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RESUMEN

La Universidad Nacional de Chimborazo (UNACH) a través de la Coordinacion de Desarrollo
de Sistemas Informaticos (CODESI) gestiona informacion en el Sistema de Control Académico
(SICOA), la cual almacena grandes volumenes de datos y se desconoce el potencial que esta
informacion puede albergar en la toma de decisiones, por lo que en esta investigacion se hace
uso de la mineria de datos para intentar explicar el comportamiento de ciertas variables
académicas a partir de los datos personales de estudiantes y docentes, por medio de los modelos

de regresion.

Con la finalidad de encontrar el mejor modelo de regresion, se realizo el anlisis de exactitud
de los métodos de regresion lineal y polinomial a partir de los datos cuantitativos de estudiantes
y docentes. El proceso de mineria de datos se realiz6 a través la metodologia CRISP-DM. Se
disefiaron y analizaron veinte modelos, que involucraron las variables independientes y
dependientes y sus correlaciones. Al aplicar los modelos, fue evaluada su exactitud mediante
las métricas: raiz del error cuadratico medio (RMSE), error absoluto (AE), coeficiente de

correlacion (R) y coeficiente de determinacion (R?).

De acuerdo con los analisis de exactitud realizados se determind que los veinte modelos
generados con los datos de estudiantes y docentes revelaron correlaciones débiles y
considerables, errores altos y bajos; pero el que mas se ajusta a los datos con mayor exactitud
es el método de regresion lineal. Con estos resultados obtenidos, los directivos de la institucion
podran tomar decisiones respecto al proyecto: “Disefio de estrategias de mejoramiento continuo

en la gestion académica e investigativa de la UNACH, utilizando mineria de datos”.

Palabras clave: metodologia CRISP-DM, regresion lineal, regresiéon polinomial, medidas de

exactitud.
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ABSTRACT

T5e National University of Chimborazo (UNACH) through Computer Systems Development
Coordination (CODESI) manages information at the Academic Control System (SICOA). It
stores a big deal of potential data. The potentiality of the information for making decision is
==ikmown. Therefore, this research has taken into account data mining usage in order to
==plain the behavior of certain academic variables, based on the personal data of students and
professors through regression models. In order to find the best regression model, an accurate
amzlysis of the linear and polynomial regression methods was performed. It was based on the
@==ntitative data of students and professors. The data mining process was carried out through
== CRISP-DM methodology. Twenty models were designed and analyzed, which involved
fmdependent and dependent variables and their correlations. When applying the models, their
@ocuracy was evaluated using metrics: Root Mean Square Error (RMSE), Absolute Error
FAE). Correlation Coefficient (R) and determination coefficient R-Squared (R). According to
&= accuracy analyzes performed, it was determined that the twenty models generated by
m=sing the data of students and professors revealed weak and considerable correlations, high
a=d low errors; but the best one that fits data accurately is the linear regression method. By
esing the obtained results, the administrators of the institution will be able to make decisions
regarding a project: “Designing strategies for continuous improvement in the academic and

research management of UNACH by using data mining”.

Keywords: CRISP-DM methodology, linear regression, polynomial regression, accuracy

EEasures.

Review and corrected by: Lic. Armijos Monar Jacqueline, MsC.
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INTRODUCCION

En mineria de datos se utilizan diversas técnicas para analizar informacion, mismas que
descienden de la inteligencia artificial y la estadistica, las que se aplican sobre un conjunto de
datos para obtener resultados y descubrir patrones. EI proceso de mineria de datos se esta
convirtiendo en un elemento importante para las instituciones académicas, debido al soporte

que ofrece en la toma de decisiones (Menes, Arcos, Moreno & Gallegos, 2015).

Diversas dificultades en el descubrimiento de patrones y aprendizaje automético han dado lugar
al progreso de las técnicas de mineria de datos, una de ellas son las predictivas que permiten
obtener pronésticos de comportamientos futuros a partir de los datos recopilados (Aranda &
Solotongo, 2013). Por ello los métodos de regresion se utilizan para establecer relaciones entre
una variable dependiente y una o mas variables independientes, con el fin de construir un

modelo de regresion ya sea para fines explicativos o predictivos.

Existen algunos métodos de regresion y los que se destacan por su facilidad de aplicacion e
interpretacion son: regresion lineal y regresion polinomial. También se encuentra diversas
técnicas para validar los métodos de regresion, como son la comparacion de los pardmetros
obtenidos mediante modelos fisicos tedricos o el uso de técnicas de validacion cruzada (Pérez,
Delegido, Rivera & Verrelst, 2015); por medio de la validacion cruzada se evaltan los
resultados de un anélisis estadistico, se utiliza en entornos donde el propdsito primordial es
estimar la exactitud de un modelo que se llevara a la préactica. Para evaluar la exactitud de un
método de regresion, las medidas tipicas son: raiz del error cuadratico medio (RMSE), error

absoluto (AE), coeficiente de correlacion (R) y coeficiente de determinacion (R?).



Por otro lado, existen algunos trabajos relacionados con el tema de investigacion, donde las
técnicas de mineria de datos estan siendo utilizadas para el andlisis de informacién en diferentes
areas como: finanzas, marketing, medicina, entre otras; incluso en los Ultimos afios la mineria

de datos esta teniendo un gran impacto en el &rea educativa (Garcia, 2016).

La mayoria de estudios se enfocan en aspectos socioecondmicos, personales y académicos;
también se han centrado en hallar los factores que influyen en la excelencia académicay buscan
aportar una mejora en el sistema educativo ( Porcel, Dapozo & Lopez, 2010). Sus resultados
han permitido identificar factores que favorecen o limitan el desempefio académico al tratar de

descubrir el comportamiento de variables.

En este trabajo se analiza la exactitud de los métodos de regresion: lineal y polinomial,
aplicados a los datos personales y académicos de estudiantes y docentes de la base de datos del
Sistema de Control Académico (SICOA) de la Universidad Nacional de Chimborazo, teniendo
como variables dependientes al rendimiento académico y la evaluacion final del docente. Se
ha elegido la metodologia CRISP-DM, la cual actualmente es una de las mas utilizadas en
proyectos de mineria de datos y la herramienta software RapidMiner para el andlisis de los

métodos de regresion mencionados.

Este trabajo de investigacién se organiza de la siguiente manera: en el Capitulo I se describe el
problema, justificacion y objetivos, en el Capitulo Il se desarrolla el marco teorico, en el
Capitulo 11l se describe la metodologia de investigacion, en el Capitulo 1V se presenta los
resultados y discusion, y finalmente conclusiones, recomendaciones Yy referencias

bibliogréaficas.



CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1.Problema y Justificacion

Gutiérrez y Molina (2015) mencionan que muchas organizaciones generan grandes cantidades
de informacidn. En muchos escenarios son tan voluminosas y complejas de analizar, que varias
instituciones educativas no cuentan con personal especializado y tiempo para realizar esta
labor; incluso desconocen el potencial que esta informacion puede albergar en la toma de
decisiones, por lo que surge la necesidad de la ayuda de técnicas de mineria de datos para

analizar informacion y extraer conocimiento (Gutiérrez & Molina, 2015).

La UNACH a través de CODESI gestiona la informacién académica en el SICOA, el que
cuenta con gran cantidad de informacion almacenada en una base de datos que contiene
informacion personal y académica de estudiantes y docentes. Sin embargo, no existe la
aplicacion de herramientas de mineria de datos efectivas para la generacion de conocimiento y
que a la vez contribuyan al desarrollo del proyecto: “Disefio de estrategias de mejoramiento

continuo en la gestion académica e investigativa de la UNACH, utilizando mineria de datos”.

Por medio de los métodos de regresion lineal y polinomial es factible realizar el analisis de los
datos, mismos que relacionan una o0 mas variables predictoras y una variable de respuesta; son
utilizados para la prediccion, explicacion o prevision en diversas areas relacionadas con la
ciencia y la ingenieria. Estos métodos han alcanzado gran importancia en muchos entornos
como: biologia, finanzas, procesos industriales, policiales y politicos; sin embargo, en la
gestion académica de la educacion superior son escasas, lo que dificulta la toma de decisiones

(Aranda & Solotongo, 2013).



En algunas instituciones de educacidn superior ha recibido una especial atencién en encontrar
los mejores modelos generados (Garcia, Alvarado & Jiménez, 2000). Por ello, los resultados
obtenidos de los métodos de regresion deben ser validados en base a su exactitud, los cuales

pueden ser evaluados mediante métricas tradicionales tales como: RMSE, AE, Ry R2.

El objetivo de esta investigacion es analizar la exactitud de los métodos de regresion lineal y
polinomial aplicados en la base de datos del SICOA de la UNACH, partiendo de datos
cuantitativos personales de estudiantes y docentes, asi como también académicos para evaluar
el comportamiento de las variables en los siguientes ambitos: rendimiento académico de
estudiantes y evaluacion docente; lo cual apoyara a la toma de decisiones de los directivos de

la institucion.



1.2.0bjetivos

1.2.1. Objetivo General

Identificar el mejor método de regresion aplicado en la base de datos del Sistema Académico
de la UNACH por medio del analisis comparativo de la exactitud, para apoyar al proyecto:
“Disefio de estrategias de mejoramiento continuo en la gestion académica e investigativa de la

UNACH, utilizando mineria de datos”.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Utilizar la metodologia CRISP-DM para el andlisis, preparacion y construccion de los
datos personales y académicos de estudiantes y docentes.

e Aplicar los métodos de regresion lineal y polinomial para determinar las correlaciones
entre los datos cuantitativos de estudiantes y docentes.

e Analizar los resultados de las medidas de exactitud: RMSE, AE, R y R? de los métodos

de regresion lineal y polinomial para la determinacion del mejor método.



CAPITULO I

MARCO TEORICO

2.1.Mineria de datos

La mineria de datos o exploracion de datos es un proceso que permite obtener patrones,
tendencias, relaciones y conocimiento Gtil a partir de los datos recopilados para ayudar a la

toma de decisiones.

El objetivo principal del proceso consiste en extraer informacion de un gran conjunto de datos
que no es descubierta a simple vista y transformarla en un modelo entendible para su uso
posterior, utilizando métodos de la inteligencia artificial, estadistica, aprendizaje automatico y
visualizacion grafica, dependiendo del tipo de entorno al cual se aplica el proceso (Aranda &

Solotongo, 2013).

2.2.Metodologias para mineria de datos

Segun Moine (2013) algunas de las metodologias dominantes son:

e Catalyst: Es una metodologia para el proceso de extraccién de conocimiento en bases
de datos. Esta formada por dos partes: metodologia para el modelado del negocio y
metodologia para la mineria de datos.

e CRISP-DM: (CRoss Industry Satandard Process for Dara Mining) Es un proceso
jerarquico que propone seis fases: comprension del negocio, comprension de los datos,
preparacion de los datos, modelado, evaluacion e implementacion. Cada fase se divide

en un conjunto de actividades genéricas de segundo nivel.



e KDD: (Knowdlege Discovery in Databases) Es el primer modelo que define el
descubrimiento de conocimiento en bases de datos como un proceso iterativo e
interactivo con cinco fases: seleccion, preprocesamiento, transformacion, mineria de
datos y evaluacion e implementacion.

e SEMMA: (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) Es un proceso de seleccion,
explotacion y modelamiento de grandes conjuntos de datos para descubrir patrones. El
nombre corresponde a las cinco fases: muestreo, exploracion, modificacion, modelado

y evaluacion.

Para desarrollar el trabajo de investigacion se eligié la metodologia CRISP-DM, la cual es una
de las méas usadas en proyectos de analisis de datos que tiene la mayor aceptacion en la ultima

encuesta de KDNuggets (Piatetsky, 2014).

