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“Soy de los que piensan que la ciencia tiene una gran belleza. Un cientifico en
su laboratorio no es solo un técnico: es también un nino colocado ante fenomenos
naturales que le impresionan como un cuento de hadas. ”

Marie Curie
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Resumen

La preocupaciéon por el desempeno de los alumnos de primer ano de carreras uni-
versitarias (ingresantes), que surge de numerosos y desfavorables indicadores de
desercién y bajo rendimiento académico, ha llevado a las universidades del pais a
investigar las causas que subyacen en esta problemadtica [25, Porcel et al, 2010].

En este trabajo se analiza la relacién de la admision de aspirantes a la Universidad
Tecnolégica de Xicotepec de Judrez (UTXJ) contra tres metas importantes que
predecir y caracterizar: el promedio de egreso, la conclusién de estudios y el indice
de inscripcién del Técnico Superior Universiario (T'SU).

Se consideraron a 5547 aspirantes de diferentes generaciones desde 2009 a 2014 con
un corte a octubre de 2014, todos provenientes de 5 areas académicas existentes:
Tecnologias de la Informacién y Comunicacién, Salud, Econémico Administratriva,
Electromecanica Industrial y Agroalimentaria Biotecnologica.

La metodologfa de Razonamiento Inductivo Difuso (FIR) y el algoritmo LR - FIR
se utilizaron en el presente proyecto, los cuales, fueron utilizados para predecir
y caracterizar el promedio académico, el indice de inscripcion y la conlusion de
estudios tanto de estudiantes como de aspirantes en su caso, obteniendose asi reglas
lingtiisticas que permiten entender dichos resultados.

Entre las variables mas reelevantes se consideraron el Ano de Admisién , la Selec-
cién de la Carrera, el Turno Solicitado, la Escuela de Educacion Media Superior
proveniente, la Especialidad del Bachillerato de procedencia, el Mes de Registro,
el Promedio de Egreso del Bachiller, el Medio de Difusion por el que fué enterado
el alumno de la oferta educativa, la Edad al ingreso, el Género.

Asi mismo, se tomé en cuenta el promedio alcanzado en el examen de admisién
que consta de tres areas importantes: habilidad matemaética, verbal e Inglés y por
ultimo la informacion de calificaciones finales de asignaturas, los cuales dieron
significancia a la predictibilidad junto con la obtencién de reglas LR - FIR.

Es importante que se haga referencia al tema de la mineria de datos, que aunque no
es un tépico nuevo, ha venido utilizandose considerablemente en los ltimos anos en
la Educacién, Redes Sociales y Educativas, Ambientes Virtuales de Aprendizaje,
Gestién Educativa y en general al descubrimiento de conocimiento en bases de
datos.

En la fase experimental se ejecutaron los tratamientos a las fuentes de informacién
para acreditar su confiabilidad durante el uso de los datos, los cuales se utilizaron
durante los experimentos, los cuales se acopiaron para decidir con que experimento
servirian, se estandarizaron cuando su origen no fué el mismo, se estructuraron
para su uso en las plataforma FIR yse dividieron para su entrenamiento y prueba.

Con respecto a los experimentos ejecutados, éstos fueron analizados tomando va-
rios factores, desde la cantidad de variables a considerar, la calidad de la mascara
para cada modelo, las magnitudes del error de prediccién, la grafica que muestra



e

los datos reales y los predichos por FIR, asi como las reglas obtenidas con LR -

FIR.

Algunas variables que se consideran en las reglas obtenidas durante los experi-
mentos como en la prediccion de la inscripcion, la especialidad del Bachillerato de
procedencia es reelevante, ademas que hay coincidencia con los programas educa-
tivos actualmente ofertados por la UTXJ, asi mismo, los resultados del examen de
admision y el tiempo de ejecucién de cada apartado.

Las reglas para la prediccion de la conclusion de estudios dejan ver que la seleccién
que tiene el alumno con respecto al area académica, asi como que la UTXJ sea
primer opcién de estudios, son factores que influyen en el témino de sus estudios.

En la prediccion del promedio académico, influye la lejania de procedencia del
alumno respecto a la ubicacion de la UTXJ, el promedio alcanzado en el bachille-
rato y el mes en que decidio solicitar su ingreso a la universidad.
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Capitulo 1

Introduccion

Uno de los problemas a enfrentar en la universidad es la desercién en los prime-
ros anos de las carreras. La desercién universitaria afecta tanto en los ambitos
personales como en los institucionales, sociales y econémicos [13, Fischer, 2012].

= En lo personal, implica una condicion de fracaso que afecta emocionalmente
por la discrepancia con las aspiraciones personales e incide en la trayectoria
ocupacional de los individuos.

= En lo institucional, implica una disminucién del rendimiento académico de
la universidad.

= En lo social, la desercion contribuye a generar inequidad y desequilibrios so-
ciales y desvirtia los objetivos que la sociedad le ha entregado a la educacion
superior.

= En lo econdémico, el costo que esto implica para los sistemas educativos es
considerable.

En los 1ltimos anos una preocupacion ha surgido en muchos paises ante el proble-
ma del fracaso escolar y un creciente interés por determinar los multiples factores
que pueden influir en él. La mayoria de los trabajos que intentan resolver este
problema utilizan una gran cantidad de informacion, todos estos datos constitu-
yen una auténtica mina de oro de valiosa informacion sobre los estudiantes. El
problema es identificar y encontrar informacion til y oculta. Una soluciéon muy
prometedora para alcanzar este objetivo es el uso de técnicas de extraccion de
conocimiento o mineria de datos educativa (Educational Data Mining, EDM)[25,
Porcel et al, 2010].

En una mirada contextualizada, el rendimiento académico es el producto de condi-
ciones institucionales (diseno curricular, practica docente, valores y concepciones
institucionales, etc.), socioecondémicas (situacion laboral, estado civil, nivel educa-
tivo del grupo familiar, entre otras) e individuales (formacién previa, habitos de
estudios, etc.) de los estudiantes [26, Porcel, 2010(1)].
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Capitulo 1. Introduccion 2

Las técnicas de la Mieria de Datos Educativa (EDM, por sus siglas en Inglés) ya
se han empleado con éxito para crear modelos de prediccion del rendimiento de los
estudiantes, obteniendo resultados prometedores que demuestran como determi-
nadas caracteristicas socioldgicas, econdmicas y educativas de los alumnos pueden
afectar en el rendimiento académico [25, Porcel et al, 2010].

En otro sentido si bien todos los jovenes tienen derecho a asistir a la escuela,
independientemente del grado escolar, existe una gran proporcién de ellos que no
lo hacen. Del total de los jovenes que estdn en edad normativa para cursar el
nivel medio superior, sélo 7 de cada 10 estudia y no todos ingresan a la educacién
superior [24, Ogarrido, 2012].

1.1. Planteamiento del Problema

La institucion de ensenanza superior puede ser visualizada, para fines de analisis y
planeacion, como un sistema social en equilibrio dindmico y es importante analizar
la consecuencia del crecimiento o decremento de la matricula de primer ingreso a
la institucion, y sus efectos derivados sobre los deméas componentes del sistema.

El aumento en el nimero de estudiantes usuarios del sistema, representa un cam-
bio en las instalaciones y equipo, que suelen volverse insuficientes, por lo que se
requieren mas salones de clase, laboratorios, facilidades higiénicas, libros, salas de
biblioteca, muebles, instalaciones deportivas, estacionamientos, lugares de espar-
cimiento, medios de comunicacion, etc.

El pronéstico de la magnitud probable de la inscripcién de primer ingreso a una
institucién de ensenanza superior, depende de numerosos factores. Algunos de
ellos son identificables y susceptibles de cuantificacién; otros son de naturaleza
cualitativa y por ello escapan a las posibilidades de medicién [19, Kleiman, 1975].

En la UTXJ se ha visto un cambio notorio de demanda en las areas académicas
y en especial aquellas con poca inscripcién tienen la necesidad de asegurar a todo
aspirante desde el momento en que solicita su ingreso.

En las figuras 1.1 y 1.2 se observa la evolucion de matricula de la UTXJ desde el
2002 al 2013 y la clasificaciéon de matricula de TSU por area académica, la cual
es importante porque indica las areas con mayor demanda, también que a partir
de 2008 existe un incremento anual de matricula, sin embargo, este incremento se
acentia més en algunas carreras.

Por otro lado, la desercién, el rezago estudiantil y los bajos indices de eficiencia ter-
minal se encuentran entre los problemas mas complejos y frecuentes que enfrentan
las Instituciones de Educacién Superior del pais (ANUIES, 2001).

La mayoria de las instituciones han hecho algin tipo de esfuerzos por disminuir
estos indices realizando y estableciendo programas de tutorias, asesorias, congre-
sos, talleres, eventos para que los alumnos se involucren directamente y aumente
su compromiso y una serie de actividades.



Capitulo 1. Introduccion 3

HISTORICO DE MATRICULA TOTAL POR CICLO ESCOLAR

CICLO MATRICULA A INICIO | INCREMENTO DE MATRICULA RESPECTO AL CICLO

ESCOLAR DE CICLO ESCOLAR ESCOLAR ANTERIOR
2002-2003 304 0 0.0%
2003-2004 786 482 158.6%
2004-2005 725 -61 -7.8%
2005-2006 605 -120 -16.6%
2006-2007 602 -3 -0.5%
2007-2008 613 11 1.8%
2008-2009 684 71 11.6%
2009-2010 1193 509 74.4%
2010-2011 1346 153 12.8%
2011-2012 1361 15 1.1%
2012-2013 1954 593 43.6%
2013-2014 2473 519 26.6%

FiguraA 1.1: Histérico de matricula total por ciclo escolar.

HISTORICO DE MATRiCULA DE T.S.U.

2002-2003 53.29% | 46.71%
2003-2004 52.04% | 47.96%
2004-2005 119 |196| 264 725 | 51.72% | 48.28%
2005-2006 27 88 | 83 | 229 605 | 50.58% | 49.42%
2006-2007 54 86 | 86 | 207 602 | 53.82% | 46.18%
2007-2008 72 | 100|107 | 177 613 | 53.34% | 46.66%
2008-2009 21| 87 98 |122] 178 684 | 18.39% | 51.61%
2009-2010 51| 125 [271]105] 178 912 | 51.54% | 48.46%
2010-2011 67 | 134 |[360 |105| 162 1021 | 53.28% | 46.72%
2011-2012 52 | 123 | 386 |117| 169 1093 | 56.18% 43.82%
2012-2013 51| 132 [500| 99 | 170 46 | 180 1438 | 52.85% | 47.15%
Sep - Dic 2013 49 | 117 |598 |85 | 126 | 50 |370| 92 |27 |75|1851| 51.86% | 48.14%
Ene - Abr 2014 42| 99 |497|77 | 112 | 38 |317| 87 |19 |51 |1574| 51.46% | 48.54%
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DISTRIBUCION POR
CICLO-ESCOLAR AARH | QAB | MECAA TICASI | TICAMC | TFAR FOT | GAS | TOTAL GENERO
== e e TR
57 | 63| 93 304
149 (153 | 257 786

2013-2014

F1GURA 1.2: Histérico de matricula total de T'SU por ciclo escolar.

Sin embargo, muchos de estos esfuerzos no han sido suficientes y el fenémeno se
sigue repitiendo constantemente por ciclo escolar, asi que el estudio de los factores
e indices que afectan a la desercién ha cobrado mayor importancia en los tlti-
mos anos. La necesidad de identificar y predecir la desercién de los estudiantes en
los primeros cuatrimestres es indispensable para tomar las acciones pertinentes y
poder disminuirla.[30, Valero, 2009] en las figuras 1.3 y 1.4 se muestra un concen-
trado de la evolucién de indicadores sobre la desercion y el bajo aprovechamiento
académico.

Por 1ultimo, con la revolucién industrial, el concepto de rendimiento adquirié un
nuevo valor que se incorporaba para que fuera posible valorar al hombre: tanto
“rindes”, tanto vales. Desde esa época de la produccién, la sociedad no se ha des-
prendido del concepto sino que lo ha extendido y refinado a todos los aspectos y
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Ficura 1.3: Histérico de eficiencia terminal y tasa de titulacion.

FIGURA 1.4: Historico de indice de desercion por reprobacién por ciclo escolar.

sectores de la vida productiva del hombre. Por lo tanto, la educacién ha asumi-
do este concepto sumandose asi a la sociedad de produccién, particularmente, el
rendimiento académico se ha visto como un producto.

Al considerar a la educacién como un factor més de produccién, es logico preocu-
parse por la calidad de ese producto, siendo los resultados educativos del propio
sistema, éxitos o fracasos escolares, los indicadores de esa calidad.

Muchas de las encuestas realizadas en Europa explican el éxito escolar a partir de
las caracteristicas individuales, familiares y escolares de los estudiantes. En
Norteamérica se han centrado en el establecimiento escolar, las caracteristicas del
medio universitario y la composicién social que alli se establece, tratando de
especificar asi la tipologia de los centros y la influencia que la institucién como tal
tiene en los resultados académicos. Estos estudios, de tipo descriptivo, aportan una
valiosa informacion que permite establecer comparativamente algunas
regularidades [7, Celis et al, 2010).
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Considerando que las actividades cotidianas de indole académico y administrati-
vo en la UTXJ generan grandes volumenes de informacion, se ha percatado que
no son analizados con perspectivas que integren conocimiento predictivo susten-
tado en herramientas y metodolégias, entre los datos acopiados en la comunidad
estudiantil en su paso por la universidad se tienen aquellos de caracter personal
durante el proceso de registro en la admision, el examen de admision Institucional,
que involucra habilidades matematicas, verbales, conocimiento del idioma Inglés
y examinacién psicométrica, los resultados de la evaluacién por el CENEVAL a
través del EXANI II, las calificaciones histéricas durante el cuatrimestre, arroja-
das por cada asignatura, ademas de la aplicacion de encuestas especiales sobre la
trayectoria educativa de cada estudiante en su paso por la carrera.

Por lo tanto, se observa comportamientos como el ingreso de matricula para al-
gunas areas académicas especificas, el aprovechamiento académico y la desercién
escolar que enfrentan las Instituciones de Educacion Superior, para los cuales se ha
hecho una esfuerzo institucional a través de un programa Institucional de Tutorfas,
observandose resultados que no alcanzan las metas idoneas.

1.2. Hipdtesis

Con informacién basica de la admisién y calificaciones histéricas de los alumnos
de las generaciones de 2009 a 2014, es posible predecir y caracterizar el prome-
dio académico, el indice de de inscripcion y la conclusion de estudios mediante
la identificacion de un modelo FIR, utilizando variables que hacen referencia a
informacion de admisién, algunos atributos personales y calificaciones alcanzadas
al corte cuatrimestral.

La descripcion de patrones de comportamiento para el grueso de los aspirantes es
posible caracterizarla utilizando la extension de la metodologia FIR denominada
LR - FIR, que permite extraer reglas del tipo IF - THEN que representan el
comportamiento del sistema.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Con el uso de una Plataforma de Mineria de Datos Educativa basada en algoritmos
predictivo difusos como FIR y LR - FIR, obtener evidencias de la caracterizacién
y proponer una prediccion del promedio académico, el indice de inscripcion y la
conclusion de estudios de los aspirante a la UTXJ
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1.3.2. Objetivos Especificos

= Aplicar técnicas de Mineria de Datos a informacién generada en el entorno
educativo de la UTXJ, tomando informaciéon de los aspirantes y estudiantes
de TSU de las generaciones de 2009 a 2014 como objetos de estudio que se
encuentran en el modelo de ensenanza presencial.

= Realizar experimentos con datos de admision de aspirantes a la UTXJ e
informacion historica de calificaciones de alumnos.

» Utilizar la metodologia FIR para identificar las caracteristicas que mas in-
fluyen en la determinacion del promedio académico, el indice de inscripcidn,
y la conclusion de estudios tanto de los aspirantes como de los alumnos.

= Aplicar el mecanismo de predicicon de FIR para determinar el promedio
académico, el indice de inscripcién, y la conclusion de estudios tanto de los
aspirantes como de los alumnos.

= Utilizar el modelo de reglas obtenido por LR - FIR para descubrir patrones
de comportamiento de los aspirantes y alumnos.

= Comprobar la validez del modelo propuesto para el problema en cuestion y
evaluar los resultados.



Capitulo 2

Estado del Arte

A principios de los anos sesenta, la educacién superior experimenté diversos cam-
bios en todo el mundo. En Francia, el gobierno fué consciente de formar jovenes
como Técnico Superior Universitarios y se creé una modalidad de egreso como
profesional, la cual tenfa una corta duracién, que debia cursarse inmediatamente
después del bachillerato, lo que propicié la educacion del bachillerato tecnolégico.
En 1966 surgieron los primeros Institutes Universitaires de Technologie (IUT), con
formaciones tecnoldgicas disenadas alrededor de areas del conocimiento aplicables
a diversos campos profesionales, con programas de dos anos y que otorgaban el
Diploma Universitario de Tecnologia (DUT).

Entre 1970 y 1973, la Secretaria de Educacién Piblica (SEP) realizé por prime-
ra vez estudios comparativos de los sistemas educativos de los paises con mayor
desarrollo industrial, a través de los cuales percibié la modalidad de estudios de
bachillerato mas dos anos de acreditacién profesional, sin embargo, por falta de
vision y de decisiones unilaterales que persistian en ese momento, no se consi-
deré que en México existiera una demanda real del sector productivo respecto a la
necesidad de contratar recursos humanos con ese nivel de formacién tecnolégica y
fué hasta que el Programa de Desarrollo Educativo 1995 - 2000 previé la apertura
de mayor nimero de opciones educativas a nivel superior.

