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INTRODUCCION

En la vida moderna, tratar de encontrar patrones, tendencias y anomalias es uno
de los grandes retos a los que se enfrentan las organizaciones en el ambito de los
negocios y de solucion y detecciéon de problemas. La fuerte competencia, los
cambios constantes y la automatizacion de procesos han llevado a estas
asociaciones a buscar nuevas tecnologias en almacenamiento de la informacion y
gque minimicen los costos Yy generen respuesta a Ssus requerimientos
institucionales.

La mayoria de los empleados toman decisiones en base a su experiencia,
conocimiento, capacidad de analisis. Pero este tipo de decisiones pueden no ser
Optimas. Para ello se aplican modelos matematicos y metodologias de andlisis que
explotan las bases de datos de las empresas para generar informacion y
conocimiento Util y dinamico para complejos procesos de toma de decisiones.

Como parte de la Inteligencia de Negocios, aplicada a empresas, organizaciones y
asociaciones, es que la Mineria de Datos tiene lugar para utilizar eficazmente los
datos almacenados y obtener informacién util sobre los habitos y preferencias de
los individuos objeto de estudio, para después convertirlos en conocimiento que
lleve a elaborar estrategias que impulsen a la organizacion a adquirir o conservar
una fuerte presencia en su ramo.

Las areas de aplicacion de la Mineria de Datos se dividen principalmente en dos
grandes grupos, el primero es el que estd enfocado a detectar patrones de
comportamiento para generar reglas, agrupar datos segun ciertas caracteristicas y
a partir de ahi tomar decisiones y el segundo es el que esta enfocado al analisis
de la informacién para generar predicciones de ciertas variables para canalizar las
acciones hacia esos resultados.

El presente trabajo tiene como objetivo general la aplicacion de técnicas de
Mineria de Datos que ayuden a detectar patrones que inciden en que un alumno
de la carrera de Ciencias de la Computacién o Actuaria de la Facultad de Ciencias
de la UNAM, concluya su carrera. Tomando en cuenta tanto los factores que lo
impulsan a terminarla como los que dificultan el proceso o que lleven al alumno a
desertar de la Facultad.

Para poder llegar a la parte aplicada del trabajo es importante describir de manera
mas explicita qué es la Mineria de Datos, cuales son sus origenes, sus ventajas y
desventajas, la diferencia que existe con otro tipo de analisis de la informacion, la
metodologia que sigue y sus aplicaciones. Estos temas seran presentados en el
Capitulo 1.

Asi mismo es indispensable conocer la teoria y parte técnica de las herramientas
de Mineria de Datos que se aplican en la resolucion de problemas. El Capitulo 2
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tiene por objetivo cubrir estos temas para que el lector pueda tener una mayor
retroalimentacion en conocimiento y entendimiento del proceso de aplicacion.

Una vez que se presenta la estructura anterior, se lleva a cabo un caso practico.
Se trabaja con una base de datos de la Facultad de Ciencias para realizar el
analisis de desercion y culminacion de las carreras antes mencionadas; iniciando
en el Capitulo 3 con la preparacion de los datos, haciendo correcciones a algunos
registros, generando nuevas variables y realizando transformaciones matematicas
en algunas de ellas.

Este andlisis se realizard en Microsoft Excel 2010, herramienta que permite
trabajar con bases de datos grandes, analizarlas y modificarlas de manera
dinamica y sencilla, a pesar de que existen muchas otras herramientas
probablemente mas potentes, se decidio utilizar Microsoft Excel debido a que se
tiene un conocimiento alto del software. Se utilizard tanto la parte interactiva del
software como la parte de su programador Microsoft Visual Basic.

Finalmente en el Capitulo 4, se generan los modelos, mostrando paso a paso la
forma en que se elaboraron y las razones que llevaron a la seleccion de los
mismos. Resultando asi algunas reglas y patrones que ayudan a tener una vision
mas especifica sobre el comportamiento de los alumnos que sirva para en un
futuro realizar proyectos de mejora o afianzamiento de los planes de estudio o de
las bases de datos.

En esta ultima etapa de la tesis se selecciond el programa estadistico “R” ya que
es un software de uso libre y gratuito, que permite hacer estudios exploratorios de
bases de datos y asi mismo tiene la capacidad de realizar mineria de datos
usando codigo en la consola del programador como con una interfaz grafica
llamada Rattle que permite al usuario realizar mineria sin introducir el cédigo de
cada modelo.



CAITULO 1. MINERIA DE DATOS

1.1 Antecedentes

En un entorno globalizado, el éxito de una organizaciéon depende altamente del
conocimiento y habilidades para hacer negocio, ademés de la capacidad para
actualizar la informacién y adaptarse a los nuevos desafios que se presenten.

Actualmente las actividades de muchas organizaciones se centran en el
almacenamiento, transferencia e interpretacion de la informacion utilizando para
realizar estas tareas tecnologias cada vez mas avanzadas.

“En los afios 60’s se generaron los procesos Batch (por lotes) que consisten en
determinar trabajos comunes y realizarlos todos a la vez”.’” Los sistemas eran
usados principalmente para transacciones de negocios y sus capacidades de
realizar reportes se limitaban a un namero determinado de ellos. Dichos sistemas,
se sobrecargaban de informacion y los usuarios tenian que esperar por dias o
semanas para obtener sus reportes en caso que requirieran reportes distintos a
los estandares disponibles. En resumen, la informacion era dificil de capturar y
analizar, poco flexible para modificar y se necesitaba programar cada actividad
que se requeria utilizar.

Al verse en la necesidad de tener una ventaja competitiva en los mercados, en los
afios 70’s surgen los primeros DSS (Decision Support Systems) que son
sistemas de soporte para toma de decisiones muy flexibles y adaptables,
proporcionan un enfoque especifico hacia el analisis de los datos de una
organizacion.?”!

En esta misma época surge otra herramienta de software de inteligencia
empresarial muy poderosa conocida como EIS (Executive Information Systems),
que pretendia mostrar informes y listados de informacién relevante y consolidada
de diversas areas del negocio mediante el acceso a una base de datos y de esta
forma permitir a los altos ejecutivos optimizar la labor de resumir y presentar los
datos de la manera mas sencilla posible.”!

Posteriormente a mediados de los 80’s y principios de los 90’s surgiran una gran
cantidad de herramientas para el andlisis, consulta, informes y acceso a datos
debido al crecimiento de la informacibn como por ejemplo hojas de calculo,
interfaces graficas, reportes operacionales, modelacion estadistica, etc.*”

Precisamente en esta época se puede destacar el surgimiento del Data
Warehouse, que de acuerdo con W. H. Inmon es “Un conjunto de datos
integrados orientados a un tema, que varian con el tiempo y no son transitorios,
los cuales soportan un proceso de toma de decisiones en una administracion” 'y
surge con el objetivo de hacer que la informacion de la organizacion sea accesible,
consistente, adaptable y elastica y asi tener un sistema de soporte a las
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decisiones; los datos existentes y las tecnologias no cambian ni se corrompen y se
protegen los valores de la informacion.

Teniendo ya un sistema de control de las bases de datos, se comienzan a buscar
mejores formas de encontrar informacion a partir de ellas. Fue entonces
cuando Rakesh Agrawal, Gio Wiederhold, Robert Blum y Gregory Piatetsky-
Shapiro entre otros, empezaron a consolidar el término de Minerfa de Datos.!*!

Comienzan a existir cambios que incluyen el crecimiento de las redes de
computadoras, técnicas de redes neuronales y algoritmos avanzados, se
propagan las aplicaciones cliente/servidor por lo que para las organizaciones el
conocimiento del cliente y sus patrones de comportamiento se convierte en una
necesidad fundamental.

1.2 ¢Qué es la Mineria de Datos?

La mineria de datos (MD) o Data Mining, es un proceso que intenta descubrir
patrones en grandes voliumenes de conjuntos de datos. Utiliza los métodos de la
inteligencia artificial, el aprendizaje automatico, estadistica y sistemas de bases de
datos. El objetivo general del proceso de mineria de datos consiste en extraer
informacion de un conjunto de datos y transformarla en una estructura
comprensible para su uso posterior.*

La tarea de MD es el analisis automéatico o semi-automatico de grandes
cantidades de datos para extraer patrones interesantes hasta ahora desconocidos.
Estos patrones pueden ser vistos como una especie de resumen de datos de
entrada y pueden ser utilizados en un analisis adicional.

A menudo la MD es vista como una parte del descubrimiento de conocimiento en
las bases de datos (KDD Knowlegde Discovery in Databases), el cual consta de
varias etapas: elegir los datos apropiados, pre-procesarlos, transformarlos si es
necesario, realizar la mineria de datos, encontrar patrones y relaciones y luego
interpretar las estructuras descubiertas.

Existen varias fases de un proyecto de Mineria de Datos que son siempre las
mismas, independientemente de la técnica utlizada para la extraccién del
conocimiento. En la siguiente figura se pueden ver, de forma esquematica, los
pasos de un proyecto de mineria de datos.**



Seleccion de Procesamiento Modelacion Extraccion Evaluacion
informacién del
conocimiento

v
Base de
Datos Resultados de
0 la Mineria de
WareHouse
v
Figura 1.1 Fases de un proyecto de Mineria de Datos
1. Seleccion de la informacién.- Los datos contenidos en una base de datos

pocas veces son idoneos para trabajar directamente sobre ellos por lo que se
hace un filtro de forma que se eliminan o modifican valores incorrectos, no validos,
desconocidos y atipicos, etc., segin convenga al proyecto.

Uno de los procesos para organizar el flujo de datos entre diversos sistemas de
una organizacién, moviéndolos, reformatedndolos, limpiandolos y cargandolos es
el llamado proceso ETL conocido asi por sus siglas en inglés extract, transform,
load; éstas son las etapas de las que se compone, en espafiol son: extraccion,
transformacién y carga. En la primera se obtiene la informacién de diversas
fuentes tanto internas como externas de la organizacion; en la segunda se realiza
un filtrado, limpieza, depuracion, homogeneizacion y agrupacion de la informacion;
y en la tercera se organiza y actualiza los datos y los metadatos en una la base de
datos correspondiente. 23123

La idea del ETL es que después de leer los datos primarios de una base, realizarle
alguna transformacion, validacion vy filtrado y al final escriba datos en el almacén o
base de datos nueva para que estén disponibles para ser analizados por los
usuarios.

2. Procesamiento.- En esta fase se analiza la informacién seleccionada
mediante técnicas estadisticas para obtener una mejor perspectiva del
comportamiento de los datos y poder saber qué tipo de modelo conviene mas
utilizar para el cumplimiento del objetivo principal.

3. Modelacion.- De acuerdo a las caracteristicas se seleccionan y aplican las

técnicas adecuadas de modelado (las cuales se abordaran en el Capitulo 2). Se
debe calibrar la configuracion del modelo para optimizar los resultados. Pueden
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usarse varias técnicas a la vez para generar distintos modelos y compararlos entre
si al finalizar el proceso.

4. Extraccién del conocimiento.- Después de aplicar algin modelo de mineria
de datos se identifican los patrones de comportamiento entre las variables
observadas.

5. Evaluacion.- Debido a que los modelos y el conocimiento adquirido a través
de ellos son determinantes para la toma de decisiones, cada modelo realizado
debe ser validado de manera que las conclusiones que arroje sean satisfactorias y
suficientes para el objetivo establecido. La informacion obtenida debe ser
coherente y se selecciona el modelo que mejor se ajuste a resolver el problema
establecido como objetivo.

6. Resultados.- Las conclusiones obtenidas a través del proceso de mineria de
datos son presentadas de manera resumida y concreta para que los ejecutivos
puedan entenderlas sin necesitar altos conocimientos matematicos ni estadisticos,
y asi tomar decisiones convenientes para la organizacion.

1.3 Tipos de repositorios de datos.

Un proceso de mineria de Datos deberia poder aplicarse a cualquier repositorio de
datos. A continuacion se mencionan brevemente las caracteristicas, importancia y
aplicacion de algunas de éstas:

a) Base de datos relacionales: Consiste en un conjunto de datos
interrelacionados y un software para manejar y acceder a dichos datos.
Esta representada por un conjunto de tablas con una serie de atributos y
almacenan una gran cantidad de elementos que a su vez contienen
distintos atributos. Cuando se aplica la mineria de datos en este tipo de
bases de datos, es posible buscar tendencias o patrones entre los datos
basandose en los atributos.®!

b) Base de datos temporales (Series de Tiempo): Son las que contienen
muchos atributos relacionados con el tiempo, pueden referirse a
distintos instantes o intervalos. Una base de datos de series de tiempo
almacena secuencias de valores que cambian con el tiempo. Este tipo
de base de datos es muy utilizada en la estadistica y mineria de datos
para encontrar las caracteristicas en evolucién y cambio.®
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c)

d)

f)

g)

Base de datos orientada a objetos: Son un tipo de base de datos que se
basa en la programacion orientada a objetos (empleados, clientes o
productos). A cada objeto se le asocia un conjunto de variables que lo
describe, un conjunto de mensajes que utiliza para comunicarse y un
conjunto de métodos que contienen el cdédigo para implementar un
mensaje. La funcion de mineria de datos en este tipo de bases de datos
puede ser clasificar, subclasificar y ordenar en jerarquias.'®!

Base de datos espaciales: Son las que contienen informacion
relacionada con el espacio fisico como zona geogréfica, una ciudad,
redes de transporte, informacion del trafico, imagenes satelitales etc.
Sus aplicaciones pueden ser proveer informacion de los servicios
publicos, descubrir patrones que describan caracteristicas de casas
localizadas en algun area geogréfica especifica, describir el clima en
distintas latitudes o ver patrones econémicos en la poblacién de alguna
ciudad.”!

Base de datos de texto: También llamadas bases de datos
documentales. Contienen descripciones escritas que normalmente son
oraciones largas o parrafos. Estas bases de datos pueden contener
informacion estructurada, semi-estructurada o no estructurada. En este
tipo de bases de datos la mineria es ocupada para obtener asociaciones
entre los contenidos, agrupar y clasificar el texto a través de métodos
lingiisticos y matematicos.®!

Base de datos multimedia: Son aquellas que almacenan imagenes,
audio y video. Soportan objetos de gran tamafio y se utilizan en
aplicaciones como la World Wide Web e interfaces basadas en
comandos de voz. Para la mineria de datos es importante integrar
técnicas de almacenamiento y busqueda, en el caso de la informacion
en la Web, la tarea de la mineria de datos no es sencilla debido a que
muchos datos no estan estructurados y es dificil determinar la
informacién (til para extraer el conocimiento.®

Almacenes de datos o Data Warehouse: es una base de datos y
metadatos (datos sobre los datos) de una organizacién que integra y
depura informacion de diversas fuentes para posteriormente procesarla,
utiliza diversas estructuras para almacenar la informaciéon (modelos de
tablas en estrella, en copo de nieve, bubos relacionales, etc). *”]
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Segun Bill Inmon, quien formalizé el término data warehouse, un
almacén de datos se caracteriza por ser integrado (en una estructura
consistente), tematico (con datos especificos y necesarios), histérico y
no volatil (para ser leido, no modificado). **!

El Data Warehouse organiza la informacibn mediante mudltiples
dimensiones (coleccion de miembros o entidades del mismo tipo). Asi
mismo, los miembros de una dimension pueden estar organizados en
una o mas jerarquias (conjunto de miembros en una dimensién que se
definen por su posicién relativa con respecto a otros miembros de la
misma dimensién). !

Las tres principales estructuras dimensionales son**"

e Esquema de estrella: es un esquema que consta de una sola
tabla de hechos central rodeada de tablas de otras
dimensiones. En la tabla de hechos se encuentran los atributos
destinados a cuantificar el hecho y en las tablas de dimension,
los atributos se destinan a elementos de nivel y su descripcion.
Las tablas de dimensién se encuentran desnormalizadas (toda
la informacion referente a una dimension se almacena en una
misma tabla).

e Esquema de copo de nieve: consta de una tabla de hechos
conectada a muchas tablas de dimensiones conectadas a otras
tablas de dimensiones. Cada nivel puede tener varias
dimensiones y cada dimension varios niveles, asi cada nivel de
dimensiones representa un nivel en una jerarquia. Las tablas de
dimension estan normalizadas en multiples tablas.

e Esquema de constelacion: este esquema resulta de una

combinacion de los dos anteriores. Su objetivo es aprovechar
las ventajas de cada uno.
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Esquema Estrella Esquema Copo de Nieve

I:'_l Outriggar

Esquema de Constelacion

Figura 1.2 Esquemas bidimensionales de un almacen de datos **

1.4 Ventajas de la Mineria de Datos

La Mineria de Datos ha atraido la atencion en la industria en los Ultimos afios
debido a que la informacion y conocimientos obtenidos pueden ser utilizados para
aplicaciones que van desde la gestion de un negocio, el control de la produccion y
el andlisis del mercado hasta el disefio en ingenieria y exploracién cientifica.

Entre algunos de los beneficios y ventajas de la MD se destacan:

o Se puede extraer conocimiento enfocado a grupos de clientes con objetivos
comunes gracias a que las bases de datos se exploran mediante varios
modelos que comparados entre si arrojan patrones acerca del
comportamiento de los clientes.

o Los modelos son faciles de entender por personas que no tienen gran
conocimiento estadistico o matematico, de modo que al presentarse, los
ejecutivos podran aplicar sus resultados de la manera méas conveniente
para la organizacion.

o Los modelos son confiables gracias a que antes de aplicarlos son validados
mediante otras técnicas estadisticas y matematicas. Asi mismo, los
modelos se construyen rapidamente gracias a la aplicacion de algun
software especializado.
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o Enormes bases de datos pueden ser analizadas sin ningun problema y
descubrir patrones ocultos sin pérdida de informacién en el camino.

o Ayuda en el andlisis de outliers que son elementos que no cumplen con el
comportamiento general o el modelo de datos. La mayoria de los métodos
de mineria de datos descartan este tipo de datos como excepciones pero
también pueden ser justo los patrones buscados.

o Describe y modela regularidades y tendencias para objetos cuyo
comportamiento cambia a lo largo del tiempo

Por supuesto la mineria de datos también tiene limitantes ya que depende
completamente de la pureza y veracidad de las bases de datos, si los datos no
son correctos el modelo creado estara perfectamente hecho pero no arrojara
conclusiones validas para la solucion del problema. Otra limitacién es que a pesar
de descubrir patrones, conexiones Yy relaciones entre las variables, no
necesariamente se sabe la causa de esta relacion.

1.5 Tareas que se resuelven con Minerfa de Datos*®

Es conveniente categorizar las tareas que se realizan en mineria de datos y saber
con exactitud la diferencia entre ellas para poder saber cual aplicar dependiendo
de los objetivos de la persona u organizacion que analizara los datos. La siguiente
lista muestra algunas de las tareas mas comunes:

e Descripcion

¢ Clasificacion

e Estimacion

e Prondstico

e Agrupacion

e Asociacion

Descripciéon: Es la representacion o explicacion detallada de las cualidades,
caracteristicas o circunstancias de algun objeto o persona.

Los modelos de mineria de datos deben ser lo mas transparente posible, es decir,
los resultados del modelo deben describir patrones claros que sean susceptibles
de interpretacion intuitiva y explicacion. Algunos métodos son mas adecuados que
otros para la interpretacién transparente.

Podemos obtener una descripcion de alta calidad por medio de un andlisis
exploratorio de datos o un método grafico en busca de patrones y tendencias.
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Un ejemplo de la aplicacion de esta tarea puede ser etiquetar tres tipos de
especies de plantas de acuerdo a caracteristicas dadas, siendo el resultado final el
conocimiento de la cantidad de plantas que se tienen de cada especie.

Clasificacion: El proceso consiste en asignar un conjunto de datos a grupos
determinados. El modelo de mineria de datos examina un gran numero de
registros o variables que contienen a su vez informacion sobre el registro que se
quiere clasificar (variable objetivo). Después de examinar todos los registros, el
algoritmo aprenderd cuéles combinaciones de registros estan asociadas a la
variable objetivo, obteniendo asi los datos base para realizar la clasificacion de
otros datos futuros.

Ejemplos de aplicaciones de algoritmos de clasificacion pueden ser:
Determinar si una transaccion particular de tarjeta de crédito es fraudulenta.
Evaluar si una solicitud de hipoteca es un riesgo de crédito bueno o malo.
Dividir una base de datos de un banco en grupos que sean lo mas homogéneos
posibles para reconocer la las personas y su capacidad crediticia como buena o
mala.
Estimacidn: La estimacion es similar a la clasificacion, excepto que la variable
objetivo es numérica mas que categorica. Los modelos se construyen utilizando
registros completos que proporcionan el valor de la variable objetivo y valores
predictores. Entonces, las nuevas observaciones y estimaciones son hechas con
base a los valores predictores.
Ejemplos de estimacion en los negocios son:

Estimacion de la cantidad de dinero que una familia elegida al azar gasta al ir
de compras de regreso del trabajo en una estacion del afo.

Estimacion del crecimiento de la poblacion adulta en un pais en los préximos 5
anos.

Pronéstico: Segun el Diccionario llustrado de la Lengua', prondstico se define
como la “accién y efecto de conocer lo futuro por ciertos indicios”.

Para la mineria de datos, el prondstico es similar a la clasificacion y la estimacién
con la diferencia de que para la prediccion, los resultados, como se ve en la
definicion, se encuentran en el futuro. Ejemplos:

Pronosticar el precio de una accion tres meses en el futuro.

! Diccionario llustrado de la Lengua. TEIDE. Barcelona 1986. PP. 789
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Pronosticar el porcentaje de aumento de las muertes de trafico el proximo afio
si el limite de velocidad aumenta.

Agrupaciéon: Un algoritmo de agrupaciéon (en inglés, clustering), es un
procedimiento de concentracion de registros, observaciones o casos en clases de
objetos similares. Un cluster es un conjunto de registros que son similares entre si
y diferentes a los registros de otros grupos.

Clustering difiere de la clasificacion en el hecho de que no existe una variable
objetivo, en su lugar, los algoritmos de agrupacion buscan segmentar los datos de
todo el conjunto en subgrupos relativamente homogéneos, donde se maximiza la
similitud de los registros del interior del grupo y la similitud con los registros fuera
del grupo se reduce al minimo.

Asociaciéon: En mineria de datos, es el trabajo de encontrar cuales atributos “van
juntos”. En el mundo de los negocios se le conoce como analisis de afinidad o
analisis de market basket.

La asociacion trata de descubrir las reglas para cuantificar la relacion ente dos o
mas atributos. Las reglas de asociacion son de la forma “Si una condicionante,
entonces _una consecuencia.”, junto con una medida del apoyo y la confianza
asociada a la regla.

Un ejemplo de su aplicacion puede ser encontrar la mejor forma de asociar
comunidades auténomas de México que refleje posibles similitudes entre
subconjuntos de ellas.

1.5 Estadistica Vs Mineria de Datos

La Estadistica y la Mineria de datos se refieren a dos disciplinas que estan
fuertemente relacionadas ya que conducen al mismo objetivo, el de efectuar
“‘modelos” compactos y comprensibles sobre relaciones establecidas de un
evento, pero también presentan fuertes contrastes y diferencias que hacen
precisamente que existan areas del conocimiento distintas.

La diferencia fundamental reside en las técnicas utilizadas para obtener estos
modelos.

Entonces es importante describir brevemente algunas de las técnicas mas
significativas para realizar y utilizadas de cada una de las dos disciplinas, claro
estd que existen muchas mas técnicas estadisticas que las listadas aqui. En el
capitulo 2 se profundizaran a detalle las técnicas de Mineria.
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1.5.1 Técnicas estadisticas

Regresion lineal 2

Es una técnica utilizada para estudiar la relacion entre las variables. Puede
utilizarse para explorar y cuantificar la relacion entre la variable llamada
dependiente y una o mas variables independientes o predictivas, asi como para
desarrollar la ecuacion lineal con fines predictivos.

La formula general de regresion es:

g = apXg+A1X1+@2X2+...FaApXy + €

Donde Y indica la variable dependiente, x; indica las variables independientes, a;

son los coeficientes o parametros del modelo y ¢ suponen errores aleatorios con
distribucién normal, media cero y varianza ¢

El modelo de regresion lineal seria la linea que minimiza la tasa de error entre el
valor real y el valor predicho. Se trata de encontrar los parametros mediante
diversos métodos como la técnica de minimos cuadrados por ejemplo para
posteriormente obtener una prediccion.

Ajuste de curva univariable

El Ajuste de curva univariable obtiene una funcion que describe exactamente la
distribucion de los datos a través del tiempo. Entre los tipos de curva que pueden
seleccionar se encuentran la exponencial, Hiperbdlica, Lineal, Potencia, Poisson,
Normal, el Logaritmo.!®!

Anélisis de componentes principales™®

Es una técnica de reduccion de informaciéon o de la dimension de las
caracteristicas (niumero de variables). El objetivo sera reducir las variables a un
menor numero de ellas pero perdiendo la menor cantidad de informacién posible.

Los componentes principales seran una combinacion lineal de las variables
originales y seran independientes entre si.

Existen 2 tipos de componentes principales:

Normalizado que se basa en la correlacion de los datos de entrada. La
correlacion puede estar entre 1y -1.

Centrado que se basa en la covarianza de los datos de entrada, la cual
mide la tendencia de dos variables a cambiar juntas.
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Analisis Factorial™®

Es una técnica de reduccion de datos que sirve para encontrar grupos
homogéneos de variables a partir de un conjunto de muchas variables.

Cada grupo se forma con las variables que correlacionan mucho entre si y
procurando que los grupos sean independientes entre si.

Su propdsito consiste en buscar el nimero minimo de dimensiones capaces de
explicar el maximo de informacién contenida en los datos.

Consta de cuatro fases caracteristicas: el calculo de una matriz capaz de expresar
la variabilidad conjunta de todas las variables, la extraccién del nimero Optimo de
factores, la rotacion de la solucién para facilitar su interpretacion y la estimacion de
las puntuaciones de las variables en las nuevas dimensiones.

1.5.2 Técnicas de Mineria de Datos

La mineria de datos ha dado lugar a una sustitucion progresiva del analisis de los
datos dirigido a la verificacion y descubrimiento, mediante un enfoque de andlisis,
de conocimiento nuevo y oculto a simple vista.

La aplicacion automatizada de algoritmos de mineria de datos permite detectar
facilmente patrones en los datos, lo cual es mas eficiente que un andlisis
estadistico clasico. Estos algoritmos o técnicas se encuentran en continua
evolucion como resultado de la colaboracion entre campos de investigacion como
bases de datos, inteligencia artificial, sistemas expertos, estadistica, recuperacion
de la informacion y visualizacion.

Las técnicas de mineria de datos se clasifican en dos categorias: supervisados o
predictivos y no supervisados o de descubrimiento del conocimiento™*,

Supervisados o predictivos: encuentran el valor de un atributo (etiqueta) de
un conjunto de datos en un tiempo futuro a partir de otros atributos llamados
descriptivos, induciendo una relacion entre los atributos que sirven para realizar la
prediccién. A esta forma de trabajo se le conoce como aprendizaje supervisado y
se desarrolla en dos fases: entrenamiento y prueba.

En el entrenamiento se hace una construccion del modelo usando un subconjunto
de datos con etiqueta conocida; En la prueba se aplica el modelo sobre el resto de
los datos.

No supervisado o de descubrimiento del conocimiento: descubren patrones
y tendencias en los datos sin utilizar datos histéricos. Sirve para llevar a cabo
acciones y obtener un beneficio cientifico o de negocio a partir de los patrones
descubiertos.
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La siguiente tabla muestra las técnicas mas utilizadas en mineria de datos,
algunas de ellas también utilizadas en estadistica, éstas técnicas se analizaran a
fondo en el capitulo 2.

SUPERVISADO NO SUPERVISADO
Arboles de decision Deteccion de desviaciones
Redes neuronales Segmentacion
Regresién Agrupamiento (Clustering)
Series de tiempo Técnicas de Asociacion
Patrones Secuenciales

Tabla 1.1 Clasificacion de las técnicas de Mineria de datos

1.5.3 Comparacioén entre Estadisticay Mineria de Datos.

La esencia de la mineria de datos se encuentra en la posibilidad de
descubrimiento de informacién oculta y sumamente valiosa. Esto significa que su
naturaleza es exploratoria entendiéndose con esto que en un principio no se
tienen hipotesis claras, mientras que la naturaleza de muchas éareas de la
estadistica es confirmar alguna hipétesis.

La MD aventaja a la Estadistica en los siguientes supuestos:

e Cuando el objetivo es meramente exploratorio para concretar un problema o
definir cuales son las variables mas interesantes de un sistema de
informacion es necesario utilizar MD ya que no se parte de ningun supuesto
y pretendemos buscar algan conocimiento nuevo.

