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1. ANTECEDENTES

Uno de los grandes retos de las instituciones educativas a cualquier nivel es el de
retener a sus estudiantes, sin perjuicio de la calidad académica. En las
instituciones de educacion superior las estadisticas muestran que los periodos
académicos donde se presenta mayor indice de alumnos que reprueban
asignaturas corresponden a los primeros semestres. Sobre este tema se han
realizado varios estudios que entregan estadisticas de mortalidad académica y
sobre los cuales se plantean posibles causas de la misma, tales como la
deficiencia en conceptos basicos de educacion media y que son necesarios para
un buen desempefiio en la educacion superior, deficiencia en métodos de estudio,
situacion personal del alumno, diferencia entre los modelos pedagdgicos de la
educaciéon media y la educacion superior o falta de orientacion profesional, entre

otros.

Entre las soluciones sugeridas e implementadas por las instituciones de educacion

superior con relacion a la mortalidad académica se encuentran la revision



continlia de contenidos académicos, la implementacion de periodos académicos
preuniversitarios de formacion basica y las ayudas de orientacion profesional a

aspirantes y estudiantes.

Las herramientas informaticas disponibles para almacenar, recuperar y analizar
informacion evolucionan a un ritmo sorprendente. La tecnologia actual en
analisis de informacion ha posibilitado que las bases de datos donde se guarda
informacion transaccional sobre cualquier tipo de actividad, incluyendo la
educacion, sean transformadas en bodegas de datos sobre las cuales se puedan
realizar tareas de mineria de datos tendientes a lograr el descubrimiento de

patrones ocultos que marquen el comportamiento de dichas actividades.

Las instituciones de educacion superior guardan registros computarizados del
comportamiento académico de sus estudiantes, al igual que informacion basica
sobre los mismos, incluyendo datos demograficos, familiares y de procedencia
académica. Con esta informacion, la cual no es posible analizar directamente,
se podria plantear un modelo de descubrimiento de conocimiento tendiente a
encontrar patrones que describan las caracteristicas propias de los estudiantes

que reprueban asignaturas.



2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA'Y JUSTIFICACION

La revolucion del conocimiento en las Ultimas décadas del siglo XX se expresa no
solo en su caracterizacion como mercado sino, también, en la forma como los
discursos especializados han sufrido un cambio en su naturaleza, orientacion y
organizacion. En la sociedad actual se presentan diferentes situaciones en torno
a la Educacién Superior; por un lado, se observa la creciente demanda del
servicio de educacion superior en una poblacion que a pesar de la crisis
economica y politica del pais, necesita formacion profesional para conseguir
empleo o mejorar sus condiciones laborales donde tienen que conjugar el estudio
con el trabajo. Los espacios pedagogicos reales estan cediendo terreno frente la
virtualidad espacial, relativamente simple, creada por la complejidad del
sistema de comunicaciones. En este escenario deben potenciarse un pensamiento
y una relacion creativa entre la ciencia, la cultura y la tecnologia, esto es, una
relacion de interdependencia que permita analizar los obstaculos anteriores y

aprovechar las posibilidades que surgen de sus influencias reciprocas.



Desde este punto de vista, las transformaciones se deben asumir como un
pretexto para la reflexion sobre las relaciones estructurales entre la ciencia, la
tecnologia y la sociedad, las artes y las humanidades, sobre sus mutuas
influencias, sobre sus usos en el progreso social y cultural, asi como sobre los

efectos de éstos.

La practica social denominada “ensenanza y aprendizaje” y la relacion particular
que de ellas se deriva (maestro - alumno, enmarcados y sobredeterminados por
un medio social especifico) configuran un campo cientifico de teorizacion vy
experimentacion que tiene como meta central la asimilacion de la cultura
universal y la nacional en particular con miras a impactar positivamente el
desarrollo de los educandos y a transformar dinamicamente el medio social y

natural.

Las nuevas practicas pedagogicas presuponen la generacion de diversas
competencias para el desarrollo de novedosas formas de interaccion y
comunicacion en la actividad docente con el fin de generar procesos educativos
mas abiertos al cambio y a la creacion, por parte de todos los actores de la

educacion, de soluciones no convencionales a problematicas de igual condicion.



Durante las dos ultimas décadas, la mayoria de las investigaciones en didactica
de las Ciencias han centrado su atencion en el Aprendizaje ya que se ha
cuestionado el paradigma de ensefianza - aprendizaje de las Ciencias basado en
la transmision verbal del conocimiento cientifico acabado surgiendo un nuevo
paradigma con orientacién constructivista (Gil 1983, Driver 1988, Novak 1988)".
Por otro lado asumir todos estos cambios, dentro de la practica docente, hoy en
dia no son muy significativos ademas de no incorporar los avances de la sicologia
cognitiva y de las ciencias de la educacion respecto al aprendizaje (Tiberghien
1985, Gutiérrez 1987, Aliberas et al. 1989), en particular desarrollos enfocados

hacia el ambito ideal de la ensenanza de las Ciencias

Por otra parte la matematica misma es una ciencia intensamente dinamica y
cambiante y en los Ultimos treinta anos se han generados cambios muy profundos
en la ensefanza de las matematicas donde la comunidad internacional de
expertos en didactica siguen realizando esfuerzos por encontrar el molde
adecuado, por lo tanto esta claro que se vive aln actualmente una situacion de

experimentacion y cambio.

' Tendencias actuales en la formacion del profesorado de Ciencias, Furid Mas.
Departamento de Didactica de las Ciencias Experimentales y Sociales.
Universidad de Valencia.



Una de las tendencias generales mas difundidas hoy consiste en el hincapié en la
transmision de los procesos de pensamientos propios de la matematica mas bien
que en la mera transferencia de contenidos. La matematica es, sobre todo,
saber hacer, es una ciencia en la que el método claramente predomina sobre el
contenido.>

Con la aparicién de herramientas tan poderosas como la calculadora y el
computador ha comenzado a influir fuertemente en la orientacion de la
educacién matematica, convirtiéndose en un reto importante en este momento

implicando nuevas forma de ensehanza y reformas.

Para Miguel de Guzman, en nuestro ambiente contemporaneo, con una fuerte
tendencia hacia la deshumanizacion de la ciencia, a la despersonalizacion
producida por la cultura computarizada, es cada vez mas necesario un saber
humanizado en el que el hombre y la maquina ocupen cada uno el lugar que le
corresponde. La educacion matematica adecuada puede contribuir eficazmente

en esta importante tarea.

Los alumnos hoy en dia, se encuentran frecuentemente bombardeados por

diferentes técnicas computacionales y comunicativas muy poderosas Yy

2 Ensefianza de las Ciencias y la Matematicas. Miguel de Guzman. Universidad de
Zaragoza



atrayentes, que son importantes reconocer y ademas son una fuerte competencia
con la que se debe enfrentar la ensehanza, por lo tanto se debe aprovechar a
fondo tales herramientas como el video, la television, la radio, el peridédico, el

Internet, la multimedia, etc.

La matematica en el siglo XIX y XX que ha predominado es la matematica del
continuo en la que el analisis, por su potencia y repercusion en las aplicaciones
técnicas, ha jugado un papel predominante. Con la aparicion de las
herramientas computacionales y comunicativas antes mencionadas, con su
inmensa capacidad de calculo, rapidez, versatilidad, su poder grafico, se han
abierto las posibilidades a multiples campos diversos que en la educacion
matematica permite hacer economias operativas o instrumentales en las que se
le dedicaba mucho tiempo y no permitia fortalecer los conceptos matematicos

propios.

En un mundo discontinuo, la innovacion estratégica, es clave para la creacién de
riqueza. La estrategia innovadora no es un proceso totalmente ordenado y
previsible ni totalmente aleatorio. La sociedad a través de sus formas de vida y
sus instituciones genera ambientes y procesos que implican el uso de nuevas
tecnologias para contactar nuevas fuentes de conocimiento (V Conferencia

Iberoamericana de Educacion, 1995). Esto quiere decir que se busca fortalecer la



formacion cientifica en el estudiante, aunque necesariamente esto afecta a
todas las demas personas implicadas en los desarrollos curriculares, a través de
medios en si mismos novedosos y, dependiendo de su uso, facilitadores de

estrategias pedagodgicas creativas.

Existen hoy en dia diversas preocupaciones importantes al nivel de la sociedad
colombiana: En primer lugar, el reconocimiento de la necesidad de la educacion
como elemento fundamental para poder abordar el siglo XXI, caracterizado este
ultimo por las sociedades del conocimiento, de la informacion, y el nuevo
contexto de la "aldea global". Esto significa que el elemento esencial de
transformacion o de construccion de sociedad debe estar centrado en el
conocimiento, y por ende en la educacion. En segundo lugar, el reconocimiento
de la educacion como factor de convivencia, paz, tolerancia y participacion
ciudadana. En tercer lugar, como elemento para enfrentar los nuevos retos de la
educacién para la sociedad del conocimiento, lo que implica que el sistema
educativo debe responder a una doble exigencia: por una parte, lograr de la
escuela que esta sea efectivamente universal y educadora, y por otra parte,
prepararse para la insercion en la "aldea global”, sobre la base de insumos como
la informacion y el desarrollo del talento creador. En sintesis, se hace necesario
trascender el falso dilema tradicional de calidad versus cobertura, hacia la nueva

vision de educacion universal de calidad.



Se puede hablar de dos funciones basicas de la educacion: las funciones sociales
y las funciones individuales. Dentro de las primeras, es decir las funciones
sociales, se pueden destacar las siguientes: Facilitar la integracion nacional, el
crecimiento econémico, y la superacion de la pobreza. Dentro de las funciones
individuales de la educacion: la socializacion, la transmision de cultura y el
desarrollo de la personalidad, la formacion para el trabajo y la formacion para la

ciencia y la tecnologia.

Desde las anteriores opticas puede reafirmarse la educacion como una necesidad
para el cambio, y la necesidad de una educacion en los codigos de la
modernidad. En la primera oOptica, se refuerzan los conceptos de formacion de
alta inteligencia; el aprender a aprender; el resolver problemas; la autonomia y
la libertad; la educacion para la empleabilidad y no para el empleo; y la
educacién permanente. En la segunda O6ptica, la de los cddigos de la

modernidad, esta implicada las destrezas, los saberes, las actitudes y los valores.

Este proyecto surge a partir de las sugerencias que desde diferentes opticas se
estan generando en el pais. Inicialmente se puede aludir a los informes

presentados en el "Simposio Internacional. Ciencia, Innovacion y Desarrollo

Nacional. Bucaramanga. 1998", al presentado por COLCIENCIAS "Haciendo de




Colombia una sociedad del conocimiento. Conocimiento, innovacion y

construccion de sociedad: Una agenda para la Colombia del siglo XXI" o el ICFES

en “La Educacion Superior a Distancia en Colombia. Visidn historica vy

lineamientos para su gestion”. De otro lado, también se tom6 como base a nivel

general los planteamientos presentados en “Ensenanza de las Ciencias y la

Matematicas” de Miguel de Guzman de la Universidad de Zaragoza (Espafna) y a

las reflexiones realizadas por la Division de Ciencias Basicas en torno a la
ensefanza de las matematicas de la institucion que permitié visualizar un
panorama de necesidades que, reunidas con las presentadas en los informes

arriba mencionados, se puede plantear de la siguiente manera:

1. Establecer propuestas innovadoras, en las que participen grupos
interdisciplinarios, con el fin de garantizar una mejor vision de temas
propuestos y asi ofrecer multiples soluciones a las necesidades establecidas.
Establecer una sinergia creativa entre los diferentes profesionales para que
transformen e impulsen la competencia empresarial, con deseos cooperativos,

en beneficio de la innovacion tecnoldgica.

2. Competir fuertemente y al mismo tiempo aprender de las nuevas tecnologias

utilizadas en la produccion, estableciendo buenas relaciones sociales e

institucionales con practicas informales de comunicacion y colaboracion.

10



A todo lo anterior se incluye otra problematica que es la Mortalidad Académica,
presentada por los estudiantes de los primeros anos, en las diferentes carreras o

programas de las universidades colombianas.

En diferentes estudios realizados por universidades de la region se han mostrado
las deficiencias con que llegan los bachilleres a la universidad fruto de las
diferentes reformas académicas, en algunos casos implementadas de otros paises
con un nivel cultural diferente al nuestro, lo cual ha sido uno de los tantos
factores o elementos de tal situacion. Uno de estos estudios fue el realizado por
la Escuela Regional de Matematicas (ERM) donde participaron las universidades
Del Valle, Cauca, Quindio, Tecnoldgica de Pereira y la Corporacion Universitaria
Auténoma de Occidente en el afio 1989° donde se mostr6 que los estudiantes de
primer semestre tenian falencias graves para abordar los primeros cursos

universitarios.

Fruto de este analisis, algunas universidades hicieron reformas académicas para
tratar de resolver el problema, este fue el caso de la Universidad del Valle que
mediante una prueba diagnostica, clasifico a los estudiantes que podian cursar

Calculo y Algebra Lineal (Asignaturas de segundo semestre) y los que debian

11



cursar Matematicas Fundamental y Geometria Vectorial (Asignaturas de primer
semestre). También se ha cambiado el contenido del primer curso de
matematicas, que en algunas universidades se llama Matematicas 1 o
Matematicas fundamentales o precalculo, primer curso de matematicas o las
matematicas de empalme entre el bachillerato y la universidad en las diferentes
carreras, donde se debe identificas las deficiencias que traen los estudiantes del
bachillerato para potenciar los diferentes topicos basicos que hay que explotar y
asi evitar su posible fracaso académico y que puedan abordar con mejor soporte
los cursos de calculo lo cual permitiria disminuir la mortalidad académica en los
primeros semestres. En otras universidades se ha implementado el semestre cero
donde se fortalece al estudiante en algebra, trigonometria, geometria y
aritmética, topicos que en los estudios mencionados mostraron niveles altos de
deficiencia. En otro estudio se identifico que los estudiantes de bachillerato
tenian problemas graves de lecto-escritura, por eso en algunas universidades se
han implementado programas al respecto para superar dicho problema, este es el
caso de la Corporacion Universitaria Autonoma de Occidente que tiene el
Programa de Orientacion Académica (PROA) donde con asignaturas como Métodos

y Habitos de Estudios buscar resolver en parte este problema.

3 Este estudio fue publicado en los Documentos de Trabajo del Seminario LEMA
en Univalle. Septiembre 1990

12



Al interior de la Corporacion Universitaria Autonoma de Occidente, la Division de
Ciencias Basicas ha identificado el problema mediante una prueba diagnostica
que ha realizado en los dos Ultimos afos donde ha identificado las deficiencias
planteadas anteriormente y con las estadisticas crudas del porcentaje de
estudiantes que no aprueban las asignaturas, implementé una propuesta
metodoldgica donde se potenciara mas el trabajo del estudiante en el aula de
clase; esto implico un cambio en el sistema de evaluacion donde no solo se
considerarian los tres examenes parciales como nota de una asignatura sino

también el trabajo hecho en el aula de clase®.

En la gran mayoria de las universidades se habla del problema de desercion o
mortalidad académica, pero es poco lo que se sabe acerca de sus origenes, que
son de maultiple naturaleza. Ademas es una obligacion de las entidades
educativas, especialmente las universitarias, establecer mecanismos académicos
y administrativos para que sus estudiantes puedan superar las dificultades de los
programas académicos para que culmine con éxito su carrera profesional

escogida.

La desercion es un problema educativo y social ya que una vez que el estudiante

esta en un nivel educativo universitario, socialmente se ha realizado un gran

“ Ver la propuesta en el Documento interno

13



esfuerzo economico, por lo tanto el fracaso es una catastrofe. A nivel personal,
la desercion produce desarraigo, soledad, ausencia de ritos, carencias de rutinas
y pérdidas de la capacidad de negociacion con otros, soledad social (Richards:

1997).

Para Gabriel Jaime Paramo y otros, la desercion es por excelencia, un problema
del sistema educativo, intimamente ligado a los entornos, contornos y dintornos
del mismo, tales como los ambientes educativos, situaciones familiares,

exigencias ambientales y culturales que afectan directamente al desertor.

El sistema de acreditacion universitaria en Colombia, contempla en la
caracteristica 13, los niveles maximos de desercion universitaria y el tiempo
promedio de permanencia de los estudiantes en la universidad (CNA; Ibid.), lo
cual muestra que las autoridades de la educacion colombiana también considera

estos elementos como parte de la autoevaluacion con fines de acreditacion.

Se puede notar entonces que el analisis de los problemas de mortalidad
académica y desercion estudiantil desde la optica de las ciencias
computacionales puede presentar resultados interesantes que ayuden a las

instituciones de educacion superior a plantear estrategias de mejoramiento.

14



Para poder desarrollar este proceso se requiere entonces identificar una
metodologia de descubrimiento de conocimiento, al igual que las herramientas
computacionales apropiadas para la extraccion y manipulacion de informacion,
mineria de datos y por ultimo identificacion de patrones inherentes a la

problematica en cuestion.

A la fecha las acciones que toman las instituciones de educacion superior con
respecto a la problematica de la mortalidad académica se basan casi
enteramente en apreciaciones subjetivas, tomadas por las impresiones que
transmiten, en primer lugar, los docentes, por su contacto primario con los
estudiantes; en segundo lugar, el staff directivo académico; y como apoyo

fundamental el de herramientas de calculo meramente estadistico.

El uso de KDD en este contexto permitira obtener parametros de caracterizacion
de los estudiantes que presentan problemas de mortalidad académica, lo cual
posibilitara a la institucion de educacién superior el tener informacion con mas
detalle y robustez sobre estos estudiantes, lo que permitira afinar los

instrumentos de apoyo al alumnado.

El impacto de la aplicacion de esta propuesta se vera reflejado en las

estadisticas comparativas de mortalidad académica tomadas en periodos en los
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que se involucren actividades de mejoramiento académico como resultado de las
evaluaciones realizadas a los parametros de caracterizacion de la poblacion

estudiantil encontrados.
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3. OBJETIVOS

3.1. OBJETIVO GENERAL

Estudiar el impacto que el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos
aporta al analisis del problema de Mortalidad Académica en la enseianza de las

Ciencias Basicas.

3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Estudiar metodologias de implementacion de proyectos de descubrimiento de

conocimiento en bases de datos.
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e Desarrollar un modelo prototipo de factores que afectan la mortalidad

académica en las ciencias basicas.

e Aplicar el modelo de factores propuesto utilizando la metodologia
seleccionada a la base de datos de informacion académica de la Corporacion
Universitaria Autonoma de Occidente teniendo como foco las asignaturas de

la Division de Ciencias Basicas.

e Analizar los resultados encontrados.
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4. MARCO TEORICO

4.1. BASES DE DATOS

El uso de los computadores en las empresas y organizaciones en general para el
control y automatizacion de procesos permitid la creacion de grandes depdsitos
electronicos de almacenamiento de informacion generalmente llamados bases de
datos. En estas bases de datos se encuentran los registros de las transacciones

relevantes ocurridas en cada organizacion en ciertos periodos de tiempo.

En cierta forma, se puede decir que una base de datos es un modelo del mundo
real, o de aquella parte del mundo real que es de interés para una organizacion.
En la base de datos se encuentra, organizado de alguna forma, o quizas oculto, el

conocimiento que una empresa tiene sobre su negocio.
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Asociado al término base de datos, se encuentra el de DBMS (Sistema
Administrador de Bases de Datos, por las siglas en inglés de Database
Management System). Un DBMS consiste en una coleccion de datos
interrelacionados (base de datos) y un conjunto de programas para administrar y
acceder esos datos. Un DBMS debe garantizar una serie de requerimientos de

administracion de los datos de una organizacion:

Independencia fisica y logica de los datos
e Reservay seguridad

e |Integridad

e Respaldo y recuperacion

¢ Consistencia de los datos

e Capacidad de auditoria

¢ Control de concurrencia o simultaneidad
e Capacidad de busqueda

e Desempeno

e Cumplimiento de estandares’

El modelo de datos que estan almacenados en una base de datos sigue algin

enfoque determinado. Aunque han existido varios de ellos, en la década de los

> RODRIGUEZ, Miguel A. Bases de Datos. Madrid: McGrawHill, 1992, p. 65-75.
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ochenta surgio un el enfoque relacional de los datos, el cual se convirtié en un
estandar para el diseio de las bases de datos. El enfoque relacional esta basado
en una concepcion del mundo real, segin el cual, éste esta compuesto de
entidades (abstractas o concretas), las cuales se pueden agrupar, dependiendo
del cumplimiento o no de ciertas condiciones; estas entidades se pueden
relacionar o asociar con otras entidades que pueden ser o no del mismo tipo.
Una entidad se describe por medio de sus atributos, los cuales son una
caracteristica Unica e indivisible de cada entidad que pertenece a un conjunto de
entidades. La asociacion existente entre las entidades de dos conjuntos de
entidades puede ser de cuatro tipos: de una a una, de una a muchas, de muchas
a una, o de muchas a muchas, identificando el nUmero maximo de entidades de

un conjunto que puede estar relacionada con una entidad del otro conjunto.

El enfoque relacional es en cierta forma simple y efectivo. Se probo
exitosamente en el desarrollo de un sinnimero de aplicaciones orientadas al

manejo de datos relativamente estables sobre procesos mas o menos fijos.

Con el advenimiento de nuevas tecnologias y el aumento en las capacidades de
computo, asi como también en la cultura informatica de usuarios y
organizaciones, surgieron requerimientos para nuevas aplicaciones que exigen

modelar el mundo real de una forma mas compleja que las simples entidades y
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asociaciones del enfoque relacional. Como ejemplo de ellas estan las
aplicaciones que requieren el uso intensivo de tipos de datos “no tradicionales”
(videos, sonidos, graficas e imagenes) tales como enciclopedias, sistemas de
informacion geograficos, y otros sistemas especificos en areas como educacion,

publicidad, disefo grafico, etc.

El enfoque de la orientacion a objetos no solo se aplica al diseio de bases de
datos. Es un cambio completo de paradigma en cuanto al analisis, disefio e
implementacion de sistemas de informacidon. Ya no se analiza un sistema con
base en los procesos y su descomposicion, sino en términos de objetos y su
comportamiento. El mundo se modela como un conjunto de objetos que tienen
propiedades y comportamiento, y eventos que activan operaciones, las cuales
modifican el estado de los objetos. Los objetos interactian de manera formal
con otros objetos. Un objeto puede estar compuesto a su vez, de otros objetos,
y asi sucesivamente, en forma similar al mundo real, es posible representar

objetos complejos, con base en objetos mas sencillos®.

Una base de datos orientada a objetos almacena objetos, es decir, que los datos

se almacenan junto con los métodos que los procesan. Surgieron inicialmente

® MARTIN, James y ODELL, James. Andlisis y Disefio Orientado a Objetos.
México: Prentice Hall Hispanoamericana, 1994, p.17-31.
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para soportar la persistencia en la programacion orientada a objetos.
Posteriormente, se volvieron mas importantes para aplicaciones con datos
complejos como CAD (diseno asistido por computador), por ejemplo.
Igualmente, se volvieron importantes para el manejo de BLOBs (objetos binarios
de gran tamano, Binary Large Objects), como imagenes, sonidos, videos y texto

sin formato’.