La Universidad Tecnolégica de Xicotepec de Juarez (UTXJ) fué creada en sep-
tiembre del 2002 como respuesta a la demanda de educacién superior en la sierra
norte de Puebla y como reaccién propositiva ante la necesidad de las empresas
de la regién de contar con recursos humanos calificados, profesionales con sélida
preparacion cientifica, humanisitica y tecnolégica.

La UTXJ ofrece educacion superior a nivel Técnico Superior Universitario e Inge-
nierfa con una formacion de 3150 horas, en 6 cuatrimestres a lo largo de 2 anos,
para el primer modelo educativo y 1 ano 8 meses adicionales para el segundo ciclo,
acumulando 1980 horas més. Con poco mas de 12 anos de labores, la UTXJ ofrece
11 Programas Educativos de TSU, 1 de Licencia Profesional y 5 de Ingenieria.

El sistema educativo mexicano ha experimentado grandes avances en materia de
acceso y cobertura, asi como en indicadores de trayectoria escolar. Sin embargo,

7
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aun persisten rezagos en estos rubros cuando se compara el acceso que tienen los
jovenes acorde a variables bésicas como el género, la condicion indigena, el nivel de
ingresos o el tamano de la localidad, s6lo por mencionar algunas. Los problemas
se incrementan en el nivel superior y se visualizan en algunas situaciones como la
inscripeion escolar, el rendimiento académico y la desercién escolar [24, Ogarrido,
2012].

2.1. Pronoésticos de demanda de matricula de pri-
mer ingreso

El pronéstico de la magnitud probable de la inscripcién de primer ingreso a una
institucion de ensenanza superior, depende de numerosos factores. Algunos de ellos
son identificables y susceptibles de cuantificacién, otros son de naturaleza
cualitativa y por ello escapan a las posibilidades de medicién. Ayuda el suponer que
la magnitud que se busca pronosticar estd en funcién de numerosas variables
independientes, que reflejan condiciones culturales, sociales, econémicas o, ain, de
la naturaleza y estructura del propio sistema educativo.

Algunos métodos simples de prediccién relacionan los prondsticos de inscripcion
con factores puramente descriptivos de los procesos reales, sin penetrar en la esen-
cia causal de los agentes que motivan el fenémeno bajo observacion. Otros métodos
son tan elaborados, que requieren una comprension muy detallada de las interrela-
ciones basicas de los componentes del sistema, tanto entre si como con numerosos
elementos del medio, que constituyen el marco de referencia externo a los procesos
bajo analisis.

Ciertos métodos de prondstico son muy confiables, aun cuando manejen pocas
variables y la metodologia sea simple. Todo depende de la complejidad del sistema,
dada por sus requisitos de admisién, la diversidad de las carreras profesionales que
ofrecen, el calendario que maneja, el nimero de instituciones de ensenanza media de
la que recibe egresados, la proximidad a otras instituciones de ensenanza superior,
complementarias o competitivas, la vulnerabilidad a factores econdémicos de
naturaleza general, la adaptabilidad a nuevas corrientes de mayor atractivo para el
joven estudiante, y factores semejantes [19, Kleiman, 1975].

2.1.1. Meétodos de Pronodstico de la demanda

Aunque la aplicacion de modelos de prondstico de la demanda de matricula a insti-
tuciones de ensenanza estd atin en sus albores, existen diversos métodos concretos
que han sido utilizados con provecho en numerosos trabajos analiticos enfocados a
la consideracion de esta problemética [19, Kleiman, 1975]. Los més usuales son:

= El método de proporciones;
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= El método de supervivencia de cohortes;
= El método de regresion, y

= El método de flujo escolar.

Ademas existen otras técnicas que han probado su eficacia en tipos generales de
pronosticos, tales como:

= El método de los promedios méviles;
= El método de filtrado exponencial, y;

= El método de Box y Jenkins.

2.2. Rendimiento académico

El rendimiento académico es un claro indicador del avance en la carrera de estudios
de algiin alumno en un momento particular, y a su vez también es un pronosticador
de la posibilidad de completar dicha carrera de estudios.

Por tal motivo el rendimiento académico ha sido representado de diferentes mane-
ras en los diversos estudios que han abordado el tema. En algunos, esta represen-
tado sélo por el nimero de materias aprobadas por un alumno en una carrera, en
otros por los resultados de tests especificamente disenados o el promedio de notas
de las asignaturas cursadas [26, Porcel, 2010(1)].

Muchos factores influyen en el rendimiento académico, unos que pertenecen o
se encuentran en el mismo estudiante (enddgenos), y otros que pertenecen o se
encuentran en el mundo circundante (exégenos). Estos factores no actian aisla-
damente, el rendimiento académico es el resultado de la accién reciproca de lo
interno y lo externo [25, Porcel et al, 2010].

Diversas caracteristicas del alumnado han sido consideradas a la hora de rela-
cionarlas con el rendimiento académico, desde las caracteristicas aptitudinales,
intelectuales y de la personalidad del alumno hasta los aspectos motivacionales
y de percepcion personal de los estudiantes durante el transcurso de la carrera,
asi como también razones de ingreso a la misma. También se ha estudiado cémo
la pertenencia a un cierto sector socioeconémico o caracteristicas personales del
alumno, tales como, edad, género y lugar de procedencia, pueden relacionarse y a
su vez explicar el rendimiento académico.

El rendimiento académico ha sido representado de diferentes maneras, en algu-
nos de ellos, el rendimiento académico es representado por el nimero de materias
aprobadas por un alumno en una carrera, en otros por el resultado de tests especifi-
camente disenados, asi como también, por el promedio de notas de las materias
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cursadas. Esta variedad de manifestaciones del rendimiento académico estan re-
feridas al nivel de estudios en el cual se analiza el desempeno de los alumnos, el
tiempo de la investigacion o el enfoque del investigador.

El término rendimiento tiene muchas implicaciones, principalmente si se considera
a las calificaciones obtenidas por los alumnos como el referente casi exclusivo. Esta
informacion puede generar, incluso, una lectura ingenua que centra sélo la respon-
sabilidad académica en el alumno. Sin embargo, la responsabilidad institucional
es clave para evaluar lo que se entiende por rendimiento. Mas alla de las condicio-
nes internas a las instituciones y de las practicas docentes, resulta imprescindible
también conocer las caracteristicas que aportan quienes son los receptores de la
labor docente [25, Porcel et al, 2010].

2.3. Desercion escolar

Se entiende por desercién estudiantil al hecho de que un nimero de estudiantes
matriculados no siga la trayectoria normal del programa académico, bien sea por
retirarse de ella, por repetir cursos o por retiros temporales. La separacion de la
matricula académica, ya sea por parte del estudiante o de la universidad, tiene
efectos de tipo financiero, académico y social que implican la pérdida de esfuerzos
y recursos en un pais. La desercion estudiantil en los programas de pregrado de
la gran mayoria de instituciones de educacién superior (IES) tanto de Colombia
como de Latinoamérica es un problema que tiene un impacto multidimensional en
el desarrollo social y econdémico de un pais [28, Timaran, 2010].

El tema de la desercion es central al momento de definir politicas universitarias
que promuevan principios de equidad social y oportunidades educativas. El obje-
tivo es alcanzar condiciones igualitarias para todos los alumnos, contando con la
oportunidad de acceso a las instituciones educativas y de permanencia en ellas. La
desercion puede ser vista desde el punto de la calidad, como un indicador de falta
de eficacia al medir la incapacidad del sistema para conservar a los estudiantes y
permitirles cursar sin retrasos ni salidas del sistema educativo.

La deserciéon es un problema que se puede ver reflejado en los diferentes niveles
educativos. El informe sobre la educacion superior en América Latina y el Caribe
2000 - 2005, segun UNESCO en su informe de: La educacion Superior en el siglo
XXI, Visién y Accién, 2005 indica [12, Fabiana, 2006]:

La desercion en las universidades esta provocando afecciones en la salud fisica y
mental de los jévenes, y un elevado costo, ya que se estima que al afio en América
Latina y el Caribe se pierden entre 2 y 415 millones de délares por pais, producto
del abandono de los estudios universitarios.

Durante mucho tiempo, la desercion universitaria fue considerada como un fenémeno
normal e incluso, como una muestra de la exigencia de la universidad y de la ca-
rrera particular; sin embargo, hoy se ve como un signo de ineficiencia y como un
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gran costo para el pais, los estudiantes y para las instituciones de educacion supe-
rior, lo que pasé a convertirse en un problema que hay que entender para poder
combatirlo.

Existen dos modelos principales desde los cuales se puede estudiar el problema de
los determinantes de la desercién:

» El paradigma funcionalista y el paradigma dialéctico. La perspectiva fun-
cionalista tiene un enfoque individualista de la educacién, donde lo mas
importante son los talentos, habilidades, dones y esfuerzo individuales.

» El paradigma dialéctico enfoca la desercién dentro de todo el sistema educa-
tivo, donde no solo importa el estudiante como individuo, sino como parte
de todo el sistema educativo.

En los estudios sobre desercion asociados a los distintos segmentos de ensenanza,
abarcando ensenanza basica, media y universitaria, se puede apreciar una falta de
consenso respecto de un concepto unificado que permita una recoleccién de datos
con una metodologia igualmente unificada.

El fenémeno comprende a quienes no siguieron la trayectoria normal de la carre-
ra, bien sea por cancelar su matricula o por no matricularse. Cuantitativamente
el fenémeno puede expresarse como el nimero de estudiantes que abandonan la
universidad en un periodo determinado, antes de haber obtenido el titulo corres-
pondiente, relativo al total de estudiantes asociado a la cohorte correspondiente.

La desercién también seria consecuencia de interacciones insuficientes con otros
(estudiantes, profesores y personal administrativo) en la escuela y congruencia
insuficiente con los modelos de valores predominantes en la colectividad escolar.

El fenémeno se puede observar desde tres opticas diferentes [13, Fischer, 2012].

= En primer lugar, la individual, que se refiere al hecho de que la persona llega
a la universidad buscando obtener un titulo que lo acredite ante la sociedad
como alguien que tiene la idoneidad intelectual. En consecuencia, quien no
logra esta meta individual es llamado desertor.

= En segundo lugar, se encuentra la 6ptica institucional, que se relaciona con
el choque del estudiante contra los preceptos institucionales que lo repelen,
llevandolo lentamente a comprender que debe retirarse, unas veces conscien-
temente, otras de manera irracional y dolorosa.

= En tercer y ultimo lugar, se encuentra la optica estatal para la cual, la
desercién estd en la base de la organizacién educativa del pais.
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2.4. La mineria de datos

Las primeras investigaciones sobre Mineria de Datos se remontan aproximadamen-
te a finales de la década de los 80’s. Se impulsé en gran parte por el desarrollo de
areas como la inteligencia artificial, el aprendizaje automatico, las bases de datos
relacionales y avances en la microelectronica e informética.

Al hablar de Mineria de Datos es necesario hacer referencia a las areas con las
cuales esta tiene relacion; la estadistica tradicional y el analisis de datos son algunos
de estas. Los métodos estadisticos y el andlisis sobre los datos, no proporcionan
conocimiento como tal, debido a esto, fue necesario fomentar una practica mas
profunda, para utilizar los datos y extraer beneficios de estos.

La respuesta a estas necesidades y a muchas otras, como el almacenamiento de
gran cantidad de datos y la necesidad de herramientas adecuadas e innovadoras
que apoyen la toma de decisiones, esta reflejada en una de las areas de investigacién
mas recientes, la Minerfa de Datos. A continuacion, se dan algunas definiciones de
Minerfa de Datos [27, Rodriguez, 2012]:

= La Mineria de Datos es la exploracion de forma automatica o semiautomatica
de grandes cantidades de datos para el descubrimiento de reglas y patrones.

= La Mineria de Datos es la busqueda para nueva y valiosa informacion no
trivial en grades volimenes de datos.

= La Mineria de Datos puede definirse como un proceso iterativo de deteccién
y extraccion de patrones a partir de grandes bases de datos: esto es modelo-
reconocimiento.

= La Mineria de Datos es el andlisis de un conjunto de datos para encontrar
relaciones desconocidas y resumir los datos de nuevas formas entendibles
para el minero.

Algunos sinénimos con los que se referencia a la mineria de datos:

Descubrimiento de conocimiento en bases de Datos.

Mineria de conocimiento de bases de datos.

Extraccién de conocimiento.

Analisis de datos y patrones.

Arqueologia de datos.
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2.4.1. Descubrimiento de conocimiento KDD

“Proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente utiles
y comprensibles a partir de los datos”.

El descubrimiento de patrones validos es posible gracias a la Mineria de Datos
(Data Mining), que entre otras sofisticadas técnicas aplica la Inteligencia Artificial
para encontrar patrones y relaciones dentro de los datos permitiendo la creaciéon
de modelos, es decir, representaciones abstractas de la realidad, pero es el Descu-
brimiento de Conocimiento (KDD, por sus siglas en inglés) que se encarga de la
preparacion de los datos y la interpretacion de los resultados obtenidos, los cuales
dan un significado a estos patrones encontrados.

El procesar automaticamente grandes cantidades de datos para encontrar conoci-
miento util para un usuario y satisfacerle sus metas, es el objetivo principal del area
de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos o KDD. Este es el campo
que esta evolucionando para proporcionar soluciones al andlisis automatizado. El
conocimiento es descubierto usando técnicas de aprendizaje inteligente que van
examinando los datos a través de procesos automatizados. El descubrimiento del
conocimiento debe ser interesante; es decir, debe tener un valor potencial para el
usuario.

La cantidad de datos que requieren procesamiento y analisis en grandes bases de
datos exceden las capacidades humanas y la dificultad de transformar los datos
con precisién es un conocimiento que va méas alla de los limites de las bases de
datos tradicionales.

La utilizacién de los datos almacenados depende del uso de técnicas del descubri-
miento del conocimiento. “KDD se puede utilizar como un medio de recuperacion
de informacién, de la misma manera que los agentes inteligentes realizan la recu-
peraciéon de informacién en el Web.

También se puede utilizar el KDD como una base para las interfaces inteligentes
del manana, agregando un componente de Descubrimiento de Conocimiento a un
motor de Bases de Datos o integrando KDD con las hojas de cédlculo. El proceso
de KDD usa algoritmos de Mineria de Datos para extraer (identificar) lo que se
considera como conocimiento de acuerdo a la especificacion de ciertos parametros
usando una base de datos junto con pre-procesamientos y post procesamientos".

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (DCBD) es bdsicamente
un proceso automatico en el que se combinan descubrimiento y analisis. El proceso
consiste en extraer patrones en forma de reglas o funciones, a partir de los datos,
para que el usuario los analice. Esta tarea implica generalmente preprocesar los
datos, hacer mineria de datos y presentar resultados.

Para la seleccion de atributos y la extraccién de pardametros de informacion es
necesario preparar correctamente los datos para procesarlos, elegir un método
adecuado para la extraccion de los patrones deseados y finalmente determinar
como evaluar los patrones encontrados, estas etapas han sido organizadas en un
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esquema conocido como el proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases
de Datos donde una de las principales etapas utiliza la DM.

El proceso KDD es un proceso no-trivial de identificacién de patrones validos,
novedosos y potencialmente ttiles sobre un conjunto de datos, esto es, el objetivo
es encontrar conocimiento ttil, valido, relevante y nuevo sobre una determinada
actividad.

En este contexto los datos hacen referencia a un conjunto de hechos o ejemplos en
una base de datos y los patrones son resultados o expresiones en algin lenguaje que
puedan describir de manera compacta los datos; el termino no-trivial comprende
que alguna busqueda o inferencia es llevada a cabo, esto es, implica la busqueda
de modelos, estructuras, patrones o parametros.

De manera que el proceso KDD esta dividido por una serie de etapas en el cual se
estructura por tres grandes bloques los cuales son: el pre-procesamiento, buisqueda
o identificacién de patrones (La utilizaciéon de técnicas y métodos de DM) y la
evaluacion, esto es, esta dividido por una serie de pasos desde la seleccion y limpieza
de la base de datos hasta la evaluacién e interpretacion de los resultados tal como
se ilustra en la Figura 2.1.

F1GURA 2.1: Proceso de descubrimiento de conocimiento con bases de datos.

Por lo tanto, de la figura 2.1 anterior se puede observar que el proceso KDD se es-
tructura por una serie de pasos iniciando por la seleccion, preparacion, limpieza y
el formateo de los datos de acuerdo a los patrones analizar, a esta etapa es conoci-
da como el pre-procesamiento, posteriormente interviene la etapa de la mineria de
datos en el cual tiene como tarea buscar y descubrir patrones ocultos en las bases
de datos con base a la utilizacién de algin algoritmo de DM a implementar, pa-
sando a la ultima etapa de evaluacién, determinando la validez y confiabilidad del
conocimiento adquirido, es decir, los patrones deben ser validos y de alto impacto
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para el usuario final. A continuacion se describen las etapas del proceso KDD para
enmarcar el objetivo general del funcionamiento de este tipo de sistemas.

2.4.1.1. Pre-procesamiento

Dentro de esta etapa se determina la preparacion de los datos para implementar
la siguiente etapa donde se implementaran las técnicas de la mineria de datos, por
consiguiente el pre-procesamiento se rige por tres pasos bésicos, los cuales son la
seleccion y limpieza, preparacion y transformaciéon de los datos.