¢ A mayor dimensionalidad del problema la mineria de datos ofrece mejores
soluciones.

e Las técnicas de mineria de datos son menos restrictivas que las
estadisticas y permiten ser utilizadas con los minimos supuestos posibles.

Cuando los datos de la organizacion son muy dinamicos, las técnicas de MD
inciden sobre la inversion y actualizacién del conocimiento del negocio. Un
almacén de datos poco dinamico permite una inversion en un analisis estadistico
que da respuestas a preguntas muy concretas.

Existen otros contextos en los que es mas adecuando el analisis estadistico que
las técnicas de mineria de datos como son:
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complejas que se encuentran

El objetivo de la investigacion es encontrar causalidad. Las relaciones

en la MD muchas veces impiden una

interpretacion certera de causa-efecto.

Cuando se pretende generalizar sobre poblaciones desconocidas, es decir

si las conclusiones son aplicadas a otros elementos de poblacion similares,
convendria mas utilizar técnicas de inferencia estadistica.

A manera de resumen se pueden ver

en la Tabla 1.2 las caracteristicas de la

Estadistica y la MD de forma comparativa.

Se debe destacar que pese a las diferencias que existen entre Mineria y
Estadistica, ambas disciplinas constituyen una sinergia excelente para la toma de
decisiones y que no son excluyentes la una de la otra. Por ejemplo, dentro de la
metodologia de un proyecto de mineria de datos debemos incluir un analisis
estadistico para la preparacién de los datos y entendimiento del negocio.

En conclusion la Mineria de Datos y la Estadistica, son técnicas complementarias
gue permiten obtener conocimiento inédito de nuestros almacenes de datos o dar
respuestas a cuestiones concretas de un negocio.

ESTADISTICA

MINERIA DE DATOS

El objetivo es obtener un modelo
estadistico que ayude al entendimiento
del negocio y proyeccién de ciertos
patrones y caracteristicas.

El objetivo es disponer de un modelo que
describa y realice predicciones sobre un
negocio

Trabaja sobre muestras definidas vy
acotadas.

Trabaja sobre grandes bases de datos

Para aplicar sus métodos, los datos
deben estar depurados y sin anomalias.
Solucionando estos problemas con otras
técnicas especializadas.

Por si solas estas técnicas contendrian
multitud de valores no informados e
inconsistentes.

Varios de sus métodos no requieren que
se realice una limpieza previa de los datos.

Las variables distribuciones

conocidas.

siguen

Las variables pueden de

distribuciones desconocidas.

provenir

Se pueden hacer manipulaciones en los
datos de manera directa

No se pueden hacer manipulaciones en los
datos de manera directa

Tabla 1.2 Diferencias entre Mineria de Datos y Estadistica
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1.6 Metodologias de la Mineria de Datos

En cualquier organizacion, para implementar una tecnologia determinada, se
requiere de una metodologia apropiada segun los proyectos que se aborden.

La sistematizacion del proceso de mineria de datos es un punto importante para la
planificacion y ejecucion de un proyecto. Esta sistematizacion esta dada por dos
metodologias especificas para la mineria de datos principalmente: CRISP-DM y
SEMMA (especifica para software SAS), pero muchas organizaciones
implementan el proceso de KDD (Knowledge Discovery in Databases) y en la
actualidad surgio la metodologia CATAYST o P3TQ que va ganando popularidad
debido a su completitud y flexibilidad para adaptarse a distintos escenarios.*!

1.6.1 Metodologia CRISP-DMMIEILI16]19]

Es una metodologia creada en Europa por un grupo de empresas SPSS, NCR y
Daimler Chrysler en el afio 2000, es actualmente la guia de referencia mas
utilizada en proyectos de MD gracias a la versatilidad de su proceso.!*®!

Trata de desarrollar los proyectos de mineria de datos bajo un proceso
estandarizado de definicion y validacion de tal forma que se desarrollen proyectos
minimizando los costos y obteniendo resultados de alto impacto en el negocio.

El estdndar incluye un modelo y una guia estructurados en seis fases, algunas de
estas fases son bidireccionales, lo que significa que alguna de las fases permitira
revisar parcial o totalmente las fases anteriores.

Podemos observar de manera esquematica las seis fases de esta metodologia en
la siguiente figura.

Analisis del ==» Analisis de
Problema = |os datos

.

Preparacion
Evaluacion

Business ¢ 24 Data |
Understanding ( lJr:L'erstar:cmgl
\‘J
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Figura 1.3 Fases de la metodologia CRISP-DFM 24
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La primera fase es entendimiento del negocio o business understanding. Debe
enunciar los objetivos del proyecto y los requisitos del negocio, traducir estos
objetivos y restricciones en la formulacion de un problema de mineria de datos
definido y preparar una estrategia preliminar para el logro de los objetivos. Esta
fase es una de las mas importantes ya que si ho se comprende bien la meta a
cumplir, entonces se podrian realizar todas las demas fases de manera correcta
pero llegando a resultados que no servirian para el problema
4][16][11][16][19]
planteado.

La segunda fase es analisis de los datos o0 data understanding. Comprende la
recopilacion de los datos necesarios para el logro de los objetivos planteados; la
realizacion de un analisis exploratorio de los datos para familiarizarse con ellos y
descubrir ideas iniciales; la evaluacion de la calidad de los datos y la seleccion
opcional de subconjuntos interesantes de datos que pueden contener patrones
interesantes y procesables.

La tercera fase es preparacion de los datos o data preparation. En esta fase,
como su nombre lo dice se preparan, a partir de los datos brutos iniciales, el
conjunto final de datos que se va a utilizar para todas las fases subsecuentes. Se
deben seleccionar las variables que se desean analizar y ver que sean apropiadas
para el andlisis, de lo contrario se deben realizar transformaciones convenientes
en esas variables. #?

Se necesita limpiar los datos sin procesar, corregir valores “missing (faltantes”,
“outliers (atipicos)” y los datos mal capturados mediante técnicas estadisticas
especiales para cada caso por lo que esta fase suele ser muy laboriosa.

La cuarta fase es modelado o modeling. Aqui se selecciona y aplica la técnica
mas adecuada para el proyecto de mineria segun el objetivo; se debe calibrar la
configuracion del modelo para optimizar los resultados. Una descripcion de las
tareas de esta fase es la siguiente:

Seleccion de la técnica de modelado. Para esta seleccion se debe
considerar el objetivo principal del problema a resolver y la relaciébn con las
herramientas de MD existentes.

Generacion del plan de prueba. Después de seleccionada la técnica, se
ejecuta, sobre los datos previamente preparados, para generar uno 0 MAas
modelos. La seleccion de los mejores parametros en cada técnica es un proceso
iterativo y se basa en los resultados generados que seran interpretados
posteriormente.

Evaluacion del modelo. Las personas encargadas del proyecto de MD
interpretan los modelos de acuerdo a los criterios de éxito preestablecidos
(seguridad del conjunto de prueba, total de pérdida permitida, cantidad de
ganancia, etc....).
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La quinta fase es evaluacion de resultados o evaluation. Se debe realizar una
valoracion de la calidad y efectividad del modelo desde el punto de vista del
cumplimiento de los objetivos establecidos en la primera fase.

Si es un modelo bueno entonces se debe llegar a una decision sobre el uso de los
resultados de mineria de datos; si no es un modelo bueno entonces se debe
regresar a cualquiera de las fases para volver a elaborar uno nuevo.

La dltima fase es explotacién o deployment. En esta fase y una vez que el
modelo ha sido construido y validado, se transforma el conocimiento obtenido en
acciones basadas en la observacién del modelo y los resultados.

En la fase de explotacion se debe asegurar el mantenimiento de la aplicacion y la
difusién de los resultados.

Se realiza un informe final el cual contiene la conclusion del proyecto de mineria
de datos realizado a través de un resumen de los resultados, las relaciones y
patrones encontrados, para que éstos sean utilizados en elaboracion de
estrategias y toma de decisiones de la organizacion.

1.6.2 Metodologia SEMMAM12
Esa metodologia fue desarrollada por SAS Institute, quien la define como “el
proceso de seleccion, exploracion y modelado de grandes cantidades de datos
para descubrir patrones de negocios desconocidos” [12]. Se caracteriza por
priorizar sus fases desde un punto de vista técnico, es decir, dando prioridad a las
practicas usadas para la implementacion y obtencion de resultados.

Cada una de las iniciales de esta metodologia hace referencia a una de las fases
de un proyecto de mineria de datos.

En la siguiente figura se muestran las fases de la metodologia SEMMA:

SAMPLE EXPLORE MODIFY MODEL ASSESS
(Muestreo) (Exploracion) (Manipulacién) (Modelado) (Valoracion)

Figura 1.4 Fases de la metodologia SEMMA

Fase de muestreo o sample: Se preparan los datos para su posterior exploracion,
seleccionando una muestra representativa del problema en estudio. Dicha muestra
es elegida mediante un proceso de muestreo aleatorio simple y se le asocia un
nivel de confianza.
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Fase de exploracion o explore: Se trata de analizar los datos con el fin de
simplificar el problema y optimizar la eficiencia del modelo. Normalmente esta fase
se ayuda de un analisis exploratorio estadistico que para evidenciar posibles
relaciones entre variables y establecer las variables explicativas que se pondran
como entradas del modelo.

Fase de manipulacion de los datos o modify: Cuando se llega a esta parte, las
actividades se centran en la seleccion y transformacion de variables y datos que
servirdn para la construccion de los modelos con la finalidad de tener una base de
datos correcta y atil para el cumplimiento de los objetivos. Aqui se realiza la

reduccion de la dimension, imputacion de valores “missing”, “outliers”, etc.

Fase de modelado de los datos o model: La seleccion el modelo va a depender
esencialmente de los datos y tipos de variables que se tengan. Se sugiere aplicar
mas de uno a la vez y luego comparar los resultados obtenidos.

Fase valoracion de los resultados o assess: Consiste en la evaluacién de los
resultados mediante un analisis de bondad o un analisis de diagrama ROC que
enfrenta dos variables: sensibilidad y especificidad y busca que ambas categorias
sean altas, u otras herramientas estadisticas clasicas.

Como se puedo observar ambas metodologias comparten la misma esencia,
estructurar el proyecto de mineria de datos en fases que se encuentran altamente
relacionadas entre si. Por esta razén es facil adaptar cualquiera de las dos
metodologias a cualquier proyecto de mineria de datos.

1.7 Aplicaciones de la mineria de datos

Las aplicaciones de las diversas técnicas de la MD tienen un extenso campo de
accion y principalmente se pueden aplicar dentro de los siguientes aspectos:
existencia de sistemas parcialmente desconocidos, enormes cantidades de datos
y presencia de un potente hardware y software con capacidad de realizar tareas
de mineria de datos.

Entre las areas de aplicacion de la mineria de datos se encuentran la Astronomia
(clasificar cuerpos celestes), Medicina (asociacibn de sintomas), Biologia
Molecular (prediccion de enfermedades y causas), Climatologia (prediccion de
desastres), Mercadotecnia (seleccion de clientes y productos), Economia
(deteccion de fraudes, inversiones, seguros), Internet (comportamiento de redes
sociales), etc.

En la siguiente figura se puede ver de manera esquematica varios campos de
accion de la mineria de datos.
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Figura 1.5 Areas de aplicacion de la Mineria de Datos.

Actualmente se han implementado acciones muy exitosas en empresas Yy
organizaciones utilizando mineria de datos, entre las mas populares podemos
destacar?8!:

A principios del mes de julio de 2002, el director del FBI en Estados Unidos,
anuncié que el Departamento de Justicia implementaria técnicas de
mineria de datos para analizar las bases de datos comerciales con la
finalidad de detectar terroristas.

En 2001, las instituciones financieras a nivel mundial perdieron alrededor de
2.000 millones de délares en fraudes cometidos con tarjetas de crédito por
lo que implementaron el Falcon Fraud Manager (sistema inteligente de
mineria de datos que examina transacciones, propietarios de tarjeta y datos
financieros para intentar detectar fraudes y tratar de disminuirlos).

El sistema Falcon ha permitido ahorrar mas de seiscientos millones de
dolares al afio y monitorea alrededor de 450 millones de cuentas
distribuidas en 6 continentes.

La BBC (British Broadcasting Corporation) del Reino Unido emplea un
sistema para predecir el tamafio de las audiencias televisivas de un
programa determinado, asi como la hora 6ptima de emision.
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e Hace algunos afios una de las sucursales de Wal-mart se hizo la pregunta
sobre qué productos se venderian con mayor frecuencia junto con los
pafales; realizaron un estudio de mineria de datos y encontraron que en
asociacion con los pafiales se vendian muy frecuentemente cervezas.
Ademas notaron que se vendian principalmente los viernes en la tarde y
gue eran comprados por hombres con edades entre 25 y 35 afios.

Como consecuencia de esto el supermercado colocé la cerveza junto con
los pafales, logrando que el patron de comportamiento observado
aumentara y con esto las ganancias de esa sucursal.

e En el Instituto Tecnoldgico de Chihuahua, México, se realiz6 un estudio
sobre los recién titulados de la carrera de Ingenieria en Sistemas
Computacionales. Se queria observar si los recién titulados comenzaban a
trabajar en actividades profesionales relacionadas con sus estudios.

Mediante la aplicacién de mineria de datos se descubrié que existian cuatro
variables que determinaban la adecuada insercion laboral: zona econémica,
colegio de procedencia, nota al ingresar y promedio final.

A partir de estos resultados la universidad podia plantearse nuevas
soluciones de tipo socioeconémico como por ejemplo el otorgamiento de
becas, ya que la mayoria de las variables determinantes no dependian de
la universidad.

e El club AC. de Milan utiliza un sistema inteligente para prevenir lesiones y
optimizar el acondicionamiento de cada atleta. Con ello el club intenta
ahorrar dinero evitando comprar jugadores que presenten una alta
probabilidad de lesién.

Como ya se dijo, el campo de accién de la mineria de datos es muy extenso y
variado pero no siempre puede ser aplicado con éxito, esto se debe a que no
siempre se cuenta con los suficientes datos que permitan obtener informacion de
interés.

Las herramientas comerciales de Mineria de Datos que existen actualmente en el
mercado son muy variadas y excelentes en diversas aplicaciones. Su correcta
eleccion depende de la necesidad de la organizacién y de sus objetivos a corto y
largo plazo.
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Para implementar una solucion de mineria de datos es necesario consultar
expertos en el area para poder seleccionar la técnica mas adecuada al problema
de la empresa y no tener un desgaste econémico en implementaciones erréneas
En resumen, la Mineria de Datos surge como una tecnologia emergente con
varias ventajas para los investigadores y personas de negocios ya que ahorra
grandes cantidades de dinero y de tiempo. No cabe duda que trabajar con esta
tecnologia es cada vez mas importante para la correcta toma de decisiones.
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CAPITULO 2. METODOS DE MINERIA DE DATOS

2.1 Introduccion

Las técnicas de mineria de datos aparecen como una especie de colador de bases
de datos que produce una serie de patrones claros e interpretables para el minero.

Se tiene que el mismo método o técnica puede resolver una gran cantidad de
tareas, esto se debe a que la mayoria de las tareas que se vieron en el Capitulo 1
son de aprendizaje inductivo.?

En la Seccion 1.5.2 se menciond la principal clasificacion que existe entre las
técnicas de mineria de datos (supervisado y no supervisado), pero no es la Unica
clasificacion existente ya que hay muchas otras que dividen las tareas de acuerdo
al tipo de aprendizaje, la rama matematica de la que provienen o inclusive
haciendo una mezcla de tareas con técnicas.

Se mencionara a continuacion otra de las clasificaciones existentes*Y:

Técnicas algebraicas y estadisticas: Se basan en expresar modelos y patrones
mediante férmulas algebraicas, funciones lineales y no lineales, valores
estadisticos (medias, varianzas y correlaciones), etc.

Los patrones obtenidos mediante éstas técnicas se obtienen a partir de un modelo
ya predeterminado del cual, se estiman unos coeficientes o pardmetros. Algunos
de los algoritmos mas conocidos dentro de este grupo se encuentran la regresion
lineal, regresion logaritmica, regresion logistica, analisis de discriminante y
técnicas de estadistica no paramétrica.

Técnicas Bayesianas: Se basan en estimar la probabilidad de pertenencia a un
grupo o clase mediante la estimacion de probabilidades condicionales inversas,
utilizando el teorema de Bayes, generalizando topologias entre las interacciones
probabilisticas de las variables y representando dichas interacciones graficamente.
Los algoritmos mas populares son: Clasificador bayesiano naive, maxima
verosimilitud y el algoritmo EM.

2 . .. . . .
“ El aprendizaje inductivo es una de las formas de aprendizaje, en la que el

aprendiente realiza un proceso que parte de la observacion y el analisis de una
caracteristica de la lengua, hasta la formulacion de una regla que explique dicha
caracteristica.”- Castafieda, A. (1997). Aspectos cognitivos en el aprendizaje de una
lengua extranjera. Granada: Linguistica y Método.
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Técnicas relacionales, declarativas y estructurales: Representan los modelos
mediante lenguajes declarativos, logicos, funcionales y l6gico-funcionales. Aqui se
encuentran las llamadas técnicas de mineria de datos relacionales como las ILP
(programacion légica inductiva).

Técnicas estocasticas y difusas: Son técnicas en las que se utilizan funciones
de preferencia difusas (Fuzzy) o componentes fundamentales (métodos evolutivos
y genéticos). Forman lo que se denomina computacion flexible.

Técnicas basadas en caos, densidad o distancia: Se basan en la distancia de
un elemento de la base de datos al resto de elementos. Entre los algoritmos de
esta categoria se encuentran: vecinos mas proximos, estimacion de funciones de
densidad, Two-Step o COBWEB y K-medias.

Técnicas basadas en arboles de decisién: Son quiza el método mas facil de
utilizar y entender. Un arbol de decision es un conjunto de condiciones
organizadas en una estructura jerarquica de tal manera que al final se puede
detectar algun tipo de condicion o caracteristica entre los elementos de un nodo.

Técnicas basadas en redes neuronales artificiales: Son técnicas que aprenden
un modelo mediante el entrenamiento de los pesos que conectan un conjunto de
nodos o neuronas. Existen innumerables variantes como el preceptron simple,
redes multicapa, redes de base radial, redes de Kohonen, etc.

Ambas formas de clasificacion de las técnicas de mineria se podrian resumir en la
tabla 2.1 que, ademas de una clasificacion, contiene una comparacion entre las
tareas que se pueden desarrollar con cada técnica.

Un aspecto fundamental a considerar en el aprendizaje de mineria es el esfuerzo
computacional que se requiere. Entre dos métodos se preferira el que obtenga
patrones de una manera mas rapida. La eficiencia de los métodos depende
generalmente del numero de atributos, complejidad del espacio de hipoétesis que
se esta considerando, del conocimiento previo existente, del nivel de error
permitido y de lo innovador que se deseen los patrones.

Para solucionar este problema se ha disefiado el algoritmo anytime (utilizado
dentro de otros algoritmos) que produce mejores soluciones entre mas tiempo se
otorgue al algoritmo, puede ser interrumpido en cualquier momento y mostrar la
mejor solucion obtenida hasta el momento, esto facilita mucho el aprendizaje en
mineria de datos.

Ahora bien, existe una caracteristica diferenciadora fundamental entre todos los
meétodos de aprendizaje; la manera en que se expresan los patrones aprendidos,
gue es la razdén por la que unos métodos van mejor para unos problemas que para
otros.
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NOMBRE

PREDICTIVO

DESCRIPTIVO

Clasificacion

Regresion

Agrupamiento

Reglas de
asociaciéon

Correlaciones y
Factorizaciones

Redes
neuronales * * *
Arboles de
decision ID3,
C4.5, C5.0 *
Arboles de
decision
CART * *
Otros arboles
de decision * * * *
Redes de
Kohonen *
Regresién
lineal y
logaritmica * *
Regresién
logistica * *
K-Means *
Naive Bayes *
Vecinos mas
proximos * * *
Analisis
factorial y de
Componentes
Principales *
Two step,
Cobweb *
Algoritmos
genéticos y
evolutivos * * * * *
Analisis
discriminante
multivariante *

Tabla 2.1 Técnicas de mineria de datos y tareas que se realizan con ellas.

Los patrones que no dependen de la proximidad, similitud espacial o geométrica
en individuos no pueden ser analizados por los métodos de “cerca y rellena”, para
ellos existen otros conceptos llamados “relacionales” que hacen referencia a las
relaciones que se pueden establecer entre atributos.

Cuando el modelo no es capaz de ajustarse a los datos de ninguna manera se
obtiene un efecto de subajuste (underfitting), caso contrario es el sobreajuste
(overfitting). Si la resolucion es buena (y la densidad de datos es alta) podemos
tener una buena idea del patron, pero si hay pocos datos, la idea del patron es
muy difusa. *°

La mayoria de los métodos que son capaces de obtener separaciones, lo hacen
componiendo trozos, es decir ajustandose localmente pero no globalmente.
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Existen tres medidas que permiten determinar el grado de continuidad o
separabilidad de un problema considerando una medida de distancia ™**.

Separabilidad lineal: Un objeto es separable linealmente si existe una funcion
lineal (una recta, un plano o un hiperplano) que separa las clases nitidamente.™

Separabilidad geométrica: Ajusta patrones que aunque no sean lineales si
pueden tener un gran componente geomeétrico. Se define de la siguiente manera:

SG (D= (Li=1ea(f(eD).f (m(ei))) )
n

Donde f es la funcién definida por los datos, n es el numero de ejemplos, m es el
vecino mas cercanoy eq(a, b)=1si a=by 0 en otro caso.™

Separabilidad geométrica radial*¥: El objetivo es establecer un radio adecuado,
estimado a partir de la densidad de los datos. Se define como:

n Zej:dist(eiej)<red(f(el), f(ef)
i=1 lej:dist(ei,ef)<r|

SGR (f) =
T

Estas medidas pueden utilizarse antes de abordar un problema de clasificacion
para decidir qué método servira mejor. Sin embargo, si la separabilidad es baja se
debe intentar con métodos no basados en distancias que ayudaran a aumentar la
expresividad de los datos, dichos métodos pueden ser: Aumento en la
dimensionalidad y/o creacién de atributos, localidad (para espacios de hipétesis
iguales) o combinacion de modelos y métodos.

En mineria de datos se definen métricas de distancias para medir la similitud. La
funcion de distancia mas comun es, la distancia Euclidiana

(d(x,7) = Zi(x, — y)*

Cuando se mide la distancia, ciertos atributos que tienen valores grandes, pueden
abrumar la influencia de otros atributos que se miden en una escala mas pequeiia.
Para evitar esto, se debe asegurar la normalizacién de los valores de los atributos.
Para las variables continuas, la normalizacion min-max (diferencia entre la
observacion y el minimo valor, escalado por Su rango

X —mini{musst . ., . .
f = min(musstra) ) 0 normalizacién Z-score (tomando la diferencia entre

x - —
max!| mues f?"ﬂ} —minl muess r?"ﬂ}

el valor observado y el valor medio, dividido por la desviacion estandar
_ d'," a . - , . . .
xt = Xmedilmussiraly  parg |as variables categoricas, la métrica de distancia

zd(musstra)
euclidiana no es la adecuada. En su lugar, se puede definir una funcién de
indicadoras (dummys), utilizada para comparar los valores del atributo i-esimo de
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0 six; =

V;
-, Entonces,
1 c.0.C

un par de registros de la siguiente forma: dif (x,,v,) = {
se sustituye dif (x;,v;) en la métrica Euclidiana.

Si bien se han mencionado ya algunas técnicas utilizadas para la deteccion de
patrones en la mineria de datos, aun no se ha profundizado en cada una de ellas,
por tanto en las siguientes secciones de este capitulo se abordaran las principales
metodologias, sus caracteristicas, importancia, utilidad y desventajas.

2.2 Reglas de asociacion

Las reglas de asociacion consisten en encontrar patrones interesantes en forma
de relaciones de implicacién entre los valores de los atributos (items) y los objetos
de un conjunto de datos. Estas reglas son utilizadas para analizar atributos
nominales, pueden servir para conocer el comportamiento general de los datos y
asistir en la toma de decisiones. *°

Una regla de asociacion es una proposicién probabilistica sobre la ocurrencia de
ciertos items de una base de datos. Puede ser vista como reglas de la forma Sl a
ENTONCES B donde a y B son dos conjuntos de items disjuntos que forman una
transaccion. Se suele trabajar con dos medidas para conocer la calidad de la
regla: cobertura (soporte o support) y confianza (confidence). La cobertura es el
porcentaje de instancias que la regla predice correctamente del total de
transacciones. La confianza mide el porcentaje de veces que la regla se cumple
dado que ya se cumplié el evento a. ™

En mineria de datos, las reglas de asociacion se restringieron inicialmente a
colecciones de datos binarios. Posteriormente estas técnicas se desarrollaron
también para colecciones de datos mezclados. A continuacion se presentan las
técnicas para ambos tipos de colecciones.

Reglas de Asociacién en colecciones de datos binarios!?®

El objetivo de la asociacion en colecciones binarias consiste en encontrar todas
las reglas interesantes a partir de un conjunto de transacciones.

Este tipo de reglas formalmente se conceptualiza de la siguiente manera: sea
[= {iy,.., im} UN conjunto de items, T= {t.., ta} Un conjunto de transacciones tal que

ticl.

Una regla de asociacion es una implicacion de la forma X=Y, donde XS [, YC 1y
XNY=2a.
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Se considera que una regla es interesante si su soporte es mayor que el umbral
minimo de soporte (min Supp) y su confianza es mayor que un umbral de minima
confianza (min Conf), ambas medidas basadas en el soporte de un conjunto de
items. Es decir XU Y debe ser un conjunto frecuente de items.

El soporte de un conjunto de items X en un conjunto de transacciones (atributos), t
es la fraccion de atributos de T que contienen los items e X.

[teT|XCc)|

I
Supp (X) ==,

Si el soporte de X es mayor o igual que el mini Supp, se dice que el conjunto de
items X es frecuente.

El soporte de una regla X =Y en un conjunto de transacciones.
Supp (X=Y)= Supp (XUY)

La confianza de una regla es la fraccion de atributos de T que conteniendo a X,
también contienen a Y.

Conf (X=Y)= 22720

Al realizar el minado de datos se requiere hacer dos pasos fundamentales.
Primero se buscan los conjuntos frecuentes de items y a partir de ellos, son
generadas las reglas de asociacion interesantes.

Conjuntos frecuentes: El espacio de los posibles conjuntos frecuentes de items
depende  exponencialmente del tamafio del conjunto de @ items
L(|{X|IXKELX # &} =2|I|-1). Sin embargo la propiedad de Clausura
Descendente del soporte permite que no se recorra todo el espacio de busqueda
para encontrar los conjuntos frecuentes de items. Esta propiedad dice que todo
subconjunto de un conjunto frecuente de items es frecuente, mientras que todo
superconjunto de un conjunto no frecuentes de items tampoco es frecuente.

Debido a esta propiedad se puede crear una red de items I= { iy,...im} que es
dividida por una frontera en dos subespacios, uno solo contiene conjuntos
frecuentes de items y el otro solo contiene conjuntos no frecuentes de items y
recursivamente se generan los conjuntos de items por cada rama de la estructura.

La siguiente figura muestra un ejemplo del tipo de red que se pueden crear.
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Conjuntos
frecuentes
de items

k;il()

Conjuntos no
frecuentes de
items

Figura 2.1 Red formada por el conjunto de items | = {iy, i, i3, is} >

El algoritmo mas comun y utilizado que ocupa la propiedad Clausura Descendente
del Soporte se conoce como Apriori (ver la Algoritmo 2.1)*%.

En este algoritmo, Ly contiene los conjuntos frecuentes de items de tamafio k y Cy
los conjuntos de items candidatos a frecuentes de tamafio k. Como primer paso el
algoritmo almacena en L; los conjuntos frecuentes de items de tamafio 1,
posteriormente en cada iteracion se generan los conjuntos de items de tamafio Kk,
candidatos a frecuentes, combinando los conjuntos frecuentes de items de tamafio
k-1. Este proceso se realiza hasta que al comienzo de una iteracion del conjunto
de conjuntos frecuentes de items, el tamafio de k-1 sea vacio. Para generar los
conjuntos de items candidatos a frecuentes de utilizan las operaciones de Join y
Prune.