Se podria pensar que el modelo relacional es un caso particular dentro del
modelo orientado a objetos, y efectivamente, algunas situaciones especificas
seran mejor modeladas por herramientas del tipo relacional, sin embargo, la
creciente necesidad de aplicaciones mas complejas, que representen mas
fielmente la realidad, hace que las bases de datos orientadas a objetos sean la
alternativa a escoger; como prueba de ello esta el hecho de que las versiones
mas recientes de los DBMS relacionales mas fuertes, como el caso de Oracle o
DB2, estan incorporando caracteristicas del modelo orientado a objetos, como
una forma de manejar el proceso de transicion de su gran base instalada de

clientes.

4.2. DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO EN BASES DE DATOS (KDD)

7 Ibid, p. 218-219.
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Un analisis sobre los datos almacenados en una base de datos, desde diversas
opticas y con diferentes métodos puede identificar ciertas caracteristicas o
patrones en esos datos, que necesariamente, deben ser reflejo de lo que ocurre
en el mundo real que esos datos estan representando, y ese nuevo conocimiento
puede hacer que las organizaciones reorienten en cierta forma sus procesos y

actividades.

Se puede afirmar también, que la cantidad de datos que es administrado por las
organizaciones sobrepasa ampliamente la capacidad de analisis de las mismas,
por lo tanto, se requiere de herramientas automatizadas de analisis que realicen

ese trabajo.

El principal problema para obtener conocimiento de los datos radica
fundamentalmente en los mismos datos. Generalmente, solo se recolectan datos
relevantes a determinados procesos de la organizacion, asi que el conjunto de
datos que se tiene esta limitado tanto al tamano y segmento de la poblacion que
representa, como a las necesidades especificas de ciertas areas. Lo anterior
hace que en el caso de tratar de buscar conocimiento sobre esos datos, se
necesite hacer ciertos tipos de extrapolaciones para tratar que ese conjunto de

datos represente lo mas fielmente posible el universo de interés. También se

24



puede dar el caso de que variables esenciales para el proceso pueden estar
perdidas, por lo que es posible que un proceso de busqueda de conocimiento

genere resultados no exactamente acordes con la realidad®.

Seglin Fayyad’, el descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD, por
las siglas en inglés de Knowledge Discovery in Databases) se define como el
proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente

utiles y fundamentalmente entendibles en los datos.

Los términos utilizados en esta definicion se revisan a continuacion:

e Datos: Son un conjunto de hechos. Esos datos estan almacenados en una base
de datos y representan el conocimiento que se tiene del universo donde se

enmarca el problema.

e Patrones: Es una expresion en algin lenguaje que describe la realidad en un
subconjunto del conjunto de hechos o datos mencionado anteriormente.

Estos patrones se pueden presentar como la enumeracion de los elementos de

® WIEDERHOLD, Gio. On the Barriers of Knowledge Discovery. En: Knowlege
Discovery in Databases. AAAI/MIT Press, 1991.

? FAYYAD, Usama et al. From Data Mining to Knowledge Discovery: An Overview.
En: Knowledge Discovery in Databases. AAAI/MIT Press, 1991, p. 6-8.
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dicho subconjunto, o como una expresion que represente estos elementos en

funcion de lo ya conocido.

Proceso: En KDD se refiere a un proceso de varias etapas que involucra la
preparacion de los datos, la busqueda de patrones, la evaluacion del
conocimiento obtenido y su refinamiento, y que puede ser en cierta forma
iterativo. Este proceso se califica como no trivial, ya que tiene varios grados

de autonomia en cuanto a la investigacion que realiza.

Patrones validos: Los patrones descubiertos deben ser probados con algunos
niveles de certeza en nuevos datos. Esto implica, ya dentro del proceso de
KDD, la separacion de los datos conocidos en dos grupos igualmente
representativos: uno para realizar los procesos de mineria de datos, y otro

para validar los resultados obtenidos.

Patrones novedosos: Los patrones descubiertos deben corresponder a algo no

conocido anteriormente, por lo menos para la organizacion.

Patrones potencialmente utiles: Los patrones descubiertos deberian llevar a

la toma de acciones utiles para la organizacion.
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e Patrones fundamentalmente entendibles: Una meta de KDD es hacer que los
patrones descubiertos puedan ser entendibles por los humanos, para asi lograr

un mejor entendimiento de los datos de los cuales fueron obtenidos'®.

También se puede definir una funcion para determinar el grado de interés en una
medicion general de los patrones obtenidos como una combinacién de validez,
utilidad, simplicidad y novedad. Esta funcion puede ser tan arbitraria como lo
requieran las necesidades de la organizacion, pero puede ser til para
determinar los costos del proceso. Se puede decir que un patrén encontrado es
conocimiento si el valor de su funcion de medicion de interés es mayor que un

valor de umbral requerido por el usuario".

El proceso de descubrimiento de conocimiento es interactivo e iterativo,
involucrando varios pasos con muchas decisiones realizadas por los usuarios del

proceso. Los pasos basicos que se realizan son:

e Se debe desarrollar un entendimiento del dominio de la aplicacién, del
conocimiento previo relevante y de los objetivos y requerimientos del usuario

final.

19 |bid.
" Ibid.
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Posteriormente, se crea un conjunto de datos objetivo, seleccionando un
conjunto de datos o enfocandose en un subconjunto de variables o muestra de

datos, en los cuales se realizara el proceso de descubrimiento.

Limpieza y preprocesamiento de los datos: operaciones basicas como la
remocion de ruido, decision de las estrategias para manejar campos de datos
perdidos, contabilizacion de informacion de secuencias de tiempo y cambios

conocidos.

Reduccion y proyeccion de los datos: encontrar rasgos Utiles para representar
los datos dependiendo de las metas de la tarea. Utilizar reduccion de la
dimensionalidad o métodos de transformacion para reducir el niUmero efectivo
de variables a considerar, o encontrar representaciones invariantes para los

datos.

Seleccion de las tareas de mineria de datos, dependiendo de si la meta del

proceso de KDD es la clasificacion, regresion, agrupamiento, etc.

Seleccion de los algoritmos de mineria de datos a utilizar para la busqueda de

patrones en los datos. Esto incluye la decision de cuales modelos y
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parametros seran apropiados con base en los criterios generales del proceso
de KDD.

e Mineria de datos: busqueda de patrones de interés en los conjuntos de datos
seleccionados para la tarea de acuerdo con alguna forma de representacion

seleccionada: reglas, arboles, regresion, agrupamiento, etc.

e Interpretacion de los patrones obtenidos; posible retorno a cualquiera de los

pasos anterior para iterar el proceso.

e Consolidacion del conocimiento descubierto: incorporacion de este
conocimiento a los sistemas de rendimiento, o simplemente, documentarlo y
reportarlo a las partes interesadas. Esto incluye también el chequeo y
resolucion de posibles conflictos con el conocimiento previamente

aceptado'?.

"2 Ibid, p. 9-11.
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4.3. MINERIA DE DATOS

Es un paso en el proceso de KDD consistente en algoritmos particulares de
busqueda en los datos que, bajo ciertas limitaciones aceptables de eficiencia
computacional, producen una enumeracion particular de patrones sobre los
datos”. La mineria de datos involucra modelos para ajustar o patrones a

determinar sobre los datos observados.

Las dos metas primarias de la mineria de datos son la prediccion y la
descripciéon. La prediccion involucra el uso de algunas variables o campos de la
base de datos para predecir los valores futuros de otras variables de interés. La
descripcion se enfoca en encontrar patrones interpretables por humanos para la
descripcion de los datos. En términos de KDD suele ser mas importante la
descripcion que la prediccion. Para obtener estas metas se realizan las

siguientes tareas primarias:

e Clasificacion:
e Regresion

e Agrupamiento (clustering)

3 Ibid, p. 9
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Sumarizacion
Modelamiento de dependencias

Deteccion de cambios y desviaciones™

Los algoritmos de mineria de datos tienen tres componentes primarios:

Representacion del modelo: especificamente, trata de la identificacion del

lenguaje de representacion para la descripcion de los patrones descubribles.

Evaluacion del modelo: estima que tan bien un patron particular satisface los

criterios del proceso de KDD.

Método de blUsqueda, compuesto por bUsqueda de parametro y bUsqueda de
modelo. En la bUsqueda de parametros, el algoritmo debe buscar los
parametros que optimizan los criterios de evaluacién del modelo, dados los
datos observados y una representacion fija del modelo. La busqueda del
modelo ocurre un ciclo por encima de la busqueda de parametros, es decir, se
realiza el proceso de busqueda de parametros para toda una familia de

modelos™.

" Ibid, p. 12-16.
' Ibid, p. 16-17.
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Los métodos mas utilizados para el proceso de mineria de datos son:

e Reglas y arboles de decision

e Métodos de regresion no lineal y clasificacion

e Métodos basados en ejemplos

e Modelos de dependencia grafica probabilistica

e Modelos de aprendizaje relacional'®

Es comlUn encontrar en ciertos autores y publicaciones la interpretacion

equivalente de los términos KDD y mineria de datos. Como se ha dicho

anteriormente, mineria de datos es un paso dentro del proceso de KDD. El

componente de mineria de datos del proceso de KDD esta relacionado con los

medios por los cuales los patrones son extraidos y enumerados de los datos. El

descubrimiento de conocimiento involucra la evaluacion y posible interpretacion

de los patrones para determinar cuales constituyen conocimiento y cuales no;

"¢ Ibid, p. 17-22.
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adicionalmente, involucra también la seleccion de esquemas de codificacion,
preprocesamiento, muestreo y proyeccion de los datos en forma previa a la etapa

de mineria de datos.

4.4 DESERCION ESTUDIANTIL Y MORTALIDAD ACADEMICA

Aunque a primera vista se puede tomar la desercion académica como la
referencia a aquellos estudiantes que por cualquier razéon no contindan sus
estudios en una institucion y la mortalidad académica como la referencia a los
estudiantes que reprueban asignaturas durante un periodo académico dado, se
han encontrado diferentes posiciones al respecto que de alguna manera reflejan
la falta de consenso sobre estos topicos. A continuacion se presenta una serie de
definiciones para las expresiones desercion estudiantil y mortalidad académica

extraidas de diferentes textos de referencia.

Por desercion estudiantil los autores consultados conceptuan:

e Fenomeno consistente en iniciar y no terminar un programa académico a nivel

de la ensenanza, sea cual fuera la causa de la no finalizacion.
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e Diferencia entre la matricula inicial y la final en un mismo afno considerado

e Conjunto de individuos que abandonan las actividades de un tipo de

educacion, la temporalidad del abandono puede ser transitoria o definitiva.

e Abandono que el alumno hace de las actividades escolares, comprendiendo
estas, como momentos pedagogicos en el desarrollo del acto escolar, durante
cualquier periodo del ano lectivo y dentro de los diferentes programas

curriculares y cuya causa sea generada al interior o exterior de la institucion

e Abandono del aula por razones ajena a las académicas

e El abandono definitivo de las aulas de clase por diferentes razones, la no-

continuidad en la formacion académica, que la sociedad requiere y desea en 'y

para cada persona que inicia sus estudios de primaria, esperanzados en que

termine felizmente los estudios universitarios

Por mortalidad académica los autores consultados conceptian:
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« Abandono del aula por razones estrictamente de indole académica (Arboleda

y Picon, 1997).

o Batista y otros (1994) identifican algunos factores que determinan la
mortalidad:

o Respecto al alumno: bases inadecuadas de formacion, irresponsabilidad,

baja motivacion, desinformacion, métodos inadecuados de estudios,

trabajos y estudios simultaneos.

o Respecto al profesor: inadecuada formacién ética y profesional,

deficientes mecanismos de comunicacion, posicion intransigente.

« Para Gabriel Jaime Paramo y Carlos Arturo Correa', el estudio de la
desercion se ha enfocado desde diversos angulos o perceptivas, segln sean
los intereses y necesidades de quienes lo emprenden. Muchos autores no
formulan una clara definicion de este concepto, y mas adn, la confunden
conceptualmente con otros fendmenos inherentes al sistema educativo,
como incluirla dentro de los parametros de mortalidad estudiantil,

ausentismo y retiro forzoso.

'7 Profesores de la Escuela de Ingenieria. Universidad EAFIT
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Los fendmenos de la mortalidad y la desercion estudiantil estan presentes en
cualquier sistema educativo, independientes del nivel de desarrollo o de las
caracteristicas cualitativas que hubiere alcanzado el estudiante (Arboleda y
Picon: 1977). Puede anadirse como fendémenos simultaneos a la desercion
estudiantil en el sistema educativo, el ausentismo a clases y el retiro forzoso.

Hay varias clases de desercion en educacion:

e Desercion total: Abandono definitivo de la formacion académica individual

e Desercion discriminada por causas: Segun la causa de desercion

e Desercion por facultad (escuela o departamento): Cambio facultad - facultad

e Desercion por programa: cambio de programa en una misma facultad

e Desercion a primer semestre de carrera: por inadecuada adaptacion a la vida
universitaria.

e Desercion acumulada: sumatoria de deserciones en una institucion

Entre las caracteristicas que identifican a los estudiantes que desertan de una

institucion de educacion superior se encuentran:

e Bajo aprovechamiento de oportunidades educativas

e Problemas de disciplina

e Hijos de padres que no les interesa la educacion
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e Problemas con la justicia

e Adolecen de motivacion e interés para realizar su labor educativa
e Nivel socio - econdmico bajo o sin opcidon econdémica

e Ausentismo a clases

e Problemas de salud sicosomatica

e Problemas inherentes a la edad

¢ Inadecuadas relaciones interpersonales

e Provienen de ambientes familiares y sociales violentos
e Baja empatia por el trabajo de sus pares

e Resistencia a desarrollar actividades formativas

¢ Inapetencia por el conocimiento

e Desmotivacion hacia la carrera y a la universidad

Entre las variables asociadas a los factores de desercion estudiantil y mortalidad

académica estan las siguientes:

e Ambientes educativos universitarios en los cuales esta inmerso el estudiante
e Ambientes familiares

e Procesos educativos y acompanamiento al estudiante en su formacion

e Edad. La mayoria de los estudiantes universitarios son muy jovenes

e Adaptacion social del estudiante desertor con sus pares u homologos
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Bajos niveles de compresion unidos a la falta de interés y apatia por
programas curriculares

Modelos pedagogicos universitarios diferentes a los modelos de bachillerato,
que imprime un alto nivel de exigencia

Programas micro - curriculares universitarios rigidos con respecto a los de su
formacion secundaria, de alta intensidad tematica, dispuestos en corto
tiempo

Evaluaciones extenuantes y avasalladoras.

Cursos no asociados ni aplicables con su ejercicio profesional

Factores economicos que impiden la continuidad del desertor en la
Universidad

Cantidad de oferentes

Orientacion profesional

Masificacion de la educacion
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5. ESTADO DEL ARTE

5.1 MINERIA DE DATOS

La mineria de datos, consistente en la extraccion de informacion oculta y
predecible de grandes bases de datos, es una poderosa tecnologia con gran
potencial para ayudar a las compafias a concentrarse en la informacién mas

importante de sus bases de informacion.

Estas herramientas exploran las bases de datos en busca de patrones ocultos,
encontrando informacion que un experto humano dificilmente encontraria,
estableciendo relaciones y patrones de las cuales las empresas pueden obtener

grandes beneficios.

El Data Mining surgié como una integracion de multiples tecnologias tales como la

estadistica, el soporte a la toma de decisiones, el aprendizaje automatico, la
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gestion y almacenamiento de bases de datos y el procesamiento en paralelo.
Para la realizacion de estos procesos se aplican técnicas procedentes de muy
diversas areas, como pueden ser los algoritmos genéticos, las redes neuronales,

los arboles de decision, etc.

Aunque los componentes clave del Data Mining existen desde hace décadas en la
investigacion en areas como la inteligencia artificial, la estadistica o el
aprendizaje automatico, se puede afirmar que ahora estamos asistiendo al
reconocimiento de la madurez de estas técnicas, lo que, junto al espectacular
desarrollo de los motores de bases de datos y las herramientas para integracion

de informacioén justifican su introduccion en la esfera empresarial®.

La idea de data mining no es nueva. Ya desde los anos sesenta los estadisticos
manejaban términos como data fishing, data mining o data archaeology con la
idea de encontrar correlaciones sin una hipotesis previa en bases de datos con
ruido. A principios de los anos ochenta, Rakesh Agrawal, Gio Wiederhold, Robert
Blum y Gregory Piatetsky-Shapiro, entre otros, empezaron a consolidar los
términos de data mining y KDD." A finales de los afios ochenta sélo existian un

par de empresas dedicadas a esta tecnologia; hoy existen mas de 100 empresas

'® Mineria Visualizacion y Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos.
Fernando Martin Sanchez; Nieves Ibarrola de Andrés; Guillermo Lépez Campos.
Instituto de Salud Carlos lll. Espana
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en el mundo que ofrecen alrededor de 300 soluciones. Las listas de discusion
sobre este tema las forman investigadores de mas de ochenta paises. Esta
tecnologia ha sido un buen punto de encuentro entre personas pertenecientes al

ambito académico y al de los negocios®.

Sin embargo, actualmente el proceso de mineria de datos es dirigido, es decir
que requiere de la interaccion con el usuario de forma constante. Seria de gran
utilidad e incrementaria la eficiencia del sistema si éste poseyera cierta
autonomia para tomar decisiones, modificar ciertos parametros, y redirigir las

busquedas de forma que los resultados obtenidos sean (tiles.

Ciertamente el proceso no puede ser totalmente automatizado ya que las
computadoras o los algoritmos en si carecen de la experiencia e intuicion
humana para reconocer la diferencia entre un patron relevante y uno que no lo
es, en este punto la interaccion con el especialista es fundamental; este definira
qué patrones de comportamiento son los que se van a buscar y en el momento en
que se presente la informacion sera quien de acuerdo a su criterio la descarte o

haga uso de ella.

' http://www.kdnuggets.com/
29 Data Mining: Torturando los datos hasta que confiesen. Luis Carlos Molina
Félix. UOC
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Durante el proceso de mineria de datos el usuario plantea ciertas preguntas que
indican qué patron de comportamiento de los datos dentro de la base de datos es
el que desea encontrar y ademas de esto, se deben fijar ciertas restricciones
para dirigir la busqueda. El problema reside en que si la pregunta no fue
formulada de una forma adecuada los resultados devueltos por el minero pueden
no ser los deseados o en el peor de los casos el resultado puede ser nulo. En
ambos casos se ha perdido tiempo, se han procesado datos en vano y la pregunta
debe de volver a ser planteada por el usuario, hecho que puede volver a

llevarnos nuevamente a obtener los mismos resultados inutiles.

Una vez que el minero entrega los resultados deseados, estos no se pueden
considerar Utiles hasta que el usuario pueda interpretarlos y hacer uso de ellos;
por ello es importante que estos sean presentados de forma clara y entendible

para el usuario®'.

2! Construccion del médulo de Mineria. Carlos Emilio Castillo Hernandez. Centro
de Investigacion en Computacion de México.
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5.2 MINERIA DE DATOS EN EL ANALISIS DE MORTALIDAD ACADEMICA

En las Universidades se ha encontrado una cantidad considerable de estudiantes
que desertan tanto de la institucion como de la carrera que han seleccionado,
pero no hay estudios relativos que muestre las verdaderas causas, solo hay, en

algunas, estadisticas de desercion y mortalidad.

A nivel nacional la Universidad de los Andes, al igual que otras universidades del
pais, ha estudiado el fenomeno de desercion y la cataloga en dos categorias:
académica y no académica, y ha publicado estudios sobre el numero de
estudiantes que salen de la universidad por bajo rendimiento académico, sin
analizar las causas del mismo, para el periodo 1990 a 1996 los resultados fueron
altos en cada cohorte que va desde el 6.2% (maximo) al 2.53% (minimo)

(Uniandes: 1998)

En la Universidad EAFIT? analizaron este fendmeno para el periodo 1995 - 1998,
con el argumento que la eficiencia del sistema educativo se mide a través de su
capacidad para conservar o retener a los estudiantes en la institucion y

consideran que desercion es un indicador de situaciones de crisis en el ambito
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educativo. Sus hipotesis fueron: la desercion académica o voluntaria es una
manifestacion tanto de procesos de cambio al interior de la universidad, como
también de situaciones de crisis en el ambito psicologico y socioecondémico de los
estudiantes, los estudiantes con menor rendimiento académico pueden
considerarse como potenciales desertores, la desercion académica y no
académica son inversamente proporcionales al desarrollo de los planes de
estudios, y el grado de movilidad interna esta asociado con variables tales como:
prestigio, grado de profesionalizacion y afinidad tematica de las carreras. Otro
estudio realizado en esta Universidad fue el de Dr. Guillermo Vélez (1986) cuyo
objetivo era "Tipificar al estudiante de EAFIT afectado por la desercion forzosa
en los tres primeros niveles de los programas académicos de formacion
universitaria entre 1984 - 1985", su enfoque fue el seguimiento del bajo
rendimiento académico como causa de desercion. También Sarmiento y Giraldo
(1989) estudiaron los motivos que originaron la desercion forzosa, voluntaria o
por transferencia y encontraron las siguientes causas: la no identificacion con la
carrera, problemas familiares (separacion de padres), profesores con poca
pedagogia, malas técnicas de estudio, costo de matricula, proceso de seleccion

utilizado por la universidad.

22 Documento de "Desercion Estudiantil en los programas de pre grados” por Rocio
Osorio y Catalina M. Jaramillo. Julio 1999
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Otros estudios coinciden en que la desercion es causada por factores internos y
externos referentes al profesor, al alumno y a la institucion. Salazar y Castillo
(1968) realizaron un estudio en la Universidad Nacional sobre los retiros del
programa de Sociologia el cual dejo entrever que a medida que se avanzaba en la
carrera la desercidon disminuia y consideraron variables independientes como:
nivel socioeconémico, edad al ingresar, sexo, interés motivacional al ingresar y el
sistema de seleccion. También determinaron que la desercion hace subir el

costo anual por alumno.

Vélez y Ramirez (1974) analizaron el fenomeno de desercion como la principal
causa del bajo rendimiento académico en los programas académicos en la

universidad en general. Las causas mas sobresalientes las dividieron en dos tipos:

e Problemas externos a la universidad. El sistema educativo no permite un
paso integral y armonico entre los distintos niveles de enseiianza. Condiciones

socioeconomicas que obligan a los estudiantes a trabajar.

e Problemas internos a la universidad. Falta de planificacién y programacion;

sobrepoblacion escolar y deficiencias docente; falta de ayuda eficaz a los

estudiantes.
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Los autores concluyeron que la desercion impide un crecimiento armonico de la
universidad, de sus planes y programas, y en consecuencia, delimita el logro de

los objetivos mismo del ser universitario. Recomendaron:

e Levantar un censo universitario que permita la creacion de bancos de datos
con fines de planeacion y programacion general de la universidad.
e Investigar y conocer indices de mortalidad y desercion estudiantil en cada

universidad.

e La desercion estudiantil debe prevenirse y curase desde la escuela

secundaria.

Para Collazos y Gensini (1973) la desercion es un problema que afecta la

eficiencia de todo el sistema educativo, medida en término de cobertura con

indicadores como el rendimiento interno y externo.