Seleccion y limpieza de los datos, este proceso se encarga de determinar las
fuentes y caracteristicas de la informacion, por lo que, permite la navegacion y vi-
sualizacién previa de los datos determinando que aspectos son de interés y puedan
ser estudiados.

Asi mismo, existen varias bases de datos que tienen diversas inconsistencias de tal
manera que la limpieza y el procesamiento de datos involucra una estrategia para
manejar adecuadamente el ruido que contengan algunos datos los cuales pueden ser
valores faltantes, inconsistencias en los valores que no corresponden a los dominios
de los atributos o que puedan ser contradictorios, esto es, valores incompletos o
erroneos en la fuente de informacién por mencionar algunos. De tal forma que este
tipo de problemas deben eliminarse antes que la etapa de DM, de tal forma que
puedan afectar la precisién de los resultados o incluso el algoritmo, puede construir
modelos ineficientes a partir de un conjunto de datos incorrectos.

Preparacién de los datos, este proceso busca eliminar los datos que no seran
relevantes para el procesamiento de la etapa de la mineria de datos, no todas las
bases de datos necesitaran la aplicacion de todas las etapas del pre-procesamiento,
por ejemplo una base de datos que tiene los registros de los estudiantes en el
cual almacena el estatus de un curso. Si todos los atributos son significativos
después de eliminar las inconsistencias el proceso omitira dicha etapa pasando
a la transformacién de los datos, la tarea consiste en identificar caracteristicas
especificas de los estudiantes en la Transformacion de Datos;

Transformacion de los datos, en este proceso cada algoritmo que se imple-
mentara siempre establece el tipo y estructura de los datos con los que procesara,
es decir, cada algoritmo de mineria de datos a utilizar requieren un formato y la
estructura para sus entradas, de tal forma que la tarea que esta resolviendo los
datos no tiene la entrada establecida por el algoritmo por lo que se procedera a
transformarlos.

2.4.1.2. Mineria de Datos (DM)

Esta etapa es considerada como la parte central del proceso KDD, con la finali-
dad de encontrar o descubrir los patrones de interés para el usuario final, estos
patrones pueden ser grafos, reglas de asociacion, clasificaciones, una red neuronal,
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clustering, entre otros. La tarea que realiza la DM son: Seleccionar y aplicar el
método de DM apropiado, es decir, la realizacién de una seleccion de la tarea
para el descubrimiento del conocimiento, tales métodos son como la clasificacion,
agrupamiento (Clustering), reglas de asociacidn, regresién, por mencionar algunas.

Este seccién lleva a cabo el proceso de la DM en busca de patrones para expresarlos
en modelos o simplemente la expresion de dependencias de datos, este modelo
depende de su funcién (clasificacién) y de los métodos de representacién por la
eleccién de algin algoritmo como los Arboles de Decisién, Reglas de Asociacion, el
teorema Naive — Bayes, algunos métodos de Inteligencia Artificial como las Redes
Neuronales, etc., asi mismo se tiene que especificar un criterio de preferencia para
la selecciéon de un modelo dentro de un conjunto posible de modelos, también
es necesario especificar la estrategia de busqueda a utilizar que normalmente se
encuentra dentro de algin algoritmo de DM.

2.4.1.3. Evaluacion

Esta etapa se considera como la evaluacion, interpretacion, transformacion y repre-
sentacion de los patrones extraidos del proceso KDD donde se establecen parame-
tros que permitan comparar la calidad de los resultados obtenidos y su validacion
por medio de modelos representativos de manera grafica como curvas de aprendi-
zaje, tasas de error, perfiles de rendimiento por mencionar algunos.

Es decir, repetir el proceso si los resultados obtenidos no fueron satisfactorios para
un modelo cualitativo o se requiera implementar un nuevo algoritmo o quizéa ge-
nerar un andalisis de nuevos datos y la implementacién de nuevas estrategias que
sean de utilidad para el usuario final.

Esta etapa final del proceso KDD implica que el conocimiento obtenido realice
las acciones requeridas para el buen desempernio del sistema o para almacenarlo y
reportarlo a los usuarios interesados.

Este proceso es interactivo e iterativo, involucra numerosos pasos con la interven-
cién del usuario en la toma de muchas decisiones [29, Timaran(1), 2010].

Algunos elementos basicos que se encuentran en el proceso son:

s Bases de datos

e Hojas de calculo, Datawarehouse u otra clase de repositorio.

e Técnicas de limpieza e integracion.

» Servidor de bases de datos

e Utilizado para obtener la informacién relevante segin el proceso de
mineria de datos.
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s Base de conocimiento de mineria de datos

e Conocimiento del dominio para guiar la busqueda, evaluar que tan in-
teresantes son los patrones

Creencias de los datos (del usuario: lo que se espera de los datos para
descubrir comportamientos inesperados)

Umbrales de evaluacién

Conocimiento previo

Meta-datos

= Algoritmo de mineria de datos

e Modular para realizar distintos tipos de andlisis

Caracterizaciéon

Asociacién

Clasificaciéon

Analisis de grupos

Evolucién (en espacio o tiempo)

An4lisis de desviaciones

s Modulo de Evaluacion de Patrones de mineria de Datos

e Medidas de que tan interesante es un patrén

e Interactiia con el algoritmo de M.D. para guiar la busqueda hacia pa-
trones interesantes

» Interfaz grafica de Mineria de Datos

e Interaccion con el usuario

Eleccion de la tarea de mineria de datos

Proveer informacén para enfocar la busqueda

Ayudar a evaluar los patrones

Explorar los patrones encontrados y la base de datos original

Visualizar los patrones en distintas formas
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2.4.2. Modelos de extraccion del conocimiento

En la practica, los modelos para extraer patrones pueden ser de dos tipos: super-
visados o predictivos y descriptivos o de descubrimiento del conocimiento.

Los modelos predictivos pretenden estimar valores futuros o desconocidos de
variables de interés, que se denominan variables objetivo o dependientes, usando
otras variables o campos de la base de datos, llamadas variables independientes
o predictivas. Los algoritmos supervisados o predictivos predicen el valor de un
atributo (etiqueta) de un conjunto de datos, conocidos otros atributos (atributos
descriptivos).

A partir de datos cuya etiqueta se conoce, se induce una relacién entre dicha
etiqueta y otra serie de atributos. Esas relaciones sirven para realizar la prediccién
en datos cuya etiqueta es desconocida. Esta forma de trabajar se conoce como
aprendizaje supervisado y se desarrolla en dos fases:

» Entrenamiento (construccién de un modelo usando un subconjunto de datos
con etiqueta conocida) y

= Prueba (prueba del modelo sobre el resto de los datos).

Cuando una aplicaciéon no es lo suficientemente madura no tiene el potencial ne-
cesario para una solucion predictiva, hay que recurrir a los métodos descriptivos
o de descubrimiento del conocimiento que descubren patrones y tendencias en los
datos actuales (no utilizan datos histéricos).

El descubrimiento de esa informacion sirve para llevar a cabo acciones y obtener
un beneficio (cientifico o de negocio) de ellas. Los modelos descriptivos identifi-
can patrones que explican o resumen los datos, es decir, sirven para explorar las
propiedades de los datos examinados, no para predecir nuevos datos.

Por lo tanto, en la mineria de datos se ha dado lugar a una paulatina sustitucién
del analisis de datos dirigido a la verificacién por un enfoque de anélisis de datos
dirigido al descubrimiento del conocimiento. La principal diferencia entre ambos
se encuentra en que en el ultimo se descubre informacion sin necesidad de formular
previamente una hipédtesis.

2.4.3. Aplicaciones de Mineria de Datos

Las empresas y organizaciones actuales buscan la extraccion facil y oportuna de
conocimiento 1util para la toma de decisiones, a partir de los grandes volimenes
de datos que se van recopilando a través de los anos, a través del registro de
transacciones de las bases de datos construidas y alimentadas regularmente, y de
las encuestas realizadas.
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Con la tecnologia actual, resulta mas o menos sencillo coleccionar grandes volime-
nes de informacién. Con el uso de lectura éptica y cédigo de barras, las cadenas
de supermercados pueden facilmente coleccionar la informacion de cada canasta
de compra, es decir, cual es el conjunto de articulos que el cliente compra.

Un concepto similar es el estado de cuenta mensual de una tarjeta de crédito en
el que se describe un conjunto de articulos que el cliente adquirié ese mes. De
igual manera, gobiernos, instituciones piblicas y privadas, estan en la posibilidad
de juntar millones y millones de datos de actividades individuales que contienen
informacion altamente detallada sobre montos, fechas, horas, lugares, productos y
servicios [14, Giraldo y Jimenez, 2013].

» Astronomia

e Clasificacion de estrellas y galaxias

= Analisis de Mercado y Administracién

e Perfil de clientes.

o Qué tipos de clientes compran que productos? (Clasificacién o Agru-
pamiento (clustering))

o (Qué productor se compran normalmente juntos? (Reglas de aso-
ciacion)
e Descubrir las relaciones entre caracteristicas personales y el tipo de

productos que se compran.

e Descubrir correlaciones entre compras.

= Finanzas
e Companias de inversion hacen transacciones en la bolsa de valores
basandose en resultados de Mineria de Datos

e Prediccién de flujo de efectivo

» Deteccion de fraude

e Utilizan bases de datos historicas para crear modelos de comporta-
miento fraudoliento y utilizar Mineria de Datos para identificar nuevos
fraudes.

o Seguros de autos
o Seguros médicos
Lavado de dinero

(@)

Telefénicos

O

(@)

Tratamiento médico inapropiado
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Deportes

e Para interpretar las estadisticas

= Web

e Analizar logs en general

e Analizar el comportamiento de los usuarios de un sitio

E-mail

e (lasificar e-mail y repartirlo al departamento adecuado

Personalizacién

e Hacer recomendaciones de acuerdo a caracteristicas conocidas del usua-
rio

Recursos humanos

e Ayudar a seleccionar empleados

Bancos

e Analizar clientes para otorgar crédito

Medicina

Aplicaciones que buscan nuevos medicamentos

Analisis de secuencias de genes

Predecir si un compuesto causa cancer

Anaélisis de secuencias de proteinas

2.4.4. Mineria de Datos Educativa

Se ha incrementado el interés en utilizar la mineria de datos en el estudio edu-
cacional, centrandose en el desarrollo de métodos de descubrimiento que utilicen
los datos de plataformas educativas y en el uso de esos métodos para comprender
mejor a los estudiantes y el entorno en el que aprenden.

La mineria de datos educativa ofrece numerosas ventajas con los paradigmas més
tradicionales de investigacion relativa a la educacion, como experimentos de la-
boratorio, estudios socioldgicos o investigacion de diseno. La mineria de datos
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aplicada al ambiente educativo posee el potencial de extender un conjunto de he-
rramientas mucho més amplio para el analisis de cuestiones importantes sobre
diferencias individuales.

Los métodos empleados en la mineria de datos en la educacion suelen diferir de
los métodos mas generalistas, explotando explicitamente los multiples niveles de
jerarquia presentes en los datos. Métodos psicométricos suelen ser integrados con
métodos de aprendizaje, maquina y textos de mineria de datos para lograr los
objetivos.

Por ejemplo, obteniendo datos sobre cémo los estudiantes eligen utilizar el software
educacional, puede ser realmente 1til considerar datos a distintos niveles sobre las
pulsaciones de teclas, nivel de respuestas del alumno, de la clase o de la escuela
entera. Otros temas como el tiempo, secuencia o incluso el contexto juegan papeles
importantes en el estudio de datos educativos [18, Jimenez y Alvarez, 2010].

Para comprender como y por qué la mineria de datos funciona en la educacién
superior, es importante conocer algunos conceptos fundamentales. La mineria de
datos se basa en cuatro métodos esenciales [17, Jing, 2010]: Clasificacién, catego-
rizacion, estimacién y visualizacion.

» La clasificacion identifica las asociaciones y los conglomerados, y separa los
sujetos que son objeto de estudio.

» La categorizacion utiliza algoritmos de induccién de reglas para tratar los
resultados categdricos, como “repetir” o “abandonar” y “trasladar” o “per-
manecer” .

= La estimacién incluye funciones predictivas o probabilidades y trata con
variables continuas de resultados como, por ejemplo, la nota media o el nivel
salarial.

» La visualizacién utiliza graficos interactivos para demostrar de manera ma-
tematica las reglas y las puntuaciones inducidas, y es mucho mas sofisticada
que los gréaficos de barra o de sectores. La visualizacion se utiliza principal-
mente para representar ubicaciones geograficas tridimensionales o coordina-
das matematicas.



Capitulo 3

FIR y LR - FIR

3.1. FIR - Razonamiento Inductivo Difuso

La conceptualizacién de la metodologia Razonamiento Inductivo Difuso (FIR por
sus siglas en Inglés), proviene de una especializaciéon de la Teord General de Sis-
temas (GSPS, Resolvedor de Problemas de Sistemas Generales) desarrollada por
G. Klir[KLIR (1985)], y es una herramienta para el analisis de sistemas generales
que permite estudiar los modos de comportamiento de los sistemas dindmicos [15,
Gomez, 2009].

FIR es una metodologa de modelado y simulacion cualitativa basada en el analisis
del comportamiento del sistema en lugar del conocimiento de su estructura interna
INEBOT (1998)]. FIR realiza dos tareas principales:

» La primera es identificar las relaciones causales y temporales entre las varia-
bles del sistema para construir el modelo cualitativo del sistema observado;
= La segunda es predecir el comportamiento futuro del sistema a partir de las

observaciones pasadas y del modelo previamente identificado.

Para cumplir con estas tareas, la metodologia FIR cuenta con cuatro funciones
basicas (Ver figura 3.1):

Fusificaciéon (Recodificacién).

Modelado cualitativo (Bisqueda de la méscara éptima).

Simulacién cualitativa (Prediccién).

Defusificacién (Regeneracién).

22
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Ficura 3.1: Etapas de la metodologia FIR.

3.1.1. Fusificacion

El proceso de Fusificacion convierte las entradas cuantitativas del sistema en
datos cualitativos difusos. FIR se alimenta de datos reales registrados del siste-
ma. En esta etapa un valor cuantitativo se convierte en una tripleta cualitativa,
compuesta por un primer elemento que corresponde a la clase, el segundo al valor
de pertenencia difusa y el tercero corresponde al valor del lado de la funcién de
pertenencia.

El valor del lado es la estrategia que utiliza FIR para garantizar que no se per-
dera informacién durante el proceso de fusificacién, logrando saber en todo mo-
mento donde se encuentra el valor cualitativo, izquierda, centro o derecha del
maximo de la funcién de pertenencia.

Para ejemplificar este proceso se considera que se tiene un valor cuantitativo de
7.33 que indica la habilidad obtenida por un evaluado. La discretizacién de esta
variable se hace en tres clases cuyos valores cualitativos son: Bajo, Regular y
Bueno.

Cada una de estas etiquetas linguisticas se representa por medio de una funcién
de pertenencia, como se muestra en Figura 3.2. Asi, 7.33 corresponde a la clase
Regular, con un valor de pertenencia de 0.86 y un valor de lado de izquierdo,
debido a que se encuentra en el lado izquierdo respecto al valor maximo de la
funcion de pertenencia de la clase Regular.

Con el fin de convertir los valores cuantitativos en dichas tripletas, es necesario
determinar el nimero de clases, asi como sus respectivos landmarks, mismos que
separaran las clases entre ellas. Una vez definidos los pardmetros que describen el
ntimero de clases y los limites entre clases (landmarks) para cada variable, se lleva
a cabo el proceso de fusificacién de FIR sobre los datos registrados del sistema. Al
finalizar este proceso se obtiene una tripleta de matrices con el mismo nimero de
datos, la primera contiene los valores de clase, la segunda los valores de pertenencia
y la tercera los valores de lado.
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F1GURA 3.2: Proceso de fusificacién de FIR.

3.1.2. Modelado cualitativo

La etapa de Modelado Cualitativo es la encargada de encontrar relaciones cau-
sales y temporales entre las variables del sistema, con la finalidad de obtener el
modelo que mejor represente al sistema en andlisis. En la notacion de FIR, un mo-
delo esta compuesto por la méscara, que corresponde a la estructura del sistema,
y la base de reglas patrén, que almacena el comportamiento del sistema.

La estructura del modelo cualitativo estd definida por la maéascara. Los valores
negativos representan a un intervalo de muestreo. Al nimero de filas se le conoce
como profundidad de la mascara. Los valores negativos representan las m-entradas
o antecedentes e indican que existe relacion causal de éstas con el consecuente
y los valores 0 significan que no existe ninguna relacion causal de éstos con el
consecuente. Un ejemplo de méscara se muestra en la figura 3.3.

La secuencia en que las m-entradas y la m-salida son numeradas no tiene ningin
significado especial, aunque normalmente suelen ser numeradas de izquierda a
derecha y de arriba a abajo. Los términos m-entrada (entrada de la méscara) y m-
salida (salida de la méscara) son utilizados para evitar confusién con las entradas
y las salidas del sistema.