2.2.1. Fases de CRISP-DM

CRISP-DM es una metodologia estandar para trabajos de mineria de datos que incluye un
modelo y una guia, la cual se desarrolla en seis fases no esencialmente rigidas que funcionan
de manera ciclica e iterativa, donde cada fase se subdivide con tareas especificas. A

continuacion, se describe las seis fases (Cortina, 2015):

Comprension del negocio: Se determinan los objetivos y requisitos del proyecto desde una
perspectiva de negocio, con el proposito de definir el problema de mineria y el plan de trabajo.

Las tareas de esta fase son:

Determinar los objetivos del negocio

Evaluacion de la situacion

Determinar los objetivos de DM

Realizar el plan de proyecto



Comprension de los datos: Consiste en la recoleccion inicial de datos que se utilizaran en el
proyecto, determinar su calidad y familiarizarse con ellos para que ayuden a concretar las

primeras hipotesis. Las tareas de esta fase son:

e Recolectar los datos iniciales
e Descripcion de los datos
e Exploracion de los datos

e Verificar la calidad de los datos

Preparacion de los datos: Comprende aquellas tareas de tratamiento de los datos para elaborar
un conjunto final de datos sobre el cual se aplicaran las técnicas de mineria de datos. Las tareas

de esta fase son:

e Seleccionar los datos
e Limpiar los datos

e Construir los datos

e Integrar los datos

Formateo de los datos

Modelado: Se elige las técnicas de mineria de datos que sean mas convenientes para resolver

el problema. Las tareas de esta fase son:

e Escoger la técnica de modelado
e Generar el plan de prueba
e Construir el modelo

e FEvaluar el modelo



Evaluacion: Se evalta el modelo y se analiza los resultados obtenidos en funcién de los

objetivos del negocio. Las tareas de esta fase son:

e Evaluar los resultados
e Revisar el proceso

e Determinar los proximos pasos

Implementacion: Se transforma el conocimiento adquirido en acciones dentro del proceso de
negocio, por ejemplo, cuando se recomienda acciones basadas en la observacion del modelo y
sus resultados, también aplicando el modelo a otros conjuntos de datos. Por lo general un
proyecto de mineria de datos no concluye en esta fase, porque se debe documentar y mostrar

los resultados de forma entendible al usuario. Las tareas de esta fase son:

e Planear la implementacion
e Planear la monitorizacion y mantenimiento
e Producir el informe final

e Revisar el proyecto

2.3.Herramientas para minerias de datos

Existen diversas herramientas tecnoldgicas que sirven de apoyo para la mineria de datos y

ayudan a la toma de decisiones a las organizaciones, algunas de las mas populares son:
e R: Es un software gratuito y de codigo abierto, desarrollado por Robert Gentleman y
Ross Ihaka. Permite realizar andlisis de datos, mostrar calculos estadisticos y graficas

(Oviedo, Oviedo, & Veélez, 2015).



RAPIDMINER: Es un software gratuito distribuido bajo licencia GPL, desarrollado
en Java. Provee de una interfaz grafica con mas de 500 operadores orientados al anélisis
de datos, preprocesamiento de datos, métodos de entrenamiento, prueba de modelos,
visualizacion de datos, etc., incluso permite utilizar los algoritmos comprendidos en
weka (Jaramillo & Paz, 2015).

SPSS MODELER: Es un software de pago desarrollada por SPSS Inc., una compafiia
de IBM. Contiene herramientas que permiten realizar tareas de mineria de datos como:
el andlisis de datos, desarrollar modelos predictivos, visualizacion de datos, etc.
(Cortina, 2015).

WEKA: Es un software libre que se distribuye bajo licencia GNU-GLP, desarrollado
en Java. Provee de una interfaz grafica, una coleccién de métodos para el analisis de

datos y herramientas de visualizacién de datos (Cortina, 2015).

La herramienta elegida para desarrollar el trabajo de investigacion es RapidMiner, la cual es
una plataforma de analisis de datos usada ampliamente y la mas popular segun la encuesta de

KDNuggets (Piatetsky, 2014).

2.4.Técnicas de minerias de datos

Existen diferentes técnicas de mineria de datos, pero para su eleccién se debe tomar en cuenta
el tipo de variables y el objetivo de mineria de datos; estas técnicas tienen como meta primaria
la prediccion de datos desconocidos y la descripciéon de patrones. Generalmente se pueden

agrupar de la siguiente manera (Oviedo et al., 2015):

Técnicas supervisadas o predictivas: Utilizadas para el andlisis predictivo. Por

ejemplo: Métodos de Regresion, Arboles de Decision, Redes Neuronales, etc.
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Técnicas no supervisadas o descriptivas: Utilizadas para el analisis descriptivo. Por

ejemplo: Método Jerarquico, Clustering, Reglas de Asociacion, etc.

2.5.Regresion

Es un método para investigar y modelar la relacion entre variables, dependiente e

independiente, para que, a partir de un atributo de entrada o un valor de prediccion, obtener el

valor estimado o de salida de acuerdo con un valor de error permitido (Medina & Gomez,

2014).

2.5.1.

Tipos de regresion

Segln Vinuesa (2016) existen muchas variantes especializadas de regresién, algunas de ellas

son:

Lineal simple: prediccion de una variable de respuesta cuantitativa a partir de una
variable predictora cuantitativa.

Polinomial: prediccion de una variable de respuesta cuantitativa a partir de una variable
predictora cuantitativa, donde la relacion se modela como una funcién polinomial de
orden n.

Lineal maltiple: prediccion de una variable de respuesta cuantitativa a partir de dos o
mas variables predictoras cuantitativas.

Multivariada: prediccion de mas de una variable de respuesta cuantitativa a partir de
una o mas variables predictoras cuantitativas.

Logistica de Poisson: prediccion de una variable categérica a partir de una 0 mas
predictoras y prediccion de una variable de respuesta que representa un conteo a partir

de una o mas predictoras.
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e No lineal: prediccion de una variable de respuesta cuantitativa a partir de una 0 mas
predictoras, donde el modelo no es lineal.
e Robusta: prediccion de una variable de respuesta cuantitativa a partir de una 0 mas

predictoras, usando una aproximacion resistente al efecto de observaciones influyentes.

2.5.2. Regresion lineal simple

Se trata de una técnica que analiza la relacién entre dos variables cuantitativas, de tal manera
se pueden hacer predicciones sobre los valores de la variable Y, a partir de los valores de X, es
decir, su objetivo es explicar el comportamiento de una variable dependiente (respuesta 0 Y),
a partir de una variable independiente (predictora o X) (Laguna, 2014). Se basa en modelos
lineales con la férmula general:

Y=Bo+PX+e

donde:

Y: variable dependiente

X: variable independiente

o, P1: coeficientes de regresion

g: error del modelo

2.5.3. Regresion polinomial

Los métodos de regresion polinomial son aplicables cuando la dependencia entre la variable de
respuesta cuantitativa continua y la variable predictora cuantitativa muestran un
comportamiento curvilineo o no lineal, es decir la relacién se modela como una funcion
polinomial de orden k (Astorga, 2014):

Y = Bo + PrX+ BoX+...+ BiXK + &
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2.6.Validacién cruzada

La validacion cruzada (cross validation) es un operador que se utiliza para estimar el

rendimiento estadistico de un modelo de aprendizaje, especialmente para validar modelos

predictivos. Consiste en tomar los datos originales y crear dos subprocesos: uno de

entrenamiento y otro de validacion. Este proceso se repetira k veces, y en cada iteracion se

elegira un conjunto diferente de prueba, mientras que los datos restantes se utilizardn como

conjunto de entrenamiento. Una vez terminadas las iteraciones, se calcula la precision y el error

para cada modelo producido (RapidMiner, 2019).

Para evaluar los métodos de regresion se pueden utilizar las siguientes medidas: error cuadrado

medio raiz, error absoluto, correlacion y correlacion al cuadrado.

error cuadrado medio raiz (RMSE): mide la cantidad de error al comparar un valor
predicho y un valor observado, un valor de RMSE = 0 indica un ajuste perfecto (Ritter,
Mufioz & Regalado, 2011).

error absoluto (AE): es la diferencia entre el valor real y el valor aproximado
(RapidMiner, 2019).

correlacion (R): el coeficiente de correlacion o R es un método para evaluar una posible
relacion entre dos variables continuas. Puede tomar un valor en el rango de -1 a +1. Un
coeficiente de correlacion de cero indica que no existe una relacion entre variables,
mientras que un coeficiente de correlacion de -1 o +1 indica una relacion perfecta.
Cuanto mas fuerte es la correlacion, mas se aproxima el coeficiente de correlacion a +
1. Si el coeficiente es un nimero positivo quiere decir que a medida que aumenta el
valor de una variable, el valor de la otra también tiende a hacerlo. Si, por otro lado, el
coeficiente es un nimero negativo quiere decir que a medida que aumenta el valor de
una variable, el valor de la otra tiende a disminuir (Mukaka, 2012).
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correlacion al cuadrado (R?): el coeficiente de determinacion o R? es la porcion de
variabilidad de Y que queda explicada por su dependencia de la variable X (Dagnino,
2014). R? es una medida adimensional, debido a su recorrido acotado entre 0 y 1; un R?
= 1 significa un ajuste lineal perfecto, muestra que el modelo explica toda la
variabilidad de los datos de respuesta en torno a su media y un R? = 0 muestra que el
modelo no explica la variabilidad de los datos de respuesta en torno a su media.
Mientras mas se aproxime a 1 el R?, mejor se ajustara el modelo a los datos (Martinez,

2005).
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CAPITULO 11l

METODOLOGIA

3.1.Tipo de Investigacion

El desarrollo de esta investigacion tuvo un enfoque cuantitativo debido a que el proceso es
secuencial y se utiliza datos cuantitativos para relacionar variables, ademas es utilizado en
casos donde se realiza mediciones numéricas mediante el analisis estadistico con el fin de
establecer modelos de comportamiento (Hernandez, Ferndndez & Baptista, 2014). Por tratarse
de mineria de datos, no existe hipotesis preconcebidas de la investigacion y como metodologia
de mineria de datos se implementa un proceso basado en CRISP-DM, que consta de seis fases:
comprension del negocio, comprension de datos, preparacion de datos, modelado, evaluacion
e implementacion (Castorena, Silva, Dominguez & Rodriguez, 2018). Esta investigacion sigue

el siguiente proceso metodologico:

1. Revision y basqueda de informacion: la revision bibliogréafica se realizé por medio
de la investigacion documental a traves de tesis, articulos, libros, etc.; la cual permitio
tener una vision global de los estudios relacionados con el tema de investigacion, como
es acerca de los métodos de regresion, metodologias y herramientas para mineria de
datos. En este caso también se utiliz6 como fuente de informacion la base de datos del
SICOA de la UNACH.

2. Recoleccion y andlisis de datos: la informacion se recolect6 de la base de datos del
SICOA de la UNACH en un archivo .xIsx y se analizo la informacion personal del
estudiante, el rendimiento del estudiante, la informacion personal del docente, la
informacidn académica del docente y la evaluacion final del docente, dicha informacion
obtenida se encuentra almacenada en la base de datos desde el afio 2012 hasta la

actualidad.
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Se utilizé el método de investigacion analitico y sintético, teniendo como resultado la
emision de una interpretacion, descubriendo nuevos significados sobre el tema y
obteniendo nuevos conocimientos, que permitird sintetizar el comportamiento del
fendmeno de estudio.

