Capitulo 4. Analisis de datos y presentacion de resultados

4.1 Métodos de mineria de datos

Como se menciond anteriormente un método de mineria de datos es el mecanismo que crea modelos de mineria
de datos. En este apartado y previo a crear los modelos de datos es importante hacer mencién de los métodos y
algoritmos que habrdn de usarse posteriormente.

4.1.1 Arboles de decision (Clasificacién y Regresion)

El método de arboles de decisidn utiliza algoritmos de clasificacién y regresién proporcionados por MicrosoftSQL
ServerAnalysis Services para el modelado de prediccion de atributos discretos y continuos. [25]

Para los atributos discretos, el método hace predicciones basandose en las relaciones entre las columnas de
entrada de un conjunto de datos. Utiliza los valores, conocidos como estados, de estas columnas para predecir los
estados de una columna que se designa como elemento de prediccion. Especificamente, identifica las columnas
de entrada que se correlacionan con la columna de prediccion. Por ejemplo, en un escenario para predecir qué
clientes van a adquirir probablemente una bicicleta, si nueve de diez clientes jovenes compran una bicicleta, pero
sélo lo hacen dos de diez clientes de edad mayor, el algoritmo infiere que la edad es un buen elemento de
prediccidn en la compra de bicicletas. El arbol de decision realiza predicciones basdandose en la tendencia hacia un
resultado concreto. [25]

Para los atributos continuos, se usa el algoritmo de regresién lineal para determinar dénde se divide un arbol de
decision. [25]

Si se define mas de una columna como elemento de prediccion, o si los datos de entrada contienen una tabla
anidada que se haya establecido como elemento de prediccidon, se genera un arbol de decisidn independiente
para cada columna de prediccion. [25]

El método de drboles de decision de Microsoft genera un modelo de mineria de datos mediante la creacion de
una serie de divisiones en el arbol. Estas divisiones se representan como nodos. Agrega un nodo al modelo cada
vez que una columna de entrada tiene una correlacidn significativa con la columna de prediccién. La forma en que
se determina una divisién varia en funcién de si predice una columna continua o una columna discreta. El método
de arboles de decisién de Microsoft utiliza la seleccidn de caracteristicas para guiar la seleccién de los atributos
mas utiles. [25]

Predecir columnas discretas

La forma en que el método de arboles de decision genera un arbol para una columna de prediccién discreta
puede mostrarse mediante un histograma. El siguiente diagrama muestra un histograma que traza una columna
de prediccidn, Bike Buyers, con una columna de entrada, Age. El histograma muestra que la edad de una persona
ayuda a distinguir si esa persona comprara una bicicleta. [25]
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Figura 4.1.1.a Histograma

La correlacién que aparece en el diagrama hara que el método de arboles de decisién cree un nuevo nodo en el
modelo.

Llenado

Edad = Baja | Edad = Alta

Figura 4.1.1.b Arbol basado en histograma

A medida en que se agregan nuevos nodos a un modelo, se forma una estructura en arbol. El nodo superior del
arbol describe el desglose de la columna de prediccién para la poblacién global de clientes. A medida que el
modelo crece, se consideran todas las columnas. [25]

Predecir columnas continuas

Cuando el método de arboles de decisién genera un arbol basdandose en una columna de prediccidén continua,
cada nodo contiene una formula de regresidn. Se produce una divisién en un punto de no linealidad de la férmula
de regresion. Por ejemplo, considérese el siguiente diagrama.

Y

Figura 4.1.1.c Diagrama de datos
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El diagrama contiene los datos que pueden modelarse utilizando una sola linea o dos lineas conectadas. Sin
embargo, una sola linea realizard un pobre trabajo en la representacion de los datos. En su lugar, si se usan dos
lineas, el modelo hara un mejor trabajo en la aproximacién a los datos. El punto donde las dos lineas se unen es el
punto de no linealidad y donde se dividiria un nodo de un modelo de arbol de decisidon. Por ejemplo, el nodo que
corresponde al punto de no linealidad del grafico anterior podria representarse mediante el siguiente diagrama.
Las dos ecuaciones representan las ecuaciones de regresion de las dos lineas. [25]

Todos

¥ = 0,5 X=75

y=05xX+5 ¥y = 0,25X + 8,75

Figura 4.1.1.d Arbol basado en diagrama

Seleccidn de caracteristicas

Hay muchas maneras de implementar la seleccién de caracteristicas, dependiendo del tipo de datos con los que
se esté trabajando. SQL Server Analysis Services proporciona varias técnicas conocidas y consolidadas para
puntuar los atributos. Aquella que se aplique en los conjuntos de datos depende de los tipos de datos, asi como
del uso de las columnas.

Puntuacion de grado de interés

Una caracteristica es interesante si ofrece informacion util.

La medida de la cualidad del grado de interés que se utiliza en SQL Server Analysis Services esta basada en la
entropia, lo que significa que los atributos con distribuciones aleatorias tienen una entropia mas alta y obtienen
menos informacion; por tanto, esos atributos son menos interesantes. La entropia para cualquier atributo se
compara con la entropia de todos los demds atributos de la manera siguiente:

Interestingness(Atributo) = - (m - Entropy(Atributo)) * (m - Entropy(Atributo))

La entropia central (m) es la entropia de todo el conjunto de caracteristicas. Al restar la entropia del atributo de
destino de la entropia central, se puede evaluar cuanta informacidn proporciona el atributo.

Esta puntuacion se utiliza de forma predeterminada cada vez que la columna contiene datos numéricos continuos
no binarios. [26]

Bayesiano con prioridad K2

Analysis Services proporciona dos puntuaciones de seleccion de caracteristicas basadas en las redes bayesianas.
Una red bayesiana es un grafico dirigido o aciclico de estados y de transiciones entre ellos; esto significa que
algunos estados siempre son anteriores al estado actual y otros son posteriores, y que el grafico no se repite ni
realiza bucles. Por definicidn, las redes bayesianas permiten el uso del conocimiento previo. Sin embargo, la
pregunta sobre qué estados anteriores se deben utilizar para calcular las probabilidades de los estados
posteriores es importante para la precision, el rendimiento y el disefio del algoritmo.

Esta técnica de puntuacidn esta disponible para los atributos discretos y discretizados. [26]
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4.1.2 Clusteres (Agrupamiento)

Es un método que utiliza técnicas iterativas para agrupar los escenarios de un conjunto de datos dentro de
clusteres que contienen caracteristicas similares. Estas agrupaciones son utiles para la exploracidon de datos, la
identificacion de anomalias en los datos y la creacién de predicciones. [27]

O

Oe'g

Figura 4.1.2.a Grupos

Los modelos de clusteres identifican las relaciones en un conjunto de datos que no se podrian derivar
I6gicamente a través de la observacion casual. Primero se identifican relaciones de un conjunto de datos y
genera una serie de clusteres basandose en ellas. Una forma de verlo es mediante un grafico de dispersion, el cual
representa todos los escenarios del conjunto de datos; cada escenario es un punto del gréfico. Los clusteres
agrupan los puntos del gréfico e ilustran las relaciones que identifica el algoritmo. [27]

Figura 4.1.2.b Clasteres
Después de definir los clisteres, el algoritmo calcula el grado de perfeccién con que los clisteres representan las
agrupaciones de puntos y, a continuacion, intenta volver a definir las agrupaciones para crear clUsteres que
representen mejor los datos. El algoritmo establece una iteracion en este proceso hasta que ya no es posible
mejorar los resultados mediante la redefinicidn de los clisteres. [27]

El método de clusteres de Microsoft proporciona dos algoritmos para crear cllsteres y asignar puntos de datos a
dichos clusteres. El primero, el algoritmo K-means, que es un algoritmo de agrupacidn en clisteres duro. Esto
significa que un punto de datos puede pertenecer a un solo clUster, y que Unicamente se calcula una probabilidad
de pertenencia de cada punto de datos de ese cluster. El segundo, el algoritmo de Expectation Maximization
(EM), que es un algoritmo de agrupacién en clusteres blando. Esto significa que un punto de datos siempre
pertenece a varios clisteres, y que se calcula una probabilidad para cada combinacidon de punto de datos y
cluster. [28]
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Agrupacion en clusteres EM

En el algoritmo de agrupacidn en clusteres EM, el algoritmo refina de forma iterativa un modelo de clusteres
inicial para ajustar los datos y determina la probabilidad de que un punto de datos exista en un cluster. El
algoritmo finaliza el proceso cuando el modelo probabilistico ajusta los datos. La funcién usada para determinar
el ajuste es el logaritmo de la probabilidad de los datos dado el modelo. [28]

Si durante el proceso se generan cllsteres vacios, o si la pertenencia de uno o varios de los clUsteres cae por
debajo del umbral especificado, los clusteres con poblaciones bajas se reinicializan en los nuevos puntos y vuelve
a ejecutarse el algoritmo EM. [28]

Los resultados del proceso son probabilisticos. Esto significa que cada punto de datos pertenece a todos los
clusteres, pero cada asignacion de un punto de datos a un clUster tiene una probabilidad diferente. Dado que el
método permite que los clisteres se superpongan, la suma de los elementos de todos los clisteres puede superar
la totalidad de los elementos existentes en el conjunto de entrenamiento. En los resultados del modelo de
mineria de datos, las puntuaciones que indican soporte se ajustan para tener en cuenta este hecho. [28]

El algoritmo EM es el algoritmo predeterminado usado en los modelos de agrupacién en clisteres de Microsoft.
Este algoritmo se usa como algoritmo predeterminado porque proporciona numerosas ventajas comparado con
la agrupacién en clusteres K-means:

e Requiere examinar la base de datos como maximo una vez.

e Funciona incluso si la cantidad de memoria (RAM) es limitada.

e Tiene la capacidad de usar un cursor de solo avance.

e Sus resultados superan los obtenidos por los métodos de muestreo.

La implementacidn de Microsoft proporciona dos opciones: EM escalable y no escalable. De forma
predeterminada, en EM escalable, los primeros 50.000 registros se usan para inicializar el examen inicial. Si esta
operacion se realiza correctamente, el modelo solo usa estos datos. Si el modelo no se puede ajustar con 50.000
registros, se leen otros 50.000. En EM no escalable, se lee el conjunto de datos completo independientemente de
su tamafio. Este método puede crear clisteres mds precisos, pero los requisitos de memoria pueden ser
significativos. Dado que EM escalable funciona en un bufer local, recorrer los datos en iteracion es mucho mas
rapido, y el algoritmo hace un mejor uso de la caché de memoria de la CPU que EM no escalable. Es mas, EM
escalable es tres veces mas rapido que EM no escalable, incluso si todos los datos caben en la memoria principal.
En la mayoria de casos, la mejora en el rendimiento no significa una reduccion de la calidad del modelo completo.
[28]

Agrupacion en clusteres K-means

La agrupacién en clisteres K-means es un algoritmo muy conocido para asignar la pertenencia al cluster que
consiste en minimizar las diferencias entre los elementos de un clister al tiempo que se maximiza la distancia
entre los clusteres. El término "mediana" hace referencia al centroide del clister, que es un punto de datos que
se elige arbitrariamente y que se refina de forma iterativa hasta que representa la verdadera media de todos los
puntos de datos del clister. La "K" hace referencia a un nimero arbitrario de puntos que se usan para inicializar el
proceso de agrupacion en clusteres. El algoritmo K-means calcula las distancias euclidianas cuadradas entre los
registros de datos de un cluster y el vector que representa la media de clUsteres, y converge en un conjunto fina
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de K clusteres cuando la suma alcanza su valor minimo. [28]

El algoritmo K-means asigna cada punto de datos a un solo clister y no permite la incertidumbre en la
pertenencia. En un clUster, la pertenencia se expresa como una distancia desde el centroide. [28]

El algoritmo mediana-K proporciona dos métodos para realizar un muestreo en el conjunto de datos: mediana-K
no escalable, que carga el conjunto de datos completo y realiza una pasada de agrupacién en clisteres, y
mediana-K escalable, donde el algoritmo usa los primeros 50.000 casos y lee mas casos Unicamente si necesita
mas datos para lograr un buen ajuste del modelo a los datos. [28]

4.1.3 Reglas de asociacion y dependencia (Agrupamiento, Reglas de asociacion)

Los modelos de asociacion se generan basandose en conjuntos de datos que contienen identificadores para
escenarios individuales y para los elementos que contienen los escenarios. Un grupo de elementos de un
escenario se denomina un conjunto de elementos. Un modelo de asociacidn se compone de una serie de
conjuntos de elementos y de las reglas que describen cémo estos elementos se agrupan dentro de los escenarios.
[29]

El algoritmo Apriori de asociaciéon puede encontrar potencialmente muchas reglas dentro de un conjunto de
datos. El algoritmo usa dos parametros, compatibilidad y probabilidad, para describir los conjuntos de elementos
y las reglas que genera. [29]

El algoritmo de asociacion recorre un conjunto de datos para hallar elementos que aparezcan juntos en un
escenario. A continuacidn, agrupa en conjuntos de elementos todos los elementos asociados que aparecen. Por
ejemplo, un conjunto de elementos podria ser "Mountain 200=Existing, Sport 100=Existing" y podria tener una
compatibilidad de 710. A continuacion, el algoritmo genera las reglas a partir de los conjuntos de elementos.
Estas reglas se usan para predecir la presencia de un elemento en la base de datos, basdndose en la presencia de
otros elementos especificos que el algoritmo ha identificado como importantes. Por ejemplo, una regla puede ser
"if Touring 1000=existing and Road bottle cage=existing, then Water bottle=existing", y puede tener una
probabilidad de 0.812. En este ejemplo, el algoritmo identifica que la presencia en la cesta del neumatico Touring
1000 y del soporte de la botella de agua predice que probablemente la cesta de compra incluird también una
botella de agua. [29]

El algoritmo Apriori no analiza patrones, sino que genera y después cuenta conjuntos de elementos candidatos.
Un elemento puede representar un evento, un producto o el valor de un atributo, dependiendo del tipo de datos
que se analice. [30]

En el tipo mas comun de modelo de asociacion, las variables booleanas, que representan un valor Si/No o
Falta/Existe, se asighan a cada atributo, como un nombre de producto o evento. Un andlisis de cesta de la compra
es un ejemplo de un modelo de reglas de asociacién que utiliza variables booleanas para representar la presencia
o0 ausencia de determinados productos en la cesta de la compra de un cliente. [30]

Para cada conjunto de elementos, el algoritmo crea puntuaciones que representan el soporte y la confianza. Estas
puntuaciones se pueden usar para clasificar y derivar reglas interesantes de los conjuntos de elementos. [30]

Los modelos de asociacion se pueden crear también para atributos numeéricos. Si los atributos son continuos, los
numeros se pueden discretizar o agruparse en depdsitos. A continuacién, los valores discretizados se pueden
tratar como booleanos o como pares atributo-valor. [30]
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4.1.4 Naive Bayes (Clasificacion)

El método Naive Bayes es un método de clasificacién para el modelado de prediccidn. Este calcula la probabilidad
condicional entre columnas de entrada y de prediccidon y supone que las columnas son independientes. Esta
suposicién de independencia implica, de manera un tanto ingenua en ocasiones, que este método no tiene en
cuenta las dependencias que puedan existir. [31]

Desde el punto de vista computacional, su algoritmo es menos complejo que otros algoritmos y, por tanto,
resulta util para generar rapidamente modelos de mineria de datos para descubrir relaciones entre columnas de
entrada y columnas de prediccidon. Puede ser utilizado para realizar exploraciones iniciales de datos y, mas
adelante, aplicar los resultados para crear modelos de mineria de datos adicionales con otros algoritmos mas
complejos y precisos desde el punto de vista computacional. [31]

Su algoritmo Naive Bayes calcula la probabilidad de cada estado de cada columna de entrada, dado cada posible
estado de la columna de prediccién. [31]
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Figura 4.1.4.a Resultados del modelo Naive Bayes

En la figura se muestran los resultados después de procesar Naive Bayes, la primer columna muestra el atributo,
en la segunda se muestran los estados que tuvo dicho atributo, la tercera muestra el tamafio de la poblacidn
analizada y las siguientes columnas muestra la probabilidad de que el atributo tome dicho valor con el atributo
dado. [30]

4.1.5 Redes Neuronales (Clasificacidon, Regresion, Agrupamiento)

El método de red neuronal Microsoft crea modelos de mineria de datos de clasificacién y regresién mediante la
generacidn de una red de neuronas de tipo perceptréon multicapa. Su algoritmo calcula las probabilidades para
cada posible estado del atributo de entrada cuando se da cada estado del atributo de prediccidn. Posteriormente,
puede utilizar estas probabilidades para predecir un resultado del atributo predicho basado en los atributos de
entrada. [32]
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El método de red neuronal es util para analizar datos de entrada complejos, como los datos de un proceso
comercial o de produccidn, o problemas empresariales para los que hay una cantidad importante de datos de
entrenamiento disponibles pero en los que no es facil derivar reglas mediante otros algoritmos.

Los casos sugeridos para utilizar la red neuronal son:

e Andlisis de comercializaciéon y promocién, como medir el éxito de una promocién por correo directo o una
campafia publicitaria en la radio. [32]

e Predecir los movimientos de las acciones, la fluctuacién de la moneda u otra informacién financiera con gran
numero de cambios a partir de los datos histéricos. [32]

e Analizar los procesos industriales y de produccidn. [32]

Cualquier modelo de prediccidén que analice relaciones complejas entre muchas entradas y relativamente
pocas salidas. [32]

El método de red neuronal utiliza una red de tipo perceptrén multicapa, que también se denomina red de tipo
regla delta de propagacién hacia atrds, compuesta por tres capas de neuronas o perceptrones. Estas capas son
una capa de entrada, una capa oculta opcional y una capa de salida. En una red de tipo perceptron multicapa,
cada neurona recibe una o mds entradas y genera una o mas salidas idénticas. Cada salida es una funcién no
lineal simple de la suma de las entradas a la neurona. Las entradas sélo pasan de los nodos de la capa de entrada
a los nodos de la capa oculta y, finalmente, a la capa de salida; no existe ninguna conexidén entre neuronas de la
misma capa. (Las entradas pasan de los nodos de la capa de entrada a los nodos de la capa de salida si no se ha
incluido ninguna capa oculta.) [33]

Los modelos de mineria de datos construidos con la red neuronal pueden contener varias redes, en funcion del
numero de columnas que se utilizan para la entrada y la prediccidon, o sélo para la prediccion. El nimero de redes
gue contiene un Unico modelo de mineria de datos depende del nimero de estados que contienen las columnas
de entrada y las columnas de prediccion que utiliza el modelo. [33]

Existen tres tipos de neuronas en una red neuronal creada con el algoritmo de red neuronal:
e Neuronas de entrada

Las neuronas de entrada proporcionan valores de atributo de entrada para el modelo de mineria de datos. En
el caso de los atributos de entrada discretos, las neuronas de entrada suelen representar un Unico estado del
atributo de entrada, incluidos los valores que faltan. Por ejemplo, un atributo de entrada binario produce un
nodo de entrada que describe un estado ausente o existente, que indica si existe un valor para ese atributo.
Una columna booleana que se utiliza como atributo de entrada genera tres neuronas de entrada: una
neurona para un valor verdadero, una neurona para un valor falso y una neurona para un estado ausente o
existente. Un atributo de entrada discreto que tiene mas de dos estados genera una neurona de entrada por
cada estado y una neurona de entrada para un estado ausente o existente. Un atributo de entrada continuo
genera dos neuronas de entrada: una neurona para un estado ausente o existente y una neurona para el
valor del propio atributo continuo. Las neuronas de entrada proporcionan entradas para una o mas neuronas
ocultas. [33]
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e Neuronas ocultas

Las neuronas ocultas reciben entradas de las neuronas de entrada y proporcionan salidas a las neuronas de
salida. [33]

e Neuronas de salida

Las neuronas de salida representan valores de atributo de prediccidén para el modelo de mineria de datos. En
el caso de los atributos de entrada discretos, una neurona de salida suele representar un Unico estado de
predicciéon para un atributo de prediccion, incluidos los valores que faltan. Por ejemplo, un atributo de
prediccién binario produce un nodo de salida que describe un estado ausente o existente, que indica si existe
un valor para ese atributo. Una columna booleana que se utiliza como atributo de prediccidon genera tres
neuronas de salida: una neurona para un valor verdadero, una neurona para un valor falso y una neurona
para un estado ausente o existente. Un atributo de prediccién discreto que tiene mas de dos estados genera
una neurona de salida por cada estado y una neurona de salida para un estado ausente o existente. Las
columnas de prediccién continuas generan dos neuronas de salida: una neurona para un estado ausente o
existente y una neurona para el valor de la propia columna continua. [33]

Una neurona recibe varias entradas: en las neuronas de entrada, una neurona recibe entradas de los datos
originales; en las neuronas ocultas y de salida, una neurona recibe entradas de la salida de otras neuronas de la
red neuronal. Las entradas establecen relaciones entre neuronas; estas relaciones sirven como ruta de analisis
para un conjunto especifico de escenarios. [33]

Cada entrada tiene un valor asignado denominado peso, que describe la relevancia o importancia de una
determinada entrada en la neurona oculta o en la neurona de salida. Cuanto mayor es el peso asignado a una
entrada, mas relevante o importante es el valor de esa entrada para la neurona que la recibe cuando el algoritmo
determina si dicha entrada clasifica correctamente un escenario especifico. Los pesos también pueden ser
negativos, lo cual implica que la entrada puede desactivar, en lugar de activar, una neurona especifica. El valor de
la entrada se multiplica por el peso de realce de la entrada de una neurona especifica. (En el caso de pesos
negativos, el valor de la entrada se multiplica por el valor de no realce del peso.) [33]

Por consiguiente, cada neurona tiene una funcién no lineal sencilla asignada denominada funcién de activacion,
que describe la relevancia o importancia de una neurona determinada para la capa de una red neuronal. [33]

Redes neuronales de entrenamiento

Existen varios pasos implicados en el entrenamiento de un modelo de mineria de datos que utiliza el algoritmo de
red neuronal. Estos pasos estdn muy influenciados por los valores que se especifican en los parametros
disponibles para el algoritmo. [33]

En primer lugar, el algoritmo evalla y extrae los datos de entrenamiento del origen de datos. Un porcentaje de
los datos de entrenamiento, denominado datos de exclusion, se reserva para medir la precision de la estructura
del modelo resultante. Durante el proceso de entrenamiento, el modelo se evalla frente a los datos de exclusion
después de cada iteracidn en los datos de entrenamiento. Cuando la precision del modelo deja de aumentar, el
proceso de entrenamiento se detiene. [33]

A continuacidn, el algoritmo determina el nimero y la complejidad de las redes que admite el modelo de mineria
de datos. Si el modelo contiene uno o mas atributos que sélo se utilizan para la prediccidn, el algoritmo crea una
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Unica red que representa todos estos atributos. Si el modelo contiene uno o mas atributos que se utilizan para la
entrada y la prediccidn, el proveedor de algoritmos construye una red para cada uno de estos atributos. [33]

En el caso de los atributos de entrada y de prediccidn que tienen valores discretos, cada neurona de entrada o de
salida representa respectivamente un Unico estado. En el caso de los atributos de entrada y de predicciéon que
tienen atributos continuos, cada neurona de entrada o de salida representa respectivamente el intervalo y la
distribucion de valores del atributo. [33]

A continuacidn, el algoritmo determina el nimero inicial de neuronas que se creardn para la capa oculta.

