajo_mama_1
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promedio_2

Test mode: 10-fold cross-validation

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

Size of the tree: 508
Max depth of tree: 10

Time taken to build model: 0 seconds

=== Cross-validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.9084
Mean absolute error 0.3828
Root mean squared error 0.5121
Relative absolute error 43.3689 %
Root relative squared error 42.1216 %
Total Number of Instances 453

=== Re-evaluation on test set ===

User supplied test set

Relation: SE_with_static_todos_los_periodos_promedio-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-
weka.filters.unsupervised.attribute.ReplaceMissingValues-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R11-
weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-R1 first-last-
weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-B2-M-1.0-R1-
precision6-weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-
R2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,1-
weka.filters.supervised.instance.Resample-B0.0-S1-Z280.0-no-

replacement-V
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Instances: unknown (yet). Reading incrementally
Attributes: 15

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.8905
Mean absolute error 0.413
Root mean squared error 0.6109
Total Number of Instances 114

4.4.3. Resultados del empleo de la técnica de arbol de decision en la

dimensioén situacion educacional

=== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.trees.RandomTree -K0-M 1.0 -V 0.001
-S 1 -depth 10
Relation: SEdc_with_static_todos_los_periodos_promedio-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R16-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R9-
weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-R1,first-last-
weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-B2-M-1.0-R1-
precision6-weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-
R2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,1-
weka.filters.supervised.instance.Resample-B0.0-S1-Z280.0-no-
replacement-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R15-
weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-
R2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,1
Instances: 453
Attributes: 14

nota_maxima_1

nota_minima_1

numero_aprobado_1
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numero_desaprobado_1
numero_nsp_1
varianza_1
desviacion_estandar_1
tipo_colegio_1
nombre_colegio_1
preparacion_ingreso_unu_1
anio_ingreso_universidad_1
metodo_ingreso_1
traslado_1
promedio_2

Test mode: 10-fold cross-validation

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

RandomTree

Size of the tree : 523
Max depth of tree: 10

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Cross-validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.8956
Mean absolute error 0.3957
Root mean squared error 0.5436
Relative absolute error 44.8321 %
Root relative squared error 4471 %
Total Number of Instances 453
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=== Re-evaluation on test set ===

User supplied test set

Relation: SEdc_with_static_todos_los_periodos_promedio-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R16-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R9-
weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-R1 first-last-
weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-B2-M-1.0-R1-
precision6-weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-
R2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,1-
weka.filters.supervised.instance.Resample-B0.0-S1-780.0-no-
replacement-V

Instances: unknown (yet). Reading incrementally
Attributes: 15

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.8747
Mean absolute error 0.4641
Root mean squared error 0.6482
Total Number of Instances 114

4.4.4. Resultados del empleo de la técnica de arbol de decision en la

dimension situacion personal

=== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.trees.RandomTree -K0-M 1.0 -V 0.001
-S 1 -depth 10

Relation: SP_with_static_todos_los_periodos_promedio-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-
weka.filters.unsupervised.attribute.ReplaceMissingValues-

weka.filters.unsupervised.attribute.ReplaceMissingValues-
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weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-R1 first-last-
weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-B2-M-1.0-R1-
precision6-weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-
R2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,1-
weka.filters.supervised.instance.Resample-B0.0-S1-780.0-no-
replacement-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R16-
weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-
R2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,1-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R11
Instances: 453
Attributes: 14

nota_maxima_1

nota_minima_1

numero_aprobado_1

numero_desaprobado_1

numero_nsp_1

varianza_1

desviacion_estandar_1

edad 1

sexo_1

horas_estudia_diario_1

transporte_1

deporte_1

vocacion_1

promedio_2

Test mode: 10-fold cross-validation

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

RandomTree

Size of the tree : 483
Max depth of tree: 10

Time taken to build model: 0.01 seconds
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=== Cross-validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.8893
Mean absolute error 0.4146
Root mean squared error 0.5655
Relative absolute error 46.9784 %
Root relative squared error 46.5079 %
Total Number of Instances 453

=== Re-evaluation on test set ===

User supplied test set

Relation: SP_with_static_todos_los_periodos_promedio-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-
weka.filters.unsupervised.attribute.ReplaceMissingValues-
weka.filters.unsupervised.attribute.ReplaceMissingValues-
weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-R1,first-last-
weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize-B2-M-1.0-R1-
precision6-weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder-
R2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,1-
weka.filters.supervised.instance.Resample-B0.0-S1-Z280.0-no-
replacement-V

Instances: unknown (yet). Reading incrementally
Attributes: 16

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.8576
Mean absolute error 0.5097
Root mean squared error 0.6937
Total Number of Instances 114
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TABLA DE RESUMEN

Cuadro 32: Tabla de resumen de algoritmos procesados

) ERROR ABSOLUTO .
ITEM MEDIO DIMENSION
ENTRENAMIENTO 0.5906 SITUACION
PRUEBA 0.4279 SOCIAL
ENTRENAMIENTO 0.3828 SITUACION
PRUEBA 0.4130 ECONOMICA
ENTRENAMIENTO 0.3957 SITUACION
PRUEBA 0.4641 EDUCACIONAL
ENTRENAMIENTO 0.4146 SITUACION
PRUEBA 0.5097 PERSONAL

4.5. INTERPRETACION

A continuacién, se muestra los arboles de decisiones generados por
el algoritmo RandomTree, se configuro al algoritmo para que cada arbol de
decision tenga un maximo 10 niveles, puesto que sin esta configuracion se
podia expandir mas, pero a su vez, complicaria su revision al momento de

la interpretacion.

