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RESUMEN

“APLICACION DE UN MODELO DE MINERIA DE DATOS PARA
IDENTIFICACION DE PATRONES QUE INFLUYEN EN LA
DESERCION ACADEMICA EN EL INSTITUTO SUPERIOR

LEONARDO DAVINCI USANDO IBM SPSS MODELER Y LA
METODOLOGIA CRISP-DM”

Por:

Br. Pando Cueva, Aurea Dajana
Br. Zarate Obeso, Winny Del Rosario

En la actualidad para las instituciones educativa se ha convertido en un problema
conocer los patrones que influyen en la desercion académica y de esta manera tratar
de reducir este numero, convirtiéndose en un dolor de cabeza para los tomadores de
decisiones de las Instituciones educativas. Es por ello que es importante conocer
porque los estudiantes deciden abandonar sus estudios y cudles son las circunstancias

que lleva a ello.

Las herramientas que permiten crear un modelo de mineria de datos y mas el analisis
de la informacion de los datos de los estudiantes que fueron proporcionados por los
sistemas informaticos del Instituto Superior Leonardo Davinci, nos ha llevado ha crear
un modelo de mineria de datos que nos lleva a obtener patrones que influyen en un
estudiante desertor. La presente modelo se implementd a través del analisis de la

informacion: personal, académica y de la interaccion de los estudiantes.

Para contribuir con la solucion al problema de la desercion estudiantil se plantea
desarrollar un “Modelo de Mineria de datos para identificacion de patrones que
influyen en la Desercion Académica en el Instituto Superior Leonardo Davinci” con el
objetivo de conocer cudles son las posibles causas o patrones que llevan a un alumno
a abandonar sus estudios, basado en del analisis de las caracteristicas de los datos de

los estudiantes.



ABSTRACT

“APPLICATION OF A DATA MINING MODEL FOR
IDENTIFICATION OF PATTERNS THAT INFLUENCE ACADEMIC
DROPOUT AT THE LEONARDO DAVINCI SUPERIOR INSTITUTE

USING IBM SPSS MODELER AND THE CRISP-DM

METHODOLOGY”

By:

Br. Pando Cueva, Aurea Dajana
Br. Zarate Obeso, Winny Del Rosario

At present for educational institutions it has become a problem to know the patterns
that influence academic dropout and thus try to reduce this number, becoming a
headache for decision makers in educational institutions. That is why it is important to
know why students decide to abandon their studies and what are the circumstances that

lead to it.

The tools that allow creating a data mining model and more the analysis of the
information of the student data that were provided by the computer systems of the
Leonardo Davinci Higher Institute, has led us to create a data mining model that leads
to obtain patterns that influence a dropout student. This model was implemented

through the analysis of information: personal, academic, and student interaction.

To contribute to the solution to the problem of student dropout, it is proposed to
develop a "Data Mining Model to identify patterns that influence Academic Dropout
at the Leonardo Davinci Higher Institute" with the aim of knowing what the possible
causes or patterns are that lead a student to abandon their studies, based on the analysis

of the characteristics of student data..
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1. INTRODUCCION

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Las empresas hoy en dia generan gran cantidad de informacion, pero mucha
de esta informacion almacenada no suele proporcionar algin beneficio
directo para las empresas, el valor real de esta informacion se encuentra oculto
y debemos de utilizar diferentes técnica para extraerla, es decir es posible
encontrar mayor informacion que ayude a tomar decisiones o a mejorar la

comprension de lo que sucede dentro de las empresas.

En este contexto es que la Mineria de Datos (MD) permite extraer
informacion sensible que reside de manera implicita en los datos. La Mineria
de Datos esta orientada a la exploracion de los datos que una empresa posee
y que puede ser un material muy importante en la busqueda de conocimiento

sobre como esta evolucionando su negocio.

En la actualidad la desercion de los estudiantes se vuelve un problema muy
grande que repercute en las finanzas de muchas instituciones educativas y
tratar de reducir este nimero es un dolor de cabeza para los tomadores de
decisiones de las Instituciones educativas. Es por ello que es importante
conocer porque los estudiantes deciden abandonar sus estudios y cudles son

las diferentes circunstancias.

El rendimiento académico y la desercion estudiantil es una preocupacion
constante y para ello uno de los objetivos principales es determinar los
patrones o factores que repercuten a ello. Particularmente en las instituciones
educativas cada vez que los alumnos se inscriben a cursar o rendir una
materia, cuando aprueban o reprueban la misma, se estd generando gran

cantidad de datos.

Lo que se busca con la Mineria de Datos es revelar conocimiento oculto util

y no evidente a partir de grandes BD. Desde la década pasada la MD se ha



ido incorporando a las organizaciones para constituirse en un apoyo esencial

en el proceso de toma de decisiones.

Para contribuir con la solucion al problema de la desercion estudiantil se
plantea desarrollar un “Modelo de Mineria de datos para identificacion de
patrones que influyen en la Desercion Académica en el Instituto Superior
Leonardo Davinci” con el objetivo de entender cudles son las causas en que
un alumno decide desertar en sus estudios, basandose en un analisis de las

caracteristicas y datos de los estudiantes.

La toma de decisiones implementada a través de herramientas de mineria de
datos, contribuird de gran manera a una mejor planeacion en el area
administrativa, docente y psicopedagogica, para tratar de evitar la desercion

estudiantil y apoyar en todo momento al alumnado.

1.2. DELIMITACION DEL PROBLEMA

El siguiente proyecto se realizara analizando la realidad en que se encuentra
el area académica del Instituto Leonardo Davinciy las dificultades que este
presenta para analizar los datos respecto a los factores que influyen en el

desempetio académico que lleva a que los alumnos deserten de la institucion.

1.3. FORMULACION DEL PROBLEMA

(Como identificar los patrones que influye en la desercion académica en el

Instituto Superior Leonardo Davinci?

1.4. FORMULACION DEL HIPOTESIS

El desarrollo de un Modelo Mineria de Datos bajo la Metodologia Crisp-DM
y las Herramientas IBM SPSS Modeler permite conocer los patrones que

influyen en la desercion académica en el Instituto Superior Leonardo Davinci.



1.5. OBJETIVOS DEL ESTUDIO

El Objetivo general es:
Desarrollar un modelo de Mineria de Datos para la Identificacion de Patrones
que influye en la deserciéon académica en el Instituto Superior Leonardo

Davinci usando IBM SPSS Modeler y la Metodologia Crisp-DM.

Los objetivos especificos son los siguientes:

e Identificar los problemas y determinar los requerimientos y necesidades
del area mediante un analisis de modelo de negocio basada en la
informacion obtenida de la institucion educativa.

e Desarrollar el analisis y preparacion de datos de los estudiantes de la
institucion obtenidos de los sistemas transaccionales

e Disefiar y Construir el modelo de prediccion y busqueda de patrones
basados en las técnicas de modelado de mineria de Datos utilizando
IBM SPSS Modeler.

e Evaluar los resultados de los informes que muestran el modelo de la

Mineria de Datos implementada.

1.6. JUSTIFICACION DEL ESTUDIO

1.6.1. Importancia de la investigacion

e El proyecto basado en la mineria de datos nos dard informacion
relevante extraida de los datos de la institucion, con el objetivo de
descubrir patrones y tendencias estructurando la informacion
obtenida de un modo comprensible para su posterior utilizacion.

e La presente investigacion se justifica en la base a que la empresa
mediante la aplicacion de mineria de datos mejoraria su proceso de
toma de decisiones respecto a los alumnos que probablemente
desertarian, teniendo un panorama veraz de la informacion basada

en patrones de comportamientos e informacion de sus estudiantes.



1.6.2. Aportes

El desarrollo de este trabajo proporcionard considerables beneficios a

la institucion, como por ejemplo:

Celeridad en la obtencion de informacion de los perfiles de los
estudiantes en la institucion.

Implementacion de un modelo ajustado a la identificacion de
patrones que influyen en la desercion académica.

La mineria de datos va permitir descubrir patrones escondidos en la
bases de datos, conociendo de antemano comportamientos futuros

de los estudiantes.

1.6.3. Viabilidad de la investigacion

1.6.4.

Es viable ya que se cuenta con herramientas basicas para poder
desarrollar la investigacion teniendo en cuenta su nivel de
dificultad y aprendizaje por parte de los autores.

Es viable ya que se ha planteado un cronograma para el desarrollo

paso a paso de la investigacion.

Limitaciones del estudio

Existen algunas limitaciones en el estudio:

Como la informacion que maneja la institucion es confidencial
algunos datos fueron modificados.

La institucion solo brindara un rango de datos para la evaluacion del
modelo de mineria de datos propuesto.

No se podra medir el impacto real del proyecto hasta que sea
implantado en la institucion educativa.

La limitacion mas importante sera la fidelidad y veracidad de los
datos que nos proporcione la empresa.

Otra limitacion es el tiempo que se tiene para el desarrollo del

proyecto (un afo).



2. MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes

Autor: Saldafia Valqui, Edwin John

Titulo de la investigacion: “Modelo predictivo de Mineria de datos de
apoyo a la gestion hospitalaria sobre morbilidad de pacientes
hospitalizados™.

Repositorio Académico Universidad Privada Antenor Orrego, 2015
Descripcion y analisis del trabajo:

El presente trabajo de investigacion, “propone aplicar un marco
estandar de actividades de mineria datos, creando un modelo predictivo,
que sirva de apoyo a la Gestion Hospitalaria sobre la morbilidad con
pacientes hospitalizados, basado en el algoritmo de andlisis de serie de
tiempo, Modelo ARIMA, con informacién historica de los tltimos 7
anos de los pacientes del Hospital Victor Ramos Guardia. En la
investigacion, se tomo como referencia la metodologia CRISP-DM”.
Tambien en sus objetivos especificos “desarrollaron un analisis el
estado del arte en modelos predictivos mineria de datos de apoyo a la
gestion hospitalaria, para luego Disenar el proceso de preparacion los
datos y Aplicar la metodologia Disefiando un Modelo de Mineria de
Datos”. Por lo tanto se obtuvo como resultado “la extraccion de los
datos, transformacion de los datos, carga de datos, limpieza de datos,
disefio del datamart HEALTHMINING, la seleccion y creacion de
variables que sirvieron como datos de entrada para mi modelo, para
posteriormente crear un modelo de pronosticos, que permitié conocer
los casos de morbilidad en pacientes hospitalizados del hospital VRG

para los proximos tres afios”.



Autores: Mendoza Castillo, Sandra Jaqueline y Zavaleta Henrriquez,
Fernando

Titulo de la investigacion: “Desarrollo de un Modelo de Mineria de
Datos para la Toma de Decisiones en la Gestion de Inventarios en
Empresas Comerciales”.

Repositorio Académico Universidad Nacional de Trujillo, 2015
Descripcion y analisis del trabajo:

El trabajo tiene como objetivo “desarrollar un modelo de mineria de
datos para mejorar el proceso de toma de decisiones en la gestion de
inventarios en las empresas comerciales”. Para ello se basd en los
siguientes objetivos especificos: “Analizar las diferentes técnicas de la
mineria de datos, Disefiar un modelo de mineria de datos, Implementar
el modelo de mineria de datos disefiado y luego Analizar la mejora en
el proceso de la toma de decisiones en la gestion de inventarios al
aplicar el modelo de mineria de datos implementado”. El trabajo obtuvo
como resultado “la implementacion de arboles de decision apoyados
de regresion lineal multiple, proponiendo una arquitectura por niveles
de manera que haya una separacion entre los distintos procesos que
involucra la mineria de datos y de forma que la mayoria de la

interaccidn ocurra unicamente entre niveles vecinos”.

Autor: Azabache Santa Maria Araceli y Figueroa Gutiérrez Joshua
Titulo de la investigacion: “Disefio de un algoritmo basado en técnicas
de mineria de datos para el eficiente abastecimiento del inventario en
las MYPES”.

Repositorio Académico Universidad Nacional de Trujillo, 2015
Descripcion y analisis del trabajo:

El presente trabajo tiene como objetivo general “disefiar un algoritmo
basado en técnicas de mineria de datos” y, para su cumplimiento se
establecio el estudio en objetivos especificos que “comprenden el
proceso de mineria, el andlisis de la técnica de mineria de datos

regresion lineal aplicada a los prondsticos de ventas para planificar el



abastecimiento del inventario en MYPES, el andlisis y determinacion
de una técnica de disefio de algoritmo, que permita obtener un algoritmo
de pronoéstico soportado en mineria de datos”. El trabajo obtuvo como
resultados que “la mejor técnica de mineria de datos que se adapta para
este pronostico es la regresion lineal multiple y logrando realizar el
disefio de un algoritmo basado en técnicas de mineria de datos con el
fin de abastecer de manera eficiente el inventario en Mype

comercializadores de articulos de primera necesidad”.

Autor: Lazaro Rodriguez, Stethanny y Moreno Chavez, Irvin

Titulo de la investigacion: “Aplicacion de técnicas de mineria de datos
para la prediccion de Clientes rentables en las pymes de Trujillo™.
Repositorio Académico Universidad Nacional de Trujillo, 2014
Descripcion y analisis del trabajo:

En el presente trabajo tiene como objetivo “Predecir clientes rentables
para las pymes de Trujillo mediante la aplicacion de técnicas de mineria
de datos”, en donde defini6 sus objetivos especificos donde determino
que “primero debe de Analizar las técnicas de mineria de datos para
prediccion de datos, Comprender el negocio y los datos, Construir el
modelo de mineria de datos para predecir clientes rentables y luego
Evaluar el modelo de mineria de datos”. Finalmente el trabajo obtuvo
como resultados que al “aplicar Mineria de datos ayuda a la economia
de la empresa, ya que al identificar clientes rentables para la empresa y
la captacion de estos generaran aumentos en los ingresos y en definitiva
los beneficios, permitiendo asi el crecimiento progresivo de la

empresa’.

Autor: Zoraida Emperatriz Mamani Rodriguez

Titulo de la investigacion: “Aplicacion de la Mineria de Datos
Distribuida usando Algoritmo de Clustering K-Means para mejorar la
calidad de servicios de las organizaciones modernas”. Repositorio

Académico UNMSM, Lima 2015



Descripcion y analisis del trabajo:

El presente trabajo tiene como objetivo principal “implementar una
aplicacion de la Mineria de Datos Distribuida usando Algoritmo de
Clustering K-Means para mejorar la calidad de servicios de las
organizaciones modernas”, teniendo como objetivos especificos
“realizar una revision bibliografica de las técnicas clustering k-means,
elabora una propuesta concreta, desarrolla un prototipo de aplicacion.
La propuesta se centra basicamente en la deteccion de patrones de
comportamiento basado en un proceso de negocio particular
correspondiente a una organizacién del sector judicial para lo cual
aplica la mineria de datos distribuida debido a su naturaleza fisica”. El
trabajo obtuvo como resultados “beneficios con su implementacion,
fortaleciendo mecanismos para la reduccion del volumen procesal,
plazos procesales y nivel de litigiosidad, con lo cual se lograria una

mejora en la calidad de los servicios que esta brinda a los ciudadanos”.

2.2. DEFINICIONES

2.2.1. TOMA DE DECISIONES:

Toma de decisiones. Es el proceso por medio del cual se obtiene como
resultado una 0 mas decisiones con el propdsito de dar solucion a una
situacion. Pueden participar uno o mas actores y se elige entre varias
alternativas. (Ecured, 2018)

La toma de decisiones es una capacidad netamente humana, deriva del
poder de la razén y el poder de la voluntad, es decir, pensamiento y

querer unidos en la misma direccion. (Webyempresas, 2018)

Decidir significa hacer que las cosas sucedan en vez de simplemente

dejar que ocurran como consecuencia del azar u otros factores externos.



2.2.2.

Esta habilidad ofrece a las personas herramientas para evaluar las
diferentes posibilidades, teniendo en cuenta, necesidades, valores,
motivaciones, influencias y posibles consecuencias presentes y futuras.
Esta competencia se relaciona con la capacidad de tomar riesgos pero
difiere en que no siempre las decisiones implican necesariamente un
riesgo o probabilidad de fracaso, sino dos vias diferenciales y
alternativas de accion para resolver un problema. (Universidad de
Cadiz, 2017)

PROCESO DE TOMA DE DECISIONES:

“El proceso de la toma de decisiones en una organizacidon comienza con
la deteccion de una situacion que rodea algun problema. Seguidamente
viene el analisis y la definicion del problema. Para ello se requiere
contar con un sistema de informacion confiable, oportuno, y
actualizado, que permitan comprender claramente la naturaleza del
problema a resolver”. (ConexionEsan, 2016)

También es necesario “conocer los factores internos formales e
informales de la organizacion, como son la cultura, organizaciones,
manuales, politicas, estructura, recursos disponibles, etc. y los
informales como las politicas implicitas, los habitos, la experiencia, etc.
A ello se afiade el conocimiento de los factores externos de la
organizacion: clientes, proveedores, economia, competencia, entre
otros. Es preciso también elegir las técnicas o herramientas a utilizar. A
cada problema especifico le corresponde una combinacién de
metodologias para abordarlo, comprenderlo y resolverlo”.
(ConexionEsan, 2016)

Otro factor clave es “la evaluacion y establecimiento del costo-
beneficio que tendria la decisién a tomar. Se debe especificar los
rendimientos esperados que justifiquen la decision a tomar. En ese
mismo sentido se debe evaluar las posibles consecuencias”.

(ConexionEsan, 2016)
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Igualmente “es importante especificar los objetivos y las metas
esperadas. Tomar una decisién "por tomarla” no es adecuado. Todo
debe tener un fin. Luego viene la busqueda de las opciones mas
adecuadas para alcanzar los objetivos. Esas opciones deberan ser
evaluadas y comparadas entre si, con el fin de escoger la que mejor se
ajuste a las necesidades de la organizacion en términos de costo-
beneficio y de cumplimiento de las metas y objetivos trazados”.

(ConexionEsan, 2016)

“Finalmente, tenemos la implementacion de la opcion elegida y su

ulterior evaluacion”. (ConexionEsan, 2016)

MINERIA DE DATOS

El datamining (mineria de datos), (Sinexus, 2017) “es el conjunto de
técnicas y tecnologias que permiten explorar grandes bases de datos, de
manera automatica o semiautomatica, con el objetivo de encontrar
patrones repetitivos, tendencias o reglas que expliquen el

comportamiento de los datos en un determinado contexto”.