El proveedor de algoritmos evalla iterativamente el peso de todas las entradas de la red simultaneamente,
tomando el conjunto de datos de entrenamiento reservado anteriormente y comparando el valor real conocido
de cada escenario de los datos de exclusidn con la prediccion de la red, en un proceso conocido como aprendizaje
por lotes. Una vez que el algoritmo ha evaluado el conjunto completo de los datos de entrenamiento, revisa el
valor predicho y real de cada neurona. El algoritmo calcula el grado de error, si lo hay, y ajusta los pesos asociados
con las entradas de esa neurona, trabajando hacia atras desde las neuronas de salida a las de entrada en un
proceso conocido como propagacion hacia atrds. A continuaciéon, el algoritmo repite el proceso en todo el
conjunto de datos de entrenamiento. Dado que el algoritmo puede admitir multiples pesos y neuronas de salida,
el algoritmo de gradiente conjugado se utiliza para guiar el proceso de entrenamiento en la asignacién y
evaluacidn de los pesos de las entradas. [33]

4.1.6 Algoritmo de regresion lineal

El algoritmo Regresidn lineal es una variacion del algoritmo de arboles de decisidon, donde el minimo de nodos S
se establece para ser mayor o igual que el nimero total de escenarios del conjunto de datos que el algoritmo
utiliza para realizar el entrenamiento del modelo de mineria de datos. Con el pardmetro asi establecido, el
algoritmo no crea nunca una divisidn y, por tanto, lleva a cabo una regresion lineal. [34]

Se puede utilizar la regresion lineal para determinar una relacidn entre dos columnas continuas. La relacidon toma
la forma de una ecuacidén para la linea que mejor represente una serie de datos. Por ejemplo, la linea del
siguiente diagrama muestra la mejor representacion lineal de los datos. [34]

La ecuacién que representa la linea en el diagrama toma la forma general de y = ax # b y es conocida como la
ecuacion de regresion. La variable Y representa la variable de salida, X representa la variable de entraday ay b
son coeficientes ajustables. Cada punto de datos del diagrama tiene un error asociado con su distancia con
respecto a la linea de regresion. Los coeficientes a y b de la ecuacidn de regresidn ajustan el angulo y la ubicacidn
de la linea de regresién. Puede obtener la ecuacidn de regresidn ajustando a y b hasta que la suma de los errores
asociados con los puntos alcance su cifra mds baja. [34]

Figura 4.1.6.a Regresion Lineal

56




CAPITULO 4. ANALISIS DE DATOS Y PRESENTACION DE RESULTADOS

4.2 Primer analisis: Los tutorados

La presente seccidn estd enfocada a realizar el analisis predictivo/descriptivo para la toma de decisiones dentro
del programa tutoria “Nueva Era”, como se ha venido mencionando la mineria de datos es un proceso iterativo,
haciendo que la realizacién de un modelo “proponga” la realizacién de otro, y asi sucesivamente hasta lograr
obtener el conocimiento necesario para tomar la decisién mas adecuada con base en todos ellos.

Este andlisis tiene como objetivo el establecer la influencia que tiene la tutoria sobre el desempeiio académico de
los alumnos, de igual forma se pretende definir las caracteristicas de los alumnos que asisten a la tutoria y en que
difieren de los que no lo hacen, finalmente se busca encontrar si dichas caracteristicas en comin son compartidas
para el desempefio de los alumnos durante el semestre, lo cual validaria o no el primer analisis. Todo lo anterior
permitird tomar una decision adecuada para mejorar la asistencia de los alumnos, asegurando en gran medida

sus beneficios.

Los andlisis que han de llevarse a cabo para la toma de decisién son:

Analizar el impacto de la
tutoria

g

Analizar la asistencia a la
tutoria

4

Analizar el indice académico
del alumno

iCuantoinfluye en el indice académico
del alumno el asistira la tutoria?

& Qué caracteristicas tienen en comun los
alumnos gue asisten a la tutoria de los
gque no lo hacen?

iQué caracteristicas tienen en comun los
alumnos que obtienen un mejor desempefio
reflejado en su indice académico?

Figura 4.2.a Puntos a analizar para los tutorados

4.2.1 Analizar el impacto de la tutoria

Analizarelimpactode la
tutaria

i Cudntoinfluye en el indice académico
del alumno el asistira la tutoria?

Figura 4.2.1.a El impacto

4.2.1.1 Definicion del problema

Uno de los principales retos de un programa de tutoria es lograr que una proporcién elevada de alumnos alcance
niveles de desempefio académico favorables, esto reflejado directamente en el promedio del alumno,
considerando ademas el numero de materias aprobadas. Dicho lo anterior el siguiente analisis estard enfocado en
encontrar si existe una relacion directa entre asistir a las tutorias y el desempefio escolar del alumno, en otras

palabras el objetivo de este analisis sera:
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Evaluar la importancia que tiene para los alumnos el asistir a la tutoria reflejado en su indice
académico.

4.2.1.2 Vista minable

CREATE VIEW [TablaMinableRes] AS
-— Creando las tablas temporales para ser usadas mas tarde
WITH
mc AS (SELECT idAlumno,count (*) as asignaturasCursadas FROM alumnomateria a
group by idAlumno),
mr AS (SELECT idAlumno,count (*) as asignaturasAprobadas FROM alumnomateria a
where calificacion>=6 group by idAlumno)
-— Seleccionar todos los datos de la subconsulta y procesar el incide academico
select *,
CASE WHEN indiceAcademico >=9 THEN '9-10'
WHEN indiceAcademico>=8 AND indiceAcademico<9 THEN '8-8.99'
WHEN indiceAcademico>=7 AND indiceAcademico<8 THEN '7-7.99'
WHEN indiceAcademico>=6 AND indiceAcademico<7 THEN '6-6.99'
ELSE '0-5.99'
END as resultados
from (
-- Realizar la subconsulta
select idAlumno,
promedioPrimerSemestre,
asignaturasAprobadas,
asignaturasCursadas,
cast (asignaturasAprobadas as float) / cast (asignaturasCursadas as float) as avanceAcademico,
round (promedioPrimerSemestre * (cast (asignaturasAprobadas as float) / cast (asignaturasCursadas
as float)),2) as indiceAcademico,
CASE [¢A cuantas sesiones de tutoria grupal asististe?] WHEN 'l' THEN 'SI' WHEN '2' THEN 'SI'
WHEN '3' THEN 'SI' WHEN '4' THEN 'SI' WHEN '5' THEN 'SI' WHEN '6' THEN 'SI' WHEN '7' THEN 'SI'
WHEN '8' THEN 'SI' WHEN 'Mas de 8' THEN 'SI' ELSE 'NO' END as AsistioTutGrupal,
CASE [¢A cuantas sesiones de tutoria individual asististe?] WHEN 'l' THEN 'SI' WHEN '2' THEN
'SI' WHEN '3' THEN 'SI' WHEN '4' THEN 'SI' WHEN '5' THEN 'SI' WHEN '6' THEN 'SI' WHEN '7' THEN
'SI' WHEN '8' THEN 'SI' WHEN 'Mas de 8' THEN 'SI' ELSE 'NO' END as AsistioTutIndividual
from (
-- Esta nueva subconsulta es la que realiza el pivote
SELECT
r.idAlumno as idAlumno,
p.nombre as nombre,
i.opcion as opcion,
d.nombre as delegacion,
ap.promedio as promedioPrimerSemestre,
mc.asignaturasCursadas AS asignaturasCursadas,
CASE WHEN mr.asignaturasAprobadas IS NULL THEN 'O' Else mr.asignaturasAprobadas END As
asignaturasAprobadas,
2009 - YEAR (fechaNac) as edad,
idCarrera as carrera
FROM resultados r
inner join pregunta p on (r.idPregunta=p.idPregunta)
inner join incisos 1 on (r.idIncisos=i.idIncisos)
inner join alumno a on (r.idAlumno=a.idAlumno)
inner join delegacion d on (d.idDelegacion=a.idDelegacion)
inner join alumnopromedio ap on (ap.idAlumno=a.idAlumno)
inner join mc on (mc.idAlumno=a.idAlumno)
left join mr on mr.idAlumno=mc.idAlumno
where ap.idSemestre = 1
) piv
PIVOT (
Max (piv.opcion)
FOR piv.nombre IN
(
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-- Filas que seran pivoteadas (convertidas en columnas)
[¢A cuéntas sesiones de tutoria grupal asististe?],
[¢A cudntas sesiones de tutoria individual asististe?]
)
) as consulta pivote) as tbl
GO

Nétese que se esta haciendo uso de una de las ventajas que ofrece SQL Server en comparacién con otros
manejadores de bases de datos que es permitir consultas de referencia cruzada, esto mediante la instruccion
PIVOT, la cual simplifica mucho la manera de realizar la creacidn de la vista minable. [35]

Nota: La descripcion de los datos obtenidos en la vista minable se realizara posteriormente en el subtema Realizar
Mineria de Datos

4.2.1.3 Eleccion del algoritmo

Microsoft SQL Server proporciona varios algoritmos que se pueden usar en las soluciones de mineria de datos, y
los cuales se encuentran implementados por la herramienta de Analysis Services del mismo distribuidor.

Para este andlisis se utilizard el algoritmo de red neuronal, con el cual mediante las entradas de asistencia se
buscard obtener las salidas “favorecidas”, lo cual permitira saber la influencia que tiene la asistencia a las tutorias
sobre el promedio del alumno.

4.2.1.4 Mineria de datos

Una vez que se tiene la vista creada es necesario crear un origen de datos en Business Intelligence Development.

Un origen de datos es una conexion de datos en donde se almacena, se administra en el proyecto y se
implementa en la base de datos de Microsoft SQL Server Analysis Services. El origen de datos contiene los
nombres del servidor y la base de datos donde residen los datos de origen, ademas de otras propiedades de
conexion necesarias. [36]

= Connection Managen x
Pravider: |Native OLE DBYSOL Server Mative Client 10.0 j
Ijgl Server name:
R |RAFAELGF86\RAFAELSERVER v| M
Connection
Log on to the server
:z: (@ Use Windows Authentication
all (O1Use SOL Server Authentication
Save my password
Connect to a database
(®) Select or enter a database name:
|geﬂera(\nn20m v |
(O attach a database file:

Figura 4.2.1.4.a Origen de datos
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Nota: El origen de datos solo tiene que ser creado una Unica vez, solo que se decida usar otra base de datos, es
necesario crear uno nuevo (Para este trabajo solo se creara una vez apuntando a la base de ‘generacion2010’).

De igual manera es necesario crear la vista del origen de datos que se utilizara para crear las estructuras de
mineria de datos. Una vista del origen de datos se genera en un origen de datos y define un subconjunto de los
datos que rellenan un almacén de datos. De esta forma se puede modificar la estructura de los datos para que
sean mas significativos en el contexto del proyecto.

18 Data Source View Wizard

Select Tables and Views
Select objects from the relational database to be included in the data source view,

18 Data Source View Wizard o

Completing the Wizard v
Provide 3 name, and then click Finish to create the new data source view,

Available objects: Included objects:

Mame:

|Tab\a Minable Res

MHame
@ TablaMinableRes (dba)

MHame

[ Alumno (dbo)

A alumnoEscuela (dha)
[H slurmnoMateria (dbo)
[ AlumnoMateriaDiagnostic. .,
A alumnoPromedio (dha)
[E slurmnoTutor (dba)

[ Carrera (dbo)

[ Delegacion (dba)

[F Escuela (dbo)

[ Estado {dho)

Type
Table
Table:
Table
Table
Table:
Table
Table
Table:
Table
Table

Type

Wiew Preview:

= Tabla Minable Res
TablaMinableRes (dbo)

Fl EE

Hincisos (dba) Table

[E materia (dha) Table

[ MateriaDiagnostico (dbo)  Table

e IS WP e

e — ) ————
[ Show systemn ohjects

Figura 4.2.1.4.b Vista de origen de datos [1] Figura 4.2.1.4.c Vista de origen de datos [2]

En ocasiones y previo a crear y procesar algiun modelo es recomendable hacer un analisis de los datos existentes
en la base, lo cual nos permitira interpretar de mejor manera los resultados a obtener. Microsoft SQL Server
permite ver de manera grafica los datos de interés utilizando la vista del origen de datos, en este caso los datos a
predecir son los resultados de los alumnos (su indice académico).

La siguiente grafica muestra los resultados de los alumnos, los cuales han sido clasificados para facilitar su
estudio.

resultados
1600

14001

12001

10004

8001

6001

4001

2004

E m B m

6-6.99 7-7.99 8-8.99 S-10

o

0-5.99

Figura 4.2.1.4.d Grafica de resultados [1]
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Como se puede observar en la gréfica la mayoria de los alumnos no han tenido un buen desempefo académico,
esto es mas de 1400 de 2302 alumnos no consiguieron los resultados éptimos.

El modelo a utilizar se describe a continuacion:

Caracteristicas principales del modelo:

Estructura a la que pertenece: Tabla Minable Res

Modelo: Tabla Minable Res — Neuronal Network

Objetivo del modelo: Encontrar la influencia que tiene la tutoria sobre el promedio del alumno.
Atributo a predecir: resultados

Structure Tahla Minable Res - Meuronal Metwark Descripcion de los datos a procesar
'“‘ Microsoft_Teural_Mebwork,
& Asistio Tut Grupal %Z] Input Indica si el alumno asistié al menos a una tutoria grupal. [Si] [No]
£} Asistio Tut Individual %Z] Input Indica si el alumno asistié al menos a una tutoria individual. [Si] [No]
2] Id Alumno 3 Key Id del alumno
£ Promedio Primer Semestre -ﬁ PredictCinly Promedio del alumno durante el primer semestre
£} Resultados 4 Predictnly Clasificacién del resultado del alumno (indice académicol)

Una vez hecho lo anterior es posible procesar el modelo con la estructura creada:

+" Process Mining Structure - Tabla Minable Res

Ohiject list;
Object Name Tvpe Process Options Settings
£4, i Tabla Minable Res Mining Structure Process Full

Batch Settings Surnmary

Processing order:

|Para||e|

Transaction mode:
[1Defauit)

Dimension errors:
[1Defauit)

Dimension key error log path :
[1Defauit)

Process affected ohiscts:

|DD not process ‘

(NP

Figura 4.2.1.4.e Procesamiento del modelo

1 , . , . . , . . .y .
El indice académico es la referencia en la cual es basado el nimero de inscripcion, su férmula es:
Asignaturas aprobadas

Asignaturas cursadas

IA = Promedio del alumno *

Formula proporcionada por el Prof. José Enrique Larios Canale (Codirector de Tesis)
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4.2.1.5 Patrones

Ya procesado el modelo, el visualizador del mismo presenta los resultados, dependiendo el algoritmo utilizado las
opciones pueden variar.

En el caso de las redes neuronales la salida obtenida es la siguiente:

IMining Madel: |Tab|a Minable Res - Meuronal Met s | Viewer: |Microsoft Meural Metwork Viewer

v @
Input:
e Cukput
Attribute Yalue
<pll> Output Attribute: |Resultados v |
Yalue 1; [0-5.99 v|
Walue 2: |9-10 v|
1 Il
Variables:
Attribute Yalue Favors 0-5.99 % Favors 9-10
Asistio Tut Grupal I |
Asistio Tuk Grupal {le] .|
Asistio Tut Individual [{s] ]
Asistio Tut Individual I |

Figura 4.2.1.5.a Tendencia para el atributo ‘Resultados’

En donde para un atributo de salida se pueden obtener la tendencia de los resultados para los atributos que
fueron colocados como entrada en el proceso de mineria. Asi es como puede observarse que aquellos que
asistieron a la tutoria grupal tuvieron una mayor tendencia a obtener un indice académico mucho mas alto que

aquellos que no asistieron. También es posible observar que la asistencia individual no influye en los resultados
de los alumnos.

De igual manera es posible analizar otros valores como el promedio:

tinirg Model: |Tab|a Minable Res - Meuronal Met » | Wiewer: |MicrosoFt Meural Mebwork, Wigwer

Inpuk:
LEs Cutpuk
Attribute Walue
<hll= Output Aktribute; |Promedi0 Primer Semestre “ |
value 1 |2.025 - 5.966 v]
Yalue 2: |8.251 - 10,000 v]
] I
Yariables:
Attribute Walue Favors 2,025 - 5,966 T Farvors §.251 - 10,000
Asistio Tut Grupal il |
Asistio Tuk Grupal 51 [ ]
Asistio Tut Individual MO |
Asistio Tut Individual 51 [ ]

Figura 4.2.1.5.b Tendencia para el atributo ‘Promedio Primer Semestre’

Donde se mantiene la misma tendencia “Aquellos que asistieron a la tutoria grupal obtuvieron un mayor
promedio”.
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4.2.1.6 Evaluacion e interpretacion del modelo

Para evaluar el modelo se utilizard un grafico de elevacién. En un grafico de elevacidn se puede calcular la
precision de las predicciones de los modelos y comparar los resultados entre ellos. Normalmente, la exactitud de
la prediccidn de un modelo de mineria de datos se cuantifica mediante la elevacién o la exactitud de la
clasificacién. El grafico de elevacion traza un modelo de suposicidn aleatorio asi como un modelo ideal. [37]

Es posible crear dos tipos de graficos de elevacion:

e Un gréfico en el que se especifique un valor de destino para la columna de prediccidn: Este grafico muestra en
modo en que el modelo se comporta especificamente para un estado del atributo de prediccidn.

e Un grafico en el que no se especifique el valor: Este grafico muestra el modo en que el modelo se comporta para
todos los estados del atributo de prediccion.

Para este caso solo importa saber que tan preciso es el grafico para medir el indice académico sin importarnos el
rango.

Data Mining Lift Chart for Mining Structure: Tabla Minable Res
100

P o o
90 /,
80 2
~
e 0 -
5 >
9 o
g 60 e e
3
= 50 = P
B8 ’
&
E 40 7 =
o =
(=8 30 — / - oo
r g 1
” = &

: / T

10 e

0 " i

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Overall Population %
Series, Model Score  Population correct | Predict probability
Tabla Minable Re...  0.65 33.00% 56.48%

Ideal Model 50.00%
Figura 4.2.1.6.a Gréfico de elevacion

Explicacion del grafico de elevacién

El eje X del grafico representa el porcentaje del conjunto de datos de prueba que se utiliza para comparar las
predicciones. El eje Y representa el porcentaje de predicciones correctas. Por consiguiente, la linea ideal es la
linea diagonal, que muestra que en el 50 por ciento de los datos, el modelo predice correctamente el 50 por
ciento de los casos, el maximo que se puede esperar.
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De igual forma se puede observar la precision de un modelo mediante una matriz de clasificacion, la cual muestra
el nimero de datos predichos correctamente.

Counts For Tabla Minable Res - Meuronal Metwork on Resulkados:

Predicted 0-5.99 {Actual) 65,99 {Actual) 7-7.99 (Actual) 8-8.99 {Actual)

0-5.99 242 37 24 a0

Figura 4.2.1.6.b Matriz de clasificacion

En la imagen anterior se puede observar que 242 casos fueron predichos correctamente y 111 fueron predichos
de forma incorrecta.

Debido a la precisién de los datos (buena), no es necesario hacer otro andlisis respecto al impacto de la tutoria, lo
cual permite iniciar con el siguiente “subanalisis”: la asistencia.

4.2.2 La asistencia a la tutoria

iQJué caracteristicas tienenen comuan los
Analizar la asistencia a la alumnes gue asistena la tutoria de los
tutoria gue no lo hacen?

Figura 4.2.2.a La asistencia

4.2.2.1 Definicion del problema

Dentro de cualquier programa de tutoria, un factor importante para su funcionamiento es sin duda alguna la
confianza que logre establecer el tutor con el alumno en las sesiones. Dentro del programa Tutoria “Nueva Era”
se trabajan 8 sesiones con tematicas especificas y sesiones adicionales que pueden ser trabajadas en forma
individual o en pequefios grupos dependiendo de las necesidades y requerimientos de los estudiantes y el tutor.
Sin embargo y como es de esperarse, existe una cantidad de alumnos que nunca asisten a las sesiones ya sean de
tipo individual o grupal, asi como en ocasiones no asisten a ninguna de las dos.

Con base en la informacion recopilada y como se mostro en el capitulo anterior, los datos obtenidos referentes a
los alumnos de la generacidon 2010 permiten conocer muchas de sus caracteristicas fuera y dentro de la facultad
de Ingenieria de la UNAM, de igual manera se conocen sus respuestas para cada una de las preguntas de la
encuesta de tutores, entre las que se incluyen la cantidad de veces que asistieron a las tutorias grupales e
individuales.