Se aprecia graficamente la relacion que hay entre la data estéatica y
la data dinamica, todo esto a raiz de los atributos de las dimensiones,
permitiéndose dar explicacion de un patron de datos que se muestra

gracias a la técnica de arbol de decision.
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4.5.1. Arbol de decisién de la dimensién situacién social

& Weka Classifier Tree Visualizer: 14:44:02 - trees.RandomTree from file 'model_SS.model'
Tree View

-
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4.5.2. Arbol de decisi6én de la dimensién situacién econdémica

& Weka Classifier Tree Visualizer: 14:49:25 - trees.RandomTree from file 'modelo_SE.model’
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4.5.3. Arbol de decisién de la dimensi6n situacién educacional

& Weka Classifier Tree Visualizer: 14:52:07 - trees.RandomTree from file 'Sedc_model.model’
Tree View
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4.5.4. Arbol de decision de la dimensién situacién personal

& Weka Classifier Tree Visualizer: 14:53:07 - trees.RandomTree from file 'SP_model.model’
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4.5.5. Interpretacion del arbol de decision de la dimensidn situacion

social

Conforme a los resultados generados por el algoritmo RandomTree,

se puede afirmar lo siguiente:

o Los alumnos cuyo numero de cursos desaprobados sea mayor o
igual a 1, su méxima nota sea mayor a 12.5, con desviacion estandar
menor a 2.19, con nota minima menor a 9.5, que viven en el distrito
de Calleria, y el material de su vivienda es seminoble, se predice que

pueden rendir académicamente con un promedio de 11.57.

o Los alumnos cuyo namero de cursos desaprobados sea mayor o
igual a 1, su maxima nota sea mayor a 12.5, con desviacion estandar
menor a 2.19, con nota minima menor a 9.5, que viven en el distrito
de Yarinacocha, y el material de su vivienda es de madera, se
predice que pueden rendir académicamente con un promedio de

11.95.

o Los alumnos cuyo namero de cursos desaprobados sea mayor o
igual a 1, su maxima nota sea mayor a 12.5, con desviacion estandar
menor a 2.19, con nota minima menor a 9.5, que viven en el distrito
de Yarinacocha, y el material de su vivienda es noble, se predice que

pueden rendir académicamente con un promedio de 12.18.
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o Los alumnos cuyo numero de cursos desaprobados sea mayor o
igual a 1, su méxima nota sea mayor a 12.5, con desviacion estandar
menor a 2.19, con nota minima mayor o igual a 9.5, con el nimero
de cursos aprobados mayor o igual a 17, que viven en el distrito de
Calleria, se predice que pueden rendir académicamente con un

promedio de 11.71.

o Los alumnos cuyo numero de cursos desaprobados sea mayor o
igual a 1, su maxima nota sea mayor a 12.5, con desviacion estandar
menor a 2.19, con nota minima mayor o igual a 9.5, con el nimero
de cursos aprobados mayor o igual a 17, que viven en el distrito de
Manantay, se predice que pueden rendir académicamente con un

promedio de 11.62.

De los resultados obtenidos, se puede afirmar que las variables
distrito y material de vivienda, son de mucha importancia cuando se refiere

al desempefio académico.

4.5.6. Interpretacion del arbol de decisién de la dimensidn situaciéon

econdmica

Conforme a los resultados generados por el algoritmo RandomTree,

se puede afirmar lo siguiente:
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Los alumnos cuyo numero de cursos desaprobados sean menores a
1, con una nota maxima mayor o igual a 13.5, con nimero de cursos
aprobados que sean mayor o igual a 3, con una varianza mayor igual
a 1.99, con una nota minima menor a 11.5, y el nivel educativo del
padre sea universitario, y su condicién laboral sea que solo estudia,
se predice que pueden rendir académicamente con un promedio de

13.39.

Los alumnos cuyo numero de cursos desaprobados sean mayor o
igual a 1, con una nota maxima mayor o igual a 12.5, con una
varianza menor a 4.81, con el numero de cursos desaprobados
menores a 2, numero de cursos aprobados mayor o igual a 17, con
una desviacion estandar mayor o igual a 1.35, y si el trabajo de su
padre es ser maderero, se predice que pueden rendir

académicamente con un promedio de 12.74.

Los alumnos cuyo numero de cursos desaprobados sean mayor o
igual a 1, con una nota maxima mayor o igual a 12.5, con una
varianza menor a 4.81, con el niumero de cursos desaprobados
menores a 2, numero de cursos aprobados mayor o igual a 17, con
una desviacion estandar mayor o igual a 1.35, y si el trabajo de su
padre es ser mototaxista, se predice que pueden rendir

académicamente con un promedio de 13.

80



o Los alumnos cuyo numero de cursos desaprobados sean mayor o
igual a 1, con una nota maxima mayor o igual a 12.5, con una
varianza menor a 4.81, con el numero de cursos desaprobados
menores a 2, numero de cursos aprobados mayor o igual a 17, con
una desviacion estadndar mayor o igual a 1.35, siendo el trabajo de
su padre mecénico y el trabajo de la madre enfermera, se predice

gue pueden rendir académicamente con un promedio de 12.48.

o Los alumnos cuyo numero de cursos desaprobados sean mayor o
igual a 1, con una nota maxima mayor o igual a 12.5, con una
varianza menor a 4.81, con el numero de cursos desaprobados
menores a 2, numero de cursos aprobados mayor o igual a 17, con
una desviacion estandar mayor o igual a 1.35, siendo el trabajo de
su padre mecanico y el trabajo de la madre es ser empresaria, se
predice que pueden rendir académicamente con un promedio de

12.73.