Basicamente, “el datamining surge para intentar ayudar a comprender
el contenido de un repositorio de datos. Con este fin, hace uso de
practicas estadisticas y, en algunos casos, de algoritmos de busqueda
proximos a la Inteligencia Artificial y a las redes neuronales”. (Sinexus,

2017)

De forma general, “los datos son la materia prima bruta. En el momento
que el usuario les atribuye algun significado especial pasan a
convertirse en informacion. Cuando los especialistas elaboran o
encuentran un modelo, haciendo que la interpretacion que surge entre
la informacion y ese modelo represente un valor agregado, entonces nos
referimos al conocimiento.Los datos que vemos son solo la punta del

iceberg. Aunque en datamining cada caso concreto puede ser
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radicalmente distinto al anterior, el proceso comun a todos ellos se suele

componer de cuatro etapas principales” (ConexionEsan, 2016):

v

“Determinacion de los objetivos. Trata de la delimitacion de los
objetivos que el cliente desea bajo la orientacion del especialista en
data Mining”. (ConexionEsan, 2016)

“Preprocesamiento de los datos. Se refiere a la seleccion, la
limpieza, el enriquecimiento, la reduccion y la transformacion de
las bases de datos. Esta etapa consume generalmente alrededor del
setenta por ciento del tiempo total de un proyecto de data Mining”.
(ConexionEsan, 2016)

“Determinacion del modelo. Se comienza realizando unos analisis
estadisticos de los datos, y después se lleva a cabo una
visualizacion grafica de los mismos para tener una primera
aproximacion. Segun los objetivos planteados y la tarea que debe
llevarse a cabo, pueden utilizarse algoritmos desarrollados en
diferentes areas de la Inteligencia Artificial”. (ConexionEsan,
2016)

“Anadlisis de los resultados. Verifica si los resultados obtenidos son
coherentes y los coteja con los obtenidos por los andlisis
estadisticos y de visualizacion grafica. El cliente determina si son
novedosos y si le aportan un nuevo conocimiento que le permita
considerar sus decisiones”. (ConexionEsan, 2016)

“Esfuerzo en cada etapa del datamining y Carga de trabajo en las

fases de un proyecto de datamining” (ConexionEsan, 2016)

En resumen, ‘“el datamining se presenta como una tecnologia

emergente, con varias ventajas: por un lado, resulta un buen punto de

encuentro entre los investigadores y las personas de negocios; por

otro, ahorra grandes cantidades de dinero a una empresa y abre nuevas

oportunidades de negocios. Ademas, no hay duda de que trabajar con

esta tecnologia implica cuidar un sinnimero de detalles debido a que

11



el producto final involucra toma de decisiones”. (Sinexus, 2017)

(Pérez Lopez, 2007) “Data Mining (mineria de datos) es el proceso de
extraccion de informacion significativa de grandes bases de datos,
informacion que revela inteligencia del negocio, a través de factores
ocultos, tendencias y correlaciones para permitir al usuario realizar
predicciones que resuelven problemas del negocio proporcionando
una ventaja competitiva. Las herramientas de Data Mining predicen
las nuevas perspectivas y pronostican la situacion futura de la
empresa, esto ayuda a los mismos a tomar decisiones de negocios

proactivamente”.

La mineria de datos, Data Mining, “es un proceso de descubrimiento
de nuevas y significativas relaciones, patrones y tendencias al
examinar grandes cantidades de datos. La disponibilidad de grandes
volumenes de informacion y el uso generalizado de herramientas
informaticas ha transformado el andlisis de datos orientandolo hacia
determinadas técnicas especializadas englobadas bajo el nombre de
mineria de datos o Data Mining. Las técnicas de mineria de datos
persiguen el descubrimiento automatico del conocimiento contenido
en la informacion almacenada de modo ordenado en grandes bases de
datos. Estas técnicas tienen como objetivo descubrir patrones, perfiles
y tendencias a través del analisis de los datos utilizando tecnologias
de reconocimiento de patrones, redes neuronales, logica difusa,
algoritmos genéticos y otras técnicas avanzadas de andlisis de datos™.

(Sinnexus, 2016)

La mineria de datos “esta incluida en un proceso mayor denominado
Descubrimiento de Conocimientos en Base de Datos, Knowledge
Discovery in Database (KDD). Rigurosamente el Data Mining se
restringe a la obtencion de modelos, restando las etapas anteriores y el

propio Data Mining como instancias del KDD”. (Sinnexus, 2016)
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2.2.4. SISTEMA DE APOYO A LA TOMAS DE DECISIONES:

Un sistema de apoyo a la toma de decisiones o de soporte a la decision
(DSS por sus siglas en inglés) “es un sistema basado en ordenadores
destinado a ser utilizado por un gerente particular o por un grupo de
gerentes a cualquier nivel organizacional para tomar una decision en
el proceso de resolver una problematica semiestructurada. Los
sistemas de apoyo a la toma de decisiones son un tipo de sistema
computarizado de informacion organizacional que ayuda al gerente en
la toma de decisiones cuando necesita modelar, formular, calcular,
comparar, seleccionar la mejor opcion o predecir los escenarios”.

(Transformacion Digital, 2017)

Los sistemas de apoyo a la toma de decisiones “estan especificamente
disefiados para ayudar al equipo directivo a tomar decisiones en
situaciones en las que existe incertidumbre sobre los posibles
resultados o consecuencias. Ayuda a los gerentes a tomar decisiones

complejas”. (Transformacion Digital, 2017)

Un DSS, en términos muy generales, es “un sistema basado en
computador que ayuda en el proceso de toma de decisiones” (Finlay,

1994).

En términos bastante mas especificos, un DSS es “un sistema de
informaciéon basado en un computador interactivo, flexible y
adaptable, especialmente desarrollado para apoyar la soluciéon de un
problema de gestion no estructurado para mejorar la toma de
decisiones. Utiliza datos, proporciona una interfaz amigable y permite
la toma de decisiones en el propio andlisis de la situacion” (Turban,

2005)

13



Otras definiciones intermedias entre las dos anteriores serian:

e Un DSS es un “conjunto de procedimientos basados en modelos
para procesar datos y juicios para asistir a un gerente en si toma
de decisiones” (Sinexus, 2016)

e Un DSS “combina recursos intelectuales individuales con las
capacidades de un ordenador para mejorar la calidad de las
decisiones (son un apoyo informdtico para los encargados de
tomar decisiones sobre problemas semiestructurados)”

(Microsoft, 2016)

2.2.5. BUSINESS INTELLIGENCE (BI):

“Es una estrategia empresarial que persigue incrementar el
rendimiento de la empresa o la competitividad del negocio, a través
de la organizacion inteligente de sus datos histéricos (transacciones
u operaciones diarias), usualmente residiendo en Data Warehouse

corporativos o Data Marts departamentales”. (Sinnexus, 2016)

De forma general, el BI suele definirse “como la transformacion de
datos de la compaiiia en conocimiento para obtener una ventaja
competitiva. Si lo asociamos directamente a las tecnologias de la
informacion, podemos definir Business Intelligence como el
conjunto de metodologias, aplicaciones y tecnologias que permiten
reunir, depurar y transformar datos de los sistemas transaccionales e
informacion desestructurada (interna y externa a la compafia) en
informacion estructurada para su explotacion directa (reporting,
analisis OLAP, mineria de datos, etc.) o para su andlisis y conversion
en conocimiento como soporte a la toma de decisiones sobre el

negocio”. (Dataprix, 2010)
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2.2.6. SISTEMAS DE INFORMACION

Un sistema de informacion “se puede definir técnicamente como un
conjunto de componentes relacionados que recolectan (o recuperan),
procesan, almacenan y distribuyen informacion para apoyar la toma

de decisiones y el control en una organizacion”. (Itson, 2018)

Actividades de un Sistema de Informacion

Hay tres actividades en un sistema de informacion que “producen la
informacidn que esas organizaciones necesitan para tomar
decisiones, controlar operaciones, analizar problemas y crear nuevos

productos o servicios. Estas actividades son”: (Itson, 2018)

v Entrada: captura o recolecta datos en bruto tanto del interior de
la organizacion como de su entorno externo.

v Procesamiento: convierte esa entrada de datos en una forma mas
significativa.

v’ Salida: transfiere la informacién procesada a la gente que la

usard o a las actividades para las que se utilizara.

El objetivo de un sistema de informacion “es ayudar al desempeio
de las actividades que desarrolla la empresa, suministrando la
informacion adecuada, con la calidad requerida, a la persona o
departamento que lo solicita, en el momento y lugar especificados

con el formato mas util para el receptor”. (Kendall & Kendall, 2005)
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2.2.7. BENCHMARKING DE HERRAMIENTAS DE MINERIA DE
DATOS

Se realizd un benchmarking de herramientas de mineria de datos las
cuales lo presentaremos en una tabla, en donde las comparamos y
verificamos que la herramienta de IBM SPSS Modeler es una buena
alternativa para estas soluciones. Para esta comparacion se tomaron en
cuenta las siguientes variables:

v Tipo de Software
Conexion a la nube
Text Analytics
Social Network Analytics
Big Data
Integracion lenguaje R
Rendimiento
Reportes Mobile
Tipo de Aplicacion

Procesamiento de Datos

NS N N N N N NN

Ejecucion de modelos
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2.2.8. 1IBM SPSS MODELER

(IBM, 2017) “IBM SPSS Modeler es una plataforma de Analisis
Predictivo disenada para aportar inteligencia predictiva a las
decisiones de negocio. Utiliza una amplia gama de técnicas
predictivas y descriptivas para mostrar los patrones y tendencias de
sus datos. Esta informacién ayuda a mejorar los procesos actuales y

tomar decisiones que influyan de forma positiva en su negocio”.

IBM SPSS Modeler “descubre tendencias y patrones ocultos en los
datos. S6lo con IBM SPSS Modeler puede acceder directamente y
de forma sencilla a datos de texto, datos web y datos de encuesta”.

(IBM, 2017)

IBM SPSS Modeler “se integra en la infraestructura tecnoldgica
existente de su organizacion y ofrece opciones de distribucion
flexibles para garantizar que tendra a su disposiciéon informacion

predictiva precisa donde y cuando se necesite”. (IBM, 2017)

IBM SPSS Modeler “es compatible con una amplia gama de bases
de datos, hojas de calculo y archivos planos, entre los que se incluyen
archivos SPSS Statistics Base, SAS y Microsoft Excel y una amplia
gama de plataformas, de modo que puede aprovechar todos los datos

y obtener mejores resultados”. (IBM, 2017)

La arquitectura abierta de IBM SPSS Modeler le “permite acceder a
datos y distribuir modelos, predicciones e informacion a los
responsables de la toma de decisiones y sistemas operativos

automatizados”. (IBM, 2017)

IBM SPSS Modeler esta diseniado para:
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Acelerar las tareas de Data Mining

La pionera interfaz grafica de IBM SPSS Modeler “facilita que los

analistas se centren en los problemas empresariales sin perder tiempo

en tareas de programacion mas rutinarias”. (IBM, 2017)

Al liberar a los analistas de tareas técnicas no productivas, IBM SPSS

Modeler permite que se concentren en la busqueda de respuestas a sus

problemas de negocio, de modo que puedan obtener y distribuir

resultados con mayor rapidez y repercusion.

Mejorar las decisiones y los resultados

“Construir modelos predictivos con una amplia gama de
algoritmos avanzados”. (IBM, 2017)

“Combinar modelos predictivos, reglas de negocio y técnicas de
optimizacion para mejorar la toma de decisiones”. (IBM, 2017)
“Ofrecer recomendaciones a personas y sistemas, que redundan
en una mejora de las decisiones y las acciones”. (IBM, 2017)
“Integrar resultados analiticos en procesos empresariales

existentes y aplicaciones operativas”. (IBM, 2017)

Extraer valor de los datos

“Descubrir informacidon y modelos atrapados en datos con
algoritmos estadisticos y analisis de texto” (IBM, 2017).

“Analizar no solo los datos estructurados, como la edad, el precio,
el producto, la ubicacion, etc., sino también los datos no
estructurados, como texto, correos electronicos, datos de medio

de comunicacion social, etc” (IBM, 2017)
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Integrarse de forma mas sencilla en los sistemas existentes

o “Utilizar con bases de datos de IBM o bases de datos de otros
proveedores para desarrollar e implementar modelos con una
mayor velocidad y eficiencia”. (IBM, 2017)

e “Habilitar un flujo de trabajo dindmico a partir de la integracion
con IBM SPSS Statistics, Cognos Business Intelligence, Cognos
TM1 e InfoSphere Streams”. (IBM, 2017)

e “Minimizar el movimiento de datos y mejorar el rendimiento con
las versiones del servidor que permiten la funcionalidad en IBM
Pure Data Systems, InfoSphere Warehouse, IBM DB2 y Linux en
IBM System z” (IBM, 2017).

2.3.METODOLOGIA PARA EL DESARROLLO DEL PROYECTO

2.3.1. Metodologia Crisp-DM

La metodologia CRISP, est4 dividida en 4 niveles de forma jerarquica,

en tareas que van desde el nivel mas general, hasta los casos mas

especificos como se muestran a continuacion (Smartbase Group, 2016):

Comprension del i Comprension de los
Negocio i Datos

A Implantacién

Evaluacién

<
Figura 01: Modelo de proceso de la Metodologia CRISP-DM
Fuente: (Smartbase Group, 2016)
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La sucesion de fases no es necesariamente rigida.

Fase 1: Comprension del negocio o problema
“La primera fase de la guia de referencia de la Metodologia CRISP-
DM , denominada fase de comprension del negocio o problema.
Se realizan las tareas de comprension de los objetivos y requisitos
del proyecto desde una perspectiva empresarial o institucional,
debido a que convierte en objetivos técnicos y en un plan de

proyecto” (Smartbase Group, 2016).

Comprensién Comp i Pri i6 et Laacid ™ 24 \
del negocio de los datos de los datos /

]
Criterios de
Determinacion Objetivos del 5
de objetivas del Background | negodio éxito del
megocio | negocio
feon ___/->_‘ oz ______.->— s _______.»—
‘ Requisitos, R
Inventario de Y 1e580s Y T g Costes y
racién erminologia |
Valoracidn dela Tecursos | | supuestosy contingencias 8! beneficios
Womcion restricciones
_;___//"_ _;-____/»"_ s e s R
Determinar los Metas de Data Criterios de
objetivos de Mining | éxito de DM
om
Plan d« Val io
Realizar ol plan e aloracion
del proyecto proyecto inicial

Figura 02: Fase de compresion del negocio o problema

Fuente: (Smartbase Group, 2016)

Fase 2 Comprension de los datos
“La fase de comprension de los datos, comprende la recoleccion
inicial de datos, con el objetivo de establecer un primer contacto con

el problema” (Smartbase Group, 2016).
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Comprensién Comprension Preparacién alad aoag ce
del negocio de los datos de los datos

Reporte de
los “ recoleccion de
datos iniciales | los datos
| Reporte de
Descripcidn do | descripcion de
fos datos. datos
it
| S
Reporte de
de | ion de
los datos' los datos
| s
SAPEY Reporte de
uw' “' tos calidad de los
datos datos
— _/_

Figura 03: Fase de comprension de los datos.

Fuente: (Smartbase Group, 2016)

Fase 3: Preparacion de los datos

“En esta fase y una vez efectuada la recoleccion inicial de datos, se
procede a su preparacion para adaptarlos a las técnicas de Data

Mining que se utilicen posteriormente” (Smartbase Group, 2016).

C e Preparacién
del negocio de los datos de los datos

Descripcién
inclusion / l Dataset J [ del dataset J

Selocconar los | exclusién de . -
b | datos — S
| Reporte de
Limgpiar los | calidad de los
Saos datos
L =
mucmuia | || Dehedinde Generacion de
datos | atributos registros
| I . — T -
tategrarles Unificacién de
datos datos
S e
ntegracios Unificacién de
datos. datos
e

Figura 04: Fase de preparacion de los datos.

Fuente: (Smartbase Group, 2016)
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Fase 4: Modelado

“En esta fase de CRISP-DM, se seleccionan las técnicas de
modelado mas apropiadas para el proyecto de Data Mining

especifico” (Smartbase Group, 2016).

Comp S <
> del negocio > de los datos de los datos

>

Seleccionar Técnica Supuestos del
técnica de seleccionada modelo
modelado ] P
Generar el Plan de
plande pruebas
prueba ==
Y N Descripcdn
Construir el il Modelo del modelo
modelo
Evaluarel | | Revision de los
Brslusrel medelo { dmets
modelo ParSmatros
| SIS j=s A

Figura 05: Fase del modelado.
Fuente: (Smartbase Group, 2016)

Fase 5: de evaluacion

“En esta fase se evalua el modelo, teniendo en cuenta el
cumplimiento de los criterios de éxito del problema” (Smartbase

Group, 2016).

Considerar que se pueden emplear multiples herramientas para la

interpretacion de los resultados.

Comprensi i :
falsdne > seiomdeme >> .

Comprensiéon
del negocio

Figura 06: Fase de evaluacion

Fuente: (Smartbase Group, 2016)
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Fase 6: Implementacion

“En esta fase , y una vez que el modelo ha sido construido y validado,

se transforma el conocimiento obtenido en acciones dentro del

proceso de negocio, ya sea que el analista recomiende acciones

basadas en la observacion del modelo y sus resultados, ya sea

aplicando el modelo a diferentes conjuntos de datos o como parte del

proceso” (Smartbase Group, 2016).

Las tareas que se ejecutan en esta fase son las siguientes:

Compranslén
del negocio

Comprensidn Praparacln
de bos datos 3¢ los dabas Modelado Evaluaclén
P
Pan da lan de
Implantac ke implemantacidn
____.-"__
— Flan de
f
maniones ¥ manitored ¥
eanlaritn mantencidn
4 '—_—-"--'-'__
Madelos
o sl Iefarmie final sprobadas
L L
—— ﬂn-cumunla:l.bn
Rl di experisncias
—

Figura 07: Fase de implementacion

Fuente: (Smartbase Group, 2016)
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3. MATERIALES Y METODOS

3.1.Material

3.1.1. Poblacion

Todos los estudiantes del Instituto Superior Leonardo Davinci.

3.1.2. Muestra
Registros de estudiantes de los afios 2018 -2019 almacenados en la

base de datos del Instituto Superior Leonardo Davinci.

3.1.3. Unidad de Analisis

Registros de los Datos de los Estudiantes

3.2.Método

3.2.1. Método de la Investigacion:
Se utilizara el método hipotético - deductivo

Nivel de Investigacion:

Deductivo — Inductivo.

Diseiio Investigacion:

Diseno Pre-experimental con pre-prueba y post-prueba

Este disefio se presenta de la siguiente manera:

Disefio del modelo
) G -> 0, -> X > 0O
pre-experimental

G (Grupo a investigar) | Datos de estudiantes del instituto.

X (Tratamiento) Aplicacion del Modelo

O1 : Observacion pre-test
O (Observacion)

0O2: Observacion post-test
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3.2.2. Variables de estudio y Operacionalizacion

e Independiente (VI): Modelo Mineria de Datos bajo la Metodologia
Crisp-DM vy las Herramientas IBM SPSS Modeler.

e Dependiente (VD): Identificacion de patrones que influyen en la

desercion académica en el Instituto Superior Leonardo Davinci.

3.2.3. Operacionalizacion de las variables

Unidad de | Instrumento de
Variable | Dimension Indicador
medida Investigacion
VI o Porcentaje de precision o Hoja de captura
Precision % Precision
del modelo de datos
VD ‘ ' ‘ ‘ Rango de Tabla de
Satisfaccion | Grado de Satisfaccion ' ' ' '
satisfaccion satisfaccion

Tabla 01.variables de estudio y Operacionalizacion

3.2.4. Instrumentos de recoleccion de Datos
e Busqueda de informacion:
- Ficha bibliografica.
- Hoja resumen.
e Entrevista:
- Guion de entrevista.
- Hoja resumen.
e Observacion:

- QGuion de Observacion.