Preparacion de los datos: se realiz0 a través de la investigacion exploratoria debido a
que se efectud la exploracién, limpieza, construccion, integracion y calidad de datos;
se seleccionaron solo los campos cuantitativos necesarios para los distintos analisis.
Los datos fueron analizados mediante la herramienta Talend Data Quality Online.
Implementacién y evaluacion de los métodos: fueron implementados los métodos de
regresion lineal y regresion polinomial. Esta investigacion es observacional debido a
que se analiza la correlacion entre las variables cuantitativas de estudiantes y docentes
de la base de datos del SICOA de la UNACH, a traves del uso de la herramienta
RapidMiner, con la finalidad de estimar el comportamiento y las relaciones entre las
variables de estudio y evaluar los modelos generados mediante las siguientes métricas:
error cuadrado medio raiz, error absoluto, correlacién y correlacion al cuadrado.
Ademas, se hard uso de un andlisis descriptivo debido a que se observara el
comportamiento del fendmeno a través de tablas y graficos. Para explicar los resultados
encontrados durante esta investigacion se lo realizara por medio del informe de mineria
de datos.

Induccién cientifica: la investigacion es aplicada debido a que se desea analizar la
exactitud de los métodos de regresion lineal y polinomial aplicados en la base de datos
del SICOA de la UNACH partiendo de los datos cuantitativos de docentes y estudiantes

que apoyara a la toma de decisiones de los directivos de la institucion.
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3.2.Unidad de analisis

La investigacion se enfoca en los métodos de regresion (lineal — polinomial) y en las variables
cuantitativas de estudiantes y docentes, datos que fueron obtenidos de la base de datos del

SICOA de la UNACH.

3.3.Técnicas de recoleccidon de datos

Las fuentes de recopilacion de informacion son de fuentes secundarias; la obtencion de
informacion fue a partir de articulos, documentos, textos e informacion almacenada en la base

de datos del SICOA de la UNACH.

Los instrumentos de la investigacion utilizados son: fichas de registros, observacion directa y

procedimientos experimentales.

3.4.Técnicas de analisis e interpretacion de la informacion

Se analizaron los datos con la herramienta Talend Data Quality Online, donde se procedi6 a
seleccionar solo los datos cuantitativos que fueron limpiados, construidos e integrados para
aplicar los métodos de regresion lineal y polinomial. Se utiliz6 la herramienta RapidMiner para
aplicar los métodos con los datos cuantitativos de estudiantes y docentes de la base de datos
del SICOA de la UNACH; analizando su exactitud mediante la validacion cruzada que contiene

las siguientes medidas: RMSE, AE, Ry R?,
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3.5.Aplicacion de la metodologia CRISP-DM

3.5.1. Comprension del negocio

3.5.1.1.Determinar los objetivos del negocio

El objetivo principal en esta investigacion es analizar la exactitud de los métodos de regresion
lineal y polinomial aplicados en la base de datos del SICOA de la UNACH vy determinar la
relacion entre variables cuantitativas de estudiantes y docentes con datos personales y
académicos, para obtener resultados confiables que contribuya al proyecto de: “Disefio de
estrategias de mejoramiento continuo en la gestion académica e investigativa de la UNACH,

utilizando mineria de datos”.

3.5.1.2.Evaluacion de la situacion
La fuente de datos es la base de datos SQL y las tablas entregadas contienen: informacion
personal del estudiante, rendimiento del estudiante, informacion personal, académica y
evaluacion docente desde el afio 2012 hasta la actualidad de la UNACH. Se cuenta con una
cantidad de datos suficientes para aplicar la mineria de datos.
Se dispone de los siguientes softwares libres:

e Talend Data Quality Online

e Rapid Miner Studio 9.3
También se dispone con una laptop con las siguientes caracteristicas:

e Modelo: Inspiron 5567 Signature Edition

Procesador: Intel(R) Core (TM) i7-7500U CPU @ 2.70GHz 2.90 GHz

Memoria RAM: 16 GB

Disco Duro: 1T

Sistema operativo: Windows 10
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3.5.1.3.Determinar los objetivos de DM
e Determinar las correlaciones entre las variables cuantitativas y el rendimiento
académico de los estudiantes de la Universidad Nacional de Chimborazo.
e Determinar las correlaciones entre las variables cuantitativas y el resultado de la

evaluacion final de los docentes de la Universidad Nacional de Chimborazo.

3.5.1.4.Realizar el plan del proyecto
El plan de proyecto consta de 6 pasos con un tiempo total de 11 semanas distribuido de la

siguiente manera:

Paso 1: Analisis y seleccion de los datos. Tiempo: 3 semanas

Paso 2: Analisis de las propiedades de los datos. Tiempo: 1 semana

Paso 3: Preparacion de los datos y transformacion del conjunto de datos. Tiempo: 2 semanas
Paso 4: Aplicacion de los métodos de regresion seleccionados a los datos. Construir los
modelos predictivos. Tiempo: 2 semanas

Paso 5: Anélisis de los resultados obtenidos y extraccion de conocimiento. Tiempo: 2 semanas

Paso 6: Presentacion del informe final. Tiempo: 1 semana

3.5.2. Comprension de los datos

3.5.2.1.Recolectar los datos iniciales

Los datos fueron recolectados en un archivo Excel generado desde la base de datos del SICOA
de la UNACH, que se encuentran almacenados desde el periodo académico Septiembre 2012
— Marzo 2013 con informacion personal de estudiantes y docentes, asi como también
informacion académica, de evaluacion docente se consiguié desde el periodo académico

Octubre 2017 — Marzo 2018; las tablas proporcionadas son las siguientes:
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e Estudiante Informacion Personal, Estudiante Rendimiento, Docente Informacion

Personal, Docente Informacion Académica y Evaluacién Docente

3.5.2.2.Descripcion de los datos
En este apartado se realiza la descripcion de todos los campos de las tablas proporcionadas de
estudiantes y docentes, en el ANEXO 1 se puede observar: nombre, tipo y descripcién de cada

uno de los campos.

3.5.2.3.Exploracion de los datos
Los primeros resultados de la exploracion de los datos muestran informacion estadistica para
determinar su consistencia y completitud mediante gréaficos de distribucion. Al realizar un

primer analisis se puede observar en el ANEXO 2.

3.5.2.4. Verificar la calidad de los datos

Los datos fueron proporcionados de la base de datos del SICOA de la Universidad Nacional de
Chimborazo, datos que fueron analizados mediante la herramienta Talend Data Quality Online
para determinar la estabilidad de los datos, como la cantidad de valores nulos, valores validos

y valores no validos, los resultados se muestran en el ANEXO 3.

3.5.3. Preparacion de los datos

3.5.3.1.Seleccionar los datos

Los campos que se han seleccionado de cada tabla son solo cuantitativos, y la razén de la
exclusion de los restantes campos es por los objetivos de negocio (apartado 4.1.1) y de mineria
de datos (apartado 4.1.3); también ciertos campos que al momento de realizar la calidad de los
datos (tabla 19), estos en su mayoria son valores nulos. Los campos seleccionados son los

siguientes:
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Tabla Estudiante
e Estudiante ID, Ndmero Integrantes Hogar, Numero Hermanos, Nimero Dependen
Ingresos, Total Ingresos, Numero Hijos
Tabla Estudiante Rendimiento
e Estudiante ID, Promedio
Tabla Docente
e Cédula, Numero Hijos, N° Eventos Aprobados, N° Eventos Asistidos, Horas Eventos
Aprobados, Horas Eventos Asistidos, N° Eventos Nacionales, N° Eventos
Internacionales
Tabla Docente Informacion Académica
e Numero Documento, Horas Actividad Académica, Horas Clase
Tabla Evaluacion Docente

e Usuario Evaluado, Resultado Final

3.5.3.2.Limpiar los datos
La base de datos con la que se cuenta contiene la informacion necesaria para poder cumplir
con los objetivos de negocio y de mineria de datos, no se han encontrado un nimero elevado

de problemas en los datos seleccionados.

Se tuvo algunos campos con datos faltantes, los cuales se rellenaron con 0 en el caso de los
campos cuantitativos, también se tuvo datos atipicos y duplicados, los cuales fueron
eliminados. También se eliminaron los estudiantes que no tenian promedio y los docentes que

no tenian el resultado final de la evaluacion docente.
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3.5.3.3.Construir los datos

Para construir los datos en este apartado se toma en cuenta los siguientes campos:

Tabla 1. Construccion de datos

Tabla Campo Descripcion de construccion

Estudiante Promedio Este campo contiene el promedio de todos los estudiantes por

Rendimiento periodo académico y por nivel, por lo cual se crea un nuevo
campo con el promedio general por cada estudiante.
También se crea nuevos campos con los promedios por nivel
(quinto, sexto y séptimo) por cada estudiante. Se han
seleccionado solo esos 3 niveles porque desde quinto
semestre por lo general los estudiantes no se retiran de sus
carreras y se puede obtener datos mas confiables.

Docente Horas Actividad Académica  Estos campos contienen el ndmero de horas de actividad

Informacion Horas Clase académica y el nimero de horas clase respectivamente de

Académica todos los docentes por periodo académico y por carrera, por
lo cual se crea un nuevo campo con el nimero de horas de
actividad académica general y un nuevo campo con el
namero de horas clase general por cada docente.

Evaluacion Resultado Final Este campo contiene el resultado final de la evaluacion de

Docente todos los docentes por periodo académico, por lo cual se crea

un nuevo campo con el resultado final general por cada
docente.

También se crea nuevos campos con los resultados de
evaluacién por componente (docencia, gestiobn e

investigacion) de cada docente.
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3.5.3.4.Integrar los datos
Los campos extraidos y combinados a partir de las tablas relacionadas por sus respectivas

claves son los siguientes:

Tabla 2. Integracion de datos

Tabla Campo Fusion
Estudiante Promedio General Tabla Estudiante
Rendimiento

Docente Informacion

Académica

Evaluacion Docente

Promedios por niveles
Estudiantes (nueva

tabla)

Evaluaciones por
componentes Docentes

(nueva tabla)

Horas Actividad
Académica General
Horas Clase General

Resultado Final General

Promedio Quinto
Semestre
Promedio Sexto
Semestre
Promedio Séptimo

Semestre

Evaluacion Componente
Docencia
Evaluacién Componente
Gestion
Evaluacion Componente

Investigacion

Tabla Docente

Campo Promedio

General

Campo Resultado

Final General
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3.5.3.5.Formateo de los datos

La base de datos que se dispone después de seleccionar, limpiar y construir los datos; todos los

datos son numeéricos. No hubo la necesidad de transformacion de datos, tampoco de cambiar el

orden de los campos, ni la reordenacion de los registros, ni cambiar el formato de los campos.