De los resultados obtenidos se puede afirmar que las variables
condicion laboral, trabajo padre y trabajo de mamda, son de mucha

importancia cuando se refiere al desempefio académico.

4.5.7. Interpretacion del arbol de decision de la dimension situacion

educacional

Conforme a los resultados generados por el algoritmo RandomTree,

se puede afirmar lo siguiente:
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Los alumnos cuyo numero de cursos desaprobados sean mayor o
igual a 1, con una nota maxima mayor o igual a 12.5, con NSP menor
a 2, con una nota minima mayor o igual a 6, con al menos 6 cursos
aprobados, con una desviacion estandar menor a 1.34 y siendo su
método de ingreso a la universidad por Cepreunu, se predice que

pueden rendir académicamente con un promedio de 11.35.

Los alumnos cuyo numero de cursos desaprobados sean mayor o
igual a 1, con una nota maxima mayor o igual a 12.5, con NSP menor
a 2, con una nota minima mayor o igual a 6, con al menos 6 cursos
aprobados, con una desviacion estandar menor a 1.34 y siendo su
meétodo de ingreso a la universidad por examen de admision, se
predice que pueden rendir académicamente con un promedio de

11.27.

Los alumnos cuyo namero de cursos desaprobados sean mayor o
igual a 1, con una nota maxima mayor o igual a 12.5, con NSP menor
a 2, con una nota minima mayor o igual a 6, y habiendo estudiado
en el colegio Marko Jara, se predice que pueden rendir

académicamente con un promedio de 11.37.

Los alumnos cuyo namero de cursos desaprobados sean mayor o
igual a 1, con una nota maxima mayor o igual a 12.5, con NSP menor
a 2, con una nota minima mayor o igual a 6, y habiendo estudiado
en el colegio Inmaculada, se predice que pueden rendir

académicamente con un promedio de 11.63.
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o Los alumnos cuyo numero de cursos desaprobados sean mayor o
igual a 1, con una nota maxima mayor o igual a 12.5, con NSP menor
a 2, con una nota minima mayor o igual a 6, y habiendo estudiado
en el colegio Comercio, se predice que pueden rendir

académicamente con un promedio de 11.43.

De los resultados obtenidos se puede afirmar que las variables
método de ingreso y colegio, son de mucha importancia cuando se refiere

al desempefio académico.

4.5.8. Interpretacion del arbol de decision de la dimension situacion

personal

Conforme a los resultados generados por el algoritmo RandomTree,

se puede afirmar lo siguiente:

o Los alumnos cuya nota maxima sea mayor o igual a 13.5, su nota
minima sea menor a 10.5, con NSP menor a 1, con el nimero de
desaprobados mayor igual a 2, su desviacion estandar menor a 2.2,
y habiendo practicado el deporte de taekwondo, se predice que

pueden rendir académicamente con un promedio de 11.46.

o Los alumnos cuya nota maxima sea mayor o igual a 13.5, su nota
minima sea menor a 10.5, con NSP menor a 1, con el nimero de
desaprobados mayor igual a 2, su desviacion estandar menor a 2.2,
y habiendo practicado el deporte de voley, se predice que pueden

rendir académicamente con un promedio de 11.89.
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o Los alumnos cuya maxima nota sea mayor o igual a 13.5, su nota
minima sea menor a 10.5, con NSP menor a 1, con el nimero de
cursos desaprobados menor a 1.5, su desviacion estandar menor a
1.93, y estudiando menos de 3 horas diarias, se predice que pueden

rendir académicamente con un promedio de 13.

o Los alumnos cuya maxima nota sea mayor o igual a 13.5, su nota
minima sea menor a 10.5, con NSP menor a 1, con el nimero de
cursos desaprobados menor a 1.5, su desviacion estandar mayor o
igual a 1.93, y siendo de sexo femenino, se predice que pueden

rendir académicamente con un promedio de 12.63.

o Los alumnos cuya nota maxima sea mayor o igual a 13.5, con una
nota minima menor a 10.5, con una varianza menor a 3.59, y que
practican el deporte de basquetbol, y estudiando al menos 2 horas
al dia, se predice que pueden rendir académicamente con un

promedio de 11.94.

De los resultados obtenidos se puede afirmar que las variables
deporte, horas de estudio diario y sexo, son de mucha importancia cuando

se refiere al desempefio académico.
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CAPITULO V

DISCUSION

La presente investigacion logré predecir el promedio del alumno a través
de cuatro dimensiones (situacion social, situacién econdémica, situacion personal
y situacion educacional), habiéndose estudiado con algoritmos de aprendizaje
automatico y un estudio de serie de tiempo, valiéndose de los resultados con

apoyo de la regresion logistica.

Sin embargo, en la investigacion “PREDICCION DEL RENDIMIENTO
ACADEMICO DE LOS ESTUDIANTES DE LA UNSAAC A PARTIR DE SUS
DATOS DE INGRESO UTILIZANDO ALGORITMOS DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO” de (Oviedo, 2019). Demuestra la construccion de un modelo
predictivo con base en el entrenamiento de 10790 registros, y posteriormente
tomando para pruebas 1819 de estos, obteniendo resultados con el mejor
desemperio en el algoritmo Random Forest, no dejando de lado la esencia de
estos buenos resultados que son los datos de ingreso del estudiando como nota

de ingreso, escuela profesional, semestre y modalidad de ingreso.