El nimero de elementos diferentes de cero en la mascara, indica el nivel de comple-
jidad de ésta. Por ejemplo en la figura 3.3 la primera m-entrada i3(t-2t) correponde
a la variable de entrada i3 muestreada dos intervalos de tiempo anteriores al actual,
la segunda m-entrada i2(t-t) corresponde a la entrada del sistema i2 muestreada
en el instante de tiempo anterior.

t\x i1 2 i3 o
t-26t

t-Ot
t

FicurA 3.3: Ejemplo de méscara.
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La figura 3.4 muestra el proceso de conversion de relaciones dindmicas de los datos
de entrada a las reglas patrén. En la parte izquierda se muestra un fragmento de
la matriz con los valores de clase, la primera de las tres matrices que forman el
conjunto de datos cualitativos. En el ejemplo, se muestran las variables de entrada
del sistema: ul, u2 y u3 que se discretizaron en dos clases, mientras que la variable
de salida y1 fué discretizada en tres. El rectangulo punteado simboliza que la
mascara va desplazandose hacia abajo, a través de la matriz de valores de clase.
Los circulos de la mascara denotan las posiciones de las m-entradas mientras que
el cuadrado indica la posicion de la m-salida.

Los valores de clases se leen a través de los hoyos de la méscara, y se colocan en
forma consecutiva en la matriz entrada / salida. Como se puede apreciar en el
lado derecho de la figura 3.4 cada renglon representa una posiciéon de la méscara
a través del recorrido que hace por la matriz de valores de clase. Estos valores se
almacenan en la matriz de entrada / salida y se alinenan con el iltimo renglén de
la mascara cada renglon de esta matriz representa un estado cualitativo pseudo-
estatico o regla cualitativa basada en patrones.

Entradas delsistema Salida del sistema

m - entradas m -salida

at
25t
35t

‘01

W

Mascara

45t
58t

NONN e
BoR RN
NONN R =

1
3
3
1

2
2
1
2
2
)

Matriz con los valores de clase

I Matriz de entrada / salida
(relacién dinamica)

(relacién pseuda-estatica)

FicurA 3.4: Proceso de obtencién de reglas patrén.

3.1.3. Simulacidon cualitativa

Una vez identificado el modelo que mejor representa al sistema es posible realizar el
proceso de prediccién del comportamiento futuro del sistema, utilizando el motor
de inferencia de FIR, este proceso es denominado Simulacion Cualitativa. El
objetivo principal de esta etapa de simulacion es predecir los valores de la tripleta
cualitativa. Basdndose en el modelo obtenido por FIR (la méscara éptima y la base
de reglas patrén) se realiza el proceso de prediccién de valores de clase, pertenencia
y lado.

Para la prediccién se utiliza el motor de inferencia de FIR, que estd basado en
el agoritmo de los cinco vencinos mas cercanos. Para el proceso de prediccion la
mascara es desplazada por los datos cualitativos, se extraen los valores correspon-
dientes a las m-entradas, formando un patron de estrada estatico. Se buscan en la
base de reglas patron que coincidan con el patrén de entrada actual. Para todos
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ellos se calcula su distancia respecto al mismo y se conservan aquellos 5 que esten
mMAas cercanos.

Los valores de las predicciones se obtienen como una combinacién ponderada de
la salida de los 5 vecinos que estén mas cercanos.

Los valores cualitativos predichos (clase, pertenencia y lado) se almacena en las
matrices cualitativas de clase, pertenencia y lado. Una vez predicho un valor, la
méacara se desplaza una posicién hacia abajo para predecir el siguiente valor.

3.1.4. Defusificacion

La ultima etapa, denominada Defusificacién, es la operacién inversa a la fusifica-
cion, en esta etapa se convierte la salida cualitativa, predicha en la etapa anterior,
en una variable cuantitativa. Aqu los valores cualitativos predichos en la fase pre-
via, se convierten en datos cuantitativos.Para validar el modelo se comparan los
resultados de prediccién con los datos reales del sistema. Para calcular el error
de las predicciones se puede utilizar RMS (Root Mean Square) o el MSE2 (Mean
Square Error).

3.2. Plataforma Visual - FIR

Actualmente FIR estd implementada como una aplicacién de Matlab y reciente-
mente se ha desarrollado la plataforma Visual - FIR que permite trabajar con
FIR a través de un entorno amigable y de muy facil manejo. Esta herramienta
estd pensada para el uso generalizado de FIR [9, Escobet y Nebot, 2008].

A continuacién se realiza una descripcion de la aplicacion VisualFIR, para una
una mejor comprensioén de los experimentos realizados [8, Escobet, 2004].

De esta forma se desea explicar el proceso para obtener el conjunto de reglas que
identifican el comportamiento y relacién existente entre las variables de entrada y
la variable de salida, y predecir de esta forma la habilidad inicial buscada.

Visual - FIR fué implementada como un toolbox de Matlab para su utilizacién, su
pantalla principal muestra las cuatro fases o etapas de la metodologa FIR, (Ver
Figura 3.5), asi como el algoritmo para la extraccién de reglas que identifican y
describen patrones de comportamiento del sistema en andlisis, y es invocado desde

Matlab con la instruccién: VisualFIR [8, Escobet, 2004] .

Para poder identificar el mejor modelo con base en las variables determinadas, los
siguientes pasos deben llevarse a cabo de manera secuencial, estos pasos corres-
ponden a botones especificos de la pantalla principal:

» Configuracién de los pardmetros, cargar los datos de entrenamiento (trai-

ning),
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» Recodificar los datos (recoding) e identificar la mascara éptima.

Como se puede observar en Figura 3.5, la parte superior muestra la fase de Iden-
tificacién del Modelo, mientras que la parte inferior corresponde a la fase de Pre-
diccién.

FicurA 3.5: Pantalla principal de la aplicacién Visual FIR.

3.2.1. Fase de identificacion del modelo

En esta etapa se realiza la configuracién de los pardametros: cargando los datos de
Training, configurando los datos de Recodificacién e identificando la Mascara
Optima.

El botén Training. Antes de iniciar con la fase de identificacion del modelo es
necesario ingresar el conjunto de datos, como lo muestra Figura 3.6. El conjunto
de datos debe estar contenido en un archivo con extensién .mat, que debe incluir
en variables de Matlab cada variable del sistema de manera separada.

El botén de Recode activa la pantalla para discretizar al conjunto de variables
(convertidas de valores cuantitativos a valores cualitativos difusos). Es necesario
entonces cargar los datos que fueron previamente especificados en el paso anterior.

La lista de todas las variables (de entrada y salida) es desplegada en la parte
izquierda de esta misma pantalla. Estas variables son discretizadas por default
en tres clases con el algoritmo de Equal Frecuency Partition, asignando un valor
minimo y un valor maximo para cada clase (landmarks), de igual manera es posible
aplicar algun otro algoritmo o bien modificar estos parametros individualmente de
forma manual.
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FiguraA 3.6: Pantalla de training.

En la figura 3.7 se observa la discretizacién realizada a las variables, mostrando
del lado izquierdo de la pantalla el nombre de las variables, el algoritmo empleado
para la discretizacion de las mismas y el nimero de clusters, mientras que del lado
derecho se observa, entre otras opciones, los parametros de cada una de ellas.

Por ejemplo: la variable Promedio ha sido discretizada de forma manual en tres
clusters, estableciendo landmarks en cada uno de ellos, y es entonces cuando al
presionar el botén recode, se realiza la conversion de los datos cuantitativos en
tripletas cualitativas, generando las clases, pertenencia y el valor de lado para
cada uno de los datos cuantitativos del conjunto de datos de entrenamiento.

F1curaA 3.7: Pantalla de recodificacién.
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Una vez que se han establecido los pardmetros de las variables involucradas, se
procede a identificar la méascara que mejor describa la relacién que existe entre
dichas variables con fin de predecir de la mejor forma posible el comportamiento
que tendrd el sistema (una méscara representa una relacién entre las variables).
Esta accion se realiza con el botén Optimal Mask, para lo cual es necesario
establecer:

» La complejidad (nimero de elementos diferentes de cero en la mascara), y

» La profundidad (nimero de filas de la mascara), la obtencién de dicha mésca-
ra se realiza por medio de un mecanismo de busqueda exhaustiva.

Como resultado de mencionada busqueda, FIR muestra aquellas mascaras con
la profundidad especificada desde complejidad igual a uno hasta n-1, (donde n
es la complejidad introducida), ademdas de listar la méscara éptima y madscaras
subdéptimas para cada complejidad.

De entre éstas, se considera méscara éptima de FIR aquella cuya Calidad (q) sea
mayor en relacion con las demdas mascaras.

FiGUurA 3.8: Pantalla de mascara éptima.

La figura 3.8 muestra la ventana que identifica la mascara 6ptima, la cual tiene la
siguiente forma: [000-1-2000000-3000 0 1]

Los valores negativos se refieren a aquellas variables de entrada inputs que tienen
relacion causal, los valores positivos se refieren a las variables de salida outputs,
mientras que los valores en cero, representan que no hay relacion entre las variables
y la salida. Continuando con el ejemplo, se observa por tanto que las variables de
entrada que tienen relacion con la variable Promedio son:

= Divisién de Carrera.
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s BEstado Escuela de Procedencia.

» Medios de Difusién

3.2.2. Fase de prediccion

Una vez identificado el modelo FIR (reglas, patrén y mascara), se procede a usar
dicho modelo para predecir el comportamiento futuro del sistema, figura 3.9. Para
ello se procede a la fase de prediccién que se compone de cuatro pasos principales:

= Test data. Esta etapa ofrece las mismas opciones que Training, especifican-
do variables de entrada y salida de acuerdo a los parametros introducidos en
la fase de training, pero para los datos de test, es decir aquellos utilizados
para validar la generalidad del modelo identificado.

= Predicciéon. El algoritmo de busqueda exhaustiva es ejecutado utilizando
diversas opciones contenidas en el boton de parametros.

= Regeneraciéon. Finalmente, la prediccion cualitativa difusa se convierte a
datos cuantitativos mediante este proceso.

= Visualizacién. Muestra el resultado final del proceso de prediccion, obser-
vando el error obtenido con el modelo seleccionado. Este error determina la
relacion entre los valores reales y los valores obtenidos con la prediccion.

FicuraA 3.9: Pantalla de regeneracion.
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Finalmente después de obtener el valor cuantitativo de la prediccion sélo es necesa-
rio compararlo con los datos originales, permitiendo validar el modelo cualitativo,
lo cual puede observarse de forma grafica en la pantalla de Visualizacién, figura
3.10.

r .
B Visual-FIR  Visualization screen [ESREEE

Real data Prediction data

Input file FDadesE riPred.mal Output i FD adesSortida mat

Real output visualization Delete

Ermor 4.134e-007

RMS -
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800 2000

!
.
.
.
.
i
.
|
.
:
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Save result | Help | Quit |

FiGurA 3.10: Pantalla de visualizacion.
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3.3. LR - FIR, Algoritmo para extraccion de re-
glas lingiisticas

LR - FIR (Algoritmo de extraccién de reglas lingiiisticas) es una extension de FIR,
que toma como entrada las reglas patron generadas por FIR, tal como lo muestra

Figura 3.11.

Este algoritmo fue desarrollado por Castro y sus colegas [2, Castro et al.(1), 2007]
como una alternativa a los métodos de compactacién de reglas utilizados en algebra
booleana, con la ventaja que puede compactar reglas con atributos multi-valuados
[5, Castro and Nebot, 2007].

Es importante aclarar que el algoritmo es dependiente del ntimero de variables
y reglas patrén, por lo que, cuanto mayor sean éstos, mayor serd el tiempo que
el algoritmo tardard en compactar las reglas originales. Sin embargo, las reglas
ya compactadas son mucho més intuitivas y entendibles que las originales. Las
reglas compactadas describen patrones de comportamiento del sistema analizado,
identificando las variables que son realmente importantes en la prediccion de los
datos de salida que correspondan a esos patrones.

Ficura 3.11: Estructura FIR LR - FIR.

A continuacién se describen los pasos del algoritmo LR - FIR (ver figura 3.12):

1. Compactacién basica. Es un proceso iterativo que evaliia una a la vez todas
las reglas patron generadas por FIR. En esta etapa se compactan las reglas patrén
basandose en el conocimiento existente en las reglas patrén generadas por FIR. Un
subconjunto de reglas, puede ser compactado en una regla simple, cuando todas
las premisas, excepto una, asi como el consecuente, tienen los mismos valores. En
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FicuraA 3.12: Pasos principales del algoritomo LR - FIR

el contexto de este proyecto, las premisas se corresponden con las m-entradas y el
consecuente con la m-salida (ver figura 3.13).

Original Rules
Original Rules

No Qutliers’ Actual Rules

Ficura 3.13: Compactacién béasica de reglas.

2. Compactacién mejorada. En la compactacion basica, solo se estructura y
representa el conocimiento disponible en una forma mas compacta. En la com-
pactacién mejorada se asumen creencias para la generacién de reglas compactas,
a diferencia del algoritmo basico, que para compactar un subconjunto de reglas,
debe existir todo el conocimiento suficiente en las reglas patrén originales. En el
paso de compactacién mejorada, se extiende la base de conocimiento, a casos que
no se utilizaron para construir el modelo.

Para realizar la compactaciéon mejorada se tienen 2 opciones: En la primera opcion,
utilizando las reglas obtenidas en la compactacion bésica, en un proceso iterativo,
todas las premisas, P, que tienen valores no negativos (premisas no compactadas),
en todas las reglas son reemplazados por valores -1. Se expande la regla a todos
sus valores legales, basandose en la discretizacion utilizada para la variables, ver
figura 3.14 y se comparan las reglas resultantes con las reglas originales.
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Si no existen conflictos la regla se acepta y contrariamente se rechaza (un conflicto
ocurre cuando una o mas reglas expandidas, tienen los mismos valores en todas
las premisas, pero diferente valor en el consecuente). La opcién 2 es una extension
de la compactaciéon basica, donde para compactar un subconjunto de reglas, debe
existir un porcentaje minimo, pero razonable de los valores legales, en las reglas
candidatas.

Mo Regla Entradas Salida

3a -1 1 | -1 1
Mo Regla Entradas Salida
3a 0 1 0 1
3b 0 1 1 1
3c 1 1 0 1
3d 1 1 1 1

FicuraA 3.14: Ejemplo de expansion de una regla a sus valores legales.

3. Eliminacion de reglas duplicadas. En este paso se eliminan reglas duplicadas
que se pudieran generar durante la etapa de compactacion mejorada. Esta situacion
puede presentarse debido a que al aplicar el algoritmo de compactaciéon mejorado
(paso anterior) s6lo se evalian conflictos con las reglas originales.

4. Eliminacién de reglas en conflicto. Durante los pasos previos del algoritmo
es posible encontrar reglas ambiguas o en conflicto, es decir, que tienen el mismo
valor en todas las premisas (relaciones causales que permiten determinar el valor
del consecuente, y se denotan con valores negativos) pero valor diferente en el
consecuente (corresponde a la variable de salida que deseamos predecir y se denota
con un valor positivo). Por ejemplo, las reglas: 1 213y 1 2 1 1, tienen el mismo
valor en las premisas (1 2 1) y diferente valor en el consecuente (3 y 1).

Estas reglas son ambiguas, por lo que se debe eliminar una de ellas y no causar
conflicto y confusién al momento de evaluar el sistema en anélisis. Las métricas que
se utilizan para eliminar reglas en conflicto son la especificidad y la sensitividad.

Es importante aclarar que cuando se tienen reglas con valores del consecuente
consecutivos, no se debe considerar como un conflicto, ya que comparten espacios
de entrada contiguos por lo que se deben unificar en el paso posterior del algoritmo.

Si se tienen las reglas: 1 2 11y 12 1 2, aparentemente parece ser un conflicto,
sin embargo, en el algoritmo se consideran como 2 reglas que se deben unificar en
una tnica regla: 1 2 1 (1-2).

5. Unificacién de reglas. El paso de unificar reglas se lleva a cabo en 2 etapas.
En una primera fase se unifican reglas que comparten espacios de entrada contiguos
en alguna variable (premisas y consecuente) y que tengan el mismo valor en el resto
de variables. En la segunda etapa se evalian las reglas unificadas en la primera
fase y las reglas no unificadas, en busca de nuevas unificaciones. Por ejemplo, las
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reglas 1 2 1 2 y 1 2 2 2, comparten en la tercera variable espacios de entrada
contiguos (1 y 2), por lo que se pueden unificar en la regla: 1 2 (1-2) 2.

6. Evaluacion de las reglas obtenidas. En este paso se evalian las reglas ob-
tenidas en la etapa anterior, utilizando métricas estandares que permiten obtener
una evaluacién objetiva y realista, independientemente de la distribucién de los
datos de cada clase. Estas métricas son las siguientes:

Sensitividad = TP / (TP + FN)
Especificidad = TN / (TN + FP)
Donde:

TP (“True Positive”) = Namero de datos que la regla predice que pertenece a la
clase x, y que realmente pertenecen a la clase x.

FN (“False Negative”) = Numero de datos que la regla predice que no pertenece
a la clase x, y que realmente pertenecen a la clase x.

FP (“False Positive”) = Numero de datos que la regla predice que pertenece a la
clase x, y que realmente no pertenecen a la clase x.

TN (“True Negative”) = Namero de datos que la regla predice que no pertenece
a la clase x, y que realmente no pertenecen a la clase x.

Real
T |F
T |TP | TP
Pred 11 | 1.0
F |FN | FN
0-1 | 00

FIGUrA 3.15: Matriz de confusién

7. Eliminacion de reglas de baja calidad. Como ltima etapa del algoritmo
de extraccion de reglas se eliminan aquellas reglas de baja calidad, es decir, con
valores bajos de las métricas de evaluacién, especificidad y sensitividad.

Para la extraccion de reglas, es necesario ejecutar la aplicaciéon Rules Extraction,
desde VisualFIR, misma que se basa en el algoritmo LF-FIR.