3.2.5. Procedimientos y analisis de datos
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3.2.5.1.Procesamiento de datos
El recojo de datos se realizara a través de los cuestionarios,
siendo una fase esencial para toda la investigacion, referida a
la clasificacion o agrupacion de los datos referentes a cada
variable objetivo de estudio y su presentacion conjunta.
Los resultados se presentan mediante ecuaciones, graficos y

tablas para su interpretacion.

3.2.5.2. Analisis de datos

El analisis de los datos se llevara a cabo por medio de cuadros
estadisticos descriptivos (Pruebas hipotesis nula y alternativa
y las Pruebas Distribucion normal (Prueba Z), ya que la
informacion obtenida serd analizada y mostrada por medio

de cuadros y graficos.

27



4. RESULTADOS : APLICACION DE LA METODOLOGIA

4.1. ANALISIS DEL PROBLEMA

4.1.1. Objetivos Institucionales:

El Grupo Educativo Leonardo Da Vinci fue fundado en 1992 por el Dr.
Alberto Escudero, con el objetivo de brindar a miles de jévenes peruanos
las herramientas de formacion superior necesarias para trabajar y progresar
en corto tiempo, potenciando al maximo el poder de sus alumnos para
alcanzar el éxito

Otro de los objetivos institucionales es disminuir la problematica
descrita “desercion estudiantil”, por lo que, los objetivos esenciales
perseguidos para este trabajo se presentan a manera de un modelo de

mineria de datos basado en la metodologia CRISP. Esto permitira:

e Mejorar el proceso de toma de Decisiones del area académica.
e Conocer los patrones que influyen en la desercion académica del

Instituto Leonardo Davinci.

4.1.2. Evaluacion de la Situacion:

e En la actualidad en la institucion educativa “Leonardo Davinci”, se
estan preparando informes para el soporte de tomas de decisiones por
parte de la direccion y del jefe del area de sistemas de los cuales no
brindan la informacion necesaria o importante para dar este soporte.

e Al no contar con informacion oportuna o suficiente sobre los
estudiantes no es posible mejorar algunos factores dentro del area
académica y de esa manera brindar un mejor servicio, ademas estos

reportes deberian contener mas datos exactos y con una mejor

28



presentacion grafica en Excel, pero en muchos casos estos se reprocesan
con la ayuda del personal de sistemas o por el propio jefe del area.

e EIl tomador de decision en la institucion necesita toda la informacion
que se pueda obtener desde la base de datos y mas ain una clasificacion
de sus estudiantes y conocer que factores influyen en él y que lleva a

una desercion académica.

4.1.3. Recursos Computacionales:

Hardware y Software:

Resumen Software:

Sistema operativo: Microsoft Windows 10 (x64)
Ofimatica: Microsoft Office 2016
Herramienta de Mineria: IBM SPSS Modeler

Resumen Hardware:

Procesador: Intel Core 17-960

Memoria: 16 GBytes

Unidad de disco duro: Seagate 1 Tb

Unidad optica: HL-DT-ST BD-RE BHI10LS30
Adaptador de pantalla: GIGABYTE GeForce GT 220
Monitor: LG E2240

4.2. ANALISIS DE DATOS

4.2.1. Recoleccién de Datos Iniciales:

e Los datos de los estudiantes fueron obtenidos desde la base de datos

de la institucion educativa que esta en un servidor en MS SQL Server.
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Por motivos de confidencialidad de informacion de sus estudiantes,
que se proporciond fue una parte de la informacion del afio 2018-2019

y en algunos datos se realizaron modificaciones.

Datos seleccionados para esta investigacion:

TABLA ESTUDIANTE

v Nivel_Socioeconomico

v Ocupacion_Padre

v" Ocupacion_Madre

v Tipo_residencia

v Sexo

v' Estado_Civil

v" Tipo_colegio

v' Edad_Ingreso

v" Vive_con_familia

v' Tiene_Hermanos

v" Ingresos_familiares

v Horas_dedicas_Estudiar

TABLA NOTAS

v Promedio_curso_anterior

v Cursos_desaprobados
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TABLA ESPECIALIDAD

v' Especialidad de estudio

TABLA MATRICULA

v Turno

v" Ciclo

TABLA ASISTENCIAS

v" NP°Inasistencias

v" Acceso_Plataforma_Virtual

TABLA ENCUESTA

v' Grado_satisfaccion

4.2.2. Descripcion de los Datos:

Datos seleccionados para el analisis:

Tabla 02: Descripcion de los Datos a utilizar.

N° Tabla Campo
1 Estudiante Nivel_Socioeconomico
2 Estudiante Ocupacion_Padre
3 Estudiante Ocupacion_Madre
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4 Estudiante Tipo_residencia

S Estudiante Sexo

6 Estudiante Estado_Civil

7 Estudiante Tipo_colegio

8 Estudiante Edad_Ingreso

9 Estudiante Vive_con_familia
10 Estudiante Tiene_Hermanos

11 Estudiante Ingresos_familiares

12 Estudiante Horas_dedicas_Estudiar
13 Notas Promedio curso anterior
14 Notas Cursos_desaprobados
15 Especialidad Especialidad

16 Asistencias N¢Inasistencias

17 Asistencias Acceso_plataforma_virtual
18 Matricula Turno

19 Matricula Ciclo

20 Encuesta Grado_satisfaccion

4.2.3.

Exploracion y Validacion de los datos:

Se listan las circunstancias encontradas al examinar y validar los datos.
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4.2.3.1.Datos a Analizar: Registros de los campos a utilizar (20 campos,

.
599 registros)

H @ ¥ DATA_DE_ESTUDIANTES.xlsx - Excel (Error de activacion de productos) ?7 B - X

PRI NICI0 INSERTAR  DISENODEPAGINA  FORMULAS — DATOS  REVISAR  VISTA  DESARROLLADOR Iniciar sesion

03 - I E v

A B C D E F G H | J K L M N 0 P

1
2 ABANTO ALVAREZ ELMER MANUEL

3 [ACOSTA LLAJARUNA CELI MARITA

4 AGUILAR VASQUEZ LUZ MARINA

5 ALAMA QUIROZ YORS WILLIAM

6 ALARCON ALARCON DELIDA EDITH

7 | ALAYQ ASUNCION SANDRA ISABEL

8 ALAYO RAMOS EDWAR HOMERO

9 ALBERCA PEREZ FELIPE

10 ALBURQUEQUE ZAPATA MARIANA HAYDE
11 ALEJO ATOCHE JHONATAN ALEXANDER
12 ALTUNA VALLEIQ JORGELUIS

13 ALVAREZ JAVE PAOLA LIVIA

14 | ALVITES BRAVO MELISSA DENISSA

15 ALZAMORA MONTOYA LUIS JAVIER RICARDO
16 AMES ROSILLO RENATO ERNESTO

17 /AMESQUITA LUNA VICTORIA JOSE ELIAS
12 ANDERSON RODRIGUEZ DIEGO ENRIQUE
13 ANTON HERRERA ENRQUE VICTOR

20 ANULADO PININ TERESA

21 ARAUJO AGUILAR KELLER MARIORIE

22 | AREDO CASTILLO LIZ DEL ROSARIO

23 ARMAS LIZARRAGA JESSICA PATTI

24 ARTEAGA AVILA ALDO WILLIAM

25 ASMAT AGREDA JULID

26 AVILA GONZALES GIANCARLD

27 AVILA RODRIGUEZ JUANA ESPERANZA
28 AYALA RAMOS CARLO ERICK

29 AZABACHE GARCIA LUCY ARACELY

30 BALAREZO BOY YAHAIRA ISABEL

31 BARRANTES SANDOVAL SHEVLA ANAIS
32 | BARTOLO SILVA PATRICIA HAYDEE

33 | BAUTISTA MERINO ZANDRA ELIZABETH

rafra|rafrara [ fra ||| o fralrafrafra ||| o] alrafra| | ]raf]rafrafre | —fra|ra |
o fw | fo | m v |w|e e |wle oo oo e e |oala o e oo m|w o |w|w|w oo
o e | o e fw oo jw|wlw|e el e e |olole e ]e e lololo]olo oo ]slo o
= ro oo [w | [en |eo feo [on | [ |oo oo |ro e [w foo [ |on [ | feo [ro |w [ |w [w |w e [w e [
alu|la|lwlmw|ule|lmw|wle|lslolw]|olalw|alwl|cw|w|mw|lwlolslw]le[w|e ke ]slols
ra oo oo fee Jro [ Joo e [ e o fro oo e e e fro [ | ro oo | ro o o oo fro | ro [ oo [ [ | oo
[0 I8 I=0 L0 IS0 I8 IO U0 DO0 120 DO0 IEN I8 PN D0 IN 1o TN 10 D00 PN U0 PN DN PN 1 T R TR T T LN
[l [ LN P PN P DN P P DN P PN PN PN o P D T DN P PN S8 DN P D8 PN D8 PN T8 TN L T
o e e e oo o |e o |e e o e e e oo fw]e oo w ol ]efw]ewlw|ofw
e e o e o e e e e e e e e fro [ e [ e fro e fro e oo [ o [ro o [ o | o (1o
e e o e o e o e e fro e [ e e e e fw o fe o e o |k fw e e o e e e e
wo [ oo fe oo fro foo o e e fw o [ o fw o |e [e oo ]e e o e o le o lofw e |wle
ro oo e [ e [ o oo [ |mo [ oo [ e fro o | fw | fw e fe e o [e o fe e fe oo
ro e |rofro e fe o e e e e oo e e e oo le oo folololole e ]olo]e s o

Hojal | Hoja2

La Validacion de datos con la herramienta IBM SPSS Modeler se muestra

en tablas de informe y graficos que proporciona estadisticos de resumen,
como los histogramas y graficos de distribucion que pueden ser utiles para

obtener una primera informacion de los datos y su distribucion.

Para lo cual se desarrolla primero una auditoria de datos, como se demuestra

en la siguiente imagen.
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4.2.3.2. Auditoria de los campos:

I Archive [ Editar  {) Generar g 4 m = E Q@ x

Auditar  calidad  Anotaciones

Campo / Gréfico Medida Min. Max. Media Desv est Sesgo Mediana Modo Exclusivo Vélido
< Acceso_plataforma_virtual m o Nominal 1.000 3.000 —| = —| = 1.000 3 599
<@ Ciclo m & Nominal 1.000 4.000 = - = - 4.000 4| 509
& Cursos_desaprobados m & Nominal 1.000 4.000 - - - - 1.000 4 599
& Edad_Ingreso m 4l Ordinal 1.000: 4.000 — - — - 4.000 4 500

@ Especialidad & Nominal 1.000 9.000 | - | - 1.000 9 599

& Estado_Civil & Nominal 1.000 6.000 = - = - 1.000 L3 599

% Grado_satisfaccion o Nominal 1.000 4.000 —| = —| = 1.000 4 599

[T
<@ Horas_dedicas_Estudiar m 4l Ordinal 2.000 4.000 — - — - 3.000 3| 509
& Ingresos_familiares -| IIII| 4l Ordinal 1.000: 5.000 — - — - 4.000 5| 590
4 NeInasistencias m e Nominal 1.000 4.000 - - - - 1.000 4 599
8 Nivel_Sociaconomico -| IIII| 4l Ordinal 1.000: 5.000 — - — - 5.000 5| 599

45 Ocupacion_Madre I I I I I I I & Nominal 1.000 9.000 - - - - 4.000 9 599
¢ Ocupacion_Padre I I I I I I I & Nominal 1.000 9.000 - — - — 5.000 9 599
<@ Promedio_curso_anterior m 4l Ordinal 1.000: 4.000 — - — - 3.000 4 509
B Sexo H o Nominal 1.000 2.000 - - - - 2.000 2 509
& Tiene_Hermanos H & Nominal 1.000 2.000 - - - - 1.000 2| 599
& Tipo_colegio H & Mominal 1.000 2.000 - - - - 1.000 2 509
& Tipo_residencia -Illl & Nominal 1000 3.000 - - - - 2.000 3 599

<& Turno -Illl Al Ordinal 1.000 3.000 - — - — 1.000 3| 599

& Nominal 1.000 2.000 = - = - 1.000 2| 599

<@ Vive_con_familia

*Indica un resultado de varios modos  *Indica un resultado muestreado

Figura 08: Auditoria de datos
Fuente Propia
Ademéas en la pestafia de Calidad del informe de auditoria muestra informacion
sobre valores extremos, atipicos y perdidos, y proporciona herramientas para tratar

dichos valores
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4.2.3.3. Calidad de los datos:

Auditar

Calidad  Anotaciones

Campos completos (%) [100% Reqistros completos (%) [100%

Campo Medida
4 Vive_con_fa.. de Nominal

& Tumo

Al Ordinal

& Tipo_residen... f Nominal
4 Tipo_colegio % Nominal

& Tiene |

& Sexo

Herm... e Nominal
& Nominal

& Promedio_c.. | Ordinal
4 Ocupacion_.. e Nominal
& Ocupacion_.. % Nominal
4 Nivel_Sociec... | Ordinal
& Nelnasistenc... d Nominal
& Ingresos_fa.. | Ordinal
& Horas_dedic... )| Ordinal
4 Grado_satisf.. f Nominal
& Estado_Civil % Nominal
5 Especialidad % Nominal
& Edad_Ingreso | Ordinal
5 Cursos_des... b Nominal

& Ciclo

o Nominal

5 Acceso_plat.. e Nominal

Valores atipicos Extremos Accidn Imputar perdidos Wétodo % Completo | Registros validos
- - Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- - Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- - hunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- - Nunca Fijo 100 599
- —— Nunca Fijo 100 599
- - Nunca Fijo 100 599

Valornulo

oclololoooocoocoocoocoocoloolola

En este resultado de Calidad de Datos se aprecia que no se han
encontrado datos atipicos, ni extremos, asi como ningun dato vacio o

nulo

4.2.3.4. Exploracion de los datos:

Los graficos utilizados para la exploracion de datos fueron los
Histogramas y de distribucion. Estos graficos de distribucion se
utilizaron para mostrar valores simbdlicos en un conjunto de datos. Se
suelen utilizar para corregir cualquier desequilibrio. Por ejemplo, si las
instancias de los estudiantes con estado civil “Soltero” suceden con
mucha mas frecuencia que el otro tipo de estado civil, tal vez desee
reducir estas instancias para que se pueda generar una regla mas util en

posteriores operaciones de mineria de datos.
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v Cursos desaprobados por ingresos+

& Archivo |= Editar ) Generar & Ver

Tabla Grafico Anotaciones

Valar Proporcidn
ALTO
BAJO

MUY ALTO!

MNINGUMNO

Ingresos_familiares

O muy aLTO

v Cursos desaprobados por Estado Civil

laé Archivo  |= Editar ¢ Generar & Ver

Tabla Grafico Anotaciones

Proporcidn Recuento

158
140
160
141

Estado_Civil

[ soltero B Diverciado ] conviviente

Aceptar

v' Distribucién de Cursos desaprobados

lad Archivo [ Editar ) Generar & Ver

Tabla  Grafico Anotaciones

Valor # Proporcidn Recuento
ALTO!

158

140

160
141
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v Cursos desaprobados por Nivel Socioeconémico

& Archivo | Editar  §) Generar & Ver

Tabla Grafico Anotaciones

Valor # Proporcidgn

Recuento

158

140

160

141

Mivel_Socieconomico

Oa

v" Distribucion de Estado Civil

l& Archivo [ Editar  §) Generar  &F Ver

Tabla Grafico Anotaciones

Valor 4 || Proparcién

Recuento

Casado

113

Conviviente

118

Divorciado

90

Madre solte...

78

179

21

v" Distribucién de Ingresos Familiares

lad Archivo |5 Editar  ¢) Generar & Ver

Tabla Grafico Anotaciones

Proporcian

Recuento

125

116

117

133

108
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v" Distribucion de Datos x Estado Civil x Sexo de los estudiantes

|:,‘. Archivo = Editar @ Generar J Ver

Tabla Grafico  Anotaciones

Valor Proporcién
Casado ]
Convivientc DN |
Divorciado DN |
Madre solte... DN ]
Solterc DN ]
Viudo BRI

4.2.4. Seleccion y Limpieza de datos:

No es necesario aplicar ajustes a los datos ya que estos estan en condicion

correcta para la elaboracidn del modelo.

4.2.5. Construccion de datos e Integracion de Datos:

Esta etapa tiene como objetivo construir un conjunto de datos o vista minable que

tiene la siguiente estructura por estudiante.