Segun Graciarena (1970), habria dos tipos principales de desercion:

e Desercion Académica o por fracaso en los estudios. La decision de desertar

seria en este caso una consecuencia natural del funcionamiento de los

mecanismos de seleccion de un sistema universitario.
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e Desercion por desmoralizacién. Cuando el estudiante llega poco motivado y
con el tiempo se desmotiva mas por el estudio, puede ser causada por: los
estudios preuniversitarios, influencia familiar, otros intereses, desajustes

vocacionales, etc.

Otro estudio realizado por Batista (1994) tuvo como objetivo general "establecer
en series historicas, por cohortes, la mortalidad y la desercion de los estudiantes
admitidos a la universidad desde 1980". Establecio las diferentes tasas de
desercion y mortalidad académica, y los factores sociodemograficos asociados a
ellos (sexo, edad, procedencia geografica, tipo de colegio, estrato socio -

economico)

A nivel internacional el problema también es preocupante. En México por
ejemplo, entre los problemas que se presentan hoy al respecto de la mortalidad
académica y la desercion estudiantil estan: la escasa eficiencia terminal de los
estudiantes universitarios, la falta de una metodologia adecuada para el
aprendizaje, el estancamiento de la oferta de lugares en la universidad y la
dificultad para que los egresados se incorporen al medio laboral (Bojalil: 1998).
La desercion estudiantil en México es grave, de 100 nifos que ingresan a la

primaria, 11 alcanza bachillerato y tan solo 4 terminan una carrera. En la
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Benemérita Universidad de Puebla, realizaron un proyecto para "Mejorar los

indices de aprobacién y desercién en Matematicas"?

analizaron las posibles
causas respecto al alumno y al profesor y su justificacion basica era que si bien
los indices de reprobacion en las materias de matematicas no son el Unico factor
que determina la desercion de los estudiantes, afecta de manera significativa.

En Puerto Rico, al igual que en otros paises, se han hechos grandes esfuerzos
para explicar el mismo fendbmeno y no han precisado la magnitud, debido a la

ausencia de métodos sistematicos en la recopilacion de datos. (Revista

Educacion: 1993).

En Argentina, en la Universidad Nacional de Cuyo, han realizado una
investigacion al respecto con el objeto de conocer las causas de desercidon en
esta universidad, encara el estudio por los métodos cuantitativos y cualitativos y
tienen una metodologia especial para realizar entrevistas a estudiantes que

abandonaron sus estudios (CONICMEN: 1998).

En la Universidad Catolica de Chile, se ha analizado el cambio de carrera como
una desercion interna, evaluando la aplicacion del "sistema curricular flexible"
implementado por la institucion en 1967. Se emplearon indices de recepcion,

participacion y restriccion de las carreras. La conclusion fue que el régimen

23 Proyecto a cargo de la Dra. Leticia Gomez Esparza y otros. Facultad de
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curricular flexible contribuyé a producir en la universidad, una situacion de
desercion interna debido a que muchos estudiantes usaban ciertas carreras para

ingresar a la universidad y luego se cambiaban a otra de su interés.

No solo las autoridades educativas se han preocupado por su sector e
indirectamente por el fenomeno de desercion, también lo hacen las autoridades
economicas del pais. Es el caso del Banco de la Republica, en cuanto la politica
de reduccion de la inflacion que debe evitar distorsiones en los precios relativos
que restrinjan el acceso a la educacion de los jovenes colombianos, e incide

como factor de desercion. (Urrutia, 1995, nota editorial).

Por otro lado, Panambi Abadie en "Estudio sobre indicadores y costos en la
Educacion Superior” muestra que varias universidades del mundo usan diferentes
indicadores para hacer su evaluacion institucional. Dentro de los indicadores
utilizados a partir de los ochenta se observo que muchos consideraban la tasa de
desercion o mortalidad académica, este es el caso del el Informe Jarrat (Reino
Unido. 1985) que incluy6 indicadores de rendimiento interno, de rendimiento
externo y de rendimiento operativo; y dentro de los indicadores de rendimiento
interno consideraron la tasa de graduacion y tipo de titulaciones, tasa de éxito

de las titulaciones superiores. En los indicadores de ensenanza que se utiliza en

Ciencias Electronicas. 2000
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Gran Bretana en la actualidad, se incluye la tasa de desercion (Ruiz, 1999

extraido de Kells, 1997).

Cave y otros (1998) construyeron un conjunto mas pequeno de indicadores de

rendimiento donde en ensefanza aparece abandonos y tasa de desercion.

En los indicadores de rendimiento en las universidades argentinas, segin Pérez
Lindo (1990), en la parte de rendimiento académico tienen considerado como
uno de los indicadores, la tasa de desercion y lo consideran como un elemento en

la evaluacion institucional.

Otro elemento a considerar es el costo en la educacion superior, donde en
Estados Unidos y el Reino Unido, consideran dentro de este analisis, el costo por
estudiante que consiste en sumar todos los gastos institucionales y dividirlos
entre el nUumero de estudiantes (Lewis, opcit), el costo por hora crédito (student
credit hour) que se obtiene al dividir el promedio anual de horas créditos
generadas durante el aino académico por un nimero x de estudiantes de pregrado
0 un numero x de estudiantes de post - grado (Syverson, 1997) y el costo por
producto. Estos costos ofrecen, sin embargo, el inconveniente de no reflejar

acabadamente el costo de la ensenanza dado que no considera elementos que
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inciden en el costo final, como la desercion y la repitencia estudiantil (Petrei,

1989) o la duracion de los programas de estudio (HEFCE, opcit).

La unidad egresado (o "graduado”) es utilizada en los sistemas de financiamiento
de Dinamarca, Finlandia y Holanda con el objetivo de reducir los costos de la
Educacion Superior, incentivando la reduccién de la permanencia del estudiante

en los programas de estudio (Albrecht, 1993).

En Argentina, desde los ochenta se ha trabajado para determinar los costos
universitarios. En 1989, Petrei y otros, calcularon los costos por carreras en 26
universidades y casi en forma simultanea en la Universidad Nacional de Cuyo se
elabor6 una metodologia para el calculo de los costos en las carreras
universitarias (Ginestar, 1990). En dicha metodologia de los conceptos a tener en
cuenta en la estimacion de costos se incluyeron los elementos de repitencia y de

desercion estudiantil.

De todo lo anterior se observa que el problema de desercion y mortalidad
académica ha sido analizado por muchas universidades de diferentes paises del
mundo donde se han involucrado variables clasicas como sexo, edad, clase social,
etc., pero no se han encontrado patrones de los desertores o los estudiantes que

estan en mortalidad académica.
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De igual manera se puede notar también que la utilizacion de técnicas de
descubrimiento de conocimiento y mineria de datos sobre bases de datos de
informacion académicas para el analisis del problema de mortalidad académica
es un campo completamente inexplorado, el cual sélo ha sido analizado desde el

punto de vista estadistico.

5.3 METODOLOGIAS PARA LA APLICACION DE TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

A través de la investigacion de metodologias estructuradas para los procesos de
Mineria de Datos, se puede notar que no existe un planteamiento especifico para
cada caso de analisis. Al respecto se propone la siguiente metodologia siempre

adaptable a la situacion de negocio particular a la que se aplique:

e Definicion del Problema y Formulaciéon. En el punto inicial del proceso de

solucion del problema, el analista identifica el problema a ser resuelto y/o

define los objetivos del sistema. En general, el analista debe conocer que es

52



lo que desea que los datos procesados revelen, y las variables relevantes

posibles que el modelo recibira como entrada.

Coleccion de Datos. En el segundo paso el analista identifica los datos que
son necesarios para cumplir la meta especificada. Los datos deberian
representar el alcance del programa o area de interés. El modelo es solo

valido para el rango de datos historicos.

Preparacion de los Datos. Un punto critico en el proceso de mineria es la
preparacion de los datos. Del 50% a 90% del tiempo del proceso de mineria es
consumido en la preparacion de los datos. La mayoria de los datos son
almacenados en un formato diferente que el requerido para ser usado por el
modelo, estos deben ser limpiados para eliminar los datos incorrectos,

incompletos (campos vacios) e inconsistentes.

Exploracion de los Datos. Esto involucra la exploracion de los datos
preparados para tener un panorama general antes del descubrimiento de
patrones y también para validar los resultados de la preparacion de los datos.
Tipicamente esto involucra examinar las estadisticas (minimo, maximo,

promedio, etc.) y la distribucion de la frecuencia de campos individuales.
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También involucra el analisis de graficas de campos contra campos para

entender la dependencia entre campos.

e Modelacion. La modelacion es el corazén del proceso de mineria de datos.
Este paso impone la seleccion de los algoritmos a ser usados y la
parametrizacion apropiada. Todos los algoritmos de mineria de datos tienen
parametros de "afinacion”. Estos parametros son usados para controlar cosas,
tales como qué tan rapido los clasificadores aprenden o cual es el soporte y
confianza que deben cumplir las reglas de asociacion. Dependiendo del
problema que esta siendo investigado y del tipo de conocimiento que se

quiera obtener se debe seleccionar cuales algoritmos se usaran.?*

5.4 HERRAMIENTAS DE SOFTWARE PARA MINERIA DE DATOS

Debido al acelerado crecimiento de los negocios electronicos, las compafhias cada

vez se llenan mas de grandes cantidades de informacidn operacional usualmente

24 Generacion de Reglas de Asociacidn en Bases de Datos Distribuidas mediante la
implementacion del algoritmo DMA en la SP2. Sergio Cruz Jiménez. Instituto
Politécnico Nacional de México
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almacenada en un datawarehouse o simples bases de datos. Las herramientas de
Mineria de Datos son una forma Util de explorar esa informacion corporativa, en

busca de relaciones y patrones ocultos dentro de los datos de las empresas.

Actualmente existen Dentro de KDD varias herramientas tanto comerciales como
académicas para realizar procesos de Mineria de Datos, la diferencia entre una y
otras radica en sus objetivos, la automatizacion, cantidad de datos que puede
utilizar y ain mas importante, su integracién con la base de datos. De estas

herramientas se pueden citar algunas como:

e Cognos Scenario (Cognos). Scenario es una herramienta que posibilita
descubrir tendencias y patrones ocultos y detectar con anterioridad
insospechadas correlaciones en la informacion, sin requerir expertos en
técnicas estadisticas. Scenario ayuda a entender mejor los factores que
conducen a los negocios. Revela los patrones y relaciones existentes en los
datos dandole la comprension que necesita para tomar informadas vy
oportunas decisiones. Basicamente, Cognos Scenario permite:

- ldentificar y ranquear los factores que impactan en las metas de la
empresa o entidad.
- Ingresar al detalle para identificar cuales son los factores que afectan

los resultados.
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- Crear un perfil de qué es lo que esta funcionando y qué no.

- Detectar excepciones en los datos corporativos®.

WEKA (Universidad de Waikato, Nueva Zelanda). Es un sistema desarrollado
en el lenguaje de programacion Java, implementa algoritmos de mineria de
datos que pueden aplicarse a bases de datos desde una linea de comando a
través de su interfaz grafica. Incluye herramientas para transformar datos en
un esquema de aprendizaje, a fin de que los resultados puedan ser analizados
y extraer de estos informacion. Trabaja con algoritmos de reglas de

asociacion y agrupamiento de datos(clustering)®.

MineSet (Silicon Graphics). MineSet utiliza mecanismos de analisis y
generacion de reglas de asociacion y modelos de clasificacion, usados para
prediccion, clasificacion y segmentacion. Combina estos modelos con
animacion y visualizacion interactiva. MineSet también provee herramientas
para realzar y acelerar el analisis de los datos. Utiliza tres modelos de
clasificacion: Arboles de decision, arboles de opcion y clasificadores de

evidencia (Simple-Bayes)?’.

2 http://www.cognos.com/index.html
26 http://www.cs.waikato.ac.nz/~-ml/weka/
27 http:/ /techpubs.sgi.com/library/tpl/cgi-bin/search.cgi
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DBMiner (Universidad de Simon Fraser, Canadd). Inicialmente llamada
DBLearn, se caracteriza por manejar grandes cantidades de datos, f grafica,
posee habilidades para realizar asociaciones, clasificaciones y agrupamientos

de datos?®.

Clementine (SPSS INC.). Es la herramienta para Data mining de SPSS, que le
permite desarrollar y distribuir modelos predictivos. Maneja con facilidad
grandes volumenes de informacion para encontrar patrones en los datos y
permite tomar decisiones confiables a partir de estos. Maneja técnicas de
segmentacion, scoring y prediccion. Esta herramienta posee una internase
grafica amigable, que hace de la Mineria de Datos (Data Mining) un proceso
interactivo, de alta productividad, con el que obtiene modelos de gran

escalabilidad, facilmente distribuibles a lo largo de la organizacion®.

Enterprise Miner (SAS). Solucion de mineria de datos que permite incorporar
patrones inteligentes a los procesos de marketing, tanto operativos como

estratégicos®.

28 http://www.dbminer.com/
29 http://www.spss.com/spssbi/clementine/
30 http://www.sas.com/technologies/analytics/datamining/miner/
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Intelligent Miner for Data (IBM). Esta herramienta, brinda soporte superior
de extraccion de datos, incluyendo capacidades de procesamiento de datos,
analisis estadistico y visualizacion de resultados. Dentro de Intelligent Miner
for Data estan sus algoritmos de extraccion dirigidos a la toma de decisiones
mas intuitiva y estratégica. Estos algoritmos pueden utilizarse
individualmente o en combinacion para tratar una gran variedad de problemas
de negocios y, alun mas importante, ofrecer resultados medibles. Proporciona
patrones ocultos y predice tendencias futuras, permitiendo obtener una
ventaja competitiva. Permite extraer datos de bases DB2, archivos planos y

otras bases de datos relacionales a través de DataJoiner®'.

La Corporacion Universitaria Autonoma de Occidente tiene, desde hace algunos

anos, un convenio para la utilizacién del software de la compania IBM en

actividades y proyectos de tipo académico lo que permite tener acceso a

diferentes herramientas de ellas entre ellas Intelligent Miner, por lo tanto se

profundizara un poco mas en sus caracteristicas fundamentales.

Basicamente el trabajo de Intelligent Miner en relacion con la base de datos, es

de soportar, ademas de las sofisticadas técnicas mining encapsuladas en una

interfaz visual facil de manejar, las funciones de preparacion de los datos para

3" Data mining Mineria de datos. Catalogo de Software
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extraer informacion desde bases de datos Oracle o Sybase y cargarlos en DB2

para mining.

IM soporta seis categorias de mineria de datos diferentes: Asociaciones,
Clasificacion, Agrupamiento, Prediccidon, Patrones Secuenciales y Analisis de
secuencia de tiempo. Cada categoria soporta uno o mas algoritmos y provee
interfaces de configuracion que permiten definir los datos y parametros a ser
analizados. Estas técnicas pueden ser usadas para las siguientes finalidades,

entre otras:

Deteccion de desviaciones y fraudes.

Segmentacion de clientes.

Prospectos de mercados.

Busqueda textual abstracta.

IBM ha comparado el desempeio de su herramienta de Mineria de Datos con
rivales tales como la herramienta SPSS de la firma SPSS Inc. y su combinacién de
herramientas de analisis, soporte de datos e interoperabilidad con otras

herramientas de inteligencia, lo posicionan como un gran competidor.
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Como ya se mencion6 anteriormente, ademas de las bondades y ventajas de la
herramienta Intelligent Miner consideradas en el presente documento, la
Corporacion Universitaria Autonoma de Occidente tiene acceso a los productos
de IBM para uso académico, esto junto con las demas virtudes propias del
software permiten que sea considerado la mejor alternativa para realizar el

proceso de mineria de datos de este proyecto.

32 |ntelligent Miner revela joyas corporativas. Maggie Biggs. InfoWorld Test
Center
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6. DEFINICION Y DESARROLLO DEL PROTOTIPO

6.1 METODOLOGIA DE KDD APLICADA AL ANALISIS DE MORTALIDAD

ACADEMICA EN LAS CIENCIAS BASICAS DE LA CUAO:

Para llevar a cabo el procedimiento de descubrimiento de Conocimiento en Bases
de Datos aplicado al proyecto actual se tomaran en cuenta los pasos de la

metodologia planteada por F. J, Cant(*.

33 Una Metodologia de KDD por Francisco J. Canti del Centro de Inteligencia
Tecnologica del TEC de Monterrey en http://www-
cia.mty.itesm.mx/~fcantu/orgint/metoedologia-KDD.PDF
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Figura 1. Metodologia de KDD

6.1.1. IDENTIFICAR EL PROBLEMA

En la gran mayoria de las universidades se habla del problema de desercion o
mortalidad académica, pero es poco lo que se sabe acerca de sus origenes, que
son de multiple naturaleza. Ademas es una obligacion de las entidades
educativas, especialmente las universitarias, establecer mecanismos académicos
y administrativos para que sus estudiantes puedan superar las dificultades de los

programas académicos para que culmine con éxito su carrera profesional

escogida.
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La desercion es un problema educativo y social ya que una vez que el estudiante
esta en un nivel educativo universitario, socialmente se ha realizado un gran
esfuerzo econodmico, por lo tanto el fracaso es una catastrofe. A nivel personal,
la desercion produce desarraigo, soledad, ausencia de ritos, carencias de rutinas
y pérdidas de la capacidad de negociacidon con otros, soledad social (Richards:

1997).

Para Gabriel Jaime Paramo y otros, la desercion es por excelencia, un problema
del sistema educativo, intimamente ligado a los entornos, contornos y dintornos
del mismo, tales como los ambientes educativos, situaciones familiares,

exigencias ambientales y culturales que afectan directamente al desertor.

El sistema de acreditacion universitaria en Colombia, contempla en la
caracteristica 13, los niveles maximos de desercidon universitaria y el tiempo
promedio de permanencia de los estudiantes en la universidad (CNA; Ibid.), lo
cual muestra que las autoridades de la educacion colombiana también
consideran estos elementos como parte de la autoevaluacién con fines de

acreditacion.

Se puede notar entonces que el analisis de los problemas de mortalidad

académica y desercion estudiantil desde la optica de las ciencias
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computacionales puede presentar resultados interesantes que ayuden a las

instituciones de educacion superior a plantear estrategias de mejoramiento.

El uso de KDD en este contexto permitira obtener parametros de caracterizacion
de los estudiantes que presentan problemas de mortalidad académica, lo cual
posibilitara a la institucion de educacién superior el tener informacion con mas
detalle y robustez sobre estos estudiantes, lo que permitira afinar los

instrumentos de apoyo al alumnado.

El impacto de la aplicacion de ésta propuesta se vera reflejado en las
estadisticas comparativas de mortalidad académica tomadas en periodos en los
que se involucren actividades de mejoramiento académico como resultado de las
evaluaciones realizadas a los parametros de caracterizacion de la poblacion

estudiantil encontrados.

En diferentes estudios realizados por universidades de la region se han mostrado
las deficiencias con que llegan los bachilleres a la universidad fruto de las
diferentes reformas académicas, en algunos casos implementadas de otros paises
con un nivel cultural diferente al nuestro, lo cual ha sido uno de los tantos
factores o elementos de tal situacion, fruto de este anadlisis, algunas

universidades hicieron reformas académicas para tratar de resolver el problema.
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Al interior de la Corporacion Universitaria Autonoma de Occidente, la Division de
Ciencias Basicas ha identificado el problema mediante una prueba diagnostica
que ha realizado en los dos ultimos afos donde ha identificado las deficiencias

planteadas anteriormente

En el caso concreto del presente analisis, se estudiaran los posibles patrones de

comportamiento que puedan mostrar los estudiantes de los primeros semestres

de las diferentes carreras de la division de Ingenieria, Ciencias Basicas y Ciencias

economicas y administrativas de la CUAO, para ello se consideraran los datos con

que cuenta la institucion:

- Base de datos de historial académico de estudiantes.

- Base de datos de prueba diagnostica de la Division de Ciencias Basicas
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6.1.2. PREPARAR LOS DATOS

Identificar
requerimientos de _l
datos

Obtener los datos —l

Validar, explorar y

limpiar los datos l

Re-agrupar y
sumarizar los datos
al nivel adecuado 1

Agregar variables
derivadas

Figura 2. Preparacion de datos

Identificar requerimientos de datos: de los datos que se tomaran como
modelo de entrada, extraidos de las bases de datos de la Division de Ciencias
Basicas y del historial académico de estudiantes de la CUAO, se identificaran

los siguientes parametros o variables requeridos para el analisis:
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a. Base de datos de historial académico de estudiantes: Codigo del
estudiante, cédigo asignatura, nota matematicas 1, afo y periodo en que

curso la materia, y nota Icfes en matematica y en lenguaje.

b. Base de datos de prueba diagnostica de la Division de Ciencias Basicas:
NUumero de prueba diagnostica, codigo estudiante, codigo de programa,
jornada, nota prueba diagnodstica, edad, sexo, ciudad de residencia,
estrato, colegio, ano de grado de bachillerato, ciudad de grado, tipo y

jornada del colegio, y modalidad de bachillerato.

- Obtener los datos: la extraccion de los datos requeridos para el modelo de

evaluacion se realizara de la siguiente manera:

Los datos de la Base de datos Oracle del historial académico de estudiantes,
se extraeran mediante consultas SQL hechas a la base de datos, y los datos de
las pruebas diagnosticas hechas a los alumnos de los cursos iniciales de
matematicas de la Division de Ciencias Basicas se obtendran de una hoja

electrénica en Excel proporcionada por dicha division.

- Validar, explorar y limpiar los datos: con el fin de evitar situaciones de

incongruencia en los resultados del analisis y teniendo en cuenta que los
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datos no fueron recogidos inicialmente para tareas de Data Mining, ésta fase
tiene como objetivo garantizar la calidad de los datos y para ello se escogera
la informacion de los estudiantes en cuyos registros existan la totalidad de los
campos relacionados con los parametros o variables escogidas para el caso de

evaluacion.

Re-agrupar y sumarizar los datos al nivel adecuado: después de haber
seleccionado de la base de datos Oracle del historial académico y del archivo
plano suministrado por la Division de Ciencias Basicas los datos para el analisis
de mortalidad académica, se creara con estos la Bodega de datos
implementando el manejador de Bases de Datos DB2, dicha bodega permitira
reposar en ella los datos en el nivel adecuado para realizar el proceso de

mineria de datos.

Agregar variables derivadas: una vez creada la Bodega de Datos en DB2, de
acuerdo con las hipotesis o supuestos de analisis se armaran los perfiles de
consultas, los cuales permitiran determinar patrones de comportamiento en

el analisis de mortalidad académica.
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6.1.3. CONSTRUIR EL MODELO

Crear el prototipo _1

-

Escoger la mejor

técnica I
'y
Entrenar el modelo —1

A

Verificar el
desempeiio del
modelo 1

Escoger el mejor
modelo

Figura 3. Construccion del modelo.