Es por todo lo anterior que este andlisis puede definirse como:

Clasificar a los alumnos que asisten a la tutoria, esto es que caracteristicas tienen en comun y en que
difieren de aquellos que no lo hacen.
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4.2.2.2 Vista Minable

create [TablaMinable] as
-— Creando las tablas temporales para ser usadas mas tarde
WITH
amd AS (select * from (SELECT idAlumno,ROUND (avg (calificacion),2) as tl FROM
alumnomateriadiagnostico
group by idAlumno) as tl),
ae AS (select * from (select i.idAlumno,e.nombre as escuela,r.descripcion as
PromedioBachillerato from alumno i
inner join alumnoescuela ae on (i.idAlumno=ae.idAlumno)
inner join rango r on (ae.idRango=r.idRango)
inner join escuela e on (ae.idEscuela=e.idEscuela)
where nivel=3) as t2)
-— Seleccionar elementos
select idAlumno, delegacion,promedioED, escuela,
promedioBachillerato,edad, carrera,
CASE [¢A cuéantas sesiones de tutoria grupal asististe?] WHEN 'l' THEN 'SI' WHEN '2' THEN 'SI'
WHEN '3' THEN 'SI' WHEN '4' THEN 'SI' WHEN '5' THEN 'SI' WHEN '6' THEN 'SI' WHEN '7' THEN 'SI'
WHEN '8' THEN 'SI' WHEN 'Mas de 8' THEN 'SI' ELSE 'NO' END as AsistioTutGrupal,
CASE [¢A cuantas sesiones de tutoria individual asististe?] WHEN 'l' THEN 'SI' WHEN '2' THEN
'SI' WHEN '3' THEN 'SI' WHEN '4' THEN 'SI' WHEN '5' THEN 'SI' WHEN '6' THEN 'SI' WHEN '7' THEN
'SI' WHEN '8' THEN 'SI' WHEN 'Mas de 8' THEN 'SI' ELSE 'NO' END as AsistioTutIndividual,
[¢Cudl es la razdn principal por la que elegiste la carrera de ingenieria?] as razonPricipal,
CASE [¢CGal es la razon principal por la qué elegiste la unam para estudiar ingenieria?] WHEN
' Por que aqui han estudiado tus familiares' THEN 'l' ELSE '2' END as familiaresUNAM,

[Al terminar la carrera desearias:] as alTerminarCarrera,
CASE [Disfrutas en tu vivienda de computadora] WHEN 'SI' THEN 'l' WHEN 'NO' THEN '2' END as
Computadora,

CASE [Disfrutas en tu vivienda de internet] WHEN 'SI' THEN 'l' WHEN 'NO' THEN '2' END as
Internet,

CASE [Disfrutas en tu vivienda de automovil propio] WHEN 'SI' THEN 'l' WHEN 'NO' THEN '2' END
as AutPropio,

CASE [Disfrutas en tu vivienda de automévil familiar] WHEN 'SI' THEN 'l' WHEN 'NO' THEN '2'
END as AutFamiliar,

CASE [¢Trabajas?] WHEN 'Si, permanentemente' THEN 'l' WHEN 'Si, eventualmente' THEN 'l' WHEN
'No' THEN '2' END as Trabaija,

CASE [¢Cuéntas horas trabajas en promedio, a la semana?] WHEN 'Menos de 6 horas' THEN '1-5'
WHEN 'Entre 6 y 12 horas' THEN '6-12' WHEN 'Entre 13 y 20 horas' THEN '13-20' WHEN 'Entre 21 y
25 horas' THEN '21-25' WHEN 'Entre 26 y 30 horas' THEN '26-30' WHEN 'Entre 31 y 35 horas' THEN
'31-35"'" WHEN 'Entre 36 y 40 horas' THEN '36-40' WHEN 'No aplica' THEN '0O' END as HrsTrabajo,

[Respecto a tus padres :] as Padres,
Sefiala cudl es el nivel méximo de estudios de tu padre:] as NivelPadre,

[
[Sefiala cudl es el nivel maximo de estudios de tu madre:] as NivelMadre,
[Tu orientacidén vocacional estéd:] as OrientacionVocacional,

[Considerando tu vida escolar, ¢cédmo te calificarias como estudiante?] as ComoEstudiante,

CASE [En promedio, el tiempo al dia, que usas computadora es:] WHEN 'Maximo una hora' THEN
'0-60"'" WHEN 'Entre una y dos horas' THEN '61-120' WHEN 'Entre dos y tres horas' THEN '121-180"'
WHEN 'Entre dos y tres horas' THEN '121-180' WHEN 'Mas de tres horas' THEN '180->' WHEN 'No
utilizas la computadora' THEN 'O' END as UsoComputadora,

CASE [En promedio, el tiempo al dia, que navegas en internet es:] WHEN 'Maximo media hora'
THEN '0-30' WHEN 'Entre media hora y una hora' THEN '31-60' WHEN 'Entre una y dos horas' THEN
'61-120"'" WHEN 'Entre dos y tres horas' THEN '121-180' WHEN 'Mas de tres horas' THEN '180->'
WHEN 'No navegas en Internet' THEN 'O' END as Usolntenet,

[Seflala cudl es la principal ocupacidén de tu padre:] as OcPadre,

[Sefiala cudl es la principal ocupacidén de tu madre:] as OcMadre,

[¢Principalmente, de quién dependes econdémicamente?] as DepEconomica,

[¢Cudntas personas contribuyen al sostenimiento de tu hogar?] as PersonasContribuyen,

CASE [¢A cuédnto asciende el ingreso mensual total de tu hogar?] WHEN 'Menos de $3000' THEN
'$0-$3,000"' WHEN 'Entre $3001 y $5000' THEN '$3001-$5000' WHEN 'Entre $5001 y $7000' THEN
'$5001-$7000"' WHEN 'Entre $7001 y $9000' THEN '$7001-$9000' WHEN 'Entre $9001 y $11000' THEN
'$9001-$11000" WHEN 'Mas de $11000' THEN '$11000-'END as IngMensual,
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[¢Coémo te transportards a la universidad?] as Transporte,

[¢Cudnto tiempo emplearas diariamente en transporte para ir y venir a la universidad?] as
TiempoTransporte,

CASE [¢A cuédnto asciende el ingreso mensual total de tu hogar?] WHEN 'Menos de $3000' THEN 'E'
WHEN 'Entre $3001 y $5000' THEN 'D' WHEN 'Entre $5001 y $7000' THEN 'D' WHEN 'Entre $7001 y
$9000' THEN 'D+' WHEN 'Entre $9001 y $11000' THEN 'D+' WHEN 'Mas de $11000' THEN 'C'END as
claseSocieconomica

from (
-- Esta nueva subconsulta es la que realiza el pivote
SELECT
r.idAlumno as idAlumno,
p.nombre as nombre,
i.opcion as opcion,
d.nombre as delegacion,
ap.promedio as promedioPrimerSemestre,
amd.tl as promedioED,
ae.escuela as escuela,
ae.PromedioBachillerato as promedioBachillerato,
2009 - YEAR (fechaNac) as edad,
idCarrera as carrera
FROM resultados r
inner join pregunta p on (r.idPregunta=p.idPregunta)
inner join incisos i1 on (r.idIncisos=i.idIncisos)
inner join alumno a on (r.idAlumno=a.idAlumno)
inner join delegacion d on (d.idDelegacion=a.idDelegacion)
inner join alumnopromedio ap on (ap.idAlumno=a.idAlumno)
inner join alumnopromedio ap2 on (ap2.idAlumno=a.idAlumno)
inner join amd on (amd.idAlumno=a.idAlumno)
inner join ae on (ae.idAlumno=a.idAlumno)
where ap.idSemestre = 1
) piv
PIVOT (

Max (piv.opcion)
FOR piv.nombre IN
(
[¢A cuéntas sesiones de tutoria grupal asististe?],
[¢A cudntas sesiones de tutoria individual asististe?],
[Disfrutas en tu vivienda de computadoral,
[Disfrutas en tu vivienda de internet],
[Disfrutas en tu vivienda de automovil propio],
[Disfrutas en tu vivienda de automévil familiar],
[¢Trabajas?],
[¢Cuantas horas trabajas en promedio, a la semana?],
[Respecto a tus padres :],
[Sefiala cudl es el nivel médximo de estudios de tu padre:],
[Sefiala cudl es el nivel médximo de estudios de tu madre:],
[Tu orientacidn vocacional estéa:],
[Considerando tu vida escolar, ¢cédmo te calificarias como estudiante?],
[En promedio, el tiempo al dia, que usas computadora es:],
[En promedio, el tiempo al dia, que navegas en internet es:],
[Sefiala cuédl es la principal ocupacidén de tu padre:],
[Sefiala cuédl es la principal ocupacidn de tu madre:],
[¢Principalmente, de quién dependes econdémicamente?],
[¢Cuantas personas contribuyen al sostenimiento de tu hogar?],
[¢A cudnto asciende el ingreso mensual total de tu hogar?],
[¢Cémo te transportards a la universidad?],
[¢Cudnto tiempo emplearas diariamente en transporte para ir y venir a la
universidad?],
[¢Cudl es la razdn principal por la que elegiste la carrera de ingenieria?],
[¢Chal es la razon principal por la qué elegiste la unam para estudiar ingenieria?],
[Al terminar la carrera desearias:]
)

) as consulta pivote
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4.2.2.3 Eleccion del algoritmo

Debido a la gran cantidad de datos y variedad de los mismos (tipos de datos), en este planteamiento se utilizaron
tres tipos diferentes de algoritmos, dos de ellos pertenecientes al agrupamiento y uno a la clasificacion: el de
clisteres y el algoritmo de arboles de decisidon para el primer grupo y el algoritmo de Naive Bayes para el
segundo. Después de analizarlos de forma individual (una vez hecha su evaluacion), es necesario realizar una
comparacion de los mismos utilizando graficos de elevacién, el cual permita elegir a uno de ellos como el mas
adecuado para resolver el problema.

4.2.2.4 Mineria de Datos - Clusteres

Como se mencioné anteriormente previo a crear y procesar algun modelo es recomendable hacer un andlisis de
los datos existentes en la base, lo cual nos permitird interpretar de mejor manera los resultados a obtener.
Microsoft SQL Server permite ver de manera grafica los datos de interés utilizando la vista del origen de datos, en
este caso como lo que nos interesa saber son las principales caracteristicas de los alumnos que asistieron, los
atributos a graficar serdn los de “AsistioTutGrupal” y el de “AsistioTutIndividual” el cual nos indica con 1 si el
alumno asistié al menos a una tutoria y con un 2 si no fue asi, dichos atributos son de tipo discreto por lo cual el
resultado sera mostrado con graficas de barras

AsistioTutGrupal AsistioTutIndividual

1800 2250
1600 2000
1400 1750
1200 1500
1000 1250

800 1000

600 750

400 500

200 250 .

] - 0 .
MO sl NO 2|

Figura 4.2.2.4.a Gréficas de asistencia

Las graficas anteriores nos permiten saber que la asistencia a las tutorias grupales fue mucho mayor a la
individual, por lo cual los datos obtenidos al procesar el modelo de mineria de datos seran mas relevantes en la
tutoria grupal que en la individual, (como se observd en el primer andlisis).

Con los pasos realizados anteriormente, ya puede ser creado el modelo de estructura de datos, en el cual se
puede elegir el algoritmo a utilizar y otras caracteristicas importantes, entre las que se encuentran: el atributo
gue sera considerado como la llave primaria, el o los atributos a predecir, el o los atributos de entrada y cuales
seran ignorados.
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El modelo a utilizar se describe a continuacion:

Caracteristicas principales del modelo:

Estructura a la que pertenece: Tabla Minable

Modelo: Tabla Minable — Clusteres

Objetivo del modelo: Obtener las principales caracteristicas de los alumnos que asistieron a las tutorias individuales y/o grupales, asi como
aquellos que no lo hicieron.

Atributos a predecir: Asistid Tut Grupal, Asistié Tut Individual

Struckture £ Tabla Minable - Clusters Descripcidon de los datos a procesar
':'&“ Microsaft_Clustering
£ Al Terminar Carrera 4Z] Input Indica las aspiraciones del alumno al terminar la carrera
Z Asistio Tut Gropal 4] PredictOnky Indica si el alumno asisti6 al menos a una tutoria grupal
£ Asistio Tut Individual ,.jj PredictCinly Indica si el alumno asisti6 al menos a una tutoria individual
£} Aut Familiar 4Z] Imput Indica si el alumno tiene auto familiar [1] = Si, [2] = No
£ Auk Propio $=] Input Indica si el alumno tiene auto propio [1] =Si, [2] = No
£ Carrera $=] Input Indica el id de la carrera del alumno
£} Clase Socieconomica %=] Input Indica la clase socioecondmica del alumno
£ Como Estudiante %z] Input Indica cémo se considera el alumno
£ Computadora $=] Input Indica si el alumno tiene computadora [1] = Si, [2] = No
% Delegacion %] Input Indica la delegacion donde reside actualmente el alumno
#.  Dep Econamica %] Input Indica de quien depende econdmica el alumno
#. Edad D % Ianore Indica la edad del alumno (atributo discreto)
£, Edad C 4Z] Input Indica la edad del alumno (atributo continuo)
2, Escuela 4Z] Input Indica la escuela a que asisti6 el alumno en preparatoria
£, Familiares UMAM 4Z] Input Indica si el alumno tiene familiares que estudiaron en la UNAM [1] =Si, [2] = No
& Hrs Trabajo 4Z] Input Indica las horas que trabaja el alumno
}JEI 1d Alurnno ;EI Key Id del alumno
Z\ Ing Mensual 4Z] Input Rango de ingresos mensuales de todos los integrantes en el hogar del alumno
. Internet 4] Input Indica si el alumno tiene internet en su hogar [1] = Si, [2] = No
. Nivel Madre 451 Input Indica el nivel de estudios de la madre del alumno
Z Mivel Padre 4] Input Indica el nivel de estudios del padre del alumno
# Oc Madre 4] Input Indica la ocupacién de la madre del alumno
. OcPadre 42] Input Indica la ocupacién del padre del alumno
£ Orientacion Yocacional 4] Input Indica la orientacion vocacional del alumno
. Padres 45 Input Indica el estado civil de los padres del alumno
. Personas Cantribuyen 4Z] Input Indica cuantas personas contribuyen econémicamente en el hogar del alumno
2 Promedio Bachillerato 4Z] Input Indica el rango del promedio en bachillerato del alumno
Z Promedio ED 4Z] Input Indica el promedio del alumno en el examen diagnostico
#\ Razon Pricipal 421 Input Indica la razén principal de que el alumno este estudiando su carrera
2\ Tiempo Transparte 421 Input Indica el tiempo de transporte desde el hogar del alumno hasta la facultad
# Trabaja 421 Input Indica si el alumno trabaja o no [1] = Si, [2] = No
A Transparte 42] Input Indica el tipo de transporte que utiliza el alumno para llegara a la facultad
#. Uso Computadara 4] Input Indica el rango de horas al dia que el alumno utiliza la computadora
#, Uso Intenet 421 Input Indica el rango de horas al dia que el alumno utiliza el internet

Nota: El atributo de la edad fue duplicado utilizando las facilidades de SQL Server para agregar una nueva columna (indicandole el tipo de
valor). Lo anterior debido a que la edad como atributo contintio no es permitido para el algoritmo de Bayes (que se utilizara mas adelante),
por lo cual se ha declarado como parte del modelo y que para esta estructura sera simplemente ignorado.
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4.2.2.5 Patrones - Clusteres

A continuacién se muestran los resultados obtenidos al procesar la estructura antes mencionada y en la cual ya se
han identificado los grupos de interés, que son los de mayor y menor asistencia para las tutorias individuales y
colectivas, en este caso el cluster de menor asistencia es el mismo para ambas tutorias.

Clusker 4

Mernar Asistencia

Cluster &

Figura 4.2.2.5.a Diagrama del cluster

La imagen es conocida como diagrama
del clister y en él se muestran todos los
clusteres de un modelo de mineria de
datos. Los clisteres mds sombreados
son aquellos que tienen mas
probabilidad de obtener el valor a
predecir para un atributo dado (En este
caso la asistencia Grupal e Individual).

El sombreado de la linea que conecta un
cliuster con otro representa la
importancia de la similitud de los
clusteres. Si el sombreado es claro o
inexistente, los clusteres no son muy
similares. A medida que la linea se va
oscureciendo, va aumentando la
similitud de los vinculos. [27]

Al analizar los Clusteres de interés “Mayor Asistencia Grupal” y “Menor Asistencia”, los datos obtenidos fueron

para cada uno respectivamente:

Cluster:

layor Asistencia Grupal
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Figura 4.2.2.5.b Cluster de mayor asistencia grupal

Cluster:
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Figura 4.2.2.5.c Cluster de menor asistencia grupal
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Adicionado a lo anterior, es posible realizar una discriminacién entre Clusteres, lo cual permite comparar los
atributos de dos clusteres. El sistema determina las diferencias mdas importantes entre los clisteres y muestra los
estados de atributo asociados con las diferencias por orden de importancia. Una barra a la derecha del atributo
muestra el clister que favorece el estado; el tamafio de la barra muestra la intensidad con la que lo favorece. Al
realizar dicha distincién entre el clister de Mayor Asistencia Grupal y el de Menor Asistencia se observa que:

Cluster 1: |Mayor Asistencia Gn
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Edad C
Trabaja
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Figura 4.2.2.5.d Discriminacidn de clusteres de asistencia grupal

A continuacidn se procede a analizar los Clusteres “Mayor Asistencia Individual” y “Menor Asistencia”:
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Figura 4.2.2.5.e Cluster de mayor asistencia individual
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Figura 4.2.2.5.f Cluster de menor asistencia individual
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Al realizar la distincion del Cluster para obtener las principales diferencias entre uno y otro podremos obtener
que:

Clusker 1; |Mavor Asistencia Ing Cluster 2

=nicia Individual and Menor Asi

iscrimination s

Promedio Bachiller ato

\ariables Walues Fawvors Mayar Asistencia I... | Favors Menor Asistencia
Edad 17-19 ]
Edad C 20-50 ]
Trabaja 1 ]
Trabaja 2 [ ]
Ing Mensual $11000- ]
Clase Socieconomica C ]
Hrs Trabajo ] ]
Ing Mensual $3001-$5000 [ ]
Clase Socisconomica o] [ ]
Escuela Institucian Privada en la ZMCH* | ]
Promedio Bachiller ato Entre 7.1y 7.5 [ ]
Escuela Colegio de Ciencias v Humanidades ... [ ]
Mivel Madre Licenciatura titulado (&) | ]
Transporte En transporke urbano [ ]
At Propio 1 [ ]
At Propio z [ ]
O Padre Duefio (&) de negocio, empresaod... [ ]
Transporte En auto propio [ ]
Mivel Padre Estudios de posgrado [ ]
At Familiar 1 [ ]
Ak Familiar z [ |
0 Madre Labores del hogar [ ]
Padres Viven ambos, juntos [ ]

|

Entre 5.6 v 9.0

Figura 4.2.2.5.g Discriminacion de clisteres de asistencia individual

Como se pudo observar en las imagenes anteriores, las principales diferencias entre los alumnos que asisten a las
tutorias grupales y los que no, son el factor edad y el factor trabajo, de forma mas clara aquellos alumnos que
trabajan y tiene una edad mayor a los 20 afios tienen una asistencia menor o casi nula en comparacién de
aquellos que no trabajan y tienen menos de 20 afios.

De igual forma una caracteristica que se presento en el clister de mayor asistencia fue la escuela, que nos indica
en qué tipo de institucion estudio el alumno el nivel bachillerato, y cuyo valor para dicho cluster fue la Escuela
Nacional Preparatoria, y al ver la discriminacion de los Clusteres, aquellos que estudiaron en una escuela privada
tuvieron una menor asistencia.

La importancia de los datos restantes es mucho menor que los antes descritos y pueden ser producto de los
primeros, por ejemplo el atributo que hace referencia a los ingresos mensuales y que sobrepasa los $11,000 se
encuentra en el cldster de menor asistencia, esto puede ser debido a que el alumno trabaja y por lo cual sus
ingresos son mayores sin embargo esta misma causa limita el tiempo que un alumno tendria para las tutorias.

Para la tutoria individual ocurrié algo muy semejante, los factores trabajo y edad fueron los mas importantes
para definir la asistencia, sin embargo en este andlisis el tercer factor mas importante fue el de ingresos
mensuales y no el promedio de bachillerato como ocurrid en el caso de las asistencias grupales.
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4.2.2.6 Mineria de datos — Arboles de Decision

Las caracteristicas principales del modelo se describen a continuacién.

Caracteristicas principales del modelo:

Estructura a la que pertenece: Tabla Minable

Modelo: Tabla Minable — Trees

Objetivo del modelo: Obtener las principales caracteristicas de los alumnos que asistieron a las tutorias individuales y/o grupales, asi como
aquellos que no lo hicieron.

Atributos a predecir: Asistio Tut Grupal, Asistié Tut Individual

Structure / Tabla Minable - Treas | Descripcion de los datos a procesar
%3 Maosoft_Decision_Trees
"\ Al Terminar Carrera 4] Input Indica las aspiraciones del alumno al terminar la carrera
A Asistio Tut Grupal @) PredictOnly Indica si el alumno asistié al menos a una tutoria grupal
3 Asistio Tut Individual ,,‘,] PredictOrdy Indica si el alumno asistié al menos a una tutoria individual
4\ Aut Famiar 47 Input Indica si el alumno tiene auto familiar [1] = Si, [2] = No
7\ Aut Propio 41 Input Indica si el alumno tiene auto propio [1] =Si, [2] = No
f Carera 47 Input Indica el id de la carrera del alumno
7} Clase Sockeconomica 47 Input Indica la clase socioecondmica del alumno
7\ Como Estudiante 47] Input Indica cédmo se considera el alumno
7 Computadora 4§31 Input Indica si el alumno tiene computadora [1] = Si, [2] = No
7\ Delegacin 43) Input Indica la delegacion donde reside actualmente el alumno
#}\ Dep Econcenica $3) Input Indica de quien depende econdmica el alumno
7 EdadD & Ignore Indica la edad del alumno (atributo discreto)
4\ EdadC $7] Input Indica la edad del alumno (atributo continuo)
7 Escuela 47 Tnpwt Indica la escuela a que asistié el alumno en preparatoria
¢\ Fomilares UNAM 47 Input Indica si el alumno tiene familiares que estudiaron en la UNAM [1] =Si, [2] = No
7 Hes Trabajo 47 Inpt Indica las horas que trabaja el alumno
#7) 1d Ao 4 Key Id del alumno
" IngMensual $7 Input Rango de ingresos mensuales de todos los integrantes en el hogar del alumno
7\ Internet 47 Input Indica si el alumno tiene internet en su hogar [1] = Si, [2] = No
7\ Novel Madre 47 Input Indica el nivel de estudios de la madre del alumno
A Nivel Pacre 47 Input Indica el nivel de estudios del padre del alumno
A\ OcMadre 47 Input Indica la ocupacion de la madre del alumno
A OcPadre 47 Input Indica la ocupacion del padre del alumno
"f}\ Orientacion Vocaconal 47 Input Indica la orientacién vocacional del alumno
7\ Padres 47 Input Indica el estado civil de los padres del alumno
f) Personas Contrbuyen 47 Input Indica cuantas personas contribuyen econdmicamente en el hogar del alumno
3\ Promedio Bachllarato 43 Input Indica el rango del promedio en bachillerato del alumno
7\ PromedoED 43 Input Indica el promedio del alumno en el examen diagnostico
"\ Razon Pricpal 4] Input Indica la razén principal de que el alumno este estudiando su carrera
7\ Tiempo Transporte 43] Input Indica el tiempo de transporte desde el hogar del alumno hasta la facultad
A Trabaja $3] Input Indica si el alumno trabaja o no [1] = Si, [2] = No
A\ Transporte 41 Input Indica el tipo de transporte que utiliza el alumno para llegara a la facultad
4\ Uso Computadora 47 Input Indica el rango de horas al dia que el alumno utiliza la computadora
#\ Uso Intenet 40 Input Indica el rango de horas al dia que el alumno utiliza el internet
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4.2.2.7 Patrones — Arboles de decisién

Al procesar el modelo el arbol obtenido para la asistencia grupal e individual fueron:

Tree: I- Asistio Tut Grupal v |

Background: | SI v |

Promedio Bachillerato
='Entre 9.1 y 9.5’

Promedio Bachillerata not
='Entre 9.1 y 9.5'

Figura 4.2.2.7.a Arbol de decisién asistencia grupal

Tree: M Asistio Tut Individual v

Background: ISI v |

Familiares UNAM

Figura 4.2.2.7.b Arbol de decisién asistencia individual

El color de fondo de cada nodo representa la concentracion de casos del estado del atributo concreto que selecciona, y
que en este caso fue la opcion 'SI'. Ademas la linea dentro de cada nodo representa el total de alumnos que tiene,
mostrando en azul a los que asistieron a la tutoria y el color rosa a aquellos que no lo hicieron.

Considerando el modelo Tabla Minable — Clusteres se puede observar que la semejanza principal entre ambos es
la edad, y al igual que el primer modelo a menor edad mayor asistencia en la tutoria grupal, sin embargo este
modelo no considero importante si el alumno trabaja o no, para este modelo el factor mas importante después
de la edad fue el promedio que el alumno obtuvo en el nivel bachillerato, donde si el promedio estuvo en un
rango elevado mayor fue la asistencia a la tutoria grupal, esto puede deberse al compromiso que adquiere un
alumno al haber obtenido buenas notas en sus estudios previos a la carrera y por consiguiente querer
mantenerlos en el transcurso de la misma.

Para la asistencia a la tutoria individual el atributo mas importante fue si el alumno tenia o no parientes que
hubieran estudiado alguna carrera de la UNAM, sin embargo la diferencia entre uno y otro es muy poca debido a
gue como se analizo antes de procesar los modelos el nimero de alumnos que asistié a la tutoria individual fue
mucho menor que el que asistid a la grupal, lo cual limita el analisis para este tipo de tutoria.
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4.2.2.8 Realizar mineria de datos — Naive Bayes
El siguiente y ultimo modelo para este planteamiento es el que utiliza el algoritmo de Naive Bayes:

Caracteristicas principales del modelo:

Estructura a la que pertenece: Tabla Minable

Modelo: Tabla Minable — Bayes

Objetivo del modelo: Obtener las principales caracteristicas de los alumnos que asistieron a las tutorias individuales y/o grupales, asi como
aquellos que no lo hicieron.