Tabla 03: Descripcion de los campos

N° Tabla Campo Descripcion Valores

1 | Estudiante Nivel Socieconomico | Nivel A B,C D, E

socioeconomico del

Estudiante
2 | Estudiante Ocupacion_Padre Ocupacion del padre | construccion,
. 1 ia. h
del Estudiante mineria, hogar,
profesionales,
Operarios,

artesanos, industria
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manufacturera,
universitarios, Sin
Ocupacion, otros

3 | Estudiante Ocupacion_Madre Ocupaciéon de la | construccion,
madre del Estudiante | oM@, hogar,
profesionales,
universitarios
Operarios,
artesanos, industria
manufacturera, ,
Sin Ocupacion,
otros
4 | Estudiante Sexo Sexo del Estudiante | M, F
5 | Estudiante Estado Civil Estado civil del | Soltero, Casado,
Estudiante Divorciado, Viudo,
Madre soltera, Solo
pareja
6 | Estudiante Tipo residencia Tipo de residencia | Propia, Alquilada,
del estudiante Hipoteca
7 | Estudiante Vive con_ familia Si vive con mas | Si/No
integrantes
familiares
8 | Estudiante Tiene Hermanos Si tiene hermanos Si/No
9 | Estudiante Ingresos familiares Ingresos familiares Muy Alto: de
10000 a mas
Alto: de 6000 a
9999
Medio: de 3000 a
5999
Bajo: de 1000 a
2999
Muy bajo: de 999 a
menos
10 | Estudiante Tipo_colegio Colegio de donde | Nacional,
. Particular
proviene
11 | Estudiante Edad Ingreso Edad del estudiante | Menor : menor a 18
Joven: de 18 a 25
Adulto: de 26 a 35
Mayor: de 35 a mas
12 | Estudiante Horas_dedicas Estudi | Horas de dedicacion | 2, 3, 4
ar a los estudios
13 | Especialidad | Especialidad Especialidad que | Administrador de
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estudia

empresa,
Contabilidad,
Computacion e
Informatica,
Marketing,
Secretaria,
Asistente de
Negocios,
Especialista en
Ofimatica, Técnico
en computacion,
Técnico en diseio
grafico

14 | Asistencias | N°Inasistencias N° nasistencias | Muy Alto: de 6 a
hasta el momento mas
Alto: de4 a6
Bajo:de 1 a3
Ninguno: 0
15 | Asistencias | Acceso plataforma vi | Frecuencia de acceso | Alto, Medio, Bajo
rtual a la plataforma de
apoyo
16 | Notas Promedio curso_anter | Promedio del | Alto: de 15a20
ior estudiante del curso Medio: de 11 a 14
Bajo:de5a9
anterior Muy bajo: de 0 a 4
17 | Notas Cursos_desaprobados | N° cursos | Muy Alto: de 5a 6
Alto:de3 a4
desabrobados Bajo: de 1 a2
Ninguno: 0
18 | Matricula Turno Turno de estudios Manana, Tarde,
Noche
19 | Matricula Ciclo Ciclo al que | 1,2,3,4
pertenece
20 | Encuesta Grado_satisfaccion Grado de satisfaccion | Muy Satisfecho,
respecto al servicio Satisfecho,
p Insatisfecho, Muy
ofrecido  por la | Insatisfecho

institucion en la

ultima encuesta
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La construccion de la siguiente manera:

1. Los datos fueron almacenados en una archivo .sav del programa de IBM SPSS
Statistics para un mejor analisis.

Datos a utilizar: Estudiantes.sav

) Estudiantes.sav [ConjuntoDatos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos - g -
Achivo  Editar Ver Datos Transformar  Analizar Grificos Utilidades Ampliaciones  Ventana  Ayuda
=, rx
m EHIEABE QA
1: Sexo 1 Visible: 20 de 20 variables
%Sexu&ESIaqo_C Nivel_Soc &JOcupa:m %O:upacm £Tipa_res\ Vive_c T\ene_&)\ngresas_%T\pa_ca\e Edad_| Promedio  Cursos_d N°Inasist Ci Acceso_p &JEspec\ah & Tumo Hora.s£Gradu_.sa
il &b ieconomi ” n_Padre n_Madre dencia &b on fa & Herma © familiares gio ngreso &b _curso_a & esaproba encias &b cl & lataforma dad & _dedic ® tisfaccion
co milia nos nterior dos o _virual as Fs.
1 ﬂl Casado E profesional . profesional Propia NO Sl MUY BAJO PARTICUL MENOR MUY BAJO BAJO BAJO 1 BAJO  Secretaria MAKIANA 3 Muy Satisf. =
2 M Soltero A mineria construccién Alquilada Bl NO MUY ALTO NACIONAL JOVEN MUY BAJO MUY ALTO BAJO 1 MEDIQ  Secretaria MAFANA 3 Satisfecho
3 M Divorciado B construccion mineria en Pago sl Sl MEDIO PARTICUL... ADULTO BAJO  NINGUNO ALTO 2 MEDIO Administra... NOCHE 3| Muy Satisf...
4 M Casado A Operarios profesional... en Pago NO NO MUY ALTO NACIONAL JOVEN MUY BAJO MUY ALTO  NINGUNO 2 MEDIO Especialist... NOCHE 2 Muy Insati...
5 M Soltero B Operarios otres Propia Sl sl MEDIO  NACIONAL ADULTO MUY BAJO BAJO ALTO 3 ALTO Administra... ~ TARDE 2| Muy Satisf...
6 M Conviviente C  artesanos hogar Alquilada 3l NO MEDIO PARTICUL JOVEN BAJO ALTO BAJO 2 BAJO Tecnico en... MAIANA 3| Muy Insati_
7 M Soltero D industria m mineria Propia NO S| MUY ALTO NACIONAL MENOR MEDIO ALTO BAJO 3 ALTO Tecnicoen_. NOCHE 3| Muy Insati_
8 M Soltero E mineria Sin Ocupa Propia NO NO MEDIO PARTICUL JOVEN MEDIO  NINGUNO BAJO 4 MEDIO Especialist... MAIANA 4 Muy Insati
9 M Casado E construccién construccidn Alquilada sl Sl BAJO PARTICUL JOVEN ALTO BAJO BAJO 1 ALTO  Secretaria MAANA 2| Insatisfecho
0 M Soltero C Sin Ocupa.__. hogar en Pago sl Sl BAJO PARTICUL MENOR MUY BAJO MUY ALTO ALTO 1 MEDIO ~ Secretaria  NOCHE 2| Insatisfecho
" M Soltero A Sin Ocupa.. construccion en Pago sl NO MUY BAJO NACIONAL ~JOVEN MUY BAJO  NINGUNO BAJO 4 MEDIO Computaci . NOCHE 3| Muy Insati_
12 M Saltero C hogar construccidn Propia NO Sl ALTO  NACIONAL MENOR ALTO ALTO MUY ALTO 4 MEDIO ~ Secretaria  TARDE 2 Satisfecho
13 M Soltero D aresanos otros Alguilada sl NO MEDIO  NACIONAL  JOVEN BAJO MUY ALTO  NINGUNO 1 ALTO Especialist... MARANA 4 Muy Insati... i
i M Viudo [ mineria  Operarios Alguilada sl Sl MEDIO PARTICUL... ADULTO MUY BAJO ALTO MUY ALTO 4 MEDIO Asistente ... NOCHE 2 Satisfecho
1% M Conviviente E profesional...  Operarios Alguilada Sl NO BAJO  NACIONAL ~ JOVEN ALTO ALTO ALTO 1 ALTO Administra... MARANA 3| Satisfecho
16 M Conviviente A industria m._ Sin Ocupa Propia 3l Sl ALTO PARTICUL JOVEN MEDIO ALTO MUY ALTO 1 WEDIO Especialist . NOCHE 2 Satisfecho
17 M Divorciado C 8in Ocupa.  Operarios Propia NO NO MEDIO  NACIONAL MENCR BAJO  NINGUNO BAJO 2 BAJO Contabilidad MAANA 2 Satisfecho
18 M Soltero C hogar otros Propia NO S| MUY BAJO NACIONAL MENOR MUY BAJO! ALTO  NINGUNO 3 MEDIO  Asistente .. MAANA 3| Muy Satisf.
19 M Soltero € Operarios otros Propia NO NO MUY ALTO PARTICUL MAYOR MEDIO MUY ALTO  NINGUNO 4 ALTO Asistente . MAANA 2 Muy Satisf.
20 M Soltero A mineria  Operarios Propia NO NO MUY BAJO PARTICUL MENCR MEDIO ALTO  NINGUNO 2 ALTO Tecnico en... MAIANA 4 Muy Insati
pal M Conviviente E hogar  Operarios en Pago NO Sl MEDIO  NACIONAL MENOR MEDIO BAJO ALTO 1 BAJO Tecnicoen.  TARDE 2 Muy Satisf.
2 M Convivients E construccion hogar Alquilada sl Sl MUY ALTO PARTICUL . ADULTO BAJO  NINGUNO BAJO 3 BAJO  Secretaria  TARDE 3| Muy Insati.
23 M Divorciado C  Operarios hogar Propia NO NO ALTO  NACIONAL MAYOR ALTO  NINGUNO BAJO 4 ALTO Especialist... MARANA 2 Muy Insati...
Pz M Casado D construccion mineria Alguilada sl NO MEDIO  NACIONAL JOVEN WUYBAJO  NINGUNO MUY ALTO 4 ALTO Especialist... MARANA 2| Muy Satisf...
25 M Conviviente C profesional... mineria Alguilada NO Sl MUY ALTO PARTICUL... ADULTO BAJO ALTO BAJO 3 ALTO Contabilidad TARDE 3| Muy Insati...
26 M Soltero C profesional . Sin Ocupa Propia NO Sl MEDIO PARTICUL . ADULTQ ALTO MUY ALTO BAJO 1 WMEDIO Tecnicoen . TARDE 3| Muy Satisf.
27 M!_ Conviviente A hogar orofesional Propia 3l Sl ALTO NACIONAL MAYQR MEDIO. MUY ALTO. MUY ALTO 4 BAJO Especialist . NOCHE 2! Insatisfecho’ ™
<
Vista de datos Vista de variables
IBM SPSS Statistics Processor esta listo (4 Unicode- ACTIVADO

Total de registros: 599
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4.3.

MODELADO

4.3.3. Seleccionar la técnica de modelado:

En esta fase realizamos la seleccion de la técnica de Mineria de datos més indicada
para el tipo de problema a solucionar. Se seleccioné la técnica de acuerdo a las

siguientes caracteristicas:

1. Es una técnica util en la seleccion de variables significativas entre una gran

cantidad de variables, mas aun cuando no se cuenta con suficiente
informacion de expertos conocedores del problema que se esta modelando.
Los Nodos arboles manejan datos no numéricos muy bien.

La estructura de condicion y ramificacién de un arbol es idonea para este tipo
de problema de clasificacion.

Nos permitira generar un conjunto de reglas y condiciones que seran

determinantes para la toma de nuestras decisiones.

De acuerdo a estas caracteristicas se escogieron 4 Técnicas de modelado:

Modelo Arbol C5.0: Los modelos C5.0 dividen la muestra en funcion del
campo que ofrece la maxima ganancia de informacion. Las distintas
submuestras definidas por la primera division se vuelven a dividir, por lo
general basandose en otro campo, y el proceso se repite hasta que resulta
imposible dividir las submuestras de nuevo. Por ultimo se vuelven a examinar
las divisiones del nivel inferior, y se eliminan o podan las que no contribuyen

significativamente con el valor del modelo.

Modelo Arbol AS: este método genera arboles de decision mediante
estadisticos de chi-cuadrado para identificar divisiones Optimas. Examina
campos de entrada y los resultados para comprobar la significacion mediante
una comprobacion de independencia de chi-cuadrado. Si varias de estas

relaciones son estadisticamente importantes, AS selecciona el campo de
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entrada de mayor relevancia. Siuna entrada cuenta con més de dos categorias,
se compararan estas categorias y se contraeran las que no presenten
diferencias en los resultados. Para ello, se unira el par de categorias que
presenten menor diferencia, y asi sucesivamente. Este proceso de fusion de
categorias se detiene cuando todas las categorias restantes difieren entre si en

el nivel de comprobacion especificado.

c. Modelo Arbol C&R: basado en arboles, similar a C5.0. Este método utiliza
la particion reiterada para dividir los registros de entrenamiento en segmentos
con valores de campo de salida similares. El nodo C&RT comienza por
realizar un examen de los campos de entrada para buscar la mejor division,
que se ha medido mediante la reduccion del indice de impureza resultado de
la division. La division define dos subgrupos, que se siguen dividiendo en
otros dos subgrupos sucesivamente hasta que se activa un criterio de parada.

Todas las divisiones son binarias (solamente se crean dos subgrupos).

d. Modelo Red Bayesiana: crea un modelo de probabilidad combinando
pruebas con conocimiento del mundo real para establecer la probabilidad de
instancias. Es un modelo grafico que muestra en un conjunto de datos y las

independencias probabilisticas o condicionales entre ellas.

4.3.2. Generacion del plan de Prueba:

Una vez construido un modelo, se debe generar un procedimiento destinado a

probar la calidad y validez del mismo.

Los datos ya preparados se encuentran en el archivo de IBM SPSS Statistics
“Estudiantes.sav”” que son llevados hacia la herramienta de IBM SPSS Modeler
Subscription, para luego construir el modelo basado en el conjunto de entradas

y medir la calidad del modelo y luego analizar los resultados.
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A continuacién procederemos a elaborar la distribucion del proyecto en las
siguientes partes:

= Preparacion de datos, Exploracién y Validacion de los datos

= Modelado

= Evaluacion del Modelo

4.3.3. CONSTRUCCION DEL MODELO:

Para la construccién de los modelos a evaluar se utiliz6 la el software IBM SPSS

Modeler y el archivo preparado IBM SPSS Statistics “Estudiantes.sav”.

Primero realizamos la preparacion de los datos.
A continuacion procederemos a elaborar la distribucion de los datos en 2 grupos:

Datos Comprobacion y Datos Entrenamiento.
En la herramienta Spss Modeler vamos a implementar un nodo de fuente de datos
al area de trabajo que nos sirve como conexion al archivo de .sav preparado.

Como se muestra en la figura.

Creacion de la ruta a implementar

a4 Ruta2* - IBM® SPSS® Modeler Subscription

Archivo

A bmE T+ S & O.= O G Modetos

Resultados

Editar insertar ver Herramientas Supernodo Extensiones Ventana Ayuda

Rutas

Clases

Archivo de Statistic..

CRISP-DM

& Favoritos O es 4 Oper. con registros 4 Oper. con campos 4 Graficos @ Modelado M Resultado M Exportar

® o6 © o

Base de datos Archiwv chiv stics Data Collection IBM Cognos Analytics Importacién de TM1  Importacién de T

|II 153ME | 219MB
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Luego conectamos el nodo con una fuente de datos. En la siguiente figura se
muestra el archivo a utilizar.

. | [»] vista previa | ‘ C* Renovar ® - O

CATESIS MIN DATOS - DAVINCI 15Implementacion\Estudiantes.sav

Datos  Filtro Tipos  Anotaciones

Archivo de importacion: FATESIS\TESIS MIN DATOS - DAVINGI 1"\Implementz

[ "] Bl archivo esta cifrado con contrasefia

Contrasefia: | |

Mombres de variable: @ Leer nombres y etiquetas OLeeretiquetas como nombres

Valores: @ Leer datos y etiquetas O Leer etiguetas como datos

|:| Utilizar informacidn de formato de campo para determinar almacenamiento

Aceptar || Cancelar Aplicar || Restablecer

Luego procederemos a formar el grupo de entrenamiento (80 %) y el grupo de
Comprobacion (20%), para ello usamos el nodo “Particién” y designamos a cada

particion el porcentaje de los datos que se le asignara.

Particién de los datos

‘ @ Generar | | |E| Vista previa | o

o O
Configuracion  Apotaciones
—— —
" Campo de particidn: |Panicio’n de Datos ‘
Particidn

Particiones: @ Entrenamiento y comprobacidn O Entrenamiento, comprobacian y validacion

Tamafio de particién de entrenamiento: Etiqueta: ‘Emrenam\ento ‘ Valor= [“1_Entrenamienta” |

Tamafio de particién de comprobacidn Etiqueta: ‘Comprobacio’n ‘ Valor= |["2_Comprobacidn” |

Tamafio de particidén de validacidn: Etiqueta: “-:'GII-jSCI-jIT ‘ Valar = |37‘-."3|I-33CI-3'H |
Tamaiio total 100%

valores: (O Utilizar valores definidos por el sistema (17, "2"y "3")
(®) Afiadir etiquetas a los valores definidos por el sistema
(O Utilizar etiquetas coma valares

Asignacidn de particidn repetible

Semilla 1n41772|j“ Generar
|:| Utilizar campo exclusivo para asignar particiones:

‘ Aceptar H Cancelar | | Aplicar H Restablecer
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&) Generar 2 4 Q

Tipo_colegio | Edad_Ingreso | Promedio_curso_anterior | Cursos_desaprobados | N°Inasistencias 7CIL|G Acceso_moodle | Especialidad 1ﬂfﬁS_ﬂEU\CﬂS_EStUﬂ\ﬁf Grado_satisfaccion Particién de Datos
BAJO Secretaria
BAJO 0 Secretaria
ALTO 0 ‘Administrador de Empresas |NOCHE
[NINGUNO 0 Especialista en Ofimatica
|ALTO Administrador de Empresas |TARDE
ALTO BAJO BAJO Tecnico en disefio grafico
ALTO BAJO ALTO Tecnico en disefio grafico
INGUNO BAJO MEDIO Especialista en Ofimatica
ALTO BAJO |BAJO ALTO

MUY BAJO MUY ALTO |ALTO MEDIO Secretaria

Luego para seleccionar los datos de cada particién los enlazamos con un nodo

“Seleccionar” y usamos como condicion el nombre de cada una de ellas:

@

/ﬂtrenamientu
®—

data.sav Panicidn\

Particion de entrenamiento

[#] vista previa

Configuracion  Anotaciones

Maodo: (® Incluir () Descartar

Insatisfecho Entrenamienta

Particién = 'l_Entrenamiento’

Condicidn:

Aceptar | | Cancelar Aplicar

| | Restablecer
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Para diferenciar los nodos “Seleccionar” le asignaremos nombre a cada uno.

Asignacion de nombre para el entrenamiento de datos

N

Configuracion ~ Anotaciones

Nombre: OAutgmético @Personalizado Entrenamiento

Texto de la ayuda contextual: |

Palabras clave: |

Creado el 7 de agosto de 2020 18:13 por 347015, ID: |iIdSPPVFSA4EZ4 @

Mo se ha guardado este objeto.

Aceptar || Cancelar | | Aplicar || Restablecer |

A continuacion vinculamos cada nodo “Seleccionar” con los nodos “Tabla” para

visualizar los datos de cada particion:

e —
%ﬂtrenamiento Tabla Entrenamiento

) —(F

data.sav Paﬂicién\
>

Comprobacidn Tabla Compro bacionj

Luego se agregan el analisis de los datos en las graficas de distribucion de Datos x
Estado civil, Datos x Estado Civil x Sexo y Datos x Ingresos, Datos X

CursosDesaprobados. Datos x Ingresos Familiares.

También se procedié a realizar una auditoria de los datos como se muestra a

continuacion:
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L
E_] /./D-i;hu I
= -—-l—-—-""""'—--

Diatos de Estudiantes

EEE 1O
:gistros Extraidos Auditoria de datos

Auditoria de datos

|@Archivo = Editar ) Generar g 4 m = B 0 x
Auditar  Calidad  Anotaciones
Campos completos (%), Registros completos (%):

Campo T Medida Valores atipicos Extremos Accidn Imputar perdidos Métado % Completo | Registros validos Valor nulo Cadenavacia |Espacioenblan..| Valorvacio
Vive_con_fa | d Nominal N E Nunca Fijo 100 500 0 0 0 0
Turno Ordinal - - Nunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Tipo_residen. Nominal - - Hunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Tipa_colegio Nominal - - Nunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Tiene_Herm Nominal | - Nunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Sexo Nominal E - hunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Promedio_c. Ordinal - - Nunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Ocupacion_.. | Nominal - - Nunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Ocupacion_... |¢ Nominal - - Nunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Nivel_Sociec. Ordinal - —— Nunca Fijo 100 599 0 0 0 0
NInasistenc...| & Nominal - - hunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Ingresos_fa.. ,f] Ordinal - —-= Nunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Horas_dedic. Ordinal - - Hunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Grado_satisf. Nominal - - Nunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Estado_Civil Nominal - —— Nunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Especialidad Nominal E - hunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Edad_Ingreso ||l Ordinal - - Nunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Cursos_des Nominal - - Hunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Ciclo Nominal - - Nunca Fijo 100 599 0 0 0 0
Acceso_plat.. Nominal - —— Nunca Fijo 100 599 0 0 0 0

Para la aplicacion del modelo utiliza la data cruda de los estudiantes
correspondiente al periodo 2018-2019 de la Institucion educativa.
A continuacion afiadimos un nodo “Distribucion” en la categoria “Graficos” y lo

enlazamos con la fuente de datos.
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Distribucion de los datos

Estado

Estade Civil
Ingresos famWares

Distf®ucidn Cursos ..