Crear el prototipo: concluido el proceso de transformacion de los datos el
cual los modela de manera que los algoritmos de data mining puedan operar
con ellos ya sera posible acceder a la base de datos de la bodega, haciendo
uso de la herramienta Intelligent Miner la cual permitira hacer las respectivas
consultas con base en las hipotesis o supuestos de analisis planteados

inicialmente.
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Escoger la mejor técnica: para llevar a cabo el proceso de descubrimiento de
patrones es necesario hacer uso de las técnicas o categorias de mineria de
datos. Los patrones obtenidos tienen niveles de efectividad, exactitud y
generalidad de acuerdo con la técnica utilizada, y la interpretacion de estos
es un excelente complemento al conocimiento de los expertos y reduce de
manera significativa la incertidumbre en la toma de decisiones. Lo anterior
quiere decir que es indispensable analizar dichas técnicas y determinar cual

es la que mas se adecua a las hipotesis de trabajo.

La herramienta Intelligent Miner, soporta seis categorias de mineria de datos:

- Asociacion: Las asociaciones permiten descubrir relaciones entre los
registros en un analisis, es decir, en una coleccion de datos existentes en
un conjunto de registros, una funcion de asociacion es una operacion sobre
el conjunto de registros, la cual regresara las afinidades existentes entre
la coleccion de datos. Las asociaciones pueden involucrar cualquier

numero de datos.

- Clasificacion: Este método agrupa los datos de acuerdo a similitudes o

clases, es decir, dado un conjunto de registros, cada uno comprendido por

un numero de atributos, un conjunto de etiquetas (representando clases
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de registros) y una asignacion de una etiqueta a cada registro, una funcion
de clasificacion examina el conjunto de registros etiquetados y produce
descripciones de las caracteristicas de los registros para cada una de las
clases. Estas descripciones de clases pueden ser usadas para etiquetar

nuevos registros determinando a que clase pertenecen.

Agrupacion: Esta técnica permite la identificacion de grupos en los cuales
los elementos guardan similitud entre si y se diferencia de los otros
grupos. Utiliza una técnica de aprendizaje no supervisado, es decir, no se
le proporciona ninguna informacion al sistema. No se parte de un
conjunto prefijado de categorias sino que a través del analisis de los datos
y de su naturaleza la técnica agrupa dichos datos en las distintas

categorias.

Una vez realizada la agrupacion se podran realizar estudios sobre ellos

mediante técnicas estadisticas, arboles de decision, redes neuronales, etc.

Prediccion: Se enfoca en predecir eventos o comportamientos especificos,
basado en informacion histérica. Permite clasificar la informaciéon por
factores, estos factores se pueden ajustar a la necesidad del usuario o la

empresa.
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Descubrimiento de patrones secuenciales: Los patrones secuenciales
revelan habitos en el comportamiento en determinadas actividades en

relacion a un grupo de actividades a lo largo del tiempo.

Descubrimiento de secuencias temporales similares: Analisis de una
secuencia de medidas hechas a intervalos especificos. El tiempo es
usualmente la dimension dominante de los datos. Pueden revelar las

variaciones existentes en un periodo de tiempo dado.

Y cada una de estas a su vez soporta uno o mas algoritmos formales que
ayudan a analizar los datos de acuerdo con los parametros o supuestos

planteados inicialmente.

Dada la naturaleza del proyecto, la técnica mas adecuada para realizar el
proceso de Mineria de Datos es la de Clasificacion, ya que dentro del
contexto de la busqueda de las causas de la mortalidad académica en los
estudiantes de Ciencias Basicas, precisamente lo que se pretende
encontrar es un conjunto de caracteristicas comunes que sirvan como
patrones de identificacion temprana de los estudiantes con riesgo de
reprobar las asignaturas de Ciencias Basicas. La categoria de clasificacion

es soportada por la herramienta Intelligent Miner for Data.
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La herramienta Intelligent Miner for Data maneja, dentro del método de

clasificacion, técnicas de mineria como arboles de decision y redes

neuronales.

Arboles de decision; es un analisis que genera un arbol de decision
para predecir el comportamiento de una variable, a partir de una o
mas variables predictoras, de forma que los conjuntos de una misma

rama y un mismo nivel son disjuntos.

Es Gtil en aquellas situaciones en las que el objetivo es dividir una
poblacion en distintos segmentos basandose en algun criterio de

decision.

Redes neuronales; genéricamente son métodos de proceso numérico
en paralelo, en el que las variables interactian mediante
transformaciones lineales o no lineales, hasta obtener unas salidas.
Estas salidas se contrastan con los que tenian que haber salido,
basandose en unos datos de prueba, dando lugar a un proceso de
retroalimentacion mediante el cual la red se reconfigura, hasta
obtener un modelo adecuado. Las redes neuronales podran usarse
como método del descubrimiento del conocimiento, particularmente

utiles para el reconocimiento de patrones.
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Entrenar el modelo: una vez escogida la técnica mas idonea para llevar a
cabo el proceso de mineria de datos con Intelligent Miner, el paso siguiente es
determinar el conjunto de datos o variables con las que se desea trabajar, los
cuales deberan estar basados en las hipdtesis planteadas inicialmente, y
después de haber definido dicha fuente de datos de mineria se cargaran los

datos en el modelo.

Verificar el desempeiio del modelo: ésta fase corresponde a la verificacion
de la consistencia de los resultados arrojados por la herramienta de acuerdo
con la técnica y el conjunto de datos escogidos para el proceso de mineria de
datos, esto quiere decir que se probara el prototipo teniendo en cuenta varias
de las hipdtesis planteadas, con el fin de asegurar que los resultados que se
vayan obteniendo en cada proceso si estén determinando patrones logicos y

acertados.

Como se puede notar en la figura 3, los cuatro pasos mencionados
anteriormente integran un proceso de retroalimentacion, lo que indica que el
prototipo se debera probar varias veces, incluso con diferentes conjuntos de
datos y técnicas de mineria, esto con el fin de determinar la validez de los

resultados obtenidos.
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Escoger el mejor modelo: de acuerdo con los resultados obtenidos del
proceso de mineria de datos haciendo uso de las diferentes técnicas y
conjuntos de datos, se determinara el modelo mas acertado para el proceso

de analisis de mortalidad académica en la CUAO.

Conjunto de Modelo
entrenamiento inicial

-

Conjunto de

Modelo |
validacion

depurado

-

Conjunto de
evaluacion

Modelo |
probado

-

Patrones

Figura 4. Entradas del modelo

De acuerdo con la figura No. 4 para el caso del analisis de la mortalidad

académica en las Ciencias Basicas, el modelo inicial estara representado por
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el estudio estadistico realizado en la fase inicial de esta investigacion, donde
fueron tomados como conjunto de entrenamiento los resultados de las
Pruebas diagnosticas que reposan en la base de datos de la Division de

Ciencias Basicas.

De igual manera para pasar al modelo depurado, (el prototipo) donde se
transformaran los datos para correr sobre estos los procesos de mineria, se
tomaran como entrada tanto el conjunto de entrenamiento como el de
validacion determinado por los datos de la Base de Datos de Registro
Académico de la CUAO, esto permitira, mediante un conjunto de evaluacion
representado por la integracion de perfiles de consultas basados en los
supuestos de evaluacion, obtener un modelo probado que mediante analisis y
asimilacion de sus resultados permita determinar patrones de

comportamiento Utiles al analisis de mortalidad académica.
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6.1.4. USAR EL MODELO

El uso del modelo se planteara con base en los supuestos planteados al inicio del
proceso de descubrimiento de conocimiento en las bases de datos, donde se
esperan obtener patrones que determinen indices de mortalidad académica,
sugeridos por ejemplo por la edad y el sexo de los estudiantes que ingresan a la
universidad, el estrato, colegio o ciudad de donde provengan, la relacion entre

sus calificaciones obtenidas en diferentes periodos, entre otros.

6.1.5. MEDIR LA EFECTIVIDAD DEL MODELO

Predicciones
conocidas

Datos
historicos

Modelo
predictivo

Modelo
predictivo

Predicciones
conocidas

Datos
recientes

Figura No. 5 Medir la efectividad del modelo
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De acuerdo con la figura No. 5, la efectividad del modelo comprende dos ciclos:
Ciclo de vida del modelo y ciclo de vida de la prediccion, en el primero “Ciclo de
vida del modelo” mediante la entrada de datos historicos, que para el caso
particular se tomaran los registros de la base de datos correspondientes a los
periodos 2001A y 2001B dado que es un rango en el cual los datos se encuentran
completos y la integracion de predicciones conocidas como son los supuestos de
analisis con los que se trabajara se obtendra un modelo predictivo, el cual
ayudara a determinar patrones de comportamiento que caractericen el problema
de mortalidad académica en las Ciencias Basicas durante los periodos
mencionados, y sugiere un modelo abierto ya que si es cierta la efectividad del

modelo se podra seguir aplicando con diversos conjuntos de datos y supuestos.

En el segundo ciclo: “Ciclo de vida de la prediccion”, mediante la entrada de
datos recientes y junto con el modelo predictivo obtenido del ciclo de vida del
modelo, se podra determinar qué tan validos y por cuanto tiempo se siguen
presentando los patrones o comportamientos hallados en el proceso de
descubrimiento de conocimiento en bases de datos en el analisis de la mortalidad
académica. Lo anterior permitira determinar por ejemplo qué tan efectivas han
sido las decisiones tomadas con base en los resultados obtenidos a partir del

modelo predictivo, y de igual manera comparar resultados en diferentes tiempos.
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6.2. FACTORES QUE INCIDEN EN LA PROBLEMATICA DE LA MORTALIDAD

ACADEMICA

Con base en la informacidn que posee la Division de Ciencias Basicas de la CUAO,
determinada por los datos obtenidos mediante el proceso de Prueba Diagndstica
(Ver anexo de formato de Prueba Diagnodstica) que se viene llevando a cabo
desde el primer semestre del afo 2000, se realizd un estudio Estadistico interno
para identificar elementos que determinen las dificultades con que ingresan a la
CUAO los estudiantes del primer semestre de los diferentes programas de

Ingenieria, Ciencias Basicas y Ciencias Econdmicas y Administrativas.

Se proporcionaron ademas de los resultados de la prueba, datos adicionales del
estudiante, los cuales fueron solicitados por medio de un formato (Ver anexo
formato de solicitud de informacion - Division de Ciencias Basicas) a cada uno de
ellos en la Division de Ciencias Basicas el dia en que presentaron la prueba y los
cuales representan informacion como: colegio de procedencia, sexo, estrato,
tipo de colegio, ano de graduacion, jornada del colegio, edad, y ciudad. Y con el
fin de obtener un Modelo Inicial que correlacionara las variables anteriores se le
aplicaron técnicas multivariadas a los datos de la prueba diagnéstica (Ver anexo

de Informe Estadistico).
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Con base en este estudio se generaron las siguientes hipotesis

1.

Es probable que las respuestas a las pruebas ICFES y diagnodstica obedezcan
mas a comportamientos aleatorios a la hora de responder. Se recomienda que
en la aplicacion de futuras pruebas diagnosticas, se realicen pruebas de

aleatoriedad mediante test apareados.

. La pérdida del curso de Matematicas 1 o su aprobacion, pueden estar ligadas

a otras variables no medidas tales como situacion econdémica, ambiente
familiar, expectativas no satisfechas, tiempo de desplazamiento entre el sitio
de trabajo o el hogar y la universidad, tiempo de dedicaciéon al estudio,

relacion del contenido con el resto de asignaturas, entre otras.

. Puede existir una influencia importante en la transicion entre la secundaria y

la universidad.

Las pruebas ICFES, diagnostica y las evaluaciones del curso de Matematicas 1,

tienen objetivos diferentes y son realizadas en momentos diferentes; lo cual

puede conllevar a una ausencia de relacion entre ellas.
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Por otro lado la universidad cuenta con informacion particular de los estudiantes
como su historial académico consistente en el codigo de las asignaturas cursadas,
la nota de cada asignatura cursada, jornada, programa, periodo, profesor que

dicto la asignatura, grupo, etc.

Teniendo en cuenta lo mencionado y partiendo del hecho de que tanto en los
datos suministrados por Ciencias Basicas, como en los que reposan en la base de
datos de Registro Académico existe informacion oculta y atil, el presente
proyecto pretende demostrar que mediante el uso de técnicas de Mineria de
Datos es posible extraer dicha informacion con el fin de determinar parametros
que caractericen la Mortalidad Académica o desercion en la CUAO, y para dicho

proceso se consideraran los siguientes supuestos:

El indice de mortalidad académica en las asignaturas de Ciencias Basicas, puede

estar ligado a las variables:

a) Sexo: Los estudiantes que mas pierden o desertan de la asignatura x, son los

hombres / mujeres.

b) Edad: Los que mas pierden o desertan son de x afnos.
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e)

f)

Estrato: El estrato que mas aporta a estos indices es el x.

Colegio: Los estudiantes que mas incurren en estos indices son de colegios

publicos /privados.

Ano de grado: En estos indices influye el tiempo de graduacion del estudiante

del bachillerato a su ingreso en la universidad. Tienen mas dificultad los

estudiantes que se graduaron hace mas de x anos.

Programa: Caen mas en el indice de mortalidad académica o desercion los

estudiantes de la carrera x / los estudiantes de la carrera y.

Jornada de la carrera: Se encuentran mas en estos indices los estudiantes de

la jornada x / los estudiantes de la jornaday.

Tipo o modalidad del bachillerato: Presentan mas problemas de mortalidad

académica o desercion los estudiantes de colegios bachillerato: académico/

técnico / normalista.

Ciudad. Los estudiantes que mas caen en estos indices son de la ciudad x.
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j) Jornada del Bachillerato. Influye en estos indices, la jornada del bachillerato

cursado por un estudiante.

Vale la pena aclarar que en este proyecto solo se han considerado uno de los
agentes que participa en el proceso Ensenanza - Aprendizaje, el estudiante, pero
el prototipo planteado permitira también hacer un analisis con respecto al
docente y a la institucion como tal, donde se podrian plantear hipotesis
alrededor de estos elementos como: El profesor con el que mas pierden o ganan
una asignatura x los estudiantes, es de sexo vy, con edad z, de planta o de hora

catedra, de w anos de experiencia docente, entre otras.

6.3. DESARROLLO DEL PROTOTIPO

6.3.1. DEFINICION DEL CASO DE EVALUACION

El caso de evaluacion de herramientas de mineria de datos se desarrollara sobre

la base de datos de informacion académica de la Corporacién Universitaria
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Auténoma de Occidente, la cual estd montada sobre el manejador de base de
datos Oracle 8i, y en particular se trabajara sobre el subconjunto que relaciona
la informacion de Estudiantes, Notas y Programas Académicos. Existen datos
importantes para el modelo, tales como el resultado de las pruebas diagnosticas
que se hacen a los estudiantes de los cursos iniciales de matematicas, que no se
encuentran registrados en la base de datos por lo que se hace necesario
incorporar dicha informacion al modelo utilizando herramientas de adquisicion

de datos.

6.3.2. DEFINICION DEL SUBCONJUNTO DE DATOS PARA EL MODELO

El modelo de datos académicos de la Corporacion Universitaria Auténoma de
Occidente comprende estructuras de almacenamiento que guardan informacion

sobre:

- Estudiantes

- Asignaturas

- Programas Académicos
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- Planes de Estudio

- Prerrequisitos

- Horarios del semestre

- Asignaturas programadas para el semestre
- Calificaciones del semestre

- Historico de calificaciones

Para efectos del modelo de evaluacion se tomaran los datos basicos de las tablas
de Colegios, Estudiantes, Asignaturas, Programas Académicos y Calificaciones,

tal como se muestra en la figura nUmero 5.

Microsoft Access - [Relaciones] =10 =]
J:ré.' drchivo Edicion Wer Relaciones Herramientas Yeptana 7 ;lilﬂ|
DeESEBY | iRy %" 8| Ba- |0,
-
- 1 m|7
| . . |1 ra_cod_asi
ra_nom_pro ra_cod_est ra_num_asi
ra_jornada ra_doc_ide —
ra_cod_pro
ra_pri_norm m—
ra_pri_ape ra_ood_est
ra_sexn ra_cod pro
: 1 ra_fec_nac ra_cod_pla
b ra_lua_run ra_cod_sem
ra_nlnm re ra_lug_dep ra_cod_asi
ra_c.azed ra_cod_col ra_mat_ano
ra_riuda ) — e
- ra_pun_icf per
ra_depart J:I_— ra_mat
T ra_nok_def
ra_tip_ins d aru
ra_tip_bac ra-edd
RE—— w
4| .
[Preparade | | UM | Y

Figura 5. Modelo de datos simplificado para el proceso de evaluacion
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6.3.3. DEFINICION DE TAREAS DE MINERIA A REALIZAR

El ciclo de vida de un proceso de mineria de datos esta compuesto por cuatro

etapas:

Identificar el problema de negocio.

- Usar técnicas de mineria para la transformacion de los datos en informacion
atil.

- Actuar de acuerdo con la informacion obtenida.

- Medir los resultados**

El proceso de evaluacion que se desarrollara en este proyecto esta centrado en la
problematica de la mortalidad académica en las asignaturas de ciencias basicas
de la Corporaciéon Universitaria Auténoma de Occidente. Para ello se tomara
como base del analisis el comportamiento de los estudiantes de los programas
académicos de las divisiones de Ingenierias, Ciencias Economicas y Ciencias
Basicas que cursaron la asignatura Matemdticas | en el ano 2001. Los datos

disponibles para realizar el analisis son los siguientes:

34 BERRY, Michael J. A. y LINOFF, Gordon. Data Mining Techniques for Marketing,
Sales and Customer Support. Wiley, 1997, p. 17-45.
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e Afno de graduacion

e Asignatura cursada (para Ingenierias o Ciencias Economicas)
e (Ciudad de residencia

e Programa Académico

e Edad

e Estrato socioecondmico

e Jornada de estudio en la Universidad
e Jornada de estudio en el Colegio

e Sexo

e Nota Icfes en Matematicas

¢ Nota Icfes en Lenguaje

e Tipo de Colegio

e Tipo de Grado de Bachillerato

e Resultado de la prueba diagnostica aplicada.

Sobre esta base de informacion se generara un modelo de clasificacion por

arboles, utilizando la herramienta seleccionada Intelligent Miner for Data.

6.3.4. EVALUACION DE PRODUCTOS COMERCIALES DE MINERIA DE DATOS
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Para la evaluacion de software comercial de mineria de datos se utilizara un
subconjunto de los datos académicos de la Corporacion Universitaria Autonoma
de Occidente; estos datos se encuentran alojados en una base de datos relacional
Oracle version 8i. El software de mineria a evaluar es el DB2 Intelligent Miner
version 8.1 de la firma IBM. Los datos se extraeran de la base de datos
académica y de archivos planos complementarios y se alojaran en una base de
datos temporal administrada con el manejador de bases de datos relacionales
DB2 Universal Database también de la firma IBM. Esta base de datos temporal
asi como el software de mineria residiran en la misma maquina para efectos de

la prueba.
El proceso de evaluacion tiene cinco fases definidas: instalacion del software,
creacion de las bases y bodegas de datos, definicion del proceso de importacion

de datos, aplicacion del modelo e interpretacion de los resultados. Estas fases se

detallan a continuacion:

6.3.4.1. INSTALACION DEL SOFTWARE REQUERIDO PARA LA EVALUACION

38



Para la realizacion de la evaluacion se instalaron y configuraron correctamente,
de acuerdo con las recomendaciones de los diferentes proveedores, las siguientes

herramientas de software:

Sistema Operativo Microsoft Windows 2000 Professional

o

b. Manejador de bases de datos IBM DB2 Universal Database Personal version 7.2

. Software para mineria de datos IBM Intelligent Miner for Data version 8.1

0

d. Software de acceso a base datos Oracle Client version 8.1.6.

6.3.4.2. CREACION DE BASES DE DATOS PARA EL MODELO DE DATOS

Los datos del modelo de evaluacion seran extraidos de la informacion académica
almacenada en una base de datos Oracle, asi como de una hoja electrénica en
Excel donde se encuentran los resultados de las pruebas diagndsticas hechas a los
alumnos de los cursos iniciales de matematicas, y seran almacenados en una base
de datos DB2. Esta base de datos recibira el nombre de CUAODATA y se crea

desde el Centro de Control de DB2 que es invocado a su vez por la opcion
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Programas -> IBM DB2 -> Centro de Control del menu de Inicio de Windows 2000

Professional.
& Asistente para Crear base de datos x|
|1. Nombre Especifique un nombre para la nueva base de datos.
2. Tahlas de usuarios Este asistente le ayudara a creary adaptar una nueva base de datos. Para crear una base de
. datos basica, escriba un nomhbre nuevo, seleccione una unidad v pulse Finalizar. Si desea

3. Tahlas de catalodos | syaptarla hase de datos a sus necesidades, pulse Siguiente para continuar.
4. Tablas temporales

Mombre de |a hase de datos ICUAODATA
5. Rendimiento
6. Ragidn Linidad por omision C:w| 9135 MB dispanibles
7. Resumen Allas IDatns

Comentario IEIase de datos académica

Kl I 2

Siguiente k I Finalizar | Cancelar

Figura 6. Creacion de base de datos para informacion académica

Para poder tener acceso a esta base de datos se requiere registrarla en ODBC,
para ello se invoca la opcion Programas -> IBM DB2 -> Asistente de configuracion
de cliente del menu de Inicio de Windows 2000 Professional, se selecciona la
base de datos CUAODATA, se oprime el boton Propiedades y se marca la base de
datos como fuente de datos del sistema.

Luego de realizar este proceso, la lista de bases de datos DB2 que pueden ser

accesadas queda de la siguiente manera:
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EM Asistente de configuracion de cliente EI

Bazez de datos DBZ dizponibles

Aliaz de baze de... | Mombre de ODEC | Carmentario | Afadir... |
a CUAODATA, CUAODATA, Base de datos académica S—I
) DWCTRLDE  DWCTRLDE e

Propiedades. .. |
Yincular... |
Frueba |

Contrazefia... |
— Propiedades de |a base de datos
Baze de datoz desting: CUADDATA Protocolo: Local
Sigtema: JORGEF Unidad: C:ADBZ2
|nztancia; DB2
Impaortar. . | Exportar... | Cerrar | .-i'-._l,ludal

Figura 7. Configuracion de base de datos para acceso por ODBC

También se requiere crear un acceso a datos desde ODBC para la informacion de
la base de datos de registro académico. Para ello se invoca la herramienta de
configuracion de ODBC del sistema operativo y se crea un nuevo origen de datos

de sistema para conectarse a bases de datos Oracle.
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Crear nuevo origen de datos x|

Seleccione un contralador para el que dezee establecer un
argen de datos.