Atributos a predecir: Asistié Tut Grupal, Asistié Tut Individual

Structure  # Tabla Minable - Bayes Descripcion de los datos a procesar
%" Microsoft_Maive_Bayes
£} Al Terminar Carrera 4] Input Indica las aspiraciones del alumno al terminar la carrera
A, Asistin Tut Grupal @ Predictonly Indica si el alumno asistié al menos a una tutoria grupal
2 Asistio Tut Individual {;j Predictonly Indica si el alumno asistié al menos a una tutoria individual
. Aut Familiar 4Z] Input Indica si el alumno tiene auto familiar [1] = Si, [2] = No
£} Aut Propio 4Z] Input Indica si el alumno tiene auto propio [1] =Si, [2] = No
A, Carrera 3 Ignore Indica el id de la carrera del alumno
A, Clase Socieconamica 4Z] Input Indica la clase socioeconédmica del alumno
. Como Estudiante %3] Input Indica cdmo se considera el alumno
2 Computadora 47| Input Indica si el alumno tiene computadora [1] = Si, [2] = No
Z Delegacion 47| Input Indica la delegacion donde reside actualmente el alumno
2} Dep Economica 47| Input Indica de quien depende econdmica el alumno
%} EdadD 4Z] Input Indica la edad del alumno (atributo discreto)
2 Edad C 3 lonore Indica la edad del alumno (atributo continuo)
). Escuela 4] Input Indica la escuela a que asistié el alumno en preparatoria
A Familiares UNAK 4] Input Indica si el alumno tiene familiares que estudiaron en la UNAM [1] =Si, [2] = No
; Hrs Trabajo 47| Input Indica las horas que trabaja el alumno
2] 1d Alumno ] Key Id del alumno
# Ing Mensual 47 Input Rango de ingresos mensuales de todos los integrantes en el hogar del alumno
A\ Internet 47 Input Indica si el alumno tiene internet en su hogar [1] = Si, [2] = No
A Nivel Madre 47 Input Indica el nivel de estudios de la madre del alumno
A, Hivel Padre 53] Input Indica el nivel de estudios del padre del alumno
. OcMadre 471 Trput Indica la ocupacién de la madre del alumno
. OcPadre 431 Input Indica la ocupacién del padre del alumno
2\ Orientacion Yocacional %3] Input Indica la orientacién vocacional del alumno
A Padres %3] Input Indica el estado civil de los padres del alumno
; Personas Conbribuyen %3] Input Indica cuantas personas contribuyen econémicamente en el hogar del alumno
é\ Promedio Bachillerato 4Z] Input Indica el rango del promedio en bachillerato del alumno
} Promedio ED % Ionare Indica el promedio del alumno en el examen diagnostico
2. Razon Pricipal 2] Input Indica la razén principal de que el alumno este estudiando su carrera
& Tiempo Transporte 3] Input Indica el tiempo de transporte desde el hogar del alumno hasta la facultad
2 Trabaja 47| Input Indica si el alumno trabaja o no [1] = Si, [2] = No
) Transporte 4] Input Indica el tipo de transporte que utiliza el alumno para llegara a la facultad
&, Uso Computadora 4] Input Indica el rango de horas al dia que el alumno utiliza la computadora
2} UsoInkenet 47 Input Indica el rango de horas al dia que el alumno utiliza el internet

Nota: Este algoritmo no acepta valores continuos, por tal razén se duplico el atributo edad con otro tipo de dato (discreto), lo anterior fue
realizado utilizando las facilidades de SQL Server para agregar una nueva columna (indicandole el tipo de valor).
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4.2.2.9 Patrones — Naive Bayes

Este algoritmo proporciona una red de dependencia la cual nos indica de cuales atributos depende aquel que se
va a predecir:

Promedio Bachillerato

Asistio Tut Grupal
Asistio Tut Individual

Figura 4.2.2.9.a Red de dependencia

De igual forma podemos analizar el porqué de esas dependencias analizando los perfiles de los atributos obtenidos
por el mismo algoritmo.

Shiw legend Histogram bars: it 3 Predictable: |F'.sistiu:u Tut Grupal W |

Attribute profiles

’ Populatio... | NO =11 missing
PoEs States Size: 1714 Size: 433 Size: 1281  Size: O
& 18
19 [ . [ ]
8 2 - || -
& Other
@ Entregivds
i il Entre 7By 8.0 B . N
Promedio Bachillzrato @ ErtefBya0 . .
@ Erte31y85 .
§  Other
- []
Trabaja 1
Mizzing

Figura 4.2.2.9.b Perfiles de los atributos

El algoritmo de Bayes muestra mediante la red de dependencia que atributos son los mas significativos para
aquellos que se intentaron predecir, este algoritmo encontré que la asistencia grupal depende de tres atributos
solamente: si el alumno trabaja, su edad y su promedio en bachillerato, asemejandose de alguna manera a los
anteriores, sin embargo este algoritmo no encontré ninguna dependencia para la asistencia individual y por
consiguiente ningun perfil a analizar.
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4.2.2.10 Evaluacion e interpretacion

Una vez analizados los anteriores algoritmos lo que resta es medir la precisidon de cada uno de ellos, como los tres
modelos pertenecen a una sola estructura es posible graficar la precision de cada uno de ellos al intentar predecir
un valor para el atributo, en este caso y por el andlisis anterior el atributo que nos daria los datos mas reales seria
el de la asistencia a la tutoria grupal, ademas el grafico de elevacién debe tener como valor destino el ‘NO’ de la
asistencia grupal, esto porque para este anadlisis se desea que el modelo sea lo mas preciso posible para detectar
guienes no van a asistir y de esta manera enfocarse en ellos.

Al obtener el grafico de elevacidn obtenemos que:

Data Mining Lift Chart for Mining Structure: Tabla Minable

100 , (//;/4/

ke / _..._/j‘/ :

” /—’, - f/"

= *‘,»‘"f

z 70 -
Lol -
o P /”
= 60 / 3 7/ /"/
c —~—V
-% 50 / '/’/—
5 P I
5 Wl o
a 40 :
Ju.JJ —
g 30 / / f,ﬂ’
s

20 = ~

st
101+~
f"
]
0 10 20 a0 40 50 60 70 &0 90 100

Overall Population %

Series, Model Score  Target population  Predict probability
| Tabla Minable - Clusters 0.68 57.64% 23.77%
I Tabla Minable - Trees 0.67 52.78% 24.08%
Tabla Minable - Bayes 0.69 56.25% 17.58%
E Randomn Guess Model 44.00%
I Ideal Model for: Tabla Mina... 100.00%

Figura 4.2.2.10.a Grafico de elevacion

Explicacion del grafico de elevacion

La linea recta diagonal, mostrada en azul, aparece en cada grafico y representa los resultados de la estimacion
aleatoria y es la linea base con la que se evalla la elevacidn, la linea verde por su parte representa el modelo
ideal. [37]

En estos resultados se puede ver que, cuando se mide en el 44% de todos los casos (La linea gris vertical que
cruza todas las demas lineas), el modelo que mds puede predecir el comportamiento de asistencia es el de
Clasteres, ya que logra capturar el 57.64% de la poblacién de destino. En otras palabras si se predijera el
comportamiento de los alumnos que no asistirdn con solo un 44% de la poblacién de la base de datos, el modelo
seria capaz de detectar en un 57.64% de los alumnos potenciales de no asistir.
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El valor de probabilidad de prediccidn representa el umbral necesario para incluir a un estudiante entre los casos
"de posible no asistencia". Para cada caso, el modelo calcula la exactitud de cada prediccion y almacena ese valor,
qgue puede utilizar para filtrar o elegir estudiantes. Por ejemplo, para identificar los estudiantes que posiblemente
no asistan a la tutoria con el modelo de Clusteres, se utilizaria una consulta para recuperar los casos con una
probabilidad de prediccidn de al menos el 23.77%. Es interesante comparar los modelos. El modelo de Clusteres
parece capturar mads estudiantes potenciales, pero requiere una mayor probabilidad para incluir al alumno como
prediccién correcta.

El valor de puntuacién ayuda a comparar los modelos calculando la efectividad del modelo a través de una

poblacién normalizada. Una mayor puntuacidon es mejor, de modo que en este caso podria decidir el modelo
“Tabla Minable- Bayes” fue el que nos dio mejores resultados.

4.2.3 El indice académico

i Cué caracteristicas tienen en comun los
alumnos gue obtienen un mejor desempefio
reflejado ensu indice académico?

Analizar el indice académico
del alumno

Figura 4.2.3.a Indice académico

4.2.3.1 Definicion del problema

El indice académico (como se ha explicado anteriormente) es la referencia que se utiliza para asignar un nimero
de inscripcidén a un alumno y cuya férmula es:
Asignaturas aprobadas

IA = Promedio del alumno * .
Asignaturas cursadas

Este analisis estd enfocado a encontrar las caracteristicas que tienen en comun aquellos alumnos que obtuvieron
un indice académico satisfactorio de los que no.

4.2.3.2 Vista minable

create view TablaMinableRes2 as
-- Creando las tablas temporales para ser usadas mas tarde
WITH
amd AS (select * from (SELECT idAlumno,ROUND (avg (calificacion),2) as tl
FROM alumnomateriadiagnostico group by idAlumno) as tl),
ae AS (select * from (select i.idAlumno,e.nombre as escuela,r.descripcion as
PromedioBachillerato
from alumno i
inner join alumnoescuela ae on (i.idAlumno=ae.idAlumno)
inner join rango r on (ae.idRango=r.idRango)
inner join escuela e on (ae.idEscuela=e.idEscuela)
where nivel=3) as t2),
mr AS (SELECT idAlumno,count (*) as asignaturasAprobadas FROM alumnomateria a
where calificacion>=6
group by idAlumno),
mc AS (SELECT idAlumno,count (*) as asignaturasCursadas FROM alumnomateria a
group by idAlumno)
-- Seleccionar elementos y generar rango del indice académico
select *,
CASE WHEN indiceAcademico>=9 THEN '9-10"'
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WHEN indiceAcademico>=8 AND indiceAcademico<9 THEN '8-8.99'

WHEN indiceAcademico>=7 AND indiceAcademico<8 THEN '7-7.99'

WHEN indiceAcademico>=6 AND indiceAcademico<7 THEN '6-6.99'

ELSE '0-5.99'

END as resultados
from (
—-— Subconsulta
select
consulta pivote.idAlumno,delegacion, promedioPrimerSemestre, promedioSegundoSemestre, promedioED,
escuela, promedioBachillerato, edad,
asignaturasCursadas,
asignaturasAprobadas,
cast (asignaturasAprobadas as float) / cast (asignaturasCursadas as float) as avanceAcademico,
round (promedioPrimerSemestre * (cast (asignaturasAprobadas as float) / cast (asignaturasCursadas
as float)),2) as indiceAcademico,
[¢Cudl es la razdn principal por la que elegiste la carrera de ingenieria?] as razonPricipal,
CASE [¢Cual es la razon principal por la qué elegiste la unam para estudiar ingenieria?] WHEN
' Por que aqui han estudiado tus familiares' THEN 'l' ELSE '2' END as familiaresUNAM,

[Al terminar la carrera desearias:] as alTerminarCarrera,
CASE [Disfrutas en tu vivienda de computadora] WHEN 'SI' THEN 'l' WHEN 'NO' THEN '2' END as
Computadora,

CASE [Disfrutas en tu vivienda de internet] WHEN 'SI' THEN 'l' WHEN 'NO' THEN '2' END as
Internet,
CASE [Disfrutas en tu vivienda de automovil propio] WHEN 'SI' THEN 'l' WHEN 'NO' THEN '2' END
as AutPropio,
CASE [Disfrutas en tu vivienda de automdévil familiar] WHEN 'SI' THEN 'l' WHEN 'NO' THEN '2'
END as AutFamiliar,
CASE [¢Trabajas?] WHEN 'Si, permanentemente' THEN 'l' WHEN 'Si, eventualmente' THEN 'l' WHEN
'No' THEN '2' END as Trabaja,
CASE [¢Cuéntas horas trabajas en promedio, a la semana?] WHEN 'Menos de 6 horas' THEN '1-5'
WHEN 'Entre 6 y 12 horas' THEN '6-12' WHEN 'Entre 13 y 20 horas' THEN '13-20' WHEN 'Entre 21 y
25 horas' THEN '21-25' WHEN 'Entre 26 y 30 horas' THEN '26-30' WHEN 'Entre 31 y 35 horas' THEN
'31-35"'" WHEN 'Entre 36 y 40 horas' THEN '36-40' WHEN 'No aplica' THEN '0O' END as HrsTrabajo,
[Respecto a tus padres :] as Padres,
[Sefiala cuédl es el nivel méximo de estudios de tu padre:] as NivelPadre,
[Sefiala cudl es el nivel méximo de estudios de tu madre:] as NivelMadre,
[Tu orientacidédn vocacional estd:] as OrientacionVocacional,
[Considerando tu vida escolar, ¢cémo te calificarias como estudiante?] as ComoEstudiante,
CASE [En promedio, el tiempo al dia, que usas computadora es:] WHEN 'Maximo una hora' THEN
'0-60"'" WHEN 'Entre una y dos horas' THEN '61-120' WHEN 'Entre dos y tres horas' THEN '121-180"'
WHEN 'Entre dos y tres horas' THEN '121-180' WHEN 'Mas de tres horas' THEN '180->' WHEN 'No
utilizas la computadora' THEN 'O' END as UsoComputadora,
CASE [En promedio, el tiempo al dia, que navegas en internet es:] WHEN 'Maximo media hora'
THEN '0-30' WHEN 'Entre media hora y una hora' THEN '31-60' WHEN 'Entre una y dos horas' THEN
'61-120"' WHEN 'Entre dos y tres horas' THEN '121-180' WHEN 'Mas de tres horas' THEN '180->'
WHEN 'No navegas en Internet' THEN '0O' END as Usolntenet,
[Sefiala cudl es la principal ocupacidén de tu padre:] as OcPadre,
[Seflala cudl es la principal ocupacidén de tu madre:] as OcMadre,
[¢Principalmente, de quién dependes econdmicamente?] as DepEconomica,
[¢Cudntas personas contribuyen al sostenimiento de tu hogar?] as PersonasContribuyen,
CASE [¢A cuéanto asciende el ingreso mensual total de tu hogar?] WHEN 'Menos de $3000' THEN
'$0-$3,000" WHEN 'Entre $3001 y $5000' THEN '$3001-$5000' WHEN 'Entre $5001 y $7000' THEN
'$5001-$7000' WHEN 'Entre $7001 y $9000' THEN '$7001-$9000' WHEN 'Entre $9001 y $11000' THEN
'$9001-$11000" WHEN 'Més de $11000' THEN '$11000-'END as IngMensual,
[¢Como te transportards a la universidad?] as Transporte,
[¢Cudnto tiempo emplearas diariamente en transporte para ir y venir a la universidad?] as
TiempoTransporte,
CASE [¢A cuéanto asciende el ingreso mensual total de tu hogar?] WHEN 'Menos de $3000' THEN 'E'
WHEN 'Entre $3001 y $5000' THEN 'D' WHEN 'Entre $5001 y $7000' THEN 'D' WHEN 'Entre $7001 y
$9000' THEN 'D+' WHEN 'Entre $9001 y $11000' THEN 'D+' WHEN 'Mas de $11000' THEN 'C'END as
claseSocieconomica
from (

-- Esta nueva subconsulta es la que realiza el pivote

SELECT
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.idAlumno as idAlumno,

.nombre as nombre,

.opcion as opcion,

.nombre as delegacion,

ap.promedio as promedioPrimerSemestre,

ap2.promedio as promedioSegundoSemestre,

amd.tl as promedioED,

ae.escuela as escuela,

ae.PromedioBachillerato as promedioBachillerato,

YEAR (GETDATE () ) — YEAR (fechaNac) as edad

FROM resultados r

inner join pregunta p on (r.idPregunta=p.idPregunta)

inner join incisos i1 on (r.idIncisos=i.idIncisos)

inner join alumno a on (r.idAlumno=a.idAlumno)

inner join delegacion d on (d.idDelegacion=a.idDelegacion)
inner join alumnopromedio ap on (ap.idAlumno=a.idAlumno)
inner join alumnopromedio ap2 on (ap2.idAlumno=a.idAlumno)
inner join amd on (amd.idAlumno=a.idAlumno)

inner join ae on (ae.idAlumno=a.idAlumno)

where ap.idSemestre = 1

QTR

) piv
PIVOT (
Max (piv.opcion)
FOR piv.nombre IN
(
[Disfrutas en tu vivienda de computadoral,
[Disfrutas en tu vivienda de internet],
[Disfrutas en tu vivienda de automovil propio],
[Disfrutas en tu vivienda de automévil familiar],
[¢Trabajas?],
[¢Cuadntas horas trabajas en promedio, a la semana?],
[Respecto a tus padres :],
[Sefiala cuédl es el nivel méximo de estudios de tu padre:],
[Seriala cudl es el nivel méaximo de estudios de tu madre:],
[Tu orientacidén vocacional estéa:],
[Considerando tu vida escolar, ¢;cémo te calificarias como estudiante?],
[En promedio, el tiempo al dia, gque usas computadora es:],
[En promedio, el tiempo al dia, gque navegas en internet es:],
[Sefiala cuédl es la principal ocupacidén de tu padre:],
[Sefiala cuédl es la principal ocupacidén de tu madre:],
[¢Principalmente, de quién dependes econdmicamente?],
[¢Cuantas personas contribuyen al sostenimiento de tu hogar?],
[¢A cuénto asciende el ingreso mensual total de tu hogar?],
[¢Cémo te transportards a la universidad?],
[¢Cudnto tiempo emplearas diariamente en transporte para ir y venir a la
universidad?],
[¢Cudl es la razdn principal por la que elegiste la carrera de ingenieria?],
[¢Chal es la razon principal por la qué elegiste la unam para estudiar ingenieria?],
[Al terminar la carrera desearias:]
)
) as consulta pivote
inner join mc on (mc.idAlumno=consulta pivote.idAlumno)
left join mr on (mr.idAlumno=mc.idAlumno)) as tbl2

4.2.3.3 Eleccion del algoritmo

Debido a la gran cantidad de datos los algoritmos que mejor podrian resolver el problema son: el algoritmo de
Naive y el algoritmo de Clusteres, sin embargo el algoritmo elegido sera el primero ya que este arrojo mejores
resultados para el primer andlisis, sumado a lo anterior el algoritmo de Naive proporciona una red de
dependencia que puede resultar muy Util para encontrar los principales factores que afectan al indice académico.
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4.2.3.4 Mineria de datos

Caracteristicas principales del modelo:
Estructura a la que pertenece: Tabla Minable Res2
Modelo: Tabla Minable Res2 — Naive Bayes

Objetivo del modelo: Obtener las principales caracteristicas de los alumnos que obtuvieron un mejor indice académico, asi como las

caracteristicas de los alumnos que no lo obtuvieron.
Atributos a predecir: Resultados

i, 8, 5 5, 5, 5, 5, 58, 5, 58, 58, 55, 5 5, 5, T 5, 5, g, I 55 I35 55, 5, 5, 5 8

Skruckure 4

Al Terminar Carrera
Aut Farniliar

Aut Propio

Clase Socieconomica
Como Estudiante
Computadora
Delegacion

Diep Economica

Edad

Estuela
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Hrs Trabajo

Id Alumni

Ing Menstal

Internet

Mivel Madre

Mivel Padre

Oc Madre

Oc Padre
Crientacion Yocacional
Padres

Personas Contribuyen
Promedio Bachilerato
Promedio ED

Razon Pricipal
Resultados

Tiempo Transporte
Trabaja

Transparte

Uso Computadora

Usa Inkenet
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Microsoft_Maive_Bayes
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
key
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Predictonky
Input
Input
Input
Input
Input

Descripcion de los datos a procesar

Indica las aspiraciones del alumno al terminar la carrera
Indica si el alumno tiene auto familiar [1] = Si, [2] = No
Indica si el alumno tiene auto propio [1] = Si, [2] = No
Indica la clase socioeconémica del alumno

Indica cdmo se considera el alumno

Indica si el alumno tiene computadora [1] = Si, [2] = No
Indica la delegacion donde reside actualmente el alumno
Indica de quien depende econdmica el alumno

Indica la edad del alumno

Indica la escuela a que asisti6 el alumno en preparatoria
Indica si el alumno tiene familiares que estudiaron en la UNAM [1] =Si, [2] = No
Indica las horas que trabaja el alumno

Id del alumno

Rango de ingresos mensuales de todos los integrantes en el hogar del alumno
Indica si el alumno tiene internet en su hogar [1] = Si, [2] = No

Indica el nivel de estudios de la madre del alumno

Indica el nivel de estudios del padre del alumno

Indica la ocupacién de la madre del alumno

Indica la ocupacién del padre del alumno

Indica la orientacién vocacional del alumno

Indica el estado civil de los padres del alumno

Indica cuantas personas contribuyen econdémicamente en el hogar del alumno
Indica el rango del promedio en bachillerato del alumno

Indica el promedio del alumno en el examen diagnostico

Indica la razdn principal de que el alumno este estudiando su carrera
Clasificacién del resultado del alumno (indice académicoz)

Indica el tiempo de transporte desde el hogar del alumno hasta la facultad
Indica si el alumno trabaja o no [1] = Si, [2] = No

Indica el tipo de transporte que utiliza el alumno para llegara a la facultad
Indica el rango de horas al dia que el alumno utiliza la computadora

Indica el rango de horas al dia que el alumno utiliza el internet

2 , . , . . ., . . .2 ,
El indice académico es la referencia en la cual es basado el nimero de inscripcidn, su férmula es:
Asignaturas aprobadas

IA = Promedio del alumno *

Formula proporcionada por el Prof. José Enrique Larios Canale (Codirector de Tesis)

Asignaturas cursadas
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4.2.3.5 Patrones

Una vez procesado el modelo con el algoritmo seleccionado la regla de dependencia obtenida es:

Como Estudiants

Promedio ED

Resultados

Promedio Bachillerato

Figura 4.2.3.5.a Regla de dependencia

En ella podemos observar que los factores que mas influyen en el indice académico son el promedio en el examen
diagnostico, el promedio en el bachillerato, si el alumno trabaja o no, de que escuela (a nivel bachillerato) viene el
alumno y como se considera él como estudiante.

En adicidn el procesamiento del modelo permite realizar una discriminacién entre atributos, donde es posible
comparar los extremos del indice académico para de esta manera conocer las principales diferencias entre un
6ptimo indice académico y uno que muestra un pésimo desempeiio académico.