Join: consiste en tomar los pares de conjuntos de items de tamafio k-1 que
coincidan en sus k-2 primeros items y generar conjuntos de items de
tamafio k manteniendo los k-2 items comunes y adicionando los
(k-1)-ésimos items de los conjuntos que se unen. Su formula es:

Join ({i1,..., ik}, Lk-1) = ({i1,--- ik2, ik} € L-1)
Prune: consiste en aplicar la propiedad de Clausura Descendente del
soporte para podar los conjuntos de items de tamafio k que tengan al
menos un subconjunto no frecuente de items de tamafio k-1. Su férmula es:
Prune(c, Lx.y) E(Vs[scchlsl = k—1 = 5€E L))
Existen también otros algoritmos como el ECLAT, FP-Growth, Patricia Trie-Mine,

CT-ITL, CT-PRO y Apriori-TFP que sirven para encontrar los conjuntos frecuentes
pero no se abordaran en éste trabajo.
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Input  D:Set of transactions
minSupp: minimum support threshold
Output F: Frequent itemsets
Ly = {il|{t € D|i € t}] = minSupp}
for (k= 2;Lyy #+ 0;k + +)do
C = {clfoin(c, Ly ) A Prune(c, Liy-1)}
forall transaction t €D do
Cy+={celylcet}
forall candidates c €, do
c.Support « c. Support + 1
Ly « {c € ¢y |c. Support = minSupp}
Feu, Ly

Algoritmo 2.1 Algoritmo Apriori.

Reglas de asociacién: El conjunto de reglas representativas (RR) se define como
el conjunto de reglas de asociacion interesantes (con soporte y confianza mayores
a los umbrales de minimo soporte y minima confianza) que no estan cubiertas por
otras reglas de asociacion interesantes (AR), cumpliéndose lo siguiente:

RR={r € AR|Ar' € AR, = rAr €C(r')}
Sir' € C(r)entonces supp(r') = supp(r) y conf(r') = conf(r)
Sire AR yr' € C(r)entonces v’ € AR

El método mas comdn de generacion de reglas de asociacion interesantes es el
llamado Gen Rules (ver algoritmo 2.2) que consiste en, por cada conjunto
frecuente de items generar todas las reglas posibles separando el conjunto de
items en dos subconjuntos disjuntos.

El nUmero de reglas generadas para un conjunto de transacciones y umbrales de
minimo soporte y confianza de datos, puede ser muy grande por lo que se crea
solo un subconjunto de reglas interesantes a partir del cual pueden ser generadas
el resto de las reglas interesantes mediante el método de cubrimiento de una regla
que se definecomo: C(X = ¥)={XUZ =V|ZVE YA ZNV =0 A V= 0}

Input  F:Set of frequent itemsets
Output RA: Set of association rules
Ly « {i||{t € D|i € t}| = minSupp}
forall itemset Z € F do
forall itemset X CcZ and X+ 0 do
if (Z.support/X.support) = minConf
RA=RAU{X = (Z/X)}

Algoritmo 2.2 Algoritmo Gen Rules 4.
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Reglas de Asociacion Multinivel*!!

Cuando existe una gran cantidad de atributos con respecto al nimero de items
presentes en cada registro se agrupan los atributos en categorias y es mas facil
encontrar reglas con niveles adecuados de confianza y cobertura.

Se debe proporcionar una jerarquia de conceptos que contiene un arbol de
relaciones entre los atributos. Esta jerarquia define una secuencia de relaciones
entre conceptos que va de los especificos a los generales.

El nivel de agrupamiento debe ser flexible, de manera que permita a un usuario
seleccionar el grado de asociacion que considere adecuado. Se debe ser
cuidadoso ya que un nivel excesivo de abstraccion puede conducir a que se
aprendan reglas poco informativas.

El algoritmo de reglas de asociacion multinivel es muy parecido al de datos
binarios. Se utiliza una aproximacion basada en la busqueda de reglas con un
minimo de confianza, realizando esta busqueda por niveles de conceptos mas
generales a conceptos mas especificos, hasta que no se encuentran conjuntos de
items que no cumplan los requisitos minimos. Para cada nivel, se puede utilizar
cualquier algoritmo de busqueda de conjuntos de items frecuentes como los
mencionados en las asociaciones binarias.

Se utilizan dos tipos de soportes en la asociacion multinivel:

e Soporte uniforme: Utiliza el mismo limite de cobertura en todos los niveles
y permite optimizar la busqueda de los conjuntos de items debido a la
propiedad de que un concepto de un nivel que no cumpla con el requisito
de cobertura no contiene ningun concepto mas especifico que cumpla el
requisito.

e Soporte reducido: En cada nivel se establece un limite de cobertura
especifico que normalmente se va incrementando conforme desciende en
el nivel de conceptos, es decir, a conceptos mas especificos se colocan
limites mas altos.

A diferencia de la asociacion en colecciones de datos binarios, las reglas del tipo
Si entonces combinan items o conjuntos de items a diferente nivel. A este
tipo de reglas se les denominan reglas de asociacion de niveles cruzados.

Reglas de asociacion secuenciales™

Este tipo de reglas expresan patrones de comportamiento que, como su nhombre lo
dice, son secuenciales o que se dan en instantes distintos pero cercanos en el
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tiempo. Normalmente son aplicadas para mejorar la estructura de los servidores
web, en marketing y distribucion.

Se trabaja con una base de datos cuyos registros estan formados por
transacciones que contienen un identificador de usuario o cliente, un identificador
de tiempo y un conjunto de items de la transaccion.

Se basa en encontrar una lista de conjuntos de items mas comunes de un mismo
cliente, ordenada con respecto al tiempo.

Uno de los algoritmos méas populares para la aplicacién de reglas de asociacion
secuenciales es el algoritmo A priori All que se divide en cinco fases:

1. Ordenacion: Tomando como clave el ID del cliente como clave primaria y el
tiempo como clave secundaria, se ordena la base de datos y se construye
una secuencia de conjuntos de ftems por cada cliente!*

2. Seleccion de conjuntos e items: Se eligen los conjuntos de items que
cumplan con una minima cobertura, calculando la cobertura con respecto a
cada cliente.

3. Transformacion y renombramiento: A cada conjunto de items se le asigna
un identificador, se transforma cada secuencia de manera que sélo
contenga items frecuentes y se renombra cada conjunto por su identificador
en cada una de las secuencias.

4. Construccién de secuencias frecuentes: A partir del conjunto de items
frecuente se construye el conjunto de secuencias que cumplan con el
criterio de cobertura.

5. Seleccion de secuencias maximas: Filtra el conjunto de secuencias
frecuentes de manera que no haya subsecuencias.

Existen otros algoritmos mas sofisticados como el Generalized Sequential
Patterns (GSP) que permite considerar restricciones temporales, es decir
secuencias de una determinada duracién, asi como items con diferentes niveles
de abstraccion o secuencias multinivel.

2.3 Técnicas de agrupacion (clustering)

El clustering es una colecciéon de métodos estadisticos que permiten clasificar un
conjunto de elementos de una muestra en un determinado nimero de grupos,
basandose en las semejanzas y diferencias existentes entre los componentes de

38



la muestra. En pocas palabras se trata de encontrar relaciones entre los objetos, a
diferencia de la asociacién que busca una relacion entre los atributos. 720

El proceso de agrupacion depende de una serie de criterios habitualmente de
distancia, ya que individuos similares (cercanos) deberan ir al mismo grupo. El
objetivo es que los elementos de un mismo grupo sean lo mas parecidos posible,
mientras que elementos de distintos grupos sean muy diferentes.

Estas técnicas son ocupadas para la exploracion de datos cientificos,
recuperacion de informacion y mineria de texto, aplicaciones sobre bases de datos
espaciales, aplicaciones Web, marketing, diagnéstico médico, etc.

El procedimiento para realizar una técnica de clustering consta de 4 etapas
principalest*”:

e FEleccion de las variables: Pueden ser variables cualitativas, ordinales,
nominales, cuantitativas, discretas o continuas

e Eleccion de media de asociacion o similitud: Las observaciones se agrupan
segun la similitud expresada en términos de una distancia, entre las
distancias més utilizadas se encuentran: distancia euclidiana, distancia de
Manhattan y distancia de Mahalanobis.

e Eleccion de técnicas de minado: Se emplea la técnica que mas se ajuste
para alcanzar los objetivos deseados. Estas Técnicas pueden ser Mapas
auto-organizativos, K-medias, Jerarquicos, Cobweb, EM, ISODATA,
GRASP, etc.

e Validacion de los resultados: Se debe evaluar que tan bueno es el ajuste.
(Ver 2.8)

A continuacién se describirdn dos de las técnicas mas comunes de agrupamiento
utilizadas en mineria de datos:

K-Medias (K-Means)®I*!

El algoritmo K-Means, creado por McQueen en 1967, es el algoritmo de clustering
mas conocido y utilizado ya que sigue una forma facil y simple de clasificacién de
un conjunto de objetos en un determinado numero de K grupos determinados a
priori.

Se representa a cada uno de los clusters (prototipo) por la media de sus puntos,
es decir por su centroide. Tiene la ventaja de que se observa un significado grafico
y estadistico inmediato.
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La técnica K-Medias puede seguir dos enfoques distintos: K medias por lotes
(batch) y K medias en linea (on line). El primero se aplica cuando los datos de
entrada se conocen desde un principio, mientras que el segundo se aplica cuando
no se conocen los datos en un comienzo.

Para realizar el algoritmo se define un conjunto de objetos D,=(x1, X2,...Xn), para
todo i en los reales y k, v; los centros de los K cluster. El procedimiento puede
dividirse en 4 etapas:

Etapa 1. Se toman al azar k clusters iniciales.
Se eligen aleatoriamente k objetos que formaran los k clusters iniciales. Para cada

objeto x; se calcula el cluster mas proximo Aq y se incluye en la lista de objetos de
dicho cluster (habitualmente se utiliza la distancia euclidiana).

Ag=argmin{d(x, A)} Yk=1,..n
A

Etapa 2. Se asignan los objetos al cluster.
Cada prototipo Ax tendra un conjunto de objetos a los que representa (Dp).
Etapa 3. Se reasignan los centroides.

Se desplaza el prototipo hacia el centro de masa de su conjunto de objetos.

i

m

xi

Etapa 4. Se repite el procedimiento hasta que ya no se desplazan los
prototipos.

Una vez terminado este algoritmo el espacio de objetos quedara dividido en k
clases o regiones y el prototipo de cada clase estara en el centro de la misma.
Dichos centros se determinan para minimizar las distancias cuadréticas euclideas
entre los patrones de entrada y el centro mas cercano, es decir minimizando el
valor de J:

J=E§‘=1Z§‘=1 M, n*deucl (Xn' Ai)2
Donde m es el conjunto de clusters, x, es el objeto de entrada n, A; es el prototipo

de la clase y M;  es la funcidén de pertenencia del ejemplo n a la regién i que vale
1 si el prototipo A; es mas cercano al objeto x, y O en otro caso.
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El problema del empleo de estos esquemas es la necesidad de inicializar el
namero de prototipos al principio de la ejecucion. Esto perjudica la eficacia del
algoritmo ya que en la préactica no se conoce el numero de cluster final.

Ejemplo:

Supongamos dos variables x;y x» y 4 elementos: A, B, C, D. Con la siguiente tabla
de valores:

X1 X2
A 5 3
B -1 1
C 1 -2
D -3 -2

Se requiere dividir estos elementos en dos grupos (k =2).

De modo arbitrario, se dividen los elementos en dos clusters (AB) y (CD) y se
calculan los centroides de los dos clusters.

Cluster (AB): Cluster (CD):

X1 X2

5-1 3+1 1-3 —2-2

I
%]

Se calculan las distancias euclideas de cada observacion al grupo de centroides y
se reasignan cada una al grupo mas proximo. Si alguna observacion se mueve del
grupo, hay que volver a calcular los centroides de los grupos. Asi las distancias
son:

d?(A, (AB)) = (5-2)? + (3-2)? =10

d?(A, (CD)) = (5+1)? + (3+2)? =61

Como A esta mas préximo al cluster (AB) que al cluster (CD), no se reasigna.

Se hace lo mismo para el elemento B:

& (B, (AB)) = (-1-2)? + (1-2)? =10

@ (B, (CD)) = (-1+1)? + (1+2)? =9
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Por lo cual, el elemento B se reasigna al cluster (CD) dando lugar al cluster (BCD).
A continuacion se vuelven a calcular los centroides:

Cluster X1 X2
A 5 3
(BCD) -1 -1

Nuevamente, se vuelven a calcular las distancias para cada observacion para ver
si se producen cambios con respecto a los nuevos centroides.

A (BCD)
A 0 52
B 40 4
C 41 5
D 89 5

Como n se producen cambios, entonces la solucién para k = 2 clusters es: Ay
(BCD).

Si se requiere comprobar la estabilidad de los grupos, es recomendable volver a
hacer el algoritmo con una k distinta.

Una vez considerados los clusters finales, se deben interpretar; para realizar esto,
se pueden cruzar con otras variables categéricas o se pueden ordenar de modo
que los objetos del primer cluster aparezcan al principio y los del dltimo cluster al
final.

Mapas auto-organizativos de Kohonen*¥!

En 1982 Teuvo Kohonen present6é un modelo de red denominado mapas auto-
organizativos o SOM (Self-Organizing Maps) basado en ciertas evidencias
descubiertas a nivel cerebral.

La red auto-organizada debe descubrir rasgos comunes, regularidades,
correlaciones o categorias en los datos de entrada e incorporarlos a una
estructura interna de conexiones.

El objetivo de esta técnica es categorizar los datos que se introducen en la red. Se
clasifican valores similares en la misma categoria y, por tanto, deben activar el
mismo prototipo de salida.

Se elige un gran numero de clusters y se colocan en forma de una red
bidimensional. La idea es que los representantes de cada grupo (o pesos, segun
la notacion de Kohonen) estén correlacionados espacialmente, de modo que los
puntos mas proximos en la rejilla sean mas parecidos entre si que los que estén
muy separados.
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Consta de dos capas, una capa de entrada (formada por N neuronas, una por
cada variable de entrada), donde se introducen los objetos y otra de competicion o
salida (formada por M neuronas), en la que se procesa la informacion y se forma
el mapa de rasgos. Cada neurona representa a un prototipo, la idea es que los
prototipos capturen objetos similares. Normalmente, las neuronas de cada capa de
salida se organizan en forma de mapa bidimensional como se muestra en la figura
2.2.

entrada (M)

Figura 2.2 Mapa bidimensional de Kohonen!*”

Entre las conexiones de las dos capas que forman la red la informacién se
propaga desde la capa de entrada hacia la capa de salida. Cada neurona de
entrada i estd conectada con cada una de las neuronas de salida j mediante un
peso wj. De esta forma, las neuronas de salida tienen asociado un vector de peso
W; llamado vector de referencia (codebook), debido a que constituyen el vector
prototipo (vector promedio) de la categoria representada por la neurona de salida

J.

También existen conexiones laterales entre las neuronas de la capa de salida
pues cada una de estas neuronas va a tener cierta influencia sobre las que estén
a su alrededor. Esto se consigue a través de un proceso de competicion entre las
neuronas y la aplicacion de una funcion denominada de vecindad (N;), que
produce la topologia o estructura del mapa. Las topologias mas frecuentes son la
rectangular y la hexagonal.

El proceso de aprendizaje de los mapas auto-organizativos se puede resumir en
tres pasos:

Paso 1. Se establece el nimero de ciclos, llamados de entrenamiento, que
se repetiran hasta concluir el algoritmo para calcular la tasa de convergencia de la
funcion de vecindad y la tasa de aprendizaje.

Se selecciona al azar un vector x del conjunto de datos y se calcula su distancia

(similitud) a los vectores de referencia, usando por ejemplo la distancia euclidea.
La magnitud calculada estara regida por la tasa de aprendizaje.
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Las coordenadas de cada vector referencia quedan determinadas por los pesos de
las neuronas de la capa de salida.

Paso 2. Se selecciona el vector mas proximo o BMU (best matching unit) y
el resto de vectores proximos es actualizado.

Mientras se va realizando el proceso de actualizacion y nuevos vectores se van
asignando al mapa, la tasa de aprendizaje decrece gradualmente hasta llegar a
cero.

La regla de actualizacion para el vector de referencia dado i es la siguiente:

my(8)+o< (1) (x(8) —my()) j€ N(9)

m.t+1)=
}(t ) m}-[t] JE N (1)

Una vez terminado el entrenamiento, el mapa se ordena en sentido topoldgico: n
vectores topolégicamente préximos se aplican en n neuronas adyacentes o incluso
en la misma neurona.

Paso 3. Se corrobora que el mapa se ha adaptado adecuadamente a los
datos. Como medidas de calidad de los mapas se considera la precision de la
proyeccion y la preservacion de la topologia.

La medida de precision de la proyeccion describe como se adaptan las neuronas a
los datos. Normalmente e nimero de datos es mayor que el nUmero de neuronas
y el error de precision es siempre diferente de cero.

La medida de preservacion de la topologia describe la manera en la que el mapa
auto-organizativo preserva la topologia del conjunto de datos. Si el error de
preservacion es grande, entonces el mapa esta realizado incorrectamente.

Las formulas para las dos medidas mencionadas son las siguientes:
Precision de la proyeccion

1 J"II-
=g, el

Preservacion de la topografia
1 N 1 siel primer y segundo EMUs
g = —Z ulx,) ulx, ) de x, no estan proximos
k=1

N 0 £.a.cC.

Para estudiar un mapa auto-organizativo se requiere de herramientas graficas
como la matriz unificada de distancias o matriz U o histogramas de datos.
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La matriz U representa el mapa como una rejilla regular de neuronas, el tamafio y
topologia pueden ser observados en el grafico, donde cada elemento representa
una neurona. Los colores en la rejilla se seleccionan de modo que cuanto mas
oscuro es el color entre dos neuronas, menor es la distancia entre ellas (ver fig.
2.3).

En el histograma de datos muestra cuantos vectores pertenecen a un cluster
definido por cada neurona (ver fig. 2.4).

Figura 2.3 Ejemplo de representacion grafica de una matriz unificada de
distancias ¥

Figura 2.4 Ejemplo de visualizacién de histograma de datos 9.

2.4 Métodos de clasificacion

La clasificacion pretende construir un modelo que permita predecir la categoria de
las instancias en funcién de una serie de atributos de entrada.

En esta seccion se abordara el problema de la clasificacién, que es el mas

frecuente en la practica. En ocasiones, el problema de clasificaciéon se formula
como un refinamiento en el andlisis, una vez que se han aplicado algoritmos no
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supervisados de agrupamiento y asociacion para describir relaciones de interés en
los datos.

Existen varios algoritmos que sirven para realizar la tarea da clasificacion, entre
los mas representativos se encuentran el algoritmo del vecino k mas cercano, el
algoritmos 1Bk, algoritmo LVQ (adaptacion del método Kohonen a la tarea de
clasificar), arboles de decisidbn (ver 2.6), etc. Se describirA a continuacién
Gnicamente los dos primeros ya que son los algoritmos mas utilizados.

Algoritmo IBKk/®II*

Este algoritmo se encuentra dentro de los algoritmos utilizados en las redes
neuronales (ver 2.7), el aprendizaje lo deja al final por lo que necesita menos
tiempo para terminar el proceso de andlisis pero mas tiempo para realiza las
predicciones y clasificaciones, pero las realiza con alta exactitud.

El algoritmo consta de cuatro fases que se pueden resumir de la siguiente manera:

1. Calcula la distancia euclidiana del prototipo deseado a aquellos que tengan
atributos seleccionados por el usuario, es decir que fueron muestreados.

2. Ordena las muestras tomando en cuenta las distancias calculadas.
3. Escoge a priori la k mas 6ptima con ayuda de una validacion cruzada.

4. Calcula un promedio ponderado de distancia inversa con los vecinos
multivariados k mas cercanos. Y utilizando una funciéon de aprendizaje,
obtener los resultados.

Este método utiliza una medida de distancia para calcular el prototipo ganador asi
como para la funcién de aprendizaje, tanto para aproximar como para alejar los
prototipos de los atributos base.

En general el nUmero de prototipos suele ser mayor que el nimero de clases, ya
gue una misma clase puede estar distribuida en zonas distantes del espacio y
necesitar mas de un “grupo” para capturar un prototipo.

Algoritmo k- vecinos mas cercanos™!?°!

El algoritmo k vecinos mas cercanos asigna la caracteristica (clase) del prototipo
mas proximo, utilizando una funcién de distancia. La regla utilizada se conoce
como k-NN (k nearest neighbor). Es de las técnicas mas utilizadas para clasificar,
pero también se puede utilizar para estimacion y pronaostico.
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Esta técnica almacena datos de entrenamiento, para que una clasificacion de un
registro (prototipo) nuevo no clasificado, pueda encontrarse simplemente por
comparacion con los registros mas similares en la base de datos.

Se denominara al conjunto de referencia (R), al conjunto de prototipos sobre el
gue se buscaran los vecinos mas cercanos.

La regla de clasificacion k-NN mas simple es cuando el valor de k es uno y se
basa en la suposicion de que la clase del patron a etiquetar, X, es la del prototipo
mas cercano en R (conjunto de referencia) al que denotaremos Xnn. Esta regla
puede expresarse como:

d(X) = min,_;_,d(X, X,)

Por ejemplo, en la figura 2.5 se observan prototipos con la caracteristica de ser
circulos o cuadrados, entonces al prototipo interrogante, el algoritmo le asignaria
la caracteristica circulo, ya que el individuo mas cercano posee dicha
caracteristica.

[} [ ]
.\? l. -

Figura 2.5 Imagen de 1-NN 1,

El problema de éste algoritmo es que ignora la densidad o la region donde se
encuentra el prototipo que se desea clasificar. Por ello es mas recomendable
utilizar diversas k, estos algoritmos se basan en la suposicion de que los
prototipos mas cercanos tienen una probabilidad similar.

Los vecinos se toman de un conjunto de objetos para los cuales la correcta
clasificacion es conocida. Esto se puede considerar como el conjunto de
entrenamiento para el algoritmo. Para identificar a los vecinos, los objetos son
representados por vectores de posicibn en un espacio caracteristico
multidimensional.

Dado un método o métrica para determinar qué registros son mas similares al
nuevo registro sin clasificar, se tiene que establecer cdmo estos registros similares
se combinan para proporcionar una decision de clasificacion para el nuevo
registro. Es decir se necesita una funcién combinacién. Las funciones de
combinacion mas basicas son:
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Votacion no ponderada simple: Primeramente se decide el valor de k
(numero de registros que tendran influencia en la clasificacion del nuevo registro).
A continuacion, se compara el nuevo registro a los k vecinos mas cercanos, es
decir, a los k registros que son de distancia minima desde el nuevo registro en
términos de la distancia euclidiana o cualquier otra métrica; cada registro tendra
un voto y la caracteristica con mas votos es la que se le asignara al nuevo
registro.

Votacion ponderada: Supone que los vecinos que estan mas cerca al nuevo
registro tienen mayor peso que los vecinos mas distantes. La influencia de un
determinado registro es inversamente proporcional a la distancia del registro

. . e 1
nuevo a ser clasificado, es decir wvoto(caracteristica i) = TG donde X es el
LA Y-

nuevo registro y ¥i es un vecino cercano con la caracteristica i. Asi el prototipo
nuevo tendra la caracteristica con mayor votacion.

Si se quisiera utilizar el algoritmo k-vecino mas cercano para estimacion y
prondstico o encontrar valores continuos de una variable objetivo determinada, se
debe utilizar el método Locally weighted averaging.

Este método estima la variable objetivo como la media ponderada de los registros
histéricos de esa variable para los k vecinos mas cercanos, utilizando la inversa
cuadrada de las distancias de los pesos (votos) obtenidos de igual manera que
para clasificar. Es decir: v = % donde ¥.. es la variable a estimar, w; son

L*L

los pesos con la caracteristica i y ¥; son los valores conocidos de la variable con
caracteristica i.

2.5 Métodos Bayesianos!*]

Para muchas técnicas de mineria de datos el hecho de trabajar con incertidumbre
es un gran problema pero no lo es en absoluto para los métodos y técnicas
bayesianas debido a que una de sus principales caracteristicas es el uso explicito
de la teoria de la probabilidad para cuantificar la incertidumbre.

La teoria de la probabilidad y los métodos bayesianos son una de las técnicas mas
utilizadas en mineria de datos, su principal herramienta son las redes bayesianas
que son un modelo que permite un doble uso: predictivo y descriptivo. En el
modelo descriptivo, los algoritmos de redes bayesianas se centran en el
descubrimiento de las relaciones de independencia y/o relevancia entre sus
variables, por lo que el modelo resultante refleja de forma explicita muchas
relaciones de interés. En el modelo predictivo las técnicas bayesianas se ocupan
para tareas de clasificacion.
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Redes Bayesianas (RBs)

Las RBs proporcionan una representacion grafica para un conjunto de variables
aleatorias y para las relaciones existentes entre ellas.

Representan el conocimiento cualitativo del modelo mediante un grafo dirigido
aciclico. Este conocimiento se articula en la definicion de relaciones de
independencia o dependencia entre las variables que componen el modelo con el
criterio conocido como d-separacion o separacion dirigida.

La tarea de las redes bayesianas es encontrar el gréafico dirigido aciclico (G) que
mejor represente el conjunto de dependencias o independencia presentes, dado
un conjunto de datos D y realizar predicciones sobre el comportamiento de
cualquier variable a partir de otras variables conocidas.

Para realizar esta tarea es necesario calcular la probabilidad de una red bayesiana
en concreto, dado el conjunto de datos conocidos (P (G|D)); una vez que se sabe
como calcular la probabilidad, se tiene una medida de adecuacién de cada red
bayesiana a los datos de partida y como consecuencia se puede comparar entre
distintas redes para elegir la mejor. La idea es que teniendo una métrica definida
para calcular la adaptacion de los datos a una red bayesiana, se buscara
encontrar una solucién que maximice esta métrica.

Las RBs trabajan con el teorema de Bayes el cual es derivado de la férmula de
probabilidad condicional y permite establecer la probabilidad a posteriori de una
variable Y, dado un conjunto de eventos X.

o PXIV)P(Y)

T

Formalmente, una red bayesiana es una dupla B= (G, ¢ ), donde G es el grafo y &
es el conjunto de distribuciones de probabilidad P(X,|Pa(X;)) con i €{1,..,n} vy
Pa(X;) representa los padres (nodos anteriores) de la variable Xi en el grafo G.

La codificacion de las relaciones de independencia condicional en una RB hace
que la distribucion de probabilidad conjunta se pueda almacenar de una manera
mucho mas eficiente y local a cada una de las variables del modelo, es decir:

n

P(x,, .. %) = | [Pxdpatx)

i=1

Un ejemplo de red bayesiana se muestre en la figura 2.6 y la funcion de
probabilidad conjunta representada en esta red es
P(sty, e 5) = Pxqloy, 25) P2, )P (g l2e5) P gl5, x5 ) P(x5).
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Figura 2.6 Red Bayesiana

El modelo méas simple de clasificacion con redes bayesianas es el modelo Naive
Bayes (NB) que se basa en que la estructura de la red es fija y solo necesitamos
aprender los parametros (probabilidades). El fundamento principal es la suposicion
de que todos los atributos son independientes y que es conocido el valor de la
variable objetivo. Sus resultados son competitivos con otras técnicas e incluso las
superan en algunas tareas.

La hipétesis de independencia asumida por el clasificador NB da lugar a un
modelo gréfico probabilistico en el que existe un Unico nodo raiz (la clase) y todos
los demas nodos tienen un Gnico nodo antecesor.

Para realizar las redes bayesianas las personas se ayudan de numerosos
paquetes de software que estan dedicados al manejo y creacion de estas redes.
Dichos paquetes utilizan varios algoritmos especializados como:

Algoritmo K2

Se basa en la busqueda u optimizacion de una métrica bayesiana, parte de que
las variables de entrada estan ordenadas, de forma que los posibles padres de
una variable aparecen en orden antes que ella misma.

Algoritmo B

Esta basado en la optimizacion de una métrica de calidad de redes bayesianas,
este algoritmo no impone la restricciobn de proporcionarle como entrada un orden
especifico entre las variables. Trata de introducir el arco que mayor ganancia
representa con respecto a la red anterior y a la métrica utilizada. El algoritmo se
detiene cuando la inclusion de un arco no representa ninguna ganancia.

Algoritmo HC (Hill Climbing)



Parte de una solucion inicial, como podria ser una red vacia de enlaces. A partir
de esta solucion se calcula el nuevo valor de la métrica utilizada de todos los
nodos vecinos a la solucion actual y se queda con el vecino que tenga mejor valor
de la métrica. El algoritmo parara cuando no exista ningin nodo que pueda
mejorar la solucion actual.