Cursos_desaprobados i :

D|stnbucmn Curso d..
Distribucidén Cursos .. 79 EStT

e LE,’SE
Registros Extraidos Auditoria de datos
[ Exploracidn y Validacidn de los datos ]

Detalle de la Distribucion de cursos desaprobados

|G Archivo |5 Editar  {) Generar ¢ Ver [ . ] 9 x

Tabla Grafico  Anpotaciones

o i o 2 [ © I 1 |

"
2 O muy ALTO
ool BALTO
2 HvEDIO
@
H CImuy BaJO
(5]

50 100 150 200

Recuento

Ahora podemos ejecutar la “ruta” y ver la distribucion de cursos desaprobados de
los estudiantes.

Podemos apreciar que una gran cantidad de los estudiantes han tenido cursos
desaprobados, nuestro objetivo es determinar cual es el factor que pudo llevar a que

los alumnos a desertar.



Del mismo modo podemos obtener la distribucion de la variable “Sexo
Civil, Ingresos familiares, Nivel Socioeconémico

”, Estado
Preparacion de datos

Estado wll

EEEE
Estady Civil
Ingresos famMares

M
Tabla Entrenamiento

Distridicion Cursos .. Entren, ‘lento
‘l

Cursos_desaprobados |

i
i‘ 'j ¢ . Distribucion Curso d..

i
i
Distribucian Cursos ..

o\ —
B>
i -h* —-—_-"l—
&\ \ i Tipo \
Datos fle Est |antes >/

!
F‘a ion
i

28
[a]%
Registros Extraidos

E
Auditoria de datos

Tabla Comprobacion

Comprobacian

|
Exploracién y Validacion de los datos

K

Preparacion de datos
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Distribucion x estado civil

la Archivo |5 Editar ¢ Generar  &F Ver

Tabla Grafico  Anotaciones
o [ 2 L © I 1 |

Soltere
Casac

Divorciac

Witel

Estado_Civil

Convivients

Madre solter:

Recuento

Aceptar

Distribucion x Nivel Socioeconéomico

ld Archive |5 Editar  {) Generar  &f Ver ] 9 Xx

Tabla Grafico  Anotaciones

1.0 Nivel_Sacieconomico
=
3 da
e
£ 20 Hs
H [+
$ Ep
230 Oe
e
@
H]
Q4.0
T T T T
S0 100 150 200
Recuento

la Archivo | Editar ) Generar & Ver B .4 9 x

Tabla Grafico  Anotaciones

& MUY ALTO Ingresos_familiares
E Emuy ALTO
£ Aoy WALt
z EWEDID
3 Wss0
” BAJO| Cmuy BaJO
2
3 NMGUNC
T
200
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Datos de Entrenamiento ingresados al modelo (80%)

BAchivo  [SEdiar DGenerar | @ B 4 Q @ x
Tabla  Anotaciones
x| Estado_Givil [Nivel_ Ocupacion_Padre | Ocupacion_adre | Tipo_residencia | vive_con_familia [ Tiene_Herm: Ingresos_familiares | Tipo_colegio [ Edad_ing! Promedio_curso_anterior | Cursos_
7. 7.
5.
1
7.
22 8
7.

Datos de comprobacion ingresados al modelo (20%)

B Archivo | Editar  {) Generar g 4 Q 9 x
Tabla  Anotaciones
Sexo | Estado_Civil | Nivel_Socieconomice | Ocupacion_Padre | Qcupacion_adre | Tipo_residendia |Vive_con_familia | Tiene_Hermanos |Ingresos_familiares | Tipo_colegio |Edad_Ingresa |Promedio_curso_anterior | Cursos_desaprabades | N°Inasiste
1 1000 1.000 1.000 4000 2.000 1000 2.000 1.000 1.000 2.000 4000 1.000
2 1.000 1.000 4.000 5.000 1000 2000 1.000 1.000 1.000 1.000 2000 2,000
3 1.000 1.000 3.000 9.000 1000 2000 1.000 5000 1.000 1.000 4000 2.000
4 1.000 1.000 3.000 9.000 1.000 2000 2.000 1.000 2.000 4.000 2000 1.000
5 1.000 1.000 1.000 1000 1000 2000 2.000 5000 2,000 1.000 2000 2,000
[ . I . I
B
8
1.000 2,000 5.000 2000 2000 1000 2.000 4.000 1.000 3.000 2000 4.000
1.000 1.000 3.000 7.000 5000 1000 1000 1.000 2,000 2.000 3.000 3000 1.000
1.000 5.000 3.000 2000 3,000 1.000 1000 2.000 2,000 2,000 2,000 4000 4.000
1.000 1.000 4.000 4.000 3.000 3.000 2000 2.000 5.000 2.000 4.000 4000 4.000
1.000 5.000 1.000 8.000 1000 1000 1.000 2,000 2.000 2,000 2000 2.000
2 1.000 5.000 5.000 1000 3.000 2000 1.000 3.000 1.000 1.000 2000 3.000
1.000 1.000 3.000 7.000 8.000 1000 2000 1.000 3.000 2.000 3.000 1000 1.000
1.000 5.000 4.000 2,000 1000 1000 1000 2,000 5000 1.000 3.000 2000 2.000
1.000 6,000 5.000 1000 3.000 1000 1.000 3.000 2,000 3.000 4000 1.000
1.000 5.000 1.000 1.000 1000 2000 1.000 3.000 2.000 1.000 4000 3.000
1.000 2.000 5.000 9.000 2000 2000 1.000 1.000 1.000 4.000 1000 2.000

Ya estamos en disposicion de intentar aprender un modelo a partir de los datos de
entrenamiento, que dados unos determinados valores de los atributos de entrada nos

dé un valor de salida.
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Para ello afiadimos un nodo “tip0”, que se encuentra en la categoria “Operaciones

con Campos” y enlazamos el nodo seleccionar “Entrenamiento” “tipo”. Después

editamos el nodo “tipo”. Como la salida va a ser “GradoDatisfaccion” modificamos

su direccion a salida “destino” y la categoria ‘“Particion” en ninguno, COmo vemos en

la siguiente figura:

[»] vista previa

Tipos  Formato

Anotaciones

@

Tabla Entrenamiento

Entren Tvnento

()
+—>

F'art idn

Tipo \\\

l.

Configuraciones del nodo tipo

Q-

® & ‘ P Leervalores | | Borrar valores | | Borrar todos los valores

Campo —

Medida

Valores Mo se encuentra

Comprobar

Raol

& Sexo

fe Mominal

1.020

Minguno

™M Entrada

4 Estado_Civil

e Nominal

Minguno

M Entrada

@ Mivel_Socieconomico

l Ordinal

Minguno

M Entrada

@ Ocupacion_Padre

» Mominal

Minguno

M Entrada

@ Ccupacion_Madre

» Mominal

Minguno

™ Entrada

@ Tipo_residencia

Minguno

M Entrada

@ Vive_con_familia

» Mominal

Minguno

M Entrada

@ Tiene_Hermanos

!
e
Y% MNominal
!
!

» Mominal

Minguno

M Entrada

@ Ingresos_familiares

Ordinal

Minguno

™ Entrada

@ Tipo_colegio

e Nominal

Minguno

M Entrada

@ Edad_Ingreso

l Ordinal

Minguno

M Entrada

@ Promedio_curso_ante...

l Ordinal

Minguno

™M Entrada

Cursos_desaprobados

e Nominal

Minguno

M Entrada

8 NEIr

tencia

» Mominal

Minguno

M Entrada

43 ciclo

Minguno

M Entrada

@ Acceso_plataforma_vi

» Mominal

Minguno

™M Entrada

@ Especialidad

!
Y% MNominal
%
!

» Mominal

Minguno

M Entrada

Turno

Ordinal

Minguno

M Entrada

@ Horas_dedicas_Estu..

l Ordinal

Minguno

™M Entrada

@ Grado_satisfaccion

e Mominal

Minguno

@ Destino

[A] Particién

e Nominal

"1_Entrenamienta”,...

Minguno

® Minguna

(®) Ver campos actuales

OVer configuracidn de campos no utilizados

| Aceptar

|| Cancelar |
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Finalmente en este primer paso obtenemos la fase de la Preparacion de los datos completa

JAN

Estado_givil
i f N\ i"_\ / "
Tabla Entrenamiento
Estafio_Civil

Ingresos famWare

Distri#ficion Cursos .. Entren
Cursos_desaprobados
-@-’ —--——-___,__—-‘_

-m->
Dlstrlbucmn Curso d.
h-

] ""’
-|-—r
‘, i Tipe
Distribucion Cursos .. Datos de Estugiantes Particidn |

L
L

= i @ 1, =

Comprobacion . Tabla Comprobacion

Registros Extraidos Auditoria de datos "
A

[ Exploracion y Validacion de los datos ] [ Preparacion de datos ]

Segundo realizamos la construccion de cada modelo:

a. Nodo Arbol C&R

b. Nodo Arbol C5.0

c. Nodo Arbol AS

d. Nodo Red Bayesiana

a. Nodo Arbol C&R

Para la creacion de este Modelo usamos también los datos de entrenamiento

conectando los datos desde el nodo tipo hacia un Nodo de Arbol C&R.
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Datos a utilizar en el Nodo de Arbol C&R

° - o
Tipos  Formato  Anotaciones
X[ - ® & | P Leervalores ‘ | Borrar valores | | Borrar todos los valores
Campo — Medida Valores Mo se encuentra Comprobar Rol
& Sexo & Nominal 1.02.0 Ninguno M Entrada
& Estado_Civil & Nominal 1.0,2.03.04.05.0,6.0 Ningunao ™ Entrada
Nivel_Socieconomica | ,I| Ordinal 1.0,20,3.04.050 Ninguno M Entrada
Ocupacion_Padre Mominal 1.0,203.040506.. Ninguno M Entrada
Ocupacion_Madre Mominal 1.0,203.040506.. Ninguno M Entrada
Tipo_residencia % Mominal 1.0203.0 Ninguno “ Entrada
Vive_con_familia % MNominal 1.020 Ninguno “ Entrada
Tiene_Hermanos % Mominal 1020 Ninguno “ Entrada
§ Ingresos_familiares Ordinal 1020304050 Ninguno “ Entrada
@ Tipo_colegio &% Mominal 1020 Ninguno “ Entrada
|& Edad_Ingreso Il Ordinal 1.0,2.03.0,4.0 Ninguno " Entrada
& Promedio_cursa_ante..., il Ordinal 1.0,2.0,3.04.0 Ninguno " Entrada
| Cursos_desaprobados |de Mominal 1.0,2.0,3.0,4.0 Ninguno " Entrada
& NeInasistencias % Mominal 1.0,2.0,3.0,4.0 Ninguno "W Entrada
& ciclo Nominal 1.0,2.0,3.040 Ninguno M Entrada
| Acceso_plataforma vi...| da Mominal 1.0,203.0 Ninguno M Entrada
@3 Especialidad Mominal 1.0,203.040506.. Ninguno M Entrada
@2 Turno Ordinal 1.0203.0 Ninguno M Entrada
@ Horas_dedicas_Estu... _.jl Ordinal 2.03.04.0 Ninguno “ Entrada
§ Grado_satisfaccion &% Mominal 1.0,2.03.04.0 Ninguno @ Destino
@ Particién &% Mominal "1_Entrenamienta”, Ninguno ® Ninguna
(®) Vercampos actuales () Ver configuracién de campos no utilizados
| Aceptar | ‘ Cancelar | Aplicar | | Restablecer

Nodo de Arbol C&R agregado a la ruta

-l

Mptelo Arbol CER
Tabla Entrenamiento

[
Entren Nien
1
L}
1
1]
A
i

Luego configuramos el Nodo Arbol C&R , donde el campo escogido vienen desde la
particion, el campo destino es el Grado Satifaccion y los Predictores el resto de

campos. Como se muestra en la imagen:
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Configuracién del Nodo de Arbol C&R

& °- o
[Obietivo: Modelo estandar |
Campos  Opciones de creacion  Opei de modelo A
(®) Utilizar rales predefinidos
O Utilizar asignaciones de campo personalizadas
Campos: -
Ordenar: |H|n;un-: v ‘ — Objetivos™.
&4 Particién |& Grado_satisfaccion
Predictores(Entradas)™:
&5 Sexo
&5 Estado_Civil
£l Nivel_Socieconomico
&5 Ocupacion_Padre
&5 Ocupacion_Madre
- &) Tipo_residencia
&5 Vive_con_familia
&5 Tiene_Hermanos
d Ingresos_familiares
&5 Tipo_colegio
ol Edad_Ingreso
d Promedio_curso_anterior
- Ponderacidn de analisis
Todo g
& d \ gadds
‘ Aceptar ‘ ‘ P Ejecutar | ‘ Cancelar Aplicar | ‘ Restablecer |

Luego se Ejecuta el Nodo arbol C&R para generar el Diamante (Nugget)

correspondiente a este modelo.

Implementacién del Nodo de Arbol C&R

b
- e

har =

= = &m —

MoWelo Arbol c&y Modelo Arbol CRR

En el resumen del modelo podemos observar que la precision del andlisis es de
58,385%
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Resumen del Nodo de Arbol C&R

plics [Bmmmla o

Modelo Visor Resumen  Configuracién  Anotaciones

|E| | ~— Contraer todo | | ++ Desplegar todo

B Andlisis

- Profundidad del arbol: 5

H-Anélisis de Datos de Estudiantes (02-dic-2020 13:08:48)
MNimero de registros: 483

- Precisién del andlisis: 58,385%
B Campos
. B Destino
. E}Entradas
[;I-Conﬁguracidn de creacién
E}Resumen de entrenamiento

Aceptar || Cancelar | | Aplicar || Restablecer

También observamos que en la importancia del predictor nos da que también el

campo Estado Civil es el de mayor importancia en el analisis

Importancia del predictor

Objetivo: Grado_satisfaccion

Estado_Civil C
Cursos_desaprobados '
Turnao
Sexo
M°Inasistencias
Edad_Ingreso :|
Ocupacion_Madre :|
Ocupacion_Padre %I
L]
]

Acceso_plataforma_virtual
Vive_con_familia

0, 02 04 06 08 10
1 ' I ' ' ' r ' ' 1 ' ' I
Menos impaortante Mas importante

Ver(W). |Importancia del predictor

Obteniendo un arbol de profundidad de 5 como se aprecia en la imagen
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Modelo Generado por el Arbol C&R:

’ | | Archivo ) Generar & Ver || [#] vista previa ‘ =) ® o O

Modelo  visor Resumen Configuracién  Anotaciones

w0

B Estado_Civil in [ Conviviente ] [ Modo: 2|
B Ocupacion_Padre in [ Operarios artesanos indusiria manufacturera construccion hogar profesionales universitarios Sin Qcupacion ] [Modo: 2]
B Especialidad in [ Maestro Gastrondmico Computacian e Informatica Reposteria Cosmetologia Textil y confecciones ] [ Modo: 2]

B Ocupacion_Padre in [ artesanos industria manufacturera construccidn hogar profesionales universitarios | [ Modo: 3]
Acceso_moodle in [ALTO ] [Modo: 2] = Satisfecho
Acceso_moodle in [ MEDIO BAJO | [Modo: 3] = Insatisfecho

B Ocupacion_Padre in [ Operarios Sin Qcupacion ] [Modo: 4]

- Edad_Ingreso in [MENOR JOVEN] [Modo: 2] => Satisfecho
: Edad_Ingreso in [ADULTO MAYOR | [ Modo: 4] => Muy Insatisfecho

-3 Especialidad in [wHoteIeriayTurismo Electricidad Artesania Patronaje | [Modo: 2]
Tumna in [ MARANA TARDE ] [ Modo: 2]
Cicloin[1.000 3.000] [Modo: 4] =» Muy Insatisfecho
- Cicloin[2.000 4.000] [Modo: 2] = Satisfecho
Turno in [NOCHE ] [Mado: 2] = Satisfecho
- Qcupacion_Padre in [ mineria otros | [Medo: 3] = Insatisfecho
B Estado_Civil in [ Soltero Casado Divorciado Viudo Madre soltera] [ Modo: 1] :
B Winasistencias in [ MUY ALTO ALTO ] [Modo: 1]
B Ocupacion_Madre in [ Operarios artesanos Sin Ocupacin ] [Mado: 4]
urno in [ MARANA TARDE ] [ Modo: 4]
Ocupacion_Padre in [ profesionales universitarios ] [Modo: 1] = Muy Satisfecho
- Qcupacion_Padre in [ Operarios artesanos industria manufacturera construccién mineria hogar Sin Ocupacidn otros ] [Modo: 4] => Muy Insatisfecho
Turno in [NOCHE ] [Modo: 3] = Insatisfecho
B Ocupacion_Madre in [ industria manufacturera construccidn mineria hogar profesionales universitarios otros ] [Modo: 1]
Ocupacion_Padre in [ Operarios artesanos industria manufacturera construccidn mineria Sin Ocupacidn] [Moedo: 1] = Muy Satisfecho
B Ocupacion_Padre in [ hogar profesionales universitarios otros ] [ Modo: 2]
Ocupacion_Madre in [ construccién mineria profesionales universitarios ] [ Modo: 4] => Muy Insatisfecho
Ocupacion_Madre in [ industria manufacturera hogar otros | [ Modo: 2] = Satisfecho
B Wfinasistencias in [ BAJO NINGUNO ] [Modo: 4]

B Ocupacion_Padre in [ Operarios construccidn profesionales universitarios Sin Ocupacidn ] [Modo: 3]
Sexoin [M] [Mode: 4] => Muy Insatisfecho
Sexoin[F] [Modo: 3] = Insatisfecho

B Ocupacion_Padre in [ artesanos industria manufacturera mineria hogar otros ] [Modo: 2]
Y LRALIV ALTO AL TAY [hlada:- 47 h B iy

Aceptar | ‘ Cancelar Aplicar | | Restablecer

b. Nodo Arbol C5.0

Afadimos un nuevo nodo “C5.0” desde la categoria “Modelado” para construir
un arbol de decision sobre los datos. Conectamos el nodo “type” con el nodo
“C5.0”, que pasa a llamarse Modelo Arbol C5.0, sin olvidar activar la opcion de
“Validacion cruzada” para la posterior evaluacion, quedando el resultado como se

muestra a continuacion:
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Nodo de arbol C5.0

(B —= )
7 Tie .-~ Modelo de Arbol C5.0

Configuracion Modelo de entrenamiento del arbol

@ - 0O

Campos Modelo  Costes Analizar  Anofaciones

Nombre de madelo: (®) Automético () Personalizado |

Utilizar los datos en particiones
Generar modelo para cada division
Tipo de resultada: (® Arbol de decisién () Conjunto de reglas

[ agrupar simbélicos

[ utilizar aumento MNimero de ensayos E
Efectuar validacion cruzada Nimero de veces:
Modo: (O simple  (®) Experto

Gravedad de |a poda S

Nimero minimo de registros por rama hija: E
Utilizar poda glabal []valaracién inicial de atributos