A diferencia de la investigacion “PREDICCION DEL RENDIMIENTO
ACADEMICO MEDIANTE MINERIA DE DATOS EN ESTUDIANTES DEL
PRIMER CICLO DE LA ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE
COMPUTACION Y SISTEMAS, UNIVERSIDAD DE SAN MARTIN DE PORRES,
LIMA-PERU” de (Eiriku, 2018) que al utilizar clasificadores bayesianos vy el
algoritmo KNN, obtiene entre 70% y 74% de exactitud, siendo el sexo, y la
provincia datos sumamente referenciales para poder predecir a este nivel el

rendimiento académico.
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Consecuente a ello se puede agregar que difieren los resultados ya que la
informacion, no es la misma a raiz de factores psicologicos, socioeconémicos y
pedagdgicos distintos en cada lugar de investigacién. Se pudo notar la clara
diferencia cuando entrenamos la data con regresion logistica y clasificacion de

datos.

Puesto que queda a criterio propio si particionar la data para entrenamiento

y pruebas entre un 70y 30%, o un 80 y 20%, o un 90 y 10% respectivamente.

Finalmente se puede decir que el criterio, metodologia, informacion y
tiempo de cada investigacion, es sumamente importante para concretar la
extraccion de conocimiento de los grandes volumenes de datos e interpretar

buenos resultados.
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CONCLUSIONES

Referente al objetivo “Estimar el aporte de un modelo predictivo aplicando
técnicas de minerias de datos a la situacion social del alumno de la E.A.P.
de ingenieria de sistemas de la UNU” se concluye que las variables distrito
y material de vivienda son fundamentales para predecir el rendimiento

académico del alumno, fluctuando un promedio entre 11.57 y 12.18.

Referente al objetivo “Definir el aporte de un modelo predictivo aplicando
técnicas de minerias de datos a la situacion economica del alumno de la
E.A.P. de ingenieria de sistemas de la UNU” se concluye que las variables
condicion laboral, el trabajo del padre y el trabajo de la madre son
fundamentales para predecir el rendimiento académico del alumno,

fluctuando un promedio entre 11.27 y 11.63.

Referente al objetivo “Precisar el aporte de un modelo predictivo aplicando
técnicas de minerias de datos a la situacion personal del alumno de la
E.A.P. de ingenieria de sistemas de la UNU” se concluye que las variables
deporte, horas de estudio diario y sexo son fundamentales para predecir el
rendimiento académico del alumno, fluctuando un promedio entre 11.46 y

13.

Referente al objetivo “Especificar el aporte de un modelo predictivo
aplicando técnicas de minerias de datos a la situacién educacional del
alumno de la E.A.P. de ingenieria de sistemas de la UNU” se concluye que

las variables método de ingreso a la universidad y el colegio donde estudio
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el alumno son fundamentales para predecir el rendimiento académico del

alumno, fluctuando un promedio entre 11.27 y 11.63.
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RECOMENDACIONES

Para este estudio no se tom6 en cuenta el aspecto psicoldgico del alumno,
por las limitaciones de tiempo en la investigacion, siendo este un factor muy
importante que, con su integracién en futuras investigaciones, se podria dar

resultados mucho mas exactos.

Hacer uso de la herramienta Weka por su usabilidad, y comodidad al
momento de ejecutar los algoritmos de aprendizaje automatico, siendo muy

uatil al momento de realizar investigaciones sobre ciencias de datos.

Se recomienda el uso de la metodologia KDD, puesto que se ajusta
perfectamente al desarrollo de mineria de datos, por su facil entendimiento

y su guia en la extraccion de informacién de grandes volumenes de datos.

Se recomienda a la escuela académica profesional de ingenieria de
sistemas, la implementacion de mecanismos de recopilacion de datos
socioeconémicos, pedagogicos y psicologicos del alumnado, dado el
incremento e importancia de la informacion generada en estos ultimos

afos, para referir a una data histérica que pueda ser analizada en un futuro.
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ANEXO 1: MATRIZ DE IDENTIFICACION DEL PROBLEMA

ND

SINTOMAS

CAUSAS

CONSECUENCIAS

PRONOSTICO

01

El alumno se sobrecarga
distribuyendo su tiempo en
el trabajo y el estudio.

La baja situacion
socioeconomica en la que se
encuentra el alumno.

El alumno pierde horas de
estudio, por estar
trabajando.

El alumno debe distribuir y
responsabilizarse de su
horario de trabajo y de

estudio.

02

El bajo nivel de ensefianza

que reciben los alumnos en

los colegios, en areas como
lenguaje y matematicas.

El estado peruano tiene
funcionarios con falta de
principios y ética en el sector
educacion.

Desaprobacion de cursos
constantemente por el
alumno.

El estado peruano debe
capacitar constantemente a
los docentes y brindarles un

buen salario.

03

Optar por estudiar
ingenieria de sistemas con
falta de vocacion.

La necesidad de formalizarse
como profesional y no perder
tiempo sin estudiar.

Falta de compromiso por
parte del alumno en el
transcurso de su formacion
profesional.

Terminar la carrera

profesional, optando
posteriormente por la
carrera de su agrado.

04

Desconocimiento de
tecnologias que brinden
prediccion de datos para la
desercion de los alumnos.

No investigar temas cientificos y
tecnoldgicos que puedan ayudar

a comprender el apoyo que
tenemos en mineria de datos

No explotar la informacion
con la que se cuenta para
encontrar patrones de
desercion estudiantil.

Investigar y aprender esta
tecnologia(DM) para un
buen uso de la informacion
con la que se cuenta.