M arbre | o
Data\wHSE 360 32-bit Excebaforkbook, [¢ =1z
DatawHSE 3.60 32-bit INFORRMI=
DatawHSE 3.60 22-bit Oracle?

it Oracled

3
3
3
3
Data\wHSE 360 32-bit SOL Server 3.
3
3
4,
i

Data\wHSE 360 32-bit Sybaze
DataiwHSE 360 32-bit TextFile [
Diniver da Microsoft para arquivos testo [* bt ".u:sv]_lll

Finwear dr bdicroenft |i§r~r~|=h-c~c~ I* mdhl

4 3

¢ fAlras I Finalizar I Cancelar

Figura 8. Creacion de nuevo origen de datos ODBC

Este acceso de datos ODBC a Oracle se configura para tener acceso a la base de

datos académica, de acuerdo con los parametros de configuracion de la

herramienta Oracle Client.
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ODEC Dracle Driver Setup ed |

General |.ﬁ.dvanced| About I

Data Source Hame: ISistemaHegistrn Help |

Dezcrption: IBase de Datoz Regiztro Académi

Server Mame: Iasimw

Test Ennnec‘ Aceptar I Cancelar | Aplicar |

Figura 9. Parametros de conexion a base de datos académica

Se requiere, de igual forma, crear una base de datos adicional en DB2, que
servira para almacenar los metadatos del proceso de transformacion de la
informacion almacenada en la base de datos de produccion en Oracle a la base
de datos de prueba en DB2. Esta base de datos se denominara CTRLCUAO y su
proceso de creacion se realiza desde la opcion Programas -> IBM DB2 -> Gestion

de base de datos de control de depodsito dentro del mena de Inicio de Microsoft
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Windows 2000. Este proceso define esta base de datos como la base de datos de

control por omision de DB2, para ello se invoca la opcion

.i.i_E'!; Centro de depdsito de datos - Gestion de bases de datas d -0l x|

Base de datos de control nueva ICUADCTHL

Esquema ICUI&'O

ID de usuario Idh?admin
Contrasefia ARERRELE
Werificar contrasefia EEEEEELS
mMenszajes

Creacidn de bhase de datos Satisfactorio.

Fegistro de DSM de sisterma. Satisfactorio.

Conexidn de base de datos. Satisfactorio.
Inicializacion/migracidn de base de datos. Satisfactorio.
Actualizacidn de registro. Satisfactorio.

Servicios de reinicin. Satisfactorio.

El proceso se ha completado.

Hien Cancelar Ayuda

Figura 10. Creacion de la base de datos de control de depodsito
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6.3.4.3. DEFINICION DEL PROCESO DE IMPORTACION DE DATOS

La definicion de la importacion y carga de datos se realiza desde el Centro de
depdsito de datos, el cual se invoca desde el menu de Herramientas del Centro

de Control de DB2.

Para conectarse al Centro de deposito de datos, se deben ingresar los datos del
usuario en la ventana de Conexidn al Centro de depdsito de datos. Se debe
verificar, oprimiendo el botén Avanzado..., que la base de datos de control sea
CUAOCTRL, en caso contrario se actualiza este valor, se oprime el boton Bien y
se acepta en el boton Bien... de la venta de Conexién al Centro de depésito de

datos.

2, Conexidn al Centro de depasito de datos |

IO de usuario Idbzadmin

Contrasefia I**‘*‘“‘“‘*

Bien Cancelar Ayanzado... Ayuda |

Figura 11. Ventana de Conexion al Centro de depésito de datos
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%= Avanzado

Base de datos de control

Mombre de sisterma principal del servidor

Mombre de servicio del servidor

Bien

Cancelar |

CUADCTRL
localhost

wkiernel

Ayuda

il

Figura 12. Ventana de opciones avanzadas de conexion al Centro de depésito

de datos

Una vez conectado al Centro de deposito de datos se procede a definir las

fuentes de depésito, es decir, la definicion de las fuentes de informacion para el

proceso de mineria. Es aca donde se pueden realizar transformaciones sobre los

datos, que permitan seleccionar los conjuntos de datos apropiados para realizar

los procesos de mineria y descubrimiento de conocimiento.

Se crea una nueva fuente de deposito, seleccionando la opcion Fuentes de

deposito -> definir

deposito de datos.
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¥z, Propiedades - Fuente Base de Datos Académica =|

Fuente Base de Datos Académica

Fuente de depdsito | Siting de agentel Fuente de datos | Tablas yvistas | Seqguridad

Marmbre IFuente Base de Datos Académica

Tipo de fuente de depdsito IOraEIE

Administrador IUsuariu de DWC por omisidn

Descripcion Base de Datos Académica Oracle

Motas

Bien I Cancelar | Ayuda |

Figura 13. Definicion de una nueva fuente de depésito basada en Oracle

En la pestana Fuente de datos se selecciona la conexion ODBC a la base de datos

Oracle creada anteriormente.
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¥z, Propiedades - Fuente Base de Datos Académica =|

Fuente Base de Datos Académica

Nombre de fuente de datos | SISTEMAREGISTRO |
Mambre de sistema Iasimnv LI
ID de usuario Ijnrgep

Caontrasefia Im-m

Yerificar contrasefia Im—m

N Personalizar cadena de conexion ODBC

Cadena de conexitin QDB |D5M=5I5TEMAREGISTRO,UID=]orgep; PiD= =

Bien I Cancelar | Ayuda

Figura 14. Definicion de la fuente de datos de una fuente de depésito

Por Ultimo, se definen las tablas o vistas que se usaran como fuentes de datos del

modelo.
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'i'f,‘.-.—: Propiedades - Fuente Base de Datos Académica x|

Fuente Base de Datos Académica

Fuente de depﬁsitu' Sitios de agentel Fuente de datos  Tablas yvistas | Sequridad

Tablas y vistas disponibles Tahlas yvistas seleccionadas
w-ER PROYREG.RA_HIS_EST - = =-[ 7 Tablas
=B PROYREG.RA_HORARIO_SEM i w-E8 PROYREG.RA_ASIGNATURA

BB PROYREG.RA_HORARIO_WAC
-8 PROYREG.RA_HORAS
-E8 PROYREG.RA_ICFES

=B PROYREG.RA_COL_UNI
BB PROYREG.RA_ESTUDIANTE

BB PROYREG.RA_HIS_EST

=88 PROYREG.RA_ICFES_N <= & BB PROYREG.RA_ICFES

=B PROYREG.RA_ING_CER =B PROYREG.RA_ICFES_N

=-BH PROYREG.RA_INGLES = +-BB PROYREG.RA_PROGRAMAS

= BB PROYREG RA_INSCRITOS B0 vistas

=-BH PROYREG.RA_MAT_SIMUL — B JORGEP HIS_NOTAS_MATEMATICAS
Ei | Ll_l Kl | »

Bien I Cancelarl Ayuda |

Figura 15. Seleccion de tablas para el modelo
Se debe crear ahora una nueva fuente de depésito la cual va a apuntar al archivo
plano donde se encuentra la informacion de las pruebas diagnosticas aplicadas a

los estudiantes de los primeros cursos de matematicas en la universidad.

Para esta nueva fuente de datos se selecciona el tipo de fuente de depésito como

archivos locales asi:
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2, Propiedades - Fuente datos ciencias basicas |

Fuente datos ciencias basicas

Fuente de depdsito | Sitios de agente | Archivos | Seguridad

Mornbre IFuente datos ciencias hasicas

Tipo de fuente de depdsito IArchivDS locales

Administrador IUsuariu de DWWC por amision

Descripcion Archivo CSY con los datos de [as pruebas diagnosticas realizadas porla
Divisidn de Ciencias Basicas

Motas

Bien I Cancelar | Ayuda

Figura 16. Definicion de una nueva fuente de depésito basada en archivos

planos

Se define ahora el nombre del archivo y los campos que se van a importar del

archivo plano.
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2. Definir archivo fuente de depdsito

Fuente datos ciencias basicas -
Archivo fuente de depdsito | Parametros Campugl

FHombre de archivo

Ic:ltesile'ruebaDiagnnstica.csv

Descripeidn

MHaotas

Archivo plano de resultados de prueba diagnujatiu:a|

Opciones del Centro de depdsito de datos
’VNumbre comercial

Bien

Cancelar

Avuda

Figura 17. Definicion de archivo plano como fuente de depdésito
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2. Definir archivo fuente de depdsito

Fuente datos ciencias basicas -

Archivo fuente de depujaitnl Parametros Campos

Campos

mHombre de columna

Tipn de datos

Frecisidn

. . Sk
NUM_PRUEBA MUMERIC 1 = =
COD_EST MUMERIC 0 0 :I
COD_PRO MUMERIC 0 0 Bajar
JORMNADA YARCHAR - 0
NOTA MUMERIC 2 0
EDAD NUMERIC 0 0«

4] | 5
Archivo
MUM_PRUEBA COD_EST | COD_PRO | JORMADA | NOTA EDAD

2 2015578 241 D 0.25 10«

2 2016174 241 D 2.25 22

2 2014188 241 D 20 19

2 2016498 241 D 1.35 23"

4] I r
Bien Cancelar | Avuda

Figura 18. Definicion de campos a importar desde archivo plano

El siguiente paso es definir un destino de deposito, el cual se denominara Destino

Registro Académico y es donde se almacenaran las tablas de salida que genere el

proceso de transformacion. Se define en primera instancia el nombre del destino

de deposito, y luego en la pestana Base de datos, el equipo, base de datos y

esquema de usuario donde se almacenaran las tablas de salida.
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-i";'.': Propiedades - Destino Registro Académico

Destino Registro Academico

Destino de depdsito | Sitios de agente | Base de datos | Tablas | Seguridad

Maombre
Tipo de desting de depdsito
Administrador

Descripcian

Motas

| Destino Registro Académica|

IDEIE DB para Windows NT

|Usuarin de DWYC par amisidn

Depdsito de Desting Registro Acadamico

Bien I

Cancelar

Ayuda

Figura 19. Definicion Destino de Depdsito
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2, Propiedades - Destino Registro Académico x|

Destino Registro Academico

| Tablas | Seguridad

Destino de depdsita | Sitios de agente

Nambre de la base de datos | cusoDATA ~|
Hombre de sistema =Selaccionars LI
D de usuario Idhzadmin

Contrasefia Im

Verificar cantrasefia Immh

—Base de datos de desting
&+ Descartar o no crear transformadores
 Creartransformadores y registrar como delimitados

(8 Creartransformadores y registrar como no delimitados

—Destino de depasito
i Habilitar destino para los transformadaores

oy Mo habilitar desting para los transformadores

Bien I Cancelar | Ayuda

Figura 20. Definicion de base de datos para la bodega de datos

El siguiente paso es definir una nueva drea temdtica, denominada Andlisis
Mortalidad Académica, lo cual se hace desde la carpeta de Areas temdticas del

Centro de depésito de datos.
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2 propiedades - Andlisis Mortalidad Académica x|

Analisis Mortalidad Académica

Area ternatica

Marmbre Analisis Maortalidad Acadérnica

Adrministrador Usuario de DWC por omision

Descripcidn Area tematica para el desarrollo del proyecto de andalisis de mortalidad
academica.

MHotas

Cancelar Ayuda

Figura 21. Definicion de una nueva area tematica

Una vez definida la nueva area tematica, se procede a definir un proceso o

.....

proceso de carga de datos sobre mortalidad académica.
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2, propiedades - Carga datos mortalidad : x|

Analisis Mortalidad Académica - Carga datos mortalidad

Proceso | Seguridad

Mambre Carga datos mortalidad

Adrministradar  Usuario de DWC por omisidn

Descripcidn

Motas

Cancelar Ayvuda

Figura 22. Definicion de un nuevo proceso.

Una vez creado el proceso, se selecciona con el botdn derecho y se presiona la

opcion abrir, con lo cual se abre la ventana de disefo del proceso.

El proceso de carga de datos de mortalidad académica consta de los siguientes

tres pasos:
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e Importar datos de estudiante desde la base de datos de Registro

Académico

e Importar datos de pruebas diagnosticas desde el archivo plano

e Combinar los datos de estudiante y los de pruebas diagndsticas para tener

una sola tabla para desarrollar sobre ella los procesos de mineria de datos.

En primer lugar se deben ubicar sobre la ventana de diseno del proceso las dos
fuentes de datos que se van a usar, para ello se selecciona la herramienta de

anadir datos asi:

';—- Anadir datos - Carga datos mortalidad x|
Tablas fuente v destino disponibles Tablazs fuente v destino seleccionadas
E| E Fuentes de depdsito = ED Fuentes de depdsita
: Fuente Base de Datos Académica . E% Fuente Base de Datos Académica
l D Destlnns de depdsito ; = {:] Wistas

N @ JORGEP HIS_MOTAS_MATEMATICAS_1
E| % Fuente datos ciencias basicas
== = D Archivos

'citesis\pruebhabiagnostica csy”

Bien I Cancelar | Ayuda |

Figura 23. Seleccion de fuentes de depésito para el proceso de carga
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A continuacion se crea un paso para el cargue de los resultados de pruebas
diagnosticas utilizando la herramienta de carga de archivos planos, se le asigna
como fuente de este proceso a la fuente de archivos planas que se coloc6 sobre

la ventana de disefo en el paso anterior.

'i'-;-.—: Propiedades - Carga resultados de pruebas diagnosticas ﬂ

Analisis Mortalidad Académica - Carga datos mortalidad - Carga resultados de pruebas diagnosticas

DBZ Universal Database | Parémetrnsl Correlacidn de columnas | Opeiones de proceso

Mambre ICarga resultados de pruebas diagnosticas|

Adrrinistradar IUsuariu de DWC por ormisidn

Descripcian

Motas
Subtipo de DB2 Universal Database [Cargar =]
DE_SCFiF'Ci'f'ﬂ e subtipo de DB2 Cargar insertando de DB2 v cargar sustituyendo de DBZ cargan datos
Universal Database desde un archivo delimitado 3 una tabla de DB2, afiadiendol/sustituyenda

los datos nuevos a los datos existentes en la base de datos.

Bien | Cancelar Ayuda

Figura 24. Definiciéon del proceso de carga de archivos planos
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-i'fgrz Propiedades - Carga resultados de pruebas diagnosticas

Analisis Mortalidad Académica - Carga datos mortalidad - Carga resultados de pruebas disgnosticas

DB2 Universal Databhase

mModalidad de carga IREPLACE vl

Delimitadares

| Correlacian de columnas | Opciones de procesol

Columna
Series de caracteres

Zoma decimal

[¥ Creartabla de destino de depdsito basada en los parametros

Destino de depdsito IDestinn Registro Azadémico ll
Esquema de tabla |IWH Rd
Eszpacio de tabla I ll

Mombre de tabla IRESULTADO_F'RUEEIAS

Bien I Cancelar |

Ayllda

Figura 25. Definicion de sitio de descarga del proceso de lectura de archivos

planos

A continuacion se crea un paso para el cargue de la tabla de datos de notas y

estudiantes traidos desde la base de datos de Registro Académico, usando la

herramienta de carga de datos via SQL, se le asigna como fuente de este proceso

a la fuente de datos de la vista traida de la base de datos Oracle que se coloco

sobre la ventana de disefo en el paso anterior.
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-i'f,‘.-.-: Propiedades - Carga datos de nota y puntaje de icfes ﬂ

Analisis Mortalidad Académica - Carga datos montalidad - Carga datos de nota v puntaje de icfes

Maormbre ICarga datos de nota v puntaje de icfes

Adrministrador IUsuarin de DWC por omisidn

Descripcidn

Matas

Subtipo de AL Sl =]

Descripcion de subtipo de SGL |5al utiliza |a sentencia SELECT de SGL para exiraer datos de las fuentes de
depdsito v genera la sentencia INSERT para insertar los datos en la tabla de
desting de depdsito.

Bien | Cancelar | Ayuda |

Figura 26. Definicion proceso de carga de datos de la base de datos de

registro

110



x|

'i'{E-.-: Propiedades - Carga datos de nota ¥ puntaje de icfes :
Analisis Mortalidad Académica - Carga datos mortalidad - Carga datos de nota y puntaje de icfes

Sl Sentencia de 5[3”—5! Correlacidn de columnas | Opciones de proceso

Sentencia de SGL

Crear SEL

Editar

ErobEr:

Horrar

Bien Cancelar Aylda

Figura 27. Creacion sentencia SQL para lectura de datos de origen

Se selecciona el boton Crear SQL y se seleccionan las tablas, columnas

X

La sentencia de SGL utilizara estas tablas. Puede editar el nombre de tabla.
Este nomhbre se dtilizara en la sentencia de SQL.

MHambre Fuente
15 _MNOTAS MATEMATIQJORGER HIS_MOTAS MATEMATICAS 1

Bien Cancelar Avuda

Figura 28. Seleccion de tablas para consulta
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B2 Crear SOL

Tahlas Solumnas | Uniunesl Cnndicinnesl Grupnsl Ordenarl Revizar

Elija las columnas de salida gue deben incluirse en la sentencia de SAL. Puede afiadir columnas calculadas y
editar [0s nombres de las columnas de salida.

Columnas disponibles
------ =) oRGER HIS_MOTAS MATEMA

Columnas seleccionadas

=3

RA_MAT_AMO JORGEP HIS_MNOT.. —l
R&_MAT_PER JORGEP HIS_MOT.. Bajar |
RA_COD_ASH JORGEP HIS_MOT..
RA_MOT_DEF JORGEP HIS_MOT
RA_PUN_MAT JORGEP HIS_MNOT.. —
RA_PUN_LEN JORGEP HIS_NoT,.| _ Ahadir.. |

ESTADO _ASIGMNATL

JORGERPHIS_MNOT...

Editar...

|

S

Bien | Cancelar

Ayuda

Figura 29. Seleccion de columnas a incluir en la recuperacion

Finalizada esta parte se selecciona el boton Bien para regresar a la ventana de
configuracion del proceso y en la pestana de Correlacion de Columnas se
selecciona el boton de Generar Tabla por Omisién para dejar que el proceso de

transformacion automaticamente cree una nueva tabla en el deposito de datos

de destino definido.
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Desting de depdsito IDestinD Registro Académico

Esguema de tahla IIWH

L L L 1

Espacio de tahla I

Mombre de tabla IHISTORICO_NOTAS|

Bien Cancelar | Ayuda

Figura 30. Generacion de tabla por omisién

La ventana de disefo del proceso esta ahora de la siguiente manera:
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.i.'?E':s Procesar modelo - Carga datos mortalidad ;Iglzl
Frocesar Seleccionado  Editar Wista Ayvuda ‘_m
B v @ 3
EA == I
\rL "ritesist HIS_MOTAS_
e pruebalbiag... MATEMATIC...
¥ ¥
=y F
5|1|. B Carga Carga datos B
resultados de de nota y
@ pruehas dia... puntaje deic...
#H oA ¥ Y
= c=
ol B
@ RESULT.&.DO_ H|5TOR|CO_
- PRUEBAS MOTAS

Figura 31. Ventana de disefio del modelo transformacion de datos.

A continuacion se crea un nuevo paso que relaciona las tablas

RESULTADO_PRUEBAS e  HISTORICO_NOTAS para generar la tabla
ESTADO_ESTUDIANTES sobre la cual se correran los procesos de mineria de datos

con la herramienta Intelligent Miner.

Posteriormente cado paso del proceso debe ser promocionado de la modalidad de

desarrollo a la modalidad de prueba, la cual es la que permitira su ejecucion, la
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que se realiza dando click con el boton derecho sobre cada paso y seleccionando

la opcidn probar.

Una vez seleccionada la opcion probar en cada uno de los pasos ya es posible
acceder a la base de datos de la bodega desde la herramienta de mineria de
datos. Los pasos de transformacion se pueden pasar a la modalidad de
produccion donde ya pueden ser planificados para ejecutarse periédicamente y

pueden ser invocados por usuarios de la base de datos.

La ventana de diseio del proceso queda entonces asi:
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.i';'i-i-; Procesar modelo - Carga datos mortalidad =10 x|
FProcesar Seleccionado  Editar  Wista  Ayvuda m
Y @ 3
s 0 = ﬂ
Q "ritesist HIS_MOTAS
— pruebalbian... MATEMATIC ..
A A
L7
.
# ED
e = =
—h..
% Carga Carga datos
resultados de de notay
' pruebas dia... puntaje deic...
saL ¥ i |
RESULTADO HISTORICO_
PRUEBAS MOTAS
LK B
% u n
2
=
o Creacidn
) Tabla de
Datos para ..
n * n
EI %
ESTADC_
ESTUDIANT... -

Figura 32. Ventana de disefio del proceso de transformacién de datos.
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6.3.4.4. IMPLEMENTACION PROCESO DE MINERIA DE DATOS

En primer lugar se debe iniciar el programa Intelligent Miner, el cual se invoca

desde el menu Inicio -> IBM DB2 Intelligent Miner for Data V8.1. La ventana

principal de Intelligent Miner luce asi:

E!E,%Intelligent Miner: en Local

-0 x|
Base de minetia  Crear Seleccionado Editar Wer Opciones Yentana Ayvuda

PP J@~ 7 Q@ &3 (7]

@ Base de minetia Comntenido de la carpeta : Datos

30} Datos Maornhre | Tipao | Cormentario | Creada | Modificada
-8 (0 Discretizacion

B (03 Mineria
- (00 Correspondencia de no
=33 (0 Proceso
-5 (0) Resultados
-8 {0y Secuencia
&2 (0) Ectadisticas
—[& (0) Taxonomia . _
(23] (0} Correspondencia de val| | fe8 08 frabajo

Figura 33. Ventana principal de Intelligent Miner
El primer paso es crear un nuevo conjunto de datos, para lo cual se selecciona en

la columna izquierda la opcion Crear Datos con el boton derecho sobre el

elemento Datos del panel izquierdo. En primer lugar se define el hombre con
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que se identificara el conjunto de datos y en segundo lugar el origen de dicho

conjunto de datos.

E"nf’,gnatus - Asistente ;IEIEI

— Formato y formulacion de datos

a| — Formatos de datos disponihles

Para especificar un = e
formato de datos yun :I Vistaftabla de hase de datos

nombre de :l Archivos planos
formulacian, siga las
pasos siguientes:

Lltilice wista o tahla de base de datos si los datos
estan en un archivo con una estructura dada.

1 Seleccione un
fortnato de datos de
la lista formatos de — Formulacidan
datos disponibles.

Puede verla

- Jd | 2]
descripcion del
formato de datos Mombre de formulacidn |EstadnEstudiantes
seleccionado debajo

de la lista de
e ;I |_ Mostrar paginas v controles avanzados

Comentario |Tab|a de Estadn de Estudiantes

= Atras | Siguiente = | Cancelarl Ayuda |

Figura 34. Definicion de Datos para los procesos de mineria
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E%Datus - Asistente : Datos : EstadoEstudiantes o ]

— Tahla o vista de base de datos

Para especificar una | Semvidor de bases de datos [CUACDATA =l
tabla o wista de base de Esguema Tahlas yvistas de Clasificar 1a lista de
datos, haga lo bases de datos tahlasiistas
siguiente: =Todao= ESTADC_ESTUDIANTES [RE-rpesespperes
_ HIETORICO_MOTAS
1 Heleccione un RESULTADD PRUEBAS i~ Descendente
servidor de bases de
et (8 | Foresguetia
=== H ESTADO_ESTUDIANTES W B
2 Especiﬂque e]_ _Mﬂda“dad dE Uti”zal:iljn
notnbre de un " Lectura y escritura
ESOUENA O "3 HaEe dedatos: I
seleccione = Todos. T _
" Esctibir una vez Espacinde tablas: |
3 Especifique & [ Latabla especificada adn no existe.

nombre deunatabla - | [T |3 zalida hay que afiadirla a la tabla especificada.