‘ Aceptar || P Ejecutar H Cancelar | Aplicar H Restablecer

Ahora ya estamos en disposicion de aprender un nuevo modelo (en este caso un
arbol de decision). Para ello ejecutamos el nodo Modelo Arbol C5.0.
Como se puede observar, se ha generado un nuevo icono en el area de trabajo de la

derecha (pestafia de “Modelos”, con la forma de un diamante).
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Modelo arbol C5.0 implementado

@y

delo de N‘U,E:J, C5.0
\t *
R

Mogelo de Arbol C5.0

Verificamos reglas del arbol implementadas en el diamante obtenido. Se puede

visualizar el modelo, asi como la importancia del predictor:

9 | & Archivo ) Generar  ¢f Ver | ‘ [»] vista previa ‘ & ©@ =0 O
<
Modelo  visor C i6 i
P e R o (EEan
I=l Estado_Civil = 1,000 [Modo: 1]
B3 Estado_Civil = 2,000 [ Modo: 1] . .
B Estado_Civil = 3,000 [ Mode: 4] Importancia del predictor
g_ Ei:g?g::zgggg mg:s;} Objetivo: Grado_satisfaccion
E3 Estado_Civil = 6,000 [ Modo: 2]
Estado_Civil
Tipo_colegio :l
ciclo ||
Ingresos_... :l
Cursos_... :l
Vive_con_fa... :l
QOcupacion_... :l
Sexo :l
Especialidad :l
Turno :l ' ' | H
00 0!2 0!4 njs n!a 10
T
Menas importante Mas importante
Sustitutos Frecuencias Historial Hﬁvel |Cund\c\6n I‘ | Ver(W). |Importancia del predictor ¥

Aceptar ‘ ‘ Cancelar Aplicar H Restablecer

¢Como interpretamos el arbol anterior? Si pulsamos en “Visor” tenemos una representacion

gréfica:
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Figura 10: Arbol de decision: Modelo Arbol C5.0

En el resumen de este modelo podemos observar que la precision del andlisis es de

94.203%
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Resumen Modelo arbol C5.0

el

y| €ty || [»] vista previa | )

Modelo Visor Resumen  Configuracion  Anotaciones

@ | ~— Contraer todo | | *4 Desplegar todo

B3-Andlisis
Profundidad del drbal: 6
3 validacién cruzada
ﬁ-AnéIisis de Datos de Estudiantes (02-dic-2020 14:13:43)
Mimero de registros: 483

: Precisidn del analisis: 94,203%
I;I-Campos
E} Configuracién de creacién
B3 Resumen de entrenamiento

Aceptar || Cancelar | Aplicar | Restablecer

Modelo Generado por el Arbol C5.0:

| \aa Archivo 4 Generar & Ver || [»] vista previa |
4
Modelo Visor C it A
@ i e ] » ®

B} Estado_Civil = 1,000 [Modo: 1]
B Tipo_colegio = 1,000 [ Modo: 1]

B} rfinasistencias = 1,000 [Modo 1]
Horas_dedicas_Estudiarin [ 2.000] [ Modo: 2]
i Vive_con_familia =1,000 [ Modo: 3] =» Insatisfecho
L Vive_con_familia =2,000 [ Modo: 2] =» Satisfecho
Horas_dedicas_Estudiarin [ 2.000 4.000] [Modo: 1] =» Muy Satisfecho
MfInasistencias = 2,000 [ Modo: 4]
Turno in [MAFJANA] [Modao 4] = Muy Insatisfecho
Turno in [ TARDE MOCHE ] [ Modo: 1] =» Muy Satisfecho
MN®Inasistencias = 3,000 [Modo: 4]
B Turno in [ MANANAT [ Modo: 4]
Ingresos_familiares in [MUY ALTO ALTO] [ Modo: 1] = Muy Satisfecho
- Ingresos_familiares in [ MEDIO BAJO MUY BAJO ] [Modo: 4] => Muy Insatisfecho

-~ Turno in [ TARDE MOCHE ] [ Modo: 2] => Satisfecho
B Mfinasistencias = 4,000 [Modo: 4]

- Ocupacion_Padre in [ Operarios Sin Ocupacidn ] [Modo: 3] => Insatisfecho
- Qcupacion_Padre in [ artesanos industria manufacturera construccién otros | [ Modo: 4] = Muy Insatisfecho
- Qcupacion_Padre in [ mineria] [ Modo: 2] => Satisfecho
- Qcupacion_Padre in [ hogar profesionales universitarios ] [ Modo: 1] = Muy Satisfecho

B Tipo_colegio = 2,000 [Modo: 3]

B Ciclo=1,000 [Modo: 1]
B Turno in [ MARANA TARDE ] [ Modo: 11
Vive_con_familia = 1,000 [ Modo: 1] = Muy Satisfecho
B Vive_con_familia =2,000 [ Modo: 1]

i~ Cursos_desaprobados in [ MUY ALTO ] [Modo: 1] => Muy Satisfecho
Cursos_desaprobados in[ALTO] [Modo: 1] => Muy Satisfecho
Cursos_desaprobados in [ BAJO NINGUNO ] [Modo: 3] = Insatisfecho
Turno in [NOCHE] [Modo: 3] = Insatisfecho
B Ciclo=2,000 [ Modo: 1]
Cursos_desaprobados in [ MUY ALTO NINGUMNO ] [ Modo: 1] = Muy Satisfecho
Cursos_desaprobados in [ALTO] [Modo: 4] => Muy Insatisfecho
Cursos_desaprobados in [BAJO | [ Modo: 2]

Aceptar | | Cancelar Aplicar | |

Restablecer

v A
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c. Nodo Arbol AS (CHAID)

Para la creacion de este Modelo usamos también los datos de entrenamiento
conectando los datos desde el nodo tipo hacia un Nodo de Arbol AS.

Datos a ingresar al Nodo de Arbol AS

[®] vista previa

Tipos  Formato  Anotaciones

- ® @& | P Leervalores | | Borrar valores | | Borrar todos los valores

Campo — Medida Valores Mo se enc...| Comprobar Rol

&3 Sexo & Mominal 1.0,2.0 Minguno M Entrada
@ Estado_Civil & Mominal 1.0,20,3.0,.. Minguno ™ Entrada
|4 Nivel_Socieco... jl Ordinal 1.0,2.0,3.0,.. Minguno ™ Entrada
@ Ocupacion_P... Mominal 1.0,20,3.0,.. Minguno M Entrada
|5 Ocupacion_M Mominal 20,30, ninguno " Entrada
@ Tipo_residen... Mominal 0,203 Minguno ™ Entrada
@\u’ive_con_fam... Hominal 02 Minguno ™ Entrada

Tiene_Herma... Nominal .02 Minguno ™ Entrada
@ Ingresos_fam... Ordinal 1.0,20,3.0,.. Minguno M Entrada
|5 Tipo_colegio Mominal 1020 ninguno " Entrada
@ Edad_Ingreso Crdinal 1.0,20,3.0,. Minguno ™ Entrada
@ Promedio_cur... COrdinal 1.02030,.. Minguno ™ Entrada
|4 Cursos_desa.. Nominal 1.0,2.0,3.0,.. Minguno ™ Entrada
@ M®Inasistenci... Mominal 1.0,20,3.0,.. Minguno M Entrada

Ciclo Nominal 1.0,20,30, Ninguno "W Entrada
@ Acceso_plataf. Mominal 1.0,2.03.0 Minguno ™ Entrada
@ Especialidad Mominal 1.02030,.. Minguno “ Entrada
|4 Turno Ordinal 1.0,2.0,3.0 Minguno ™ Entrada
@ Horas_dedica... JI[ COrdinal 203040 Minguno ™ Enfrada
|45 Grado_satisfa_ &% Nominal 1.0,2.0,3.0, Ninguno (@ Destino_+
[A] Particién & Mominal 1_Entrena... Minguno Ninguna

(®) ver campos actuales () Ver configuracién de campos no utilizados

| Aceptar || Cancelar | Aplicar || Restablecer

Nodo Arbol AS agregado a la ruta

r an 9
ﬂ@,\m ] --ia- )

Tabla Entrenamiento

odelo de Arbol

-
-

Modelo Arbol AS
Tipo
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Luego configuramos el Nodo Arbol AS , donde el campo escogido vienen desde
la particion, el campo destino es el Grado de Satisfaccion y los Predictores el

resto de campos. Como se muestra en la imagen:

Configuracion del Nodo Arbol AS

@‘ 0:||:||

[Objetivo: Modelo estandar |

Opciones de creacion Opciones de modelo  Anotaciones

@ Utilizar roles predefinidos
O Utilizar asignaciones de campo personalizadas

Campos

Ordenar: ‘Ningum v| = 4 Objetivos*
&4 Particién |& Grado_satisfaccion

Predictores(Entradas)*:
&5 Sexo

& Estado_Civil

d Nivel_Socieconomico
&5 Ocupacion_Padre
& Ocupacion_Madre
&5 Tipo_residencia
& Vive_con_familia
& Tiene_Hermanos
,{I Ingresos_familiares
A2 Tinn rolanin

- Ponderacion de analisis
& 4 | Sadd 7

| Aceptar | ‘ B Ejecutar | ‘ Cancelar Aplicar | | Restablecer ‘

Después se ha escogido la opcion de generacion de un arbol AS (CHAID)
Exhaustivo que examina con mayor precision todas las divisiones posibles para

cada predictor.

Opciones de generacion de un arbol AS

@| @ o O

[objetivo: Modelo estandar ]

campos 0O de s de
Seleccione un elemento:
Objeti

etive Algoritmao de crecimiento de arbol: |CHAID exhaustivo A
Inf 16n bAsi
Reglas de parada Profundidad maxima de arbol
Costes (®) valor predeterminado (5)
Conjuntos () Personalizado

Valor: |5
Avanzado vator [5 ]
Aceptar | | P Ejecutar | | Cancelar Aplicar | | Restablecer
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Luego se Ejecuta el Nodo arbol AS para generar el Nugget correspondiente a este
modelo.

- (2

n
-
-

W .
)'5\ -

CHAID

\ Modelo Arbaol AS:

Modelo arbol AS implementado

Tenemos como resultado en importancia de predictor que Ocupacion de la madre

tiene mayor importancia.

Importancia del predictor

Objetivo: Grado_satisfaccion

Ocupacion_Madre
Horas_dedicas_Estudiar
Estado_Civil
Edad_Ingreso
N°Inasistencias
Accesa_plataforma_virttual
Yive_con_familia
Tipo_residencia
Especialidad

Turno

0

|

02 04 06 08 10

Menos importante Mas importante

En el resumen del modelo podemos observar que la precision del andlisis es de

69.565%
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Resumen del modelo Arbol AS

y‘ HEed || [®] vista previa ‘ ) ® o 0O

Modelo Visor Resumen  Configuracion  Anotaciones

& ‘ ~- Contraer todo ‘ | *+ Desplegar todo

B-Andlisis

Profundidad del arbol: §

B Analisis de Datos de Estudiantes (02-dic-2020 14:30:29)
Numero de registros: 483

- Precisidn del andlisis: 69 565%
2 Campos

[;I-Conﬁguramdn de creacidn

[} Resumen de entrenamiento

‘ Aceptar H Cancelar | | Aplicar || Beslablecer|

Obteniendo un arbol de profundidad de 5 como se aprecia en la imagen

Modelo Generado por el Arbol AS (CHAID)

’ ‘ & Archivo ¢ Generar  ¢f Ver | ‘ [»] vista previa ‘ © o 0O
Modelo  visor Resumen Configuracién  Anotaciones
o [z [l ]ls] ¥ @ s

B Edad_Ingreso==2 [Modo: 2]
B Ocupacion_Madre = 1 or Ocupacion_Madre = 2 or Ocupacion_Madre = 3 or Ocupacion_Madre = 4 or Ocupacion_Madre = 9 [Modo: 3]
B} Estado_Civil = 1 or Estado_Civil = & [Modo: 1]
i~ Ocupacion_Padre = 1 or Ocupacion_Padre =7 [Modo: 3] => Insatisfecho
B Ocupacion_Padre = 2 or Ocupacion_Padre = 4 or Ocupacion_Padre = 8 or Ocupacion_Padre =8 [ Modo: 1]
Tipo_residencia =1 [Modo: 2] =» Satisfecho
Tipo_residencia = 2 or Tipo_residencia = 3 [Modo: 1] =» Muy Satisfecho
B Ocupacion_Padre = 3 or Qcupacion_Padre = 5 or Ocupacion_Padre =9 [Modo: 2]
Cursos_desaprobados = 1 or Cursos_desaprobados =2 [Modo: 2] = Satisfecho
Cursos_desaprobados = 3 [Modo: 3] = Insatisfecho
Cursos_desaprobados = 4 [Modo: 2] => Satisfecho
B Estado_Civil=2 [Modo: 3]
i N°Inasistencias = 1 [Modo: 4] = Muy Insatisfecho
- MN°Inasistencias = 2 [Modo: 1] = Muy Satisfecho
-+ N'Inasistencias = 3 or N°Inasistencias = 4 [Modo: 3] = Insatisfecho
B Estado_Civil = 3 or Estado_Civil =4 [Modo: 4] H
B Acceso_moodle =1 or Acceso_moodle = 2 [Modo: 4]
Tiene_Hermanos = 1 [Modo: 1] => Muy Satisfecho
Tiene_Hermanos = 2 [Modo: 4] = Muy Insatisfecho
Acceso_moodle = 3 [Modo: 3] = Insatisfecho
- Estado_Civil =5 [Modo: 2] => Satisfecho
B Ocupacion_Madre =5 or Ocupacion_Madre = 8 [ Modo: 2]
-~ Estado_Civil = 1 or Estado_Civil = 2 or Estado_Civil = 4 [Modo: 1] =» Muy Satisfecho
Estado_Civil = 3 or Estado_Civil =5 [Mode: 2] = Satisfecho
-- Estado_Civil =6 [Modo: 2] => Satisfecho
B Ocupacion_Madre =7 [Moda: 1]
i~ Cursos_desaprobados = 1 or Cursos_desaprobados = 2 or Cursos_desaprobados = 3 [Modo: 1] =» Muy Satisfecho
-+ Cursos_desaprobados = 4 [Modo: 2] =» Satisfecho
B Qcupacion_Madre =8 [Mado: 4]
i-- Estado_Civil = 1 or Estado_Civil = 3 or Estado_Civil = 6 [Modo: 4] => Muy Insatisfecho
B Estado_Givil = 2 or Estado_Civil = 4 or Estado_Civil =5 [ Modo: 3]
-+ Edad_Ingreso == 1 [Modo: 3] => Insatisfecho
Edad Ingreso =1 [Modo: 2] => Satisfecho

Aceptar | | Cancelar Aplicar | | Restablecer
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Arbol de decisién: Modelo Arbol AS
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Figura 11: Arbol de decision: Modelo Arbol AS
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d. Nodo Red Bayesiana

Para la construccion de este modelo utilizamos también el nodo tipo para el

ingreso de los datos:

Datos de entrada al modelo

[»] vista previa

Tipos  Formato  Anotaciones

Q- @ & ‘ P Leervalores ‘ ‘ Borrar valores ‘ ‘ Borrar todos los valores

Campo — Medida Valores | Noseenc..| Comprobar Rol
@ Sexo &% Mominal 1.0,2.0 Minguno “ Entrada
@ Estado_Civil & Nominal 1.02.030,.. Minguno “ Entrada
@ Nivel_Socieco...| gl Ordinal 102030, Minguno “ Entrada
@ Ocupacion_P... | Nominal 102030, . Minguno “ Entrada
4% Ocupacion_M... e Nominal 1.0,2.03.0,. Ninguno ™ Entrada
@ Tipo_residen... |J% Nominal 1.02.03.0 Minguno % Entrada
@ Vive_con_fam...| % Mominal 1.0,2.0 Minguno “ Entrada
@ Tiene_Herma... % Nominal 1.0,2.0 Minguno “ Entrada
ﬁ Ingresos_fam... yll Ordinal 102030, Minguno “ Entrada
& Tipo_colegio Nominal 1.0,20 Ninguno M Entrada
& Edad_Ingreso Ordinal 1.0,2.03.0,. Ninguno “ Entrada
@ Promedio_cur... COrdinal 102030, Minguno “ Entrada
@ Cursos_desa.. 48 Nominal 102030, Minguno “ Entrada
4% N°Inasistenci... e Nominal 1.0,2.03.0,. Ninguno ™ Entrada
@ Ciclo &% MNominal 1.02030,.. Minguno “ Entrada
@ Acceso_plataf.. |« Mominal 1.02.03.0 Minguno “ Entrada
@ Especialidad |« Nominal 102030, Minguno “ Entrada
ﬁ Turno all Ordinal Minguno “ Entrada
% Horas_dedica... gl Ordinal .0,3.04. Ninguno ™ Entrada
i Grado_satisfa... f Nominal 1.02.030,.. Minguno @ Destino
&| Particidn % Nominal “1_Entrena... Minguno ® Minguna

@ Wer campos actuales O Wer configuracidn de campos no utilizados

Aceptar || Cancelar | Aplicar || Restablecer

Luego agregamos el “nodo Red bayesiana” obtenido desde la paleta de

“Molelado”
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Conectamos el noto tipo con el nodo Red Bayesiana para luego configurar en

Nodo de la Red Bayesiana como se muestra a continuacion:

Red Bayesiana Agregada a la ruta

Estado i EEEE Mo

A Entrenamiento

Estagio_ CMI
Ingresos famWares

Distrif¥icidn Cursos .. Entren, e

arsos, desaprobados

‘ Dlstrlbucmn Curso d. o=
-l-—b

Jistribucidn Cursos .. Datos de Estuiantes Partjcidn -.
‘\
.I
Al
@ ‘ =
—— B
FE [oF] .

Comprobacidn " Tabla Comprobacion Modelo Red Bayesiana

Registros Extraidos Auditoria de datos [
1

!
[
i
l

Exploracién y Validacién de los datos ] [ Preparacion de datos ] [ Modelado Implementad

Se configura el Nodo de Red Bayesiana para que realice un analisis Experto

permitiendo ajustar el proceso de generacion de modelos

Configuracion del Nodo de Red Bayesiana

e

Campos  Modelo Experto  apalizar  Anotaciones

Modo: () simple  (®) Experto

Valores perdidos Utilizar sélo registros completos

Afiadir todas las probabilidades

Prueba de independencia: (®) Razdn de verosi.. () Chi-cuadrado de Pe...

Mivel de significacidn:

Tamafio maxime

Seleccion de car:

Entradas siempre vl
>

Mumero maximo de entradas:
Aceptar | | B Ejecutar | | Cancelar Aplicar | | Restablecer
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Luego ejecutamos el Nodo de Red Bayesiana para que genere el Nugget (Diamante)

del modelo.

Implementacion del modelo Red Bayesiana

RN

1)
aon/ ---

. Q'Qfa
Modelo Red Bayesiana
Modelo Red Bayesiana

Analizamos el resultado del modelo observando lo siguiente:

La importancia del Predictor nos dice que los de mayor importancia es el promedio del

curso anterior, nivel socioecondmico, especialidad.