“IRREGULARIDAD ESTUDIANTIL EN LA E.A.P. DE INGENIERIA DE SISTEMA DE LA UNU”
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ANEXO 2: HOJA DE RUTA DE LAS VARIABLES

Variable Independiente

MODELO PREDICTIVO
APLICANDO TECNICAS
DE MINERIA DE DATOS

Variable Interviniente

ESCUELA ACADEMICA PROFESIONAL DE INGENIERIA

DE SISTEMAS DE LA UNU.

)

1ir

Variable Dependiente

IRREGULARIDAD
ESTUDIANTIL

MODELO PREDICTIVO
APLICANDO TECNICAS DE
MINERIA DE DATOS

IRREGULARIDAD
ESTUDIANTIL

ESCUELA ACADEMICA PROFESIONAL
DE INGENIERIA DE SISTEMAS DE LA
UNU.

TITULO

Modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de datos para la irregularidad estudiantil en la
escuela académica profesional de ingenieria de sistemas de la UNU.

FORMULACION DEL

¢, De qué manera un modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de datos determina la

PROBLEMA irregularidad estudiantil en la escuela académica profesional de ingenieria de sistemas de la UNU?

OBJETIVO Establecer un modelo predictivo aplicando técnicas de minerias de datos para determinar la
irregularidad estudiantil en la escuela académica profesional de ingenieria de sistemas de la UNU.

HIPOTESIS El modelo predictivo aplicando técnicas de mineria de datos determina la irregularidad estudiantil en

la escuela académica profesional de ingenieria de sistemas de la UNU.
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ANEXO 3: MATRIZ DE OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

VARIABLES | DEFINIC CONCEPTUAL DEFINIC OPERACIONAL DIMENSIONES INDICADORES
P . . i
g 5 e El modelo predictivo para este Seleccion de datos + Analizar los datos oblenidos.
= = ',E (ARIMETRICS, 2019). Es el ) :
Q& g agrupamiento de funciones estudio comprende estas cinco Pre - procesamiento » Preparacion y limpieza de datos.
E E % ) dimensiones; seleccion de datos, - -
X ~ matematicas y de la _ _ ) « Tratamiento dimensional de los
@ =5 o i pre-procesamiento, transformacién | Transformacion de datos
E = W estadistica inferencial para . datos.
o 6 = ) de datos, mineria de dalos e _ i
o = = predecir resultados., ) ) Mineria de datos # Extraccion de patronas de datos.
S 7 w interpretacion,
= < o Interpretacidn « Interpretacicn de los datos.
= Entorno fisico vivienda
+ Lugar vivienda
= Fona vivienda
Situacion social = Material de vivienda
+ Tiempo que radica en Pucallpa
+ Mimero de hijos
= Edad de hijos
» = Estado civil
= : « Condicibn laboral
= (Reglamento Académico _ ) . « Dependencia economica
= UNU, 2017). Referente a los | La imegularidad estudiantil para Situacion econdmica |, Cyanto dinero percibe mensual
= 14 ¢ lad te astud de d t = Mivel educativo padre y madre
= que estan matnculados por este estudio comprende de cuatro « Trabajo padre y madre
o condicion, los que tienen dimensiones: sitluacidn social, + Edad
* Sexo
g desaprobados una o mas situacién econdmica, situacidn Situacion personal « Horas que dedica a estudiar
% materias, los observados, los | personal y situacion educacional pe . 5"35 que esiudia fuera de la universidad
= Transporie
a que se matrculan con menos del alumno. » Deporte que practica
W de doce créditos. = vocacion
o = Afio que termino la secundaria

Situacidn educacional

= Tipo de colegio

= Nombre de colegio

+ Preparacion para ingreso a la
universidad

+ Afo de ingreso a la universidad

= KMétodo de ingreso a la universidad

= Realizd traslado de otra universidad

+ Universidad de procedencia
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ANEXO 4: MATRIZ DE CONSISTENCIA SISTEMICA

FORMULACION DEL

VARIABLES, DIMENSIONES E

PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS INDICADORES METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION
. VARIABLE 1: MODELO PREDICTIVO .
¢De CIUé manera un modelo ESta.bIe.0er un mOdelo El modelo predICtIVO APLICANDO TECNICAS DE MINERIA DE TIPO DE INVESTIGACION
o ) L predictivo aplicando : o T
predictivo aplicando técnicas de técnicas de mineria de datos aplicando técnicas de mineria | pATOS APLICADA.
mineria de datos determina la ara determinar la de datos determina la | DIMENSION: SELECCION DE DATOS )
irregularidad estudiantil en la b laridad estudiantil irregularidad estudiantil en la | * Analizar los datos obtenidos previamente. NIVEL DE INVESTIGACION
escuela académica profesional :;regu(;':lsrcl:uaela s l;cggélmiig escuela académica | DIMENCION: PRE-PROCESAMIENTO EXPLORATORIO.

de Ingenieria de Sistemas de la

profesional de Ingenieria de

profesional de Ingenieria de

* Preparacion y limpieza de datos obtenidos con
anterioridad.
DIMENSION: TRANSFORMACION

5 :
UNU~ Sistemas de la UNU Sistemas de la UNU.

a) ¢Cudl es la estimacién de la | a) Estimar la irregularidad | a) La  estimacién de la
irregularidad estudiantil estudiantii empleando un irregularidad estudiantil es
empleando un modelo modelo predictivo aplicando significativa empleando un
predictivo aplicando técnicas técnicas de mineria de datos modelo predictivo aplicando
de mineria de  datos considerando la situacion técnicas de mineria de datos
considerando la situacion social del alumno de la considerando la situacion
social del alumno de la E.A.P. E.A.P. de Ingenieria de social del alumno de la E.A.P.

b)

<)

d)

de Ingenieria de Sistemas de
la UNU?