= Atras | Siguiente = | Cancelarl Avuda |

Figura 35. Definicion de origen de datos
A continuacion se define el tipo de datos de cada una de las columnas de la
tabla, con lo que finaliza el proceso de definicion de la fuente de datos de

mineria.
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Categdrico

Categdrico

Categdrico

Categdrico

Categdrico

Categorico

Categdrico

Categdrico

Categdrico

o
peows
wRoR
o
peews
peows
wRoR
[pRoRR
peowsw B

Figura 36. Definicién de tipos de datos de columna

Para crear el proceso de mineria se selecciona en el menu de tipos de mineria a

utilizar la categoria Clasificacion.

1

N
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Egﬁlntelligent Miner: Base de Minerio Tesio 01 en localhost o ] 4
Base de mineria Crear Seleccionado  Editar Yer Opciones Ventana Ayuda

Oty 2@~ Qaocas b X 4 @

% Base de minetia Contenido de |a carpeta ; Clasificacidn
""" L i1) Datos 3y Mormbre | Tipo | Comentario
""" &8 (0) Discretizacian 2 Clasificacion Arbol Clasificacion - Atbol
=] {Elm Mineria
) (N Asociaciones

-1y Clasificacian] q T :

e[ (00 Clustering = j

[0 (0 Patrones secuenciales| | Area de trabajo
e[ (0} Prediccidn
L) () Secuencias semejante

----- _] (0) Carrezpondencia de nom

-8 () Proceso

----- 24 (2 Resultados

----- B4 () Secuencia

B2 (1) Estadisticas

----- 8 () Taxonomia

----- (M Correspondencia de valor

7 |

Figura 37. Seleccion de tipo de mineria a utilizar

El proceso de clasificacion puede realizar por arboles o por redes neuronales, se

optara por el tipo de clasificacion por arboles debido a que los datos son en su

mayoria de caracter cualitativo.
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Eifi’il:lasiﬁl:al:it’ll‘l - Arbol - Formulacion - Clasificacion o ] [

Formulacion Datos de entrada Parametros de modalidad Campos de entrada Campos de salida | @

— Funciones y formulaciones de mineria

a|  Funciones de mineria disponibles
1 Para seleccionar una | i Arhal
funcm‘p oz iEn Clasificacidn - Meuronal
seleccione una -
funcidn en la lista
Funciones de

mineria
disponibles. n— - '

= |lilice esta funcion para crear un modelo basado en datos conocidos. Este modelo se
Se visualiza una utiliza hien para analizar el resultado en los gue se cumple una condicidn concreta o
descripeitn de la para clasificar datos nuevos afin de predecir una condicidn determinada.
funcidn de roineria — Farmulacian

seleccionada debajo
de la lista Funciones
de mineria
disponibles.

2 Para especificar un
ohjeto forroulacidn
de mineria, puede: Naombre de formulacion Clasificacion Arhal|

_ Comentario
* Zeleccionar un

nhistn Ll I_ Mostrar paginas y controles avanzados

Elienl Aplicarl Restablecerl Cancelarl Ayudal

Figura 38. Seleccion de tipo de clasificacion.

Los datos de entrada del modelo se toman del modelo de datos definido

previamente:
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ol - .. £ .. B -
Ei_i’i[lasm:al:mn - Arbol - Formulacién - Clasificacion

Figura 39. Seleccion de modelo de datos para ejecutar mineria

Se selecciona como etiqueta de clase la representada por el estado final de la

asignatura (G para ganadas y P para perdidas), e igualmente se seleccionan las

variables que participaran en la clasificacion:
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Eifi’il:lasiﬁl:al:it’ll‘l - Arbol - Formulacion - Clasificacion o ] [

Formulacin | Datos de entrada | Parametros de modalidag ~ Campos deentrada | campos de salida | =i

— Campos de entrada

Para eepecificar -] Campos disponibles Campos de entrada
catnpos de entrada:
_ _ CIJ_GRADO = ANO_GRADO -

1 Opcional: Escriba EOLEGH CIUDAD

una condicidn para MNOTA, == COD_PRO

el filtro de CATII0E HUM_PRUEBA EDAD

en el campo de RA_COD_EST = ESTRATO

trada M3 e RA_MAT_AMND JORMADA

entrada Mascara RA_MAT_PER == | LJORNADA_COL

filtro para wver un RA_MOT_DEF RA_COD_ASI =

subconjunto de los TIPO_BACH Do Diiet O

campos disponibles TIFO_COL

en 1a lista Campos Etiquetas de clase

disponibles.

Eas ESTADO_ASIGHNATURA

2 Zeleccione campos
de entrada en la hsta
Campos
disponihles v pulse
sobre el pulsador =

para mover los -
campos - Mascara de filtro:

crlerrinmadne o la

Elienl Aplicarl Restablecerl Cancelarl Ayudal

Figura 40. Seleccion de variables de clasificacion

Por Ultimo se ejecuta el modelo desde la ventana principal, seleccionando el

modelo de mineria definido y pulsando el icono de ejecucion.
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Egﬁlntelligent Miner: Base de Minerio Tesio 01 en localhost o ] 4
Base de mineria Crear Seleccionado  Editar Yer Opciones Ventana Ayuda

ﬂﬂbﬁ\ja%ﬂqlﬂd%%@ )(J‘&&Ie
% Base de mineria Contenido de la carpeta CIasLTEriE:mu;?-.r—‘

""" L] (1) Datos . Mombre Tipo Cornentario
---- &8 () Discretizacidn A Clasificacion Arbal Clasificacion - Arbol

=] {Elm Mineria

e[ {0 Asociaciones
-1y Clasificacian] q T :
e[ (00 Clustering = j
[0 (0 Patrones secuenciales| | Area de trabajo
e[ (0 Prediccidn
L) () Secuencias semejante
----- _] (0) Carrezpondencia de nom
-8 () Proceso

----- 24 (2 Resultados

----- B4 () Secuencia

B2 (1) Estadisticas

----- 8 () Taxonomia

----- (M Correspondencia de valor

| =l

| Ejecuta las formulaciones seleccionadas

Figura 41. Ejecucién del modelo de mineria.

El proceso de ejecucion del modelo de mineria se presenta en el siguiente cuadro

de avance:
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E%_?,Prngresn: - Clasificacion Arbol

Figura 42. Avance del proceso de mineria.

Los resultados del proceso son desplegados a continuacion.
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:\g’g?isualizadur de clasificacidn - Clasificacion Arbol - Archivo local: IDM13966.5mil o m]
Archivo  Editar  Seleccionado  Vista Ayuda

Mo EHES P €08 ]

i Clases predecidasé! Detalles | Matriz de confusion | Arbol| Mavegadar de arbol | Distribuciones de nodos de arbol | :

Mormhbre Tamafio Campo de desting

il

G LrE L[]
46.73% ESTADO_ASIGHNATURA
Fl
£3.27% ESTADO_ASIGHNATURA ANO_GRADO
K1 |

~Tamafo de nodo {en %)

I I I I I I I I I I
0.00%  1000%  2000%  30.00%  4000%  50.00% G60.00% 70.00% 8000% 9000% 100.00%

| 2 clases predecidas en el modelo | | |

Figura 43. Despliegue de resultados.

6.3.4.5. ANALISIS DE RESULTADOS

En la figura anterior se puede notar que el 53.27% de la poblacién evaluada
perdié el curso de Matemdticas I, y sobre este subconjunto se evaluaran la

distribucion de las diferentes variables del modelo.

127



La clasificacion de los estudiantes que perdieron el curso de Matemadticas | se
presenta de la siguiente manera:

& visualizador de clasificacién - Clasificacién Arbol - Archive local; IDM13966.xml

Archivo Editar  Seleccionado  Yista Ayuda

ACHE 2ele s =aq|d

==X
Clases predecidas | Detalles | Matriz de confusién | Arbal| Navegador de arbol | Distribuciones de nodos de arbal :
Clase P, §2.27% de |a Poblacidn -
ESTADO_ASIGN...| ANO_GRADO EDAD ESTADO_PRUEBA
"t P | Pt
RA_PUN_LEN = RA_PUN_MAT [CIUDAD] [ESTRATO] [JORNADA]
oo am
Ff)
" (ET0) e | - s
T
D Fag) i
[JORNADA COL] [RA_COD_ASI| [SEXO] o
Tamafio de nodo (en % —
0.00% WDDID% 20 dﬂ% 30 DID% 40 dﬂ% Al dﬂ% G0 dﬂ% 70 DID% a0 dﬂ% a0 dﬂ% 100 hﬂ%
|2 clases predecidas en el madela | Ningdn campo selectionado(s) | |

Figura 44. Distribucion de variables para alumnos que perdieron el curso de
Matematicas I.

En el analisis basico de estos datos se encuentra que no existe una tendencia

significativa que marque el comportamiento de los alumnos que pierden la

128



asignatura analizada en funcion de las variables descritas. Sin embargo entre las

variables que muestran una leve diferencia de comportamiento, y que valdria la

pena que se pusieran en estado de observacion por parte de las autoridades

académicas de la Universidad estan las siguientes:

El afo de grado del estudiante en su colegio, ya que el analisis muestra que
mientras que el 36% de la gente evaluada se gradud en 2001, el porcentaje de
los estudiantes que perdieron la asignatura y que se graduaron en ese ano fue
del 41%. De igual forma se nota que mientras que el 29.8% de la poblacion
evaluada se gradud en el afo 2000, el porcentaje de los que perdieron la
asignatura y se graduaron en el ano 2000 fue del 22.6%. Estas cifras pueden
llevar a mostrar que existe una tendencia de relacion inversa entre el afo de
graduacion en el colegio y la pérdida de la asignatura de Matematicas I,
debida quizas a los menores niveles de exigencia que se presentan en los
colegios inducidos por las reformas académicas y el sistema de logros que se

aplica en los mismos.
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E&fﬁ%?isualizadur de clasificacion - Clasificacion =10 x|
Archivo Editar Seleccionado  Mista  Ayuda

Mavenadnor de arbinl | Distribuciones de nodos de arbal
Clases predecidas | Detalles | Matriz de confusion | Arbol

Figura 45. Distribucién por afio de grado.

e La edad de los estudiantes, ya que el analisis muestra que las edades que mas
aportan en la poblacién son 17, 18, 19 y 20 en ese orden y se nota una
relacion inversa entre los estudiantes con edades de 18, 19 y 20; para los de
17 anos la relacion es al contrario, esto puede indicar que los alumnos de
menor edad asimilan mas facilmente las propuestas metodologicas de la

Division de Ciencias Basicas.

Eﬁf’i?isualizadur de clasificacion - Clasificacion Ar < -0l x|
Archivo Editar Seleccionado  ¥ista Ayuda
Mavenadnr de arbnl | Distribuciones de nodos de ért:n:nlf
Clases predecidas | Detalles | Matriz de confusisn | Arbal
Categoria ¥ Padicidn Poblacidn total =
18 26.34% 22 76%) |
17 22.82% 24.28%J
19 16.02% 14.50%
20 10.61% 0.90% -

Figura 46. Distribucién por edad.
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e Con respecto al resultado de la prueba diagnoéstica realizada por la Division
de Ciencias Basicas a los estudiantes del grupo, se encuentra que aunque el
86% de los estudiantes perdid dicha prueba, la asignatura fue finalmente
reprobada por el 53%, lo que al parecer muestra que el resultado de dicha
prueba ayuda a motivar a los estudiantes a superar sus deficiencias en el area

de las matematicas.

e El resultado de la prueba de estado para Lenguaje y Aptitud verbal, asi
como para Matematicas y Aptitud Matematica muestran una tendencia
normal en cuanto a que quienes obtuvieron mayores puntajes en dicha areas

no pierden la asignatura de Matemadticas I.

Se realizé una particion del universo de estudio en las dos categorias (estudiantes
que aprobaron y estudiantes que reprobaron la asignatura Matemdticas 1), y
sobre cada una de esas particiones se ejecuté el modelo de mineria de
agrupamiento (clustering), encontrandose resultados muy similares en la
confeccion de los patrones de agrupamiento, lo que corrobora la hipdtesis de que
no existe una correlacion alta entre las variables del modelo y su incidencia en la
mortalidad académica. A continuacion se muestran los informes presentados por

el software Intelligent Miner.
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teres - Clustering - Archivo local: IDM13967.xml . =0 ﬂ

Archivo  Editar Seleccionado  Wista  Ayuda

Graficos TEXTD} Detalles | :
Clisteres visibles:
Mornbre | Tamafio Caracteristicas |
RA_COD_ASies predominanternente 1001, SEXOQ es predominantements b, ESTADO_PRUEBA es predominantemente P, ESTRATO es
[0 40.89% predominantemente 3, ANQ_GRADO es predominantemente 2000, EDAD es predominantemente 17, RA_PUN LEN es predominantemente
48y RA_PUN AT es predominantemente 42
SEXQ es predominantemente F, RA_COD_ASIes predominantemente 1677, ESTADQ_PRUEBA es predominantemente P, RA_PUN_MAT es
[3] 2 20.92%|predominantemente 42, RA_PUN_LEN es predominantemente 44, ESTRATOes predominanterente 3, ANO_GRADQ es predominanterente
2000 y EDAD ES predominantermente 18.
IRA_COD_ASIes predominanternente 1677, SEXOQ es predorinarterents b, ESTADO_PRUEBA es predominantemente P, ESTRATO es
[716 132.95% predominantemente 4, ANQ GRADO es predominantemente 2000, ERAD es predominanternente 19, RA_PUN LEN e predominantemente
46y RA_PUN_MAT es predominantemente 42
ESTADO PRUEBA es predominantermente G, RA_CODASS es predominantemente 1001, SEXQ es predominantemente M, ANQ GRADO &=
8] 7 5.49% predominantemente 2001, RA_PUN LEN es predominantemente 38, ESTRATQ es predominantemente 3, RA_PUN MAT es
predominanternente 44 y EDAD es predominanternents 18
SEXO es predominantemente F, RA_COD_ASS es predominantermente 1001, ANO_GRADG es predominanternente 2000, EDAD es
[2]1 4.97%|predominantemente 19, RA_PUN_LEN £ predominantemente 44, RA_PUN_AJAT es predominantemente 50, ESTADO_PRUEBA es
predominantemente Py ESTRATO es predorminantermente 3.
RA_COD_ASies predominantermente 1001, SEXOQ es predominantements b, ANO_GRADQ es predorminantements 1998, ESTADO_PRUEBA
9 8 4.75% es predominanternente P, ESTRATOes predominantemente 4, EDAD es predominanternente 20, RA_PUN AT es predominantemente 52 v
RA_PUN_LEN es predominantemente 59
RA_COD_ASIes predominantemente 1677, SEXQ es predominantemente M, ANO_GRADQ es predominantemente 1898, EDAD es
[6] 5 4.39% |predominantemente 20, RA_PUN_ AT es predominantemente 53, RA_PUN_LEN es predominantemente 58, ESTRATO es
predominanternents 3y ESTADO_PRUEBA es predominantemente P
SEXO es predominantemente F, RA_COD_ASS es predominantemente 1677, ANO_GRADQ es predominanternente 1898, RA_PUN [ENEes
[5] 4 4.32% |predominanternente 59, RA_PUN AT es predominantemente 53, EDAD es predominantemente 20, ESTRATO es predominantemente 4 v
ESTADOQ PRUEBA es predominantemente P.
EDAD es predominantermente 27, ANQ_GRADOes predominantemente 2001, ESTRATO es predominantemente 6, RA_COD_ASI es
[4] 3 1.32% [predominantemente 1677, ESTADO_PRUEBA es predominantemente P, RA_PUN _LEN es predominantemente 63, RA_PUN_MAT es
predominanterments 47 y SEX@ es predorminantermente bi
o sgs e . s .
Figura 47. Andlisis de agrupacion para categoria de asignatura reprobada.
[ visualizador de cliisteres - Clustering - Archive local: IDM13968.xml Ol x|
Archivo Editar Seleccionado  Vista Ayuda
Graficos } Delalles] :
Clisteres visibles:
Mornbre | Tamafio Caracteristicas |
SEXQ es predominantamente M, RA_COD_ASi es predominantemente 1001, ANO_GRADO&s pradominantements 2001, EDAD es
[7] & 38.70% predominantemente 17, ESTRATCO es predominantemente 3, ESTADCQ_PRUEBA es predominantemente P, RA_PUN _MAT es

predorminantemente 47 y RA_PUN LEN es predominanternente 49
SEXQ es predominantemente F, RA_COD_ASJes predominantemente 1677, ESTADO_PRUEBA es predominantemente P, EDADES
Mo 26.69% predominantemente 17, ANQ_GRADOes predominanternante 2001, RA_PUN BAT es predominantermente 42, RA_PUN LEN e
predominantemente 49 v ESTRATQ es predominantemente 3.
SEXQ es predominantemente F, ESTAROQ_PRUEBA es predominantemente P, RA_COD_ASI es predominantemente 1677, ANQ_GRADOes
[5] 4 6.84% predominanternente 1988, EDADes predominantemente 21, ESTRATQ es predominantemente 3, RA_PUN_LEN es predominantemente 57 y
RA_PUN JAT es predorminantermente 52,
RA_COD_ASies predominantemente 1001, SEXO es predominantemente M, ESTADD_PRUEBA es predominantemente P, ANO_GRADO &s
[4] 3 5.75% predominantemente 1398, ESTRATO es predominantemente 3, EDAD es predominantemente 20, RA_PUN AT es predominantemente 52 v
RA_PUN_[EN es predominantemente 57
RA_COD_ASIes predominantemente 1677, SEX0 es predominantemente M, ESTRATQ es predominantemente 4, ESTADO_PRUEBA es
[211 5.67% predominanternents P, ANO_GRADQ es predominantemente 1989, EDAD es predominantemente 20, RA_PUN_MJAT es predominantermente
45y RA_PUN_LEN es predominantemente 50.
RA_COD_ASies predominantemente 1677, ESTADQ_PRUEBA es predominantemente P, ANO_GRADO es predominantemente 1993,
[9] & 4.67% ESTRATOes predominanternente 3, EDADes predominantemente 24, SEXQ es predominantermente M, RA_PUN_AJAT es
predorminantements 61 y RA_PUN LEN s predominanternente 61
ESTADO _PRUEBAes predominantemente G, RA_COD_ASSes predominantermente 1001, SEXO es predominantermente M, ANQ_GRADO s
B 7 4.34% predominantemente 2000, ESTRATO es predominantemente 4, EDAD es predominantemente 18, RA_PUN LEN es predominantemente 41 v
RA_PUN_IAAT es predominantemente 42
ESTADO_PRUEBA s predominantemente G, RA_COD_ASSes predominantemente 1001, EDADes predominantemente 16, RA_PUN LEN
[3] 2 4.00% es predominantemente 53, RA_PUN AT es predominantemente 64, SEXQ es predominantements F, ESTRATOes predominanternente 3y
ANQ_GRADO es predominantemente 2001,
ESTADO _PRUEBAes predominantemente G, RA_COD_ASfes predominantemente 16877, ESTRATOes predominantemente 5,
[6] 5 3.34% RA_PUN_IMAT s predorminantements 66, ANO_GRADA es predominantemente 2000, EDAD es predorminantemente 21, RA_PUN_LENes
predorminantemente 50 y SEX0 es predominantermente .

Figura 48. Andlisis de agrupacion para categoria de asignatura aprobada
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7. CONCLUSIONES

Si bien es cierto que las herramientas tecnoldgicas evolucionan
constantemente, y por lo tanto la facilidad de integracion entre las
herramientas para mineria de datos y descubrimiento de conocimiento con las
bases de datos o bodegas de datos donde esta almacenada la informacion es
cada vez mayor, sigue siendo importante que el proceso se realice en forma
guiada, por lo que el concurso de los expertos en el topico de estudio es de
vital importancia para el éxito del proceso, ya que es el experto quién tiene
claro tanto el problema especifico como el entorno del mismo, e igualmente

es él quién debe plantear los posibles cursos de accién a seguir.

Las herramientas de mineria de datos, aplicadas en el contexto de un
problema especifico, pueden arrojar resultados mas completos que los
obtenidos mediante la utilizacion de técnicas estadisticas clasicas, todo ello

sin la necesidad de recurrir a un experto estadistico. Sigue siendo de utilidad
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el contar con la participacion de un experto en la tematica propia del

problema de estudio.

La integracion entre las herramientas de mineria de datos y los manejadores
de bases de datos permite automatizar las labores de carga y depuracién de
los datos para el modelo, asi como la ejecucion del mismo, de tal forma que
los expertos tematicos se pueden centrar en el analisis de los resultados
generados por la herramienta de mineria de datos y no en los detalles
matematicos de la evaluacion. Esto permite que se puedan aplicar las
recomendaciones generadas por los expertos tematicos de una forma mas
agil, por lo que se puede llegar a evaluar la efectividad de las mismas de

manera mas rapida.

En el caso especifico del analisis de la mortalidad académica para el curso de
Matematicas | se detect6 que no existen patrones de comportamiento
contundentes para el desempeno de un estudiante en el citado curso
derivados a partir del analisis de las variables tipicas que se manejan en las
instituciones de educacidon superior, tales como edad, sexo, estrato
socioeconomico o colegio de procedencia. Esto implica que se hace necesario

involucrar nuevos elementos sobre el estudiante entre los que se podrian
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incluir su situacion economica, afectiva, social, etc o sobre el entorno

académico como los docentes y sus caracteristicas propias.

El proceso elaborado para trabajar sobre la informacion académica de
Estudiantes de la Corporacion Universitaria Auténoma de Occidente en el
curso de Matematicas | puede ser facilmente adaptado para incluir otros
cursos, asi como también nuevas variables de analisis, e incluso para trabajar
con informacion de cualquier tipo de institucion educativa o de grupos de

instituciones a nivel local, regional o nacional.
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ANEXO A. Formato de Recoleccion de Datos

CORPORACION UNIVERSITARY, AUTONDMA DE DLCIDENTE
DIVESICH DE CIENTIAS BASICAS

SERDR ESTUDIANTE: RESPONDA CON EXACTITUC LAS FREGUNTAS QUE 85 FORMULAR &
CONTINUACION. LA (NFORMACIIN SUMIMSTRADA POR USTED BS DE GALN MPORTANCLE
PARA NUESTRO TAABS)C.

HOMBRE APELLIDGS
CODIGS: 3 — ECwm aExo F [ ] w E
GHAOAD DE RESIDENCM: ___ iy BARRRG G ss o i
ESTRATO oo -

ESTURILS DE BACHILLERATD:

COLEGK DONDE 3E GRADLK DS BACHILER N . S

arcer [ prvaoe [ ] ame{TT T ] owoeo

owrne [ nocTuANS [
MOOALIDAD DE BACHILLERATO:
acapenaco [ normaLsta || Teenss | ]

Fuente. Division de Ciencias Basicas CUAO.
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ANEXO B. Formato de Prueba Diagnoéstica

PRUEEA MAGHNOSTICA 2003 A

Responda las slgulentes 20 praguntas mafcands dGnicaments en la hoja de
reapuastas la epeidn gue usied comsidern correcta.