Algoritmo TAN (Tree Augmented Naive Bayes)

Constituye una extension del clasificador NB. Se construye una red bayesiana
donde se da un tratamiento especial a la variable objetivo. Se pretende mantener
la simplicidad computacional del clasificador NB pero intentando mejorar la tasa de
acierto durante la clasificacion.

Algoritmo EM (Expectation Maximization)

Se parte de la hipétesis de que una red bayesiana esta perfectamente definida y
que sblo se tiene que estimar las tablas de distribucidon condicional asociadas a
cada nodo o variable. El algoritmo consta de dos etapas iterativas: en la primera
de ellas se calculan las esperanzas de los estadisticos necesarios (frecuencias
esperadas) y la segunda etapa es la de maximizacion que consiste en estimar los
parametros a partir de las frecuencias esperadas.

La aplicacién de las redes bayesianas para el analisis de mineria de datos es mas
qgue evidente. La capacidad descriptiva y explicativa que poseen las hacen muy
adecuadas para analizar las relaciones entre los atributos de una manera grafica y
mucho mas sofisticada que las reglas de asociacion o estudios correlacionales
convencionales.

2.6 Arboles de decision ¥

Los métodos basados en arboles de decisién son bastante populares en mineria
de datos, se pueden utilizar para tareas de clasificacién y estimacion. Son un
conjunto de condiciones organizadas en una estructura jerarquica, es decir, una
coleccién de nodos de decision, conectados por ramas, que se extienden hacia
abajo desde el nodo raiz hasta que terminan en los nodos hoja.

Comenzando en el nodo raiz, que por convencion se coloca en la parte superior
del diagrama de arbol de decision, los atributos se prueban en los nodos de
decision con cada resultado posible en una rama. Entonces cada rama conduce o
bien a otro nodo decision o a un nodo hoja de terminacion. (Ver figura 2.7)

La decision final a tomar se puede determinar siguiendo las condiciones que se
cumplen desde la raiz del arbol hasta alguna de sus hojas.
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Figura 2.7 Arbol de decision

Los arboles de decisién son utiles para la exploracion inicial de datos y apropiados
cuando hay un nimero elevado de datos. La variable objetivo en ésta técnica debe
ser una variable discreta.

Los problemas donde se pueden utilizar arboles de decisién son: Estimacion de
una variable dependiente continua, regresion binaria, problemas de clasificacion
con categorias multiples ordinales y problemas de clasificacion con categorias
nominales multiples.

Para el conocimiento de la metodologia se deben conocer los siguientes
conceptos:

Entropia: es la medida de la incertidumbre que hay en un sistema. Es decir, ante
una determinada situacion, la probabilidad de que ocurra cada uno de los posibles
resultados. °

La funcion de entropia més usada es la denominada binaria, descrita por la
formula: H, (p,1 —p) = plog, ( i ) + (1 —p)log, ( i ) En general su formula es

H(X) = - X, p,log,(p,).
Ganancia de informacion: es la diferencia entre la entropia de un nodo y la de

uno de sus descendientes. En el fondo no es mas que una nueva entropia que
servira para la eleccion del mejor atributo en cada nodo.**!

Para el nodo con el conjunto de entrenamiento S (datos usados para ese nodo S)
y el atributo A. Ganancia(S)= H(A) - Hs(A).

Profundidad: Cantidad de niveles o capas del arbol. Depende de la cantidad de
datos y se debe procurar no quedar corto en la cantidad de divisiones. Algunos
algoritmos manejan la profundidad como condicion de paro.

Poda: Es eliminar condiciones en las ramas del arbol o quitar algunas reglas de
division mediante un limite de poda. Los nodos que estan por debajo del limite de
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poda se eliminan. Se puede realizar este proceso antes (prepoda) o después
(postpoda) de la elaboracion de un arbol, esto dependerd de cada usuario. El
objetivo es evitar un sobreajuste en la técnica.l*"

2.6.1 Clasificacion de arboles de decision

Las categorias existentes para esta técnica de mineria, dependiendo de la tarea
gue realizan. Se destacan tres:

Arboles de decision para clasificacion:?%

La caracteristica mas importante del problema de clasificacion es que se asume
gue las clases son disjuntas, es decir, una variable es de clase A o de clase B,
pero no puede ser al mismo tiempo de ambas. Debido a esto, los arboles de
clasificacion siempre conduciran un registro hasta un solo nodo hoja.

Los datos de entrenamiento se van dividiendo de arriba abajo, utilizando cada vez
un conjunto de condiciones excluyentes y exhaustivas. Estos algoritmos se llaman
algoritmos de particion. Dependen de un namero especifico de profundidad y de
un criterio para la particion.

El aprendizaje de este tipo de arboles de decision es el denominado criterio de
particion ya que una mala eleccion de la particion generard un mal arbol. La Unica
condicién que se debe exigir es que las particiones al menos separen los datos en
distintos nodos hijos.

Los algoritmos utilizados para clasificar son el CART, ID3 y C4.5 entre otros.

Arboles de decision para regresion, agrupamiento o estimacion: M6l

Este tipo de arboles se construyen de manera muy similar a los de clasificacion
pero la funcién de clasificacion tiene dominio en los nimeros reales y los nodos de
las hojas del arbol se etiquetan con valores también reales.

Por ejemplo para realizar una regresion, se considera una funcién lineal en los
nodos; para agrupamiento la idea es modificar el criterio de particion y de
evaluacion para que considere particiones que separen entre zonas densas y poco
densas; para estimacion los registros tienen una etiqueta discreta, denominada
clase, se trata de determinar para cada nuevo registro cual es la probabilidad de
que pertenezca a cada uno de los nodos.

Los algoritmos utilizados para estas tareas son el CART, CHAID, C4.5 e ID3.
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Arboles de decision relacionales: %It

Pueden definirse como un conjunto ordenado de reglas que se llaman listas de
decision de primer orden.

Tienen la misma estructura que los otros dos tipos de arbol, los nodos de decisién
contienen condiciones mientras que los nodos hoja indican el valor predicho para
la clase. Se trata de arboles binarios, realizan un test como criterio de division; la
rama izquierda indica que el test es cierto y la rama derecha representa que el test
es falso.

2.6.2 Algoritmos de aprendizaje

Existen varios algoritmos de aprendizaje en arboles de decision, las mas
importantes son:

Random Forest — Bosque Aleatorio:*Y

Un bosque aleatorio es un clasificador desarrollado por Leo Breiman, que consiste
en realizar muchos arboles de decision y despliega como resultado la clase que es
la moda de las clases de salida de arboles individuales.

El algoritmo tiene un parametro 1 = v = d entero positivo fijado por el usuario. En
cada paso de construccion del arbol, una hoja es elegida uniformemente aleatoria.
v variables son seleccionadas aleatoriamente de las d candidatas (x;). Entre las v
variables, se selecciona la particibn que minimiza el niamero de puntos mal
clasificados de la base de datos con el criterio de votacion ponderada (ver 2.4 b).
Este criterio es repetido hasta que cada nodo contenga un punto de entrenamiento
Xj.

Este tipo de algoritmo incluye un buen método para estimar los datos faltantes,
provee una manera experimental para detectar interacciones entre las variables y
calcula proximidades entre casos, lo cual es Util para el agrupamiento, deteccién
de casos extrafos, visualizacion de los datos y su aprendizaje es rapido.

Por otro lado los bosques aleatorios son propensos al sobreajuste en tareas de
regresion o clasificacion con mucho ruido (datos irrelevantes).

CART (Método de arboles de clasificacion y regresion): 29191l

Este método fue sugerido por Breiman et al. en 1984. Se basa en el lema “divide y
venceras” y realiza unicamente arboles binarios, conteniendo exactamente dos
ramas en cada nodo de decision. El algoritmo recursivamente particiona los
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registros contenidos en los datos de entrenamiento en subconjuntos de valores
similares para observar su comportamiento en funcién a la variable objetivo.

El criterio para una division 6ptima es de acuerdo a las siguientes caracteristicas:

Sea ¢(s|t) una medida de “bondad” de una divisidn candidata = en el nodo
t, y cuya formula es
#rolass
bGle) =2PB. ) 1PGIE) —Plz,)
=1
t,;= nodo hijo izquierdo del nodo t
~=nodo hijo derecho del nodo t

p # de obsen t, e 1l
.= L T
' # de obs en datos de entrenamiento trl
# de obs de la clase jen t,
B.(j|t, = tefl,r}

# de obs en datos de entrenamiento

Asi, la division éptima es la que maximice esta medida ¢(s|t), utilizando todas las
posibles divisiones en el nodo t.

El proceso general de esta metodologia es:

Paso 1. El nodo raiz es dividido en subgrupos determinados por la particion de
una variable (elegida mediante ¢(s|t)), generando nodos hijos.

Paso 2. Los nodos hijos son divididos usando la particién de una nueva variable.
El proceso recursivo se repite para los nuevos nodos hijos sucesivamente hasta
que se cumpla alguna condicion de paro.

Paso 3. Algunos nodos resultantes son terminales (nodos hoja puros), mientras
gue otros nodos podrian seguir dividiéndose (nodos hoja impuros).

Paso 4. En cada arbol se cumple la propiedad de tener un camino Unico entre el
nodo raiz y cada uno de los demas nodos del arbol. Aqui se calcula la ganancia de
la informacion.

C4.5:[29116]11]

Este algoritmo fue propuesto por Quinlan y es la evolucion del algoritmo 1D3,
creado por él mismo en 1986 el cual usa la ganancia de informacidon como criterio
de separacion; el arbol crece hasta encontrar un nodo terminal y no emplea
procedimientos de poda ni manejo de valores perdidos.
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Al igual que el algoritmo CART, el algoritmo C4.5 recursivamente visita cada nodo
de decision selecciona la division o6ptima hasta que ya no haya mas divisiones
posibles, sin embargo se diferencian en que el algoritmo C4.5 no se limita a
divisiones binarias y para los atributos categoricos por defecto produce una rama
separada para cada uno.

El algoritmo C4.5 al ser evolucién del algoritmo ID3, también utiliza el concepto de
ganancia de informacién para seleccionar la division mas 6ptima.

El concepto de entropia es utilizado de la siguiente manera. Sea una division
candidata S, que divide los datos en T subgrupos, Ti, Ta,..., Tk (se tomaran en
cuenta todas las posibles divisiones existentes).

Se calcula la suma ponderada de las entropias para los subconjuntos individuales
mediante la férmula H,(T) = — XX, P,H.(T,) donde P; representa la porcién de
observaciones en el subgrupo i.

Por ultimo se calcula la ganancia de la division S y la divisidbn candidata que
resulte con mayor ganancia es elegida y se vuelve a repetir el proceso hasta llegar
a la condicién de paro.

2.7 Redes Neuronales Artificiales (RNA)™!

Las RNA son sistemas conexionistas dentro del campo de la Inteligencia Artificial,
pueden utilizarse para varias tareas como: el reconocimiento de patrones la
reduccion de la dimensionalidad, la clasificacion, la visualizacion, prondstico,
etc.™?

El primer modelo de red neuronal fue propuesto en 1943 por Mc Culoch y Pittis en
términos de un modelo computacional. Este modelo era un modelo binario, donde
cada neurona tenia un escalén o umbral prefijado, y sirvié de base para modelos
posteriores.!*®

La idea basica de las redes neuronales es imitar ciertos aspectos de la
arquitectura del cerebro, para que ésta resuelva los problemas modelados.

Las redes neuronales biologicas tienen como objetivo principal desarrollar
operaciones de sintesis y procesamiento de informacion, relacionadas con los
sistemas biolégicos. Las neuronas y las conexiones entre ellas (sinapsis)
constituyen la clave para el procesado de la informacion.

El proceso biolégico que se realiza puede describirse de la siguiente manera,
aunqgue la forma completa en que dos neuronas se relacionan no es totalmente
conocida: Una transmision electro-quimica tiene lugar en la sinapsis, las dentritas
reciben las sefiales de entrada procedentes de otras neuronas a través de la
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sinapsis, finalmente, una vez recibida y procesada la informacioén, el axén lleva la
informacién de salida a las dentritas de otras neuronas (ver Figura 2.8).*

N\ ¢
Poimis % zfiﬁi@i
40 N
o= o

Figura. 2.8 Red neuronal biolégica ™

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en las redes neuronales
biolégicas pero poseen otras funcionalidades y estructuras de conexion, asi mismo
tienen las siguientes caracteristicas que las diferencian de las biolégicas: Auto-
Organizacion, adaptabilidad, procesado no lineal y procesado paralelo (usa un
gran numero de nodos de procesado).

Capa de entrada . Capasocutas

Capa de salida

Entradas

(11]

Figura 2.9 Ejemplo de red neuronal artificial

Una RNA se determina por las neuronas y la matriz de pesos, en su estructura
contiene una capa de entrada (cada nodo corresponde a una variable
independiente), una o varias capas ocultas (nodos internos) y una capa de salida
(posibles soluciones al problema) (Fig. 2.9). Entre dos capas existe una red de
pesos de conexion, que pueden ser hacia delante, hacia atras, lateral y de retardo
(Fig. 2.10). [*3

Conexiones hacia delante: los valores de las neuronas de una capa inferior
son propagados hacia las neuronas de la capa superior.
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Conexiones hacia atras: estas conexiones llevan los valores de las
neuronas de una capa superior a otras de una capa inferior.

Conexiones laterales: la neurona de salida que da el valor méas alto es la
que tendra el peso total (por ejemplo 1, mientras todas las demas tendran un valor
0).

Conexiones de retardo: los elementos de retardo se incorporan en las
conexiones para implementar modelos dinamicos y temporales (modelos que
requieren de memoria).

Lateral

=y

P i~

®0060-

Hacia atras / \ \ Hacia delante
Retardo \
\/ L1

000 OO OG-

N inputs

Figura 2.10 Tipos de conexiones en una RNA %

El tamafio de las redes neuronales depende del nimero de capas y del nimero de
neuronas ocultas por capa. EI nimero de capas ocultas esta directamente
relacionado con las capacidades de la red, para que el comportamiento de la red
sea correcto, se tiene que determinar apropiadamente el nimero de neuronas de
la capa oculta.

El proceso de trabajo de una red neuronal se puede sintetizar de la siguiente
forma: Cada nodo inyecta un valor de ¥; a su salida, este valor se propaga por la
red mediante conexiones unidireccionales hacia otros nodos de la red, asociada a
cada conexion hay un peso sinaptico denominado w;; (los pesos iniciales son
generados aleatoriamente en un rango de -0.5 y 0.5), que determina el efecto del
nodo j-ésimo sobre el nodo i-ésimo.™!

Las entradas al nodo i-ésimo que provienen de los otros nodos son acumulados
junto con el valor umbral &;, y se aplica la funcion base f, obteniendo u;. La salida
final ¥; se obtiene aplicando la funcion de activacién sobre de u;.

Funcién base fi'®: Esta funcién puede ser una funcién lineal de tipo
hiperplano, en la cual el valor de red es una combinacion lineal de las entradas
u,(w,x) = X7, w;;x; 0 una funcion radial de tipo hiperesférico, la cual es una
funcién base de segundo orden no lineal y donde el valor de red representa la

I
distancia a un determinado patrén de referencia u, (w, x) = ||E;.’=1[x}- —w;;)?
N

58



Funcién de activacion*®: El valor de red, obtenido por la funcién base
u(w,x), es transformada mediante una funcién no lineal que puede ser una

funcion  sigmoidal  f(u;) = ——wz O una funcion  gausiana
1+expd - Jz}

Flu) = o= exp{— 2L},

En las tareas de clasificacion normalmente se toma la funcién de activacion
sigmoidal y en las tareas de prediccion se utiliza la funcién de activacion lineal.

El proceso de modelizacion tiene dos fases: Fase de entrenamiento y fase de
prueba, en la primera se usa un conjunto de datos o patrones de entrada para
determinar los pesos que definen el modelo de RNA de manera iterativa y con el
objetivo de minimizar el error, en la segunda se corrige un posible subreajuse
utilizando un segundo grupo de datos de entrada (grupo de validacion) que
permita controlar el proceso de aprendizaje.

Siendo que todas las RNA siguen en general el mismo proceso de modelizacién y

trabajo, existe una clasificacion que las agrupa en términos de sus algoritmos o
métodos e entrenamiento en redes neuronales supervisadas y no supervisadas.

RNA supervisadas:*H%

Este tipo de redes neuronales es el mas popular, los datos para el entrenamiento
estan formados por pares de patrones de entrada y salida, antes de producir una
salida, los datos pasan por un proceso de supervision. En la etapa (m+1)-ésima,
los pesos se adaptan de la siguiente forma w7 ™" = w7 + Aw]}.

El método mas utilizado en esta clasificacion es el Perceptron multicapa (MLP
por sus siglas en ingles) que es capaz de actuar como un aproximador universal
de funciones, convirtiéndolo en una herramienta de propésito general, flexible y no
lineal.

Un preceptron multicapa estd compuesto por una capa de entrada, una capa de
salida y una o0 mas capas ocultas; las conexiones entre neuronas son siempre
hacia delante por lo tanto la informacion siempre se transmite desde la capa de
entrada hacia la capa de salida.

Intenta resolver problemas de prediccibn y de clasificacion, para el primer
problema, estima una variable continua de salida a partir de las variables
predictoras o de entrada, para el segundo problema asigna la categoria de
pertenencia de un determinado patron a partir de un conjunto de variables
predictoras.
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El MLP utiliza el algoritmo de retropropagacion. Cabe sefialar que antes de poder
meter los datos a nuestro algoritmo se les debe realizar una transformacion
mediante el proceso min-max o con funciones dummys con el objetivo de contener
valores Unicamente entre cero y uno.

El algoritmo utiliza una tasa de aprendizaje que controla el tamafio del cambio de
los pesos en cada iteracion, en general el valor de esta tasa suele estar
comprendida entre 0.05 y 0.5, asi mismo utiliza un factor de momento que acelera
la convergencia de los pesos, a éste se le suele asignar un valor proximo a 1.

RNA no supervisadas: e

Para estos modelos, el conjunto de datos de entrada consiste solo en patrones de
entrada. Por tanto, la entrada a cada capa de la red se produce sin una
supervision de los datos de salida. La red se adapta con respecto a las
experiencias recogidas de los patrones de entrenamiento anteriores.

El método mas utilizado en RNA no supervisadas es el Aprendizaje de Hebb,
denominado asi debido gracias a Donald Hebb [Hebb 1949] que se basa en el
supuesto de que si dos neuronas en cualquier lado de la sindpsis son activadas
simultdneamente, la longitud de la sinapsis se incrementara.

Consiste basicamente en el ajuste de los pesos de las conexiones de acuerdo con
la correlacién de los valores de activacion (salidas) de las neuronas conectadas.

Este algoritmo pretende medir la familiaridad o extraer las caracteristicas de los
datos de entra.

Ahora bien con la finalidad de llegar al entendimiento global de una RNA, se suele
adoptar la perspectiva top-down que empieza por la aplicacion, después pasa al
algoritmo y de ahi a la arquitectura de la red (Fig.2.11).

La ventaja de las RNA reside en el procesado paralelo, adaptativo y no lineal,
ademas tienen muchas aplicaciones en el procesado de sefiales e imagenes,
reconocimiento del habla y caracteres, sistemas expertos, analisis de imagenes
médicas, control de robos e inspeccion industrial.
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Figura 2.11 Perspectiva top-down para RNA

2.8 Técnicas de evaluacion

Dentro del proceso de mineria de datos, la etapa de evaluacion es de suma
importancia ya que al llevarla a cabo, el usuario sabra si sus modelos son
funcionales y apropiados para el cumplimiento del objetivo inicial.

Existen varias técnicas que sirven para evaluar la calidad de un modelo. De
manera global se pueden utilizar criterios de evaluacién como lo son el interés, la
novedad, la comprensibilidad, la simplicidad y la aplicabilidad del modelo. De
forma mas especifica las técnicas de evaluacion dependeran de la tarea de
mineria que se realice.

Evaluacion de clasificadores:

Las técnicas de clasificacion contienen una funcién objetivo, considerando un
espacio de posibles hipotesis. Las medidas de calidad para evaluar la hipo6tesis
deben reflejar similitud semantica de la hipétesis con respecto a la funcién
objetivo. En el caso de los clasificadores, la funcion tiene como dominio una
categoria o clase.

Existen técnicas de evaluacion basadas en la precision de la hipotesis (h) o dicho
de otro modo en el porcentaje de error de la hipétesis con respecto a la funcién (f).
Al porcentaje de error se le llama error de la muestra, lo que se espera es que sea
pequefio, se obtiene de la siguiente manera:**
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error,(h) = = Z,es 8(f (x) = h(x))
i 1 verdad
Donde n es el numero de componentes de la base de datos S, § = { veraagero

0 falso *

Un mecanismo mas correcto para calcular el error de la muestra es separar el
conjunto de datos en dos subconjuntos disjuntos. El primero subconjunto se llama
de entrenamiento y el segundo se llama de prueba y solo se emplea para
calcular el error de muestra de las hipétesis construidas con los datos de
entrenamiento. Normalmente la particion se realiza aleatoriamente dejando 50%
de los datos a cada grupo.!*®

Otra técnica de validacion es la llamada validacion cruzada, que permite reducir
la dependencia del resultado del experimento en el modo en el que se realiza la
particion. Consiste en dividir el conjunto de datos en k subconjuntos disjuntos de
tamafo similar, se establece una hipétesis utilizando el conjunto formado por la
unién de k-1 subconjuntos y el subconjunto restante se emplea para calcular un
error de muestra parcial. Este procedimiento se repite k veces utilizando siempre
un subconjunto diferente para estimar el error. El error final serd la media
aritmética de los k errores de muestra parciales. ™

Los intervalos de confianza ¥ son muy comunes para evaluar este tipo de
técnicas ya que dada una muestra S de n registros tomada a partir de una funcion
objetivo f con una distribucion D, es posible establecer un intervalo de una
hipétesis h a partir del error de muestra utilizando, en grupos grandes, la siguiente
férmula para calcular el intervalo:

|
(11— h
error,(h) + Z,, ||ETTW3( V(1 — error,(h))
A

n

Evaluacién de modelos de regresién (W%

Para evaluar estas técnicas de mineria, se suele estimar la calidad de un modelo
calculando la diferencia entre las predicciones del modelo y las de la funcién
objetivo. Dos de los métodos utilizados son el calculo de la raiz del error
cuadratico medio y mucho mas efectivo el error absoluto medio. El primero esta

|
dado por la féormula RECM = N||321E5(h(x] — f(x))? y el segundo esta dado por la

formula EAM = iEIE_r; |h(x) — f(x)].
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Evaluacién de modelos de agrupamiento:

Una de las opciones de evaluacion de estos modelos es utilizar el método de
méaxima verosimilitud que significa quedarse con la hipotesis con la cual los datos
sean mas verosimiles. Sea p(x) la probabilidad estimada de observar un punto en
la posicion x utilizando el modelo a evaluar, si el modelo es bueno, se deben
esperar probabilidades altas para los puntos que son observados. Podemos tomar
p(x) como funcién de evaluacién para el punto x.[*!

Otra opcion es utilizar la distancia entre los grupos como medida de calidad del
modelo, entre mayor sea la distancia entre los grupos, mejor se habra efectuado la
separacion. Las distancias utilizadas son la distancia media (media de las
distancias entre todos los componentes de ambos grupos), la distancia simple
(distancia entre los vecinos mas proximos de los dos grupos) y la distancia
completa (utiliza los vecinos mas lejanos).

Otra alternativa es realizar varios modelos con diversas o inclusive la misma
técnica de mineria y comparar entre si.

Evaluacioén de reglas de asociacion:

Como las reglas de asociacion expresan patrones de comportamiento entre los
datos (combinaciones de los atributos que suceden mas frecuentemente) no hay
un atributo definido como clase sobre el cual evaluar la regla, no podemos utilizar
las técnicas de evaluacion mencionadas anteriormente.

Entonces se suele trabajar con la medida de cobertura y la medida de confianza.
La primera se define como el numero de instancias en las que la regla se puede
aplicar, la segunda mide el porcentaje de veces que la regla se cumple cuando se
puede aplicar.

Para cualquier tarea de mineria, en ocasiones se desea comparar dos técnicas de
aprendizaje distintas, para esto se utiliza el llamado t-test (test de t-Student)®® el

cual certifica si las medidas de dos grupos son estadisticamente diferentes y se

- - z d ki
basa en calcular el valor t que esta definido por la formula t= donde d

a
representa la diferencia entre la media de los dos grupos y 5, la variabilidad entre
dos grupos.
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CAPITULO 3. “APLICACION DE MINERIA DE DATOS. Fases:
Entendimiento del Negocio, Preparacion y Analisis de los Datos”

3.1 Introduccién y Fase de entendimiento del negocio

En este Capitulo se realiza la Erimera parte de la aplicacién de Mineria de Datos
en la Facultad de Ciencias®®!, en las carreras de Actuaria y Ciencias de la
Computacion, con el objetivo de encontrar patrones que inciden en la culminacion
de la carrera.

Se utiliza para su realizacion el método CRISP-MD.

En el siguiente estudio Unicamente se busca encontrar patrones basados en
historiales académicos e informacion académica, dejando fuera los factores
econdémicos y sociales.

Cabe resaltar que se delimitard a estudiar los criterios de culminacion en las
generaciones de 2002 a 2013 para ambas carreras, teniendo asi 4 planes de
estudio, en Actuaria se encuentran los planes 2000 y 2006, mientras que en
Ciencias de la Computacion se encuentran los planes 1994 y 2013.

3.2 Fase entendimiento de los datos

Una vez establecido el objetivo de estudio, se procede a analizar la base de datos
proporcionada para conocer las tablas que serviran y las que haran falta para el
proceso.

Los datos contenidos en la base de datos inicial fueron proporcionados en un
archivo Excel y se encuentran de forma transaccional por lo que habra que
modificarlos a un esquema horizontal. Las variables contenidas son:

ID: De forma encriptada ya que la informacion personal de los alumnos es
confidencial

Generacion: Ao de generacion de cada alumno, de la generacion 1958 a la
generacion 2013

Carrera: Si el alumno es de Ciencias de la Computacion o Actuaria.
Plan: Para los alumnos de Actuaria el plan 2000 corresponde a la clave 119, el
plan 2006 corresponde a la clave 1176 y para los alumnos de Ciencias de la

computacion el plan 1994 corresponde a la clave 218 y el plan 2013 corresponde
a la clave 1556.
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Ingreso: Contiene la forma en que ingreso el alumno a la Facultad de Ciencias,
puede ser de 10 formas: Afios posteriores al primero AC, afios posteriores al
primero RE, Cambio de Carrera y/o Plantel (concurso), cambio de plantel, cambio
interno de carrera, carrera simultdnea, concurso de seleccion, examen de
seleccidn, pase reglamentario o segunda carrera.

Avance: Contiene el porcentaje de avance académico del alumno expresado del 0
al 1.

Promedio: Contiene el promedio general del alumno hasta el momento.

Aprobadas: Contiene O si el alumno reprob6 la materia o 1 si el alumno aprobo la
materia.

Clave: Contiene el numero asignado a la materia inscrita por el alumno.

Materia: Contiene el nombre de la materia inscrita.

Grupo: Contiene la clave del grupo en el que se inscribié el alumno.

Semestre: Contiene la clave del semestre en el que el alumno inscribié la materia.
Tipo: Si la materia es inscrita de forma ordinaria el valor sera “ORD”, si la materia
fue inscrita en extraordinario largo el valor sera “EXTL” y si la materia fue inscrita

en extraordinario el valor sera “EXT".

Cal: Contiene la calificacion obtenida por el alumno, ésta puede ser de 5 a 10, NP
o NA.

Hora ini: Contiene la hora de inicio de la materia inscrita.
Va: Contiene el total de inscripciones en la materia.

Con esta informacion, lo que se pretende hacer es, eliminar los registros y
columnas innecesarias para el estudio.

Debido a que la informaciéon se encuentra en forma transaccional, se crearan
algunas columnas con informacién relevante usandola tal cual esta y
posteriormente se cambiara el formato de la base a horizontal de manera que las
filas sean Unicas y con informacién de un solo alumno.

Se dividira la informacion en varias tablas que podriamos clasificar en 2 tipos, el
primer tipo contendra la informacion general de los alumnos, el segundo tipo
contendrd los historiales académicos de forma detallada. Debido a que los
alumnos se encuentran en diferente carrera y plan de estudios, es necesario crear
una tabla de historiales académicos para cada plan.
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Una de las columnas o variables a crear sera la variable objetivo, definida como
situacion escolar y dividida en tres categorias: Estudia, terminé y deserto.