Figura 3.16 permite visualizar las reglas obtenidas tal como las muestra la interfaz
del algoritmo.
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FicuraA 3.16: Extraccion de reglas.



Capitulo 4

Evaluaciéon Experimental

En este capitulo se describird como se llevé a cabo la fase experimental a partir
de la informacién provista por la UTXJ, la cual tuvo que someterse a una serie
de tratamientos comparativos entre fuentes de informacion para acreditar que los
datos manejados fueran confiables al aplicarlos durante los experimentos, asi mis-
mo se utilizo la metodologia FIR junto con LR - FIR, a través de la realizacion de
diversos experimentos que son explicados en el presente capitulo.

La primer fuente de informacion proviene de la recepcion del aspirante dentro del
area de admision escolar y que se registra en una hoja de célculo electrénica.

La segunda fuente de informacion se referencia a la Base de Datos que controla
la informacion del Sistema Informatico SAIIUT, que es donde se registra toda la
informacion académica Institucional de la UTXJ, y a través de la ejecucion de
busquedas especificas a las tablas relacionadas a la informacién de interés (ad-
misién, calificaciones, inscripcion, municipios, estados, escuelas de procedencia,
entre otras) de las cuales se obtuvieron archivos especificos en formato de hoja
electrénica.

La tercer fuente de informacién fué obtenida de un servidor Institucional que con-
tiene varias Aulas Virtuales basados en Moodle con version para la plataforma
operativa Debian Squeeze version 6, epecificamente se utilizé el Aula Virtual de-
dicada a aplicar el examen de Admisién Institucional, el cual tiene 3 areas de
conocimiento: Habilidad Matematica, Habilidad Verbal y Habilidad en Inglés.

Cabe senalar que algunas fuentes de informacion como resultados del EXANI II
de CENEVAL, de Trayectorias Educativas asi como estadistica institucional, no
fueron incorporadas a los ejercicios de prueba, porque su detecccion y consideracién
fueron después del tiempo planeado, asi que valorando el tiempo de su acopio,
tratamiento y manejo, se planted su uso en trabajos futuros al presente.

37
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4.1. Preparacion de la informacion

Para llevar a cabo cada experimento se tomé un universo de informacién que
considero a 6 generaciones de aspirantes, del ano 2009 al 2014, con un universo de
5547 estudiantes, todos de la UTXJ

Los datos basicos que se consideran en todos los experimentos fueron los siguientes:

Ano Aspirante, Opcién Carrera 1, Turno Carrera 1, Estado Escuela Proceden-
cia, Especialidad Escuela de Procedencia, Mes Registro del Aspirante, Trabaja,
Promedio del Bachiller, Periodo Solicitud Ingreso, Medios Difusién, Estado Civil,
Edad al momento del Registro del Aspirante, Género, Estado de procedencia del
Alumno, Mes de aplicacion del examen de Admision Institucional, Calificacién del
examen de Admisién apartado Habilidad Matematica, Habilidad Verbal e Inglés,
Tiempo dedicado a contestar el examen de Admisién en el apartado de Habilidad
Matematica, Habilidad Verbal e Inglés.

Los datos especificos segiin el experimento se muestran a continuacién:

Primer experimento, Predecir que el aspirante se inscriba:
Sélo se agregd Inscrito, como variable de salida.

Segundo experimento, Predecir la conclusion de estudios de cualquier plan:
Sélo se agregd, Promedio, Término de Estudios como variable de salida. Se excluye:
Opcién Carrrera 2

Tercer Experimento, Predecir que el promedio final del aspirante:
Se utilizaron los mismos datos que en el experimento dos y se configuré Promedio
como variable de salida. Se agregaron las calificaciones de todas las materias.

4.1.1. Datos simples de clasificar

Los datos que no requirieron una clasificacién exaustiva fueron:

= Ano de solicitud del aspirante
= Turno de la Carrera

» Estado Civil

= Mes de registro del aspirante
= Trabaja

= Promedio bachiller

= Periodo solicitud ingreso

= Edad al momento del registro
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= Género
= Mes de aplicacién del examen de Admisién

= Tiempo dedicado a aplicar el examen de admision en la seccién del examen
de Habilidad Matematica, Verbal e Inglés

s (Calificaciéon del examen de admisién en la seccion de Habilidad Matematica,
Verbal e Inglés

» Inscrito

4.1.2. Areas académicas y su clasificacion por area del co-
nocimiento

Cada uno de los aspirantes tuvieron la oportunidad de seleccionar dos opciones de
carrera, las cuales estdan clasificadas en 5 areas académicas:

Agroalimentaria

Econdémico - Administrativa

Electromecéanica Industrial

Salud

Tecnologias de la Informacién y Comunicacion

Asi mismo se hizo la clasificacion de carreras por division del conocimiento como
se muestra en el cuadro 4.1, donde se tiene asignada la divisién 1 al area de
la salud representada por Terapia Fisica, la divison 2 al area Agroalimentaria
Biotecnoldgica, la division 3 al area Econémico Administrativa, la division 4 al area
Electromecéanica Industrial y la division 5 al drea de Tecnologias de la Informacién.

4.1.3. Especialidad de escuelas de procedencia

Se hizo una clasificacion de 9 areas del conocimiento para Especialidad de las
Escuelas de Procedencia consideremos entonces el cuadro 4.2, donde la clasificacién
1 se refiere a las areas relacionadas a Mantenimiento Industrial, la clasificacion
2 al area Agroalimentaria Biotecnoldgica, la clasificacion 3 al area de la Salud,
la clasificacion 4 al area de la Educacion, la clasificacion 5 a las Tecnologias de
Informacion, la clasificacién 6 a las Econémico Administrativas, la 7 a las de Civil
y Arquitectura, la 8 a Turismo y la 9 a Mecatronica.
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Clave Carrera Nombre Divisién
47 Terapia Fisica, Area Rehabilitacion 1
6 Biotecnologia 2
22 Procesos Agroindustriales 2
25 Procesos Alimentarios 2
27 Quimica Area Biotecnologia 2
42 Procesos Alimentarios 2
49 Gastronomia 2
50 Biotecnologia 2
1 Administracién 3
37 Administracién Area Recursos Humanos 3
43 Desarrollo e Innovaciéon Empresarial 3
53 Desarrollo de Negocios drea Mercadotecnia 3
11 Electrénica y Automatizacién 4
14 Mantenimiento Industrial 4
38 Mecatrénica Area Automatizacién 4
39 Mantenimiento Area Industrial 4
41 Mantenimiento Industrial 4
44 Mecatrénica 4
46 Foténica, Area Telecomunicaciones 4
48 Robdtica Industrial 4
51 Mantenimiento Area Petréleo 4
52 Mecatrénica Area Sistemas de Manufactura Felxible 4
13 Informética 5
34 Tecnologias de la Informacién y Comunicacién Area Sistemas Informaticos 5
40 Tecnologias de la Informacién y Comunicacién 5
45 Tecnologias de la Informacién y Comunicacién, Area Multimedia y Comercio Electrénico 5

CUADRO 4.1: Clasificacion de carreras por divisién del conocimiento.

4.1.4. Medios de difusion

Fué importante clasificar los distintos medios de difusién por los cuales el aspirante
se enterd de la UTXJ como se muestra en el cuadro 4.3, donde se clasifico de manera
general la difusion hecha por familiares, amigos, terceros y la UTXJ, considerando
el origen de impacto que cada uno tiene.

4.2. Prediccién del Indice de Inscripcién

4.2.1. Consideracion de variables

Las variables consideradas para el primer experimento fueron 21, las cuales se des-
criben en el cuadro 4.4. Una vez reunidos los datos, se divieron para ser utilizados
en el experimento en dos terceras partes para el entrenamiento y una tercera parte
para la prueba, asi mismo se utilizé la metodologia FIR para identificar el mejor
modelo que represente el comportamiento del sistema. Para lo cual se fusificaron
las primeras variables, resultando la discretizacién de las mismas como se muestra
en el cuadro 4.20.
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Clave especialidad Descripcién Area Grupo
1 Instalaciones Hidraulicas Y Eléctricas Mantenimiento Industrial 1
3 Mecanica Mantenimiento Industrial 1
20 Técnico Electromecanico Mantenimiento Industrial 1
27 Técnico En Maquinas Y Herramientas Mantenimiento Industrial 1
45 Mantenimiento Industrial Mantenimiento Industrial 1
2 Laboratorio Quimico Area Agroalmentaria Biotecnolégica 2
9 Quimico Bioldgico con Turismo Arca Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
10 Quimico Bioldgico e Informética Area Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
11 Quimico Biologo Area Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
12 Quimico Biologo en el Area De Alimentos Area Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
16 Técnica Agropecuaria Area Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
18 Técnica en Informdtica Agropecuaria Area Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
19 Técnico Agropecuario Area Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
22 Técnico en Alimentos Arca Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
29 Técnico en Puericultura Area Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
32 Tecnologia de Los Alimentos Area Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
33 Tecnologia en Alimentos Area Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
36 Viveros Area Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
43 Procesos Agroindustriales Area Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
46 Procesos Agroindustriales Area Agroalmentaria Biotecnoldgica 2
4 Nutricién Salud 3
28 Técnico En Nutricion Salud 3
31 Técnico Laboratorista Clinico Salud 3
48 Enfermeria General Salud 3
5 Practica Docente Educacién 4
7 Promotor Deportivo Educacion 4
8 Psicopedagdgico Educacién 4
30 Técnico en Trabajo Social Educacion 4
34 Trabajadora Social Educacion 4
37 Fisico Matemaético Educacién 4
42 Ciencias y Humanidades Educacion 4
6 Programador Analista Tecnologias de la Informacién y Comunicacién 5
17 Técnica en Computacion Tecnologfas de la Informacién y Comunicacion 5
23 Técnico en Computacién Tecnologias de la Informacién y Comunicacién 5
44 Tecnologias de la informacién y comunicaciéon Tecnologias de la Informacién y Comunicacién 5
13 Recursos Humanos Econémico Administativa 6
14 Relaciones Humanas Econémico Administativa 6
15 Secretaria Ejecutiva En Espanol Econémico Administativa 6
21 Técnico en Administracion Econémico Administativa 6
24 Técnico en Computacion Fiscal Contable Econémico Administativa 6
26 Técnico en Contabilidad Econémico Administativa 6
38 Econémico-Administrativo Econémico Administativa 6
40 Informdtica Administrativa Econémico Administativa 6
A7 Administracién Econémico Administativa 6
25 Técnico en Construccién Urbana Civil Arquitectura 7
41 Dibujo Arquitecténico Civil Arquitectura 7
35 Turismo Turismo 8
39 Electrénica Mecatrénica 9

CUADRO 4.2: Clasificacion de especialidad de escuela de procedencia

4.2.2. Algunos aspectos a considerar para discretizar
valores

los

Concentrando los datos fuente y las caracteristicas de todos los estudiantes, se
obtuvo una matriz del total de aspirantes de cada una de las 6 generaciones por

el nimero de variables, esto es: 5547 por 21.

Aquellos datos con valor igual a -1, representan datos perdidos, para los cuales se
tiene un tratamiento especial con el fin de que no altere los resultados de prediccién.
Cada tabla refiere a un valor porcentaje, el cual significa la magnitud del porcentaje
del atributo en todo el universo. Algunas de las caracteristicas que describen al
total de aspirantes se concentra en los cuadros 4.5 - 4.19.
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Clave medio difusién Descripcién Origen  Grupo
1 Padres Familiar 1
2 Alumno de tu escuela Amigos 2
3 Profesor de la Universidad uT 3
4 Visita de la Universidad al plantel uT 3
5 Volantes UuT 3
6 Médulo en centro comercial UuT 3
7 Televisién Terceros 4
8 Familiares Familiar 1
9 Directivos de tu escuela Terceros 4
10 Visita a la Universidad uT 3
11 Carteles uT 3
12 Mantas uT 3
13 Médulo en la Feria Municipal UuT 3
14 Periédicos UuT 3
15 Amigos Amigos 2
16 Alumnos de la Universidad Amigos 2
17 Via telefénica uT 3
18 Tripticos uT 3
19 Automovil con alta voz uT 3
20 Radio uT 3
21 Internet uT 3
22 Feria Profesiografica uT 3
23 Conocidos Amigos 2
24 Folleto uT 3
25 Espectacular uT 3
26 Carta invitacién uT 3
27 Directorio Telefénico UuT 3
28 Un dia en la UTH UuT 3
29 Visita individual a la UTH uT 3
30 Grupos Culturales de la UTH uT 3
31 Practicas en talleres de la UTH uT 3
32 Presidencia Municipal uT 3
33 Empresa Terceros 4
34 Admisién BUAP o ITP Terceros 4
35 Feria de Orientacién Vocacional uT 3
36 Otro Terceros 4
37 Etiqueta de Agua uT 3
38 Feria uT 3
39 Ubicacion de la UTH uT 3
40 Trabajador de la UTH uT 3
41 Feria profesiogréfica del IP.J uT 3

CUADRO 4.3: Clasificacion de medios de difusion

En el cuadro 4.5 se observa el incremento poblacional conforme avanzan los anos,

siendo importante notar el incremento casi constante a partir del ano 2012.

En el cuadro 4.6 se describe la proporcion de matricula por area académica la cual
fué optada como primer opcién por el aspirante, ademas que el area con mayor
demanda histérica acumulada es Mantenimiento Industrial representada por la

Divisiéon Carrera 4.

En el cuadro 4.7 se observa que la mayoria poblacional ha estudiado en un esquema
presencial seguido de un semipresencial o mixto.

En el cuadro 4.8 se muestra una clasificacion de acuerdo a la ubicacion por es-
tadodel bachillerato, notandose en su mayoria que los bachilleratos que influyen
pertenencen al estado de Puebla.
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No. Variable Descripcion Rango
2 Carrera 1 Seleccién de la primer Carrera 1-5
3 Turno de la Carrera Turno de la primer carrera seleccionada 1-3
5 Estado escuela procedencia Estado Bachillerato de procedencia del alumno 2-30
6 Especialidad Escuela Especialidad del Bachillerato de procedencia 1-9
7 Mes de registro del aspirante Mes en que se registro el aspirante 1-10
8 Trabaja Estatus laboral 1-2
9 Promedio bachiller Promedio final del Bachiller 6 - 10
10 Periodo solicitud ingreso Anods que transcurrieron después del egreso del bachiller 0 — 37
11 Medios difusion Medio por el que se enterd de la UTXJ 1-4
12 Estado Civil Estatus Civil 1-5
13 Edad aspirante Anos al momento del registro 17 - 58
14 Género Género 1,2
15 Estado del alumno Estado de procedencia del aspirante 8- 30
16 Mes examen Mes de aplicacién del examen de Admisién 1-2
17 Calificacion 1 Calificacién Habilidad Matematica n 0-10
18 Calificacién 2 Calificacién Habilidad Verbal 0-10
19 Calificacién 3 Calificacién Habilidad Inglés 0-10
20 Tiempo de ejecucién 1 Tiempo de ejecuciéon Habilidad Matemaética 0-90
20 Tiempo de ejecucién 2 Tiempo de ejecuciéon Habilidad Verbal 0-120
20 Tiempo de ejecucién 3 Tiempo de ejecucién Habilidad Inglés 0-60
21 Inscrito Estatus después del periodo de admisién 1-2

CUADRO 4.4: Variables a utilizar para el primer experimento

Ano aspirante Cantidad Porcentaje
2009 591 10.65
2010 667 12.02
2011 646 11.65
2012 1001 18.05
2013 1121 20.21
2014 1521 27.42

5547 100.00

CUADRO 4.5: Variable aspirante.

Divisién Carrera 1 Cantidad Porcentaje
1 704 12.69
2 801 14.44
3 896 16.15
4 2441 44.01
5 705 12.71
5547 100.00

CUADRO 4.6: Variable division carrera.

Turno de Carrera 1 Cantidad Porcentaje
1 4982 89.81
2 48 0.87
3 517 9.32
5547 100.00

CUADRO 4.7: Variable turno de la carrera.

En el cuadro 4.9 se muestra una clasificacion por especialidad de Bachilleratos
en 9 areas del conocimiento siendo el area Econémico Administrativa quien tiene
mayor presencia seguido del area de Tenologias de la Informacién, la Agroalimen-
ta Biotecnoldgica, aunque este dato contrasta con la demanda vocacional de los
aspirantes al area Electromecdanica Industrial.
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Estado Escuela Procedencia Cantidad Porcentaje
1 5087 91.71
2 430 7.75
3 22 0.40
-999 8 0.14
5547 100.00

CUADRO 4.8: Variable estado del bachillerato de procedencia.

Especialidad Escuela Cantidad Porcentaje
1 203 3.66
2 586 10.56
3 54 0.97
4 429 7.73
5 1586 28.59
6 2200 39.66
7 75 1.35
8 49 0.88
9 365 6.58

5547 100.00

CUADRO 4.9: Variable especialidad del bachillerato de procedencia.

El cuadro 4.10 muestra la distincién entre dos periodos de tiempo del proceso de
admsion, uno de enero a mayo y el segundo de junio a octubre, siendo éste iltimo
en donde se capta la mayor parte de aspirantes.

Mes Registro del Aspirante Cantidad Porcentaje
1-5 1135 20.46
6 - 10 4412 79.54
5547 100.00

CUADRO 4.10: Variable mes de registro del aspirante.

El cuadro 4.11 muestra que la gran mayoria de los aspirantes no ejerce alguna
actividad econdémica.