Dicho esto, se tiene como variables independientes y dependientes a las siguientes:

Tabla 3. Variables independientes y dependientes

Variables Independientes

Dato
original

Dato
calculado

Variable

dependiente o
*C—U' .
D .

original
Dato
calculado

Estudiante

Docente

Numero Integrantes Hogar
NUmero Hermanos

Numero Dependen Ingresos
Total Ingresos

Numero Hijos

Promedio Quinto Semestre
Promedio Sexto Semestre
Promedio Séptimo Semestre

Numero Hijos

N° Eventos Aprobados

N° Eventos Asistidos
Horas Eventos Aprobados
Horas Eventos Asistidos

N° Eventos Nacionales

N° Eventos Internacionales
Horas Actividad Académica
Horas Clase

Evaluacién C. Docencia
Evaluacién C. Gestién.
Evaluacién C. Investigacion

DN NI N N NN

AN N N N N N N NN

Promedio
General

Resultado
Final General
de Evaluacion

Docente

El Promedio General se calculd de los promedios que tiene por semestre y por periodo académico
cada estudiante y el Resultado Final General de Evaluacion Docente se calculé de las evaluaciones

que tiene por componente y por periodo académico cada docente.
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3.5.4. Modelado

3.5.4.1.Escoger la técnica de modelado

Para el modelado se utilizara la herramienta RapidMiner, la cual tiene incorporadas una serie
de técnicas de modelado, y de acuerdo con los objetivos de negocio y de mineria de datos que
se menciona en el apartado 4.1 (Comprension del negocio), se debe utilizar algunos de los
modelos de regresion que posee esta herramienta. De todos los modelos de regresion que nos
ofrece RapidMiner, los que mejor se adaptan a los objetivos son: regresion lineal y regresion

polinomial

3.5.4.2.Generar el plan de prueba

Para probar la validez y la calidad de los modelos se utilizara la validacion cruzada que consiste
en tomar los datos originales y crear dos subprocesos: uno de entrenamiento y otro de prueba;
utilizando las siguientes medidas de exactitud: error cuadrado medio raiz (RMSE), error
absoluto (AE), correlacion (R) y correlacion al cuadrado (R?); métricas que son generadas

gracias a los operadores que posee la herramienta RapidMiner.

3.5.4.3.Construir el modelo

En este apartado, se tiene los datos necesarios y preparados para generar los modelos. Debido
a que se han definido dos objetivos de mineria de datos, en el ANEXO 4, se describe la
parametrizacion, descripcion y ejecucion de los modelos con los métodos de regresion lineal y

polinomial.
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3.5.4.4.Evaluar el modelo
Para evaluar los modelos se toma en cuenta los valores de las diferentes métricas que se
establecieron en el apartado 4.4.2 (Generar el plan de prueba), evaluaciones que se pueden

observar en el ANEXO 5.

3.5.5. Evaluacion

3.5.5.1.Evaluar los resultados

Segun los objetivos de negocio y en base a los resultados obtenidos de las métricas mediante
la herramienta RapidMiner, a continuacion, se hace un analisis de exactitud de los métodos de

regresion aplicados en los distintos modelos.

Modelos para el objetivo 1

Los ajustes de los modelos con regresion lineal y polinomial para este objetivo no son 6ptimos,
los valores del RMSE estan en el rango 0,991 y 1,000, y los valores de AE entre 0,679 y 0,680,
los cuales son errores altos que no se acercan a 0; también existe correlaciones débiles con
valores de R entre 0,000 y 0,153, en cuanto a valores de R? estan entre 0,000 y 0,024, los que

representan una minima explicacién del fenémeno.

Modelos para el objetivo 2

Los ajustes de los modelos con regresién lineal y polinomial para este objetivo tampoco son
optimos, los valores del RMSE estéan entre 0,918 y 0,932, AE entre 0,498 y 0,518; como en el
caso anterior, existen correlaciones débiles con valores de R entre 0,000 y 0,185 y R? entre

0,000 y 0,055, lo que representa una minima explicacion del fenomeno.
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Modelos adicionales estudiantes
Los ajustes de estos modelos con regresion lineal y polinomial son 6ptimos, con valores RMSE
entre 0,384 y 0,522, y valores de AE entre 0,297 y 0,652; en cuanto a correlaciones son

considerables con valores de R entre 0,507 y 0,770 y de R? entre 0,267 y 0,594,

Modelos adicionales docentes

Los ajustes de estos modelos con regresion lineal y polinomial son mejores que los objetivos 1
y 2, con valores RMSE entre 0,696 y 0,931 y AE entre 0,475 y 0,517, los cuales no son errores
muy altos; también existe correlaciones débiles y considerables con valores de R entre 0,150 y

0,655 y de R? entre 0,029 y 0,457.

3.5.5.2.Revisar el proceso

Los resultados obtenidos se analizaron de manera detallada de cada uno de los modelos
generados para verificar que estén cumpliendo con el objetivo de negocio; los resultados
logrados para los modelos propuestos para el objetivo 1 y 2 fueron deficientes para las medidas
de exactitud: RMSE, AE, R y R?, por lo que se ha considerado modelos adicionales para los
objetivos de negocio, consiguiendo asi mejores resultados, los cuales presentaron correlaciones

considerables y errores mas pequefios.

3.5.5.3.Determinar los proximos pasos

El siguiente paso por realizar en este proyecto es presentar los resultados obtenidos de acuerdo

con los objetivos de negocio y mineria de datos.
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CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. Resultados

Durante el desarrollo de esta investigacion se ha considerado cada una de las fases de la
metodologia CRISP-DM: compresion del negocio, comprension de datos, preparacion de
datos, modelado y evaluacion, donde para la segunda fase, la informacion fue proporcionada

en un archivo Excel con las siguientes tablas:

Tabla 4. Informacion proporcionada del SICOA

Tabla NUmero Registros Tiempo
Estudiante Informacion Personal 16008 ) )

) o Desde el periodo académico
Estudiante Rendimiento 87105 )

) Septiembre 2012 — Marzo

Docente Informacion Personal 4097 2013
Docente Informacion Académica 19335
Evaluacion Docente 15276 Desde el periodo académico

Octubre 2017 — Marzo 2018

Una vez seleccionado, limpiado, construido e integrado los datos en la fase 3 (preparacién de
datos) se trabajo con las siguientes tablas: informacion personal y académica de estudiantes
(15793 registros) y docentes (448 registros). A continuacion, se muestra los resultados
obtenidos de las medidas de exactitud de los modelos generados y evaluados con los métodos

de regresion lineal y polinomial.

Medidas de exactitud para la tabla Estudiante

En este parte se muestra los resultados obtenidos de las medidas de exactitud de los modelos
generados con los métodos de regresion lineal y polinomial aplicados en los datos cuantitativos

personales y académicos de estudiantes.
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Variable dependiente: Promedio General

Tabla 5. Modelos para estudiante - Medidas de exactitud

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
RL/RP RL/RP RL/RP RL/RP RL/RP
Variables Nimero NUmero Hijos NUmero NUmero Total
independientes Hermanos Integrantes dependen Ingresos
Hogar Ingresos
RMSE 0,988/0,991 0,998/0,998 1,000/1,000 0,993/0,995 1,000/1,000
AE 0,679/0,679 0,680/0,680 0,679/0,679 0,679/0,679 0,679/0,679
R 0,153/0,125 0,063/0,063 0,017/0,019 0,112/0,099 0,000/0,009
R? 0,024/0,018 0,004/0,004 0,000/0,001 0,013/0,011  0,000/0,000

RL: Regresion Lineal, RP: Regresion Polinomial

Tabla 6. Promedio Medidas de Exactitud-Estudiante

Métodos Promedio Promedio Promedio  Promedio
RMSE AE R R?

Regresion Lineal 0,995 0,679 0,069 0,008

Regresion Polinomial 0,996 0,679 0,063 0,006

Analisis: De acuerdo a las medidas de exactitud de la tabla 5 se asume como mejor al modelo
1 y como peor al modelo 5, es decir que el nimero de hermanos se relaciona mas con el
promedio general del estudiante y el total de ingresos se relaciona menos. También se calcul6
un promedio general de las medidas de exactitud (tabla 6) analizando las méas importantes: R 'y
RMSE; para estos 5 modelos se tiene correlaciones débiles (RL: 0,069/RP: 0,063) y no son
factibles para realizar predicciones confiables porque los valores de RMSE son altos (RL:
0,995/RP: 0,996), pero se puede deducir que las variables independientes influyen
minimamente en el promedio general de los estudiantes; y el que més se ajusta a estos datos
con mayor exactitud es el método de regresion lineal con un R de 0,069 y un RMSE de 0,995,
en comparacion con el método de regresion polinomial que tiene un R de 0,063 y un RMSE de

0,996.
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También se ha considerado los siguientes modelos solo con el rendimiento académico del

estudiante por semestre en relacion con el promedio general final.

Variable dependiente: Promedio General

Tabla 7. Modelos para estudiante por semestre - Medidas de exactitud

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
RL/RP RL/RP RL/RP

Variables Promedio Promedio Promedio
independientes Quinto Sexto Séptimo

Semestre Semestre Semestre
RMSE 0,522/0,869 0,384/0,701 0,391/0,717
AE 0,392/0,652 0,297/0,544 0,303/0,558
R 0,516/0,507 0,770/0,704 0,762/0,633
R? 0,274/0,267 0,594/0,515 0,582/0,464

RL: Regresion Lineal, RP: Regresién Polinomial

Tabla 8. Promedio Medidas de Exactitud-Estudiante por semestre

Métodos Promedio Promedio Promedio Promedio
RMSE AE R R?

Regresion Lineal 0,432 0,330 0,682 0,483

Regresion Polinomial 0,762 0,584 0,614 0,415

Analisis: De acuerdo a las medidas de exactitud de la tabla 7 se asume como mejor al modelo
2 'y como peor al modelo 1, es decir que el promedio de los estudiantes de sexto semestre de la
UNACH se relaciona mas con el promedio general y el promedio de los de quinto semestre se
relaciona menos. También se calculé un promedio general de las medidas de exactitud (tabla
8) analizando las mas importantes: R y RMSE; donde las correlaciones son considerables (RL.:
0,682/RP: 0,614) y son factibles para realizar predicciones confiables porque los valores para
RMSE son bajos (RL: 0,432/RP: 0,762), estos modelos son aceptables para hacer predicciones
del promedio general que puede un estudiante obtener al terminar sus estudios cuando estén en

quinto, sexto o séptimo semestre.
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El que mas se ajusta a estos datos con mayor exactitud es el méetodo de regresion lineal con un

R de 0,682 y un RMSE de 0,432, en comparacién con el método de regresion polinomial que

tiene un R de 0,614 y un RMSE de 0,762.

Medidas de exactitud para la tabla Docente

En este parte se muestra los resultados obtenidos de las medidas de exactitud de los modelos

generados con los métodos de regresion lineal y polinomial aplicados en los datos cuantitativos

personales y acadéemicos de docentes.

Variable dependiente: Resultado Final de Evaluacion Docente

Tabla 9. Modelos para docentes - Medidas de exactitud

Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo Modelo
1 2 3 4 5 6 7 8 9
RL/RP RL/RP RL/RP RL/RP RL/RP RL/RP RL/RP RL/RP RL/RP
Variables =
5 172} %2} 8 %)
independientes = 8 & % 8 % g2 28 £ s &€¢F g8 %
5 E O S &8 5 © $ &8 §$§ T8 § ¢ 5 g
< g€ 2 e oy =8 >8 >7 =98 g
o § £ 85 82 o5 o2 o £ o 8 E
5 < T c < o z < Zz zZ & ZzZ =z S
£ T T j= z
RMSE 0,920/ 0,929/ 0,923/ 0,932/ 0,921/ 0,927/ 0,926/ 0,921/ 0,924/
0,920 0,930 0,923 0,931 0,924 0,930 0,927 0,921 0,926
AE 0,498/ 0,514/ 0,513/ 0,517/ 0,515/ 0,513/ 0,516/ 0,514/ 0,516/
0,498 0,516 0,513 0,518 0,514 0,516 0,518 0,514 0,518
R 0,185/ 0,000/ 0,162/ 0,010/ 0,182/ 0,109/ 0,127/ 0,179/ 0,164/
0,185 0,011 0,162 0,026 0,164 0,105 0,118 0,179 0,164
R? 0,055/ 0,000/ 0,031/ 0,001/ 0,042/ 0,018/ 0,020/ 0,043/ 0,044/
0,055 0,003 0,031 0,009 0,037 0,016 0,018 0,043 0,051
RL: Regresion Lineal, RP: Regresion Polinomial
Tabla 10. Promedio Medidas de Exactitud-Docente
Métodos Promedio Promedio Promedio Promedio
RMSE AE R2
Regresion Lineal 0,924 0,512 0,124 0,028
Regresion Polinomial 0,925 0,513 0,123 0,029
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Anélisis: Segun los resultados de las medidas de exactitud de la tabla 9 se asume como mejor
al modelo 1 y como peor al modelo 4, es decir que las horas de actividad académica se relaciona
mas con la evaluacidn final del docente y las horas de eventos asistidos se relaciona menos.
También se calcul6 un promedio general de las medidas de exactitud (tabla 10) analizando las
méas importantes: R y RMSE; para estos 9 modelos se tiene correlaciones débiles (RL:
0,124/RP: 0,123), tampoco son factibles para realizar predicciones confiables porque los
valores para RMSE son altos (RL: 0,924/RP: 0,925), pero se puede deducir que las variables
independientes influyen minimamente en la evaluacion final de los docentes; y el que mas se
ajusta a estos datos con mayor exactitud es el método de regresion lineal con un R de 0,124 y
un RMSE de 0,924, en comparacion con el método de regresion polinomial que tiene un R de

0,123 y un RMSE de 0,925.