Los criterios tomados para poner la informacion en situacion escolar son los
siguientes:

e Un alumno deserté si el numero de créditos en su registro es menor al
namero de créditos requeridos para terminar sus estudios y que tenga mas
de cuatro semestres sin inscribirse, es decir que su ultimo semestre inscrito
sea menor a 2011-2.

e Si el alumno tiene menos créditos de los requeridos en su plan de estudios,
pero su ultimo semestre inscrito fue 200131, entonces el alumno sigue
estudiando y se le asignara la categoria Estudia.

e Si el alumno tiene un avance académico mayor o igual a uno, entonces el
alumno termind la carrera.

La informacién necesaria par a crear las columnas nuevas se obtiene de dos
fuentes principales, la primera es la base de datos proporcionada y la segunda es
la pagina http://www.fciencias.unam.mx.

3.3 Fase de preparacion de los datos

La primera fase de preparacion de los datos, se llevdo a cabo en Excel 2010,
aprovechando el formato ya dado, utilizando las funciones de Excel y creando
algunas macros en su programador (Ver Fig. 3.1). En esta fase se pretende
organizar la informacion para poder ser analizada, al finalizar, dicha las bases de
datos seréa pasada a formato txt (delimitado por tabulaciones) para poder utilizar
las tablas en el programa R en las siguientes fases del estudio.

La segunda fase de preparacion de datos se llevara a cabo a la par del andlisis
exploratorio. En esta segunda fase se realizara la modificacion, transformacion y
seleccion de variables de acuerdo con los resultados del andlisis.

B
|p|ar1 |ingrﬁo

|generaci6n |carrera

|clave |materia

1 K

|gru pn|sem5t|ti po

26R70YUXkvPcy3Zda= 119 Cambio de Carrera y/ 2003 Actuaria 399 Estadistica 11 6096 20071 ord
z6R7oYUXkvPoy3Zd0= 1159 Cambio de Carrera y/ 2003 Actuaria 1705 Productos Financieros Derivados | 6157 20071 ord
z6R7oYUXkvPcy3ZdO= 119 Cambio de Carrera y/ 2003 Actuaria 621 Programacion Lineal 6159 20071 ord
26R7oYUXkvPcy3ZdO= 119 Cambio de Carrera v/ 2003 Actuaria 77 Analisis de Redes 6144 20082 exl
Z6R7oYUXkvPcy3ZdO= 119 Cambio de Carrera y/ 2003 Actuaria 9 Analisis Matematico | 4111 20082 exl
z6R70YUXkvPcy3ZdQ= 119 Cambio de Carrera v/ 2003 Actuaria 1605 Legislacidn en Seguro Privado y Social 6212 20082 ord
z6R7oYUXkvPcy3ZdQ= 119 Cambio de Carrera v/ 2003 Actuaria 1050 Administracidn Financiera 6124 20101 exl
Z6R70YUXkvPcy3ZdQ= 119 Cambio de Carrera v/ 2003 Actuaria 1707 Analisis Numérico 6101 20101 exl

Figura 3.1 Ejemplo de las 1°"* Columnas de la base original en forma
transaccional. Primeras Columnas.
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El primer paso que se realiz6 fue quitar aquellos registros con generaciones
anteriores a 2002.

Posteriormente se procedié a crear las nuevas columnas utilizando aun la forma
transaccional de la base otorgada, estas columnas ayudaran para la creacion de la
vista minable (tabla a la que se le aplicara la mineria de datos). Dichas columnas y
su proceso de elaboracion son:

Turno: Contiene una M si es matutino y una V si es vespertino. El criterio tomado
para asignar los valores fue: si Hora_ini es mayor a 13 hrs, entonces se asigna V,
de lo contrario se asigna M.

SemCaorrecto: Contiene “si”, si el alumno inscribi6 la materia de acuerdo al plan de
estudios en el semestre que le corresponde, o “no” si el alumno inscribié la materia
en un semestre que no toca. La asignacion de su valor requirié la elaboracion de 3
columnas auxiliares Aux1, Aux2, Aux3.

Aux1: Con la funcion consultav(), se realizé una busqueda de la materia inscrita en
los historiales académicos obtenidos de la pagina de la facultad de ciencias para
cada plan, dichos historiales se encuentran en otra hoja de Excel, su primera
columna contiene el nombre de la materia y la segunda columna contiene si la
materia es par o impar. Los valores que puede contener Auxl son 1 si la materia
es impar, 2 si la materia es par o #N/A si no se encontro la materia.

Aux2: Contiene valores 1, 2 0 3, uno siauxl esiguala 1, 2 siauxl esiguala2y 3
si auxl es igual a #N/A. El numero 3 significa que la materia es optativa.

Aux3: Se extrajo con la funcion derecha() aplicada a la columna “Semestre” y
extrayendo su ultimo digito, ya que éste contiene la informacién de si el alumno
inscribié en semestre par o impar. Toma valores 1 o 2.

Finalmente se asigna el valor a la columna Semestre correcto con el siguiente
criterio, si Aux3=Aux2 o Aux3=3, entonces se asigna “si”, de lo contrario se asigna

no-.

UltimoSeminsc y lerSem: Dos columnas que contienen la informacion del primery
altimo semestre inscritos por el alumno respectivamente. Para el llenado de ésta
columna se requirid elaborar una macro en Visual Basic de Excel, ésta funcién
extrae el maximo y el minimo del total de semestres inscritos por cada alumno y
rellena cada columna con el dato correspondiente y en las filas asignadas a ese
alumno. Dicha funcion se encuentra en la Fig.3.2

TotalSem: Contiene el total de los semestres inscritos por el alumno. Se requirié
hacer una macro para ésta columna, dicha macro se encuentra en la Fig. 3.3.

TotalAprobadas *: Contiene el total de materias aprobadas que tiene el alumno.

AprobadasYrecursadas *: Contiene el total de materias aprobadas, pero que
fueron recursadas.
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AprobadasNoRecursadas *: Contiene el nimero de materias que el alumno
acredito en su primera inscripcion.

TotalReprobadas*: Contiene el total de materias reprobadas del alumno.

ReprobadasYrecursadas *: Contiene el total de materias que el alumno tiene
reprobadas y que ha recursado.

ReprobadasNoRecursadas *: Contiene el total de materias que el alumno reprob6
pero que no se recursaron.

Sub primer_semestre ()
Dim alumno, alumnoaux As String
Dim cont, i, cont2, k, cont3 As Long
Dim tamafio As Long

CUENTA ALUMNCS

cont3 = 1
Range ("B2") .Select
tamafio = Range (Selection, Selection.End(x1Down) ) .Count|
alumno = Range ("B2").Value
alumnoaux = Range ("B3").Value
For i = 2 To tamafio
If alumno <> alumncaux Then cont3 = cont3d + 1
alumno = Cells(i + 1, 2).Value
alumnoaux = Cells(i + 2, 2).Value
Next i

i=3
cont = 0
cont2 = 1
alumno = Range ("B2").Value
alumnoaux = Range ("B2").Value
For j = 1 To cont3

cont = 0

Cuenta las veces gue aparece el alumno

While alumno = alumnoaux
alumno = Cells (i, 2).Value
i=i+1
cont = cont + 1
Wend
cont2 = cont2 + cont
alumnoaux = Cells(cont2 + 1, 2).Value

alumno = Cells(cont2 + 1, 2).Value
' Rellena con el valor maximo

For k=0 To cont - 1
Cells(k + cont2 - cont + 1, 25).Value = WorksheetFunction.Max (Range(Cells(cont2 - cont + 1, 8), Cells(cont2 - 1, 8)))
Cells(k + cont2 - cont + 1, 27).Value = WorksheetFunction.Min (Range (Cells(cont? - cont + 1, 10), Cells{cont2 - 1, 10)))
Next k
Next j
End Sub

Figura. 3.2 Codigo pararellenar ultimo semestre y primer semestre

TotalRecursadas *: Contiene el total de materias que el alumno ha recursado a lo
largo de su trayectoria escolar.

Recursamientos *: Contiene el total de los recursamientos que el alumno ha tenido
a lo largo de su trayectoria escolar

Matutino *: Contiene el numero total de materias que el alumno inscribié en el
horario matutino.

Vespertino*: Contiene el total de materias que el alumno inscribié en el horario
vespertino.

InscritasBien *: Contiene el total de materias que el alumno inscribi6 en el
semestre correcto (par o impar) de acuerdo al mapa curricular de su carrera y plan
de estudios.
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InscritasMal *: Contiene el total de materias que el alumno inscribio en el semestre
incorrecto (par o impar) de acuerdo al mapa curricular de su carrera y plan de
estudios.

Sub total semestres|

Dim alumno, alumnoaux As String

Dim cont, i, cont2, k, cont3 As Long

Dim tamafio &= Long

i=3

cont = 0

cont? = 1

alumno = Range ("B2") .Value

alumnoaux = Range ("B2") .Value

For j = 1 To 5393 'total alumnos

cont = 0
sem = 0
trecu = 0

Cuenta las wveces gque aparece el alumno

While alumno = alumnoaux
If Cellsii - 1, 10) <> Cells(i, 10) Then sem = sem + 1
If Cellsji - 1, 16) > 1 Then trecu = trecu + Cells(i - 1, 16).Value - I

alumno = Cells (i, 2).Value
i=i+1
cont = cont + 1

Wend

cont2 = cont2 + cont

alumnoaux = Cells(cont2 + 1, 2).Value

alumno = Cells{cont2 + 1, 2).Value

Rellena con el valor maximo

For £k = 0 To cont - 1
Cells(k + cont2 - cont + 1, 28).Value = sem
Cells(k + cont2 - cont + 1, 36).Valus = trecu

Next k
Hext j

Figura 3.3 Codigo para rellenar columna total semestres

Afos: Representa los afios que el alumno ha estado en la Facultad de Ciencias
desde la primera hasta la Gltima inscripcion sin tomar en cuenta el tiempo efectivo
en que el alumno se inscribid, bajas temporales o interrupcion de estudios. Cada
semestre tiene un valor de 0.5 afios.

SitEscolar: Los valores que toma son “Termind”, “Desertd” o “Estudia. Un alumno
termind si la columna avance es mayor o igual a uno. Un alumno desert6 si la
columna avance es menor a uno y la columna ultimo semestre es menor que
20131. Un alumno estudia si la columna avance es menor a uno y el Ultimo
semestre inscrito es igual a 20131.

Termino, Deserto y Estudia: Son el resultado de descomponer a la variable
SitEscolar. Toman valores Si 0 No, esto con el objetivo de crear variables objetivo
dummy, formato requerido en algunos modelos de mineria.

Para las variables con * se elaboraron las macros descritas en la Fig. 3.4ay 3.4b.
Una vez que se terminaron todas estas columnas, se procedié a cambiar la
presentacion de los datos, de transaccional a horizontal con la finalidad de poder
utilizarla para el minado.
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El proceso requiri6 nuevamente la programacion de una macro que identificara a
cada alumno, haciendo una lista con registros unicos, terminada esta tarea se
procediéo a buscar la informacion de cada uno de los alumnos con la funcion
consulatv () aplicada a cada columna. Llamaremos a esta base “Datos Alumnos” y
contiene las columnas Id, plan, ingreso, carrera, avance, promedio, Ultimo sem,
ler sem, total sem, aprobadas, aprobadas recursadas, aprobadas no recursadas,
reprobadas, reprobadas recursadas, reprobadas no recursadas, total recursadas,
recursamientos, matutino, vespertino, bien inscritas, mal inscritas y situacion
escolar.

Sub total materias()

Dim alumno, alumnoaux &s S5tring
Dim cont, i, contZ, k, cont3 As Long
Dim tamafio A= Long
i=3
cont = 0
cont2 = 1
alumno = Range ("B2") .Value
alumnoaux = Range ("B2") .Value
For j = 1 To 5383 'total alumnos

cont = 0
rec = 0

apro = 0
aproR = 0

aproNr = 0
reprao = 0
reproR = 0
reproNr = 0
mat = 0

wvesp = 0
correcto = 0
incorrecto = 0
' Cuenta las veces gque aparece 1 alumno

While alumno = alumnoaux

If Cells(i - 1, 19) = 1 Then apro = apro + 1

If Cells(i - 1, 19) = 1 And Cells(i - 1, 16) > 1 Then aproR = aproR + 1

If Cells(i - 1, 19) = 1 And Cells(i - 1, 16) = 1 Then aproNr = aproNr + 1
If Cells(i - 1, 19) = 0 Then repro = repro + 1

If Cells(i - 1, 19) = 0 AEnd Cells(i - 1, 16) > 1 Then reproR = reproR + 1
If Cells(i - 1, 19) = 0 And Cells(i - 1, 16) = 1 Then reproNr = reproNr + 1
If Cells(i - 1, 16) > 1 Then rec = rec + 1

If Cells(i - 1, 20) = "M" Then mat = mat + 1

If Cells(i - 1, 20) = "V" Then vesp = vesp + 1

If Cells(i - 1, 24) = "si" Then correcto = correcto + 1

Figura 3.4a Codigo de macros para columnas tipo *.

If Cells(i - 1, 24) = "no" Then incorrecto = incorrecto + 1
alumno = Cells (i, 2).Value
i=41i+1
cont = cont + 1
Wend
cont? = contZ + cont

alumnoaux = Cells(cont2 + 1, 2).Value
alumno = Cells(cont2 + 1, 2).Value
Rellena con el valor maximo

For k = 0 To cont - 1

Cell=(k + cont2 - cont + 1, 29).Value = apro
Cells({k + cont2 - cont + 1, 30).Value = aproR
Cells(k + cont2 - cont + 1, 31).Value = aproNr
Cells(k + cont2 - cont + 1, 32).Value = repro
Cells(k + cont2 - cont + 1, 33).Value = reproR
Cell=(k + cont2 - cont + 1, 34).Value = reprolNr
Cells{k + cont2 - cont + 1, 35).Value = rec
Cells(k + cont2 - cont + 1, 37).Value = mat
Cells(k + cont2 - cont + 1, 38).Value = wvesp
Cells({k + cont2 - cont + 1, 39).Value = correcto
Cell=(k + cont2 - cont + 1, 40).Value = incorrecto

Next k
Hext j

End Sub

Figura 3.4b Cb6digo de macros para columnas tipo *.
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id = plan - ingreso| - | generac - | carrera | ¥ avance - | promed - | Ulkimo s < | fer Sem - | Total se = Total ap -

02K cqHHS oUW KianEnrE W OESuTY = 19 Concurso 2002 Actuaria 0.A7TIES 245 20121 20021 12 24
08B JZGH 3Gy npHNFIF ALcfaUZZE=- 113 Pase Regl 2002 Actuaria 1 258 2007 200z k| 40
025N JwaSkOH4sPrI0sJg54= 119 Concurso 2002 Actuaria 1 2.625 20082 20021 8 40
04 sHXEAER odGHeUCABF v KE= 119 Concurso 2002 Actuaria 1 2ETE 20082 20021 8 40
0&4U4=z038e A0hBSETEM 9L L= 19 Cambio de 2002 Actuaria 0392694 i 20072 20021 1 11
OKOHySzBIiBLE2vi4 A5 TrcAlRk= 113 Carrera Sir 2002 Actuaria 0205473 F333333 2007 20032 [ 4
DSESIMNIpTOkOcURI0EEEK A= 13 Pasze Reql. 2002 Actuaria 1013893 B.804&878 201 2001 18 H
0SLrM)Y ek LdqIGS4 TCEK Cp3al= 113 Pase Regl 2002 Actuaria 1 8 20062 200z 0 40
1agBeMbCdEuchelZZnRFEFuF Y0l 17E Cambic Int 2002 Actuaria 039726 9.583332 201 2ozl E 12
TEHEySZ 28w UIHPY 2Dk GI0' +3gjqM= 19 Pase Reql 2002 Actuaria 0954338 T.2564 201 20021 19 38
Imzyw 't aCherd0ORe)OoERiPc= 19 Pase FHeql 2002 Actuaria 1 9.325 20052 20021 g 40
1Z2puCIT22leDE2R+GdYREL Y SICw= 113 Pase FReql 2002 Actuaria 0136986 1] 20021 20021 1 2
ETuEAUNbRILspC2WUcRIDed4vOU= 13 Pasze Reql 2002 Actuaria  DB43535  B237ITS 20052 20021 ] 20
{2CoFHgoWSLIy4UEIDIFb1TrsEN= 13 Pasze Reql. 2002 Actuaria 1045662 8547619 20061 2001 | 4z

Figura 3.5 Ejemplo de la tabla Datos Alumnos en formato horizontal

Después de crear todas estas columnas, se procede a dividir la informacién en
distintas tablas de acuerdo con ciertas caracteristicas, en la primera tabla, que
llamaremos “DatosAlumnos” se encuentran las siguientes columnas:

Id, Plan, Ingreso, Gen, Carrera, Avance, Promedio, UltimoSeminscrito, lerSem,
TotalSem, TotalAprobadas, AprobadasYrecursadas, AprobadasNoRecursadas,
TotalReprobadas, ReprobadasYrecursadas, ReprobadasNoRecursadas,
TotalRecursadas, Recursamientos, Matutino, Vespertino, InscritasBien,
InscritasMal, Afios y SitEscolar dividida en Estudia, Termino y Deserto.

Como se puede observar, toda la informacion sobre las materias se dejo fuera de
la tala “Datos Alumnos”, la razén de hacerlo fue que los alumnos estan inscritos en
distintos planes por lo que al cambiar al formato horizontal se requirié hacer otras
4 tablas, una por cada tipo de plan. Cada tabla contiene las columnas id,
SitEscolar y las correspondientes columnas de cada nombre de materia (contienen
0 si esta reprobada, 1 si se aprobd y 2 si no se ha inscrito), asi mismo contiene la
informacion sobre el grupo en que se inscribié cada materia (se pone NI si no esta
inscrito), su tipo de inscripcion (se pondrad NI si el alumno no ha inscrito esa
materia) y las veces que se ha cursado la materia.

Cabe sefialar que no todas las calificaciones son numéricas, algunas contenian
valores como NA, NP, AC, B, MB y S, dichas calificaciones se cambiaron a
calificaciones numeéricas con base a la informacion encontrada en el reglamento
de la UNAM encontrado en la pagina de internet
https://www.dgae.unam.mx/normativ/leqgislacion/regexa78.html, quedando de Ila
siguiente manera:

NP=NA=5 S=6 B=8 MB=10
AC: Representa una materia que no cuenta para promedio pero que debe
acreditarse. Para efectos de este trabajo se le asignara el numero 1.

El nombre de cada tabla llevara el nombre de la siguiente manera: Act2000,
Act2006, Comp1994, Comp20013. Se dejan fuera las materias optativas ya que el
estudio se concentrard en las materias obligatorias que afectan directamente el
desempeiio de los alumnos.
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Una vez organizada la informacién de esta manera, se procedio a cambiar el
formato de todas las tablas guardadas como libros de Excel habilitadas para
macros, a formato txt delimitado por tabulaciones.

3.3.1 Analisis Exploratorio

Previo a la realizacion de la fase de mineria de datos, es importante efectuar un
analisis estadistico exploratorio, con la finalidad de obtener una idea general del
comportamiento de los datos y asi tomar decisiones sobre qué variables se
incluiran en los modelos de mineria y cuales no dependiendo de su correlacion y
valor explicativo. Asi mismo, saber qué variables requieren un tratamiento especial
como por ejemplo transformaciones, tratamiento de missing y outliers, etc.

Cabe sefalar que éste andlisis exploratorio es elaborado Unicamente con
estadistica descriptiva, ya que no es el objetivo de este trabajo llegar a resultados
y conclusiones usando esta herramienta si no Unicamente lograr tener un mayor
entendimiento de los datos.

Los datos seran importados desde archivos con extension .txt al programa
estadistico R, se analizaran las bases “Datos Alumnos”, “Act00”, “Act06” y
“Comp1994”, cada una por separado, utilizando herramientas analiticas y graficas.
Dichas bases fueron modificadas ligeramente en esta etapa de modo que
Gnicamente se tomaran en cuenta las generaciones de 2002 a 2011 ya que por el
objeto de estudio y el criterio de desercibn (4 semestres no inscritos) las
generaciones 2012 y 2013 no aportan informacion relevante pero si afectan el
peso de algunos resultados.

Las cinco bases de datos contienen variables numéricas y categoricas por lo que
el andlisis no se puede realizar con las mismas herramientas ya que existen
técnicas especiales para cada tipo, por consiguiente, en cada base se realizara el
analisis en tres fases: a) Global, b) De las variables categéricas y c) De las
variables numéricas.

Base “Datos Alumnos”:

Anéalisis Global

Se comienza por examinar la base y sus atributos, conociendo los nombres de
cada una de las columnas de la tabla y su dimension que consta de 4407 registros
y 27 columnas cuyos nombres aparecen en la Figura 3.6.
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Archive Editar  Visualizar Misc Paquetes Ventanas Ayuda

ESGEIEEE

R R Console =0 =R
~
> names (Gral)
[1] ™id" "Blan™ "Tngreso™
[4] "Gen" "Carrera" "hvance"
[7] "Promedio™ "JltimoSemInscrito™ "KlerSem"
[10] "TotalSem" "Afios" "TotalAprobadas™
[13] "AprobadasYrecursadas"™ "AprobadasHNoRecursadas"™ "TotalReprobadas"™
[16] "ReprobadasYrecursadas" "ReprobadasNHoRecursadas™ "TotalRecursadas"™
[18] "Recursamientos" "™Matutino™ "Wespertino™
[22] "InscritasBien” "InscritasMal™ "S3itE=scolar”
[25] "Estudia" "Termino™ "Deserto”

> dim(Gral) #total de filas, columnas
[1] 4407 27
> |

£ >

Figura 3.6 Nombres y dimension de la tabla.

A continuaciéon se obtiene la informacién que contiene la tabla en sus primeros 6
registros para conocer coOmo estd acomodada su informacion (Ver Figura 3.7), asi
mismo se realiza un analisis del tipo de datos que contiene cada una de las
columnas, sabiendo si son variables de tipo categdrico 0 numérico.

En la Figura 3.8 se puede observar que existen varios campos que R interpreta
como numéricos (Int) y que en realidad son campos categoricos (Factor), por lo
cual se procede a modificar los campos de Gen, Plan, UltimoSemInscrito y
lerSem para que el programa pueda identificarlos como datos categéricos y se
corrobora que el programa realizé la operacion correctamente, lo cual puede verse
en la Figura 3.9.
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Tortalaprobadas Aprobadas¥Yrecursadas hprobadasNoRecursadas TotalReprobadas
=9 =3 33 a
a0 e 23 o
a0 = 38 o
20 =2 38 o
i3 = = a7
=3 a = v
ReprobadasYrecursadas ReprobadasNoRecursadas TotalRecursadas Reocursamientos
a o - ==
o o v 1o
o o = =
o o = =
a3 L= 14 19
=3 = = =
Wesperctino InscritasBien InscritasMa SitEscolar Esctudia Termino
249 i1s =43 L= Estudis 53 Mo
=7 is == Y Termind o EFt
=39 a =5 s Texrmind No s53
=28 = =2 = Termind o sS3
_- zz a7 B Desexrcd o Mo
=2 p= p= = Desexrtd Ho Ho

Figura 3.7 “Cabeza de la tabla Datos Alumnos”
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R R Console =

> str(Gral)
"data.frame" :
id

4407 obs.

of

27 wariables:

Flan

Ingreso

Gen

Carrera
Lwvance
Promedio
DTltimoSemTInscrito
HlerSem
TotalSem

Afios
Totalhprokbadas

TotalReprobadas

TotalRecursadas
Recursamientos
Matutino
Vespertino
InscritasBien
InscritasMal
SitE=scolar
Esctudia
Termino

Deserto

R R T T R I G A T R P R R A B A

W

hprobadasYrecursadas
AprobadasNoRecursadas

ReprobadasYrecursadas :
ReprobadasNoRecursadas:

Factor w/ 4407 levels ",//RSmIQL4=szERTSE
inmt 1192 119 119 119 119% 119 119 119 £
Factor w/ 10 levels "Afios Posteriores$
int 2002 2002 2002 2002 2002 2002 208
Factor w/ 2 levels "Actuaria™,"Ciencif

num O0.977 1 1 1 0.393 ...

num 8.45 8.5 8.53 8.68 8 ...

int 20121 20071 20052 20052 20072 208
int 20021 20021 20021 20021 20021 20%
int 12 9 8 8 11 & 18 10 & 16 ...

mum 10.5 5.5 3 3 5 4 9.5 4 11.5 11.5%
int 392 40 40 40 11 4 41 40 12 21 ...

2 3 1 18 8 3 5
38 38 8 3 23 32

2 16 ...

int 1 00017 7 6 4 1 17 ...

int 1 000 11 4 1 00 13 ...

int 00 D00 & 3 5414 ..

int T 72 2 14 5 12 8 3 18 ...

int 28 10 2 3 19 8 40 10 8 &3 ...

int 24 27 39 38 6 2 24 38 B 36 ...

int 16 13 1 2 22 9 23 &6 5 2 ...

int 34 28 35 34 17 9 33 32 9 31 ...

int € 12 5 & 11 2 14 12 4 T ...

Factor w, 3 levels "Desertd"”, "Esctudias

Factor w, 2 lewvels "MNo","Si": 2 1 1 1%

Factor w, 2 lewvels "MNo","Si": 1 2 2 2%

Factor w/ 2 levels "No",™Si": 1 1 1 1%
>

Figura 3.8 Tipo de informacién contenida en la tabla.
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EE IS

R R Console =)= e
-~
>
=
> mIn ri s.factor (GralsUltimoSemInscrito)
> Sem=as=.factor (GralfXlerSem)
>
> =tr (Gral)
'data.frame": 4407 obs. of 27 wariables:
£ id : Factor w/ 4407 lewvels "//RS5mIQL4ez6RTS
£ Plan : Factor w/ 4 lewvels "i1l19", "21g","1176"S
£ Ingreso : Factor w/ 10 lewvels "afios Posterioress
£ Gen : Factor w/ 10 lewvels "2002","2003",..:%5
£ Carrera : Factor w/ 2 levels "Actuaria","Cisncif
£ Avance : num 0.977 1 1 1 0.393 ...
£ Promedio : num £8.45 8.5 B8.53 2.68 8 ...
£ UltimoSemInscrito : Factor w/ 29 lewvels "19962","20001",.5
£ HlerSem : Factor w/ 40 lewvels "19862","19871",.5
£ TotalSem : int 12 29 8 8 11 & 18 10 6 16 ...
£ Afios @ num 10.5 5.5 3 3 5 4 9.5 4 11.5 11.5%
£ TotalkAprobadas : intc 392 40 40 40 11 4 41 40 12 21 ...
£ LprobadasYrecursadas : int & 7 2 2 3 1 18 8 3 5 ...
2 LprobadasMNoRecursadas : int 33 33 38 38 8 3 23 32 9 18 ...
£ TotalReprobadas : dint 1 000 17 7 6 4 1 17 ...
£ ReprobadasYrecursadas : int 1 000 11 4 1 0 0 13 ...
£ ReprobadasNoRecursadas: int 0000 68 3 5 491 4
£ TotalRecursadas : int T 7T 2 2 14 5 19
£ Recursamientos : intc 28 10 2 3 12
£ Matutino : intc 24 27T 39 38 &
£ Wespertino : int 1 13 1 2 22
& InscritasBien : dint 34 28 35 34 1
£ InscritasMal : dint 6 12 5 & 11 2
£ SitEscolar : Factor w/ 3 levels " £
£ Estudia : Factoxr w/ 2 levels ™ £
£ Termino : Factoxr w/ 2 lewvels ™ z
£ Deserto : Factoxr w/ 2 lewvels ™ z
= | 5
< >

Figura 3.9 Tipo de informacion de la tabla después de la modificacion
adecuada

Una vez realizada esta modificacidbn se puede proseguir a realizar el analisis
descriptivo de la informacion, primeramente se obtiene un resumen estadistico con
la funcion summary() de R.

El resumen estadistico arroja varios resultados interesantes que nos ayudan a
conocer mejor el comportamiento de los alumnos de las carreras de Actuaria y
Ciencias de la Computacion en la Facultad de Ciencias. En las figuras 3.10a y
3.10b se puede observar un analisis global de 4407 alumnos con 26 atributos cada
uno colocados en columnas.