1. D Pemaonas alguamnon un vehicula per un dia. Una de ellas aportd 50,000
pascs ¥ ia oira aporsd % el alquiler fotal. El valar iodal del alguier en pesos ea:

A B G o

250000 S00.000 150000 100,000

Z. Bl precin oe entrada al one past de B.0000a §.600 pesos, El porcendaje sn que
sp neremenid el precke fus dal;

| B c [ ]

A
100 | 1205 6% 20%

3, El msulipde de efectisar las operaciones indicadas en 1 - \—1 }aa;
1

!

L]
L | e i
G | CHTH
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5. Da las siquientes expresionas ndiqua cual es (e comacta,

&

(5

8 =24]

B
3032 =3

\llﬁf:i =3

243443 =348

8 Cuatno hombres hacen una cbra en 12 dizs. (En cudnios dias podrén hacer la

miesma abm sais homboas?
A B < D
] & 18 4
T
Lag partes sormibresdas en el dibujs cormesponden a-
A B c D
A3 ded fodal /5 dal fotal AN D dal total 305 del indal

8. El resultado de efectuar las operaciones indicadas en -3+ 3[- 2 -2)-2(2-1) |

5

B
-3

by )
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B. 4 Cudl de las siguisries spciones es equivalente 3 la expreskn [+ <) 7

A B i ]
10 R X il
L) bl Tt T+
. B = 3
10 Al despajar x oe e acuacion T-l fa abliana:
A B C D
4 5 _E _u
A e g ArE
11. A o b
oA prnglifcad A expresibn —;jg-.ﬁuma a=b es diferente de cens, el
resulada as:
A B %] ]
1 a-b b-a f+ b
12. Al desamollar la expresién (x—yF + 2%y obtenamos como rasultado:
A B G D
:n:ii-'g.l:"l X _.5,2 H'?hj'i-hzij' H.'t-jlz-rth.l'

15, 3 Cusil de fag
coma nesulttado

nigti;n‘rm axpresiones debe sumarse a5+ Bx+ x’ para que dé

[

ﬁ_—-
d-8ux

-12-Bx

-2+ B2

2
12+ Bx
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14, Si pr-xa =3x -2 iCudles elvalrdepcuandn x=-2 7

&
1]

=
|

0
-4

15. Sean a y b dos ndmerss tales que &l ceadredo de su guma es 100 y uno da
alics vl doble del otm, £ Cudl de las siguentes opcones representa el problema?

& G &
fa+5) =100 2« b =100 {a+f =100 {a+8f =100
&=2b a=2h a=be2 a+b=2

Las pregunias 16 v 17 g8 daben reaponder de acuerds & la figura r.*uaa & muaskna

a condingiaciang

£b3
™
]' 3 2| &
4
4
] | |
P

16. El &rea de la regldn demancada con al nldmens 1 &5

& B c =)
8 —b° BE+|'.'IE:Eh gt +b¥ = 2ab a® b + 2ab
17, El valar de la disgonal del restangule desmarcado con of mimaro 4 as;
A B = ]
JaZ 262 - 2ab a® + 0% 4 Jab a® +20% -Zab a? +{at ~b¥)
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18. El érea de un rectingulo es de 12 om® v su perimetro es de 14 om, | lopgiud
dia fa diggonal A0 e5;

L

T G 5am 52 cm 25 Ci

JUBSsS

Les pregumntas 18 v 30 sa deben respender de acuardo & |8 figura quie se muestia

a coninuadidn.
’/}\C‘ L

'h?;“ (F ]
N <o \ L
fid

15, 5 los segrmentes AB y PO son parsdeios, la madida del dnguls x s

4

A

e}

[}

=

4"

e

o

20, i los segmesios AR y PO son paralefios, [a angiud del segrmeanio AP a5

A

[

D

20 cn

Flcrm

iZ2cm

Fuente. Division de Ciencias Basicas - CUAO.
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ANEXO C. Estudio Estadistico a los datos de prueba diagnoéstica aplicada por la
Division de Ciencias Basicas a los estudiantes de los cursos de Matematicas |

de la CUAO
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APLICACION DE TECNICAS MULTIVARIADAS EN EL PROCESO KDD.

Ha sido de interes reciente el desarrollo de temas de investigacién como el de
Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, KDD (knowledge Discovery in
Databases), el cual es basicamente un proceso automatico que consiste en identificar
patrones de interés novedosos y tiles en forma de reglas o funciones a partir de los
datos para el respectivo analisis por parte de los usuarios. El proceso de descubrir
conocimiento en bases de datos implica integrar en una herramienta, interrogaciones,
andlisis y métodos de visualizacién que le faciliten al usuario entender e interpretar
los datos.

En el proceso de KDD, se siguen varias etapas dentro de las cuales encontramos las
siguientes:

1. Comprensién de los objetivos y dominio de la aplicacion.
2. Seleccion de los datos objetivo: Censo o Muestreo.

3. Validacién de los datos: Remocién de ruido, Outliers y puntos de influencia,
Tratamiento a datos faltantes.

4. Reducciéon de la dimensionalidad del espacio de las variables mediante
métodos factoriales o técnicas ‘fizzy” que permitan sintetizar grandes
volimenes de datos.

3. Data mining basadas en clasificacién, regresién, agrupamiento etc, utiliza
técnicas estadisticas clasicas (Analisis Discriminante, Cluster analisis,
Regresiéon multiple...) y otras como Conjuntos aproximados (rough sets),
Redes neuronales, Arboles de decisién.

6. Interpretacion y consolidacién del conocimiento descubierto.

Observe que en el desarrollo de KDD, los pasos 2,3,4 y 5 requieren para su aplicacién
la intervencién de profesionales formados especialmente en el drea de estadistica
multivariada.

La mineria de datos (data mining) es un paso en el proceso de KDD consistente en
algoritmos de busqueda en los datos que producen una enumeracién particular de
patrones encontrados. Las dos metas primarias de la mineria de datos son la

prediccidn y descripcion.
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Si el interés estadistico radica en establecer relaciones funcionales entre variables
predictoras y predictivas pueden considerarse métodos como el Analisis de regresion
multiple, Analisis multivariado de varianza (MANOVA), Anlisis discriminante,
Modelos logit y probit, y Anlisis de correlacién canénica.

De otra parte, si el interés radica en reducir y describir las interrelaciones entre
variables ¢ individuos, los métodos factoriales como el Analisis de Componentes
Principales (ACP), el Andlisis de Correspondencias e inclusive el Anlisis Cluster
para agrupamiento son de mucha utilidad.

Cada uno de los métodos anteriores se implementa de acuerdo al tipo de variables:
Meétricas (cuantitativas) o no métricas (cualitativas).

La Corporacién Universitaria Auténoma de Occidente CUAOQ, a través de la Escuela
de Postgrados contribuye en estos procesos de investigacién y formacién de sus
docentes mediante la realizacién de la maestria en “ Ciencias computacionales con
énfasis en redes “.

Para optar el titulo de maestria, se desarrollard la tesis “Aplicacion del
descubrimiento de conocimiento en el anilisis de mortalidad académica en la
Ciencias Bisicas “ la cual en su fase de aplicacién toma como bases de datos
principales las evaluaciones de la “prueba diagnostica” en conocimiento matematico
realizada a los estudiantes que cursan matematicas I en la CUAO correspondiente a
los periodos 1'y II semestre del afio 2000, I y II semestre del 2001 y I semestre 2002
( estudiantes de matematicas IT).

En este caso y como primera instancia se busca definir sobre la base de datos el
modelo matemético y otros indicadores que permitan interpretar, describir o
caracterizar el problema de desercién o mortalidad estudiantil en la CUAO. A partir
de estos resultados se evaluarén patrones de comportamiento de los estudiantes como
aporte a la busqueda de nuevo conocimiento.

Sobre esta base, se desarrollaran los siguientes procedimientos:

* Anilisis de Regresion Multiple.
1. Deteccién de Outliers y Puntos de influencia

2. Correccién de Multicolinealidad
3. Validacion de supuestos

* Anilisis de Componentes Principales.

1. Reduccion
2. Descripcién
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ANALISIS DE RESULTADOS

Estadisticas Descriptivas

Obviamente el primer paso fue estructurar la base de datos conformada por 1608
estudiantes de la CUAO que presentaron las pruebas diagnosticas n° 2, 3, 4, 5 y que
ademas retienen el 50.4%, 15%, 33.1%, y 1.5% respectivamente. Esto “garantiza” la
calidad de los datos y evita Outliers y Puntos de influencia por errores de digitacion.

La prueba n° 2 se realizd en el primer semestre del afio 2000, la n° 3 en el segundo
semestre del mismo afio y asi sucesivamente. El objetivo de realizar esta prueba
diagnostica a  los estudiantes de los diferentes programas matriculados en
matemiticas, es evaluar el nivel de conocimientos basicos tanto en esta area como en
otras relacionadas tales como #lgebra, geometria y gréficas. Posteriormente y de
acuerdo con los procesos KDD se buscarin modelos estadisticos que expliquen las
relaciones “ existentes™ en las estructuras de los datos.

Precisamente, al observar los resultados de la prueba diagnostica del total de
estudiantes es evidente que solo en aritmética el 70.5% de lo estudiantes superan 3 o
mas aciertos , que los resultados en dlgebra son regulares mientras que en geometria
y gréficas los estudiantes se rajan. En esta ultima drea el 87.2% de los evaluados
obtienen 2 o menos aciertos,

Posesionados en este punto, revisamos algunas circunstancias como antecedentes y
otras a posteriori buscando una explicacion al resultado en cuestion, Se examing el
afio de grado bachiller y se encontrd que aproximadamente el 90% de los estudiantes
poseen la caracteristica “ recien egresados” porque tenfan menos de 4 afios de
graduados; igualmente se observo que el 74% de los estudiantes obtuvo nota baja en
mateméticas-Icfes por debajo de 50 puntos.

Posteriormente, se evalué el curso de matematicas que reciben los estudiantes en los
primeros semestres de su carrera profesional » encontrindose que solo el 40% de los
estudiantes aprobaron el curso con nota superior a 3.0 mientras el 14.2% obtuvieron
exactamente 3.0,

De otro lado, y considerando esta descripcion como una radiografia rapida de las
caracteristicas més importantes, se considera que la poblacién de estudiantes es joven
pues casi todos (93.5%) presentan edades que oscilan entre los 16 y 24 afios y el
87.5% viven en estratos socioecondmicos 3,4 y 5 Es claro que el 80% de los
estudiantes provienen de colegios privados.

161



Estadisticas Basicas Poblacion Estudiantil GUAQ

Estadisticos
Validos | Perdidos Media Desv. tip. | Minimo Méaximo
ATCERTA 1608 0 2,44 1,48 0 7
ANOGRADO 1542 66 | 199928 2,85 1978 2001
Aritmética 1608 0 3,33 1,57 0 8
CUAOMAT 1608 0 2,789 973 0 5.0
EDAD 1556 52 19,00 3,38 15 42
ESTRATO 1472 136 3,61 1,01 1 6
Geomefria 1608 0 1,61 1.22 0 5
GRAFICAS 1052 556 1,35 1,16 0 5
JORNADA 1608 0
LAPSO 1542 66 1,7173 2.8520 00 23,00
MATICFES 1608 0 46,697 7,788 28,0 75,5
NOTAPD 1608 (] 2,083 ,883 .0 50
PROGRAMA 1608 0 198,73 §3.20 143 259
Prueba No 1608 0 2,86 B4 2 5
SEXO 1608 0
Tipo Colegio 1608 0
Bachlllerato 1608 0
Tabla de frecuencla ALGEBRA
Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje vélido acumulado
"Valdos 0 124 7.7 7.7 77|
1 352 21,9 219 296
2 404 25,1 251 54,7
3 364 26 226 774
4 206 12,8 12,8 90,2
5 115 7.2 7.2 a7,3
6 a8 22 22 99,6
7 7 A A4 100,0
Total 1608 100,0 100,0
Total 1608 100,0

Técnicas Multivariadas - proceso KDD
CUAOQ -Octubre 2002
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Tabla de frecuencia ANOGRADO

Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumuiado
Validos 1978 1 ] A A
1980 1 g K | J
1981 1 3 o 2
1983 3 2 2 K
1984 2 | K| D
1985 7 s 3 A 6
1986 7 4 3 1,1
1887 3 2 2 13
1988 6 A4 4 1,7
1089 8 5 S 2.2
1890 8 4 4 28
1991 8 B 6 32
1992 11 7 B 39
1993 15 9 1.0 49
1994 23 14 15 6.4
1995 22 1.4 1.4 7.8
1866 40 25 26 10,4
1907 56 3.5 36 14,0
1998 106 6.6 6,9 20,9
1899 171 108 "1 32,0
2000 391 24,3 254 573
2001 858 40,9 427 100,0
Total 1542 959 100,0
Perdidos  Perdidos
del sistema 66 41
Total 686 41
Total 1608 100,0
Tabla de frecuencla Aritmética
Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje véalido acumulado
Vaiidos — 0 60 3.7 37 3.7
1 143 8,9 8,9 12,6
2 272 16,9 16.9 29,5
3 392 24,4 24,4 53,9
4 374 23,3 233 77,2
3 266 16,5 16,5 93,7
8 59 3.7 37 974
7 29 1.8 18 89,2
8 13 8 8 100,0
Total 1608 100,0 100,0
Total 1608 100,0
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Tabla de frecuencia CUAOMAT

Porcentaje | Porcentaje

Frecuencia | Porcentaje vélido acumulado

vand .0 10 6 6 8
o A 4 2 2 9
> 2 5 ) A 1,0
= | 2 a2 1 11
4 ] 6 6 1.7
5 9 K} 6 22
8 1 P ¢ 7 29
A 4 8 B 5 34
8 14 9 9 4,3
8 10 6 B 49
1,0 17 1.1 11 6,0
1.1 14 8 9 6,8
1.2 18 1.1 1,1 8,0
1.3 13 8 8 88
14 17 1.1 1.1 98
1,5 24 15 1,5 11,3
16 26 1,8 186 12,9
1.7 25 186 1,6 14,5
1.8 26 1,6 1.6 16,0
1.9 29 1,8 1,8 17.8
20 50 a1 31 21,0
21 45 28 28 238
22 37 23 23 26,1
23 41 25 25 286
24 a7 23 23 309
25 113 7.0 7.0 37,9
26 58 36 36 41,5
2,7 33 2,1 2.1 436
28 28 17 1,7 453
29 5 3 3 458
30 229 14,2 14,2 599
31 91 57 57 65,5
3.2 53 33 33 68,8
33 69 43 43 731
34 55 34 34 76,6
35 59 3.7 3.7 80,2
3,6 40 25 25 82,7
37 37 23 23 85,0
38 45 2.8 28 87,8
38 31 18 1,9 897
4,0 28 1.7 1,7 91,5
41 28 1.7 g g 93,2
4,2 18 1.1 1.1 94,3
43 17 1,1 1.1 95,4
4,4 17 1.1 1.1 96,5
45 8 5 5 97,0
4.6 14 9 9 97.8
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Tabla de frecuencia CUAQMAT

Porcentaje | Porcentaje
Frecuencta | Porcentaje valido acumulado
(Vala 4.7 11 7 T 985 |
os 48 7 4 A 98,9
49 6 A A 99,3
5,0 11 4 N 100,0
Total 1608 100,0 100,0
Total 1608 100,0
Tabia de frecuencia EDAD
Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentale viélido acumulado
Vilidos 15 14 9 9 ]
16 174 10,8 1.2 12,1
17 412 25,8 26,5 38,6
18 326 20,3 21,0 59,5
19 201 12,56 129 72,4
20 141 8,8 9.1 81,5
21 78 4,9 5,0 86,5
22 52 32 33 89,8
23 35 22 s 4 92,1
24 36 22 2,3 94.4
25 11 N4 a 95,1
26 11 7 by 958
27 ] B ] 96,4
28 5 3 3 96,7
29 6 A A 97,1
30 7 A 4 97,6
N 10 6 B 98,2
32 6 A 4 98,6
a3 8 5 5 59,1
34 4 2 ] 99,4
35 3 2 o 99,6
a8 2 A % 99,7
37 1 5 | A 99,7
38 1 | 2 998
39 2 J 1 99,9
42 1 A A 100,0
Total 1556 98,8 100,0
Perdidos  Perdidos
del sistema 52 a2
Total 52 32
Total 1608 100,0
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Tabla de frecuencia ESTRATO

Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje vélido acumutado
[Validos 1 T K] 5 5
2 125 7.8 8.5 2.0
3 686 427 46,8 55,6
4 326 20,3 221 7,7
s 277 17,2 18,8 96,5
6 51 3.2 3,5 100,0
Total 1472 81,5 100,0
Perdidos  Perdidos
dei sistema 136 8,5
Total 138 8,5
Total 1608 100,0
Tabla de frecuencia Geometria
Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valldo acumulado
Vialidos 0 316 19,7 19,7 19,7
1 498 31,0 31,0 50,6
2 452 281 28,1 78,7
3 220 13,7 13,7 92,4
4 91 57 57 98,1
5 31 1,9 1.9 100,0
Total 1608 100,0 100,0
Total 1608 100,0
Tabla de frecuencia GRAFICAS
Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Valdos 0 254 15,8 24,1 24,1
1 396 246 376 61,8
2 287 16,6 25,4 87.2
3 66 4,1 6,3 93,4
4 48 3,0 46 98,0
5 21 1,3 20 100,0
Total 1052 65,4 100,0
Perdidos Perdidos
del sistema 556 346
Total 556 346
Total 1608 100,0
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Tabla de fracuencia JORNADA

Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Valldos D 1198 74,5 74,5 74,5
N 410 255 25,5 100,0
Total 1608 100,0 100,0
Total 1608 100,0
Tabla de frecuencia LAPSO
Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
[Validos .00 658 40,9 A2,7 42,7
1,00 391 24,3 254 68,0
2,00 171 10,6 1.1 79,1
3,00 106 6,6 6,9 86,0
4,00 56 35 36 89,6
5,00 40 25 26 92,2
6.00 2 1.4 14 936
7,00 23 14 15 95,1
8,00 15 9 1,0 96,1
9,00 1 y J 4 96,8
10,00 2] 6 B 97,4
11,00 6 A 4 97,8
12,00 8 5 5 98,3
13,00 6 4 4 98,7
14,00 3 2 2 98,9
15,00 7 a4 5 994
16,00 2 A A 99.5
17,00 2 . | 5 | 99,6
18,00 3 ] 2 99.8
20,00 1 3 1 59,9
21,00 1 A . | 99
23,00 1 1 " | 100,0
Total 1542 95,9 100,0
Perdidos Perdidos
del sistema 66 4,1
Total 66 4,1
Total 1608 100,0
Tabla de frecuencia MATICFES
Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
0% 0 2 | 3 o |
29,0 5 3 3 A
30,0 1 o1 A 5
21,0 9 B8 6 1.1
32,0 “ 2 2 13
33,0 13 8 8 2,1
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Tabla de frecuencia MATICFES

Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje _vélido acumulado
[Validos  34.0 1 Kl 1 22
345 2 o3 A 23
35,0 24 1,5 1,5 38
35,5 1 A A 39
36,0 24 15 1.5 53
36,5 2 A A §5
37.0 8 ] 5 6,0
375 2 A 1 6.1
38,0 57 as 35 96
38,5 2 A A 8.8
39,0 121 75 75 173
39,5 3 2 2 7.5
40,0 14 R} 9 18,3
40,5 2 A ) 18,5
41,0 114 7.1 71 256
41,5 5 3 3 26,9
42,0 162 101 10,1 359
42,5 5 3 3 363
43,0 12 R 4 37,0
43,5 5 3 3 37.3
44,0 132 82 8,2 455
44,5 2 | R | 456
450 124 > dr d 7.7 53,4
455 10 8 6 540
46,0 12 T 2 54,7
46,5 3 e 2 54,9
47,0 116 7.2 7.2 62,1
47,5 3 2 -2 62,3
48,0 34 21 21 64,4
48,5 5 3 3 64,7
49,0 58 36 3.8 88,3
49,5 13 B B 69,2
50,0 78 49 4,9 74,0
50,5 9 B B 74,6
51,0 20 1,2 1.2 75.8
51,8 E 2 2 76,1
52,0 63 3.9 39 80,0
52,5 10 B B 80,6
53,0 18 1,1 1.1 81,7
53,5 11 & B 4 824
54,0 40 25 25 849
54,5 6 4 A 85,3
55,0 17 11 1,1 86,3
55,5 7 4 4 86,8
56,0 27 1.7 1.7 88,4
56,5 9 8 6 89,0
57.0 16 1,0 10 90,0 |
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Tabla de frecuencia MATICFES

5 Po‘:genta}e Porcentaje

Frecuencia orcentaje lido acumulado

MM 57.5 10 8 8 90,6
58,0 14 9 9 91,5
58,5 8 A A 91,8
59,0 5 3 3 822
59,5 74 K 4 926
60,0 [t} B 6 93,2
80,5 12 i T 839
61,0 8 5 5 84,4
61,5 4 2 % 94,7
62,0 10 .6 6 95.3
62,5 4 2 2 95,5
63,0 7 A4 ] 86,0
83,6 8 = 3 96,5
64,0 8 A A 96,8
645 6 A 4 97,2
65,0 4 2 2 97,5
65,5 2 5 | A 97,8
66,0 2 A 1 97,7
66,5 6 A A4 98,1
67,0 5 3 o3 98,4
67,5 3 2 2 98,6
68,0 2 1 A 98,7
69,0 2 A A 98,8
69,5 2} | A 98,9
70,0 4 2 2 99,1
70,5 3 2 2 99,3
71,0 1 E B 99,4
71,5 3 2 2 99,6
725 1 A | 99,6
73,0 1 “ B | 99,7
73,5 1 | . | 89,8
74,5 2 1 | 8999
75,0 1 4 A 99,9
5 1 A % | 100.0
Total 1608 100,0 100,0

Total 1608 _100,0
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Tabla de frecuencia NOTAPD

Parcentaje | Porcentaje

Frecuencia Poroe@e vilido acumulado

d .0 1 k] K] A

0s < 9 6 6 6

5 31 1.9 19 2,5

8 61 38 38 6,3

1,0 107 6,7 6,7 13,0

1.3 139 8,6 8,6 216

15 182 11,3 11,3 33.0

1,8 212 13.2 13,2 461

18 1 1 " 46,2

2,0 193 12,0 12,0 58,2

2,3 7 10,6 10,6 68,8

25 147 9.1 9.1 78,0

2.8 82 5,1 5.1 83,1

30 78 4.9 4,9 87,9

33 55 34 34 214

35 42 26 26 94.0

38 29 18 1,8 95,8

4,0 23 1.4 14 97.2

43 17 11 1.1 98,3

4.5 12 7 by 4 89,0

4.8 13 8 8 99,8

50 3 2 2 100,0
Total 1608 100,0 100,0

Total 1608 100,0
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Tabla de frecuencia PROGRAMA

Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje vélido acumulado
Valid 143 124 7.7 7.7 7.7
o8 144 168 104 104 18,2
145 26 18 16 19,8
146 143 8,9 8.9 28,7
147 3 ) e 28,9
148 119 74 7.4 36,3
149 120 7.5 7.5 43,7
180 15 R} 9 447
151 28 1,7 1,7 46,4
152 72 45 4.5 50,9
241 89 55 55 56,4
248 3 - 4 2 56,6
249 3 2 e 56,8
250 16 1,0 1.0 578
251 38 2.4 24 60,1
252 118 7.3 7.3 67,5
253 243 151 15,1 828
254 51 32 32 85,8
256 49 3,0 3,0 88,8
257 87 42 42 83,0
258 43 2.7 2.7 956
259 70 4.4 4.4 100,0
Total 1608 100,0 100,0
Total 1608 100,0
Tabla de frecuencla Prueba No
Parcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Valldos 2 811 5’6.]4_ 504 | 504
3 241 15,0 15,0 65,4
4 532 33.1 331 98,5
5 24 1,5 1.5 100,0
Total 1608 100,0 100,0
Total 1608 100,0
Tabla de frecuencia SEXQ
Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Validos 11 7 I T
F 589 36,6 36,6 37,3
M 1008 82,7 62,7 100,0
Total 1608 100,0 100,0
Total 1608 100,0
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Taia de frecuencia fipo Coleglo

Parcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
[Vaiidos 51 3.2 3.2 3.2
o] 27 16,9 16,9 20,0
P 1286 80,0 80,0 100,0
Total 1608 100,0 100,0
Total 1608 100,0
Tabia de frecuencia Bachillerato
Porcentaje | Porcentaje
Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Vaidos Vs 45 45 45
A 1070 66,5 66,5 7.1
N 16 R 9 72,0
b § 450 28,0 28,0 100,0
Totai 1608 100,0 100,0
Total 1608 100,0
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Regresion Miiltiple

De acuerdo con el desarrollo reciente de temas como KDD, es de suma importancia
descubrir relaciones funcionales en que permitan entender la estructura o patrones
dentro del sistema de informacion que expliquen especialmente la relacion desercion
— rendimiento matemitico, Para lograr esto se plantea un modelo de regresion
multiple de la forma

V=B +BX, +B, X, +B:.Xa+2  , donde los componentes aleatorios son Y, & |
ademas,

Y: Nota curso matemiticas CUAOMAT es la variable dependiente; y las variables
independientes

Xi: Puntaje matematicas MATICFES

X2: Nota prueba diagnostica, NOTAPD

X3: Tipo colegio, TICOL (1=Oficial, 0=Privado)

Se busca asi, explicar la nota obtenida en la materia de matematicas recibida en la
universidad CUAO 3 partir del puntaje en matematicas Icfes, de la prueba diagnostica
y de la variable dummy tipo de colegio.