Se ha considerado también los siguientes modelos solo con las evaluaciones del docente por

componente en relacion con el resultado de la evaluacion final.

Variable dependiente: Resultado Final de Evaluacion Docente

Tabla 11. Modelos para docentes por componente - Medidas de exactitud

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
RL/RP RL/RP RL/RP

Variables Evaluacion Evaluacion Evaluacion
independientes ~ Componente Componente Componente

Docencia Gestion Investigacion
RMSE 0,708/0,696 0,894/0,931 0,923/0,920
AE 0,482/0,475 0,485/0,517 0,506/0,503
R 0,642/0,655 0,318/0,237 0,150/0,164
R? 0,439/0,457 0,115/0,078 0,029/0,034

RL: Regresion Lineal, RP: Regresion Polinomial



Tabla 12. Promedio Medidas de Exactitud-Docente por componente

Métodos Promedio Promedio Promedio  Promedio
RMSE AE R R?

Regresion Lineal 0,841 0,491 0,370 0,218

Regresion Polinomial 0,849 0,498 0,352 0,189

Analisis: De acuerdo a las medidas de exactitud de la tabla 11 se asume como mejor al modelo
1y como peor al modelo 3, es decir que la evaluacion por docencia se relaciona e influye mas
en el resultado final de la evaluacion del docente y la evaluacion por investigacion se relaciona
menos. También se calculd un promedio general de las medidas de exactitud (tabla 12)
analizando las mas importantes: R y RMSE; donde las correlaciones son débiles (RL:
0,370/RP: 0,352) y tampoco son factibles para realizar prondsticos confiables porque los
valores para RMSE son altos (RL: 0,841/RP: 0,849), en este caso el que mas se ajusta a estos
datos con mayor exactitud es el método de regresion lineal con un R de 0,370 y un RMSE de
0,841, en comparacion con el método de regresion polinomial que tiene un R de 0,352 y un

RMSE de 0,849.

A continuacion, se muestra en ilustracion 1y 2 los valores observados vs los pronosticados del
mejor modelo, que tiene como variable independiente al promedio de los estudiantes de sexto
semestre de la UNACH y como variable dependiente al promedio general, el cual presenté los
mejores resultados con un RMSE de 0,384 (38,4%), un AE de 0,297 (29,7%), un R de 0,770

(77%) y un R? de 0,594 (59,4%) con el método de regresion lineal.
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Promedio General, prediction(Promedio General)

e 35 4 45 5 5.5 6 6.5 7 75 8 8.5 9 95 10
Promedio Sexto Semestre
@ Promedio General © prediction(Promedio General)
llustracién 1. Regresion lineal - Mejor modelo
10

Promedio General, prediction(Promedio General)
~

2.5k 5k 7.5k 10k 12.5k 15k 17.5k 20k 22.5k 25k 27.5k 30k 32.5k 35k 37.5k 40k
EstudiantelD

~— Promedio General —— prediction(Promedio General)
llustracién 2. Valores observados y Valores pronosticados

Resultado final de las medidas de exactitud de los métodos

Finalmente, se calculd los promedios finales de las medidas de exactitud: RMSE, AE, R y R?

para los métodos de regresion lineal y polinomial.
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Todos los analisis realizados con los datos cuantitativos de estudiantes y docentes favorecen al
método de regresion lineal, el cual muestra mayor exactitud en comparacién con el método de

regresion polinomial como se puede observar en la tabla 13.

Tabla 13. Promedio Final de los Métodos- Medidas de Exactitud

Métodos Promedio Promedio Promedio Promedio
RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,798 0,503 0,311 0,184
Regresion Polinomial 0,883 0,568 0,288 0,159
5.2.Discusién

Para dar respuesta al objetivo principal, los resultados obtenidos de los analisis de exactitud de
los métodos de regresion lineal y polinomial sobre los datos cuantitativos personales de
estudiantes y docentes, asi como también académicos; con las variables metas: promedio

general de estudiantes y resultado final de evaluacidn docentes revelaron que:

Los resultados de las medidas de exactitud para los 5 modelos generados para estudiantes (tabla
6) se obtuvieron correlaciones débiles (RL: 0,069/RP: 0,063) y errores altos (RL: 0,995/RP:
0,996) donde las variables independientes (NUmero Hermanos, Numero Hijos, Numero
Integrantes Hogar, NUmero Personas dependen de Ingresos y el Total Ingresos) tienen poca
relacion e influyen minimamente en el promedio de los estudiantes, pero el que mas se
relaciona es el nimero de hermanos. En 2 modelos es mejor el método de regresion lineal, en

1 el método de regresién polinomial y en 3 ninguno.

También se considerd solo el rendimiento académico del estudiante por semestre en relacion
con el promedio general final, donde los resultados de las medidas de exactitud para los 3
modelos generados (tabla 8) se obtuvieron correlaciones considerables (RL: 0,682/RP: 0,614)

y errores bajos (RL: 0,432/RP: 0,762) donde las variables independientes (Promedio de Quinto,
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Sexto y Séptimo) se relacionan mas y son aceptables para hacer predicciones del promedio

general de los estudiantes. En todos los modelos es mejor el método de regresion lineal.

En los 9 modelos generados para docentes, los resultados de las medidas de exactitud (tabla
10) se obtuvieron correlaciones débiles (RL: 0,124/RP: 0,123) y errores altos (RL: 0,924/RP:
0,925) donde las variables independientes (Horas Actividad Académica, Horas Clase, Horas
Eventos Aprobados, Horas Eventos asistidos, N° Eventos Aprobados, N° Eventos Asistidos, N°
Eventos Internacionales, N° Eventos Nacionales y Numero Hijos) tienen poca relacion e
influyen minimamente en la evaluacién final de los docentes, pero el que mas se relaciona es
las horas de actividad académica. En 5 modelos es mejor el método de regresion lineal, en 1 el

método de regresion polinomial y en 3 ninguno.

También se considero las evaluaciones por componente en relacion con la evaluacion final,
donde los resultados de las medidas de exactitud para los 3 modelos generados (tabla 12) se
obtuvieron correlaciones débiles (RL: 0,370/RP: 0,352) y errores altos (RL: 0,841/RP: 0,849)
donde las variables independientes (Evaluacion por Componente Docencia, Gestion e
Investigacion) influyen minimamente en la evaluacién final del docente, aunque la evaluacién
por docencia se relaciona e influye mas que la evaluacion por gestion e investigacion. En 2

modelos es mejor el método de regresion polinomial y en 1 el método de regresion lineal.

Entonces los valores finales de las medidas de exactitud favorecen con mayor exactitud al
método de regresion lineal porque tiene un RMSE de 0,798, un AE de 0,503, un R de 0,311y
un R? de 0,184 que en comparacion con el método de regresion polinomial son mejores (tabla
13) y tambien de acuerdo con los analisis realizados de los 20 modelos, 11 favorecen a la

regresion lineal, 4 a la regresion polinomial y 5 a ninguno.
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CONCLUSIONES

Se logrd sequir el proceso de mineria de datos mediante la utilizacién de la metodologia
CRISP-DM, teniendo como la fase mas dificil a la preparacion de los datos, porque para aplicar
cualquier técnica de mineria de datos se debe contar con informacion confiable, pero dada la
naturaleza de los datos personales y académicos proporcionados de estudiantes y docentes de
la base de datos del SICOA de la UNACH se tuvo que realizar una exploracion y verificacion
de los datos, donde se encontr6 que algunos no fueron completos por lo que se determind datos
nulos y no validos, por esta razon se tuvo que depurar y construir los datos para que sean mas

confiables, estables e integros.

Una vez aplicado los métodos de regresion a los datos cuantitativos personales y académicos
de estudiantes y docentes de la UNACH se obtuvo en promedio correlaciones débiles
(RL:0,311 y RP:0,288), deduciendo que para los datos de estudiantes: nimero de hijos, numero
de integrantes del hogar, nimero de personas que dependen de los ingresos, total de ingresos,
promedio de quinto y séptimo semestre influyen minimamente en el promedio general de los
estudiantes, mientras que el nimero de hermanos y el promedio de sexto semestre se relaciona
e influye mas. Para los datos de docentes: horas de actividad académica, horas clase, horas de
eventos aprobados, horas de eventos asistidos, nUmero de eventos aprobados, nimero de
eventos asistidos, nimero de eventos internacionales, nimero de eventos nacionales, nimero
de hijos, evaluacion por gestion e investigacién también influyen minimamente en la
evaluacion final del docente, mientras que las horas de actividad académica y la evaluacion por

docencia se relaciona e influye mas.
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Al realizar los analisis de las medidas de exactitud: RMSE, AE, R y R? obtenidos de los 20
modelos generados con los métodos de regresion lineal y polinomial sobre los datos
cuantitativos de estudiantes y docentes se determinaron en promedio errores altos: RMSE (RL:
0,798/RP: 0,883) y AE (RL: 0,503/RP: 0,568) y correlaciones débiles: R (RL: 0,311/RP: 0,288)
y R? (RL: 0,184/RP: 0,159) donde el método de regresion lineal es el que tiene mayor exactitud
y se elige como el mejor que se ajusta a los datos cuantitativos de estudiantes y docentes de la
UNACH, incluso en 11 de los modelos los resultados de las medidas favorecen a la regresion

lineal, mientras que solo 4 a la regresion polinomial y 5 a ninguno.

RECOMENDACIONES

Escoger una metodologia de mineria de datos como guia, de preferencia CRISP-DM que es la
mas completa y utilizada por varios autores; también elegir una herramienta que ayude al
analisis de los datos como por ejemplo RapidMiner que tiene una interfaz grafica de usuario
intuitiva. También se debe seleccionar solo los datos necesarios, los que pueden ser Utiles para
el estudio; si se trata de métodos de regresion de preferencia datos cuantitativos continuos y
tener la base de datos depurada para no tener errores al aplicar los respectivos métodos,

inclusive para ahorrar tiempo al momento de generar los modelos.

Para realizar un proyecto de investigacion sobre mineria de datos con métodos de regresion en
cualquier tipo de entorno, es necesario efectuar un estudio previo de los métodos disponibles
para poder determinar aquellos que mejor se ajusten a las necesidades del proyecto para
posteriormente aplicarlos y evaluarlos mediante medidas de exactitud previamente establecidas
como, por ejemplo: RMSE, AE, R y R2. También se recomienda utilizar la regresion lineal en
entornos educativos, porque en esta investigacion fue el método con mayor exactitud que se
ajusta a los datos cuantitativos personales y academicos de la base de datos del SICOA de la

UNACH.
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ANEXOS

ANEXO 1: Descripcion de los datos

Tabla Estudiante
Esta tabla registra toda la informacion personal necesaria de cada estudiante de la Universidad

Nacional de Chimborazo.