¢,Cudl es la estimacion de la
irregularidad estudiantil
empleando un modelo
predictivo aplicando técnicas
de mineria  de datos
considerando la situacién
econdmica del alumno de la
E.A.P. de Ingenieria de
Sistemas de la UNU?

¢ Cuadl es la estimacion de la
irregularidad estudiantil
empleando un modelo
predictivo aplicando técnicas
de mineria de  datos
considerando la  situacion
personal del alumno de la
E.A.P. de Ingenieria de
Sistemas de la UNU?

¢, Cudl es la estimacion de la
irregularidad estudiantil
empleando un modelo
predictivo aplicando técnicas
de mineria de  datos
considerando la situacion
educacional del alumno de la
E.AP. de Ingenieria de
Sistemas de la UNU?

Sistemas de la UNU.

b) Estimar la irregularidad
estudiantii  empleando un
modelo predictivo aplicando
técnicas de mineria de datos
considerando la situacién
econdémica del alumno de la
E.AP. de Ingenieria de
Sistemas de la UNU.

c) Estimar la irregularidad
estudiantii  empleando un
modelo predictivo aplicando
técnicas de mineria de datos
considerando la situacion
personal del alumno de la
E.A.P. de Ingenieria de
Sistemas de la UNU.

d) Estimar la irregularidad
estudiantii  empleando un
modelo predictivo aplicando
técnicas de mineria de datos
considerando la situacién
educacional del alumno de la
E.AP. de ingenieria de
sistemas de la UNU.

b)

<)

d)

de Ingenieria de Sistemas de
la UNU.

La estimacion de la
irregularidad  estudiantil es
significativa empleando un
modelo predictivo aplicando
técnicas de mineria de datos
considerando la situacién
econdmica del alumno de la
E.AP. de Ingenieria de
Sistemas de la UNU.

La estimacién de la
irregularidad  estudiantil es
significativa empleando un
modelo predictivo aplicando
técnicas de mineria de datos
considerando la situacién
personal del alumno de la
E.AP. de Ingenieria de
Sistemas de la UNU.

La estimacion de la
irregularidad estudiantil es
significativa empleando un
modelo predictivo aplicando
técnicas de mineria de datos
considerando la situacion
educacional del alumno de la
E.AP. de Ingenieria de
Sistemas de la UNU.

» Tratamiento preliminar de los datos obtenidos
con anterioridad.

DIMENSION: MINERIA DE DATOS

 Extraccion de patrones de los datos procesados.

VARIABLE 2: IRREGULARIDAD ESTUDIANTIL

DIMENSION: SITUACION SOCIAL

¢ Entorno fisico.

e Lugar vivienda.

e Zona vivienda.

e Material de vivienda.

¢ Tiempo que radica en Pucallpa.

e NUmero de hijos.

¢ Edad de hijos.

e Estado civil.

DIMENSION: SITACION ECONOMICA

¢ Condicion laboral.

e Depende econémicamente.

¢ Cuanto dinero percibe mensual.

¢ Nivel educativo del padre.

¢ Nivel educativo de la madre.

e Trabajo del padre.

e Trabgjo de la madre.

DIMENSION: SITUACION PERSONAL

e Edad.

* Sexo.

e Horas que dedica a estudiar.

¢ Dias que estudia en la universidad.

e Transporte.

¢ Deporte que practica.

e Vocacion.

DIMENSION: SITUACION EDUCACIONAL

¢ Afio que termino la secundaria.

¢ Tipo de colegio.

e Nombre del colegio.

¢ Preparacion para ingreso a la universidad.

¢ Afio de ingreso a la universidad.

e Método de ingreso a la universidad.

¢ Realiz6 traslado de otra universidad.

¢ Universidad de procedencia.

POBLACION

La poblacién de estudio en esta investigacion esta
constituida por los registros académicos de los
alumnos de la escuela académica profesional de
ingenieria de sistemas de la UNU, entre los periodos
2015y 2018.

MUESTRA

Muestra no probabilistica-intencionada, conformada
por los registros académicos de 596 estudiantes de la
escuela académica profesional de ingenieria de

sistemas UNU registrados entre los periodos 2015 y
2018.

DISENO DE LA INVESTIGACION
Disefio no experimental: transeccional
exploratorio.

ESQUEMA

Donde:
- X: Modelo predictivo aplicando técnicas
de mineria de datos.
- O: Irregularidad estudiantil en la E.A.P.
de ingenieria de sistemas de la UNU

SOFTWARE PARA PROCESAR DATOS:
Weka

Fuentes Técnicas Herramientas
Primaria Encuesta | Cuestionario
L Procesamiento
. Analisis o,
Secundaria en mineria de
de Datos
datos.
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ANEXO 5: CUESTIONARIO DE PREGUNTAS DE
RECOLECCION DE DATOS

NUmero de Cuestionario:

Fecha:

Instrucciones: Sirvase responder marcando con una (X), de acuerdo a

Su apreciacion.