Trabaja Cantidad Porcentaje
1 4688 84.51
2 859 15.49
5547 100.00

CUADRO 4.11: Variable trabaja.

El cuadro 4.12 muestra que la mayoria de los aspirantes egresa del Bachiller con

un promedio regular entre 7.5 y 8.5.

Promedio Bachiller Cantidad Porcentaje
P menor igual 7.5 1584 28.56
7.5 menor P menor o igual 8.5 2341 42.20
8.5 menor P menor 10 1622 29.24
5547 100.00

CUADRO 4.12: Variable promedio alcanzado en Bachillerato.
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El cuadro 4.13 muestra que la mayoria de los estudiantes solicité su ingreso a la
UTXJ inmediatamente que egreso del Bachillerato.

Periodo solicitud ingreso Cantidad Porcentaje
0 anos 3887 70.07
1 -2 anos 1003 18.08
2 - 4 anos 273 4.92
4 - 37 anos 384 6.92
5547 100.00

CUADRO 4.13: Variable periodo que un aspirante esperd para registrarse en la
UTXJ

El cuadro 4.14 describe que el medio que influyé mas en los estudiantes fué pro-
movido por la UTXJ a través de eventos detallados en el cuadro 4.3.

Medios difusion Cantidad Porcentaje
1 973 17.54
2 1550 27.94
3 2925 52.73
4 99 1.78
5547 100.00

CUADRO 4.14: Variable medio de difusién por el que se enteré el aspirante de
la UTXJ

El cuadro 4.15 muestra que la mayoria de los aspirantes tienen el estatus civil de
soltero, lo cual puede ser un punto de oportunidad para mantener cautivo en la
academia a cualquier estudiante.

Estado civil Cantidad Porcentaje

0 137 247

1 5231 94.30

2 122 2.20

3 6 0.11

4 1 0.02

5 50 0.90
5547 100.00

CUADRO 4.15: Variable estado civil.

En el cuadro 4.16 se observa que la mayoria de aspirantes solicita su ingreso a la
UTXJ a una edad idonea correspondiente al egreso del Bachiller.

Edad registro Cantidad Porcentaje
17-18 2628 47.38
19 - 20 1854 33.42
21 - 58 1065 19.20
5547 100.00

CUADRO 4.16: Variable edad al momento del registro.

El cuadro 4.17 describe que hay un minimo de diferencia porcentual poblacional
entre hombres y mujeres que son aspirantes al ingreso a la UTXJ
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Género Cantidad Porcentaje
1 2691 48.51
2 2856 51.49
5547 100.00

CUADRO 4.17: Variable género.

En el cuadro 4.18 se observa que la mayroria de aspirantes son originarios del
estado de Puebla.

Estado alumno Cantidad Porcentaje
1 5155 92.93
2 376 6.78
3 4 0.07
desconocido 12 0.22
5547 100.00

CUADRO 4.18: Variable estado de procedencia del alumno.

En el cuadro 4.19 se muestra que la mayoria de aspirantes completo el proceso de
inscripcion.

Inscrito Cantidad Porcentaje
1 1342 24.19
2 4205 75.81
5547 100.00

CUADRO 4.19: Variable inscrito.

El cuadro 4.20 muestra la discretizacién propuesta para las 21 variables en el
experimento de predecir y caracterizar el indice de inscripcién, las cuales en su
mayoria muestran valores que no son continuos, por lo que en la columna de
landmarks se muestran los limites de cada clase.



Capitulo 4. Fvaluacion Ezxperimental

No. Variable No Clases Clase Landmarks
1 Divisién Carrera 1 5 1 0-1
2 1-2
3 2-3
4 0-1
5 0-1
2 Turno de la Carrera 2 1 0-1
2 1-3
3 Estado escuela procedencia 3 1 0-1
2 1-2
3 2-3
4 Especialidad Escuela 9 1 0-1
2 1-2
3 2-3
4 3-4
5 4-5
6 56
7 6 -7
8 7-8
9 89
5 Mes de registro del aspirante 2 1 1-5
2 5-10
6 Trabaja 2 1 0-1
2 1-2
7 Promedio bachiller 3 1 6-75
2 7.5-8.5
3 8.5 - 10
8 Periodo solicitud ingreso 4 1 0-0.5
2 0.5-25
3 2.5 -45
4 4.5 - 37
9 Medios difusion 4 1 0-1
2 1-2
3 2-3
4 3-4
10 Estado Civil 3 1 0-05
2 0.5-1.5
3 1.5-5
11 Edad aspirante 3 1 17-19
2 19 - 21
3 21 - 58
12 Género 2 1 Femenino
2 Masculino
13 Estado del alumno 3 1 1-15
2 1.5-25
3 25-3
14 Mes examen de Admision 2 1 0-55
2 5.5-10
15  Calificacién Habilidad Matematica 3 1 0-3.64
2 3.64 - 5.24
3 5.24 - 10
16 Calificaciéon Habilidad Verbal 3 1 6-75
2 7.5-8.5
3 8.5 - 10
17 Calificacién Habilidad Inglés 3 1 6-75
2 7585
3 8.5 -10
18 Tiempo Habilidad Matematica 3 1 0-15
2 15 - 27
3 27 - 135
19 Tiempo Habilidad Verbal 3 1 0-24
2 24 - 37
3 37174
20 Tiempo Habilidad Inglés 3 1 0-4
2 449
3 49 - 99
21 Inscrito 2 1 No Inscrito
2 Inscrito

CUADRO 4.20: Discretizando los valores de las variables a utilizar en el experi-
mento.
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4.2.3. Identificacion del modelo

Considerando la informacién de la UTXJ anteriormente detallada sobre los aspi-
rantes con un cohorte de 6 periodos escolares (2009 - 2014) y con el uso de la
herramienta Visual - FIR para identificar el mejor modelo que tiene la prediccién
del aspirante que se inscribira y determinando las variables que mas influen en su
decision y en la prediccion buscada, se realizaron numerosos experimentos, pero
sOlo se describira el que arrrojé mejores resultados en términos de prediccion.

Tomando unicamente a 5525 aspirantes a ingreso a la UTXJ, de los cuales tene-
mos todos los datos por variable, se generaron dos grupos para llevar a cabo un
entrenamiento (Training con 3948) y una verificacién (Test con 1577) con Visual
- FIR, la informacién obtenida se cita a continuacién en el cuadro 4.21, del que se
determina que la mejor calidad corresponde a la méscara de complejidad 3:

Complejidad Maéscara Calidad q
2 0000000-1000000000000 1] 0.5736
3 [0-100000-2000000000000 1] 0.5786
4 [000000000-1000-2-300000 1] 0.5592
5 00000-10-20-300000-40000 1] 0.5687
6 00000-1-200000-300-400-50 1] 0.5643
7 [00000-1-200000-3-4000-50-61] 0.4989

CUADRO 4.21: Obtencién de la méscara en referencia a su calidad.

Asi mismo, se procedié a la etapa de prediccién de inscripcién de los aspirantes
(incluido en el segundo conjunto llamado Test) mediante el motor de FIR y se
obtuvieron los siguientes resultados mostrados en el cuadro 4.22;, en la cual se
observa que las mascaras con menor complejidad son las que presentan menor
error cuadratico medio RMS:

Complejidad Calidad q Error RMS
2 0.5736 0.4663
3 0.5786 0.4724
4 0.5592 0.4704
5 0.5687 0.5008
6 0.5643 0.5084
7 0.4989 0.5043

CUADRO 4.22: Obtencién de la méscara en referencia a su calidad.

Derivado de la tabla 4.22, se determiné considerar a la macara con complejidad 3
como la éptima por tener la mejor calidad de todas las mascaras ademas de tener
un indice de error por debajo de 0.5, lo que la pone en ventaja de 3 méscaras, por
lo que a continuacién se muestran las variables causales a la de salida segun la
mascara obtenida:

s Turno o modalidad de estudios

= Periodo de solicitud de ingreso
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La figura 4.1 muestra la prediccién generada con la macaa de compledidad 3 con
un error RMS = 0.4724, donde el trazo de los datos reales se muestra con aquellas
lineas continuas verticales, mientras el obtenido con la metodologia de prediccién
se muestra con lineas punteadas verticales, los cuales hacen notar un acoplamiento
con mayor acierto en la prediccion del valor cercano a 2, es decir, de que alumno

[19-)]

si” se inscribira.

FI1GURA 4.1: Prediccion obtenida por FIR para el indice de inscripcion, mascara
de complejidad 3 y profundidad 1

4.2.4. Modelos sub-6ptimos

Se realizaron experimentos adicionales para encontrar modelos distintos (sub-6pti-
mos) y observar su comportamiento, los cuales se describen a continuacion:

Experimento A: Para dicho ejercicio se seleccioné la méscara de complejidad 5
y profundidad 1, cuya calidad q:0.5687, siendo la segunda mejor:

Las variables identificadas de la méscara obtenida son:

Trabaja

Periodo solicitud de ingreso

Estado civil

Calificacién Habilidad Verbal

Experimento B: En este experimento se generé una mascara de profundidad 6
y profundidad 1. Las variables identificadas de la méscara obtenida son:

= Trabaja
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F1GURA 4.2: Prediccién obtenida por FIR para el indice de inscripcién, méascara
de complejidad 5 y profundidad 1

Promedio Bachillerato

Estado del alumno

calificacién habilidad verbal

Tiempo examen habilidad verbal

F1GURA 4.3: Prediccion obtenida por FIR para el indice de inscripcion, méascara
de complejidad 6 y profundidad 1

El cuadro 4.23 muestra algunos datos que son comparados entre los reales y los
predichos por FIR obtenidos con las diferentes méascaras y complejidad, los cuales
se obtienen después de realizar la prediccién, regeneracion y visualizacion, y darle
click al boton salvar, dentro de la plataforma Visual - FIR.
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Dato | Mascara de Complejidad 3 Mascara de Complejidad 5 Mascara de Complejidad 6
Real Prediccién Diferencia Prediccién Diferencia Prediccién Diferencia

1 1.9259 -0.9259 1.9461 -0.9461 1 0

2 1.9103 0.0897 2 0 1.8333 0.1667
2 1.9324 0.0676 2 0 1.7895 0.2105
2 1.932 0.068 2 0 2 0

2 1.875 0.125 1.6422 0.3578 1.8393 0.1607
2 2 0 2 0 1.8047 0.1953
2 1.937 0.063 2 0 2 0

2 1.914 0.086 2 0 2 0

2 1.9087 0.0913 2 0 2 0

2 2 0 2 0 1.9594 0.0406
2 1.9259 0.0741 1 1 2 0

2 1.9259 0.0741 1.8337 0.1663 2 0

2 1.937 0.063 2 0 1.8333 0.1667
2 1.8333 0.1667 1.8726 0.1274 1.5 0.5
2 1.8571 0.1429 1.7987 0.2013 2 0

2 1.937 0.063 2 0 2 0

2 2 0 2 0 2 0

2 1.937 0.063 2 0 2 0

1 1.937 -0.937 2 -1 1.8333 -0.8333
2 1.9087 0.0913 1.88 0.12 1.947 0.053
2 2 0 1.9888 0.0112 2 0

1 1.937 -0.937 2 -1 1.5 -0.5
1 1.937 -0.937 2 -1 2 -1

1 1.937 -0.937 2 -1 2 -1

1 1.6745 -0.6745 2 -1 1.7208 -0.7208
2 1.9087 0.0913 2 0 2 0

2 2 0 2 0 2 0

2 1.937 0.063 1.9433 0.0567 2 0

2 1.9087 0.0913 2 0 2 0

1 1.937 -0.937 1 0 2 -1

1 1.937 -0.937 2 -1 2 -1

1 1.937 -0.937 2 -1 2 -1

2 1.6745 0.3255 2 0 2 0

2 1.937 0.063 1.6667 0.3333 1 1

1 1.9087 -0.9087 2 -1 2 -1

1 1.937 -0.937 2 -1 2 -1

1 1.6745 -0.6745 1.9016 -0.9016 1.9098 -0.9098
1 1.9087 -0.9087 2 -1 2 -1

2 1.9087 0.0913 1.9874 0.0126 2 0

2 2 0 2 0 1.8676 0.1324
2 1.6745 0.3255 1.5 0.5 2 0

2 1.6745 0.3255 1.7588 0.2412 2 0

2 1.971 0.029 2 0 1.8749 0.1251

CUADRO 4.23: Datos reales, predichos y su diferencia segtin la méascara y su

4.2.5.

complejidad.

Reglas obtenidas con el algoritmo LR - FIR para el

experimento de prediccion de la inscripcién

Para describir el comportamiento del sistema, se realizaron diversos experimentos
con el modelo FIR identificado anteriormente, utilizando el algoritmo LR-FIR
(Implementado en VisualFIR). En estos experimentos se una profundidad 1 y los
datos deconsiderd una profundidad 1y los demas datos de configuracion se observan

en el cuadro 4.24:

Experimento 1 Complejidad de la Mascara Outliers

Filtro Otherwise

Compactacion mejorada

1
2
3

3
)
6

St (3%)
Si (3%)
Si (3%)

0.05 Si
0.05 Si
0.1 Si

Minimal Ratio
Minimal Ratio
Minimal Ratio

CUADRO 4.24: Valores de configuracién de los experimentos.

Experimento 1, Mascara de Complejidad 3, Prediccién de la Inscripcion
Para el experimento de la mascara con complejidad 3 se obtuvieron las presentes
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reglas del cuadro 4.25, donde se eliminaron outliers al 3%, los cuales pueden
corresponden a datos que pueden sesgar el proceso del modelado, y es posible en
LR - FIR detectar y eliminar los outliers antes de iniciar el proceso de extraccién
de reglas. Las reglas obtenidas nos indican que los aspirantes, se inscribiran cuando
provengan de areas de TIC, Econémico Administrativas o del area Agroalimentaria
Biotecnologica.

Las presentes reglas concuerdan con el comportamiento a la hora en que los aspi-
rantes se inscriben en cada ciclo escolar, segin se ha corroborado con directivos
de la UTXJ, es decir, que la inscripcién depende de la vocacién especifica del Ba-
chillerato en donde se formé al alumno y para el caso de estudio, tenemos que hay
una gran cantidad de Bachilleratos que proporcionan los perfiles mostrados en las
reglas.

En términos generales, con cualquier experiento de prediccion realizado en este
apartado, se observa en las reglas que se esta caracterizando a partir de valores que
consideran la especialidad del Bachillerato, lo cual promueve a la UTXJ a vincular
con mayor énfasis a aquellos bachilleratos que tengan especialidades similares a
las vigentes.

Reglas Training Espec. Sens.
IF Especialidad Escuela IN (Economico Administrativa) THEN Se inscribe 0.51 0.5
IF Especialidad Escuela IN (TIC) THEN Se inscribe 0.69  0.29
IF Especialidad Escuela IN (Agroalimentaria Biotecnolégica) THEN Se inscribe 0.96 0.13
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.53  0.51
Otherwise: No se Inscribe

Reglas Test Espec. Sens.
IF Especialidad Escuela IN (Economico Administrativa) THEN Se inscribe 0.63 0.4
IF Especialidad Escuela IN (TIC) THEN Se inscribe 0.68  0.27
IF Especialidad Escuela IN (Agroalimentaria Biotecnolégica) THEN Se inscribe 0.92 0.12
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.54 047

Otherwise: No se Inscribe

CUADRO 4.25: Reglas obtenidas eliminando outliers al 3% aplicando filtro a
0.05 con uso de Otherwise.

Experimento 2, Mascara de Complejidad 5, Prediccion de la Inscripcion
En el experimento de la méascara con complejidad 5 se obtuvieron las presentes
reglas del cuadro 4.26, las cuales nos indican que si la calificacién de Habilidad Ma-
tematica e Inglés son altas y ademés se apuntan al area Electromecanica Industrial
y si el promedio de bachillerato es alto, entonces se inscribe el aspirante.

Asi mismo notamos que tiene un papel importante la aplicaciéon del examen Insti-
tucional de admisiéon, porque suelen referirse comunmente las reglas con la variable
a predecir, que en este caso es la inscripcion ya sea por los datos de calificaciéon o
de tiempo de ejecucién de cada examen.
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Reglas Training Espec. Sens.

IF Cal. Hab. Matematica IN (5.24 - 10) AND Cal. Hab. Inglés IN (4.3 - 9.32) AND division carrera MI AND promedio 0.74 1
bachiller IN (8.4 - 10) THEN Se inscribe

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.74 1
Otherwise: No se Inscribe
Reglas Test Espec. Sens.

IF Cal. Hab. Matematica IN (5.24 - 10) AND Cal. Hab. Inglés IN (4.3 - 9.32) AND division carrera MI AND promedio 0.99  0.024
bachiller IN (8.4 - 10) THEN Se inscribe
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.99  0.024

Otherwise: No se Inscribe

CUADRO 4.26: Reglas obtenidas eliminando outliers al 3% aplicando filtro a
0.05 con uso de Otherwise.

Experimento 3, Mascara de Complejidad 6, Prediccién de la Inscripcion
Para el experimento de la mascara con complejidad 6, cuadro 4.27, las reglas
obtenidas nos indican que si la calificaciéon de Habilidad Matematica y Verbal son
altas y ademas es mujer con promedio alto de Bachillerato y agotd la mayoria del
tiempo del examen de Inglés, entonces se inscribe.