Tabla 14. Descripcion de los datos de la Tabla Estudiante

Campo Tipo Descripcion
Estudiante ID Numeérico Campo que identifica a cada estudiante
Porcentaje Discapacidad Numeérico Campo que contiene el porcentaje de discapacidad

que tiene algun estudiante

Numero Integrantes Hogar Numérico Campo que contiene el nimero de integrantes en el
hogar de cada estudiante

Numero Hermanos Numérico Campo que contiene el nimero de hermanos que
tiene cada estudiante

Ingresos Padre Numeérico Campo que contiene los ingresos econdmicos del
padre de cada estudiante

Ingresos Madre Numeérico Campo que contiene los ingresos econémicos de la
madre de cada estudiante

Total Ingresos Padres Numeérico Campo que contiene el ingreso econémico total de
los padres de cada estudiante

Numero Dependen Ingresos Numeérico Campo que contiene el nimero de personas que
dependen del total de ingresos de los padres de cada
estudiante

Valor Mensual Servicios Numérico Campo que contiene el valor mensual que gasta en
servicios (agua, luz, teléfono, internet, tv Pagada)
cada estudiante

Total Ingresos Numeérico Campo que contiene el total de ingresos econémicos
de cada estudiante

Numero Hijos Numérico Campo que contiene el nimero de hijos que tiene
cada estudiante

Ingresos Conyuge Numérico Campo que contiene el ingreso econémico del
conyuge del estudiante

Total Ingresos Estudiante Numérico Campo que contiene el total de ingresos econdmicos

que tiene el estudiante
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Campo

Tipo

Descripcion

Personas Dependen Ingresos

Fecha Nacimiento

Estado Civil

Orientacion Sexual

Sexo

Género

Etnia

Nacionalidad Indigena

Instituciéon Educativa

Tipo

Enfermedad Catastrofica Extrafia

Tipo Discapacidad

Actividad Deportiva

Actividad Cultural

Pais Nacimiento

Numeérico

Date

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Campo que contiene el nimero de personas que
dependen de los ingresos econdémicos de cada
estudiante

Campo que contiene la fecha de nacimiento de cada
estudiante

Campo que contiene el estado civil de cada
estudiante  (soltero/a, casado/a, unién libre,
divorciado/a, viudo/a)

Campo que contiene la orientacién sexual de cada
estudiante (heterosexual, bisexual, homosexual,
intersex, transgénero, transexual, ninguna)

Campo que contiene el sexo de cada estudiante
(mujer, hombre)

Campo que contiene el género de cada estudiante
(masculino, femenino)

Campo que contiene la etnia a cudl pertenece cada
estudiante (mestizo/a, indigena, afroecuatoriano/a,
blanco/a, mulato/a, montubio/a, negro/a, otro)
Campo que contiene la nacionalidad indigena a la
cual pertenece cada estudiante (Kichwa, Puruha,
Achaur, Shuar, Saraguro, etc.)

Campo que contiene el nombre de la institucion
educativa a la que pertenecio el estudiante

Campo que contiene el tipo de institucién educativa
a la que pertenecio el estudiante (fiscal, particular,
fiscomisional, beneficencia, municipal, extranjero)
Campo que contiene el nombre de la enfermedad
catastréfica o extrafia que tiene el estudiante

Campo que contiene el tipo de discapacidad que
tiene el estudiante (fisico motora, visual, auditiva,
intelectual, ninguna)

Campo que contiene la actividad deportiva que
practica el estudiante (futbol, baloncesto, atletismo,
tenis, etc.)

Campo que contiene la actividad cultural que hace el
estudiante (actuacion, baile, canto, pinta, etc.)
Campo que contiene el pais de nacimiento de cada

estudiante
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Campo Tipo Descripcion

Provincia Nacimiento Texto Campo que contiene la provincia de nacimiento de
cada estudiante

Cantén Nacimiento Texto Campo que contiene el cantén de nacimiento de cada
estudiante

Pais Procedencia Texto Campo que contiene el pais de procedencia de cada
estudiante

Provincia Procedencia Texto Campo que contiene la provincia de procedencia de

cada estudiante

Canton Procedencia Texto Campo que contiene el canton de procedencia de
cada estudiante

Tipo Parroquia Texto Campo que contiene el tipo de parroquia en donde
reside el estudiante (rural, urbana)

Ocupacion Texto Campo que contiene la ocupacion del estudiante
(chofer, mesera, asistente, costurera, taxista, etc.)

Tabla Estudiante Rendimiento
Esta tabla registra la informacion académica sobre el rendimiento de cada estudiante de la

Universidad Nacional de Chimborazo.

Tabla 15. Descripcion de los datos de la Tabla Estudiante Rendimiento

Campo Tipo Descripcion
Estudiante ID Numeérico Campo que identifica a cada estudiante
Facultad Texto Campo que contiene la facultad a la cual pertenece el estudiante

(Ciencias de la Salud, Ingenieria, Ciencias Politicas y Administrativas,

Ciencias de la Educacion, Humanas y Tecnolégicas)

Carrera Texto Campo que contiene la carrera o escuela a la que pertenece cada
estudiante
Situacion Actual  Texto Campo que contiene la situacién en la que se encuentra el estudiante

(graduado o no graduado)
Nivel Texto Campo que contiene el nivel o semestre de cada estudiante en los
diferentes periodos académicos
Periodo Texto Campo que contiene el periodo académico que curso cada estudiante
Promedio Numeérico Campo que contiene el promedio de cada estudiante por semestre y

periodo académico
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Tabla Docente
Esta tabla registra toda la informacion personal necesaria de cada docente de la Universidad

Nacional de Chimborazo.

Tabla 16. Descripcion de los datos de la Tabla Docente

Campo Tipo Descripcion
Cédula Texto Campo que identifica a cada docente
Pais Texto Campo que contiene el nombre del pais de

nacimiento de cada docente

Nacionalidad Texto Campo que contiene la nacionalidad a la que
pertenece cada docente

Fecha Nacimiento Date Campo que contiene la fecha de nacimiento de
cada docente

Numero Hijos Numérico Campo que contiene el nimero de hijos de
cada docente

Estado Civil Texto Campo que contiene el estado civil de cada
docente (casado/a, soltero/a, divorciado/a,
viudo/a, union libre)

Sexo Texto Campo que contiene el sexo de cada docente
(hombre, mujer)

Etnia Texto Campo que contiene la etnia a la cual
pertenece cada docente (mestizo/a, blanco/a,

indigena, negro/a, etc.)

Tipo Sangre Texto Campo que contiene el tipo de sangre de cada
docente

Grupo GLBTI Texto Campo que contiene dos opciones (Sl y NO):
si el docente pertenece 0 no a algin grupo de
GLBTI

Nacionalidad Indigena Texto Campo que contiene la nacionalidad indigena

a la cual pertenece cada docente (kichwa,
achuar, puruha, etc.)

Cantén Texto Campo que contiene el cantén de procedencia
de cada docente

Parroquia Texto Campo que contiene la parroquia de
procedencia de cada docente

Nivel Instruccién Texto Campo que contiene el nivel de instruccion de
cada docente (Posgrado PHD, Posgrado

Maestria, Tecnologia, Diplomado, etc.)
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Campo

Tipo

Descripcion

Modalidad

Area

Subérea

Campo

Esta Cursando

Institucién Educativa

Titulo

Experiencia Privada

Experiencia Publica

Familiar Sustituto

Enfermedad Catastrofica

Tiene Discapacidad

Gestion Lactancia

Tiempo Estudio

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Texto

Numeérico

Campo que contiene la modalidad en la que
estudi6 cada docente (afios 0 semestres)

Campo que contiene el area en la que se
especializo cada docente (Educacion, Salud y
Bienestar, Administracién, Negocios y

Legislacion, Ingenieria, Industria vy
Construccion, etc.)

Campo que contiene la subarea en la que se
especializ6 cada docente (Educacion, Salud,
Negocios y Administracién, TIC, etc.)

Campo que contiene el campo en la que se
especializ6 cada docente (Ciencias de la
educacion, Medicina, Derecho, Economia,
Base de datos, disefio y administracion de
redes, etc.)

Campo que contiene dos opciones (SI 'y NO):
si el docente est4 o no cursando sus estudios
Campo que contiene el nombre de la
institucion educativa en donde cursd o estd
cursando el docente

Campo que contiene el titulo obtenido por el
docente

Campo que contiene dos opciones (SI 'y NO):
si el docente tiene 0 no experiencia privada
Campo que contiene dos opciones (SI'y NO):
si el docente tiene 0 no experiencia publica
Campo que contiene dos opciones (SI y NO):
si el docente tiene o no un familiar sustituto
Campo que contiene dos opciones (Sl 'y NO):
si el docente tiene o no una enfermedad
catastrofica

Campo que contiene dos opciones (SI y NO):
si el docente tiene o no algun tipo de
discapacidad

Campo que contiene dos opciones (SI 'y NO):
si el docente esta o0 no en gestion de lactancia
Campo que contiene el tiempo de estudio (afios

0 semestres) de cada docente
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Campo Tipo Descripcion

N° Eventos Aprobados Numérico Campo que contiene el nimero de eventos
aprobados de cada docente

N° Eventos Asistidos Numérico Campo que contiene el nimero de eventos
asistidos de cada docente

Horas Eventos Aprobados Numérico Campo que contiene el nimero de horas de
eventos aprobados de cada docente

Horas Eventos Asistidos Numérico Campo que contiene el namero de horas de
eventos asistidos de cada docente

N° Eventos Nacionales Numérico Campo que contiene el nimero de eventos
nacionales de cada docente

N° Eventos Internacionales Numeérico Campo que contiene el numero de eventos

internacionales de cada docente

Tabla Docente Informacién Académica

Esta tabla registra toda la informacidn académica necesaria de cada docente de la Universidad

Nacional de Chimborazo.

Tabla 17. Descripcion de los datos de la Tabla Docente Informacién Académica

Campo Tipo Descripcion

Numero Documento Texto Campo que identifica a cada docente

Facultad Texto Campo que contiene la facultad a la cual
pertenece cada docente

Carrera Texto Campo que contiene la carrera o escuela a la
cual pertenece cada docente

Periodo Texto Campo que contiene el periodo académico que
estuvo en actividad académica cada docente

Actividad Académica Texto Campo que contiene el nombre de la activad
académica que hizo cada docente en los
diferentes periodos académicos

Horas Actividad Académica Numérico Campo que contiene el nimero de horas de
actividad académica de cada docente en los
diferentes periodos académicos

Horas Clase Numérico Campo que contiene el nimero de horas de

clase de cada docente en los diferentes

periodos académicos

47



Tabla Evaluacién Docente

Esta tabla registra la informacion de los resultados de los diferentes tipos de evaluacion

realizada a cada docente de la Universidad Nacional de Chimborazo.