PREGUNTAS ESPECIFICAS

VARIABLE 2: IRREGULARIDAD ESTUDIANTIL

DIMENSION: SITUACION SOCIAL

01. Entorno fisico de vivienda

a) Propio b) Alquilado c) Cedido d) especifique: .........ccoveviiiiiiiiiiiiiinnnnns
02. Lugar de vivienda

DiStrito: ..o
03. Zona de vivienda: a) Rural b) Céntrica d) Urbana

04. Material de vivienda a) Noble b) Madera d) Estera e) Seminoble
05. Tiempo que radica en Pucallpa ................. AROS ..ocevivieeeen, Meses
06. ¢ Cuantos hijos tiene? (Si tUVIEra) c.veeveeerereereereersanranrsnrasansanrnnsnsanenes
07. De tenerlos, ¢ cuales son sus edades? .........ccooviiiiiiiiiiricrir e
08. Estado CiVil ........ouieiieiiiii e

DIMENSION: SITUACION ECONOMICA

09. ¢ Cual es su condicién laborar actual?
a) solo estudio b) trabajo y estudio

10. ¢ De quién depende econdmicamente?
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a) Padres b) Trabajo c) Padresy trabajo

11. ¢ Cuénto percibe mensualmente? S/. .. ... oo,
12. Nivel educativo del padre o tutor

a) Educacion primaria b) Educacion secundaria

¢) Educacion superior (Tecnoldgico) d) Educacién superior (Universitario)

13. Nivel educativo de la madre o tutora

a) Educacion primaria b) Educacion secundaria

¢) Educacion superior (Tecnoldgico) d) Educacién superior (Universitario)

14. A que se dedica sus padres o tutor

S T T 1S

DIMENSION: SITUACION PERSONAL

15, TU @AAA: ..ottt
16. Tu sexo: a) Masculino  b) Femenino c¢) Otros

17. ¢ Cuéantas horas dedica a estudiaral dia? ..........ccooiiiiiiiiiiiiieinn.n.
18. Marque los dias que dedica a estudiar fuera de la universidad

a) Lunes b) Martes c) Miércoles d) Jueves e) Viernes f) Sdbado e) Domingo

f) Todos los dias

19. Transporte que usa para movilizarse a la U.N.U.

a) Servicio Publico b) Propia c) Otros (especifique) .........ccooviiiiiiiiiiiiinn,
20. ¢ Qué disciplina deportiva practica?

a) Futbol b) Voley c) Basquetbol d) Tae kwon Do e) Ajedrez f) Ninguno

21. ¢ Usted tiene vocacioén por la carrera de Ingenieria de Sistemas?

a) Si b) No
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DIMENSION: SITUACION EDUCACIONAL

22. Ao que termind la secundaria: ........c.ccociiiiiiiiiiiii
23. Tipo de colegio en que estudio: a) Estatal b) Particular

24. NOMDre de COlBQIO: . i
25. Preparacién para el ingreso en la UNU

a) CEPREUNU b) Autoestudio c¢) Otros (especifique)..........ccovvviiiiiiiinnann.
26. Ao de ingreso a la universidad: ..........c.ccoeiiiiiiii
27. ¢Coémo ingreso usted ala universidad?

a) Examen de admisién b) Exoneracién c) Titulo profesional d) CEPREUNU

€) Otros (ESPECIfIQUE) ....neeie i

28. ¢ Realizé traslado de otra universidad?

a)Si b)No

29. Universidad de procedencia (Si hubiese marcado si anteriormente)
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ANEXO 6: VALIDACION DE LOS INSTRUMENTOS POR

EXPERTOS
.  DATOS PERSONALES:
1.1. APELLIDOS Y NO / S;EL INEORMANTE :
...... 1zs... 124( .
1.2. G ACADEMICO 5
%wﬁjﬁuméﬁféfﬁ/ ..............................................
1.3. INSTITUCION DOND ORA S
wxmrf&cﬂmaa/cwyﬁ/ ...................................
1.4. TITULO DE LA INVESTIGACION 5 (
MPOEL). PREDITD. DU ZONOR... TEE AL, 26 N e . OF. PATAL... PAPA
DETELMYNL.. . (BT A 20 CTID . . AL DT AW
1. £ AuToR DEC R RunRiro 7 VN
..... BORUCLEL .. L0 ALY L GEELL A e
1.6. NOMBRE DEL INSTRUMENTO
.......................... 7 Lo R T
. ASPECTOS A EVALUAR: (CALIFICACION CUANTITATIVA)
INDICADORES DEL | CRITERIOS CUALITATIVOS CUANTITATIVOS Deficiente | Regular | Bueno | Muy bueno | Excelente
INSTRUMENTO DE (01-09) (10-13) | (14-16) (17-18) (18-20)
EVALUACION
01 CLARIDAD Estéa formulado con lenguaje apropiado / *
02 OBJETIVIDAD Esta expresado con conductas observables ‘ / J/
03 ACTUALIDAD Adecuado al avance de la ciencia y calidad / y
04 ORGANIZACION Existe una organizacion légica del instrumento / ?_
05SUFICIENCIA Valora los aspectos en cantidad y calidad / ?_
06 INTENCIONALIDAD | Adecuado para cumplir con los objetivos / é
07 CONSISTENCIA Basado en el aspecto tedrico cientifico del tema
de estudios / 37
08 COHERENCIA Entre las hipétesis, dimensiones e indicadores / 6
|09 METODOLOGIA Las estrategias responden al propésito del estudio /;_
10 OPORTUNIDAD Genera nuevas pautas para la investigacién y
construccion de teorias / 09
Sub Total q :7. / Z 7
Total /6 7
Valoracién cuantitativa (total x0.4) ........ /?' ..... D Leyenda: _
Valoracién cualitativa M&‘é[e ....... 01-13 improcedente
Valoracién de aplicabilidad Kaliaho...... 1416 Aospaubli con
recomendacion
17-20 Aceptable
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I DATOS PERSONALES:

1.‘1. APELUDO \Y NOMBRES DEL{\ FORMANTE :
ﬁfﬁx.c."s..‘..‘.:. R O A w1 GM} ..... i \}t ............................................