Se observa que de acuerdo al plan se tienen 1217 alumnos de Actuaria plan 2000,
2285 alumnos de Actuaria plan 2006, 902 alumnos de Ciencias de la
Computacion plan 1994 y 3 alumnos de Ciencias de la computacion plan 2013, lo
gue nos dice que en nuestra base de datos, el 79.46% de los alumnos son de la
carrera de Actuaria (3502 alumnos) y el 20.54% son de Ciencias de la
Computacion (905 alumnos).

En el resumen del tipo de ingreso se observa que la mayoria de los alumnos que

ingresan a la facultad lo hacen por la modalidad de pase reglamentario, siendo
estos un 65% de la poblacién aproximadamente, mientras que el 29% lo hacen por
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alguna modalidad de concurso de seleccion y el resto por las diferentes
modalidades que ofrece la facultad para ingresar a ella.

Otro dato interesante que se puede observar es que en la totalidad de semestres
inscritos el promedio es de 7.9 semestres por lo que se puede suponer que la
mayoria de los alumnos estuvieron o estan inscritos en la facultad 4 afos,
concluyendo su carrera o continuando con sus estudios. Pero el dato que rebota
es el del maximo de semestres inscritos que es 26 por lo que se investigé ese
registro y se trata de un alumno de Ciencias de la Computacion que concluyé ya
sus estudios y fue segunda carrera por lo que puede suponerse que las materias
de tronco comun de su primera carrea fueron inscritas semestres antes de
incorporarse a computacion y al ser revalidadas arroja un mayor numero a esta
variable. Mismo caso para los alumnos que rebasan los 12 semestres inscritos.

La variable afios confirma que la estancia de los alumnos en la facultad es de 4
afios en promedio, pero tenemos un dato con 24 afios, al corroborar la informacién
se observa que es un alumno que ingresé por examen de seleccién, generacién
2007 y con primer semestre inscrito 19862, por lo que se intuye que existe un error
en su primer semestre inscrito. Se modifica y se le colocan los 6.5 afios segun sus
semestres inscritos que son 13.

En cuanto al promedio, notamos que la media se encuentra en 7.41, dato que
arroja una poblacion de alumnos con un aprovechamiento escolar, como el primer
cuartil es de 7.42, los alumnos con un promedio bajo son pocos, misma situacion
con los alumnos de excelencia con calificaciones superiores al tercer cuartil de
8.6.

Ahora en el apartado de recursamientos se observa que el total de materias
recursadas tiene un promedio es de 7.3, lo que representa un 20%
aproximadamente de la carga académica. Asi también el numero de
recursamientos tiene un promedio de 12.13, lo cual podria indicar que las materias
gue son recursadas tienden a tener mas de un recursamiento.

También se puede corroborar que la mayoria de los alumnos prefiere inscribir
materias en el turno matutino debido a que la media de materias inscritas en ese
turno (21) es muy superior a la media del turno vespertino (7.78). Y contrario tal
vez a lo que podria suponerse, la tendencia en inscribir materias en el semestre
gue le corresponde segun el plan de estudios (par o impar), con promedio de 22
materias, es muy superior a la de inscribir materias en semestre erroneo cuyo
promedio es de 7 materias.
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> summary (Gral)
id Plan
S /REmMIQL4ez6RToYUKkvEFoy3Zdg=: 1 119 1217
/+500+0CYAS6) TLpMFkOmh JWymO=: 1 218 : 802
/2aGyyIYpgnMCtmFSWSZHSXE3TI=: 1 1176: 2285
/2CoFHgoWSLty4UELDLFR1T7rsED=: 1 1556: 3
/20u4Umi ySQ5yBARIndENhSZhxbE=": 1
S 3Y0oLTvweV1nhTLEy0LESTYRhED=: 1

({Cther) 14401
Ingreso Gen
Pase Reglamentado 12875 2011 : 506
Concurso de seleccidn 1113 2008 : 501
Cambhio de Carrera vw/o Flantel (Concurso): 151 2010 : 479
Carrera Simultanea : 101 20089 1 470
Cambio Interno de Carrera : 31 2007 447
Segunda Carrera H 36 2003 1 432
({Cther) H 40 {Other) :1572
Carrera Avance Promedio

Actuaria 13502 Min. :0.08132 Min. : 0.000
Ciencias de la Computacidmn: 205 1=t Qu.:0.41096 1=t Qu.: 7.423

Median :0.88128 Median : 8.156

Mean :0.71727 Mean : T7.418

3rd Qu.:1.00000 3rd Qu.: 8.675

Max. :1.15306 Max. :10.000
UltimoSemInscrito XlexrSem TotalSem Afios
20131 :1&62 20111 : 482 Min. : 1.0 Min. : 0.500
20122 r 267 20081 @ 457 1=t Qu.: 5.0 1=t Qu.: 2.500
20112 : 254 20091 @ 450 Median : 8.0 Median : 4.000
20101 : 192 20101 : 438 Mean : 7.9 Mean 3.959
20102 : 190 20071 : 407 3rd Qu.:10.0 3rd Qu.: 5.000
20111 : 181 20081 @ 383 Ma=x. :2a.0 Max. 124,000
(Cther) 1661 (Cther) : 1730
TotalAprobadas Aprobadas¥Yrecursadas AprobadasNoRecursadas TotalReprobadas
Min. : 0.00 Min. : 0.000 Min. : 0.00 Min. : 0.000
1st Qu.:11.00 1st Qu.: 1.000 1st Qu.: 7.00 1st Qu.: 0.000
Median :32.00 Median : 4.000 Median :22.00 Median : 2.000
Mean :25.65 Mean : 5.678 Mean :19.397 Mean : 3.B84
3rd Qu.:40.00 3rd Qu.: 9.000 3rd Qu.:31.00 3rd Qu.: &€.000
Ma=x. 160.00 Max. :32.000 Ma=x. :56.00 Max. :37.000

Figura 3.10a Resumen estadistico de la base “Datos Alumnos” (Parte 1)

Por supuesto no se puede olvidar el dato mas importante en este trabajo, la
situacion escolar, en la cual tenemos que de 4407 alumnos de las generaciones
2002 a 2011, el 40.82% de los alumnos han concluido su carrera, el 40.32% sigue
estudiando y el 18.85% han desertado de acuerdo al criterio mencionado al inicio
de este capitulo. Mas adelante se analizaran estas cifras por carrera.
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R Console =N ESR 5

1=

Totaliprobadas AprobadasYrecursadas AprokbadasHoRecursadas TotalReprobadas "
Min. : 0.00 Min. : 0.000 Min. : 0.00 Min. : 0.000
1=t Qu.:11.00 1=t Qu.: 1.000 1st Qu.: 7.00 1st Qu.: 0.000
Median :32.00 Median : 4.000 Median :22.00 Median : 2.000
Mean 125.685 Mean : 5.6878 Mean 18,97 Mean : 3.884
3rd Qu.:40.00 3rd Qu.: 9.000 3rd Qu.:31.00 3rd Qu.: &6.000
Mazx. 160.00 Max. 32,000 Max. 156,00 Max. :37.000

ReprobadasYrecursadas ReprobadasNoRecursadas TotalRecursadas Recursamientos

Min. : 0.000 Min. : 0.000 Min. : 0.000 Min. : 0.00
1st Qu.: 0.000 1st Qu.: 0.000 1st Qu.: 3.000 1=t Qu.: 3.00
Median : 0.000 Median : 2.000 Median : &.000 Median : 8.00
Mean : 1.626 Mean 1 2,258 Mean 1 T.304 Mean p12.13
3rd Qu.: 3.000 3rd Qu.: 4.000 3rd Qu.:11.000 3rd Qu.: 17.00
Mazx. 24,000 Mazx. :22.000 Mazx. 134,000 Mazx. :117.00

Matutino Vespertino InscritasBien InscritasMal SitEscolar
Min. : 0.00 Min. : 0.00 Min. : 0.00 Min. : 0.00 Desertd: 831

I1st Qu.:10.50 1st Qu.: 2.00 1st Qu.:12.00 1st Qu.: 3.00 Estudia:1777
Median :23.00 Median : 5.00 Median :24.00 Median : &.00 Terming:1799

Mean t21.7& Mean : T.78 Mean 122.21 Mean : 7.33
3rd Qu.:33.00 3rd Qu.:11.00 3rd Qu.:31.00 3rd Qu.:11.00
Max. 159.00 Max. 46.00 Max. 153.00 Max. 127.00
Estudia Terminog Deserto

No:2630 No:2608 No:3576
5i:1777 5i:1799 5i: 831

Figura 3.10b Resumen estadistico de la base “Datos Alumnos” (Parte 2)

En la figura 3.11 se encuentran algunas gréficas de barras que nos ayudan a ver
de una manera mas clara los atributos de carrera, situacion escolar, plan de
estudios y generacion en donde las barras representan cada una de las
generaciones y su poblacién. Y en la grafica 3.12 se muestra dos graficos con el
tipo de ingreso, donde la mayor poblacibn entra a la facultad por pase
reglamentado.

IR Archive Histérico  Redimensionar  Ventanas |- ] &) ]
=
Carrera Situacién Escolar
g g
g g
g g
. R

Actuaria Ciencias de la Computacién Desend Estudia Terming

Plan de Estudios Generacion

lmlf ‘ 110

2002 2004 2006 2008 2010
® 2000 Actuaria

1994 Ciencias de la Computacién
® 2006 Actuaria
# 2013 Ciencias de la Computacion

Figura 3.11 Graficos de barra de la base “Datos Alumnos”

2000

Frecuencia

0 500 1000
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| Exarmen de seleccidan
| FPase Reglamentario
| Segunda Carrera

Figura 3.12 Grafico de barras del Tipo de ingreso a la Facultad de Ciencias

Para conocer las cantidades exactas de los graficos de la figura 3.12 se presentan
las tablas de frecuencia de cada una en la siguiente figura. Aqui se puede resumir
que en general, el 65.24% de los alumnos ingresan por pase reglamentado, el
25.41% ingresan por modalidad de seleccion, el 5.88% por cambio de carrera o
plantel y el resto por otras modalidades. De modo mas especifico, en Actuaria el
62.56% ingresan por pase reglamentado y el 27.7% por algun tipo de seleccion, el
resto en otras modalidades; en Ciencias de la computacion75.6% ingresan por
pase reglamentado y el 16.6% por algun tipo de seleccion y el resto por otras
modalidades.
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EEE ClEI
R

R Console EI@
> tingreso=xtabs (~Ingreso,data=Gral) .
> tingreso
Ingreso
Afios Posteriores al Primero AC Afios Posteriores al Primero RE
1 15
Cambio de Carrera y/o Plantel (Concurso) Cambic de Plantel
151 17
Cambioc Interno de Carrera Carrera Simultéanea
91 101
Concurso de seleccidn Examen de Seleccidn
1113 7
Pase Reglamentado Segunda Carrera
2875 1
>
> tingresoCarr=xtabs|(~Ingreso+Carrera,data=Gral)
> tingresolCarr
Carrera
Ingreso Leotuaria Ciencias de la Computacidn
Lfios Posteriores al Primero AC 1 4]
Afins Posteriores al Primero RE 15 a
Cambioc de Carrera y/o Plantel (Concurso) 109 42
Cambio de Plantel 17 [}
Cambio Interno de Carrera 85 &
Carrera Simulténea 87 14
Concurzo de seleccidn Se6 147
Examen de Seleccidn 4 3
Pase Reglamentado 2191 684
Segunda Carrera 27 ]
> |
W

Figura 3.13 Tipo de ingreso a la Facultad de Ciencias

Andlisis de las Variables Cateqoéricas

Para este tipo de datos se realiza un analisis con tablas de contingencia para
conocer la frecuencia de los datos en cada cruce de variables, una vez realizada
ésta operacion es importante conocer si las variables que se cruzan mantienen
algun tipo de asociacion, para ello se realiza una prueba de Ji-Cuadrada, en caso
de tener salir positiva la asociacion, se obtiene el coeficiente de Cramer. (Recordar
que en la prueba Ji-Cuadrada la hipétesis nula es que no hay asociacién entre las
variables y se rechaza cuando el P-value <0.5 y el coeficiente de Cramer indica
una fuerte asociacion cuando es mayor a 0.3).

En la Figura 3.14a se puede observar de manera detallada la relacion Plan-
Ingreso, Plan-Gen y Plan-Carrera, ya que muestra la frecuencia de alumnos en
cada categoria, pero no aportan nueva informacion Unicamente se vuelve mas
especifica. Se observa que las generaciones con mayor ingreso de alumnos
fueron 2008 y 2011 para Actuaria, mientras que para Ciencias de la Computacion
fueron las generaciones 2003 y 2011.
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> planingreso
Ingreso

Plan Afios Posteriores al Primero AC Afios Posteriores al Primero RE
119 1] a
218 1] a
1176 a is
1556 1] a
Tngreso
Plan Cambio de Carrera y/o Plantel (Concurso) Cambio de Plantel
119 41 3
218 42 a
1176 68 14
1556 a a
Ingreso
Flan Cambioc Internc de Carrera Carrera Simultanea Concurso de seleccidn
119 1 35 389
218 =] 14 146
1176 g4 52 577
1556 1 o 1
Ingreso
Plan Examen de Seleccidn Pase Reglamentado Segunda Carrera
11is o 739 9
218 3 883 9
1176 4 1452 is
1556 o 1 [+]
» plangen
Gen
Plan 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011
1is 297 317 284 318 4] 3] a a a a
21g 63 114 Te 80 77 79 89 107 104 107
1178 prd 1 3 11 354 388 412 363 375 396
15586 a a a 4] 4] 3] a a a 3
> planCarr
Carrera
Plan Actuaria Ciencias de la Computacidn
=] 1z17 a
1z a 202
1176 ZZES a
15586 a 3
> genCarr
Carrera
Gen Letuaria Ciencias de la Computacidn
2002 299 3=]
2003 318 114
2004 287 TG
2005 330 20
2006 354 77
2007 368 Ta
2008 41z 89
2009 363 107
zo010 375 104
2011 398 110

Figura 3.14a Tablas de contingencia de la base “Datos Alumnos” (Parte 1)

De acuerdo al plan de estudios y la situacion escolar, de los alumnos de Actuaria
han desertado 294 del plan 2000 y 262 del plan 2006, mientras que en Ciencias
de la Computacién han desertado 275 del plan 1994 y 0 del plan 2013. Por lo
anterior se resume que el 15.87% de los actuarios han desertado y el 30.38% de
los alumnos de ciencias de la computacion han desertado (Ver Figura 3.14b).

Las generaciones con mayor desercion son 2002 y 2003 para Actuaria con 87 y

82 deserciones respectivamente y para Ciencias de la Computacién es la
generacion 2003 con 50 deserciones.
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"
R Console
R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) (=8 Hol =)
> szitCarr
Carrera . Situacién escolar de acuerdo al plan de estudios

SitEscolar Actuaria Ciencias de la Computacién

Dezertd 556 275 o

Estudia 1348 429 3 -

Terminé 1598 201 o Eemno

P studia
> sitplan (=} .

= Desertd

0

Eatudia 115 426 1233 3
Termingé 808 201 790 ol
> gitgencarr
, , Carrera = Lctuaria

Plan
SitEacolar 119 218 1176 1556
Degertd 294 275 262 ol
119 218

1176 1556

Gen
SitEacolar 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011
Desertd &7 82 72 57 &% 57 57 35 31 E]
Estudia 21 18 23 52 53 89 148 207 344 387

Situacién escolar por carrera

Terminé 191 218 186 221 232 222 207 121 a 0 2 = Termind
0 O Estudia
, » Carrera = Ciencias de la Computacitn B Desertd
o L
o
Gen =
SitEscolar 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 o =
Deserté 38 50 35 18 33 22 26 22 21 9
Estudia 5 17 15 21 18 41 51 78 B2 101 Actuaria Ciencias de la Computacion
Termind 26 47 26 40 26 16 12 7 1 0

Figura 3.14b Tablas de contingencia de la base “Datos Alumnos” (Parte 2)

Unos datos de mucho interés son probablemente los indices de desercion por
carrera por forma de ingreso, dicho andlisis se realiza en la Figura 3.14c y se
obtienen las siguientes estadisticas:

En la carrera de Actuaria, el mayor indice de desercion se encuentra en el ingreso
por carrera simultanea con 64.36%, seguida del ingreso por segunda carrera con
62.96%, concurso de seleccién y pase reglamentado tienen indices de 20.68% y
11.5% respectivamente. La modalidad de cambio interno de carrera es la de
menor desercién con un indice del 3.5%.

En Ciencias de la computacion, los mayores indices estan en las modalidades de
segunda carrera (77.77%) y carrera simultdnea (71.42%), concurso de selecciony
pase reglamentado tienen indices de 36.05% y 28.36% respectivamente. La
modalidad de cambio interno de carrera es la de menor desercion (0%).
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Bl
R R Console [E=N EER

Ll

> zitingresocarr
, Carrera = LActuaria

Ingreso
SitEscolar Afios Posteriores al Primerc AC Rfios Posteriores al Primero R
Desertd Q
Estudia Q
Termind 1
Ingreso
S5itEscolar Cambio de Carrera y/o Plantel (Concurso) Cambio de Plantel
Desertd 17 Q
Estudia 42 11
Termind &0 6
Ingreso
SitEscolar Cambic Internc de Carrera Carrera Simulténea Concurso de seleccidn
Desertd 3 =1 206
Estudia 21 316
Termind 10 444
Ingreso
SitEscolar Examen de Seleccidn Pase Reglamentado Segunda Carrera
Desertd 253 17
Estudia 883 &
Termind 1055 2

(NI
(=R

(SR ¥

, Carrera = Ciencias de la Computacidn

Ingreso
SitEscolar Afios Posteriores al Primero AC Afios Posteriores al Primero RE
Desertd Q Q
Estudia Q Q
Termind Q Q
Ingreso
S5itEscolar Cambio de Carrera y/o Plantel (Concurso) Cambio de Plantel
Desertd ] Q
Estudia Q
Termind Q
Ingreso
SitEscolar Cambio Interno de Carrera Carrera Simulténea Concursc de seleccidn
Desertd Q 10 &3
Estudia Q 64
Termind 4 30
Ingreso
S5itEscolar Examen de Seleccidn Pase Reglamentado Segunda Carrera
194 7
338
152

R
R

(SIS

Desertd
Estudia
Termind

[T ¥
[N

Figura 3.14c Tablas de contingencia de la base “Datos Alumnos” (Parte 3)

Se realizan a continuacion las pruebas Ji-cuadrada en cada uno de los cruces
posibles, dando como resultado en todas un P-value menor a 0.5 lo cual nos
indica que existe algun tipo de asociacion entre las variables, se procede entonces
a obtener el coeficiente de Cramer en donde los cruces con un indice mayor a 0.3
fueron Plan-Carrera (1), Plan-Gen (0.51), SitEscolar-Gen (0.47) y SitEscolar-Plan
(0.311), esto nos indica que estas variables estan fuertemente relacionadas y
resta ver si esta relacion implica que las variables estdn dando el mismo tipo de
informacion o es precisamente esa relacion la que buscaremos analizar. La Unica
relacion que podria dar la misma informaciéon es Plan-Carrera por lo que la
variable Carrera no se incluira para explicar el modelo.
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En las figuras 3.15a, 3.15b y 3.15c se pueden ver los resultados obtenidos en los
P-values y coeficientes de Cramer para los 10 cruces de variables realizados.
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BEE
R 'R Console

> summary (assocstats (ingresolarrx))

Call: xtabs(fornmla = -~Ingreso + Carrera, data = Gral)
NHumber of cases in table: 4407
NHumber of factors: 2
Test for independence of all factors:
Chisq = 84.91, df = 9, p—value = 1.704e—14
Chi—squared approximation may be incorrect
X~2 df B{> X~2)
Likelihood Ratio 97.443 9 0.0000e+00

FPearson 84.906 2 1.6986e—14
Phi—Coefficient :-0.1389

Contingency Coeff.: 0.137

Cramer's V :-0.138

> summary (assocstats (plani resa))

Call: xtabs(fornmla = ~-Plan + Ingreso, data = Gral)

Number of cases in table: 4407
Number of factors: 2
Test for independence of all factors:
Chisq = 183.37, df = 27, p-value = 3.475e-25
Chi-squared approximation may be incorrect
X~2 df P(> X~2)

Likelihood Ratio 203.00 27 o
Pearson 183.37 37 o
Phi-Coefficient : 0.202
Contingency Coeff.: 0.2

Cramer's V¥ : o.118

~ 1

> summary (assocstats (plangen))

Call: xtabs(formula = ~Plan + Gen, data = Gral)
Number of cases in table: 4407
Number of factors: 2
Test for independence of all factors:
Chisqg = 3453, df = 27, p-value = 0
Chi-squared approximation may be incorrect
X"2 df B(> X"2)

Likelihood Ratic 4387.8 27 0
Pearson 3453.4 27 0
Phi-Coefficient : 0.885
Contingency Coeff.: 0.663
Cramer's V ¢ 0.511

> summary (assocstats (planCarr))

Call: xtabs(formula = ~Plan + Carrera, data = Gral)
Number of cases in table: 4407
Number of factors: 2
Test for independence of all factors:
Chisqg = 4407, df = 3, p-value = 0
Chi-squared approximation may be incorrect
X~2 df P(> X"2)

Likelihood Ratio 4475.2 3 0
Pearson 4407.0 3 0
Phi-Coefficient Hi !

Contingency Coeff.: 0.707

Cramer's V 53

Figura 3.15a Analisis de Ji-cuadrada y coeficiente de Cramer (Partel)

84



Archive Editar Pagquetes Ventanas Ayuda

> summary (assocstats (genCarr))

Call: xtabs(formula = ~Gen + Carrera, data = Gral)
Humber of cases in table: 4407
Humber of factors: 2
Test for independence of all factors:
Chisg = 18.881, df = 9, p-value = 0.0264
X~2 df P(> X"2)
Likelihood Ratio 18.512 9 0.029678

Pearson 18.861 9 0.026403
Phi-Coefficient : 0.065
Contingency Coeff.: 0.0865
Cramer's V : 0.065

(as=socstats (=itlarrx))

Call: xtabs(formula = ~5itEscolar + Carrera, data = Gral)
Humber of cases in table: 4407
Humber of factors: 2
Test for independence of all factors:
Chisg = 191.1, df = 2, p-wvalue = 3.188e-42
X~2 df P(» X2)

Likelihood Ratio 196.06 2 4]

Pearson 1s1.10 2 Q

Phi-Coefficient : 0.208

Contingency Coeff.: 0.204

Cramer's V : 0.208

>
v
~

> summary (assocstats(sitplan))

Call: =xtabs(formula = ~S5itEscolar + Plan, data = Gral)
Humber of cases in table: 4407
Humber of factors: 2
Test for independence of all factors:
Chisg = 850, df = 6, p-value = 2.468e-180
Chi-sguared approximation may be incorrect
X~2 df P(> X"2)

Likelihood Ratio 954.34 & 4]
Fearson £49.96 & Q
Phi-Coefficient : 0.439
Contingency Coeff.: 0.402
Cramer's V : 0.311

> summary (assocstats (ingresogen))

Call: =xtabs(formula = ~Ingresoc + Gen, data = Gral)
Humber of cases in table: 4407
Humber of factors: 2
Test for independence of all factors:
Chisg = 193.9, df = 81, p-valus = 2.998e-11
Chi-sguared approximation may be incorrect
X~2 df P> X"2)
Likelihood Ratio 188.22 81 §.1314e-12

Fearson 193.90 81 2.99E85e-11
Phi-Coefficient : 0.21

Contingency Coeff.: 0.205

Cramer's V : 0.07

Figura 3.15b Analisis de Ji-cuadrada y coeficiente de Cramer (Parte 2)
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summary (assocstats (sitgen))

Call: xtabs(formula = ~5itEscolar + Gen, data = Gral)
Humber of cases in table: 4407
Humber of factors: 2
Test for independence of all factors:
Chisg = 1960.9, df = 18, p-value = 0
X2 df B> X°2)

Likelihood Ratio 2325.0 18 a
Pearson 1960.9 18 a
Phi-Coefficient i 0.667

Contingency Coeff.: 0.555
Cramer's V : 0.472

> summary (assocstats(sitingreso))

Call: xtabs(formula = ~SitEscolar + Ingreso, data = Gral)

Humber of cases in table: 4407

Humber of factors: 2

Test for independence of all factors:
Chisg = 298.29, df = 18, p-value = 1.083e-52
Chi-=sqguared approximation may ke incorrect

X2 df B> X°2)

.43 18 1]

Likelihood Ratio 2
8.29 18 a

Pearson

Phi-Coefficient 0.26
Contingency Coeff.: 0.25
Cramer's V : 0.18

>
>

Figura 3.15c Analisis de Ji-cuadrada y coeficiente de Cramer (Parte3)

Anédlisis de las Variables Numéricas

Para las variables categoéricas, es importante conocer la distribucion de los datos y
que tan dispersos se encuentran los datos y en caso de tener sesgo (con
distribucion cargada a la derecha o izuierda) o estar demasiado dispersos
aplicarles algun tipo de transformacion antes de introducirlos en el modelo, asi
mismo hacer un analisis de correlacién para sacar variables que contengan el
mismo tipo de informacién y finalmente un andlisis de valores extremos. Las
variables numéricas a analizar en esta seccion son 16: Avance, PromedioGral,
TotalSem, Afos, TotalAprobadas, AprobadasYrecursadas,
AprobadasNoRecursadas, TotalReprobadas, ReprobadasYrecursadas,
ReprobadasNoRecursadas, TotalRecursadas, = Recursamientos,  Matutino,
Vespertino, InscritasBien e InscritasMal.

Para conocer las medias del comportamiento de los alumnos a la hora de
desertar, se realiza la tabla mostrada en la Figura 3.16a, aqui se puede ver que la
media de desercidbn se encuentra en el 25.82% de avance académico, con
promedios sumamente bajos (4.13) en un tiempo de 3.9 semestres con un total
de materias aprobadas de 5.2, la mayoria inscritas en el turno matutino e inscritas
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mayormente en los semestres correspondientes. Por otro lado los alumnos que
terminan la carrera llevan un promedio bueno (8.5), terminando la carrera en 4.5
afios aproximadamente, con la mayor parte de las materias inscritas en el turno
matutino e inscritas en el semestre que corresponde a cada materia.

Archivo  Editar  Visualizar Misc Paquetes Ventanas Ayuda

R

R Console EI@

> aggregate (GralWum[,-18],1li=st (Gral$5itEscolar) ,mean)#_ Medias por categoria ~
Group.l Avance PromedioGral TotalSem Afios Totallkprobadas

1 Desertd 0.2582093 4,136258 3.939832 2.114320 5.216806

2 Estudia 0.6412466 F.T7717T71 7.845245 4.307541 21.0z0822

3 Termind 1.0044212 B.585707 9.783213 4.456087 39.664258
AprobadasYrecursadas AprobadasMNoRecursadas TotalReprobadas

1 1.448857 3.76775 6.4043321

2 5.724254 15.29857 5.7197524

3 7.584769 32.07949 0.3071707
ReprobadasYrecursadas ReprobadasNoRecursadas TotalRecursadas Recursamientos

1 2.58483755 3.8194948 4.033694 6.960289

2 2.73550929 2.9842431 8.459764 15.505809

3 0.08782657 0.8193441 7.672596 11.194553
Matutino Vespertino InscritasBien InscritasMal

1 8.463297 3.157641 8.592058 3.028881

2 18.469893 8.270681 19.255487 T.485087

3 31.140634 9.430795 31.406883 9.184536

-~
Figura 3.16a Medias de variables numéricas de acuerdo a Situacién Escolar.

Si se analiza la misma informacion pero por carrera, se observa que en Actuaria la
poblacion deserta con media de 22.82% de avance académico con 6 materias
aprobadas aproximadamente y los alumnos que concluyen su carrera lo hacen en
9.5 semestres. En Ciencias de la computacién los alumnos estan desertando con
media de 31.87% de avance académico con 4 materias aprobadas y los alumnos
concluyen su carrera en 11 semestres (Ver Figura 3.16b).
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Figura 3.16b Medias de variables numéricas de acuerdo a Situacion Escolar
y Carrera.