Tabla 18. Descripcion de los datos de la Tabla Evaluacion Docente

Campo

Tipo

Descripcion

Usuario Evaluado

Tipo Evaluacion

Componente

Periodo

Resultado Final

Numeérico

Texto

Texto

Texto

Numérico

Campo que identifica a cada docente evaluado
Campo que contiene el tipo de evaluacion
realizada a cada docente (Coevaluacion
directivos, Coevaluacién pares,
Autoevaluacion, Heteroevaluacion)

Campo que contiene el componente a la cual
pertenece los diferentes tipos de evaluacién,
estos son: docencia, gestion o investigacion
Campo que contiene el periodo académico en
el cual se evalu6 a cada docente

Campo que contiene el resultado final de los
diferentes tipos de evaluaciones en los
periodos académicos de cada docente.
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ANEXO 2: Exploracion de los datos

La llustracion 3 muestra la distribucion de los estudiantes de la UNACH por estado civil.
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llustracién 3. Cantidad de estudiantes por estado civil

La llustracion 4 muestra la distribucion de los estudiantes de la UNACH por género.
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llustracién 4. Cantidad de estudiantes por género
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La llustracion 5 muestra la distribucion de los estudiantes de la Universidad Nacional de

Chimborazo por etnia.

16000 14753
14000
12000
10000
8000
6000
4000

972
2000 - 13p 80 21 25 13 9 5

Ndmero de Estudiantes

Etnia

llustracidn 5. Cantidad de estudiantes por etnia

La llustracién 6 muestra la distribucion de los estudiantes de la UNACH por nacionalidad

indigena.
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llustracion 6. Cantidad de estudiantes por nacionalidad indigena
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La llustracion 7 muestra la distribucion de los estudiantes de la UNACH por tipo de parroquia.
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lHustracion 7. Cantidad de estudiantes por tipo de parroquia

La llustracion 8 muestra la distribucion de los estudiantes de la UNACH por el numero de

integrantes en el hogar.
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llustracién 8. Cantidad de estudiantes por nimero de integrantes en el hogar
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La lustracion 9 muestra la distribucion de los estudiantes de la UNACH por el numero de

hermanos.
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llustracién 9. Cantidad de estudiantes por nimero de hermanos

La llustracion 10 muestra la distribucion de los estudiantes de la UNACH por el nimero de

personas que dependen de ingresos.
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llustracién 10. Cantidad de estudiantes por nimero de personas que dependen de ingresos
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La llustracion 11 muestra la distribucion de los estudiantes de la UNACH por el nimero de
hijos.
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llustracién 11. Cantidad de estudiantes por nimero de hijos

La llustracion 12 muestra la distribucién de los estudiantes de la UNACH por facultad.
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La llustracion 13 muestra la distribucion de los estudiantes de la UNACH por el promedio

general (redondeado).
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llustracién 13. Cantidad de estudiantes por promedio general

La llustracion 14 muestra la distribucién de los docentes de la UNACH por pais.
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llustracion 14. Cantidad de docentes por pais
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La llustracion 15 muestra la distribucion de los docentes de la UNACH por estado civil.
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lustracién 15. Cantidad de docentes por estado civil

La llustracion 16 muestra la distribucién de los docentes de la UNACH por género.
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llustracion 16. Cantidad de docentes por género
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La Hustracion 17 muestra la distribucién de los docentes de la UNACH por etnia.
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La llustracidon 18 muestra la distribucion de los docentes de la UNACH por nivel de instruccion.
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llustracién 18. Cantidad de docentes por nivel de instruccién
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La lustracion 19 muestra la distribucién de los docentes de la UNACH por facultad.
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llustracién 19. Cantidad de docentes por facultad

La lustracion 20 muestra la distribucion de los docentes de la UNACH por el nimero de hijos.
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llustracion 20. Cantidad de docentes por nimero de hijos
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ANEXO 3: Verificar la calidad de datos

Tabla 19. Calidad de datos

Tabla Campo Valores nulos Valores Valores no
validos validos
# % # % # %
Estudiante Estudiante ID 0 0,00 15766 98,49 242 1,51
16008 registros Porcentaje Discapacidad 15901 99,33 107 0,67 0 0,00
Numero Integrantes 1308 8,17 14700 91,83 0 0,00
Hogar

Numero Hermanos 66 0,41 15942 99,59 0 0,00
Ingresos Padre 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Ingresos Madre 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Total Ingresos Padres 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Numero Dependen 0 0,00 16008 100,00 0 0,00

Ingresos
Valor Mensual Servicios 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Total Ingresos 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Numero Hijos 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Ingresos Conyuge 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Total Ingresos Estudiante 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Personas Dependen 0 0,00 16008 100,00 0 0,00

Ingresos
Fecha Nacimiento 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Estado Civil 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Orientacion Sexual 9 0,06 15999 99,94 0 0,00
Sexo 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Género 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Etnia 9 0,06 15999 99,94 0 0,00
Nacionalidad Indigena 9 0,06 15999 99,94 0 0,00
Institucion Educativa 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Tipo 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Enfermedad Catastrofica 0 0,00 16008 100,00 0 0,00

Extrafia
Tipo Discapacidad 9 0,06 15999 99,94 0 0,00
Actividad Deportiva 1560 9,75 14448 90,25 0 0,00
Actividad Cultural 1694 10,58 14314 89,42 0 0,00
Pais Nacimiento 0 0,00 15974 99,79 34 0,21
Provincia Nacimiento 0 0,00 16008 100,00 0 0,00
Cantdén Nacimiento 5740 35,86 10268 64,14 0 0,00
Pais Procedencia 5519 34,48 10406 65,00 83 0,52
Provincia Procedencia 5629 35,16 10379 64,84 0 0,00
Canton Procedencia 5629 35,16 10379 64,84 0 0,00
Tipo Parroquia 5416 33,83 10592 66,17 0 0,00
Ocupacidn 14896 93,05 16008 100,00 0 0,00
Estudiante Rendimiento  Estudiante ID 0 0,00 85685 98,37 1420 1,63
87105 registros Facultad 0 0,00 87105 100,00 0 0,00
Carrera 0 0,00 87105 100,00 0 0,00
Situacién Actual 0 0,00 87105 100,00 0 0,00
Nivel 0 0,00 87105 100,00 0 0,00
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Tabla Campo Valores nulos Valores Valores no
validos validos
Periodo 0 0,00 87105 100,00 0 0,00
Promedio 296 0,34 86809 99,66 0 0,00
Docente Cédula 0 0,00 3253 79,40 844 20,6
4097 registros Pais 13 0,32 4046 98,76 38 0,93
Nacionalidad 3 0,07 4094 99,93 0 0,00
Fecha Nacimiento 0 0,00 4097 100,00 0 0,00
NUmero Hijos 0 0,00 4097 100,00 0 0,00
Estado Civil 0 0,00 4097 100,00 0 0,00
Sexo 0 0,00 4097 100,00 0 0,00
Etnia 550 13,42 3547 86,58 0 0,00
Tipo Sangre 556 13,57 3541 86,43 0 0,00
Grupo GLBTI 0 0,00 4097 100,00 0 0,00
Nacionalidad Indigena 560 16,67 3537 86,33 0 0,00
Canton 556 13,57 3541 86,43 0 0,00
Parroquia 556 13,57 3541 86,43 0 0,00
Nivel Instruccion 16 0,39 4081 99,61 0 0,00
Modalidad 1058 25,82 2725 66,51 314 7,66
Area 1847 45,08 2250 54,92 0 0,00
Subérea 1847 45,08 2250 54,92 0 0,00
Campo 1847 45,08 2250 54,92 0 0,00
Esta Cursando 1058 25,82 2725 66,51 0 0,00
Institucion Educativa 1 0,02 4096 99,98 0 0,00
Titulo 1 0,02 4096 99,98 0 0,00
Experiencia Privada 0 0,00 4097 100,00 0 0,00
Experiencia Pablica 0 0,00 4097 100,00 0 0,00
Familiar Sustituto 0 0,00 4097 100,00 0 0,00
Enfermedad Catastréfica 2116 51,65 1981 48,35 0 0,00
Tiene Discapacidad 115 2,81 3982 97,19 0 0,00
Gestion Lactancia 3248 79,28 849 20,72 0 0,00
Tiempo Estudio 0 0,00 4097 100,00 0 0,00
N° Eventos Aprobados 0 0,00 4097 100,00 0 0,00
N° Eventos Asistidos 0 0,00 4097 100,00 0 0,00
Horas Eventos 930 22,70 3167 77,30 0 0,00
Aprobados

Horas Eventos Asistidos 2191 53,48 1906 46,52 0 0,00
N° Eventos Nacionales 0 0,00 4097 100,00 0 0,00
N° Eventos 0 0,00 4097 100,00 0 0,00

Internacionales
Docente Informacion Namero Documento 0 0,00 15479 80,00 3857 20,0
Académica Facultad 0 0,00 19335 100,00 0 0,00
19335 registros Carrera 2717 14,00 16619 86,00 0 0,00
Periodo 0 0,00 19335 100,00 0 0,00
Actividad Académica 2717 14,00 16619 86,00 0 0,00
Horas Actividad 0 0,00 19335 100,00 0 0,00

Académica




Tabla Campo Valores nulos Valores Valores no
validos validos

Horas Clase 0 0,00 19335 100,00 0 0,00

Evaluacion Docente Usuario Evaluado 0 0,00 15276 100,00 0 0,00
15276 registros Tipo Evaluacion 0 0,00 15276 100,00 0 0,00
Componente 0 0,00 15276 100,00 0 0,00

Periodo 0 0,00 15276 100,00 0 0,00

Resultado Final 0 0,00 15276 100,00 0 0,00
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ANEXO 4: Construir el modelo

La Ilustracion 21 muestra el modelo general para aplicar los métodos de regresion.

Retrieve Estudiante...

nes

Cross Validation

exa mod
¢ % D
I res

Hormalize Select Attributes Fra D

(] exa H exaf}

ori |)

pre

Multiply Set Role

d inp E' out [} d exa " exa [}
out ) '

ori |}

llustracién 21. Modelo de Regresion
Donde:

e Tabla de datos: se utiliza una tabla de datos diferente para Estudiantes y Docentes

e Normalize: normaliza los valores de los atributos

e Multiply: crea copias de un objeto RapidMiner

e Select Attributes: selecciona un subconjunto de atributos de un conjunto de ejemplos
y elimina los otros atributos.

e Set Role: cambia la funcion de uno o més atributos. En este caso se selecciona los
atributos: Promedio de la tabla Estudiante, Resultado Final Evaluacién Docente de la
tabla Docente y Total Publicaciones de la tabla Investigacion como variables objetivas.

e Cross Validation: realiza una validacion cruzada para evaluar el rendimiento
estadistico de un modelo, en el operador Performance se selecciona las métricas de

evaluacion. También se elige los metodos de regresion a aplicar, en este caso son:
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regresion lineal y regresion polinomial como se muestra en la Ilustracion

respectivamente.

22y 23

Linear Regression

mod

thr

Apply Model Performance
mod q mod lab lab % per
tes q unl ¢ mod per exa

thr

lustracion 22

. Regresion Lineal

Polynomial Regression

mod

thr

Apply Model

mod G —r

tes q |

thr

lab

mod

Performance

tes

per

per

llustracion 23. Regresion Polinomial

A continuacion, se muestra los resultados de la ejecucion de los diferentes modelos segun los

objetivos de mineria de datos.