1.2. GRA|

ACADEMICO -1 L
MAEL L. e G, UM E W/ ....... S

1.3, INSTITUCION DONDE LABORA

L R —
1.4. TITULO DE LA INVESTIGACION T
MOIOELY), PREDIYD. LTIH.20M00.. TTLAIAL. o M e . PATR.. APA
DETERMAME..... LU 200, ETYUNL . 0. AL, D W
De SIS WA INU .
1.6, AUTOR DEC WEHRuMERTo :
- ) "
,,,,, FLOBUCLEL... Ut RN . TEERUBL o
1.6. NOMBRE DEL INSTRUMENTO
.......................... EIUMBIIR. ... cossososimmonnssmisessgmssommsss
il.  ASPECTOS A EVALUAR: (CALIFICACION CUANTITATIVA)
[ INDICADORES DEL | CRITERIOS CUALITATVOS CUANTITATVOS | Deficionte | Regular | Busno | May bueno | Excelonts
INSTRUMENTO DE (01:09) | (10-13) | {14-16) (17-18) {19-20)
EVALUACION
01 CLARIDAD Esté formulado con lenguaje apropiado / y
02 OBJETIVIDAD Esta expresado con conductas observables / s
03 ACTUALIDAD Adecuado al avance de Ia ciencia y calidad / > |
04 ORGANIZACION Existe una organizacién l6gica del instrumento / ¥
05SUFICIENCIA Valora los aspectos en cantidad y calidad / ?
06 INTENCIONALIDAD | Adecuado para cumplir con los objetivos ] ]"
07 CONSISTENCIA Basado en el aspecto tedrico cientifico del tema
de estudios / CF
08 COHERENCIA Enfre las hipoiesis, dimensiones e indicadores / o
09 METODOLOGIA Las ostrategias responden al propésite del estudio / ()
10 OPORTUNIDAD Genera nuevas pautas para la investigacion y
construccion de teorlas / d>
Sub Total tf 9- / Z L/ / _g. /
Valoracién cuantitativa (total x0.4) ...... Leyenda:
Valoracién cualitativa 0113 improcedente
Valoracion de aplicabilidad 14-16 Aceptable con
recomendacion
17-20 Aceptable

Firma y Post - Firma del Experte: .........

BN SRR
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ANEXO 7: BASE DE DATOS RECOLECTADA

J

F—

Data_thesis.sql
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ANEXO 8: DOCUMENTO DE AUTORIZACION DE
TRATAMIENTO DE DATOS DE LA UNU

NIERIA &
\*'l €,

\ ",
&N
7 7Ny

UNIVERSIDAD NACIONAL DE UCAYALI

FACULTAD DE INGENIERIA DE SISTEMAS E INGENIERIA CIVIL
DIRECCION DE ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

AUTORIZACION

Yo, Mg. Arturo Yupanqui Villanueva, director de la escuela académica profesional de
ingenieria de sistemas.

Autorizo que el estudiante Enrrique Iglesias Portuguez Durand, de la carrera
profesional de ingenieria de sistemas con codigo estudiantil 0002130355, utilice los datos
academicos de los alumnos registrados en nuestra memoria de la Facultad de Ingenieria
de sistemas e ingenieria civil, comprendidos entre los periodos 2015 - 2018, en su
investigacion de tesis titulada “MODELO PREDICTIVO APLICANDO TECNICAS DE
MINERIA DE DATOS PARA LA IRREGULARIDAD ESTUDIANTIL EN LA ESCUELA
ACADEMICA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS DE LA UNU, 2018"

Por lo cual la direccion de escuela de ingenieria de sistemas dara las facilidades
respectivas.

Se entrega la siguiente autorizacion para los fines que estimen por conveniente.

Pucallpa, 31 de octubre del 2018

Atentamente,

Director Esc. Prof. Ing. Sistemas
Fac. de Ing. de Sistemas y de ing. Civil
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ANEXO 9: CONSTANCIA POR PARTE DE LA ESCUELA
ACADEMICA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

g,
So0t0p; RN

# a0y UNIVERSIDAD NACIONAL DE UCAYALI

DE INGENERA

::s = FACULTAD DE INGENIERIA DE SISTEMAS E INGENIERIA CIVIL
- \\Q DIRECCION DE ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

CONSTANCIA

El Director de la Escuela Profesional de Ingenieria de Sistemas, Arturo Yupanqui
Villanueva, quien suscribe.

HACE CONSTAR:

Que, ENRRIQUE IGLESIAS PORTUGUEZ DURAND, identificado con DNI N°
73372296, con Codigo de estudiante N° 0002130355, ex alumno de la carrera profesional
de ingenieria de sistemas, desarrollo su investigacion de tesis titulada “MODELO
PREDICTIVO APLICANDO TECNICAS DE MINERIA DE DATOS PARA LA
IRREGULARIDAD ESTUDIANTIL EN LA ESCUELA ACADEMICA PROFESIONAL DE
INGENIERIA DE SISTEMAS DE LA UNU, 2018”, con datos académicos de la memoria de
la Facultad de Ingenieria de Sistemas e Ingenieria Civil, para lo cual nos referimos a los
resultados que demuestra su modelo predictivo en base a sus dimensiones SOCIALES,
ECONOMICAS, PERSONAL Y EDUCACIONAL, las cuales nos permite comprender de
manera detallada el rendimiento académico de nuestra plana estudiantil.

Se expide la presente, a solicitud del (la) interesado (a) para los fines que estime por

conveniente.

Pucallpa, 10 de mayo del 2019

Ing. Mg. ARTU QUI VILLANUEVA
Director Esc. Prof./Ing. Sistemas
Fac. de Ing. de Sistemas y de ing. Civil
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