En la UTXJ se tiene un universo balanceado por género casi en proporcion de 50
a b0 porciento, ademés hay comunidades en donde todavia existe el precedente de
que las mujeres no se deben de conducirse al estudio superior, sin embargo, lo que
obtenemos de los resultados del experimento, es que el género femenino asegura
su inscripcion cuando se dedica desde la educacion media superior.

Reglas Training Espec. Sens.
IF Cal. Hab. Matemética IN (5.24 - 10) AND Cal. Hab. Verbal IN (5.24 - 10) AND Mujer AND promedio bachiller IN 1 1
(8.4 - 10) AND Tiempo examen Hab. Inglés IN (49 - 99) THEN Se inscribe

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 1 1
Otherwise: No se Inscribe

Reglas Test Espec. Sens.
IF Cal. Hab. Matemética IN (5.24 - 10) AND Cal. Hab. Verbal IN (5.24 - 10) AND Mujer AND promedio bachiller IN 1 0.12
(8.4 - 10) AND Tiempo examen Hab. Inglés IN (49 - 99) THEN Se inscribe

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 1 0.12

Otherwise: No se Inscribe

CUADRO 4.27: Reglas obtenidas eliminando outliers al 3% aplicando filtro a
0.05 con uso de Otherwise.

4.3. Prediccion de la conclusion de estudios

4.3.1. Identificacion del modelo

Para el experimento de predecir la conclusion de una carrera, se tomaron en cuenta
varios factores, puesto que el modelo de estudios de TSU requiere dos anos de
estudio, se consideré realizar el experimento con las generaciones 2009 - 2012,
porque son aquellas que tienen egresados al momento de realizacion del presente
proyecto.

Considerando unicamente a 1860 aspirantes a ingreso a la UTXJ, de los cuales
tenemos todos los datos por variable, se generaron dos grupos para llevar a cabo
un entrenamiento (Training con 1240) y una verificacién (Test con 620) con Visual
- FIR.



Capitulo 4. Fvaluacion Ezxperimental 54

Para el primer experimento se tomaron en cuenta las variables:

= Division carrera

» Estado escuela

= Especialidad Escuela
= Mes registro

= Trabaja

» Promedio bachiller

= Periodo solicitud ingreso
= Medios difusion

» Estado civil

= Edad registro

= Género

» stado alumno

= Promedio

= Termind

En el cuadro 4.28 se listan las mascaras generadas, considerando que la mejor
calidad corresponde a la mascara de complejidad 3:

Complejidad Maéscara Calidad q
2 00000-100000001] 0.385
3 [00000-1-2000000 1] 0.3927
4 00000-1-200-3000 1] 0.3891
5 [00000-1-200-3-400 1] 0.364
6 00000-1-200-3-40-51] 0.3351
7 [00-100-2-300-40-5-61] 0.3044

CUADRO 4.28: Obtencién de la méscara en referencia a su calidad.

Asi mismo, se procedié a la etapa de prediccién de conclusién de estudios de los
estudiantes (incluido en el segundo conjunto llamado Test) mediante el motor de
FIR y se obtuvieron los siguientes resultados mostrados en el cuadro 4.29, en la
cual se observa que las mascaras con menor complejidad son las que presentan
menor error cuadratico medio RMS:

Después de observar la tabla 4.28, se determiné considerar a la macara con com-
plejidad 3 como la éptima por tener la mejor calidad de todas las mascaras ademas
de tener el segundo mejor indice de error, lo que la pone en ventaja de 3 mascaras,
por lo que a continuacién se muestran las variables causales a la de salida segin
la méascara obtenida:
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Complejidad Calidad q Error RMS
2 0.385 0.6094
3 0.3927 0.6114
4 0.3891 0.6116
5 0.364 0.6208
6 0.3351 0.6309
7 0.3044 0.7218

CUADRO 4.29: Comparacion de la calidad y el error entre las diferentes mascaras
obtenidas.
= Promedio de Bachillerato
= Periodo de solicitud de ingreso
La figura 4.4 muestra la prediccién obtenida con la méscara de complejidad 3
con un error RMS = 0.6114 y se observa de manera ligera que la tendencia de

prediccién se dirige més a ubicar a aquellos estudiantes que no concluiran sus
estudios.

FI1GURA 4.4: Prediccién obtenida por FIR para la conclusiéon de estudios, mésca-
ra de complejidad 3 y profundidad 1

4.3.2. Modelos sub-6ptimos

Se realizaron experimentos adicionales para encontrar modelos distintos (sub-6pti-
mos) y observar su comportamiento, los cuales se describen a continuacién:

Experimento A: Para dicho ejercicio se seleccioné la méascara de complejidad 4
y profundidad 1, cuya calidad q: 0.3891 como se muestra en la figura 4.5, siendo
la segunda mejor:

Las variables identificadas de la méscara obtenida son:
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= Promedio de Bachillerato
= Periodo de solicitud de ingreso

= Edad del aspirante

F1GURA 4.5: Prediccién obtenida por FIR para la conclusiéon de estudios, mésca-
ra de complejidad 4 y profundidad 1

Experimento B: En este experimento se gener6 una mascara de profundidad 5
y profundidad 1, cuya calidad q: 0.3640 como se muestra en la figura 4.6.

Las variables identificadas de la méscara obtenida son:

Promedio de Bachillerato

Periodo de solicitud de ingreso

Edad del aspirante

Género

El cuadro 4.30 muestra algunos datos que son comparados entre los reales y los
predichos por FIR obtenidos con las diferentes méascaras y complejidad, los cuales
se obtienen después de realizar la prediccién, regeneracion y visualizaciéon dentro
de la plataforma Visual - FIR, en cada columna se observa como la diferencia es
notoria entre méscara y mascara.
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FIGURA 4.6: Prediccién obtenida por FIR para la conclusion de estudios, méasca-
ra de complejidad 5 y profundidad 1

Dato | Mascara de Complejidad 3 Miscara de Complejidad 4 Mascara de Complejidad 5
Real Prediccién Diferencia Prediccién Diferencia Prediccién Diferencia
1 1.7622 -0.7622 1.7544 -0.7544 1.7607 -0.7607
2 1 1 1 1 1 1
1 1.814 -0.814 1.8182 -0.8182 1.6111 -0.6111
1 1.8868 -0.8868 1.8947 -0.8947 1.9048 -0.9048
2 1.8175 0.1825 1.828 0.172 1.8596 0.1404
1 1.9149 -0.9149 1.881 -0.881 1.8596 -0.8596
1 1.6111 -0.6111 1.5758 -0.5758 2 -1
2 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1
2 1.9583 0.0417 2 0 2 0
2 1.9149 0.0851 1.881 0.119 1.8667 0.1333
2 1 1 1 1 1 1
2 1.8384 0.1616 1.7917 0.2083 1.8889 0.1111
2 1.6111 0.3889 1.5758 0.4242 2 0
2 1 1 1 1 1 1
2 1.814 0.186 1.8182 0.1818 1.9048 0.0952
2 1.9149 0.0851 1.9649 0.0351 1.8333 0.1667
2 1.7622 0.2378 1.7544 0.2456 1.7607 0.2393
2 1.8384 0.1616 1.8824 0.1176 1.8519 0.1481
2 1.7622 0.2378 1.7544 0.2456 1.7926 0.2074
2 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1
2 1.8611 0.1389 1.8667 0.1333 2 0
2 1.7622 0.2378 1.7544 0.2456 1.8133 0.1867
2 1.7622 0.2378 1.7544 0.2456 1.7926 0.2074
1 2 -1 2 -1 1 0
1 1.7622 -0.7622 1.798 -0.798 1.8095 -0.8095
2 1.8384 0.1616 1.7917 0.2083 1.8889 0.1111
1 1.7622 -0.7622 1.7544 -0.7544 1.6667 -0.6667
1 1 0 1 0 1 0
1 1.101 -0.101 1.075 -0.075 1.0882 -0.0882
2 1.9149 0.0851 1.881 0.119 1.9048 0.0952
1 1.101 -0.101 1.075 -0.075 1.0882 -0.0882
2 1.9259 0.0741 1.8824 0.1176 2 0
2 1.7622 0.2378 1.7544 0.2456 1.7143 0.2857
1 1 0 1 0 1 0
1 1.9149 -0.9149 1.881 -0.881 1.8667 -0.8667
2 1 1 1 1 1 1
2 1.7622 0.2378 1.7544 0.2456 1.7607 0.2393
2 1.8175 0.1825 1.7879 0.2121 1.7143 0.2857
2 1.8384 0.1616 1.8824 0.1176 2 0
2 1.8384 0.1616 1.8824 0.1176 2 0
2 1 1 1 1 1 1

CuADRO 4.30: Datos reales, predichos y su diferencia segin la

complejidad.

mascara y su
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4.3.3. Reglas obtenidas con el algoritmo LR - FIR para el
experimento de prediccion de la conclusién de estu-
dios

Para describir el comportamiento del conjunto de datos, se realizaron diversos
experimentos con Visual - FIR, los cuales utilizan informacion que ha sido utilizada
por el algoritmo LR-FIR. De entre estos experimentos se describe las pruebas con
las tres mascaras anteriores de las subsecciones 4.3.1 y 4.3.2, y que a continuacién
en el cuadro 4.31 se aporta la configuracion utilizada para cada regla:

Experimento 1 Complejidad de la Méascara Outliers Filtro Otherwise Compactaciéon mejorada
1 3 Si(2%) 0.05 Si Only Avoid Conflicts
2 4 Si(3%) 0.05 Si Minimal Ratio
3 5 Si (3%) 0.05 Si Only Avoid Conflicts

CUADRO 4.31: Valores de configuracién de los experimentos.

Experimento 1, Mascara de Complejidad 3, Prediccién de la conclusion
de estudios

Para el experimento de la mascara con complejidad 3 se obtuvieron las presentes
reglas del cuadro 4.32, donde se eliminaron outliers al 2%, las reglas obtenidas
nos indican que los estudiantes, siempre y cuando conserven un promedio entre 7
y 10 concluira sus estudios, ademés de que provengan de areas de TIC, Econémi-
co Administrativas o del area Agroalimentaria Biotecnoldgica y Electromecanica
Industrial.

Reglas Training Espec. Sens.
IF Promedio general IN (7 - 10) AND divisién carrera IN (Bio, Admon, TIC, MI) THEN Si Terminard 0.62 1
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.62 1
Otherwise: No concluye

Reglas Test Espec. Sens.
IF Promedio general IN (7 - 10) AND divisién carrera IN (Bio, Admon, TIC, MI) THEN Si Terminard 0.64 0.56
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.64  0.56

Otherwise: No concluye

CUADRO 4.32: Reglas obtenidas eliminando outliers al 2% aplicando filtro a
0.05 con uso de Otherwise.

Experimento 2, Mascara de Complejidad 4, Prediccién de la conclusion
de estudios

En el experimento de la méscara con complejidad 4 se obtuvieron las presentes
reglas del cuadro 4.33, las cuales nos indican que existen cuatro areas académicas
donde sera mas probable que un estudiante concluya.
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Reglas Training Espec. Sens.
IF Promedio general IN(7 - 10) AND division carrera IN (Bio, Admon, TIC, MI) THEN Si Terminard 0.72 1
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.72 1
Otherwise: No concluye 0.68 0.78
Reglas Test Espec. Sens.
IF Promedio general IN(7 - 10) AND division carrera IN (Bio, Admon, TIC, MI) THEN Si Terminara 0.64  0.56
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.64  0.56
Otherwise: No concluye 0.45 0.7

CUADRO 4.33: Reglas obtenidas eliminando outliers al 3% aplicando filtro a
0.05 con uso de Otherwise.

Experimento 3, Mascara de Complejidad 5, Prediccion de la conclusion
de estudios

Para el experimento de la mascara con complejidad 5, cuadro 4.34, las reglas
obtenidas nos indican situaciones obvias como cuando el promedio general esta de
regular a alto, entonces conluyen los estudios, asi mismo, la seleccion del area
académica influyen para la conclusién de estudios, y por iltimo, que influye mucho
que el estudiante haya tomado a la universidad desde un principio, como una
institucion de primera opcién para realizar estudios superiores. Estos resultados
han sido revisados y considerados por directivos de la UTXJ, quienes concuerdan
con dichos valores y tendencias.

Reglas Training Espec. Sens.
IF Promedio general IN (7 -10) THEN Si Terminard 0.73 1

IF Promedio general IN (8 - 10) AND division carrera IN PAI THEN Si Terminard 1 0.13
IF mes registro IN (marzo - mayo) THEN Si Terminara 1 0.075
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.73 1
Otherwise No termina 0.69 0.79
Reglas Test Espec. Sens.
IF Promedio general IN (7 -10) THEN Si Terminara 0.63  0.58
IF Promedio general IN (8 - 10) AND division carrera IN PAI THEN Si Terminard 0.96 0.088
IF mes registro IN (marzo - mayo) THEN Si Terminara 0.85 0.22
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.56 0.69
Otherwise No termina 0.52 0.64

CUADRO 4.34: Reglas obtenidas eliminando outliers al 3% aplicando filtro a
0.05 con uso de Otherwise.

4.4. Prediccion del Promedio Académico

4.4.1. Identificacién del modelo

Para el experimento de predecir la conclusién de una carrera, se tomaron en cuenta
varios factores, puesto que el modelo de estudios de TSU requiere dos anos de
estudio, se considerd realizar el experimento con todas las generaciones 2009 -
2013, porque son aquellas que tienen un promedio alcanzado al momento.

Considerando unicamente a 4196 estudiantes de la UTXJ, de los cuales tenemos
todos los datos por variable, se generaron dos grupos para llevar a cabo un en-
trenamiento (Training con 2798) y una verificacién (Test con 1398) con Visual -
FIR.

Para el primer experimento se tomaron en cuenta las variables:
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= Division carrera

= Turno

» Fstado escuela

= Especialidad Escuela

= Mes registro

= Trabaja

» Promedio bachiller

= Periodo solicitud ingreso

= Medios difusién

» [stado civil

= Edad registro

= Género

» Fstado alumno

= Mes aplicacion examen de Admisién

» Calificacién Habilidad Matematica

» Calificacién Habilidad Verbal

» Calificacién Habilidad Inglés

= Tiempo de ejecucion de Habilidad Matematica

= Tiempo de ejecucion de Habilidad Verbal

= Tiempo de ejecucién de Habilidad Inglés

= Terminod

= Promedio
En el cuadro 4.35 se listan las mascaras generadas, considerando que la mejor
calidad corresponde a la méscara de complejidad 5.

Asi mismo, se procedié a la etapa de prediccién del promedio académico de los
estudiantes (incluido en el segundo conjunto llamado Test) mediante el motor de
FIR se obtuvieron los siguientes resultados mostrados en el cuadro 4.36, en la cual
se observa que las mascaras con mayor complejidad son las que presentan menor
error cuadratico medio RMS.
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Complejidad Mascara Calidad q
2 0000000000000000-10000 1] 0.4793
3 [000000000-1000000-20000 1] 0.4991
4 000000000-1000000-2000-31] 0.5032
5 [[100000000-2000000-3000-4 1] 0.5032
6 [(100000000-20000-30-4000-51] 0.5024
7 [100000000-200-30-4-5-600001]  0.4899

CUADRO 4.35: Obtencién de la méscara en referencia a su calidad.

Complejidad Calidad q Error RMS
2 0.4793 263
3 0.4991 5.935
4 0.5032 5.935
5 0.5032 5.866
6 0.5024 5.847
7 0.4899 5.8000

CUADRO 4.36: Comparacion de la calidad y el error entre las diferentes mascaras
obtenidas.

Después de observar la tabla 4.36, se determind considerar a la mécara con com-
plejidad 5 como la 6ptima por tener la mejor calidad de todas las mascaras ademas
de tener el tercer mejor indice de error, lo que la pone en ventaja de 3 méscaras,
por lo que a continuacién se muestran las variables causales a la de salida segin
la méscara obtenida:

Carrera

Estado Civil

Calificacién de Habilidad en Inglés

Conclusién de la carrera

La figura 4.7 muestra la prediccion obtenida con la mascara de complejidad 5 con
un error RMS = 5.866 y se observa que la prediccion esta orientada a los valores
menores y cercanos a 8.

4.4.2. Modelos sub-6ptimos

Se realizaron experimentos adicionales para encontrar modelos distintos (sub-6pti-
mos) y observar su comportamiento, los cuales se describen a continuacién:

Experimento A: Para dicho ejercicio se seleccioné la méscara de complejidad 6
y profundidad 1, cuya calidad q: 0.5024 como se muestra en la figura 4.8, siendo
la segunda mejor:

Las variables identificadas de la méscara obtenida son:
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FIGURA 4.7: Prediccién obtenida por FIR para el promedio académico, méascara
de complejidad 5 y profundidad 1

Carrera

Estado Civil

Calificacién de Habilidad Matematica

Calificacion de Habilidad en Inglés

Conclusién de la carrera

FI1GURA 4.8: Prediccién obtenida por FIR para el promedio académico, méascara
de complejidad 6 y profundidad 1

Experimento B: En este experimento se generé una méscara de profundidad 7
y profundidad 1, cuya calidad q: 0.4899 como se muestra en la figura 4.9.