Attribute: |Resulkados v

Discrimination scores for 0-5,93 and 9-10

Yalue 1: |0-5.99 » Value 2:

Attributes Yalues Favaors 0-5,99 Favaors 9-10
Promedio ED == 6,6537200125 [ ]
Promedio Bachillerato Entre 9.1 v 9.5 | ]
Escuela Calegio de Ciencias v Humanidades de la ... [ ]

Promedio Bachillerato Entre 9.6 v 10.0 | ]
Promedio ED < 2,9550656096 [ ]

Promedio ED 2,0550656096 - 3,926306116 [

Promedio Bachillerako Entre 8.1y 8.5 | ]

Como Estudiante Bueno (&) | ]

Como Estudiante Excelente | ]
Promedia ED 5,0863390325 - 6,6537200125 [ ]
Como Estudiante Muy buena (&) | ]
Escuela Institucidn Poblica fuera de la ZMCM* (Col... [ |
Promedio Bachillerata Entre 7.1 v 7.5 [ |

Como Estudiante Reqular [ |

Promedio Bachillerata Entre 7.6 v 8.0 [ |

Trabaja 2 [ |
Trabaja 1 ||

Escuela Institucidn Privada en la ZMCM* [ ]

Escuela Institucidn en el extranjero |

Promedio Bachillerata Mo lo sabe |

Escuela Institucidn Privada fuera de la ZMCM* |

Escuela Ctra |

Figura 4.2.3.5.b Discriminacion
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4.2.3.6 Evaluacion e interpretacion

Data Mining Lift Chart for Mining Structure: Tabla Minable Res2
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Tabla Minable Res2 - Naive 0.73 39.50% 77.33%
I 1deal Madel 50.00%

Figura 4.2.3.6.a Grafico de elevacién

La grafica de elevacién muestra que el modelo tiene una precisién considerada buena lo que permite saber que el
modelo cumple para el objetivo propuesto.

Una vez que se han realizado los tres andlisis (impacto, asistencia e indice académico) es posible llegar a una serie
de conclusiones:

e En el primer andlisis se comprobd que aquellos alumnos que asistieron a la tutoria grupal tuvieron un mejor
indice académico que aquellos que no lo hicieron. Sin embargo respecto a la tutoria individual no pudo ser
obtenida informacion relevante, debido a que pocos estudiantes asisten a dicha modalidad de la tutoria.

e En el segundo analisis se llegd a la conclusion de que los alumnos que asisten a la tutoria grupal tienen como
caracteristicas principales: la edad del alumno, si este trabaja al mismo tiempo que realiza sus estudios y
finalmente su promedio en nivel bachillerato.

e Por ultimo el tercer analisis arrojé que las caracteristicas que tienen en comun los alumnos que tienen un mejor
indice académico de los que no (Sin importar si asistieron a la tutoria o no) fueron: como se considera como
estudiante, su promedio en examen diagndstico, si trabaja, su promedio en el bachillerato y la escuela en la que
curso dicho nivel.

Lo anterior muestra en primera instancia que la decision que se ha de tomar tiene que ser sobre el grupo que
tenga las caracteristicas semejantes entre el segundo y tercer analisis que fueron: el trabajo y el promedio en
bachillerato. Pero tomar una decisidn sobre aquellos alumnos que trabajen puede ser algo delicado, con base en
esto es recomendable hacer el andlisis siguiente extra, el cual permite demostrar que aquellos alumnos que
trabajan y que pese a esto asistieron a la tutoria tuvieron un mejor indice académico.
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4.2.4 Los que trabajan

4.2.4.1 Definicion del problema

Este analisis esta enfocado a apoyar la toma de decisidon que serd tomada posteriormente, la finalidad del mismo
es demostrar que aquellos alumnos que realizan algun trabajo y aln con esta limitante (en cuestion de tiempo)
asisten a las tutorias obtienen un mejor desempeno académico reflejado directamente en su indice académico.

Los que trabajan

Demostrar gue aguellos alumnos gue
trabajanyaun asiasistena la tutoria tienen
un mejor desempefio académico

4.2.4.2 Vista minable

Figura 4.2.4.1.a Los que trabajan

La vista minable en cuestidn, es una variacion de las anteriores, simplemente con menos datos seleccionados.

Nota. También era posible utilizar los filtros que SQL Server proporciona para los queries o colocar los atributos
que no se necesitan como ignorados (propiedad previa al proceso). Sin embargo para separar las estructuras y
facilitar su comprensién en la plataforma se decidié hacer una nueva vista al igual que una nueva estructura (con

su modelo correspondiente).

create view TablaMinableResVariacion as
-— Creando las tablas temporales para ser usadas mas tarde
WITH mc AS (SELECT idAlumno, count (*) as asignaturasCursadas FROM alumnomateria a
group by idAlumno),
mr AS (SELECT idAlumno,count (*) as asignaturasAprobadas FROM alumnomateria a
where calificacion>=6
group by idAlumno),
ae AS(select * from (select i1.idAlumno,e.nombre as escuela,r.descripcion as
PromedioBachillerato from alumno i
inner join alumnoescuela ae on (i.idAlumno=ae.idAlumno)

inner join rango r on

(ae.idRango=r.idRango)

inner join escuela e on (ae.idEscuela=e.idEscuela)

where nivel=3) as t2)

-- Seleccionar elementos y generar rango del indice académico

select *,

CASE WHEN indiceAcademico>=9 THEN

'9-10"

WHEN indiceAcademico>=8 AND indiceAcademico<9 THEN '8-8.99'
WHEN indiceAcademico>=7 AND indiceAcademico<8 THEN '7-7.99'
WHEN indiceAcademico>=6 AND indiceAcademico<7 THEN '6-6.99'

ELSE '0-5.99'
END as resultados
from (
—-— Subconsulta
select idAlumno,
promedioPrimerSemestre,
asignaturasAprobadas,
asignaturasCursadas,

cast (asignaturasAprobadas as float) / cast (asignaturasCursadas as float) as avanceAcademico,
round (promedioPrimerSemestre * (cast (asignaturasAprobadas as float) / cast (asignaturasCursadas

as float)),2) as indiceAcademico,
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CASE [¢A cuantas sesiones de tutoria grupal asististe?] WHEN 'l' THEN 'SI' WHEN '2' THEN 'SI'
WHEN '3' THEN 'SI' WHEN '4' THEN 'SI' WHEN '5' THEN 'SI' WHEN '6' THEN 'SI' WHEN '7' THEN 'SI'
WHEN '8' THEN 'SI' WHEN 'Mas de 8' THEN 'SI' ELSE 'NO' END as AsistioTutGrupal,
CASE [¢A cuantas sesiones de tutoria individual asististe?] WHEN 'l' THEN 'SI' WHEN '2' THEN
'SI' WHEN '3' THEN 'SI' WHEN '4' THEN 'SI' WHEN '5' THEN 'SI' WHEN '6' THEN 'SI' WHEN '7' THEN
'SI'" WHEN '8' THEN 'SI' WHEN 'Mas de 8' THEN 'SI' ELSE 'NO' END as AsistioTutIndividual,
CASE [¢Trabajas?] WHEN 'Si, permanentemente' THEN 'l' WHEN 'Si, eventualmente' THEN '1l' WHEN
'"No' THEN '2' END as Trabaja,
promedioBachillerato,
edad
from (
-- Esta nueva subconsulta es la que realiza el pivote
SELECT
r.idAlumno as idAlumno,
p.nombre as nombre,
i.opcion as opcion,
d.nombre as delegacion,
ap.promedio as promedioPrimerSemestre,
mc.asignaturasCursadas AS asignaturasCursadas,
CASE WHEN mr.asignaturasAprobadas IS NULL THEN 'O' Else mr.asignaturasAprobadas END As
asignaturasAprobadas,
2009 - YEAR (fechaNac) as edad,
idCarrera as carrera,
ae.PromedioBachillerato as promedioBachillerato
FROM resultados r
inner join pregunta p on (r.idPregunta=p.idPregunta)
inner join incisos i1 on (r.idIncisos=i.idIncisos)
inner join alumno a on (r.idAlumno=a.idAlumno)
inner join delegacion d on (d.idDelegacion=a.idDelegacion)
inner join alumnopromedio ap on (ap.idAlumno=a.idAlumno)
inner join mc on (mc.idAlumno=a.idAlumno)
left join mr on mr.idAlumno=mc.idAlumno
inner join ae on (ae.idAlumno=a.idAlumno)
where ap.idSemestre = 1
) piv
PIVOT (
Max (piv.opcion)
FOR piv.nombre IN
(
[¢A cuéntas sesiones de tutoria grupal asististe?],
[¢A cudntas sesiones de tutoria individual asististe?],
[¢Trabajas?]
)
) as chld) as tbl
GO

Notese que a diferencia de la consulta del analisis anterior, esta vez se incluyen el nimero de sesiones a las que se asistid, lo
anterior para obtener la influencia que tuvo el que un alumno trabajara sobre las asistencias a la tutoria.

4.2.4.3 Eleccion del algoritmo

Para este analisis se utilizara el algoritmo de redes neuronales, ya que este algoritmo permite dar una entrada en
el modelo de manera que se pueda conocer el valor de las salidas seleccionadas, la entrada para este caso sera la
caracteristica de que el alumno tiene trabajo (Trabaja = 1), y las salidas el promedio del primer semestre y los
resultados (indice académico).
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4.2.4.4 Mineria de datos

Caracteristicas principales del modelo:

Estructura a la que pertenece: Tabla Minable Res Variacion
Modelo: Tabla Minable Res Variacion —Neural Network
Objetivo del modelo:

Atributos a predecir: Promedio Primer Semestre, Resultados

Structure / Tabla Minable Res Yariacion - Neural Netwark

4% Microsoft_heural_Network
47 Input

42| Input

] Key

(y'j PredictOnly

(fj PredictOnly

47 Input

)\ Asistio Tut Grupal

) Asistio Tut Indvidual

] 1d Ao

£\ Promedia Primer Semestre

5 Resultados
ﬁ Trabaja

4.2.4.5 Patrones

Colocando el atributo de “Trabaja” en 1 para indicar que el filtro sea sobre los alumnos que trabajan podemos

obtener que el promedio del alumno fue:

Descripcion de los datos a procesar

Indica si el alumno asistié al menos a una tutoria grupal
Indica si el alumno asistié al menos a una tutoria individual
Id del alumno

Promedio del alumno durante su primer semestre
Clasificacién del resultado del alumno (indice académico)
Indica si el alumno trabaja o no [1] = Si, [2] = No

Input: Bl
Attribute Yalue
Trabaja i Cutput Aktribute: |Pr0medi0 Primer Semestre L |
Vallie 1 [0.000- 3,737 v]
Valle 2 [7.121 - 10,000 v]
] I
Yariables:
Attribute Yalue Favors 0,000 - 3,737 © Favaors 7,121 - 10,000
Asistio Tuk Grupal NG |
Asistio Tut Grupal 3l ]
Asistio Tuk Individual aI |
Asistio Tuk Individual N [ |

Figura 4.2.4.5.a Resultados para el promedio primer semestre

De la misma forma para los resultados del alumno se puede obtener que:

L0pEE) Cukpuk
Attribute Walue
Trabaja i Qutput Attribute: |Resultados v |
Value 1: [o-5.99 ~|
Value 2: [5-10 ]
1 Il
Wariables:
Attribute Yalue Favors 0-5.99  © Favors 9-10
Asiskin Tuk Grupal I |
Asistin Tut Grupal {ls] | ]
Asistio Tut Individual MO ]
Asistio Tut Individual I |

Figura 4.2.4.5.b Resultados para el indice académico
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4.2.4.6 Evaluacion e interpretacion

Los patrones obtenidos permiten observar que tanto el promedio de los alumnos como sus indices académicos
fueron mejores para aquellos alumnos que pese a estar trabajando asistieron a las tutorias grupales.

Con el grafico de elevacién es posible observar que el analisis es bastante preciso:
Data Mining Lift Chart for Mining Structure: Tabla Minable Res Variacion
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I Tabla Minable Res Variacion - Neural Network 0.81 41.44% 71.41%
| Ideal Model 45.00%

Figura 4.2.4.6.a Grafico de elevacion

De igual forma podriamos generar una matriz de clasificacidon para un atributo especifico como la que se muestra
en la siguiente figura:

Counks For Tabla Minable Res Variacion - Meural Metwork on Resultados:

Predicted 0-5.99 (Actual) £-6,99 (Actual) 7=7.99 (Actual) 8-8.99 (Actual) 9-10 {Actual)
0-5.99 74 11 6 9 6

Figura 4.2.4.6.b Matriz de clasificacion

Lo anterior muestra que el porcentaje de alumnos que fueron seleccionados como prueba fueron en su mayor
parte predichos correctamente.

4.2.4.7 Conocimiento

Con base en todos los modelos procesados para este analisis se pudieron obtener las caracteristicas principales
gue poseen los alumnos que asisten a las tutorias, asi como aquellas de los que no lo hacen, se conocié ademas
el hecho de que dichas caracteristicas son compartidas para el indice académico: trabajo y promedio del
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bachillerato, finalmente se mostro que el impacto que tiene la tutoria sobre el indice académico de los
estudiantes es muy alta, incluidos aquellos que trabajan y aun con esto se comprometen a asistir a dicha tutoria.

4.2.4.8 Toma de decisiones

Con todos los modelos procesados para este primer andlisis y como se mencioné anteriormente la decisidon que
se ha de tomar estard enfocada en los alumnos que compartian caracteristicas similares tanto para el segundo
como tercer analisis (asistencia e indice académico), dichas caracteristicas similares fueron el promedio de
bachillerato y si el alumno trabaja o no, siendo para el primero que entre mds bajo mads posible es que el alumno
no asista a la tutoria, de igual forma ocurre si el alumno trabaja, ademas el Gltimo analisis (los que trabajan) ha
permitido asegurar que aquellos que asistieron a las tutorias aun cuando tenian algun tipo de trabajo tuvieron un
indice académico mucho mejor que aquellos que no lo hicieron.

El promedio de bachillerato como factor en la asistencia a la tutoria puede deberse a que aquellos alumnos que
lograron un mejor desempefio académico en el nivel bachillerato (reflejado en su promedio escolar) intentan
mantenerlo, lo cual al enfrentarse a un nuevo nivel escolar y ante la posible “amenaza” de disminuirlo asisten a la
tutoria con el objetivo de mejorar sus habitos de estudio o bien adecuarlos a este nuevo nivel.

El factor trabajo no requiere mayor explicacion que mencionar que aquellos alumnos que trabajan asisten menos
que los que no lo hacen debido a que tienen el tiempo mas limitado. Aunque existen otros factores obtenidos
independientemente por cada modelo, los dos antes mencionados fueron referentes en cada uno de ellos, es por
esta razén que la decision a tomar solo ha de considerar estos dos aspectos, donde para un promedio menor a
8.5 (el promedio mas alto en el que comienzan a haber resultados negativos) y siendo que el alumno trabaje es
necesario aplicar una toma de decision.

A continuacidn y con base en todo lo expuesto anteriormente se propondran una adecuacidn y una alternativa
que intentan aumentar el promedio de asistencia a la tutoria y con ello mejorar el indice académico:

Adecuar la asignacion estudiante/tutor
Actualmente la asignacidn estudiante/tutor se lleva acabo de la siguiente manera:

1. Se integran grupos o bloques de alumnos en la Divisién de Ciencias Basicas, con las diferentes materias que
van a cursar en el primer semestre.

2. En esos bloques se les determina un horario para la tutoria.
3. La Coordinacion de Programas de Atencion Diferenciada para Alumnos (COPADI) solicita previamente, a los
Coordinadores de Tutores, la lista y horarios de los profesores de su carrera que van a participar en el

programa durante ese periodo.

4. Con estos datos la COPADI inicia la integracién de los tutores en los bloques, tratando de que coincidan
principalmente con la carrera de los alumnos.

5. Finalmente aparece el nombre del tutor, el salén y el horario de la tutoria, en la tira de materias de los
alumnos, igual que todas sus materias a cursar en el semestre.

Como se puede observar la asignacion de los tutores considera el aspecto académico del estudiante, pero en
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ningln momento algun aspecto personal, y particularizando para el andlisis realizado no considera si el alumno
trabaja.

Dicho lo anterior la adecuacidn envolveria tanto el tercer como el cuarto paso:

3. La Coordinacién de Programas de Atencion Diferenciada para Alumnos (COPADI) solicita previamente, a los
Coordinadores de Tutores, la lista y horarios de los profesores de su carrera que van a participar en el
programa durante ese periodo, de igual forma solicita especificamente el dato de la encuesta socioeconémica
para saber si cada estudiante de cada bloque trabaja o no lo hace.

4. Con esos datos la COPADI inicia la integracion de los tutores en los bloques, tratando de que coincidan
principalmente con la carrera de los alumnos y asignando a los tutores de tiempo completo® a aquellos
alumnos que trabajan.

Con esto se pretende que los alumnos puedan tener mayor flexibilidad para asistir a las tutorias ya que el tutor
dispondrd de mayor tiempo para atender sus necesidades.

Aumentar la tutoria electronica

La tutoria electrénica ofrece oportunidades Unicas para comprometer al estudiante. Muchas de las estrategias
provenientes de la ensefanza directa pueden utilizarse en un sistema on-line; por ejemplo: preguntas
autoformuladas, uso de la informacién (links), formulacion y presentacion de situaciones adecuadas,
favorecimiento de la comprension, recomendaciones para la consulta y lectura posterior. [38]

El uso de los mediadores electrénicos cambia la naturaleza de la interaccidn tutor-estudiante. El manejo de los
instrumentos tecnoldgicos y la confianza en su uso por parte de ambos miembros es un requisito frecuentemente
sefialado en la literatura especializada. El estilo conversacional de la interaccién online provee un modo diferente
de generacidn de conocimiento y habilidades. [38]

A continuacion se muestra una tabla de beneficios potenciales contra dificultades potenciales que se pueden
encontrar dentro de la tutoria electrénica.

Beneficios potenciales Dificultades potenciales
El e-mail brindaal tutor y al estudiante tiempo para medir La naturaleza asincrona del e-mail puede reducirla
acercade una pregunta o texto. “negociacion” entre los participantes..

Algunos estudiantes prefieren la comunicacion escrita. Cuando| Los estudiantes que prefieren la comunicacion oral, pueden no

ze trata de opiniones, el “anonimato” es mayor en e-mail sentirse comodos con el e-mail
Las horas de trabajo pueden ser reguladas segun las Los estudiantes pueden no sentirse obligados a responder
necesidades del tutor y del estudiante. cuandono obtienen la respuesta que esperaban.
Guiapara busquedaen el hiperespacio de informacion Desplazamiento para controlar actividades y mensajes poco
dizponible. pertinentes.
Apoyoala resolucion interactiva de problemas. Falta de familiaridad con el medioy la tarea.

Figura 4.2.4.8.a Beneficios vs Dificultades [38]

? La tutorfa cuenta con profesores tanto de tiempo como de tiempo parcial.
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La tutoria electrdnica permite utilizar la experiencia adquirida en la tutoria directa, centrar la accidn en los modos
de respuesta del estudiante, dirigir la atencidn hacia la informacion pertinente a través de links, hacer consiente
la importancia del auto monitoreo y el desarrollo de competencias criticas sobre el propio progreso. Emplea
tecnologia simple y accesible, utiliza mas efectivamente el tiempo del alumno y permite llegar a estudiantes
geograficamente lejanos con limitado tiempo para asistir a clase, asi como aquellos que por alguna razén se les
dificulta estar presencialmente en ellas (como el caso de los alumnos que trabajan y no pueden desperdiciar
tiempo estar viajando hacia las tutorias).

Aunque es indiscutible que la tutoria electrénica se ocupa hoy dia, en muchas ocasiones no se ocupa como
deberia de ser, y es este aspecto en el que el tutor debe “educar” al estudiante mostrandole los beneficios que
pueden conseguir de hacerlo adecuadamente. Si el tutor logra convencer al estudiante a través de la primera
tutoria (presencial) a mantener una comunicacién constante de forma electrdnica, aquellos cuya dificultad para
asistir presencialmente a las mismas podran encontrar una manera de resolver sus necesidades.

4.3 Segundo analisis: Los tutores

Encontrar las cualidades de un tutor gue mas
Los tutores satisfacena unalumno

Figura 4.3.a Los tutores

4.3.1 Definicion del problema

Como se ha venido exponiendo con anterioridad un factor importante para el funcionamiento de la tutoria es sin
duda alguna la confianza que logre establecer el tutor con el alumno en las sesiones que se lleven a cabo, para
lograr dicha confianza el tutor debe poseer ciertas caracteristicas, entra las que se encuentran:

e La disposicién para atender a los alumnos.

o El interés en los problemas de los alumnos.

e La comunicacidn permanente con el alumno.

e Saber cdmo establecer los objetivos con los alumnos.

e La forma de canalizar las dudas de los alumnos

o La planeacidn de las actividades con los alumnos.

e La confianza que inspire en los alumnos.

e La puntualidad del tutor en las tutorias.

e El seguimiento sistematico de las actividades
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e La orientacidn necesario para que el alumno atienda sus necesidades de orden personal
o E| estimulo para que el alumno desarrolle habilidades para estudiar

Las caracteristicas antes mencionadas permitirdn sin duda alguna que el alumno se sienta mas identificado con el
tutor, con lo cual se obtendran mejores indices de aprovechamiento de la tutoria, esto es habrd una mayor
asistencia grupal e individual, mejorara tanto el desempefio académico del alumno asi como la integraciéon del
mismo a la Facultad aumentando su interés por estudiar la carrera de ingenieria y su satisfaccidn con el programa
de tutoria.

El siguiente andlisis a realizar sera enfocado precisamente a encontrar cuales caracteristicas de los tutores fueron
las que mas influyeron (de manera positiva) en los alumnos, el cual expondra por si solo argumentos para la toma
de decisiones enfocadas principalmente a los resultados.