A continuacion se realiza un andlisis para ver la dispersion de los datos, sesgos y
densidad de los mismos (ver Figura 3.17), recordar que la desviacion estandar
mostrara que tan dispersos estan los datos, el coeficiente de Kurtosis indicara que
tan puntiaguda es la curva de distribucion (media=0, alta>0, baja<0) y el
coeficiente de Skewnes o de asimetria, indicara el sesgo (izquierda<o,
derecha>0).
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> apply (GralNum, 2, 8d)

Avance PromedioGral TotalSem
0.3255209 2.4075300 3.5725688
Afios TotalAprobadas AprobadasYrecursadas
2.0995116 15.2525788 5.2558855
AprobadasNoRecursadas TotalReprobadas ReprobadasYrecursadas
13.2449337 4.4502337 2.6791455
ReprobadasNoRecursadas TotalRecursadas Recursamientos
2.4847084 5.7695604 13.1681159
Matutino Vespertino InscritasBien
12.4342511 8.2531434 11.0251494
InscritasMal
5.3672432
> aggregate (GralMum[, -17], list (Gral$Carrera), kurtosis
Group.1l Avance PromedioGral TotalSem Lfios
Actuaria -0.7292524 &.7835253 0.235BEB87 3.008441
2 Ciencias de la Computacidn -1.6252870 0.8524115 -0.4213113 1.420251
TotalAprobadas AprobadasYrecursadas AprobadasNoRecursadas TotalReprobadas
-0.9388034 0.1535822 —-1.1639752 5.9382651
2 -1.4173837 1.0928078 —-0.8151683 2.0845982
ReprobadasYrecursadas ReprobadasNoRecursadas TotalRecursadas Recursamientos
9.102531 3.843916 0.2978805 7.200311
2 1.816892 3.728116 0.4407590 4.0727868
Matutino Vespertino InscritasBien InscritasMal
1 -1.12921% 2.183938 -0.8172133 -0.6314744
2 -1.153136 5.925239 -1.3474689 0.4185180
> aggregate (GralMum[, -17], list (Gral&Carrera), skewness
Group.1l Avance PromedioGral TotalSem Afios
1 Zctuaria -0.9045469 —2.745482 0.0004973309 1.0506403
2 Ciencias de la Computacidn 0.1546B28 -1.397428 0.3677000455 0.8490354
TotalAprobadas AprobadasYrecursadas AprobadasNoRecursadas TotalReprobadas
1 -0.776l628 0.8746325 —0.3649609 2.054419
z 0.3465712 1.1325792 0.6640879 1.173802
ReprobadasYrecursadas ReprobadasNoRecursadas TotalRecursadas Recursamientos
1 2.6504%0 1.715281 0.8293030 2.217801
z 1.232387 1.362424 0.7955495 1.715138
Matutino Vespertino InscritasBien InscritasMal
1 FO.SZ?BGZQ 1.530505 —0.3942510 0.3980631
2 0.3845504 1.987891 0.2747866 0.79607290
> |

Figura 3.17 Desviacion estandar, Coeficiente de Kurtosis y de Asimetria.

Se puede notar que los datos que se encuentran mas dispersos son los de las
variables Total Aprobadas, Recursamientos, AprobadasNoRecursadas, Matutino,
Vespertino e Inscritas Bien, por lo que son las variables propensas a la aplicacién
de una transformacion (ver Figura 3.18).

Las curvas con mas pico son para Actuaria ReprobadasYrecursadas,
Recursamientos y PromedioGral, mientras que en Ciencias de la Computacion la
curva con mas picos es Vespertino. En general las curvas mas picudas son
ReprobadasYrecursadas, AprobadasNoRecursadas, y RepprobadasNo
Recursadas, por lo que son las variables propensas a la aplicacion de una
transformacioén por tener picos muy elevados en sus densidades (Ver Figura 3.19a
y 3.19b)
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Figura 3.18 Comparacion de los datos con la distribucion normal.
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Figura 3.19a Ajuste de distribuciones de los datos (Parte 1)
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Figura 3.19b Ajuste de distribuciones de los datos (Parte 2)
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Ahora con ayuda de los coeficienes de Skewness obtenidos en la Figura 3.17 y
reflejados en los histogramas siguientes (Figuras 3.20a, 3.20b y 3.20c), resulta
que las variables Afos, Recursamientos, TotalRecursadas, TotalReprobadas,
ReprobadasYrecursadas, AprobadasYrecursadas, AprobadasNoRecursadas,
ReprobadasNoRecursadas y Vespertino tienen sesgo hacia la izquierda por lo que
son candidatas a aplicarles la transformacion y=log(x). La variable Promedio tiene
sesgo hacia la derecha por lo que es candidata a aplicarle la transformacién y=x.
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Figura 3.20a Histogramas de variables numéricas (Parte 1)
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Figura 3.20c Histogramas de variables numéricas (Parte 3)

En el andlisis de correlacion se consideraran variables altamente relacionadas
aguellas cuyos coeficientes sean menores a -0.7 6 mayores a 0.7 (recordar que
los coeficientes de correlacion se encuentran entre menos uno y uno).

Existen dos maneras de interpretar los resultados, la primera es que en una
correlacion alta, las variables presentan de cierta forma la misma informacion, con
lo cual una de las variables no se introduce al modelo, en este caso tenemos las
variables de la Tabla 3.1, la otra forma de interpretacién es que probablemente
una variable sea dependiente de la otra o guardan una relacién explicativa, en
dicho caso se conservan ambas variables, en este caso tenemos las variables de
la Tabla 3.2. Los valores presentados en ambas tablas son obtenidos del analisis
presentado en la Ver Figura 3.21.
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VARIABLE 1 VARIABLE 2 ( variable que no entrara al modelo) | Coeficiente de correlacion

Avance TotalAprobadas 0.97
TotalAprobadas AprobadasNoRecursadas 0.94
TotalReprobadas ReprobadasNoRecursadas 0.85

Tabla 3.1 Coeficientes de correlacion altos de variables con el mismo tipo de

informacion
VARIABLE 1 VARIABLE 2 Coeficiente de correlacion
Avance AprobadasNoRecursadas 0.91
TotalAprobadas InscritasBien 0.90
AprobadasYrecursadas | TotalRecursadas 0.88
Avance InscritasBien 0.88
TotalSem Afios 0.88
TotalReprobadas ReprobadasYrecursadas 0.87
TotalAprobadas Matutino 0.79
Avance Matutino 0.78
TotalSem AprobadasYrecursadas 0.74
TotalSem TotalRecursadas 0.72
Afos TotalRecursadas 0.72
Afos Recursamientos 0.72
AprobadasYrecursadas | InscritasMal 0.72

Tabla 3.2 indices de correlacion altos de variables con diferente informacién.

Con la finalidad de descubrir mas sobre como es que se estan concentrando los
datos, se realizan los diagramas de caja y bigotes de cada variable numérica, los
cuales se interpretan de manera que el bigote mas largo indica que existe mayor
dispersion de los datos del lado de ese bigote que en el otro lado representado por
el otro bigote, la caja representa los datos que se encuentran entre el cuartil 25 y
el cuartil 75, aqui es donde se concentra la mayor parte de la poblacién, la linea
gruesa que divide la caja representa la media o promedio de la variable de
analisis; la parte mas ancha de la caja indica que en ese rango existe mayor
dispersion que en la otra mitad de la caja.

Por ultimo, los puntos que quedan fuera de los bigotes son los datos atipicos
presentes en la muestra.

De acuerdo con los diagramas de la Figura 3.22 se puede realizar un analisis para
cada variable pero a continuacion solo se realizara el analisis detallado de los
diagramas que aportan informacién nueva.

Las variables Afos, TotalRecursadas, Recursamientos, AprobadasYrecursadas,
ReprobadasYrecursadas, contienen varios “outliers” o datos atipicos, algunos se
minimizaran con las transformaciones propuestas en parrafos anteriores, estos
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valores pudieran tener un tratamiento especial dependiendo de los modelos de
mineria a aplicar, en este caso no es necesario realizar mas cambios ya que los
modelos que se realizardn no se ven afectados por estos valores extremos.

Los datos atipicos de la variable Vespertino pueden representar en si los alumnos
qgue llevan y llevaron su carrera total o mayormente en dicho turno y no datos que
indiquen comportamientos extremos.

Por otro lado, se observa que la cantidad de materias inscritas en los semestres
correctos es mayor a las materias inscritas en semestres incorrectos.

Para finalizar el analisis de esta primera base de datos, se presentan en la Figura
3.23 tres diagramas de dispersion que ilustran a la poblacion general y su
comportamiento de acuerdo a su situacion escolar.

En el primer diagrama se puede observar que la mayor parte de los alumnos
desertan antes del 30% del avance académico como se concluy6 anteriormente
pero también resaltan algunos puntos que estando casi al 100% de la carrera
deciden abandonarla.

En el segundo diagrama rescatamos como dato novedoso que existen alumnos
gue concluyen su carrera en la mitad de tiempo marcado por la facultad.

En el tercer diagrama se corrobora que gran parte de la poblacion se encuentra en
el turno matutino pero también existen muchos alumnos que prefieren tener un
horario mixto.
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Figura 3.23b Graficas de dispersion.

Bases “Act00, Act06 y Comp1994”:

El objetivo de analisis de estas tres bases de datos es indagar sobre otros factores
que inciden en la culminacion de la carrera, factores que tengan que ver
directamente con las materias, el tipo de inscripcion y las veces que se curso.

La base Comp2013 no se analiza ya que al tomar en cuenta hasta la generacion
2011 para el estudio, estos datos quedan excluidos.

Para las tres bases de datos se realiza un estudio mas sencillo que para la base
“Datos Alumnos” debido a que el tipo de informacién que contienen es menor y
columnas con la misma informacién se pueden ver a simple vista.

Act00:

Esta base tiene un tamafio de 1173 filas y 101 columnas cuyos nombres son Id,
SitEscolar, Estudia, Termino, Deserto, los nombres de las 32 materias obligatorias
correspondientes al plan 2000, 32 columnas “Grupo” referentes al grupo inscrito
en cada materia y 32 columnas “Tipo” referentes al tipo de inscripciéon de cada
materia. Todas las columnas contienen datos de tipo categérico.

Los nombres de las materias y los nUmeros que les corresponden son:
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Numero

O 00O NO UL B WN -

WWWNRNRNNNNNNNNRRPRERRRPR R R R
NRPOWOKONOUDNWNROWVLOONOUDWNIERO

Materia

Algebra Superior |

Calculo Diferencial e Integral |
Geometria Analitica |

Matematicas Financieras

Problemas Socio-Econdmicos de México
Algebra Superior Il

Calculo Diferencial e Integral Il
Geometria Analitica Il

Programacion |

Algebra Lineal |

Calculo Diferencial e Integral 1lI
Probabilidad |

Programacion Il

Teoria del Seguro

Calculo Diferencial e Integral IV
Ecuaciones Diferenciales |

Finanzas |

Matematicas Actuariales del Seguro de Personas |
Probabilidad Il

Analisis Matematico |

Estadistica |

Finanzas Il

Investigacion de Operaciones
Matematicas Actuariales del Seguro de Personas I
Economiall

Estadistica Il

Matematicas Actuariales del Seguro de Dafios
Andlisis Numérico

Demografia |

Seguridad Social

Pensiones Privadas

Teoria del Riesgo

Al efectuar la funcion summary() se obtienen frecuencias de cada variable, las
mas importantes se encuentran en la Figura 3.24 y con las cuales se obtiene esta
informacion:

Existe una tendencia de inscripcion en un grupo especifico en materias como
Céalculo Diferencial e Integral 4, donde el grupo 4118 presenta un total de 114
alumnos inscritos y los demas grupos cuentan con un maximo de 54 alumnos; en
Andlisis Matematico, el grupo 4118 presenta 153 inscritos y los demas grupos no
pasan de 75 alumnos; en Finanzas Il el grupo 6072 tiene 133 y los demas tienen
un maximo de 90 alumnos; en Seguridad Social el grupo 6114 tiene 144 inscritos
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y los demas no pasan de 88 alumnos. Esta informacion refiere a que el grupo en el
gue se inscriben los alumnos podria llegar a influir en su situacion escolar.

Con ayuda de las columnas “Tipo”, se obtienen los indices de reprobacion y
aprobacion en donde las materias con mayor indice de reprobacion son
Probabilidad | (23.14%), Calculo Diferencial e Integral Il (22.05%), Céalculo
Diferencial e Integral | (20.88%), Algebra Lineal (20.36%) e Investigacion de
Operaciones (18.55%). Mientras que las de mayor indice de aprobacién son
Teoria del Seguro (97.12%), Problemas Socio-Econémicos de México (95.82%),
Matematicas Actuariales del Seguro de Personas Il (94.45%) y Estadistica Il
(90.08%).

Archivo Editar Visualizar Misc Paquetes Ventanas Ayuda

R R Console = e =
~
Grupel Grupe2 Grupes Grupod Grupes Grupos Grupe7 Grupes Grupes Grupelo
4004 :100 4015 : 76 4041 : 71 6000 :198 6011 :156 NI :106 NI :123 NI $114 6011 1137
4002 : 92 4028 : 65 4040 : 70 6001 1169 6010 :155 4029 4074 : 50 4050 1102 6015 1133
4011 : g2 4023 : 63 4042 : 67 6004 1145 6002 402 4075 : 48 40549 : 8¢ NI 1104
4003 : 85 4022 : 61 4032 : 53 6006 :143 6008 4025 4041 : 46 4051 : 73 6014 : @5
4006 : 85 4025 : 57 4048 : 54 s002 1142 6012 4032 4035 : 45 4052 : 55 6013 : 93
4014 : 76 4009 : 54 4033 : 53 6003 113¢ 6013 4027 4046 : 42 4058 : 55 6018 1 22
(Other) : 646 (Other) : 797 (Other) :79% (Other) :242 (Other (Other) : 739 (Other) :817 (Other) : 630 (Other) :51%
Grupoll Grupol2 Grupol3 Grupol4 Gru Grupolé Grupol7? Grupols Grupol9
NI rlge NI 1146 NI 1189 NI 1145 NI NI 2 NI 1161 NI 1185 NI 1218
4102 : 26 6031 : 98 e03% $127 6047 t127  411s 412 6038 :13¢ 6043 :17¢ 6050 t1sz2
4101 : 69 6034 77 6027 $101 6046 1121 4115 4115 6037 $116 6045 $111 6063 :100
4113 : 52 1002 : 76 6026 : 74 6033 :100 4081 4131 6040 : 99 8057 : 76 6048 : ez
4108 : a8 8022 : 54 8023 : &8 8032 : o8 4121 4127 &032 : 86 8044 : &2 &084 : 73
4090 : 46 6023 : 51 6040 : 58 6031 : 80 4132 4110 : 48 6036 : 61 6032 : 56 6053 : 54
(Other) :678 (Other) :671 (Other) :555 (Other) :502 (Other) :674 (Other) :675 (Other) :516 (Other) :509 (Other) :494
Grupo2l Grupo22 Grupo2s Grupo24 Grupo2s Grupo26 Grupo27 Grupo2g Grupo29
NI :231 NI :213 NI 1208 NI 1228 NI :186 NI 1264 NI 1238 NI 1240 NI 1248
6068 ;108 8072 1133 6078 ;B2 6084 1185 6077 1126 6027 :115 6024 1210 6237 i 87 6113 : 86
6082 ;72 6074 : 90 6087 ;72 6088 $107 6091 1107 6080 1102 6085 : 60 &007 : 71 6108 ;7o
6070 : 70 6073 : 68 6077 : 58 6072 : 75 6078 91 6081 : 98 6026 : 53 eo0s2 : 70 6085 L)
6059 : 67 6071 : 52 6080 : 55 6054 : 70 6089 : 76 6083 : 90 &038 : 53 6153 : 58 6110 : 59 8100 : 59
6087 1 62 6064 : 51 6081 : 55 6170 : 65 6052 : 71 60gs : 67  e0gg : 46 6107 : 55 &l0g : 58 8115 1 52
(Otner) :562 (Other) :566 (Other) : 642 (Other) : 442 (Other) :506 (Other) :437 (Other) :506 (Otner) :592 (Other) :576 (Other) 1438
Grupo31l Grupo32 Tipol Tipo2 Tipo3 Tipo4 TipoS Tipo6 Tipo7 Tipo8 Tipod Tipold Tipoll
NI 1258 NI 1264  exl:163  ex1:236 exl: 137  exl: 115 exl: 36 exl:145 ex1:228  exl1:118  ex1:149 ex1:199 ex1:179
6219 : 81 8112 : 93  ext: & ext: 5  exc: 11 exc: & ext: 19 emt: 1  exc: S  exc: S  ext: 8  exc: 3 exc: 1
6122 © 71 6217 : 75 NI : 4 NI : 4 NI : 1 NI : 2 NI : 1 NI :106 NI :123 NI :114 NI :104 NI :153 NI :184
6108 : 69 6110 : 71 ord:998  ord:928 ord:1024 ord:1048 ord:1117  ord:921 ord:817 ord:936 ord:915 ord:812 ord:809
61229 : 62 6108 : 82
6078 : &z 6125 TS
(Other) :563 (Other) :533 "
Tipol2 Tipol3 Tipol4 Tipol5 Tipolg Tipol? Tipold Tipol9 Tipo20 Tipo21 Tipo22 Tipo23 Tipo24 Tipo25
ex1:237  ex1:107  exl: 24 ex1:134 ex1:163 exl: 985 exl: 70 exl:152 ex1:164  ex1:140 exl: 24  ex1:176 exl: 52  exl: 53
ext: 3  exc: 3  extc: & ext: 5  emt: 1 ext: 2 ewt: S NI :218 emt: 1  extc: 1  extc: 5  est: & NI :228  ext: 1
NI :146 NI :189 NI :145 NI :215 NI :207 NI :161 NI :185 ord:203 NI :230 NI :231 NI :213 NI :209 ord:892 NI :196
ord:787 ord:874 ord:998 ord:819 ord:802 ord:912 ord: 913 ord:778 ord:801 ord:871 oxrd:782 ord:893
Tipo26 Tipo28 Tipo29 Tipo30 Tipo31 Tipo32
exl: =g ex1:131  ex1:11%  exl: 54 exl: 922 ex1:104
NI :284 NI :240 ext: 9  ewt: 2  exc: 1 NI :264
ord:820 ord:802 NI :246 NI :243 NI :258  ord:805
ord:799  ord:374 ord:822
>
v

Figura 3.24 Frecuencia de variables “Grupo” y “Tipo” para Actuaria plan 2000

Act06:

La base tiene un tamafno de 2215 filas y 113 columnas cuyos nombres son Id,
SitEscolar, Estudia, Termino, Deserto, los nombres de las 36 materias obligatorias
correspondientes al plan 2000, 36 columnas “Grupo” referentes al grupo inscrito
en cada materia y 36 columnas “Tipo” referentes al tipo de inscripciéon de cada
materia. Todas las columnas contienen datos de tipo categérico.

Los nombres de las materias y los numeros que les corresponden son:
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Numero Materia

1 Algebra Superior |
2 Calculo Diferencial e Integral |
3 Contabilidad
4 Geometria Analitica |
5 Problemas Socio-Econdmicos de México
6 Algebra Superior Il
7 Calculo Diferencial e Integral I
8 Geometria Analitica Il
9 Matematicas Financieras
10 Programacion |

=
=

Algebra Lineal |
Calculo Diferencial e Integral Il
Probabilidad |
Programacion Il
Teoria del Seguro
Calculo Diferencial e Integral IV
Ecuaciones Diferenciales |
Finanzas |
Matematicas Actuariales del Seguro de Personas
19 |
20 Probabilidad Il
21 Analisis Matematico |
22 Estadistica |
23 Finanzas
24 Investigacién de Operaciones
Matematicas Actuariales del Seguro de Personas
25 1l
26 Economiall
27 Estadistica ll
28 Matematicas Actuariales del Seguro de Dafios
29 Procesos Estocasticos
30 Analisis Numérico
31 Demografia |
32 Estadistica lll
33 Seguridad Social
34 Administracion Actuarial
35 Pensiones Privadas
36 Teoria del Riesgo

e N
0O N U WN

En el resumen estadistico se obtiene la siguiente informacion, la cual se puede
corroborar con los datos de la Figura 3.25:
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Igual que en el plan 2000, en este plan también existe una tendencia de
inscripcion en un grupo especifico. Calculo Diferencial e Integral 11l presenta una
inscripcion de 146 alumnos en el grupo 4061, mientras que otros grupos tienen
menos de 96 inscripciones; Matematicas Financieras es la que mas llama la
atencién ya que las inscripciones en ciertos grupos son superiores a 200 alumnos;

Andlisis Matematico y Probabilidad | presentan cierta tendencia extrema de
inscripcion.

Las materias con mayor indice de reprobacién son Probabilidad | (17.51%),
Calculo Diferencial e Integral 1l (17.25%) y Calculo Diferencial e Integral Il
(14.95%). Las materias de mayor indice de aprobacion son Seguridad Social
(98.77%), Geometria Analitica | (98.35%), Teoria del Seguro (98.35%) y
Matematicas Actuariales del Seguro de Personas Il (98.15%).

R

3 x
Archivo Editar Visualizer Misc Paquetes Ventonas Ayuda
(== Ele]S] @[] |
R R Console \El@
-
I Grupo2 Grupo3 Grupo4 Grupos Grupo6 GrupoT Grupo8 Grupog Grupolo Grupoll Grupol2
4027 : 110 9001  :293 4041 : 105 6010 : 230 NI 1 150 NI 1175 NI 1 149 6000  :400 6015 : 176 NI 1 257 NI 348
4031 : 103 7 4053 : 91 6011 : 197 4047 : 126 4061 : 147 4077 : 134 6002 :365 6018 : 175 4092 : 112 4102 : 117
4028 @ 102 4048 : 83 6008 : 187 4036 : 113 4052 : 96 4080 : 130 6003  :250  601¢ : 165 4110 : 110 4106 : 100
4020 ;g6 4052 : 86 6012 : 172 4038 @ 98 4064 : 92 4082 : 117 6004  :226 6016 : 153 4116 : &1  413¢ 75
4024 ;g8 4040 ;84 6005 : 163 4061 : 98 4060 : 26 4076 : 104 6001  :208 NI ;128 4128 @ 81 4107 ;73
4023 4051 ;81 6009 : 158 4040 @ 81 4058 : 82 4073 : 98 NI 1122 6019 : 127 4118 : B0 4132 &8
(Other) :1646 (Other) : 768 (Other) : 1680 (Other) :1107 (Other) :1548 (Other) :1537 {Other) : 1483 (Other) : 634 (Other) :1290 (Other) :1494 (Other) :1434
Grupol3 Grupol4 GrupolS Grupolé GrupolT Grupols Grupol9 Grupo20 Grupo2l Grupo22 Grupo23
NI : 251 NI : 417 6046 261 NI : 509 NI : 430 NI : 345 NI * 455 NI : 553 NI : 530 NI * 825 NI 1568
6026 1232 6041 : 1387 NI 231 4134 117 4145 : 151 6044 178 6056 : 191 6064 174 41893 : 148 6071 : 147 6077 1172
6028 : 150 6038 t 147 6043 223 4137 : 104 4147 : 110 6037 167 6060 167 6065 128 4182 : 110 6070 124 6076 :166
6025 : 130 6032 : 106 6045 : 172 4129 : 99 4146 : 79 605¢ : 135 6058 : 136 6067 : 101 4161 : 82 6068 : 106 6063 3134
€027 : 123 €040 H 94 6050 @ 152 4131 H 92 4150 ¢ 78 €035 : 126 6055 : 106 6060 H 99 4337 H 71 6062 H 97 6070 1127
6032 : 118 6035 : 88 6047 : 120 4133 : 84 4149 : 76 6036 : 121 6057 : 87 6055 : 93 4168 : €9 6061 : 88 6068 : 93
(Other) :1205  (Other):1166  (Other):1050  (Ovher):1210  (Other):1291  (Gther):1142  (Other):1073  (Ovher):1069  (Other):1145  (Other):1028  (Ouher):955
Grupo2¢ Grupo25 Grupo26 Grupo2? Grupo28 Grupo29 Grupo30 Grupo3l Grupa32 Grupo33 Grupo3d
i 1 53¢ NI 1697 NI : 633 NI 1935 NI 1924 NI 1940 NI 1910 NI 1940 NI 11054 NI 1910 NI 11077
G086 : 131  608¢ 143 6083 : 9% 6108  :100 6083  :112 8013  :170 6114 115 €123 : 81 9018 i 173 6123 152 9013 : 184
6087 : 118 6085 ;131 6098  : 92 6088  : 83 6088  : B9 9003  :161 6225 :112 €103 : 76 9020 i 151 6128  :110 9025  : 133
6082 : 117 6086  :117 €020 : 91 6106 : 64 6110 : B2 9006 :145 6118 : 7L €125 : 8 9018 : 136 6110 : 89 8012 : 130
6084 : 109 6085 :105 6100 B a7 6102 T 82 6111 1 74 8014 :128 6099 @ 70 6122 : B8 9017 @ 133 6111 182 8020 : 102
6081 : 103 6072  :104 6092 : 76 6093 : 60 6109 : 68 9005  :122 6102 : 70 6106 : &1 9016 : 125 6109 : T4 9024 : 95
(Other) :1100 (Other) :918 (Other) :1137 (Other) :896 (Otner) :866 (Other) : 540 (Other) :867 (Other) :923 (Other): 443 (Other) : 798 (Other): 484
Grupo3s Grupo3s Tipol Tipo2 Tipo3 Tipod Tipes Tipo6 TipoT Tipos Tipog Tipol0 Tipell Tipol2
NI t1161 NI 1171 exl: 289 exl: 371 exl: 68 exl: 281 exl: 31 exl: 216 exl: 302 exl: 226 exl: 223 exl: 203 exl: 275 exl: 178
6132 H 85 6138 : 1086 EXTI 9 EXL: 6 eXT: 2 ext: 4 EXET! 5 EXT ! 4 ext: 3 eXT: 2 ext: 3 EXT: 3 eXT! 8 NI : 348
6117 : 78 6139 : 92 NI : 33 NI : 30 NI : 26 NIL: 27 NI : 29 NI : 150 NI : 175 NI : 149 NI : 122 NI : 129 NI : 257 ord:1689
6118 : 63 6140 : 77 ord:1884 ord:1808 ord:2119 ord:1903 ord:2150 ord:1845 ord:1735 ord:1838 ord:1864 ord:1880 ord:1675
Tipol3 Tipol4 Tipols Tipolé Tipol? Tipols Tipol9 Tipo20 Tipo2l Tipo22 Tipo23 Tipo24 Tipo25 Tipo26 °
exl: 340 exl: 101 exl: 32 exl: 79 exl: 196 exl: 76 exl: 63 exl: 200 exl: 102 exl: 150 exl: 51 exl: 141 exl: 27 exl: 67
ext: 4 ext: 3 ext: 3 ext: 1 ext: 1 ext: 5 ext: 2 ext: 2 NI : 580 ext: 1 ext: 1 ext: 5 ext: 1 NI : 633
NI : 251 NI : 417 NI : 231 NI : 509 NI : 430 NI : 345 NI : 455 NI : 553 ord:1523 NI : 625 NI : 568 NI : 536 NI : 697 ord:1515
ord:1620 ord:169¢ ord:1949 ord:1626 ord:1638 ord:1789 ord:1695  ord:1460 ord:1439 ord:1595 ord:1533  ord:1490
Tipo27 Tipo28 Tipo29 Tipo30 Tipo3l Tipo32 Tipo33 Tipo34 Tipo3s Tipo36
exl: €2 exl: 41 exl: 129  exl: 62 exl: 39 exl: 52 exl: 16 exl: 31 exl: 66 exl: 66
ext: 1 ext: 4 NI : 949 NI : 910 ext: 3 ext: 2 NI : 910 ext: 2 ext: 3 NI :1171
NI : 935 NI : 924 ord:1137 ord:1243 NI : 940 NI :1054 ord:1289 NI :1077 NI :1161 ord: 978
ord:1217  ord:12¢6 ord:1233  ord:1107 ord:1105  ord: 985

Figura 3.25 Frecuencia de variables “Grupo” y “Tipo” para Actuaria plan
2000

Comp1994:

La base tiene un tamafio de 879 filas y 103 columnas cuyos nombres son Id,
Termino, Deserto, los nombres de las 25 materias obligatorias correspondientes al
plan 1994 con O si la materia no se aprobdé y 1 si fue aprobada; 25 columnas
“Grupo” con la clave del grupo inscrito en cada materia; 25 columnas “Tipo”
referentes al tipo de inscripcion de cada materia (ord, ext, extl).