Importancia del predictor

Obhjetivo: Grado_satisfaccion

Promedio_curso_anterior
Mivel_Socieconomico
Especialidad
M*Inasistencias

Turno

Sexn

Tipo_colegio
Cursos_desaprobados
Estado_Civil

Horas_dedicas_Estudiar

) UUUUUUUUUL

(=]
=
(]

04 0,6 0,8 1,0

Menos importante Mas importante

También se observa la red de graficos de nodos que muestra la relacion entre el
objetivo Grado de satisfaccion y sus predictores mas importantes, y la relacion entre
los predictores. La importancia de cada predictor se muestra segiin la densidad del

color; un color mas fuerte muestra un predictor importante y viceversa.
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Red bayesiana

Tipo
@ Pradictores
@ Destino

Importancia

@10
@05
@06
Q04
002
o0

Acceso_moodle

) . iene_Hermanos
Wive_con_familia

Figura 12: Red Bayesiana

En el resumen del modelo podemos observar que la precision del andlisis es de

86.749%

Resumen del modelo Red Bayesiana

M.f:tdfﬂ @ = o

Modelo Configuracion ~ Resumen  Anotaciones

5| | ~— Contraer todo | | *+ Desplegar todo

B Andlisis

B Andlisis de Datos de Estudiantes (02-dic-2020 14:41:46)
-Nimero de registros: 483

H i Precisidn del andlisis: 85,749%

ﬁ Campos

[+ Configuracion de creacion

3 Resumen de entrenamiento

Aceptar H Cancelar ‘ | Aplicar || Restablecer
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4.4. EVALUACION DEL MODELO:

En este paso interpretamos los modelos de acuerdo al conocimiento preexistente

del dominio y los criterios de éxito y precision que devuelve cada modelo.
Se evaluaron el resultado de cada Nugget (diamante) generado de cada modelo

donde se observa las siguientes diferencias:

a. Modelo Arbol C&R

N

Modelo Visor Resumen  Configuracion  Anotaciones

| ‘ ~— Contraer todo | ‘ +; Desplegar todo ‘

| : .
i~Profundidad del arbol: 5

1C-2020 16:00:02)

—

+5 3
B3 Configuracion e eres
E} Resumen de entrenamiento

Aplicar | | Restablecer |

Aceptar || Cancelar |

La profundidad del arbol es de 5 y su precision de analisis es de 58.385%

También se agreg6 un Nodo de Analisis donde se dan Resultados para el campo de

salida.
Evaluacion del modelo del arbol C&R

Mnﬂn Arbol CRR MOdelo Arbol CE&R Andlisis
i

Se configura este analisis para el arbol C&R para que muestre: Matrices de

coincidencias, evaluacion de rendimiento, cifras de confianza.
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Configuracion del analisis de la evaluacion

Q

Analizar $R-Grado_satisfaccion
Analisis  Resultado  Anotaciones

Watrices de coincidencias (para objetivos simbdlicos)
Evaluacion del rendimiento
|:| Wétrica de evaluacidn (sdlo AUC & Gini, clasificadores binarios)

Cifras de confianza (si estan disponibles)

Umbral para: % cormrecto

. P Ead
Mejora en la precision: VECES

Buscar campos predichos/predictores utilizandao:
@ Metadatos de campos de salida del modelo
O Formato del nombre del campo (por ejemplo, "f=x=-=campo objetivo=")

Separar por particidn

|:| Analisis definido por el usuario Definir medida del usuario... ‘

Desglosar analisis por campos:

~i

Aceptar H P Ejecutar H‘ Cancelar H Restablecer |

Obteniendo el siguiente resultado:

74



Resultados de la evaluacion del modelo arbol C&R

\d Archivo = Editar

Andlisis  Anotaciones

| ~— Contraer todo | | *;. Desplegar todo |

a el campo de resu

B Comparando $R-Grado_satisfaccion con Grado_
Correctos 282 5B 39%
Erroneos 201 4161%

tal 483
B Mafriz de coincidencias para $R-Grado_satisfaccion (las filas muestran |as reales)
1.000000  2.000000  3.000000  4.000000
21 41
11 3
60 33
8

ara $RC-Grado_satisfaccion

0,389-0,792

Media para correctos
Media para incorrectos 0,536
Siempre correctos por encima de 0,792 (0% de casos)
Siempre incorrectos por debajo de 0,389 (0% de casos)
90% Precision por encima de Munca alcanzd el nivel solicitado
2,0 Veces correctas por encima de 0,63 (80,77% de casos))

Aqui también mostramos las Reglas de Clasificacion usando la técnica o

algoritmo arbol C&R

w ‘ \i Archivo ¢ Generar & Ver | | [®] vista previa | ®© o O
Modelo  visor C i6 A
B [« ][] ][e][s] * ® ;

B Estado_Civil in [ Conviviente ] [Modo: 2]
E¥ Ocupacion_Padre in [ Operarios artesanos industria manufacturera construccién hogar profesionales universitarios Sin Ocupacion | [ Modo: 2]
- Ocupacion_Padre in [ mineria otros ] [Modo: 3] = Insatisfecho
B Estado_Civil in [ Soltera Casado Divorciada Viudo Madre saltera] [Maodo: 1]
2 N“Inaswstencias in[MUY ALTO ALTO] [Modo: 1]
B Ocupacion_Madre in [ Operarios artesanos Sin Ocupacién | [ Modo: 4]
& Turno in [ MARIANA TARDE | [ Modo: 4]
Qcupacion_Padre in [ profesionales universitarios ] [ Modo: 1] =» Muy Satisfecho
Ocupacion_Padre in [ Operarios artesanos industria manufacturera construccidn minerfa hogar Sin Ocupacidn otros | [Moda: 4] => Muy Insa
H Turno in [NOCHE] [Medo: 3] =» Insatisfecho
-3 Ocupacion_Madre in [ industria manufacturera construccidn minerfa hogar profesionales universitarios otros ] [Modo: 1] H
i~ Ocupacion_Padre in [ Operarios artesanos industria manufacturera construccién mineria Sin Ocupacién | [Modo: 1] =» Muy Satisfecho
= Ocupacion_Padre in [ hogar profesionales universitarios otros ] [Modo: 2]
Ocupacion_Madre in [ construccién mineria profesionales universitarios | [ Modo: 4] = Muy Insatisfecho
Ocupacion_Madre in [ industria manufacturera hogar otros | [Modo: 2] =» Satisfecho
B IInasistencias in [BAJO NINGUNO | [Moda: 4]
B Ocupacion_Padre in [ Operarios construccidn profesionales universitarios Sin Ocupacién ] [ Moda: 3]
i Sexoin[M] [Modo: 4] = Muy Insatisfecho
i : Sexoin[F] [Modo: 3] => Insatisfecho
-3 Ocupacion_Padre in [ artesanos industria manufacturera minerfa hogar otros ] [Modo: 2]
- Cursos_desaprobados in [MUY ALTO ALTO ] [Modo: 4] => Muy Insatisfecho
Cursns desanrahadas in TRAIO NINGLING T Toda 21 = Satisfeche

Aceptar || Cancelar Aplicar | ‘ Restablecer
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b. Modelo Arbol C5.0

W

g & o [#] Vista previa g

Modelo Visor Resumen

o)

Configuracion  Anotaciones

“— Contraer todo

*; Desplegar todo

B Analisis

Profundidad del arbol: &
Y W P
- Media: 61,9
or estandar. 2.4

ﬁ.nélisis de Datos de Estudiantes (02-dic-2020 14:13:43)

o

~-Precisidn del andlisis: 94,203%
E} Campd

I} Configuracion de creacidn
B Resumen de entrenamiento

Cancelar

Restablecer

La profundidad del arbol es de 6 y su precision de analisis es de 94.203%

También se agreg6 un Nodo de Analisis donde se dan Resultados para el campo de

salida. El resultado del analisis contiene una seccién para cada campo de salida con

un campo de prediccion correspondiente creado por un modelo generado.

Comparando dentro de la seccion del campo de salida con una subseccion para cada

campo de prediccion asociada con dicho campo de salida.

Para campos de salida categoricos, el nivel superior de esta seccion contiene una

tabla que muestra el nimero y el porcentaje de predicciones correctas e incorrectas

y el nimero total de registros en la ruta.
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nde o de Arbol

Evaluacion del modelo del arbol C5.0

/. .*:*:.-, %v_.-:;

Modelo de Arbol C5.0

Se configura este analisis para que muestre: Matrices de coincidencias, evaluacién

de rendimiento, cifras de confianza.

Configuracion del analisis de la evaluacion

Q

Analizar $C-Grado_satisfaccion

Analisis  Resultado  Anotaciones

Matrices de coincidencias (para objetivos simbdlicos)
Evaluacidn del rendimiento
|:| Métrica de evaluacidn (sdlo ALIC & Gini, clasificadores binarios)

Cifras de confianza (si estan disponibles)

Umbral para: % correcto
. P Rl
Mejara en la precision: VECeS

Buscar campos predichos/predictores utilizando:
(®) Metadatos de campos de salida del modelo
O Formato del nombre del campo (por ejemplo, "f=x=-=campo objetivo=")

Separar por partician

[] Andlisis definida por el usuario Definir medida del usuario...

Desglosar analisis por campos:

Aceptar H P Ejecutar H Cancelar ‘r || Restablecer

77



Resultados de la evaluacion del modelo arbol C5.0:

Analisis  Anotaciones

‘ ~—— Contraer todo ‘ | ++ Desplegar todo |

B Resultados

Correctos

455 94 2%

Errdneos

28 58%

Total

483

ado_satisfaccion

parando $C-Grado_satisfaccion con Gra

ﬁ-M_atriz de coincidencias para $C-Grado_satisfagedtn (las filas muestran las reales)

uacidn del rendi

miento

1.000000

1,272

2.000000

1,422

" 3.000000

1326

4.000000

1,294/

rme de valores de confianza para do_satisfaccion

Rango

0,333-0,786

Media para correctos

0,619

Media para incorrectos

0,526

-| Siempre correctos por encima de 0,778 (2,07% de casos)

Siempre incorrectos por debajo de 0,333 (0% de casos)

94,2% Precision por encima de 0,0

2,0 Veces correctas por encima de 0,6 (97,36% de casos)
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En esta etapa también mostramos las Reglas de Clasificacion usando la técnica

o algoritmo C5.0

‘ -}agrchiuo @generar ( Ver H EVista previa ‘
cﬁ

Modelo  visor Resumen Configuracion  Anotaciones

B Estada_Civil = 1,000 [Modo: 1]
- Tipo_colegio=1,000 [Modo: 1]
B M°Inasistencias = 1,000 [Modo: 1]
B Horas_dedicas_Estudiarin [2.000] [Mado: 2]
© i Vive_con_familia=1,000 [Modo: 3] = Insatisfecho
- Vive_con_familia = 2,000 [Modo: 2] = Satisfecho
Horas_dedicas_Estudiarin [ 3.000 4.000] [Mado: 1] = Muy Satisfecho
B N°Inasistencias = 2,000 [Modo: 4]
L Tumo in [MARANA] [ Modo: 4] = Muy Insatisfecho
- Turno in [ TARDE NOCHE ] [Moda: 1] =» Muy Satisfecho
B N“Inasistencias 53,000 [Modo: 4]
B Turno in [ MARNANA] [Mado: 4]
i Ingresos_familiares in [ MUY ALTO ALTO] [Moda: 1] = Muy Satisfecho
Ingresos_familiares in [ MEDIO BAJO MUY BAJO ] [Modo: 4] = Muy Insatisfecho
- Turno in [ TARDE NOCHE ] [Moda: 2] = Satisfecho
B NInasistencias = 4,000 [Modo: 4]
- (Jcupacion_Padre in [ Operarios Sin Ocupacion] [Modo: 3] = Insatisfecho
- (cupacion_Padre in [ artesanos industria manufacturera construccidn otros ] [Modo: 4] =» Muy Insatisfecho
- (cupacion_Padre in [ mineria] [ Modo: 2] =» Satisfecho
- (cupacion_Padre in [ hogar profesionales universitarios ] [Modo: 1] =» Muy Satisfecho
-2 Tipo_colegio = 2,000 [Modo: 3]
B Ciclo=1,000 [Moda: 1]
B Turnoin [MANANATARDE] [Modo: 1]
Vive_con_familia= 1,000 [Mado: 1] =» Muy Satisfecho
-3 Vive_con_familia=2,000 [Modo: 1]
: Cursos_desaprobados in [MUY ALTO ] [Modo: 1] =» Muy Satisfecho
i Cursos_desaprobados in [ALTO] [Modo: 1] =+ Muy Satisfecho
: Cursos_desaprobados in [BAJO NINGUNO ] [Modo: 3] =» Insatisfecho
- Turno in [MOCHE ] [Modo: 3] = Insatisfecho
B Ciclo=2000 [Modo: 1]
- CUrsos_desaprobados in [ MUY ALTO NINGUNO ] [Modo: 1] = Muy Satisfecho
- Cursos_desaprobados in [ALTO] [Modo: 4] = Muy Insatisfecho

_ et . hodos in L OA1O] [ Rlada: B1

Aceptar H Cancelar Aplicar H Restablecer
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c. Modelo Arbol AS (CHAID)

’ g & o [#] Vista previa

Modelo Visor Resumen  Configuracion  Anotaciones

@ “— Contraer todo "'.|. Desplegar todo

B Andlisis

- {Profundidad del arbol 5> _

! B Andlisis de Datos de Estudiantes (02-dic-2020 14:30:29)
E----Nﬂmern de registros: 483

@ del andlisis: ag,saaD
& Cams N—

E} Configuracidn de creacién
B Resumen de entrenamiento

Cancelar Restablecer

La profundidad del arbol es de 5 y su precision de analisis es de 69.565%

También se agrego un Nodo de Analisis donde se dan Resultados para el campo de
salida.

Evaluacion del modelo del arbol AS

Modelo Arbol AS: “"ﬁ — O\

.............................. ]

LIS

Modelo Arbol AS Analisis

80



Se configura este analisis para el arbol AS para que muestre: Matrices de
coincidencias, evaluacion de rendimiento, cifras de confianza.

Configuracion del analisis de la evaluacion

IMatrices de coincidencias (para objetivos simbdalicos)
Evaluacién del rendimiento
[ métrica de evaluacidn (sélo AUC & Gini, clasificadores binarios)

Cifras de confianza (si estan disponibles)

Umbral para: % correcto
s [~
Mejora en la precision 2, veces

Buscar campos predichos/predictores utilizando
@ Metadatos de campos de salida del modelo
O Formato del nombre del campo (por ejemplo, “$=<x=-=campo obj
Separar por particién

[[] Andlisis definido por el usuario ‘ Definir medida del usuario... |

Desglosar analisis por campos:

‘ Aceptar | | P Ejecutar lg‘ Cancelar |stablecer |

Obteniendo el siguiente resultado:

Resultados de la evaluacion del modelo arbol AS

& Archivo |5 Editar

Analisis  Anotaciones

~— Contraer todo | | *+; Desplegar todo ‘

-] R_esultados para el campo de resultado Grado_satisfaccion
- o_satisfaccio

Correctos
-| Erréneos 147
Total 483

triz de coincidencias para $R-Gr. accion (1as filas muestran las reales)

miento
0,956
029
1,243
1,088

para $RC-Grado_satisfaccion

0,333-0,324
Media para correctos 0,613
Media para incorrectos 0,49
-| Siempre correctos por encima de 0,765 (11,59% de casos)
Siempre incorrectos por debajo de 0,333 (0% de casos)
90,23% Precision por encima de 0,625
2,0 Veces correctas por encima de 0,576 (87,1% de casos))
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En esta etapa también mostramos las Reglas de Clasificacion usando la técnica

o algoritmo arbol AS

Al

’ | lad Archivo ¢ Generar & Ver || [»] vista previa | 1

Modelo  Visor Resumen  Configuracion  Anotaciones

m W ] ®

B Edad_Ingreso <=2 [Modo: 2]
B Ocupacion_Madre = 1 or Ocupacion_Madre = 2 or Ocupacion_Madre = 2 or Ocupacion_Madre = 4 or Qcupacion_Madre = 8 [Modo: 3]
EI Estado_Civil = 1 or Estado_Civil =6 [Modo: 1]
EI Estado_Civil = 2 [ Modo: 3]
ﬂ Estado_Civil = 3 or Estado_Civil =4 [Modo: 4]
: Estado_Civil =5 [Modo: 2] =» Satisfecho
B Ocupacion_Madre =5 or Ocupacion_Madre = & [ Modo: 2]
- Estado_Civil = 1 or Estado_Civil = 2 or Estado_Civil =4 [Modo: 1] =» Muy Satisfecho
- Estado_Civil = 3 or Estado_Civil =5 [Modo: 2] = Satisfecho
- Estado_Civil = 6 [ Modo: 2] => Satisfecho
-3 Ocupacion_Madre =7 [Modo: 1]
i Cursos_desaprobados = 1 or Cursos_desaprobados = 2 or Cursos_desaprobados =2 [Modo: 1] = Muy Satisfecho
i Cursos_desaprobados = 4 [Modo: 2] = Satisfecho
-3 Ocupacion_Madre = 8 [Modo: 4]
Estado_Civil = 1 or Estado_Civil = 3 or Estado_Civil =6 [Modo: 4] =» Muy Insatisfecho
[+ 1 Estado_Civil = 2 or Estado_Civil = 4 or Estado_Civil =5 [Modo: 3]
- Edad_Ingreso = 2 and Edad_Ingreso <=3 [Modo: 3]
-3 Qcupacion_Padre =1 or Ocupacion_Padre =8 [ Modo: 4]
e Especialidad = 1 or Especialidad =4 [Modo: 1] =+ Muy Satisfecho
- Especialidad = 2 or Especialidad = 3 or Especialidad = 7 or Especialidad = 8 [ Modo: 4] =» Muy Insatisfecho
B Ocupacion_Padre = 2 or Ocupacion_Padre = 5 or Ocupacion_Padre =7 [Modo: 3]
: Estado_Civil = 1 or Estado_Civil = 3 or Estado_Civil =4 [Modo: 2] = Satisfecho
i~ Estade_Civil = 2 or Estade_Civil = & [Modo: 3] = Insatisfecho
o Estado_Civil=5 [Modo: 4]
B Ccupacion_Padre =3 [Modo: 1]
: Especialidad = 1 or Especialidad = 6 or Especialidad = 9 [Modo: 3] = Insatisfecho
Especialidad = 2 or Especialidad = 5 or Especialidad = 8 [Modo: 1] = Muy Satisfecho
B Ccupacion_Padre = 4 or Ocupacion_Padre = 6 or Ocupacion_Padre =9 [Modo: 3]
Ocupacion_Madre = 1 or Ocupacion_Madre = 8 or Qcupacion_Madre =9 [Modo: 3] =» Insatisfecho
EI Ocupacion_Madre = 2 or Ocupacion_Madre = 3 or Ocupacion_Madre = 6 or Ocupacion_Madre =7 [Modo: 3]
: Ocupacion_Madre = 4 or Ocupacion_Madre =5 [Modo: 1] = Muy Satisfecho
- Edad_Ingreso =3 [Modo: 4]
H Horas_dedicas_Estudiar <=2 [ Modo: 4]

a L 4 FBiode: 41 % AN

Aceptar | | Cancelar Aplicar | | Restablecer
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d. Modelo Red Bayesiana

‘w| g td H [*] vista previa ‘ )

Modelo Configuracion Resumen  Anotaciones

5| | ~— Contraer todo | | 14 Desplegar todo |

B Andlisis

i ; ic-2020 14:4146)
-Nimero de registros: 483

ic-2020 16:20:52)
NUmero de registros: 483
- Precisién del andlisis: 86,749%
B Campos
Q-Conﬁguracién de creacion
B} Resumen de entrenamiento

| Aceptar || Cancelar || Aplicar || Eestablecer|

Este Modelo en su Nugget nos devuelve una precision de analisis de 86.749%

También se agregd un Nodo de Analisis donde se dan Resultados para el campo de

salida.
Evaluacion del modelo Red Bayesiana

N
R oy

Modelo Red Bayesiana

Maodelo Red Bayesiana Analisis

Se configura este andlisis para el arbol red bayesiana para que muestre: Matrices de

coincidencias, evaluacion de rendimiento, cifras de confianza.
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Configuracion del analisis de la evaluacion

0 - B
Analizar $B-Grado_satisfaccion

Andlisis  Resultado  Anotaciones

Matrices de coincidencias (para objetivos simbdlicos)
Evaluacién del rendimiento

|:| Métrica de evaluacidn (sdlo AUC & Gini, clasificadores binarios)
Cifras de confianza (si estdn disponibles)

Umbral para: % correcto

Mejora en la precisidn

Buscar campos predichos/predictores utilizando:
(®) Metadatos de campos de salida del modelo
O Formato del nombre del campo (por ejemplo, "S<x=-<campo ...