4.3.2 Vista minable

Para este andlisis se utilizara una vista minable que muestre los resultados de las preguntas enfocadas a la
satisfaccidn, integracion, comunicacion etc. de la encuesta de tutoria.

create view TablaMinableTutores as

WITH amd AS (select * from
(SELECT idAlumno, ROUND (avg (calificacion),2) as tl FROM alumnomateriadiagnostico
group by idAlumno) as tl),
ae AS (select * from
(select 1.idAlumno,e.nombre as escuela,r.descripcion as PromedioBachillerato from
alumno i
inner join alumnoescuela ae on (i.idAlumno=ae.idAlumno)
inner join rango r on (ae.idRango=r.idRango)
inner join escuela e on (ae.idEscuela=e.idEscuela)
where nivel=3) as t2)

select idAlumno,

CASE [¢A cuéntas sesiones de tutoria grupal asististe?] WHEN 'l' THEN 'l' WHEN '2' THEN '2'
WHEN '3' THEN '3' WHEN '4' THEN '4' WHEN 'S5' THEN '5' WHEN '6' THEN '6' WHEN '7' THEN '7' WHEN
'8' THEN '8' WHEN 'Mas de 8' THEN '9' ELSE 'O' END as NumAsistenciasgG,

CASE [¢A cuantas sesiones de tutoria individual asististe?] WHEN 'l' THEN 'l' WHEN '2' THEN
'2' WHEN '3' THEN '3' WHEN '4' THEN '4' WHEN 'S5' THEN '5' WHEN '6' THEN '6' WHEN '7' THEN '7'
WHEN '8' THEN '8' WHEN 'Mas de 8' THEN '9' ELSE 'O' END as NumAsistenciasI,

CASE [Muestra el tutor buena disposicidén el tutor para atender a los alumnos] WHEN 'Poca' THEN
1 WHEN 'Mediana' THEN 2 WHEN 'Regular' THEN 3 WHEN 'Suficiente' THEN 4 WHEN 'mucha' THEN 5
END as disposicionTutor,

CASE [Muestra el tutor interés en los problemas académicos y personales que afectan el
rendimiento de los alumnos] WHEN 'Poca' THEN 1 WHEN 'Mediana' THEN 2 WHEN 'Regular' THEN 3
WHEN 'Suficiente' THEN 4 WHEN 'mucha' THEN 5 END as interesTutor,

CASE [Muestra el tutor disposicidén a mantener una comunicacidédn permanente con el alumno] WHEN
'Poca' THEN 1 WHEN 'Mediana' THEN 2 WHEN 'Regular' THEN 3 WHEN 'Suficiente' THEN 4 WHEN
'mucha' THEN 5 END as comunicacionTutor,

CASE [Tu tutor establecio los objetivos de la tutoria] WHEN 'Poca' THEN 1 WHEN 'Mediana' THEN
2 WHEN 'Regular' THEN 3 WHEN 'Suficiente' THEN 4 WHEN 'mucha' THEN 5 END as objetivosTutor,
CASE [Las dudas sobre tu desempefio académico expresadas en las sesiones de tutoria, fueron
aclaradas o canalizadas acetadamente] WHEN 'Poca' THEN 1 WHEN 'Mediana' THEN 2 WHEN 'Regular'
THEN 3 WHEN 'Suficiente' THEN 4 WHEN 'mucha' THEN 5 END as dudasCanalizadas,

CASE [El trabajo que desarrollaste con el tutor evidencidé que hubo una planeacién de las
actividades y no una mera improvisacion] WHEN 'Poca' THEN 1 WHEN 'Mediana' THEN 2 WHEN
'Regular' THEN 3 WHEN 'Suficiente' THEN 4 WHEN 'mucha' THEN 5 END as planeacionTutor,

CASE [El clima propiciado por el tutor te dio la confianza para expresarle tus dudas] WHEN
'Poca'’ THEN 1 WHEN 'Mediana' THEN 2 WHEN 'Regular' THEN 3 WHEN 'Suficiente' THEN 4 WHEN
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'mucha' THEN 5 END as ConfianzaTutor,
CASE [Asistid6 el tutor puntualmente a las sesiones] WHEN 'Poca' THEN 1 WHEN 'Mediana' THEN 2
WHEN 'Regular' THEN 3 WHEN 'Suficiente' THEN 4 WHEN 'mucha' THEN 5 END as puntualidadTutor,
CASE [Tu tutor mantuvo seguimiento sistemdtico de las actividades y acuerdos establecidos]
WHEN 'Poca' THEN 1 WHEN 'Mediana' THEN 2 WHEN 'Regular' THEN 3 WHEN 'Suficiente' THEN 4 WHEN
'mucha' THEN 5 END as seguimientoTutor,
CASE [Tu tutor te proporciondé la orientacidn necesaria para atender tus necesidades de orden
personal y de salud] WHEN 'Poca' THEN 1 WHEN 'Mediana' THEN 2 WHEN 'Regular' THEN 3 WHEN
'Suficiente' THEN 4 WHEN 'mucha' THEN 5 END as orientacionTutor,
CASE [Te estimuld para que desarrollaras habilidades para estudiar de manera independiente]
WHEN 'Poca' THEN 1 WHEN 'Mediana' THEN 2 WHEN 'Regular' THEN 3 WHEN 'Suficiente' THEN 4 WHEN
'mucha' THEN 5 END as estimuloTutor,
CASE [Tu participacién en las sesiones de tutoria ha mejorado tu desempefio académico] WHEN
'Poca' THEN 1 WHEN 'Mediana' THEN 2 WHEN 'Regular' THEN 3 WHEN 'Suficiente' THEN 4 WHEN
'mucha' THEN 5 END as mejoroDesempefiocAlumno,
CASE [Tu integracidén a la Facultad ha mejorado con el programa de tutoria] WHEN 'Poca' THEN 1
WHEN 'Mediana' THEN 2 WHEN 'Regular' THEN 3 WHEN 'Suficiente' THEN 4 WHEN 'mucha' THEN 5 END
as integracion,
CASE [Te es satisfactorio el programa de tutoria] WHEN 'Poca' THEN 1 WHEN 'Mediana' THEN 2
WHEN 'Regular' THEN 3 WHEN 'Suficiente' THEN 4 WHEN 'mucha' THEN 5 END as satisfaccion,
CASE [En este momento tu interés por estudiar la carrera de ingenieria] WHEN 'Se ha
incrementado' THEN 3 WHEN 'Se ha mantenido' THEN 2 WHEN 'Se ha disminuido' THEN 1 END as
interesEstudios
from (
SELECT
r.idAlumno as idAlumno,
p.nombre as nombre,
i.opcion as opcion
FROM resultados r
inner join pregunta p on (r.idPregunta=p.idPregunta)
inner join incisos i on (r.idIncisos=i.idIncisos)
inner join alumno a on (r.idAlumno=a.idAlumno)
) piv
PIVOT (
Max (piv.opcion)
FOR piv.nombre IN
(
[Muestra el tutor buena disposicidédn el tutor para atender a los alumnos],
[Muestra el tutor interés en los problemas académicos y personales que afectan el
rendimiento de los alumnos],
[Muestra el tutor disposicién a mantener una comunicacidn permanente con el alumno],
[Tu tutor establecio los objetivos de la tutorial,
[Las dudas sobre tu desempefio académico expresadas en las sesiones de tutoria, fueron
aclaradas o canalizadas acetadamente],
[El trabajo que desarrollaste con el tutor evidencidé que hubo una planeacidén de las
actividades y no una mera improvisacion],
[El clima propiciado por el tutor te dio la confianza para expresarle tus dudas],
[Asistid el tutor puntualmente a las sesiones],
[Tu tutor mantuvo seguimiento sistematico de las actividades y acuerdos
establecidos],
[Tu tutor te proporcioné la orientacidén necesaria para atender tus necesidades de
orden personal y de salud],
[Te estimuldé para que desarrollaras habilidades para estudiar de manera
independiente],
[Tu participacidén en las sesiones de tutoria ha mejorado tu desempefio académico],
[¢A cuéntas sesiones de tutoria grupal asististe?],
[¢A cuéntas sesiones de tutoria individual asististe?],
[Tu integracidén a la Facultad ha mejorado con el programa de tutoria],
[Te es satisfactorio el programa de tutorial,
[En este momento tu interés por estudiar la carrera de ingenieria]

)

) as chld
where [¢A cudntas sesiones de tutoria individual asististe?]!='Ninguna'
or [¢A cuantas sesiones de tutoria grupal asististe?]!='Ninguna'
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4.3.3 Eleccion del algoritmo

Para este analisis se utilizard el modelo de regresidn lineal, el cual permite trabajar con valores continuos, los
cuales han sido establecidos en la vista minable. La idea principal de este algoritmo es determinar una relacién
entre dos columnas continuas, de manera que conforme una aumenta la otra se comporta de manera similar, lo
anterior es ideal para este andlisis ya que se busca encontrar cudles caracteristicas que posee un tutor entre mas
grandes mayores resultados obtendra y por consiguiente mas efectivos.

4.3.4 Mineria de datos

Caracteristicas principales del modelo:

Estructura a la que pertenece: Tabla Minable Tutores
Modelo: Tabla Minable Tutores — Linear Regression
Objetivo del modelo: Obtener los factores que mas influyen en las respuestas positivas de los alumnos hacia la tutoria.

Atributos a predecir: Integracion, Interés Estudios, Mejoro Desempefio Alumno, Num Asistencias G, Num Asistencias |, Satisfaccion

Sructure /

)\ Comuricacion Tutor
A\ Confianca Tutor
"\ Disposicion Tutor
A\ Dudss Canaizadas
)\ Estinudo Tutor

£ 1d Mmoo
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T Interes Estudos
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;’}‘ Mejoro Desempedio Aumno

A\ M Asistencias G
A\ Num Asistencias [
#\ Objetivos Tutor

"\ Orientacion Tutor
#\ Flaneaccn Tutor
A\ Puntusidad Tutce
A\ Satifacion

A\ Seguimienko Tutor

Tabla Minable Tutores - Linear Regression
A Mirosoft Linear_Regression
41 Input

4] Inpt

4] Input

) et

v:] Input

J Key

;ﬂ PredictOndy

;’] PredictOnly

¥ Input

@) PredctOnly

&) Predctonly

& Predatonly

4] Input

&) Input

41 Irest

4 Input

&) PredetOnly

¥ Input

Descripcion de los datos a procesar

Comunicacion permanente con el alumno

Nivel de confianza que inspiro el tutor sobre los alumnos

Disposicion de tutor para atender a los alumnos

Especifica si el tutor canalizo de forma correcta las dudas de los alumnos
Estimulo del tutor para mejorar la forma de estudiar de los alumnos

Id del alumno

Nivel de integracidn del alumno a la Facultad de Ingenieria

Nivel de interés en la carrera generado por el programa de tutoria

Interés del tutor en los asuntos académicos y personales del alumno

Nivel de mejoria en el desempefio académico del alumno

Indica el nimero de asistencias que tuvo el alumno en las tutorias grupales
Indica el nimero de asistencias que tuvo el alumno en las tutorias individuales
Establecimiento de objetivos por parte del tutor

Orientacidn proporcionada por el tutor

Capacidad de planeacién del tutor

Puntualidad que tuvo el tutor en las sesiones de tutoria

Nivel de satisfaccion de los alumnos respecto al programa de tutoria

Seguimiento sistematico del tutor en las actividades del alumno

Como se puede observar en la figura los datos de entrada son aquellas caracteristicas que genera un tutor sobre
los tutorados de forma que produzcan algun efecto positivo en el alumno (salidas).

4.3.5 Patrones

La salida posterior a procesar el modelo se muestra a continuacion:

Integracion = 3.087+0.292*(Planeacion Tutor-4.211)+0.287*(Orientacion Tutor-4.063)

Interes Estudios = 2.499+0.065*(Estimulo Tutor-4.035)
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Mejoro Desemperio Alumno = 3.194+0.356*(Estimulo Tutor-4.044)+0.261*(Planeacion Tutor-4.140)

Num Asistencias G = 6.304+0.390*(Disposicion Tutor-4.533)+0.341*(Seguimiento Tutor-4.156)

Num Asistencias | = 0.709+0.184*(Orientacion Tutor-3.979)

Satisfaccion = 3.528+0.283*(Planeacion Tutor-4.194)+0.236*(Orientacion Tutor-4.036)+0.262*(Interes Tutor-4.367)

Interes Estudios

Majoro Desempefio Alumno

L
@tmclas G
A

L

Dispasicion Tutor

Planeacion Tutor

Integracion

Mum Aslstenclas [

Orlentacion Tutor

Figura 4.3.5.a Red de dependencias

Lo anterior es llamado Red de dependencias y en ella se muestran las relaciones entre los atributos que
contribuyen a la capacidad de prediccion del modelo de mineria de datos.

4.3.6 Evaluacion e interpretacion

A diferencia de las graficas de elevacidn mostradas anteriormente, el grafico de elevacién para una regresion
lineal es diferente debido a que se utilizan solo datos continuos. Por la misma razén la matriz de clasificacién no
esta disponible.

Data Mining Scatter Plot for Mining Structure: Tabla Minable Tutones

e treal Waliss

Figura 4.3.6.a Grafico de elevacidn para ‘Desempeiio del Alumno’
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Como se observa en la figura a mayor estimulo planeacién del tutor mayor fue el desempefio del alumno

Las reglas de dependencia del algoritmo de regresion lineal proporciona la informacion necesaria (conocimiento)
para la toma de decisiones que resuelva el problema inicialmente planteado para este anlisis, por lo cual no es
necesario otro andlisis distinto para este problema.

4.3.7 Conocimiento

El presente andlisis permitié conocer las principales caracteristicas que un alumno considera para dar respuestas
positivas respecto a la tutoria, asi como para asistir con mayor regularidad a la misma.

4.3.8 Decisiones

Una toma de decisidon enfocada a los tutores debe ser cautelosa de tal manera que nunca se pierda el punto de
vista humano, esto es, un tutor es una persona con virtudes y defectos, una persona que dia a dia busca hacer la
diferencia en la vida de aquellos a quienes imparte su conocimiento y quienes a su vez impactan en su vida de
una forma u otra.

La complejidad de tomar una decisién respecto a los tutores se basa principalmente en que muchas veces al igual
gue un alumno que se encuentra laborando, un tutor no deja de tener una profesidn, una familia y demas
actividades las cuales limiten su tiempo y lo cual “mermaria” de cierto modo actividades extras que tenga. Sin
embargo, también hay que considerar que el ser un tutor es de forma voluntaria, y que al hacerlo se adquieren
grandes compromisos no solo con sus superiores, o con los alumnos si no con ellos mismos, y que al final de
cuentas el aprendizaje serd mutuo, citando al Tutor Octavio Estrada Castillo después de haber ayudado a un
estudiante con sus problemas académicos:

Los dos aprendimos, él serd un gran ingeniero y yo redimensioné lo que significa ser tutor.
Concluyendo que se trata de un servicio prioritario, trascendente y al que debieran acudir todos
los estudiantes.

A mis colegas tutores sdlo les digo que la oportunidad de hablar con los estudiantes fuera del
salon de clases constituye una aventura académica que, si la emprendemos con sencillez y
apertura, nos hace aprender y crecer mds de lo que imaginamos.

Lo anterior es muestra del impacto que la tutoria tiene sobre las personas involucradas, en una y otra direccion.
Asi es como el ser un mejor tutor te convierte en una mejor persona y ser una mejor persona te convierte en un
mejor tutor.

Dicho lo anterior y regresando al analisis, se pudo observar que los factores que influyeron de mayor manera
(simultdneamente) en la obtencién de resultados positivos fueron la orientacidn y la planeacién que un tutor lleva
durante las sesiones, la primera refiriéndose a la orientacidn necesaria para que un alumno pudiera resolver sus
problemas de orden personal y de salud que estaban fuera del ambito de competencia del tutor y la segunda
refiriéndose a la planeacién de actividades que el tutor realizo con el alumno, lo cual evidencié el interés que
tenia el tutor en llevar dichas actividades y no solo improvisar con el paso de la sesiones. Como puede observarse
la linea que separa un atributo de otro es muy delgada, una buena planeacién muestra interés y produce
confianza, a la par que una buena comunicacidn permite establecer de mejor manera los objetivos y realizar una
mejor orientacidon y una mejor resolucion de dudas logrando de igual forma una mayor confianza. Todos los
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atributos, por tanto, forman parte de un todo y para mejorar uno de ellos, es necesario mejorar los demds
paralelamente. Sin embargo, y con base en los resultados del andlisis realizado, la toma de decisidon estara
enfocada en la orientacidn y planeacidn, los cuales al ser incrementados de forma positiva habran de impactar en
las demas caracteristicas.

Una caracteristica importante para que el tutor pueda ayudar al alumno a atender sus necesidades es que
primeramente el tutorado las exprese, es decir que el alumno tenga la confianza de comentarselas a su tutor, lo
cual dificilmente se lograra en la primer sesion, sin embargo esta es indiscutiblemente el pilar para que se den las
sesiones posteriores. De esta forma, y sabiendo que la "primera impresién" es la que realmente cuenta en las
relaciones interpersonales [39], el tutor debe ganar la confianza del alumno o su mayor parte en la primera
sesion, para lo cual un tutor debe estar preparado desde la primer sesion, es decir, existe una relacion directa con
la planeacidn. Lo anterior parte de una de las caracteristicas mas importante en cualquier relacién interpersonal
qgue es la comunicaciéon, ante esto y con el Unico objetivo de mejorar este aspecto es importante considerar la
programacion neurolingliistica como una herramienta para mejorar dicha comunicacién.

La programacion neurolinglistica (PNL) es un conjunto de técnicas disefiadas para producir en la persona cambios
permanentes a corto plazo. Proporciona un marco de referencia sistematico para dirigir el cerebro y ademas,
ensefia como manejar los estados y comportamientos propios y de los demds. La PNL describe cdmo los
individuos se comunican consigo mismo y con los demads, y propone que la comunicacidn interior puede originar
estados de dptima disponibilidad de recursos y crear una amplia gama de comportamientos. [40]

La PNL se puede utilizar para desarrollar de manera rdpida y eficaz un proceso de aprendizaje y asi superar una
situacién de estrés, de conflicto, negociar con mayor ventaja frente a nuestros adversarios, etc. Es un
complemento en el desarrollo de la Inteligencia emocional. Entre otras cosas, la PNL:

e Aumenta de manera notable y rdpida la autoconfianza.

e Mejora las relaciones interpersonales.

e Desarrolla el crecimiento personal y profesional hacia el éxito.

e Nos permite convertirnos en quien deseamos y queremaos ser.

e Sirve para reducir el estrés.

e Negociar y solucionar conflictos de manera positiva.

Enfocado en la educacién la PNL ayuda a solucionar problemas de aprendizaje, aumentando la creatividad, el
aprendizaje de las matematicas, el aprendizaje de la fisica y la quimica, etc. De igual forma mejora las relaciones
en el aula, ayudando a la solucién de conflictos y mejora de la eficacia docente; entre otros.

Con todo lo anteriormente mencionado referente a la PNL no se estd proponiendo que el tutor se vuelva un
experto en este tema, sin embargo si se esta planteando la posibilidad de que el tutor conozca un poco mds de
este tema con la finalidad de que el tutor logre interpretar de mejor manera las sefiales directas o indirectas del

tutorado, esto es que el tutor pueda identificar aquellos alumnos que necesitan una mayor ayuda y de esta
manera el tutor pueda enfocar mayores esfuerzos en ellos.
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4.4 Tercer analisis: La herramienta

Encontrar los habitos mas influyentes en el
—_— desempefo de un alumno para poder
brindarle al tutor una “herramienta” mas
para poder ayudarlos

La herramienta

Figura 4.4.a La herramienta

4.4.1 Definicion del Problema

Hasta el momento se han abordado dos asuntos importantes buscando encontrar ideas que permitan mejorar la
tutoria: las caracteristicas que diferencian a los alumnos que asisten de los que no (buscando tomar acciones en
este Ultimo grupo), y qué elementos de un tutor hacen que un alumno tenga respuestas afirmativas acerca del
programa de tutoria, pero es justamente después de este analisis que surge una nueva interrogante: ¢De qué
forma se puede ayudar al tutor para trabajar de mejor manera con los tutorados?, dicha cuestion arroja una
nueva idea, la cual consiste en analizar los hdbitos de estudio de los alumnos, ya que si se lograran encontrar
aquellos que influyen mas en su desempefio el tutor sabria en que aspectos de sus tutorados enfocarse.

Asi es como esta seccidn esta destinada a analizar los habitos de estudio de los alumnos, buscando con ello
determinar cudles son los que mas afectan en el buen o mal desempefio de dichos alumnos, ddndole asi al tutor
una “herramienta” mds para ayudar a sus tutorados.

4.4.2 Vista Minable

La vista minable de este andlisis consiste en mostrar las opciones escogidas por los alumnos en la encuesta
socioecondmica referentes a los habitos de estudio (90 preguntas®), ademas dicha vista muestra el resultado del
alumno (rango del indice académico obtenido) durante el primer semestre.

create view TablaMinableHabitos as

WITH
mc AS (SELECT idAlumno,count (*) as asignaturasCursadas FROM alumnomateria a
group by idAlumno),
mr AS (SELECT idAlumno,count (*) as asignaturasAprobadas FROM alumnomateria a
where calificacion>=6
group by idAlumno)
select *,
CASE WHEN indiceAcademico>=9 THEN '9-10'
WHEN indiceAcademico>=8 AND indiceAcademico<9 THEN '8-8.99'
WHEN indiceAcademico>=7 AND indiceAcademico<8 THEN '7-7.99'
WHEN indiceAcademico>=6 AND indiceAcademico<7 THEN '6-6.99'
ELSE '0-5.99'
END as resultados
from (
select idAlumno,
promedioPrimerSemestre,

* Ver Anexo Il Encuesta Socioeconémica — Habitos de estudio
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asignaturasAprobadas,

asignaturasCursadas,

cast (asignaturasAprobadas as float) / cast (asignaturasCursadas as float) as avanceAcademico,
round (promedioPrimerSemestre * (cast (asignaturasAprobadas as float) / cast (asignaturasCursadas
as float)),2) as indiceAcademico,

[Al leer lo hago de manera critica y obteniendo mis propias conclusiones.],

[Mantengo buenas relaciones con mis compafieros y maestros.],

[Falto a clases.],

[Tomo apuntes en clase.],

[Aspectos emocionales o personales me impiden concentrarme en el estudio.],

[Copio a mis compafieros las respuestas de los ejercicios que pide el profesor.],
[Cuando estudio, repito mentalmente o en voz alta, y con libro cerrado, el material méas
relevante.],

[Intento aprovechar al maximo mis estudios. ],

[Aprovecho adecuadamente las horas libres entre clases. ],

[Al leer mis apuntes, facilmente distingo lo mas importante para estudiar.],

[M resulta dificil tomar decisiones respecto a mis estudios.],

[Al trabajar en equipo, me distraigo facilmente en temas diferentes al estudio.],
[Cuando estudio un texto, me hago preguntas para cerciorarme que lo he comprendido. 1],
[Encuentro agradable el ambiente de mi escuela. ],

[Estoy consciente del tiempo que debo dedicar al estudio cada dia. ] 5

[Pido prestados apuntes a mis compafieros porque los mios son malos. ],

[Me guedo con dudas por temor a preguntar al profesor. ],

[En la biblioteca, en lugar de estudiar, me distraigo facilmente.],

[Investigo o leo por mi propia iniciativa aspectos relacionados con mis materias.],
[Avanzo en mis estudios me convenzo que hice una buena eleccidn profesional.],

[Dejo para el ultimo momento la realizacidén de mis tareas escolares.],

[Mis apuntes de clase estan ordenados, limpios y legibles. ],

[Mis profesores tienen una buena opinién de mi como estudiante.],

[En la clase pregunto por la hora.],

[Al estudiar en un libro de texto, realizo los ejercicios que ahi se sugieren.],
[Estoy convencido(a) de que me gusta ir a la escuela y estudiar. ],

[Tomo en cuenta todas mis materias cuando organizo mi tiempo. ],

[Tengo mis apuntes de clase limpios y ordenados.],

[Me desvelo estudiando para los examenes.],

[En el lugar donde estudio hay ruidos que me distraen.],

[Estudio con suficiente anticipacidén para los examenes.],

[El trabajo que voy a realizar como profesional me parece interesante y creativo.],
[Planeo mis actividades escolares.],

[Antes de entregar un examen, verifico ordenadamente mis respuestas. ],

[Para aclarar mis dudas, pregunto al profesor. ],

[Cuando estudio me distraigo facilmente con otras cosas. ],

[Practico lo aprendido.],

[En los exdmenes sucede que me preguntan temas que no revisé.],

[A la hora de estudiar para los exadmenes, lamento no tener los apuntes de clase.],
[Entrego puntualmente las tareas o trabajos que dejan los profesores. ],

[Me siento seguro (a) de mis conocimientos antes de iniciar un examen.],

[Tengo presente mi horario de manera que sé cual es la actividad planeada para determinada
hora.],

[Realizb méds ejercicios que los que se me asignan],

[Antes de ponerme a estudiar, me aseguro de tener lo necesario para realizar la actividad
escolar (cal,

[Me presento a clase puntualmente el primer dia de actividades.],

[Escribo de una manera legible y ordenada, mis respuestas en los examenes.],

[Me siento frustrado (a) como estudiante.],

[ Realizo con mis compafieros sesiones de estudio en equipo.],

[Reviso mis apuntes oportunamente antes de entrar a clase.],

[Me intereso por las materias que llevo este semestre.],

[Dedico suficiente tiempo fuera de clase para estudiar mis materias.],

[Al iniciar el semestre defino claramente mis objetivos escolares.],

[S6lo estudio cuando tengo la presidén de un examen. ],

[El lugar donde estudio tiene objetos que me distraen (fotografias, televisidén, etc.). ],
[Para estudiar reviso libros adicionales a los que indica el profesor],