Las variables identificadas de la méscara obtenida son:

» Carrera
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Estado Civil

Calificacién de Habilidad Matemética

Calificacién de Habilidad en Inglés

Conclusién de la carrera

FIGURA 4.9: Prediccién obtenida por FIR para el promedio académico, méascara
de complejidad 7 y profundidad 1

El cuadro 4.37 muestra algunos datos que son comparados entre los reales y los
predichos por FIR obtenidos con las diferentes mascaras y complejidad, los cuales
se obtienen después de realizar la prediccién, regeneracion y visualizacién dentro
de la plataforma Visual - FIR, en cada columna se observa como la diferencia es
notoria entre méscara y mascara.
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Dato | Mascara de Complejidad 3 Maéscara de Complejidad 4 Maéscara de Complejidad 5

Real Prediccién Diferencia Prediccién Diferencia Prediccién Diferencia
8 7.2255 0.7745 5.9602 2.0398 7.074 0.926
-1 3.3158 -4.3158 3.125 -4.125 0 -1
-1 4 -5 4 -5 3.1508 -4.1508
-1 7.1057 -8.1057 7.1211 -8.1211 3 -4
-1 4.7596 -5.7596 4.7596 -5.7596 1.3333 -2.3333
-1 3.3158 -4.3158 3.3158 -4.3158 6.2668 -7.2668
-1 7.3793 -8.3793 7.1423 -8.1423 7.5 -8.5
-1 3.3158 -4.3158 3.125 -4.125 0.65211 -1.65211
-1 8 -9 7.3593 -8.3593 3.377 -4.377
-1 8 -9 8 -9 7.8007 -8.8007
8 8 0 8 0 4.6132 3.3868
8 8.1984 -0.1984 8.1984 -0.1984 7.8726 0.1274
-1 8 -9 8 -9 7.9258 -8.9258
-1 8 -9 8 -9 5.2939 -6.2939
-1 4.91 -5.91 2.6875 -3.6875 2.5585 -3.5585
-1 1.3333 -2.3333 2 -3 7.0491 -8.0491
8 8.0983 -0.0983 8.2308 -0.2308 8 0
-1 8.0983 -9.0983 7.9 -8.9 7.6746 -8.6746
8 8.029 -0.029 8.0526 -0.0526 8 0
-1 8.2791 -9.2791 8.6667 -9.6667 8.3884 -9.3884
-1 6.3906 -7.3906 5.8 -6.8 5.93 -6.93
-1 6.2453 -7.2453 5.3571 -6.3571 2.0168 -3.0168
9 8.2791 0.7209 8.6667 0.3333 8.5 0.5
9 8.0983 0.9017 8.1538 0.8462 8 1
-1 8.029 -9.029 8.2105 -9.2105 8.2428 -0.2428
-1 6.3906 -7.3906 5.8 -6.8 7.2343 -8.2343
-1 7.1057 -8.1057 7.1211 -8.1211 3.5 -4.5
-1 4.91 -5.91 1.5 -2.5 0.43938 -1.43938
-1 1.3333 -2.3333 5 -6 7.6681 -8.6681
-1 3.3158 -4.3158 2.4 -3.4 7.7638 -8.7638
-1 3.3158 -4.3158 3.3158 -4.3158 3.4682 -4.4682
-1 6.3906 -7.3906 4.4737 -5.4737 3 -4
8 8.2791 -0.2791 8.6667 -0.6667 9 -1
-1 7.5286 -8.5286 8.3333 -9.3333 3.7004 -4.7004
7 8.2791 -1.2791 8.6667 -1.6667 9 -2
-1 7.1057 -8.1057 7.1786 -8.1786 0 -1
-1 7.1057 -8.1057 6.25 -7.25 7.3426 -8.3426
8 8.0983 -0.0983 8.1538 -0.1538 9 -1
8 8.029 -0.029 7.9474 0.0526 8.6653 -0.6653
-1 8.0983 -9.0983 8.1538 -9.1538 8 -9
8 8.029 -0.029 7.3333 0.6667 8.75 -0.75
9 8.2791 0.7209 8.1724 0.8276 8.3333 0.6667
-1 6.2698 -7.2698 7 -8 3.1281 -4.1281

CUADRO 4.37: Datos reales, predichos y su diferencia segtin la méascara y su

complejidad.
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4.4.3. Reglas obtenidas con el algoritmo LR - FIR para el
experimento de prediccion del promedio académico

Para describir el comportamiento del conjunto de datos, se realizaron diversos
experimentos con Visual - FIR, los cuales utilizan informacion que ha sido utilizada
por el algoritmo LR-FIR. De entre estos experimentos se describe las pruebas con
las tres mascaras anteriores de las subsecciones 4.4.1 y 4.4.2, y que a continuacién
en el cuadro 4.38 se aporta la configuracion utilizada para cada regla:

Experimento 1  Complejidad de la Médscara Outliers Filtro Otherwise Compactacién mejorada

1 5 Si(2%) 0.05 Si Only Avoid Conflicts
2 6 Si (3%) 0.05 Si Minimal Ratio
3 7 Si (3%) 0.05 Si Only Avoid Conflicts

CUADRO 4.38: Valores de configuracién de los experimentos.

Experimento 1, Mascara de Complejidad 5, Prediccién del promedio
académico

Para el experimento de la mascara con complejidad 5 se obtuvieron las presentes
reglas del cuadro 4.39, donde se eliminaron outliers al 3%, las reglas obtenidas
nos indican que los estudiantes de procedencia lejana tienden a tener un promedio
bajo, sin embargo, en algunas carreras su promedio sera regular siempre y cuando
no trabajen.

Asi mismo se observa una tendencia a tener buenos promedios en algunas carreras
como PAI, Admon, MI y TIC, en ésta tultima siempre que la procedencia del
alumno sea lejana y no trabaje.

Reglas Training Espec. Sens.
IF Edo Esc proc IN (Lejos de Puebla) AND No terminé AND No trabaja THEN Promedio general IN (0 - 7) 0.91 0.38
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.91 0.38

IF Edo Esc proc IN (Lejos de Puebla) AND division carrera 1 IN(PAI, Admon, MI) AND No trabaja THEN Promedio 0.59  0.42
general IN (7 - 8)

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.59 042
IF division carrera 1 IN (PAI, Admon, MI) THEN Promedio general IN (8 - 10) 027  0.87
IF Edo Esc proc IN (Lejos de Puebla) AND division carrera 1 IN (TIC) AND terminé carrera AND No trabaja THEN 0.97  0.13
Promedio general IN (8- 10)

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.69 0.46
Otherwise: El promedio (7 - 8) 0.62 043
Reglas Test Espec. Sens.
IF Edo Esc proc IN (Lejos de Puebla) AND No terminé AND No trabaja THEN Promedio general IN (0 - 7) 0.88 0.31
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.88 0.31

IF Edo Esc proc IN (Lejos de Puebla) AND division carrera 1 IN(PAI, Admon, MI) AND No trabaja THEN Promedio 0.63  0.43
general IN (7 - 8)

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.63 043
IF division carrera 1 IN (PAI, Admon, MI) THEN Promedio general IN (8 - 10) 0.81 0.42
IF Edo Esc proc IN (Lejos de Puebla) AND division carrera 1 IN (TIC) AND terminé carrera AND No trabaja THEN 0.97 0.13
Promedio general IN (8- 10)

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.65 0.44
Otherwise: El promedio (7 - 8) 0.64 041

CUADRO 4.39: Reglas obtenidas eliminando outliers al 3% aplicando filtro a
0.05 con uso de Otherwise.



Capitulo 4. Fvaluacion Ezxperimental 66

Experimento 2, Mascara de Complejidad 6, Prediccién del promedio
académico

En el experimento de la méascara con complejidad 6 se obtuvieron las presentes
reglas del cuadro 4.40, en él se observa que aquellos estudiantes que provienen
de lejos y que se registraron entre junio y octubre, es decir, no necesariamente
la UTXJ fué su primer opcion de estudio y trabajan, su promedio académico
serd bajo.

Asi mismo se indica que aquellos estudiantes que son de lejos, que no trabajan y que
se encuentran en alguna de las siguientes areas, es muy probable que su promedio
vaya del nivel regular a lo mas alto, aqui se hace notar que son estudiantes que
se inscribieron en los meses a partir de junio a aagsto, y lo més probable es que
esten hospedados en Xicotepec y se dediquen de tiempo completo.

Por 1ltimo, por lo regular aquel estudiante que no conluyé sus estudios tiene un
bajo promedio.

Reglas Training Espec. Sens.
IF Edo esc proc IN 3 AND mes registro IN 2 AND termino IN 1 AND trabaja IN 1 THEN Promedio general IN 1 0.75 0.89
IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 4 AND mes registro IN 2 AND termino IN 1 AND trabaja IN 2 THEN 1 0.055
Promedio general IN 1

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 1 AND mes registro IN 2 AND termino IN 1 AND trabaja IN 2 THEN 1 0.052
Promedio general IN 1

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.88 0.42

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 3- 5 AND mes registro IN 2 AND trabaja IN 1 THEN Promedio 0.21 0.93
general IN 2

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 2 AND mes registro IN 2 AND termino IN 1 AND trabaja IN 1 THEN 0.96 0.072
Promedio general IN 2

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.62 0.43

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 3- 5 AND mes registro IN 2 AND trabaja IN 1 THEN Promedio 0.3 0.87
general IN 3

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 2 AND mes registro IN 2 AND termino IN 2 AND trabaja IN 1 THEN 1 0.13
Promedio general IN 3

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.71 0.48
Otherwise: Promedio (7 - 8) 045 0.7
Reglas Test Espec. Sens.

IF Edo esc proc IN 3 AND mes registro IN 2 AND termino IN 1 AND trabaja IN 1 THEN Promedio general IN 1 0.75 0.63
IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 4 AND mes registro IN 2 AND termino IN 1 AND trabaja IN 2 THEN 0.99 0.12
Promedio general IN 1

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 1 AND mes registro IN 2 AND termino IN 1 AND trabaja IN 2 THEN 0.99 0.042
Promedio general IN 1

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.87  0.39

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 3- 5 AND mes registro IN 2 AND trabaja IN 1 THEN Promedio 0.42 0.83
general IN 2

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 2 AND mes registro IN 2 AND termino IN 1 AND trabaja IN 1 THEN 0.93 0.056
Promedio general IN 2

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.64 0.41

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 3- 5 AND mes registro IN 2 AND trabaja IN 1 THEN Promedio 0.48 0.81
general IN 3

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 2 AND mes registro IN 2 AND termino IN 2 AND trabaja IN 1 THEN 0.99 0.11
Promedio general IN 3

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.73 0.45

Otherwise: Promedio (7 - 8) 045 0.7

CUADRO 4.40: Reglas obtenidas eliminando outliers al 3% aplicando filtro a
0.05 con uso de Otherwise.
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Experimento 3, Mascara de Complejidad 7, Prediccién del promedio
académico

En el experimento de la mascara con complejidad 7, cuadro 4.41 se observa que
aquellos estudiantes que provienen de lejos y que se registraron entre junio y
octubre, que son del area Electromecanica Industrial, son hombres y su promedio
de bachiller es de bajo a regular, aspiraran a lo mas a un promedio.

Reglas Training Espec. Sens.

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 4 AND genero IN 2 AND mes registro IN 2 AND termino IN 1 THEN 0.98 0.69
Promedio general IN 1
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.98 0.69

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 4 AND genero IN 2 AND mes registro IN 2 AND promedio bachiller 0.52 0.72
IN 1 THEN Promedio general IN 2

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 4 AND genero IN 2 AND mes registro IN 2 AND promedio bachiller  0.76 0.28
IN 2 AND termino IN 2 THEN Promedio general IN 2

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.58 0.5

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 4 AND genero IN 2 AND mes registro IN 2 AND promedio bachiller 0.9 0.5
IN 1- 2 AND termino IN 2 THEN Promedio general IN 3

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.9 0.5
Otherwise Promedio (7 -8) 058 0.5
Reglas Test Espec. Sens.

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 4 AND genero IN 2 AND mes registro IN 2 AND termino IN 1 THEN 0.9 0.23
Promedio general IN 1
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.9 0.23

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 4 AND genero IN 2 AND mes registro IN 2 AND promedio bachiller 0.87 0.056
IN 1 THEN Promedio general IN 2

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 4 AND genero IN 2 AND mes registro IN 2 AND promedio bachiller 0.87 0.056
IN 2 AND termino IN 2 THEN Promedio general IN 2

JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.76 0.28

IF Edo esc proc IN 3 AND division carrera 1 IN 4 AND genero IN 2 AND mes registro IN 2 AND promedio bachiller 0.97 0.13
IN 1- 2 AND termino IN 2 THEN Promedio general IN 3
JOINT QUALITY OF THE ACTUAL CLASS 0.97 0.13

Otherwise Promedio (7 - 8) 0.25  0.75

CUADRO 4.41: Reglas obtenidas eliminando outliers al 3% aplicando filtro a
0.05 con uso de Otherwise.

Las presentes reglas muestran que la cercania a la UTXJ, el género, asi como el mes
en que se registraron y el area académica a la que se dirijen, es importante para
predecir el promedio general. Estos resultados han sido revisados y considerados
por directivos de la UTXJ, quienes concuerdan con dichos valores y tendencias.
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Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1. Conclusiones

A través del presente proyecto de investigacion se ha fortalecido la percepcién
sobre el ingreso de matricula nueva, el rendimiento y conclusiéon de estudios de
la matricula existente, mediante informacién objetiva que sin el empleo de me-
todologias como FIR y el algoritmo LR -FIR seria complicado emitir un juicio
utilizando informacién cualitativa y cuantitativa.

Se utilizaron herramientas que permitieron extraer conocimiento de tres bancos
de informacién, base de datos de SAITUT, admisién escolar y Aula Virtual TIC,
con la intension de retroalimentar el resultado obtenido al predecir el ingreso de
matricula, su conclusion y rendimiento académico.

De los resultados obtenidos utilizando los datos de admision y de servicios esco-
lares, se demostrd que es posible estimar, con un porcentaje de error aceptable,
la predicciéon del tres conceptos: promedio académico, indice de inscripcion y la
conclusion de estudios de aspirantes y estudiantes de la UTXJ, por esta razon los
resultados obtenidos con el enfoque propuesto en este proyecto de investigacion se
consideran importantes.

Durante el desarrollo del proyecto, se aplicaron las 4 etapas que marca el proceso
de descubrimiento del conocimiento para identificar patrones, lo cual no fué trivial,
como se describe a continuacion:

= Preprocesamiento

e Seleccion y limpieza de datos. Se determinaron las fuentes de informa-
cion:
o Sistema de Control Escolar que opera en plataforma operativa de
Windows y con SQLServer,

o Informacién de admision recabada manualmete en Control Escolar
en hojas electrénicas de Calculo y
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o Aula Virtual de Examen de Admisién, que se opera bajo la plata-
forma Moodle.

e Preparacion de datos. Se analizé la informacion y se tomé la decision
de conservar aquellos atributos descritos en el capitulo 4 para continuar
con los experimentos.

e Transformacion de datos. Fueron preparados los datos en el formato

.csv que Matlab requiere para cargar la informacion a la plataforma
Visual-FIR.

= Mineria de datos. Afortunadamente se utilizé la herramienta Visual - FIR,
que ocupa el algoritmo de los 5 vecinos méas cercanos y asi encontrar los
patrones de mayor interés.

» Evaluacién. Fueron comparados en tablas aquellos resultados reales contra
los predecidos, resultando muy interesante para cada uno de los tres expe-
rimentos cada resultado, sin embargo, uno de los importantes fué derivado
de las variables de salida con formato no continuo (discreto) a la que se
pretendia llegar, pues se demostré que la metodologia resuelve mejor las
pedicciones si son usados datos continuos.

Durante el desenvolvimiento del proyecto se reconocié a través de la informacién
investigada, que la Mineria de Datos Educativa ya tiene dentro de sus intereses de
estudio, el rendimiento académico, la desercion y la nueva admision matriculada,
sin embargo, el uso de herramientas de vanguardia como Visual - FIR aportan
la automatizacién del procesamiento de datos acumulados, con el que se obtienen
resultados objetivos y claros al momento de describir.

Se descubrié y confirmé que hay datos importantes como el lugar de procedencia
de un estudiante, la especialidad del Bachillerato de procedencia, el mes en que
solicit6 su ingreso a la universidad, las calificaciones del examen de admision y el
tiempo que se le dedica a su aplicacion, los cuales son decisivos en los comporta-
mientos que influyen para el rendiemiento académico, la conclusion y el ingreso de
matricula.

Recomendaciones.

Realizar experimentos con datos de admisién de aspirantes a la UTXJ e informa-
cién historica de calificaciones de alumnos, ha dado pauta para fortalecer la idea
de centralizar en un sélo sistema de software, el proceso de registro de informa-
cién en la admision y la aplicacién de la evaluacion de la admision, el registro de
calificaciones cuatrimestrales.

Es decir, utilizar sélo una base de datos y un modelado de sistema orientado a
soportar toda las solicitudes de desarrollo bajo la perspectiva de uso financiero,
de planeacién, de evaluacién, de control escolar, de academia, pues durante el
desarrollo de la seleccion y limpieza de datos, hubo demora en estandarizar las
correspondientes bases de datos.
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Trabajos futuros.

El gran volumen de informacion tratada en el presente proyecto conllevd a pro-
poner un conjunto de actividades futuras que fortalezcan la linea de investigacién
como a continuacion se describre:

= Con el fin de obtener prediccién y reglas de otras herramientas se pretende
comparar los primeros resultados del presente proyecto, y se propone ocupar
WEKA u otra herramienta metodoldgica bajo el mismo objetivo.

= Seran agregados los campos de informacién de septiembre - diciembre 2014,
para enriquecer la base de informacion.

» Realizar un ejercicio de predectibilidad con uso de informacién al corte de
la futura generacion de ingreso 2015.
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