Objetivo 1: Determinar las correlaciones entre las variables cuantitativas y el rendimiento

académico de los estudiantes de la Universidad Nacional de Chimborazo.
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Modelo 1.1 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable nimero de hermanos y la variable promedio.
e Variable dependiente (Y): Promedio

e Variable independiente (X): Ndmero Hermanos

lustracion 24. Comportamiento datos - Promedio vs Numero Hermanos

En la tabla 20 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 20. Resultados Modelo 1.1

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,988 0,679 0,153 0,024
Regresion Polinomial 0,991 0,679 0,125 0,018
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Modelo 1.2 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable nimero de hijos y la variable promedio.
e Variable dependiente (Y): Promedio

e Variable independiente (X): Namero Hijos

NumercHijos

llustracion 25. Comportamiento datos - Promedio vs Numero Hijos

En la tabla 21 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 21. Resultados Modelo 1.2

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,998 0,680 0,063 0,004
Regresion Polinomial 0,998 0,680 0,063 0,004
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Modelo 1.3 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable nimero de integrantes en el hogar y la variable promedio.
e Variable dependiente (Y): Promedio

e Variable independiente (X): Namero Integrantes Hogar

lustracion 26. Comportamiento datos - Promedio vs Nimero Integrantes Hogar

En la tabla 22 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 22. Resultados Modelo 1.3

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 1,000 0,679 0,017 0,000
Regresion Polinomial 1,000 0,679 0,019 0,001
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Modelo 1.4 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable nimero de personas que dependen de los ingresos y la variable promedio.
e Variable dependiente (Y): Promedio

e Variable independiente (X): Nimero Dependen Ingresos

llustracién 27. Comportamiento datos - Promedio vs Nimero Dependen Ingresos

En la tabla 23 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 23. Resultados Modelo 1.4

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,993 0,679 0,112 0,013
Regresion Polinomial 0,995 0,679 0,099 0,011
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Modelo 1.5 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacion entre la
variable total de ingresos y la variable promedio.
e Variable dependiente (Y): Promedio

e Variable independiente (X): Total Ingresos

llustracién 28. Comportamiento datos - Promedio vs Total Ingresos

En la tabla 24 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 24. Resultados Modelo 1.5

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 1,000 0,679 0,000 0,000
Regresion Polinomial 1,000 0,679 0,009 0,000

Objetivo 2: Determinar las correlaciones entre las variables cuantitativas y el resultado de la

evaluacion final de los docentes de la Universidad Nacional de Chimborazo.
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Modelo 2.1 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable horas de actividad académica y la variable resultado final de evaluacion.
e Variable dependiente (Y): Resultado Final Evaluacion Docente

e Variable independiente (X): Horas Actividad Académica

4 6 8 10

Horas Actividad Académica

llustracién 29. Comportamiento datos — Evaluaciéon Docente vs Horas Actividad Académica

En la tabla 25 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 25. Resultados Modelo 2.1

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,920 0,498 0,185 0,055
Regresion Polinomial 0,920 0,498 0,185 0,055
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Modelo 2.2 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable horas de clase y la variable resultado final de evaluacion.
e Variable dependiente (Y): Resultado Final Evaluacion Docente

e Variable independiente (X): Horas Clase

Horas Clase

lustracién 30. Comportamiento datos - Evaluacion Docente vs Horas Clase

En la tabla 26 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 26. Resultados Modelo 2.2

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,929 0,514 0,000 0,000
Regresion Polinomial 0,930 0,516 0,011 0,003
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Modelo 2.3 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable horas de eventos aprobados y la variable resultado final de evaluacion.
e Variable dependiente (Y): Resultado Final Evaluacion Docente

e Variable independiente (X): Horas Eventos Aprobados

HorasEventosAprobados

llustracién 31. Comportamiento datos - Evaluacién Docente vs Horas Eventos Aprobados

En la tabla 27 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 27. Resultados Modelo 2.3

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,923 0,513 0,162 0,031
Regresion Polinomial 0,923 0,513 0,162 0,031
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Modelo 2.4 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable horas de eventos asistidos y la variable resultado final de evaluacion.
e Variable dependiente (Y): Resultado Final Evaluacion Docente

e Variable independiente (X): Horas Eventos Asistidos

llustracién 32. Comportamiento datos — Evaluacion Docente vs Horas Eventos Asistidos

En la tabla 28 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 28. Resultados Modelo 2.4

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,932 0,517 0,010 0,001
Regresion Polinomial 0,931 0,518 0,026 0,009
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Modelo 2.5 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable nimero de eventos aprobados y la variable resultado final de evaluacion.
e Variable dependiente (Y): Resultado Final Evaluacion Docente

e Variable independiente (X): N° Eventos Aprobados

NoEventosAprobados

llustracién 33. Comportamiento datos - Evaluacion Docente vs N° Eventos Aprobados

En la tabla 29 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 29. Resultados Modelo 2.5

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,921 0,515 0,182 0,042
Regresion Polinomial 0,924 0,514 0,264 0,037
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Modelo 2.6 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable nimero de eventos asistidos y la variable resultado final de evaluacion.
e Variable dependiente (Y): Resultado Final Evaluacion Docente

e Variable independiente (X): N° Eventos Asistidos

llustracién 34. Comportamiento datos — Evaluacion Docente vs N° Eventos Asistidos

En la tabla 30 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 30. Resultados Modelo 2.6

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,927 0,513 0,209 0,018
Regresion Polinomial 0,930 0,516 0,105 0,016
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Modelo 2.7 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable nimero de eventos internacionales y la variable resultado final de evaluacion.
e Variable dependiente (Y): Resultado Final Evaluacion Docente

e Variable independiente (X): N° Eventos Internacionales

NoEventosinternacionales

llustracién 35. Comportamiento datos - Evaluacidn Docente vs N° Eventos Internacionales

En la tabla 31 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 31. Resultados Modelo 2.7

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,926 0,516 0,127 0,020
Regresion Polinomial 0,927 0,518 0,118 0,018

74



Modelo 2.8 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable nimero de eventos nacionales y la variable resultado final de evaluacion.
e Variable dependiente (Y): Resultado Final Evaluacion Docente

e Variable independiente (X): N° Eventos Nacionales

llustracién 36. Comportamiento datos - Evaluacion Docente vs N° Eventos Nacionales

En la tabla 32 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 32. Resultados Modelo 2.8

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,921 0,514 0,179 0,043
Regresion Polinomial 0,921 0,514 0,179 0,043
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Modelo 2.9 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable nimero de hijos y la variable resultado final de evaluacion.
e Variable dependiente (Y): Resultado Final Evaluacion Docente

e Variable independiente (X): Namero Hijos

lustracion 37. Comportamiento datos - Evaluacion Docente vs NUmero Hijos

En la tabla 33 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 33. Resultados Modelo 2.9

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,924 0,516 0,164 0,044
Regresion Polinomial 0,926 0,518 0,164 0,051

Los siguientes modelos se han considerado como adicionales para estudiantes:
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Modelo 3.1 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable promedios de los estudiantes de quinto semestre y la variable promedio general.
e Variable dependiente (Y): Promedio General

e Variable independiente (X): Promedio Quinto Semestre

llustracién 38. Comportamiento datos - Promedio General vs Promedio Quinto Semestre

En la tabla 34 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 34. Resultados Modelo 3.1

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,522 0,392 0,516 0,274
Regresion Polinomial 0,869 0,652 0,507 0,267
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Modelo 3.2 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable promedios de los estudiantes de sexto semestre y la variable promedio general.
e Variable dependiente (Y): Promedio General

e Variable independiente (X): Promedio Sexto Semestre

llustracion 39. Comportamiento datos — Promedio General vs Promedio Sexto Semestre

En la tabla 35 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 35. Resultados Modelo 3.2

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,384 0,297 0,770 0,594
Regresion Polinomial 0,701 0,544 0,704 0,515
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Modelo 3.3 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable promedios de los estudiantes de séptimo semestre y la variable promedio general.
e Variable dependiente (Y): Promedio General

e Variable independiente (X): Promedio Séptimo Semestre

llustracién 40. Comportamiento datos — Promedio General vs Promedio Séptimo Semestre

En la tabla 36 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 36. Resultados Modelo 3.3

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,391 0,303 0,762 0,582
Regresion Polinomial 0,717 0,558 0,633 0,464

Los siguientes modelos se han considerado como adicionales para docentes:
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Modelo 4.1 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable evaluacion por componente docencia y la variable resultado final de evaluacion
docente.

e Variable dependiente (Y): Resultado Final de Evaluacion Docente

e Variable independiente (X): Evaluacion Componente Docencia

llustracién 41. Comportamiento datos - Evaluacion Final Docente vs Evaluacién Docencia

En la tabla 37 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 37. Resultados Modelo 4.1

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,708 0,482 0,642 0,439
Regresion Polinomial 0,696 0,475 0,655 0,457
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Modelo 4.2 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable evaluacion por componente gestion y la variable resultado final de evaluacion docente.
e Variable dependiente (Y): Resultado Final de Evaluacion Docente

e Variable independiente (X): Evaluacion Componente Gestion

ultado Fir

llustracién 42. Comportamiento datos — Evaluacion Final Docente vs Evaluacion Gestion

En la tabla 38 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 38. Resultados Modelo 4.2

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,894 0,485 0,318 0,115
Regresion Polinomial 0,931 0,517 0,237 0,078
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Modelo 4.2 - Construccion de un modelo de regresion para determinar la correlacién entre la
variable evaluacion por componente investigacion y la variable resultado final de evaluacion
docente.

e Variable dependiente (Y): Resultado Final de Evaluacion Docente

e Variable independiente (X): Evaluacion Componente Investigacion

sult

lustracién 43. Comportamiento datos — Evaluacion Final Docente vs Evaluacion Investigacion

En la tabla 39 se muestra los resultados que genera este modelo.

Tabla 39. Resultados Modelo 4.3

Métodos RMSE AE R R?
Regresion Lineal 0,923 0,506 0,150 0,029
Regresion Polinomial 0,920 0,503 0,164 0,034

82



ANEXO 5: Evaluar el modelo

Tabla 40. Valores de las diferentes métricas y modelos

RMSE AE R R? Mejor
RL/RP RL/RP RL/RP RL/RP método

Modelo 1.1 0,988/0,991 0,679/0,679 0,153/0,125 0,024/0,018 RL
Modelo 1.2 0,998/0,998 0,680/0,680 0,063/0,063 0,004/0,004

Modelo 1.3 1,000/1,000 0,679/0,679 0,017/0,019 0,000/0,001 RP
Modelo 1.4 0,993/0,995 0,679/0,679 0,112/0,099 0,013/0,011 RL
Modelo 1.5 1,000/1,000 0,679/0,679 0,000/0,009 0,000/0,000

Modelo 2.1 0,920/0,920 0,498/0,498 0,185/0,185 0,055/0,055

Modelo 2.2 0,929/0,930 0,514/0,516 0,000/0,011 0,000/0,003 RL
Modelo 2.3 0,923/0,923 0,513/0,513 0,162/0,162 0,031/0,031

Modelo 2.4 0,932/0,931 0,517/0,518 0,010/0,026 0,001/0,009 RP
Modelo 2.5 0,921/0,924 0,515/0,514 0,182/0,164 0,042/0,037 RL
Modelo 2.6 0,927/0,930 0,513/0,516 0,109/0,105 0,018/0,016 RL
Modelo 2.7 0,926/0,927 0,516/0,518 0,127/0,118 0,020/0,018 RL
Modelo 2.8 0,921/0,921 0,514/0,514 0,179/0,179 0,043/0,043

Modelo 2.9 0,924/0,926 0,516/0,518 0,164/0,164 0,044/0,051 RL
Modelo 3.1 0,522/0,869 0,392/0,652 0,516/0,507 0,274/0,267 RL
Modelo 3.2 0,384/0,701 0,297/0,544 0,770/0,704 0,594/0,515 RL
Modelo 3.3 0,391/0,717 0,303/0,558 0,762/0,633 0,582/0,464 RL
Modelo 4.1 0,708/0,696 0,482/0,475 0,642/0,655 0,439/0,457 RP
Modelo 4.2 0,894/0,931 0,485/0,517 0,318/0,237 0,115/0,078 RL
Modelo 4.3 0,923/0,920 0,506/0,503 0,150/0,164 0,029/0,034 RP

RL= Regresion Lineal, RP=Regresion Polinomial
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