[Considero que mis clases son interesantes.],
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[Siento que el dia no me rinde para terminar mis actividades escolares.],
[Contesto de manera clara y precisa las preguntas de los examenes.],
[Estudio sbélo para pasar los examenes.],
[Escucho con atencién lo que dice el maestro en clase],
[Cuando me pongo a estudiar, hago caso omiso de lo que ocurre a mi alrededor.],
[Copio los esquemas, ejemplos y anotaciones importantes que escribe el profesor. 1],
[Utilizo una agenda y un reloj para organizar mis actividades.],
[Mis apuntes son breves y concisos .],
[Mis compafieros tienen una buena opinién de mi como estudiante.],
[Mi escritorio o lugar de estudio estd desorganizado.],
[En un examen planeo mentalmente la respuesta antes de escribirla.],
[Relaciono el tema estudiado con la vida diaria.],
[Todos los dias anticipo y programo las actividades que voy a realizar. ],
[Consigo oportunamente los libros y material que el maestro solicita en su clase.],
[Participo en clase.],
[Cuando estudio me concentro desde el principio.],
[Elaboro cuadros sindépticos o resumenes para sintetizar lo que leo. ],
[Me agrada ayudar a estudiar a mis compafieros.],
[Tengo presente las fechas de inicio y terminacidén del semestre.],
[Tengo un lugar organizado para guardar mis libros y utiles escolares.],
[Mi antipatia por un profesor me impide aprender su materia.],
[Mientras tomo notas pierdo puntos importantes de la explicacidén del maestro.],
[Cuando estudio, elaboro resumenes, utilizando mis propias palabras, sobre los temas expuestos
en el ],
[Evito inscribirme con los maestros que gozan fama de exigentes.],
[Con anticipacién al examen, reviso que tenga todo el material necesario para estudiar.] ,
[Al estudiar distingo claramente el qué, cédmo y por qué de las cosas.],
[Me pongo muy nervioso (a) al presentar un examen.],
[En clase descubro con facilidad las ideas principales del tema.],
[Cuando tomo notas, hago cuadros y tablas para hacerlos mé&s comprensibles.],
[Me gusta participar en actividades escolares complementarias],
[E1l tiempo me alcanza para estudiar y tener actividades recreativas.],
[Tengo una carpeta o cuaderno para cada una de las asignaturas. ],
[Cuando tengo que estudiar me siento cansado (a) y con suefio. ] ,
[Me concentro plenamente cuando estudio]
from (
SELECT
r.idAlumno as idAlumno,
p.nombre as nombre,
i.opcion as opcion,
d.nombre as delegacion,
ap.promedio as promedioPrimerSemestre,
mc.asignaturasCursadas AS asignaturasCursadas,
CASE WHEN mr.asignaturasAprobadas IS NULL THEN 'O' Else mr.asignaturasAprobadas END As
asignaturasAprobadas,
2009 - YEAR (fechaNac) as edad,
idCarrera as carrera
FROM resultados r
inner join pregunta p on (r.idPregunta=p.idPregunta)
inner join incisos 1 on (r.idIncisos=i.idIncisos)
inner join alumno a on (r.idAlumno=a.idAlumno)
inner join delegacion d on (d.idDelegacion=a.idDelegacion)
inner join alumnopromedio ap on (ap.idAlumno=a.idAlumno)
inner join mc on (mc.idAlumno=a.idAlumno)
left join mr on mr.idAlumno=mc.idAlumno
where ap.idSemestre = 1
) piv
PIVOT (
Max (piv.opcion)
FOR piv.nombre IN
(
[Al leer lo hago de manera critica y obteniendo mis propias conclusiones.],
[Mantengo buenas relaciones con mis compafieros y maestros.],
[Falto a clases.],
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[Tomo apuntes en clase.],

[Aspectos emocionales o personales me impiden concentrarme en el estudio.],

[Copio a mis compafieros las respuestas de los ejercicios que pide el profesor.],
[Cuando estudio, repito mentalmente o en voz alta, y con libro cerrado, el

material més relevante.],

comprendido.

materias

creativo.

clase.],

-1

] 4

[Intento aprovechar al maximo mis estudios. ],

[Aprovecho adecuadamente las horas libres entre clases. ],

[Al leer mis apuntes, facilmente distingo lo mas importante para estudiar.],

[M resulta dificil tomar decisiones respecto a mis estudios.],

[Al trabajar en equipo, me distraigo facilmente en temas diferentes al estudio.],
[Cuando estudio wun texto, me hago preguntas para cerciorarme dque 1lo he

1,

[Encuentro agradable el ambiente de mi escuela. ],

[Estoy consciente del tiempo que debo dedicar al estudio cada dia. 1,

[Pido prestados apuntes a mis compafieros porque los mios son malos. ],

[Me gquedo con dudas por temor a preguntar al profesor. ],

[En la biblioteca, en lugar de estudiar, me distraigo féacilmente.],

[Investigo o leo por mi propia iniciativa aspectos relacionados con mis

[Avanzo en mis estudios me convenzo que hice una buena eleccidn profesional.],
[Dejo para el ultimo momento la realizacidén de mis tareas escolares.],

[Mis apuntes de clase estan ordenados, limpios y legibles. 1],

[Mis profesores tienen una buena opinién de mi como estudiante.],

[En la clase pregunto por la hora.],

[Al estudiar en un libro de texto, realizo los ejercicios que ahi se sugieren.],
[Estoy convencido(a) de que me gusta ir a la escuela y estudiar. ],

[Tomo en cuenta todas mis materias cuando organizo mi tiempo. 1,

[Tengo mis apuntes de clase limpios y ordenados.],

[Me desvelo estudiando para los examenes.],

[En el lugar donde estudio hay ruidos que me distraen.],

[Estudlo con suficiente anticipacidén para los examenes.],

[E trabajo que voy a realizar como profesional me parece interesante vy

[Planeo mis actividades escolares.],

[Antes de entregar un examen, verifico ordenadamente mis respuestas. ],

[Para aclarar mis dudas, pregunto al profesor. ],

[Cuando estudio me distraigo facilmente con otras cosas. ],

[Practico lo aprendido.],

[En los exadmenes sucede que me preguntan temas que no revisé.],

[A la hora de estudiar para los exdmenes, lamento no tener los apuntes de

[Entrego puntualmente las tareas o trabajos que dejan los profesores. ],
[Me siento seguro (a) de mis conocimientos antes de iniciar un examen.],
[Tengo presente mi horario de manera que sé cual es la actividad planeada para

determinada hora.],

[Realizb més ejercicios que los gque se me asignan],
[Antes de ponerme a estudiar, me aseguro de tener lo necesario para realizar la

actividad escolar (cal,

etc.

) o

] 4

Me presento a clase puntualmente el primer dia de actividades.],
Escribo de una manera legible y ordenada, mis respuestas en los exdmenes.],
Me siento frustrado (a) como estudiante.],
Realizo con mis compafieros sesiones de estudio en equipo.],
Reviso mis apuntes oportunamente antes de entrar a clase.],
Me intereso por las materias que llevo este semestre.],
[Dedico suficiente tiempo fuera de clase para estudiar mis materias.],
[Al iniciar el semestre defino claramente mis objetivos escolares.],
[S6lo estudio cuando tengo la presidén de un examen. ],
[El lugar donde estudio tiene objetos que me distraen (fotografias, televisidn,

[
[
[
[
[
[

[Para estudiar reviso libros adicionales a los que indica el profesor],
[Considero que mis clases son interesantes.],

[Siento que el dia no me rinde para terminar mis actividades escolares.],
[Contesto de manera clara y precisa las preguntas de los exdmenes.],
[Estudio sb6lo para pasar los examenes.],
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[Escucho con atencién lo que dice el maestro en clase],
[Cuando me pongo a estudiar, hago caso omiso de lo que ocurre a mi alrededor.],
[Copio los esquemas, ejemplos y anotaciones importantes que escribe el profesor.

[Utilizo una agenda y un reloj para organizar mis actividades.],

[Mis apuntes son breves y concisos .],

[Mis compafieros tienen una buena opinién de mi como estudiante.],

[Mi escritorio o lugar de estudio estd desorganizado.],

[En un examen planeo mentalmente la respuesta antes de escribirla.],

[Relaciono el tema estudiado con la vida diaria.],

[Todos los dias anticipo y programo las actividades que voy a realizar. ],

[Consigo oportunamente los libros y material que el maestro solicita en su
clase.],

[Participo en clase.],

[Cuando estudio me concentro desde el principio.],

[Elaboro cuadros sindépticos o resumenes para sintetizar lo que leo. ],

[Me agrada ayudar a estudiar a mis compafleros.],

[Tengo presente las fechas de inicio y terminacidén del semestre.],

[Tengo un lugar organizado para guardar mis libros y utiles escolares.],

[Mi antipatia por un profesor me impide aprender su materia.],

[Mientras tomo notas pierdo puntos importantes de la explicacién del maestro.],

[Cuando estudio, elaboro resumenes, utilizando mis propias palabras, sobre los
temas expuestos en el ],

[Evito inscribirme con los maestros que gozan fama de exigentes.],

[Con anticipacidén al examen, reviso que tenga todo el material necesario para
estudiar.],

[Al estudiar distingo claramente el qué, cédmo y por qué de las cosas.],

[Me pongo muy nervioso (a) al presentar un examen.],

[En clase descubro con facilidad las ideas principales del tema.],

[Cuando tomo notas, hago cuadros y tablas para hacerlos mé&s comprensibles.],

[Me gusta participar en actividades escolares complementarias],

[E1l tiempo me alcanza para estudiar y tener actividades recreativas.],

[Tengo una carpeta o cuaderno para cada una de las asignaturas. ],

[Cuando tengo que estudiar me siento cansado (a) y con suefio. ],

[Me concentro plenamente cuando estudio]

)

) as chld) as tbl

4.4.3 Eleccion del algoritmo

Debido a la gran cantidad de datos asi como a su naturaleza, algoritmos como el de red neuronal o el de regresién
lineal serian inadecuados y poco eficientes, y con base en estos mismos argumentos es que la eleccién del
algoritmo serd el de Clusteres, con el cual se pretende lograr agrupaciones de alumnos que hayan tenido buenos
resultados y aquellos que no lo hayan hecho asi, para posteriormente analizar los grupos mas significativos, lo
cual permitird encontrar los principales habitos que los diferencian.

4.4.4 Mineria de datos

Fundamentado en lo expuesto en el apartado anterior (La gran cantidad de datos: 90 habitos + identificador del
alumno + resultados) y a que el nombre del atributo corresponde a la pregunta exacta, la tabla que se muestra a
continuacién no contiene una columna de descripcién de datos como en los anteriores analisis.
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Caracteristicas principales del modelo:
Estructura a la que pertenece: Tabla Minable Habitos
Modelo: Tabla Minable Habitos — Clusteres

Objetivo del modelo:

Atributos a predecir: Resultados

Struckure /4

5\ A La Hora De Estudiar Para Los Examenes Lamento Mo Tener Los Apuntes De Clase

Al Estudiar Diskingo Claramente El Qué Cama v Por Qué De Las Cosas

Al Estudiar En Un Libro De Texto Realizo Los Ejercicios Que Ahi Se Sugieren

Al Iniciar El Semestre Defino Claramente Mis Objetivos Escolares

&l Leer Lo Hago De Manera Critica v Obkeniendo Mis Propias Conclusiones

Al Leer Mis Apuntes Facilmente Disktingo Lo Mas Importante Para Esbudiar

Al Trabajar En Equipo Me Distraigo Facilmente En Temas Diferentes Al Estudio

Antes De Entregar Un Examen Yerifico Ordenadamente Mis Respuestas

Antes De Panerme a Estudiar Me Asegura De Tener Lo Mecesario Para Realizar La Actividad Escalar ca
Aprovecho Adecuadamente Las Horas Libres Entre Clases

Aspectos Emocionales o Personales Me Impiden Concentrarme En El Estudio

Avanzo En Mis Estudios Me Convenzo Que Hice Una Buena Eleccion Profesional

Con Anticipacian &l Examen Reviso Que Tenga Todo El Material Mecesario Para Estudiar
Considero Que Mis Clases Son Inkeresantes

Consigo Oporkunamente Los Libros v Material Que El Maestro Solicika En 5u Clase
Contesto De Manera Clara w Precisa Las Preqguntas De Los Examenes

Caopio a Mis Compafieras Las Respuestas De Las Ejercicios Que Pide El Profesar

Copio Los Esquemnas Ejemplos v Anokaciones Importantes Que Escribe El Profesor
Cuando Estudio Elaboro Resimenes Utilizando Mis Propias Palabras Sobre Los Temas Expuestos En El
Cuando Estudio Me Concentro Desde El Principio

Cuanda Estudio Me Distraigo Facilmente Con Otras Cosas

Cuando Estudio Repito Mentalmente o En Yoz Alta v Con Libro Cerrado El Material Mas Relevante
Cuando Estudio Un Texto Me Hago Preguntas Para Cerciorarme Que Lo He Comprendido
Cuando Me Pongo a Estudiar Hago Caso Omiso De Lo Que Ocurre a Mi Alrededor
Cuanda Tengo Que Estudiar Me Sienta Cansada a v Con Suefio

Cuando Tomo Motas Hago Cuadros v Tablas Para Hacerlos Mas Comprensibles

Dedico Suficiente Tiempo Fuera De Clase Para Estudiar Mis Materias

Dejo Para El Ultimo Momento La Realizacidn De Mis Tareas Escolares

El Lugar Donde Estudia Tiene Ohijetas Que Me Distraen Fokagrafias Television Etc

El Tiempo Me Alcanza Para Estudiar v Tener Actividades Recreativas

El Trabajo Que Moy a Realizar Como Profesional Me Parece Interesante v Creativo
Elaboro Cuadros Sindpticos o Restimenes Para Sinketizar Lo Que Leo

En Clase Descubro Con Facilidad Las Ideas Principales Del Tema

En El Lugar Donde Estudio Hay Ruidos Que Me Distraen

En La Bibliokeca En Lugar De Estudiar Me Distraigo Facimente

En La Clase Pregunto Por La Hora

BEBEBEEBBEBBEBEBEBBEBBEBBEBRBBEEBEBEG

En Los Exémenes Sucede Que Me Preguntan Temas Que Mo Revisé

Tabla Minable Habitos - Clusters

B
)
2=
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2=
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==
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L
==
==
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EE
==
==
L H
L
==
==
L H
L
==
==
L H
L
==
L H
L H
L
EE
L H
L H
L
EE
L H

=

[

Microsaft_Clustering
Inpuk
Inpuk
Input
Inpuk
Inpuk
Input
Inpuk
Inpuk
Inpuk
Input
Inpuk
Inpuk
Inpuk
Input
Inpuk
Inpuk
Inpuk
Input
Inpuk
Inpuk
Inpuk
Input
Inpuk
Inpuk
Inpuk
Input
Inpuk
Inpuk
Inpuk
Inpuk
Input
Inpuk
Inpuk
Inpuk
Input
Inpuk
Inpuk
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ﬁ En Un Examen Planea Menkalmente La Respuesta Antes De Escribirla %=| Input
ﬁ Encuentro Agradable El Ambiente De Mi Escuela %=| Input
ﬁ. Entrego Puntualmente Las Tareas o Trabajos Que Dejan Los Profesores %=| Input
ﬁ Escribo De Una Manera Legible v Ordenada Mis Respuestas En Los Examenes %=| Input
g\ Escucho Con Atencidn Lo Que Dice El Maastra En Clase %=| Input
ﬁ Estoy Consciente Del Tiempo Que Debo Dedicar Al Estudio Cada Dia %=| Input
5 Estoy Convencidoa De Que Me Gusta Ir a La Escuela v Estudiar %=| Input
ﬁ Estudio Con Suficiente Anticipacidn Para Los Exdmenes %=| Input
g\ Estudio S6lo Para Pasar Los Examenes %=| Input
£, Evito Inscribirme Con Los Maestros Que Gozan Famna De Exigentes %=| Input
24, Falto a Clases %=z| Input
271 1d Alumno 23] Key
#\ Intento Aprovechar Al Maximo Mis Estudios %:] Input
3 Investigo o Leo Por Mi Propia Iniciativa Aspectos Relacionados Con Mis Materias 2:] Input
““\ Mantengo Buenas Relaciones Con Mis Compafieros y Maestros %:]1 Input
“\ Me Resuka Dificll Tomar Decisiones Respecto a Mis Estudios 251 Input
N\ Me Agrada Ayudar a Estudiar a Mis Compafieros %3] Input
#\ Me Concentro Plenamente Cuando Estudio 2:] Input
_3\ Me Desvelo Estudiando Para Los Examenes 2:]1 Input
“\ Me Gusta Participar En Actividades Escolares Complementarias %51 Input
_’J\ Me Intereso Por Las Materias Que Llevo Este Semestre %3] Input
ﬁ Me Pongo Muy Mervioso a Al Presentar Un Examen %=| Input
5 Me Presento a Clase Puntualmente El Primer Dia De Actividades %=| Input
ﬁ Me Queda Con Dudas Par Temar a Pregunkar Al Profesor %=| Input
ﬁ Me Siento Frustrado & Como Estudiante %=| Input
ﬁ. Me Sienkta Seguro a De Mis Conacimientos Antes De Iniciar Un Examen %=| Input
ﬁ Mi Antipatia Par Un Prafesar Me Impide Aprender Su Materia %=| Input
g\ Mi Escritorio o Lugar De Estudio Eska Desorganizado %=| Input
ﬁ. Mientras Tomo Motas Pierdo Puntos Importantes De La Explicacion Del Magstro %=| Input
ﬁ Mis Apuntes De Clase Estan Ordenados Limpios v Legibles %=| Input
g\ Mis Apuntes Son Breves v Concisos %z| Input
5 Mis Comparieros Tienen Una Buena Opinian De Mi Como Estudiante %=| Input
5 Mis Profesores Tienen Una Buena Opinidn De Mi Como Estudiante %=| Input
2% Para Aclarar Mis Dudas Pregunto Al Profesor %=| Input
£, Para Estudiar Reviso Libros Adicionales & Los Que Indica El Profesor %=| Input
%, Participo En Clase %=| Input
ﬁ Pido Prestados Apunkes a Mis Comparieros Porque Los Mios Son Malos %=| Input
g\ Planeo Mis Actividades Escalares %=| Input
5 Practico Lo Aprendido 42| Input
5 Realizo Con Mis Compafieros Sesiones De Estudio En Equipo %=| Input
5 Realizd Mas Ejercicios Que Laos Que Se Me Asignan =] Input
£} Relaciona El Tema Estudiada Con La Yida Diaria %Z| Input
2%, Resultados J‘j PredickCnly
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g\ Reviso Mis Apuntes Oportunamente Antes De Entrar a Clase %z| Input
é Siento Que El Dia Mo Me Rinde Para Terminar Mis Actividades Escolares %=| Input
5 Sadlo Estudio Cuando Tengao La Presian De Ln Examen %=| Input
é Tenga Mis Apuntes De Clase Limpios v Ordenadas %=| Input
g\ Tengo Presente Las Fechas De Inicio v Terminacian Del Semestre %=| Input
é Tengo Presente Mi Horario De Manera Que 5& Cual Es La Actividad Planeada Para Determinada Hora %=| Input
5 Tengo Un Lugar Organizado Para Guardar Mis Libros v Ukiles Escolares %=| Input
2. Tengo Una Carpeta o Cuaderno Para Cada Una De Las Asignaturas %=| Input
#. Todos Los Dias Ankicipo v Programo Las Actividades Que Yoy a Realizar %=| Input
£, Tomo Apuntes En Clase %=| Input
5 Tomo En Cuenta Todas Mis Materias Cuando Organiza Mi Tigmpo %=| Input
2, Utilizo Una Agenda v Un Reloj Para Organizar Mis Actividades %=| Input

4.4.5 Patrones

Los Clusteres generados para este analisis se muestran a continuacién:

Cluster 4

Cluster 2

Cluster 1

Figura 4.4.5.a Clusteres

En la figura se indican cuales Clusteres tuvieron una mayor densidad para las clasificaciones extremas, es decir de
0-5.99y el de 9-10.

Caracteristicas del Cluster “9-10” el cual contiene las principales caracteristicas de los alumnos que obtuvieron un
indice académico dentro de ese rango.
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Cluster: [2-10 w

‘ariables Walues Probability
Estoy Convencidoa De Que Me Gusta Ir a La Escuela v Eshudiar Siempre ]
Intentn Aprovechar &1 Maxima Mis Estuding Siempre ]
Ertrego Puntualmente Las Tareas o Trabajos Que Dejan Los Profesores Siempre ]
El Trabajo Que Yoy a Realizar Coma Profesional Me Parere Interesants v Creativo Siempre ]
Me Presento a Clase Punkualmente El Primer Dia De Actividades Siermpre ]
Toma En Cuenta Todas Mis Materias Cuanda Organizo Mi Tiempo Siermpre ]
Escucho Con Atencicn Lo Que Dice El Maestro En Clase Siermpre ]
Me Intereso Por Las Materias Que Llevo Este Semestre Siempre ]
Antes De Entregar Un Examen Yerifico Ordenadamente Mis Respuestas Siermpre ]
&l Iniciar El Semestre Defino Claramente Mis Objetivos Escolares Siempre ]
Copio Los Esquemnas Ejemplos v Anokaciones Imporkankes Que Escribe E| Profesar Siempre ]
Con Anticipacian Al Examen Reviso Que Tenga Todo El Material Mecesario Para Est..,  Siempre ]
Tarno Apuntes En Clase Siempre ]
Antes De Ponerme a Estudiar Me Aseqguro De Tener Lo Mecesario Para Realizar La ... Siempre ]
Me Concentro Plenaments Cuando Estudic Siempre ]
Cuando Estudio Me Concentro Desde El Principia Siermpre ]
Estoy Consciente el Tiempo Que Debo Dedicar &l Estudio Cada Dia Siermpre ]
Tengo Un Lugar Organizado Para Guardar Mis Libros v Otiles Escolares Siermpre ]
Escribo De Una Manera Legible v Ordenada Mis Respuestas En Los Examenes Siempre ]

Figura 4.4.5.b Caracteristicas del cluster 9-10

Caracteristicas del Cluster “0-5.99” el cual contiene las principales caracteristicas de los alumnos que obtuvieron

un indice académico dentro de ese rango.