Una vez se corre el modelo para la poblacion total de estudiantes (pruebas 2,3.4 ,5) se
observa que la mayor correlacién 0.416 se da entre CUAOMAT y NOTAPD. La
variable TICOL no es significativa ya que la prueba t=-0.678 asociada a la hipotesis
Ho: B3=0 no se rechaza ya que su nivel de significancia es de 0.498, orientado a que la
variable TICOL no aporta al modelo.

Respecto a los diagnosticos de multicolinealidad ni los factores de inflacion de
varianza FIV (aproximadamene iguales a 1) ni los indices de condicién (menores a
20) sugieren la presencia de esta patologia tal que afecten la estimacion de los B* .Sin
embargo, et R’ = 0.191 inicialmente indica que el modelo desarrollado en la
poblacion no explica buena parte de la variacién total en Y.

A partir de aqui, y en un intento por mejorar el modelo, se segmenté el archivo de
datos por n° de prueba y se corrio en cada uno de estos items sin que se tuviera un
incremento significativo en el coeficiente de determinacién RZ, Luego se involucrarén
otras variables explicativas como estrato y clase de bachillerato sin que se
experimentara mejoria alguna,

Finalmente, se opto por correr el modelo solo con estudiantes de ingenieria
obteniéndose un R? = 0258 : este fue e mejor modelo linel obtenido :

¥ =0.93+0.017MATICFES + 0468 NOTAPD Es claro en esta etapa que bajo las

caracteristicas estudiadas no existe un mejor modelo lineal ni si quiera de tipo
cuadratico cuyos resultados fuerén menos esperanzadores.
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Regresién Poblacion Total, Pruebas 2,3,4,5.

Estadisticos descriptivos
Desviacién
Media tip. N_ |
" COAROMAT 2,791 1969 1557
MATICFES | 46650 7,788 1557
NOTAPD 2,070 B85 1557
TICOL 8259 3793 1557
Correlaciones
o, CUAOMAT | MATICFES | NOTAPD TICOL
Correlacion GUAOMAT 1,000 214 416 ,003
de Pearsol
i " MATICFES 214 1,000 204 -042
NOTAFPD 416 204 1,000 062
TICOL ,003 - 042 062 1,000
8ig. CUAOMAT : ,000 ,000 454
(unilateral)  pmATICFES 000 ' 000 048
NOTAPD ,000 ,000 - ,007
TICOL 454 ,048 ,007 i
N CUAOMAT 1557 1557 1557 1557
MATICFES 1557 1557 1557 1557
NOTAPD 15857 1557 1557 1557
TICOL 1557 1557 1557 1557
Varlables introducidas/eliminadas®
Variables Variables
Modelo Introducidas | eliminadas Método
1 TICOL,
MATICFES. Introducir
NOTAPD
a. Todas las varlables solicitadas introducidas
b. Variable dependiente: CUAOMAT
Resumen del modelo®
R Error tip. de
R cuadrado la
Modelo R cuadrado | corregida | estimacién | Durbin-Watson
1 4372 ,1191 ,189 .87_2_ 1,804

a. Variables predictoras: (Constante), TICOL, MATICFES, NOTAPD

b. Variable dependiente: CUAOMAT
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ANOVAP

Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica F Sig.
1 Regresion 278,589 3 92,863 122,000 ,0002
Reslidual 1182,096 1553 781
Total 1460,685 1556
a. Varlables predictoras: (Constante}, TICOL, MATICFES, NOTAPD
b. Vartable dependiente: CUAOMAT
Coeficientes®
Coeficient
es
Coeficientes no estandariz Estadisticos de
estandarizados ados colinealidad
Modelo B Error tip. Beta t Sig. Tolerancla Fiv
1 (Constante) 1,165 146 7,963 ,000
MATICFES [1,663E-02 ,003 134 5,725 ,000 956 1.047
NOTAPD 427 ,026 380 16,676 ,000 954 1,049
TICOL |3,968E-02 059 -016 - 678 498 ,993 1,007
a. Variable dependiente: CUAOMAT
Diagnésticos de colinealidad®
Proporciones de la varianza
Indice de
Modelo Dimensién Autogglor condicién | (Constante) | MATICFES | NOTARPD TICOL
1 1 3,738 1,000 ,00 ,00 ,01 ,01
2 57 4,874 .00 .00 32 .70
3 9,125E-02 6,401 .05 07 67 23
4 1,292E-02 17,012 95 92 ,00 06
a. Variable dependienie: CUAOMAT
Estadisticos sobre los residuos?
Desviaclon
Minimo Maximo Medl_q_ {ip. N
Valor
pronosticado 1,864 4,508 2,791 423 1557
Residual -3,283 2,176 [4,066E-15 872 1557
Valor
pronosticado -2,192 4,052 .000 1,000 1557
tip.
Residuo tip. -3,763 2,495 000 ,999 1557

a&. Varlable dependiente: CUAOMAT
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Regresién Ingenieria (Pruebas 2,3,4,5)

Estadisticos descriptivos
Desviacion
Media tip. N
COROMAT | 2778 976 804
MATICFES | 47 099 7,974 804
NOTAPD 2,305 956 B04
TICOL 7811 4138 804
Correlaciones
CUAOMAT | MATICFES | NOTAPD | TICOL
Comrelacion  CUAOMAT 1,000 248 488 028
de Pearso
ereamon  MATICFES 248 1,000 228 -013
NOTAPD 488 228 1,000 128
TICOL 028 -013 ,128 1,000
Sig. CUAOMAT : ,000 ,000 211
ra
(unilateral) MATICFES 000 ) 1000 354
NOTAPD ,000 ,000 i ,000
TICOL 211 ,354 ,000 \
N CUAOMAT 804 804 804 804
MATICFES 804 804 804 804
NOTAPD BO4 804 B804 804
TICOL B804 B804 804 804
Variables introducidas/eliminadas?
Variables Variables
Modelo intreducidas | eliminadas Método
1 TICOL,
MATICFES. Introducir
NOTAPD
a. Todas las variables solicitadas introducidas
b. Varlable dependiente: CUAOMAT
Resumen del modelo
R Error tip. de
R cuadrado la
Modelo R | cuadrado corregida | estimacion
i BO8T| " 255 {255 &42

a. Varlables predictoras: (Constante), TICOL, MATICFES, NOTAPD
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ANOVAP

Suma de Media
Modelo cuadrados gl cuadratica E. Sig.
1 Regresion 197,335 3 65,778 92,774 ,0002
Residual 567,211 800 709
Total ?&546 803
a. Variables predictoras: (Constante), TICOL, MATICFES, NOTAPD
b. Variable dependiente: CUAOMAT
Coeficientes?®
Coeficient
es
Coeficientes no estandariz Estadisticos de
estandarizados ados colinealidad
Modelo 8 Error tip. Beta t ; Tolerancla Fiv
1 (Constante) 930 189 4,919 000
MATICFES  |1,745E-02 ,004 143 4,585 000 ,946 1,057
NOTAPD 488 032 459 14,530 ,a00 931 1,074
TICOL 16, 697E-02 072 -028 -,924 ,356 ,982 1,019
2, Variable dependiente: CUAOMAT
Diagnésticos de colinealidad®
Proporciones de la varianza
Indice de
Modelo Dimensién Amouy_l_m condicién | (Constante) | MATICFES NOTAPD TICOL
1 1 3,716 1,000 ,00 .00 ,01 ,01

2 A7 4,583 ,00 01 A3 .90

3 9,337E-02 6,309 .05 .08 .86 05

4 1,355E-02 16,562 94 83 00 ,04

a, Variable dependiente: CUAOMAT
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Andlisis en Componentes Principales ACP

En esta fase se intenta describir todas las interrelaciones entre individuos, entre
variables y entre variables e individuos en espacios de menor dimension.

La estructura resultante del ACP aplicado a la poblacién total es muy similar a la
obtenida en cada prueba 2, 3 o4. Por ello se adjunta tambien el ACP al segmento
conformado por la prueba n°3.

Luego de filtrarsen los individuos que no respondieron (asumieron) algunas
variables,el archivo total finamente quedo conformado por 1417 estudiantes y por las
variables activas Nota prueba diagnostica NPD, Aritmética ARITM, Cuso de
matematicas CUAO y matematicas icfes MATI. Como variables suplementarias que
ayudardn a la interpretacion se tomaron los programas académicos (143=1,
144=2, ....259=19), Tipos de colegio (Ofic — Priv) y Bachillerato (Acad - Técn); estos
tipos solo se aplicarén en la prueba n°3 .

En la poblacién total al observar los valores propios mayores que el promedio
(A1=2.0569 >1) y bajo los criterios de varianza explicada (51.42%), se debe elegir el
primer eje para el analisis. Sin embargo los eje segundo 2° y tercero 3° aportan el
22.27% y 18.14% de la varianza respectivamente, En este momento ya se insinia la
no presencia de estructuras relacionales importantes, ya que es ficil intuir que se
requieren 3 ejes para describir 4 variables.

En efecto, si observamos las correlaciones (0.86 , 0.81) entre las variables y los
factores encontramos que las pruebas diagnosticas NPD y ARITM caracterizan el
primer eje. Andlogamente MATI con 0.86 califica el segundo eje; el tercer eje esta
descrito por el curso de mateméaticas CUAO cuya correlacion asociada es 0.73, Note
que esta “misma * estructura se mantiene en las componentes de los vectores propios
0 antiguos ejes unitarios como trazadores de los vectores directores de las respectivas
variables.
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En la representacion del primer plano factorial no se observan caracteristicas
importantes con los programas académicos, excepto el 147, 150 ¥ 249 que deben ser
analizados con cierta reserva ya que su frecuencia absoluta representa solo 3,15y3
estudiantes respectivamente. Los programas 251, 253,... presentan en promedio notas
relativamente bajas en MATI, NPD Y ARITM, mientras que programas como el 144,
146, 148,.. presentan las mejores notas en las pruebas diagnosticas. Asi mismo, los
estudiantes que conforman los programas de estudio 152, 252, ...presentarén las
mejores pruebas de matematicas en el lofes.

Finalmente, en ¢l plano F1, F3 se puede apreciar que programas como el 241, 254,
257, ... obtuvieron buenas notas en la asignatura institucional de matematicas
CUAOM.

El anélisis de Componentes Principales en el segmento dado por la prueba n°3 , ge
puede desarrollar en forma anloga al relizado para la poblacion total. Tres cosas
vamos a destacar en este espacio,

La primera es que tambien se requieren practicamente el mismo nimero de ejes, tres,
para describir la variacion de las cuatro variables activas. La segunda es que
practicamente son indistinguibles tanto los tipos de colegio Ofic. y Priv. Como los
bachilleratos Tecn y Acad. La tltima caracteristica se presenta como ayuda a la
interpretacion en el sentido de que por ejemplo los estudiantes con codigo 63, 142,
presentan notas altas en las pruebas diagnosticas ARITMETT y NOTAPD oponiendo
a los estudiantes 47, 54, 100 que obtuvieron notas bajas en estos mismos test.

MG*‘\'- Qﬂc.\ C-a\.\:\{\(ouf-"-ov\ ‘j C&\‘é&C\ CComnnz\ kl&%'{‘s qun‘\‘nﬁ

Q¢ Ck\-\-a - LQ Kr\.mqh. 1}? |.
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Lannrse ex cowposnames errncreaLss
STATISTIQUES SOMMATRES DES VARIABLES CONTINUES
EFFRCT 1417

TP YOTAL : FOIDS TOTAL  :  1417.00
+ P ;
| WUM . IDEN - LIBGLLE EPFECTIF  POIDS | MOYENME ECART-TYPE |  MINIMUM  Hriaow |
+ + + +
I 2. MHOTA - NPD 17 1417.00 | 2.08 o.e0 | 0.29 5.00 |
| 5 . ARIT = ARITH 1368 1366.00 | 3.47 1.46 | 1.00 8.00 |
| G .cur - cunom 1208 1408.00 | 2.81 0.95 | 0.10 5,00 |
| 7. HATI - ICFESm 17 141700 16.56 7.82 28,00 75.50 |
+ e + + +

MATRICE DES CORRELATIONS
ROTA  ARIT OO0 MATI

HOTA | 1.00

ARIT | 0.65 1,00

QUAO | 0.43 0,29 1.00

MATI | 0,22 0.20 0.21 1.00

| WOTA  ARIT CUAD MATI

MATRICE DES VALEURS-TRSTS
| HOTA ARIT CUAD  MATI

BOTA | 48,99

ARIT | 28.91 99.99

QUAD | 17.20 11.23 99.99
MATI | 8,30 7.31 8,04 99.90

| MOTA  ARIT QUMD MATT

VALEURS PROPRES

AMENCY DB LA PRECISION DEE CALOULS i TIACE AVANT DIACOMALISATION .. 4.0000
SOMME DES VALHURS PROPRES ,, ., 4.0000

HISTOGRAMME DES 4 PREMIERES VALEURS PROPRES

MUMERD |  VALEUR | POURCENT. | POURCENT, | |

|
| | ehorRe | | CuMULE | |
I 1§ 2,059 | s14z | S1.42 | B L Ly LT L S P e SO s |
I 2 | n_'ﬂw | 22_2? | ?3_59 | IOilil-t-tco'alaaﬁbicoic |
1 3| 0.T285 | 18,34 | 91.B3 | tesrrsarisiviansns |
I ] | 0,3268 | .17 | 100.00 | eves Ahfda 1
v + 4+
INTERVALLES LAPLACIENS D*ANDERSON
INTERVALLES AU SEUIL 0.9%
| RUMERO | DORME INFERIDURR VALEUR PROPRE DORNE SUPERIFURE |
| gl | 1.905¢ 2.0569 2.2004 |
I ST 0.8251 0.8907 0.59564 |
i B 0.6721 ©,7255 0.7720 ]
] i Wi 0.3027 0. 3268 0.3509 ]
!um ET POSITION RELATIVE DES INTERVALLES

...........-.....................,...................J-——----—r-uﬁ—---'
2,.....-..........-‘-—#---'.H............-.........................
3-....‘--—:«-.
l“-—‘-.........
COORDONNEES DES VARIABLES SUR LES AXES 1 A 4
VARIABLES ACTIVES

VARTADLES | COORDONNEES | CORRELATIONS VARIADLE-FACTEUR | ANCIENS AXES UNITAIRES

IDEN - LIBELLE cOURT | 1 2 3 1 0 1 2 3 1 ] ; 1 2 k] 1 [}
NOTA - WD I 0.B6 -0.24 -0.11 0.43 0.00 | 0.8 =0.24 ~0.11 0,43 n.nni 0.60 =0.26 ~0.13 0.7¢ 0.00
ARIT - ARITH | 0.8l =0.29 -0.36 -0,37 0.00 | 0.81 ~0.29 -0.36 -0.37 0,00 | 0.56 ~p.3] -0.42 -0.6¢ 0,00
CUAD - CuAoM !0.67  0.07 .73 -0.11  0.00 | g0.g7 0.07 0.73 -0.11 0.00 | 0.47 o0.08 o0.8g =0.20 ©,00
HATT - 1CFESm I 0.46 0.86 -0.22 o0.00 0.00 | 0.46 0.86 -0.22 0.00 0.00 | 0.3 0,81 -0.25 0.01 0.00
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Facteur2  ACP Poblacion Total CUAO
248 C J
0.8 ICFESm
C 150
7151
0.4 +
1147
coss ISR m2s9 | /o
73 = = CUADN
0 T .r.i.wx_ulialmllll.lv
8 /
0241 g y
8 :7 NPD
e £ "o 3 ARITM
o | > 146
“ “ z
1.0 1.5

Facteur 1
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Facteur 3 ACP Poblacion Total CUAO
1147
0.75 +
0.50 4
CUAOM 150
< 250
0.25 4
249 -
0
= 152
0 151
-0.25 +
“ -
1.0 1.5

Facteur 1
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BEFECTIF TOTAL : 209 POIDS TOTAL 2 209,00
| WM . IDEM - LIBELLE EFFECTIF POIDS | MOYENNE ECART-TYPR | MINIMUM &~ MAXIMUM |
i . MOTA = NOTAPD 209 209,00 | 1.97 0.85 | 0.50 §.75 |
I 2 . ARIT - AmpTMitt 197 157.00 | 2.98 1.15 | 1.00 5.00 |
R = CUADMAT 206 206,00 | 2.66 0.82 | 0.10 40 |
I & . HATL - Mictes 209 wu.00 ) 45,11 b.ug | Zy.00 teaon |
MATRICE DES CORRELATIGNS

| MOTA ARIT CUAD  NATI
BOTA | 1.00
ARIT | 0.69 1.00
CUAd | 0.11 o0.04 1.00
MATL | =-0.01 0.06 -0.02 1.00

|  HOTA ARIT COAD MATI
HATRICE DES VALEURS-TESTS

|  MOTA RRIT CUAD MATI
WOTA | 99.99
ARIT | 11.80 49,99
cuno | 1.2 0.61 99.99
HATI | -0.20 0,86 -0.30 ©9,99

I NOTA  RRIT CUAD  MATI
VALEURS PROFRES
APERC DR 1A PRECISION DES CALCULS : TRACE AVANT DIAGOMALISATION ..  4.0000

SOMME DES VALEURS PROPRES ....  4,0000

L DES & PREMIENES VALEURS PROCIES

INTERVALLES LAPLACTENS D'ANDBRSOM

INTERVALLES AU SEUTL 0.9%

| NUMERO | VALEUR | POURCENT,| POURCENT.| I
1 I FROPRE I | cmuLE ) I
i 1 | 1.7035 i D L e S e i
I 2 | 1.0250 | 25,62 | 60,21 | séesessssssnsstarns 1
1 3 1 0.96 | 2611 | 92.32 | P T T T TN |
I i | sa3m T.68 | 100.00 | *eesrversainies |

| MUMERO | RORNE INFERIEURE  VALEUR PROPRE  BORNE SUPERIEURE |

Ehr 1.2761 1.7035 2,0309 |

= 1] 0.8280 1.0250 1.2220 |

| 7 (0] 0.77101 0.0634 1.1438 |

lrs 4 0.2481 0.3071 0,3661 |

+ . - e

FTRNDUE ET POSITION RELATIVE DES INTERVALLES

l..........................‘.... ...... o, s =
3...._.....‘.........'~-----—-—-—-+—--~-~—--~°... e A e L 8] R S R i W SRR e
'l-——-t-—-‘........................................... CRUTE B g bl e
k S DRS VARIABLES SUR LER AXBS 1 A 4

‘VADIABLES ACTIVES

‘ VALIASLES | COORDONNEES | CORKELATIONS VARIABLE-PACTEUR | ANCIENS AXES UNITAIRES
IDEM - LIDBLLE COURT 1 1 2 3 (] ([ | 1 2 3 ] o | 1 2 3 1 0
HOTA - ROTAPD | =0.51 =~0.03 0.10 0.39 0.00 | =0,91 -0.03 0.10 0,39 0.00 | ~0.70 -0.03 0.10 0.71 0.00
MALT = ARLTHATE I =0.91  0.11 0,10 =0.39  0.00 | =0.91 0.11 0,10 -0.30 0.00 | -0.70 0.11 0.10 =0.70 0.00
CUAD = CUAUMAT I =0.18 =0.61 -0.77 =0.03 0.00 | =0.19 =0.61 ~0.77 =0.03 0.00 | ~0.15 =0.60 ~0.78 ~0.06 0.00
MATL - Mictes | =0.06 0.80 -0.59 0.04 0.00 | ~0,06 0.80 -0.59 0.04 0.00 | -0.04 0.79 -0.61 0.07 0.00
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COORDONNEES BT VALEURS-TEST DES MODALITES
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1

CONCLUSIONES

. En el andlisis Estadistico basados en los métodos de Regresién Lineal

Mdltiple y Andlisis de Componentes Principales no se encontrd
estructuras relacionales importantes en e sistema de informacion.

No se encontré ninguna explicacién de la nota obtenida en el curso de
Matematicas a partir de la nota obtenida en la prueba diagnéstica y la
nota del area de Matematicas en el Icfes.

HIPOTESIS

Es probable que las respuestas a las pruebas icfes y diagnostica
obedezcan mas a comportamientos aleatorios a la hora de responder.
Se recomienda en la aplicacion de futuras pruebas diagnésticas realizar
pruebas de aletoriedad mediante test apareados

La desercion o cancelacion del curso de Matematicas 1 o su
aprobacién, pueden estar ligados a otras variables no medidas tales
como situacion econémica ambiente familiar, expectativas no
satisfechas, tiempos de desplazamiento entre el sitio de trabajo o el
hogar y la Universidad, tiempo de dedicacién al estudio, relacién del
contenido con el resto de cursos, entre otras

Puede existir una influencia importante en la transicién entre Ia
secundaria y la universidad

Las pruebas icfes, diagnostica y las evaluaciones del curso de
Matematicas 1, tienen objetivos diferentes y son realizadas en

momentos diferentes; lo cual puede conllevar a una ausencia de
relacién entre ellas.
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