Separar por particidn

[ Analisis definido por el usuario | Definir medida del usuari... ‘

Desglosar analisis por campos:

‘ Aceptar || P Ejecutar M Cancelar Iiblecer|

Obteniendo el siguiente resultado:

Resultados de la evaluacion del modelo Red Bayesiana

lai Archivo | = Editar

Andlisis  Anotaciones

| ~— Contraer todo | | *; Desplegar todo |

-3 Resultados para el campo de resultado Grado_satisfaccion
. parando $B-Grado_satisfal Grado_satist:
Correctos 419 86,75%
-| Erréneos 64 13,25%
Total 483 —
al ara §B-Grado_satisfaccion (las filas muestran las reales)
1.000000 2.000000 3.000000 4.000000
110 1 8
10 91 4
3
1

7 3 10
6

1,387
1,282
1,184

rme de valores de confian BP-Grado_satisfaccion

0,356-1.0
Media para correctos 0,908
Media para incorrectos 0,718
Siempre correctos por encima de 0,986 (35,2% de casos)
Siempre incorrectos por debajo de 0,443 (0,62% de casos)
90,16% Precision por encima de 0,579
2,0 Veces correctas por encima de 0,85 (93,7% de casos)
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En esta fase de explotacion mostramos todos los modelos desplegados en la siguiente

figura:

4.5. EXPLOTACION

P 0 6900000000006 ¢ o 0
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Figura 13: Modelos Implementados en IBM SPSS Modeler
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A continuacion se muestra los resultados obtenidos al aplicar el modelo del Arbol de
decision C5.0:

Evaluacién de resultados modelo del Arbol de decisién C5.0

@

Mo Arpol CER elo Arbol C&R Andlisis

- 5.0 \ Ordenar
Modela de Arbol C5.0 q

FoN Andlisis
—-—'_'_'_-.- CHAID i .
= CJ‘ Resultados
Modelo Abol A5 T A0 »
Modelo Arbol AS Andlisis

”-.ﬁ::./—-h Q

Modelo Red Bayesiana
Modelo Red Bayesiana Andlisis

] [ Modelado Implementados ] [ Evaluacidn de los Modelos ] [ Resultados
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C5.0

ision

Tabla de resultados del modelo del Arbol de dec
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4.6. PATRONES ENCONTRADOS:

De acuerdo a los resultados obtenidos por el Modelo de Mineria de datos del Arbol
C5.0 se listan a continuacion la lista de patrones que influyen en la desercion

académica en funcion a la prioridad de sus predictores:

Estado_Civil

Tipo_tolegio

Ciclo

Ingresos_familiares

Cursos_desaprohados

Vive_con_familia

Qcupacion_Padre

Sex0

Turno

Especialidad ]
B
0

0 02 04 08 08
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5. DISCUSION DE LA HIPOTESIS

Para la discusion de la hipotesis se ha considerado lo siguiente puntos:

5.1. Formulacion del Problema

(Como identificar de patrones que influye en la desercion académica en el Instituto

Superior Leonardo Davinci?

5.2. Hipétesis

“El desarrollo de un Modelo Mineria de Datos bajo la Metodologia Crisp-DM y las
Herramientas IBM SPSS Modeler permite conocer los patrones que influyen en la

desercion académica en el Instituto Superior Leonardo Davinci”

Luego se definen las variables que intervienen en la veracidad o falsedad de la

hipotesis:

v’ Independiente (VI): Modelo Mineria de Datos bajo la Metodologia Crisp-DM y
las Herramientas IBM SPSS Modeler.

v' Dependiente (VD): patrones que influyen en la desercidn académica en el

Instituto Superior Leonardo Davinci.

Tabla 04: Operacionalizacion de las variables

Unidad de | Instrumento de
Variable | Dimension Indicador
medida Investigacion
VI o Porcentaje de precision o Hoja de captura
Precision % Precision
del modelo de datos
VD ‘ ‘ ‘ ‘ Rango de Tabla de
Satisfaccion | Grado de Satisfaccion ) ) . _
satisfaccion satisfaccion
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5.3. Poblacién y muestra.

5.3.1. Poblacion

Estudiantes del Instituto Leonardo Davinci.

5.3.2. Muestra
Registros de estudiantes de los afios 2018 -2019 almacenados en la base

de datos del Instituto Leonardo Davinci.

5.3.3. Unidad de analisis

Datos de los Estudiantes del Instituto Leonardo Davinci

5.4. MANERA PRESENCIAL

Datos de los

VI Bstudiantes del » VD
Modelo Mineria de Datos bajo Patrones que influyen en\la
la Metodologia Crisp-DM y desercion académica en el
las Herramientas IBM SPSS Instituto Superior Leonardo
Modeler. Davinci.

5.5. DISENO PREEXPERIMENTAL PRE-PRUEBA Y POST-PRUEBA

v DISENO PREEXPERIMENTAL PRE-PRUEBA (O1): Es la medicion previa de
X(Tratamiento o estimulo) a G (Grupo de sujetos)

v DISENO PREEXPERIMENTAL POST-PRUEBA (02): Corresponde a la nueva
medicionde X a G
Para esta parte se us6 el Disefio PreExperimental Pre-Prueba y Post-Prueba,

dado que nuestra hipotesis se adecua perfectamente a este disefio.
Este disefio contiene un solo grupo de sujetos, el cual es medido a través de un

cuestionario antes y después de ser expuestos al estimulo (MD). Este disefo se

presenta de la siguiente manera:
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G

(0]}

X

Donde: X: Tratamiento, estimulo (MD)
O: Medicion

G: Grupo de sujetos (Empleados)

(0]

5.5.1. CALCULO DE LOS INDICADORES DE LA HIPOTESIS

EVALUACION DE MODELOS

Modelo ;
. ; ; Arbol AS Red
Criterios Arbol C&R Arbol C5.0 :
» (CHAID) | Bayesiana
Evaluacion
Precision de Analisis 58.385 % 94.203 %| | 69565% | 86.749 %
Profundidad de Arbol 5 6 5
Comparando
$ GradoSatisfaccion
v" % Datos Correctos
58.39 % 94.2 % 69.57 % 86.75 %
v" % Datos Erréneos
41.61 % 5.8 % 30.43 % 13.25 %
Evaluacion de
Rendimiento
v" Muy Alto 0.858 1.272 0.956 1.146
v Alto 1.199 1.422 0.890 1.387
v' Bajo 0.890 1.326 1.243 1.282
v" Ninguno 0.634 1.294 1.088 1.184

Tabla 05: Tabla resumen de evaluacion de modelos

Conclusién de la evaluacion: De acuerdo a los resultados de la evaluacién de

cada mddulo podemos concluir que el Modelo basado en el Nodo Arbol C5.0 es

el mas apropiado para clasificar los datos de los estudiantes y conocer los Patrones

que influyen en la desercién académica de los estudiantes.
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5.5.2. ANALISIS ESTADISTICO

Paso 1: Planteamiento de hipdtesis.

Ho: O1>=0>
Hi:02>=01
Donde:

Ho es la hipétesis Nula: “El desarrollo de un Modelo Mineria de
Datos bajo la Metodologia Crisp-DM y las Herramientas IBM
SPSS Modeler no permite conocer los patrones que influyen en la

desercion académica en el Instituto Superior Leonardo Davinci”

H: es la hipotesis Alternativa: “El desarrollo de un Modelo
Mineria de Datos bajo la Metodologia Crisp-DM y las
Herramientas IBM SPSS Modeler permite conocer los patrones
que influyen en la desercion académica en el Instituto Superior

Leonardo Davinci”

Paso 2: Nivel de significancia.

Para todo valor de probabilidad igual o menor que 0.05, se acepta Hz

y se rechaza Ho. a = 0,05.

Paso 3: Prueba estadistica.
Debido a que la muestra es n= 2 (tomadores de decision en la
institucion), y por ende menor a 30, se aplicé la prueba estadistica t-
student, en esta prueba estadistica se exige dependencia entre ambas,
en las que hay dos momentos uno antes y otro después. Con ello se da
a entender que, en el primer periodo, las observaciones serviran de
control o testigo, para conocer los cambios que se susciten después de

aplicar una variable experimental.
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Paso 4: Zona de rechazo.
Para todo valor de probabilidad mayor que 0.05, se acepta Ho y se
rechaza Hi.

Si la tc > Tt se rechaza Ho y se acepta H.

Dénde: fc es la t calculada y Tt es la t de tabla

AceptaH, Rechaza H,

Paso 5: Calculo de fty tc

me
— ¥D
D=="—,8=
n
Donde:

t, : T calculado
) : Desviacion estandar
n . Tamario de la muestra

ol

Valor promedio o media aritmética de las
diferencias entre los momentos antes y

después.

Para el calculo del valor de t calculado

Para el calculo del valor T calculado se realizd un cuestionario donde se
evaluo el grado de satisfaccion a los usuarios del modelo de mineria después

de haber interactuado con €L
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RANGO GRADO DE SATISFACION
0-25 Insatisfecho

2.6-5.0 Medianamente Satisfecho

51-7.5 Satisfecho

7.6 -10.0 Muy Satisfecho

Las respuestas obtenidas por los usuarios después de aplicar el cuestionario

fueron evaluadas de acuerdo al rango de satisfaccion que muestran en la

tabla anterior.

Las respuestas obtenidas por los usuarios fueron:

N° Media | Media - -
INDICADORES pre Us | Post Uz | 2= W2 U0 | (BI-D) | (Bi-D)
1 | Se puede conocer los patrones que
influyen en la desercion académica de| 4.0 9.0 5 -0.6 0.36
los estudiantes.
2 | Se desea saber la cantidad de patrones
_ _ _ 3.0 9.0 6 0.4 0.16
por Nivel de Grado de satisfaccion.
3 | Se puede conocer los patrones con
mayor incidencia por nivel 3.0 9.0 6 0.4 0.16
socioeconomico.
4 | Se puede conocer los patrones con
o ' o 3.0 8.0 5 -0.6 0.36
mayor incidencia por estado civil.
5 | Se puede conocer los patrones con
mayor incidencia por rendimiento 3.0 9.0 6 0.4 0.16
académico.

N=5 ; ¥D=28 ; D=56 ; XN(D;— D)?=12 ; &=05477 ;Vn=2.24
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tc: 4.89

Interpretacion: Como tc > tt, (4.89 > 2.92) se acepta la hipotesis alternativa,
entendiéndose que el “El desarrollo de un Modelo Mineria de Datos bajo la
Metodologia Crisp-DM y las Herramientas IBM SPSS Modeler permite conocer
los patrones que influyen en la desercion académica en el Instituto Superior

Leonardo Davinci”.
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CONCLUSIONES

v Se identificaron los problemas y necesidades del drea basdndose en sus
objetivos de negocio encontrando 2 problemas principales: Mejorar el proceso
de toma de Decisiones del area académica y Conocer los patrones que
repercuten en la desercion académica de los estudiantes del Instituto Leonardo

Davinci orientandonos a una solucién usando un modelo de mineria de datos.

v En el analisis y preparacion de datos su procesaron un total de 599 registros de
los estudiantes recolectados en un archivo de datos de IBM SPSS Statistics
llamado Estudiantes.sav, de donde se determino usar un 80% del total de datos
para el Entrenamiento que sirvido como entrada de datos al modelo de mineria

propuesto.

v' Se disefio, construyé y aplicd 04 Modelos de Mineria de datos como son : Arbol
C&R, Arbol C5.0, Arbol AS y Red Bayesiana utilizando IBM SPSS Modeler
Subscription, analizando el modelo mas apropiado para dar solucion al
problema y que nos permita obtener una mayor precision en el analisis de datos,
obteniendo que el modelo de Arbol C5.0 nos proporciona un mejor analisis de

datos con una mayor precision.

v" Después de evaluar los 04 modelos implementados, obtuvimos que el modelo
de arbol C5.0 nos da un 94.2% de datos correctos y con una precision similar
de 94.203% (ver pag. 91), siendo el modelo a utilizar para analizar los patrones

que repercuten en la desercion académica de los estudiantes (Ver pag. 88)
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RECOMENDACIONES

Se recomienda actualizar los datos cada semestre y conocer el comportamiento del
modelo y confirmar el porcentaje de precision que se obtuvo.

Recomendamos siempre realizar una auditoria de datos para despejar los datos nulos
0 andmalos, con esto se asegura que los datos estan limpios para iniciar las pruebas

dentro del modelo evaluado y asi poder obtener buenos resultados.

Se recomienda usar la herramienta IBM SPSS Modeler para implementar una
solucion de mineria de datos debido a su facilidad de uso e interfaces entendibles
(Ver Benchmarking Pag. 17).

Se recomienda el uso de encuestas o formularios para obtener mayor informacion e

ingresarla al modelo para obtener méas indicadores o patrones que pueden estar

afectando e incidiendo en la desercién estudiantil.
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ANEXO A

CUESTIONARIO DIRIGIDO DL DIRECTOR ACADEMICO Y ASISTENTE

PREGUNTAS Puntuacion del 1 al 10
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Se puede conocer los patrones que influyen en la desercion académica de los estudiantes.

Se desea saber la cantidad de patrones por Nivel de Grado de satisfaccion.

Se puede conocer los patrones con mayor incidencia por nivel socioeconémico.

Se puede conocer los patrones con mayor incidencia por estado civil.

Se puede conocer los patrones con mayor incidencia por rendimiento académico.
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Tabla t-Student

ANEXO B

Grados de
libertad 0.25 0.1 0.05 0.025 0.01 0.005
1 1.0000 3.0777 6.3137 12.7062 31.8210 63.6559
2 0.8165 1.8856 2.9200 4.3027 6.9645 9.9250
3 0.7649 1.6377 2.3534 3.1824 4. 5407 5.8408
4 0.7407 1.5332 2.1318 2.7765 3.7469 4.6041
5 0.7267 1.4759 2.0150 25706 3.3649 4.0321
[ 0.7176 1.4398 1.9432 2.4469 3.1427 3.7074
T 0.7111 1.4149 1.8946 2.3646 29979 3.49495
B8 0.7064 1.3968 1.8585 2.3060 2.8965 3.3554
9 0.7027 1.3830 1.8331 22622 28214 3.2498
10 0.6998 1.3722 1.8125 22281 27638 3.1693
11 0.6974 1.3634 1.7959 22010 2.7181 3.1058
12 0.6955 1.3562 1.7823 2.1788 26810 3.0545
13 0.6938 1.3502 1.7709 21604 26503 3.0123
14 0.6924 1.3450 1.7613 2.1448 26245 2.9768
15 0.6912 1.3406 1.7831 2.1315 2.6025 2.9467
16 0.6901 1.3368 1.7459 2.1199 25835 2.9208
17 0.6892 1.3334 1.7396 2.1098 2.5669 2.8982
18 0.6884 1.3304 1.7341 2.1009 25524 2.8784
19 0.6876 1.3277 1.7291 2.0930 25395 2.8609
20 0.6870 1.3253 1.7247 2.0860 25280 2.8453
21 0.6864 1.3232 1.7207 2.0796 25176 2.8314
22 0.6858 1.3212 1.7171 2.0739 25083 2.8188
23 0.6853 1.3195 1.7139 2.0687 2.4999 2.8073
24 0.6848 1.3178 1.7109 2.0639 24922 2.7970
25 0.6844 1.3163 1.7081 2.0595 2.4851 2.7874
26 0.6840 1.3150 1.7056 2.0555 24786 27787
27 0.6837 1.3137 1.7033 2.0518 24727 27707
28 0.6834 1.3125 1.7011 2.0484 24671 2.7633
29 0.6830 1.3114 1.6991 2.0452 2.4620 2.7564
30 0.6828 1.3104 1.6973 2.0423 24573 2.7500
3 0.6825 1.3095 1.6955 2.0395 2.4528 2.7440
3z 0.6822 1.3086 1.6939 2.0369 24487 2.7385
33 0.6820 1.3077 1.6924 2.0345 2.4448 27333
34 0.6818 1.3070 1.6909 20322 24411 2.7284
35 0.6816 1.3062 1.6896 2.0301 24377 2.7238
36 0.6814 1.3055 1.6883 2.0281 2.4345 2.7195
37 0.6812 1.3049 1.6871 2.0262 24314 2.7154
38 0.6810 1.3042 1.6860 2.0244 2.4286 2.7116
39 0.6808 1.3036 1.6849 2.0227 24258 2.7079
40 0.6807 1.3031 1.6839 2.0211 24233 2.7045
41 0.6805 1.3025 1.6829 2.0195 24208 2.7012
42 0.6804 1.3020 1.6820 2.0181 24185 2.6981
43 0.6802 1.3016 1.6811 2.0167 24163 2.6951
44 0.6801 1.3011 1.6802 20154 24141 2.6923
45 0.6800 1.3007 1.6794 2.0141 24121 2.6896
46 0.6799 1.3002 1.6787 20129 24102 2.6870
47 0.6797 1.2998 1.6779 20117 2.4083 2.6846
48 0.6796 1.2994 1.6772 2.0106 2.4066 2.6822
49 0.6795 1.2991 1.6766 20096 2.4049 26800
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