Chuster: |0-5.99 ol ]

teristics For 0-5.%3

Vaiakdes Wbt Probushity

Escucha Con Abencin Lo Que Dice El Masstro En Class Frocusriaments ]
Considery Gue Mis Clases Son Interesantes Frecusrkements |
Cionbesto De Maners Clars y Pracies Las Pregurtas De Les Exbmenes Fracusrtaments ]
Estudio Con Suficlente Anbicipacion Para Los Exdmenss Fuaras veces ]
Raaled Mis Ejercicios Que Los Que Se Me Asignan Ruiras wades ]

I Prof esones Thsned Uina Busna Opsnidn De M Coena Estudisnts Fracusriaments ]

Al Leer Mis Apuntes Facilmente Distingo Lo Mis Importante Para Estudiar Frecusriements |

MM Inkereso Por Las Maberias Que Lievo Este Semestre Frecusrtaments ]
Entrego Puntuakmente Las Tareas o Trabajos Que Dejan Los Profescres Frecueriements ]
Coplo a Mis Compafieros Las Respuestas De Los Ejercicios Que Pide Bl Profesce Faras veces |
Irtenka Aprovechar Al MAxins Mis Estudios Frascusrtamants |

e Siento Seguro a De Mis Conocimeentos Antes De: Iraciar Lin Examen Frecueriements |
Bspectos Emocionales o Personales Me Impiden Concertrarme En El Estudia Raras veces I
Fako a Clases Raras veces ]

En La Biblotecas En Lugar De Estudiar e Distraigo Facimente Raras veces ]
Cansige Oportunamente Los Libros y Material Que EI Maestro Solicka En Su Clase Frecueriements |

Iz Companiercs Tienen Una Buena Opinion De M Coma Estudiante Frecuentements |
Escriba Dar Uina Marnera Lagibls ¥ Ordanads Mes Respuestas En Los Exdmerss Frascusritamenis |

Figura 4.4.5.c Caracteristicas del cldster 0-5.99
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Principales diferencias entre los Clusteres de “9-10” y “0-5.99":

‘ariables

Escucho Con Atencion Lo Que Dice El Maestro En Clase

Eskoy Convencidoa De Que Me Guska Ir a La Escuela v Estudiar

Dedico Suficiente Tiempo Fuera De Clase Para Estudiar Mis Materias

A La Hora De Estudiar Para Los Examenes Lamento Mo Tener Los Apuntes De Clase

Copin Los Esquemas Ejemplos v Anotaciones Importantes Que Escribe El Profesaor

Me Intereso Por Las Materias Que Llewvo Este Semestre

El Trabajo Que Yoy a Realizar Como Profesional Me Parece Inkeresante v Creativo

Antes De Ponerme a Estudiar Me Asequro De Tener Lo Mecesario Para Realizar L...

&l Estudiar En Un Libro De Texto Realizo Los Ejercicios Que Ahi Se Sugisren

Escribio De Una Manera Legible v Ordenada Mis Respuestas En Los Exédmenes

States

Siempre
Frecuentemente
Raraz veces
Munca

Other

Siermpre
Frecuentemente
Raras veces
Munca

Other

Frecuentemente
Raras veces
Siermpre

Munca

Other

Munca

Raras veces
Frecuentemente
Siempre

Other

Siermpre
Frecuentemente
Raras veces
Munca

Other

Siempre
Frecuentemente
Raras veces
Munca

Other

Siempre
Frecuentemente
Raraz veces
migzing

Other

Siempre
Frecuentemente
Raraz veces
Munca

Qther

Frecuentemente
Raraz veces
Siermpre

Munca

Otker

Siempre
Frecuentemente
Fara: veces
Munca

Other

Figura 4.4.5.d Principales diferencias entre clisteres

9-10

T 0599
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4.4.6 Evaluacion e interpretacion

Data Mining Lift Chart for Mining Structure: Tabla Minable Habitos
100 7

N _—

. "

L/
70 foud

&0

ol ~/

Target Population [9-10] %

30— =

20— /_/
10

0 10 20 30 40 S0 60 7 an

Overall Population %

Population percentage: S0.00%

Seties, Model Score | Target population
I Tabla Minable Habitos - Clusters 0.59 57.58%

Random Guess Model 50.00%

Ideal Model for: Tabla Minable Habitos - Clusters 100.00%

4.4.6.a Grafico de elevacion
La matriz de clasificacidn nos muestra que:

Counts For Tabla Minable Habitos - Clusters on Resulkados:

a0

Predicted 0-5,99 (Ackual) A-f,99 {Ackual) 7-7.99 (Ackual) 3-3.99 (Actual) | 9-101(Actual)

0-5.99 24 34 29 1) 33

4.4.6.b Matriz de clasificacién

100

El algoritmo utilizado es capaz por si solo de dar los datos necesarios para adquirir el conocimiento y con base en

el tomar la decisidn, por lo cual no es necesario ninglin analisis mas.

4.4.7 Conocimiento

El analisis ha proporcionado satisfactoriamente los habitos de estudio mds importantes en el desempeio del
alumno de una forma coherente, esto es, los resultados muestran un patrén claro respecto a la opcion

seleccionada, siendo que las respuestas del grupo con mayores indices académicos estuvieron en extremos

(Siempre o Nunca), no asi como en el caso del grupo con menor indice académico donde las respuestas de dicho

grupo nunca estuvieron en extremos si no que se mantuvieron en el intermedio.
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4.4.8 Decisiones

Como se planteo en la definicién del problema que corresponde a este analisis, lo que se pretende es encontrar
los habitos mds importantes tanto para un buen y mal desempefio, de manera que un tutor pudiera enfocarse en
ellos, es decir, que el tutor ayudarad a cambiar los hdbitos de estudio mds perjudiciales en el desempefio de los
alumnos y de igual forma fomentard los habitos mas benéficos en los mismos.

Dicho lo anterior, una manera de ayudar al tutor seria principalmente brindarle al mismo la siguiente tabla, en la
cual se muestran los habitos (P) en los que un tutor tendria que enfocarse si un tutorado contesta las opciones
mostradas (R) bajo la pregunta.

1 | P | Escucho con atencion lo que dice el maestro en clase
R | Frecuente, Raras veces, Nunca
2 | P | Estoy convencido de que me gusta ir a la escuela y estudiar
R | Frecuente, Raras veces, Nunca
3 | P | Dedico suficiente tiempo fuera de clase para estudiar mis materias
R | Raras veces, Nunca
4 | P | Alahora de estudiar para los examenes lamento no tener los apuntes de clase
R | Raras veces, Nunca
5 | P | Copio los esquemas, ejemplos y anotaciones importantes que escribe el profesor
R | Frecuente, Raras veces, Nunca
6 | P | Me intereso por las materias que llevo en este semestre
R | Frecuente, Raras veces, Nunca
7 | P | El trabajo que voy a realizar como profesional me parece interesante y creativo
R | Frecuente, Raras veces, Nunca
8 | P | Antes de ponerme a estudiar me aseguro de tener lo necesario para realizar la actividad escolar
(calculadora, goma, etc.)
R | Frecuente, Raras veces, Nunca
9 | P | Al estudiar en un libro de texto realizo los ejercicios que ahi se sugieren
R | Raras veces, Nunca
10 | P | Escribo de una manera legible y ordenada mis respuestas en los examenes
R | Frecuente, Raras veces, Nunca

Asi mismo se le debe de proporcionar al tutor las respuestas respectos a los habitos de los tutorados que le sean
asignados, para que el pueda saber sobre quienes enfocarse (sin descuidar a los demads por supuesto).
Inicialmente un alumno podria no contestar las 10 preguntas anteriores como se indica, pero un tutor deberia
considerar tomar medidas si uno de sus tutorados contesta asi mas del 50%.

Se puede observar ademds que en algunas veces no se considera la respuesta “frecuente”, aunque esta haya
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aparecido en el habito de estudio para un mal indice académico, esto es porque dicha respuesta también aparece
en el grupo que tuvo un buen indice académico con igual o mayor frecuencia.

Para que todo lo anteriormente mencionado funcione, es necesario que dicha informacién se le proporcione al
tutor previo al inicio del semestre.

Con todo lo anterior el tutor con base en su experiencia sabra cdmo dirigir a sus tutorados de la mejor manera,
por ejemplo si un tutorado selecciona una respuesta negativa para el habito “El trabajo que voy a realizar como
profesional me parece interesante y creativo” el tutor podria buscar la forma de que el estudiante se sumerja mas
en la carrera que eligio, es posible que el tutor decida recomendarle exposiciones en donde se muestren las
actividades que se desarrollan en su carrera o bien el tutor decida ayudar al alumno a encontrar la carrera que
mejor se adapte a sus necesidades ya que siendo el primer semestre el alumno aun estd a tiempo de encontrar su
verdadera vocacion ya sea dentro o fuera de la Facultad.

4.5 Conclusiones Finales

La tutoria es una de las herramientas de integracién, adaptacidn y superacion tanto laboral como personal mas
importantes con las que se cuenta actualmente, y no sélo en el dmbito estudiantil sino también en el dmbito
laboral, con ella se logra que el desempefio de los integrantes de un grupo determinado sea de una mejor manera
y de una forma mas rapida. La historia nos muestra que la tutoria ha sido un recurso utilizado largamente durante
el pasar del tiempo, buscando siempre que mediante la tutela el estudiante logre concretar todo de lo que es
capaz. Asi es como buscando lo anterior las diversas instituciones educativas y/o gubernamentales han
desarrollado estrategias para llevarlo a cabo, en algunas empresas se suelen brindar a sus empleados lo que es
llamado “Tutoria de practicas en empresas” en donde los tutores son las personas encargadas del control y el
seguimiento de las practicas laborales que sus tutorados estan realizando.

Ahora si nos enfocamos a la tutoria educativa es posible observar cdmo es que en varios paises se toman
medidas para ayudar en la preparacién académica y humana del estudiante. En las universidades anglosajonas
(USA, Gran Bretafa) habitualmente se designa un tutor comun en los estudios de postgrado, al que se le asignan
varios estudiantes, su misidn consiste en coordinar cursos con el alumno, asi como actividades académicas y de
investigacion y de igual forma se encargan de supervisar su transito. En la Universidad Nacional de La Plata en
Argentina, se suele utilizar la tutoria electrénica como servicio de apoyo al estudiante en seminarios de
postgrado, las cuales son apoyadas con tutorias presenciales.

Sin embargo aun cuando en muchos de los casos existe una planificacion de los programas a llevarse a cabo para
el funcionamiento ideal de la tutoria, dichas herramientas no consiguen obtener el impacto deseado, ya sea en la
cobertura de las mismas o en el cumplimiento de las metas para las cuales fueron establecidas. Lo expresado
anteriormente se debe en gran medida a la falta de estudio de los individuos, es decir en muchas ocasiones se
considera sélo la parte académica o laboral de la persona, y es que cuando la tutoria esta enfocada solo en
mejorar estos aspectos puede descuidar el aspecto mds importante: el humano. Aln con lo anterior, es
indiscutible que conforme el paso del tiempo los programas de tutoria van “puliéndose”, la forma de hacerlo es
corrigiendo o mejorando caracteristicas de los mismos, asi como aplicando nuevos mecanismos que permitan
satisfacer en gran medida sus objetivos, y aunque es claro que dificilmente un programa de este tipo alcanzara un
100% de satisfaccion, también es claro que un programa bien analizado, estructurado y llevado a cabo estara
cerca de alcanzarlo. Y es en este punto en donde entra este trabajo.

El presente trabajo tenia como objetivo obtener conocimiento util y novedoso acerca de todas las fuentes de
informacidn recolectadas las cuales permitieran lograr los siguientes objetivos especificos:
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e Demostrar la utilidad del programa de tutoria como herramienta en la mejoria del desempefio académico de los
alumnos.

e Propuestas para incrementar la asistencia a la tutoria.
® Propuestas para mejorar la tutoria enfocado al tutor.
® Propuestas para ayudar al tutor con su labor.

Sin embargo antes de abordar a detalle cada uno de estos puntos, lo ideal es darle el merecimiento adecuado a la
forma de obtencién de los datos que permitieron alcanzar dichos objetivos.

Anteriormente la forma de convertir los datos en conocimiento consistia en analizar e interpretar la informacion
histérica de forma manual, es decir si un grupo de médicos necesitaba analizar la evolucién de enfermedades
infecto-contagiosas en una poblaciéon para determinar ciertas caracteristicas como el rango de edad mas
frecuente de las personas afectadas, necesitaba revisar los datos de persona en persona, esta forma era o quizds
es (de seguir siendo usada en algunas instituciones) lenta, costosa y altamente subjetiva, esto ultimo debido a
gue muchas decisiones importantes se realizan siguiendo la propia intuicién del usuario al no disponer de las
herramientas necesarias, ademas de que el andlisis manual es impracticable en dominios donde el volumen de los
datos crece exponencialmente, desbordando la capacidad humana de comprenderlos sin la ayuda de
herramientas potentes. Asi es como el surge la necesidad de herramientas y técnicas que soportaran la
extraccién de conocimiento util desde la informacidn disponible. La mineria de datos se distingue porque no
obtiene informacién extensional (datos) sino intencional (conocimiento) y, este no es, un modelo preestablecido
o intuido por el usuario, es un modelo novedoso y original, extraido por la herramienta. Para la realizacién de la
mineria de datos es importante seguir un proceso bien definido, el cual permita la correcta consecucion del
conocimiento. Fases de descubrimiento de conocimiento en bases de datos (KDD), es el proceso mediante el cual
la mineria de datos debe realizarse, estas incluyen desde la fase de andlisis hasta la fase de toma de decisiones,
siendo ademas un proceso iterativo, permitiendo que la salida de alguna de las fases puede hacer volver a pasos
anteriores para mejorar la calidad del proceso.

En este trabajo se llevd a cabo el proceso del KDD siguiendo todas sus fases, eligiendo en cada caso el algoritmo
mas adecuado para la realizacidn de la mineria de datos y evaludandolos mediante graficos de elevacidn y matrices
de clasificacion. Con esto fue posible obtener el conocimiento necesario que permitiera cumplir con los objetivos
expresados anteriormente.

Para el presente trabajo se plantearon tres analisis que abarcaron a los tutorados, los tutores y la herramienta,
entendiéndose por esta ultima al apoyo extra que se le debe dar al tutor en su labor, dichos analisis buscaban
alcanzar los objetivos planteados de la mejor manera, ademas de que permitirian confirmar o negar las hipotesis
formuladas en el capitulo 1:

e Latutoria alcanza a un 70% de la poblacién de alumnos de licenciatura en ingenieria.

e Aquellos alumnos que no obtuvieron una buena calificacidn en su examen diagndstico son aquellos que
asisten con mayor regularidad a la tutoria.

e La tutoria influye de manera considerable en el promedio del alumno.
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e La distancia hogar-universidad es uno de los principales factores en la inasistencia del alumno a la tutoria,
entre mas distancia mayor inasistencia.

e La asistencia del alumno a la tutoria va ligada directamente a la disponibilidad del alumno, esto es, aquellos
que trabajan tienen una asistencia menor que aquellos que no lo hacen.

e Laclase social de un alumno no influye en la asistencia del alumno en la tutoria ni su promedio del semestre.

e El desempefio de un alumno va de la mano con la efectividad que tenga un tutor en las sesiones de tutoria.

e Los habitos de estudio de un alumno son parte fundamental en un buen desempefo académico.

Las siguientes figuras muestran los datos utilizados para realizar cada uno de los analisis. En ellas se pueden

observar las caracteristicas referentes a la mineria de datos, desde la vistas minables hasta los patrones obtenidos
una vez procesados los modelos.

Analisis Ohbjetivo Mineria
Vista Algoritmo | Estructura Modelo Patrones
s Tabla Minable |Relacionelevada entre
IAnalizar el impactode| indi &M ] Tabla Minable o
E: plizs acadr__tm_mo iE [TablaMinableRes| Red Neurcnal Res—MNeuronal |la asistenciayel indice
la tutoria alumnoasistirala Res n
a Metwork académico.
tutoria?
. Tabla Minable — Edad
. o Clisteres . Trabajo o
&0ue caracteristicas ] Promedio bachillerato
Knalizar la asistencia a EIEnEn en E""’.‘ il ) Arboles de | TablaMinable | Tabla Minable — Edad
I8 tutori alumnos gue asistenala | TablaMinable decisis T Promedio bachillarat
a tutoria tutoria de los que no lo isicn Tees rom |c|;da; illerato
3
hacen? . Tabla Minable - ;
Naive Bayes B Trabajo
ayes Promedic bachillerato
s
Analizarelindice || = oc que obtienen un|TablaMinableRes| Naive Bayes | Tabla Minable | 002 Minable e
academico del . = Res2—Maive | Promediobachillerato
mejor desem pefio Z Res2 L
alumno o ’ Bayes Escuela
academico reflejado en Promedio ED
suindice académico?
Dfmmmrqm: a:u-eum R
Analisis Extra: Los que . umnDsFug rabajany TablaMinableRes Tabla Minable ~ o gue trabajan y asisten v
bai aunasiasistenala Variadi Red Meurcnal Res Variacis Res Variacion— fienen un meior
ihiE] ZET tutoria tienen un mejor ariacion B3 Vanacion |n e ural Network .. J, .
N . . desempefio academico
desempefio academico.

Figura 4.5.a Tabla de analisis — Los tutorados
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l&nalizar los habitos de
estudio

Encontrar los habitos mas

influyentes enel
desempeno de un
alumno para poder

brindarle al tutor una
“herramienta” mas para

poder ayudarlos

Analisis Objetivo Mineria
Vista Algoritmo | Estructura Modelo Patrones
) Obtencion de &
. ) Tabla Minable ) )
TablaMinable Regresion | Tabla Minable Tutores — Linear diferentes ecuaciones o
Tutores Lineal Tutores Regression para ca.da aslpectn de
interes
b nalizar las cualidades Encontrar las cualidades
del futor de un tutor que Mas  fintegracion = 3.087+0.292° [Planeacion Tutor-8 211)+0 287-[Orientacion Tutor-4.063)
58tisfacena unalumne pyrerds Fstudios = 2.499+0.065 (Estimulo Tutor-4.035)
ejoro Desempeinio Alumno = 3.194+0.356% Estimulo Tutor-4.044)+0.261* [ Planeacion Tutor-
.140)
um. Asistencias G = 6.304+0.350*(Disposicion Tutor-4.533)+0.341*[Seguimiento Tutor-4. 156)
um. Asistencias | =0.709+0. 184" [Orientacién Tutor-3.973)
tisfaccion = 3.528+0.283"(Planeacion Tutor-4.1594)+0.236" [Orientacion Tutor-
J036)+0.262"(Interés Tutor-4.367)
Figura 4.5.b Tabla de andlisis — Los tutores
Anlisis Objetivo | Mineria
Vista Algoritmo | Estructura Modelo Patrones
TablaMinable . Tabla Minable l'alblf':u Minable Dbtenu:lclnn.de una lista
) Clusteres e Habitos — de habitos mas
Habitos Habitos 5 - o
Clisteres importantes

k Escucho con atencion lo gue dice el maestro en clase.

F Estoy convencido de que me gustair ala escuela y estudiar.

P Dedico suficiente tiempo fuera de clase para estudiar mis materias.

kA la hora de estudiar para los examenes lamento no tener los apuntes de clase.

P Copio los esquemas, ejemplos y anotaciones importantes gue escribe el profesor.
F Me intereso por las materias que llevo en este semestre.

P El trabajo que voy a realizar como profesional me parece interesante y creativo.

F Antes de ponerme a estudiar me aseguro de tener lo necesario para realizar la actividad escolar
[calculadora, goma, etc.).

kAl estudiar en un libro de texto realizo los ejercicios gue ahi se sugieren.

F Escribo de una manera legible y ordenada mis respuestas en los examenes.

Figura 4.5.c Tabla de analisis — La herramienta

Los andlisis mostrados permitieron demostrar que un estudiante que asiste a las tutorias sin importar que esté
trabajando, tiene un mejor desempefio académico (reflejado en su indice académico) que aquellos que no lo
hacen, ademas se pudieron realizar la toma decisiones, las cuales pueden enlistarse como sigue:

e Asignar tutores de tiempo completo a los estudiantes que se encuentren trabajando.

e Aumentar la tutoria electrdnica sin perder de vista lo esencial de las tutorias presenciales.

e Utilizar PNL en la capacitacidon de los tutores.

e Brindar al tutor una lista de los habitos mas influyentes en el mejor desempefio académico, asi como una
relacién de los alumnos asignados al tutor que no cumplan con los mismos.
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Cuando nos basamos en la grafica obtenida en el primer analisis:

AsistioTutGrupal AsistioTutIndividual

1800 2250
1600 2000
1400 1750
1200 1500
1000 1250
800 1000
600 750
400 500
200 250 .:

0 0

O Sl O Sl

Figura 4.5.d Asistencia tutorias

Es posible observar que la tutoria grupal alcanza mas de un 70% de la poblacién total, lo cual corrobora el primer
punto de las hipétesis.

El primer andlisis demostrd que el examen diagndstico no influye en la asistencia de la tutoria, y si el promedio en
bachillerato.

La distancia hogar-universidad no es un factor principal en la inasistencia del alumno a la tutoria, siendo el factor
mas importante si el alumno trabaja o no.

La clase social no influye en la asistencia del alumno a la tutoria.

La planeacidon que tenga el tutor en las tutorias asi como el estimulo que logre en el alumno son los factores
principales para un buen desempefio académico.

Los habitos de estudio juegan un papel muy importante en el desempefio académico del estudiante, siendo los
extremos de las opciones planteadas para cada habito las que mas arrojaron resultados, esto es, aquellos que
seleccionaron opciones como ‘Siempre’ o ‘Nunca’ fueron quienes tuvieron los mejores y peores desempefios.

La cercania a la perfeccidn de cualquier programa de tutoria esta fundamentado en el estudio del mismo asi
como en el de los individuos que lo conforman, cuando los resultados y el conocimiento han sido obtenidos es
necesario la aplicacion de decisiones que corrijan los baches encontrados, una vez transcurrido un tiempo
adecuado (el suficiente para recopilar una cantidad de informacidn igual o mayor que la primera analizada) es
necesario reanalizar la informacion e incluso pueden existir nuevas fuentes de datos disponibles que arrojen
mayor cantidad de conocimiento, el cual nuevamente permita tomar decisiones, es decir, que para mejorar un
programa de tutoria es indispensable realizar este proceso tantas veces sea necesario, tantas veces como se
quiera seguir mejorando. Este trabajo ha estado enfocado en la primera parte: se analizd la informacién, se
obtuvo conocimiento y se propusieron decisiones, la responsabilidad respecto a su aplicacién o rechazo, no recae
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en un servidor, sin embargo, es deseable que las decisiones propuestas sean estudiadas como es debido por parte
de aquellos cuyo compromiso es con los estudiantes. Y es que, en ocasiones lo mds facil es continuar apegado a
un sistema que ha dado resultados, pero porqué detenerse ahi, porqué no pensar en tener un mayor impacto en
la comunidad, mejorando su cobertura y sus beneficios, haciendo que el paso del tiempo enriquezca mas aun el
programa, le establezca nuevas metas o les exija mas a las ya existentes. Con lo anterior, y como propuesta
personal, es necesario que se realice un mayor seguimiento de estudiante el cual permita recopilar mayor
informacidn, si bien es cierto que la cantidad de datos proporcionada fue razonablemente buena, también es
cierto que la mineria de datos para ser ideal necesita ser sobre volimenes considerablemente grandes, es
necesario hacer un mayor seguimiento de los alumnos que son constantes durante el paso de sus semestres
académicos, seguir recopilando opiniones y asistencias como si de calificaciones se tratara, de esta manera en el
futuro la mineria de datos podria ser mejor, mas util y arrojando nuevo conocimiento.

La realidad es que el programa de Tutoria “Nueva Era” tiene una buena cobertura, asi como un impacto grande
en el desempefio de los alumnos, generando buenas opiniones y satisfaciendo no solo a los estudiantes, sino
también a los tutores, quienes ven en este programa una oportunidad mas de seguir aprendiendo junto al
alumno. Pero es precisamente cuando un programa esta funcionando tan bien, que el siguiente objetivo no debe
ser otro que el de mejorarlo, porque mientras no se deje de trabajar en él, la cantidad de gente beneficiada nunca
dejara de crecer.
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