Los nombres de las materias y los numeros que les corresponden son:
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Numero Materia

Algebra Superior |

Calculo Diferencial e Integral |

Geometria Analitica |

Matematicas Discretas

Algebra Superior Il

Calculo Diferencial e Integral Il

Geometria Analitica Il

Introduccion a Ciencias de la Computacién |
Algebra Lineal |

Calculo Diferencial e Integral 1lI
Introduccidn a Ciencias de la Computacién I
Probabilidad y Estadistica

Algebra Lineal Il

Andlisis Logico

Calculo Diferencial e Integral IV

Disefio de Sistemas Digitales

Analisis de Algoritmos |

Arquitectura de Computadoras

Teoria de la Computacién

Inteligencia Artificial

Lenguajes de Programacién y sus Paradigmas
Sistemas de Bases de Datos

Sistemas Operativos

Analisis Numérico |

Ingenieria de Software

O 00O NO UL WN -

NNNNNNRRPRRRRRPRRR
VB WNRPROOLVLONOOODU D WNIERO

De la misma forma que las bases de historiales de actuaria se realiza
primeramente la transformacion de las variables al categdricas o numéricas segun
corresponda, posteriormente se ejecuta un resumen estadistico en el que se
obtiene la siguiente informacion (ver Figura 3.26):

Las tendencias en la inscripcién de grupos se presentan en las materias de Disefio
de Sistemas Digitales en donde el grupo 7012 tiene 138 alumnos inscritos y los
deméas por debajo de 93; llama la atencion Introduccion a Ciencias de la
Computacion Il con tres grupos que superan los 100 inscritos mientras que otros
grupos tienen menos de 76 alumnos; en a materia de Algebra Lineal |, también
existe una diferencia considerable en tres grupos con mas de 130 alumnos
mientras los otros tienen menos de 70 inscritos.

Las materias con mayor indice de reprobacion son Calculo Diferencial e Integral |

(36.11%) y Algebra Lineal (30.14%), Geometria Analitica | (28.65%) y Algebra
Superior | (26.48%). Las materias de mayor indice de aprobacion son Disefio de
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Sistemas Digitales (94.8%), Andlisis Numérico (93.87%), Arquitectura de
Computadoras (91.77%) y Sistemas de Bases de Datos (90.2%).

En este andlisis las variables “i” reflejan la misma informacion sobre los indices de
aprobacion y reprobacion que las variables “tipo”, sin embargo contienen
informacion mucho mas valiosa para los modelos. Por ejemplo materias como
Algebra superior 1, Célculo Diferencial en Integral I, Andlisis de algoritmos,
Algebra Lineal | y Il tienen alumnos con un total de inscripciones a la materia
superiores a 10, lo cual nos hace suponer que en estas materias podria existir
algun tipo de filtro, trataremos de corroborar esta informacién con el modelo de
mineria del capitulo 4.

Archivo Editar Visualizar Misc Paquetes Ventanas Ayuda

R R Cansole =8 E=R 5
~
Redes.Computacicnales grupol grupo2 grupao3 grupoé grupos grupob grupa? grupof
0: 58 4000 $124 4023 H 4 4040 : 6l 7000 :405 NI :145 NI :ie0 NI :leg 7002 :207
1:317 4001 i 98 4025 H-¥3 4042 HR-1-] 7001 1334 4062 : 4l 4061 i 45 4050 : 4l 7003 1166
2:504 4008 i 75 4020 i 47 4041 i 43 7002 :123 4037 4056 28 4088 : 31 NI :152
4004 H 4015 1 45 4023 1 40 EA27 7 4030 4055 25 4074 1 28 7001 :139
4008 H-x) 4024 HEE2 4043 i 3B 7038 I 4039 4053 22 4081 127 7004 H ]
4005 H-3:] 4027 : 43 4044 31 7018 HE 4028 H 4054 @ 22 4102 - 7009 : 28
(Other):389  (Other):586  (Other):611  (Other): 2  (Other):570  (Other):557  (Other):557  (Other):117
grupod grupold grupoll grupol2 grupol3 grupold grupols grupolé grupol7 grupolB
NI 1252 NI :340 NI 1322 NI =281 NI :383 NI :336 NI 1428 NI 1322 NI :515 NI 1478
4093 : 25 4102 T 43 7004 :165 7007 1152 4152 : 48 7009 1136 4118 : 36 7012 :138 7010 272 7012 -3
4084 21 4320 : 35 7005 1124 7006 :134 4113 HEH 7010 : 99 4131 20 7009 i 93 7013 HT 7011 72
4086 : 18 4134 i 7006 :100 7005 : 84 4115 : 30 7008 @ 82 4137 20 7011 H:1:1 7011 14z 7015 : 51
4090 : 18 4113 26 7003 1 76 T008 : 54 4111 26 7007 : 68 4153 : 20 7048 : 34 7015 : 39 7016 : 51
4124 ;18 4104 : 25 7008 i 29 7010 : 44 4119 i 24 7011 1] 4115 : 18 7010 31 7008 i 28 7017 39
(Other):526  (Other):383  (Other): 63  (Other):130  (Other):327  (Other):118  (Other):336  (Other):173  (Other):118  (Other):114
grupold grupo20 grupo2l grupo22 grupa23 grupo24 grupo2s grupolé Tipol Tipoz2 Tipo3
NI 14E2 NI =500 NI :522 NI =512 NI :512 NI :830 NI :558 NI :504 exl:226 exl:311 exl:258
7014 1100 7016 : 73 7019 1 68 7021 D97 7022 : 99 1018 1 16 7024 : 51 7027 78 ext: & ext: 5 ext: 5
7015 HE- ] 7017 1 72 7018 H 1 7020 6l 7023 73 1016 1 13 7025 1 48 7022 1 72 NI: 3 NI : 4 NI : 3
7013 : 75 7015 : 50 7017 : 54 7017 : 43 7020 : 33 1034 HEY 7014 : 45 7017 @ 42 ord: 644 ord: 559 ord:615
7019 : 36 T007 : 30 7016 1 47 7019 T 42 7024 : 32 1010 : 3 7019 : 39 7025 : 38
7018 ' 33 7014 29 7020 1 37 7022 : 33 7028 : 30 1017 3 7023 i 28 70186 28
(Other): 61 (Other) :119 (Other): 86 (Other): 91 (Cther) :100 (Other): 9 (Other):110 (Other) : 117
Tipod Tipos Tipo& TipoT Tipos Tipod Tipol0 Tipoll Tipol2 Tipold Tipol4 Tipols Tipolé Tipol7
ex1:108 ex1:177 exl:172 exl:168 exl:131 exl:186 exl: 97 exl:134 exl:113 exl: 92 exl; 82 exl: €9 exl: 25 exl: 72
ext: 7 ext: 5 ext: 5 ext: o ext: 7 ext: 3 ext: 4 ext: 5 ext: 4 ext: 3 ext: 2 ext: 2 ext: 3 ext: 11
NI: 1 NI :145 NI :180 NI :168 NI :152 NI :252 NI :340 NI :322 H NI :393 NI :336 NI :429 NI :322 NI :515
ord:7€3 ord:552 ord:522 ord:538 ord: 589 ord: 438 ord:438 ord: 418 ord;:481 ord;:391 ord:459 ord:379 ord:529 ord:281
Tipold Tipol9 Tipo2d Tipo2l Tipoz2 Tipo23 Tipo24 Tipo25 Tipo2é
exly 29 exl: 63 exl: 57  exl: 37 exl: 28  exl: 61 ext: 3 exl: 44  exl: 53
ext; 4 NI ;482 o ext: 7  ext: 2 oext: & oext: 4 NI :B30 oext: 7 oext: 7
NI :478 ord:334 NI :500 NI :522 NI :512 NI :512  ord: 46 NI :558 NI :504
ord: 368 ord:315 ord:318 ord:331 ord:302 ord:270  ord:315

Figura 3.26a. Frecuencia de variables “Grupo” y “Tipo” para Ciencias de la
Computacién plan 1994
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Tipo24  Tipo2s i1 iz i3 7
ExC: 2 exl: 28 Min. :0.000 Min. 0.000 Min. 0.000
NI :575 ext: 6 1st Qu.:1.000 1st Qu.: 1.000 1st Qu.: 1.000
ord: 38 NI :388 Median :2.000 Median : 2.000 Median : 2.000
ord:193 Mean :2.062 Mean : 2.402 Mean 2.189
3rd Qu.:3.000 3rd Qu.: 3.000 3rd Qu.: 3.000
Max. :9.000 Max. :10.000 Max 11.000
i4 is i7
Min. 0.000  Min. 0.00 Min. : 0.000
1st Qu.: 1.000 1st Qu.: 1.00 1st Qu.: 1.000
Median : 1.000 Median : 1.00 Median : 1.000
Mean : 1.527 Mean 1.73 Mean : 1.538
3rd Qu.: 2.000 3rd Qu.: 2.00 Srd Qu.: 2.000
Max.  :10.000 Max. 13.00 Max.  :10.000
is i9 iio i11
Min. : 0.000 Min. 0.000 Min 1 0.000 Min 0.000
ist Qu.: 1.000 1st Qu.: 0.000 1st Qu.: 0.000 1st Qu.: 0.000
Median : 1.000 Median : 1.000 Median : 1.000 Median : 1.000
Mean  : 1.508  Mean 1.558 Mean : 1.127 Mean : 1.275
3rd Qu.: 2.000 3rd Qu.: 2.000 3rd Qu.: 2.000 3rd Qu 2.000
Max.  :14.000 Max. :18.000 Max :10.000  Max 10.000
i12 i13 il4 i15
Min. 0.000 Min. 0.0000 Min 0.000 Min 0.0000
1st Qu.:0.000 1St Qu.: 0.0000 1St Qu.:0.000  1st Qu.:0.0000
Median :1.000 Median : 1.0000 Median :1.000 Median :1.0000
Mean  :1.208 Mean 0.8967 Mean  :1.018 Mean  :0.8634
3rd Qu.:2.000 3rd Qu.: 1.0000 3rd Qu.:1.000 3rd Qu.:1.0000 A

Figura 3.26b. Frecuencia de variables “Grupo” y “Tipo” para Ciencias de la
Computacion plan 1994.

Graficas Generales:

A continuacién se presentan tres graficas de la situacion de los alumnos por
materia en cada uno de los planes antes analizados.

"Situacidon por materia"
Actuaria Plan 2000

“"Situacion escolar por materia”
Actuaria Plan 2006

m Acreditado

W Reprobado

=Nl

Figura 3.27a Graficas de situacién por materia de los tres planes analizados
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"Situacion por materia"
Ciencias de la Computacion Plan 1994

0 Acreditado

N Reprobade
NI

Figura 3.27b Graficas de situacion por materia de los tres planes analizados

3.5 Decisiones tomadas
Concluido el andlisis exploratorio se toman las siguientes decisiones:
De la base “Datos Alumnos™:

+ Las variables Carrera, TotalAprobadas, AprobadasNoRecursadas vy
ReprobadasNoRecursadas no seran ingresadas a los modelos.

+ Se modifica el valor de la variable Afios del alumno con 24 afios y se coloca
6.5 que corresponde al tiempo segln sus semestres inscritos.

+ Se aplicara la transformacion logaritmo para ingresarlas a los modelos a las
variables  Afos, Vespertino, TotalReprobadas, TotalRecursadas,
ArobadasYrecursadas, ReproadasYrecursadas y Recursamientos.

+ Se aplicara la transformacion y=x* a la variable Promedio.

+ Se quitaran de la base los alumnos cuya forma de ingreso es Segunda
Carrera o Carrera simultdnea debido a que son alumnos que afectan y
mueven mucho los datos y que debido a que existe otra carrera en sus
vidas, su situacién escolar no se comporta igual que los alumnos que
cursan una Unica carrera (objetos de este estudio estudio).
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De las bases “Act00, Act06, Comp1994, se toman las siguientes decisiones:

+ Se decide sustituir las variables tipo por variables qgue contendran la
informacion sobre la cantidad de veces que el alumno inscribio la materia,
equivalente a “tipo” porque con mas de dos inscripciones pasa de ser

ordinario a extraordinario largo. Las variables “i” aportan mayor informacion
gue puede ser muy Util en los modelos.
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CAPITULO 4. “APLICACION DE MINERIA DE DATOS. Modelacion,
Evaluacion e Implementacién.”

4.1 Introduccioén

En este capitulo se procedera a la elaboracion de los modelos, eligiendo la técnica

de Arboles de Decision utilizando primeramente el algoritmo CART para su

elab?r?cién y posteriormente usando Bosques Aleatorios. Todo esto se realizara
32

en R,

Se eligieron los arboles de decision para este trabajo por a su gran capacidad de
clasificacion, ademéas de que la interpretacién de sus reglas es mas sencilla
gracias a la forma grafica como pueden presentarse, y con la finalidad de
encontrar patrones que ayuden a cubrir el objetivo de la tesis.

La forma de modelar los datos sera de la siguiente manera, se realizaran modelos
de arboles de decisién para la base “Datos Alumnos”, realizando un arbol para
cada una de dos variables objetivo, Termind y Desertd; haciendo el andlisis de
cada carrera por separado.

Se utiliza el algoritmo CART ya que es el algoritmo que sigue R para la
elaboracion de arboles de decision, recordar que éste algoritmo realiza modelos
para variables objetivo binarias, y precisamente la variable objetivo de esta
investigacion cubre esa caracteristica.

Al terminar con estos modelos se utilizara la técnica de Bosque Aleatorio (Random
Forest) para encontrar reglas de asociacion para las bases “Act00”, “Act06” y
“Comp1994”, se realizara un modelo supervisado con dos diferentes variables
objetivo, Termino y Deserto.

Los bosques aleatorios son elegidos debido a que son una herramienta
clasificatoria muy potente que ademas sirve para bases de datos que tienen
muchas variables, como es el caso de los historiales académicos de las bases
antes mencionadas.

Una vez realizados los modelos se procederd a la evaluacion de los mismos con
algunas técnicas descritas en el Capitulo 2.
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4.2 Arboles de decision por método CART

Para realizar la modelacion de los datos se utilizara tanto la consola estandar de R
como la interfaz del minero de datos que utiliza la libreria “rattle()”. (Figura 4.0).

Proyecto Herramientas Configuracién  Ayuda @) Rattie Versid'n 2.6.26 togaware.com [
& O B & B -« ® 4
Eecutar | Nuevo  Abrir  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir

R C\Users\yoselin\SkyDrive\Do... [ = || & | 2 .
Dator | Explorar | Prueba | Transformar | Clister | Asociads | Modelo | Evaluar | Registra
#:rr:ir:: LIBRERIAS:::::i:: ~

Origen: @) Hojadecalcule () ARFF (O ODBC () Conjunto dedatos R () Archive de datos R ‘:‘lereﬁ

Archivo: | (Ninguno) (2] Separador: |, | Decimat: . Encabezado
[ Particién  [70/15/15] | Semilla:  [42 S ver  [editar
Tipo de datos de destino
rary(rparc.plot) @ ctntrada @ lgnorar Calculadora de peso: @® Automatica () Categérica

rary(reldist)
rary(rms) Bienvenido a Rattle (rattle.togaware.com).
rary(rattle)

Gral=read.delim("C:\\Users\\yoselin\\Doc
GralAct=read.delim("C:\\Users\\yoselin\}
GralCompu=read.delim("C:\\Users\\yoselir

attach (Gral)

ctor (GralSXlerSem)

Rattle Version 2.6.26 r77. Copyright 2006-2013 Togaware Pry Ltd
Rattle es una marca registrada de Togaware Pty Ltd

#PARTICION 70% ENTRENAMIENTO 303VALIDACI
indexes <- sample(l:nzow(Gral), =i
es

Para empezar: escoja el origen de datos, especifique los detalles y luege pulse el botsn Ejecutar.

Figura 4.0 Ventanas de consola programador y minero de R.

R realiza los arboles de decision con el algoritmo CART mediante la funcién
“rpart()” y el bosque aleatorio mediante la funciéon “randomForest’(), las
propiedades y caracteristicas de estas funciones son descritas en el Anexo 1.

R arroja realiza de manera automatica un primer arbol, con pardmetros en la
funcién predeterminados, a este arbol lo llamaremos éarbol maximal y es el
resultado de tener una holgura muy grande en el nimero de capas por lo que esta
sobreajustado por ello, se requiere llevar a cabo la poda del arbol.

Los resultados de la funcion rpart son arrojados en forma de diagrama analitico
(en codigo) y a partir de éste realiza un diagrama grafico del mismo.

También arroja como parte de los resultados una tabla que contiene las variables
CP, nsplit, rel error, xerror, xstd; “CP” es un punto de corte, es un indice que indica
la complejidad del modelo o limite de tolerancia “nsplit” indica el numero de capas
que tiene el arbol, “rel error” es el error relativo del modelo estimado con los datos
de entrenamiento, “xerror”’ y “xstd” son estimaciones resultantes de una validacion
cruzada que realiza R internamente. (Figura 4.1)

Dos de estas variables se utilizan para realizar la poda del arbol, se elige el xerror
minimo para tratar de obtener el arbol 6ptimo (el mejor de todos y que mejor se

110



ajusta a los datos con el menor error y mejores resultados) y a partir de ese error
se selecciona el CP correspondiente a ese renglon para ponerlo como parametro
en la seccién complejidad.

En la parte analitica el arbol se presentan las variables que entran y sus
ramificaciones en los dos renglones siguientes, es un diagrama en forma de
cascada. La forma de interpretacion de la parte analitica consiste en identificar los
nodos hoja, marcados por el programa con un asterisco ( * ) y seguir las reglas
hacia arriba.

Por ejemplo en la Figura 4.1 se muestra un ejemplo de arbol con los datos de los
alumnos y variable objetivo Deserto y la tabla donde aparece el Xerrory el CP. La
interpretacion es la siguiente:

La primera variable que entra es Avance, este nodo se ramifica de modo que si el
Avance es mayor que 0.37 se genera un nodo hoja (final) que indica que el 97%
de los datos cumplen esa condicion y no desertan, ahora si el avance es menor a
0.37 entonces entra la variable Recursamientos, si éstos son mayores o iguales a
0.87 entonces entra la variable Plan que tiene dos nodos hoja que divide a los
datos en dos grupos el primero 2006 y 2013 y el segundo con otros planes; ahora
si los recursamientos son menores a 0.87 entonces se genera otro nodo hoja que
indica que el 84% de los datos cumplen esa condicion y terminan desertando.

El minimo de los xerror (0.42043) se encentra en el nsplit nimero 3, por lo que al
realizar la poda se tomaria el CP de 0.002600 y se colocaria en el argumento de
complejidad.

Tipo: @) Arbol () Bosque () Potenciar () S¥M () Lineal (0) Red neural ( Supervivencia () Tog ; ;

Destino: Deserto  Algoritmo: (@) Tradicional () Condicional Constructor de modelos: 1 R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) ESEx =
Divizién minima: | 10 : Profundidad maxima: |3 : Previos:

Cubo minime: |5 S Complejidad: 0.0026 = Matriz de pérdida:

1) root 2983 509 No (0.

82970893 0.17029107)

2) Avance>=0.3721461 2347 75 No (0.96804431 0.03195569) =*
3) Avance< 0.3721461 642 208 5i (0.3232875¢ 0.67601246)
6) RecursamientosT>=0.874094 246 103 No (0.58130081 0.41869919)
12) Plan=a2006,c2013 121 26 No (0.78512397 0.21487603) *
13) Plan=a2000,cl1994 125 48 5i (0.38400000 0.61600000) *
T) RecursamientosT< 0.874094 396 65 5i (0.16414141 0.83585859) *

Classification tree:
rpart (formula = Deserto ~ ., data = crsfdataset[crsftrain, c(crsfinput,
crsftarget)], method = "class", parms = list(split = "information"),
control = rpart.control (minsplit = 10, minbucket = 5, maxdepth = 3,
cp = 0.0026, usesurrogate = 0, maxsurrogate = 0))

WVariables actually used in tree construction:
[1] Awvance Plan RecursamientosT

Root node error: 508/2989 = 0.17029

n= 2983

CP nsplit rel error Xerror xstd
1 0.444008 o 1.00000 1.00000 0.040374
2 0.078585 1 0.55599 0.56189 0.031536
3 0.056974 2 0.47741 0.54617 0.031197
4 0.002€00 3 0.42043 0.43811 0.028223

Arbol de de€ision GeneralR.txt $ Deserto
No
83 17
100%

e "Avance>=0.37"
Si

32 68

21%

RecursamientosT >= 0.87

Plan = a2006,c2013

No No Si Si
97 03 79 21 38 62 .16 84
79% 4% 4% 13%

Rattle 2014-ene.-13 18:49:08 yoselin

Figura 4.1 Ejemplo de resultados arrojados por R de un arbol de decision.
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Una limitacién de la herramienta radica en que a la hora de elaborar el grafico del
arbol, si éste es demasiado grande, el dibujo se ajusta al tamafio de la ventana de
la computadora por lo que puede ser que la imagen resulte muy pequefia para y
no se alcance a apreciar el contenido, y no se puede realizar ningun tipo de zoom.

Para fines de este trabajo, se incluiran ambos resultados, ya que si no se alcanza
a apreciar en el dibujo del arbol, el lector puede referenciarce al diagrama
codificado para el entendimiento.

Después de explicado esto, se procede a modelar los arboles. Para comenzar se
realiza una particion de los datos 70% para entrenamiento y 30% para validacion,
esta division es realizada de manera aleatoria en R.

Las variables objetivo seran Termino y Desertd, cada una en modelos separados y
las variables explicativas seran Plan, Ingreso, Gen, Avance, TotalAprobadas,
Matutino, InscritasBien, InscritasMal, TotalSem, VespertinoT, YearsT, TotRepT,
TotRecT, RecursamientosT, ApRecT, PromedioT. Las variables con una “T” al
final del nombre son las resultantes de variables anteriores aplicandoles la
transformacion correspondiente. (Figura 4.2)

Proyecto Herramientas Configuracisn Ayuda @D Rottie Versidn 2.6.26 togoware.com
&> [ = = = =& <] sl
Ejecutar MNuevo Abrir  Guardar Informe Exportar Detener Salir
Dato: | Explorar | Prueba | Transformar Cluster | Asociada | Modelo | Evaluar | Registro
Origen: ® Hoja de calculo ARFF ODBC Conjunto de datos R Archivo de datos R Libreria Corpus () Rutina
Archivo: | (Minguno) =2 | Separador: |, Decimal: | . Encaberado
Sernilla: 42 = Ver Editar
Tipo de datos de destino
Caleuladara de peso: @ Automatica ) ) Supervivencia
Tipeo de datos Entrada Destino Riesgo Ident Ig
Categérica () [} (=] -
Categérica (@) -

Categérica (-

9  XlerSem ®
10 TotalSem [an]
11 Years -

12 TotalAprobadas

12  AprobadasYrecursadas
14 AprobadasMoRecursadas
15 TotalReprobad

16 ReprobadasYre: das
17 ReprobadasMoRecursadas

12 TotalRecursadas

19 Recursamientos
20  Matutino

21 Vespertino

22 InscritasBien

22 Inscritashdal

27 Deserto
28 VespertinoT
29 VearsT

30 TotRepT

31 TotRecT

32 RecursamientosT

33 ApRecT Mumérica
34 RepRecT Mumérica
35 PromedioT Mumérica -

Se han anctado los roles. Observaciones 4270 y variables de entrada 15. El destino es Deserto. Categérice 2. Se han habilitado modelos de clasific...

Figura 4.2 Tarea asignada a cada variable de la base “Datos Alumnos”
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No se debe olvidar que las variables que tienen una “T” al final de su nombre, son
aquellas que transformamos con alguna funcion por lo que para conocer sus
valores reales se debe regresa a conocer sus valores originales.

En la carrera de Ciencias de la Computacion resultan arboles mas pequefios por
lo que el andlisis que se hace es mas detallado regla por regla, en cambio en
Actuaria se hace el analisis de las reglas mas importantes y se resume la
informacion en general.

Arbol 1: Actuaria, variable objetivo Desert6

Se realiza un primer modelo de arbol maximal el esta sobreajustado, para eliminar
esto, se realiza una poda del arbol tomando en cuenta el “xerror” minimo arrojado
por el programa de 0.32024 correspondiente a un cp de 0.0018, dato que se
pondra en los parametros para crear el arbol 6ptimo.

Las variables que explican mejor el fendmeno de desercién de los alumnos de
actuaria y que por ende terminan como parte de las reglas en el arbol éptimo son
Avance, Plan, TotalSem, AfosT, Ingreso, PromedioT, TotRecT, InscritasBien,
RecursamientosT, TotRepT, Matutino, RepRecT, VespertinoT.

Resultan 35 reglas de las cuales 17 son positivas a la desercion de los alumnos,
por ello se enfoca el andlisis a estas 17.

El nodo raiz tiene como variable Avance con punto de corte 38.12%, de aqui los
alumnos con un avance superior a ese porcentaje generan tres reglas en las que
encontramos los siguientes patrones:

e Un alumno del plan 2006 que deserta lo hace con menos de 6 afios en la
facultad, con un avance menor al 1% y con menos de 5 materias
reprobadas.

e Un alumno del plan 200 deserta en menos de 5 afos en la facultad, con
mas de 5 materias reprobadas, menos de 14 semestres inscritos y un
avance menor al 1%, recursando menos de 2 materias.

La otra parte del corte generado por el nodo raiz, deserta de la carrera con un
porcentaje menor al 38% generan 13 reglas de las cuales se concluye que:

e Un alumno del plan 2006 deserta con menos de siete materias recursadas y
un avance menor al 23%, inscribiendo mas de diez materias en el turno
matutino y con mas de 8 inscritas correctamente segun lo marca el plan de
estudios, tienen menos de 20 recursamientos en total y un promedio mayor
a5.3.
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e Alumnos del plan 2000 con un avance mayor al 29% desertan después de
estar 5 afos en la facultad, con mas de 5 materias recursadas y un
promedio mayor a 5. Pero también desertan antes de llegar a esos 5 afios
inscritos.

e Los alumnos con un tipo de ingreso por Cambio de Carrera y/o Plantel y
Concurso de seleccion del plan 2006 desertan con un avance menor al
30%, con mas de 2 afios de haber ingresado a la carrera, menos de 21
recursamientos en total, mas de 4 materias recursadas y con un promedio
mayor a 5.

e Alumnos que ingresaron a la Facultad por Concurso de seleccion y Pase
Reglamentado del plan 2006 desertan con menos de 3 materias
reprobadas y recursadas, un promedio superior 7.9, después de 3
semestres inscritos.

e Cuando el promedio es menor a 5 y mayor a 3, después de estar al menos
un afo en la Facultad, con avance menor al 11%, con menos de 12
materias inscritas en el turno matutino y mas de 9.5 materias inscritas en el
semestre correcto el alumno tiene altas probabilidades de abandonar su
carrera.

En general los alumnos de la carrera de Actuaria desertan con menos del 38% de
avance académico, lo que dice que un alumno que pasa de este porcentaje de
créditos muy probablemente ya no decida abandonar la carrera. Ademas los
alumnos desertores son personas que no aguantan la presién de estar cursando
muchas veces las materias para lograr acreditarlas.

42 Minero de datos R - [Rattle (GralActR.txt)] = B
Proyecto  Herramientas  Configuracién  Ayuda @) Rottle VersiA*n 26,26 togoware.com
] O =] = 5] <4 [%] Ll
Eecutar | Nuevo  Abrir  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir

Datos | Explorar | Prueba | Transformar | Clister | Aseciada Modelo | Evaluar | Registro

Tipo: @ Arbol () Bosque () Potenciar () SYM () Lineal () Red neural Supervivencia () Todos

Destino: Deserto  Algoritmo: () Tradicional () Condicional Constructor de modelos:  rpart
Divisién minima: | 10 = Profundidad maxima: |20 S Previos: [ Incluir faltantes
Cubo minime: |5 = Complejidad: 00018 5 Matriz de pérdida: Reglas | Dibujar

Resumen del modelo Arbol de decisién de Clasificacién (construido con 'rpart'):
n= 2371

node), split, n, loss, yval, (vprob)
* denotes terminal node

1) root 2371 331 No (0.860396457 0.139603543)
2) Avance>=0.3812785 1930 40 No (0.979274611 0.020725389)
4) TotRepT< 0.7385606 1651 9 No (0.994548758 0.005451242)
8) Awvance>»=0.9794521 1087 0 No (1.000000000 0.000000000) *
9) Awvance< 0.9794521 564 9 No (0.984042553 0.015957447)
18) Plan=a200& 545 4 No (0.992660550 0.007339450) *
19) Plan=a2000 18 5 No (0.736842105 0.263157895%)
38) YearsT>=0.8290057 14 1 No (0.92857142% 0.071428571) *
39) YearsT< 0.8290057 5 1 5i (0.200000000 0.800000000) *
5) TotRepT>»=0.7385606 279 31 No (0.888888889 0.111111111)
10) Plan=a2006 192 4 No (0.979166667 0.020833333) *
11) Plan=a2000 87 27 No (0.689655172 0.310344828)
22) YearsT>=0.7196663 72 12 No (0.833333333 0.166666667)
44) TotalSem>=13.5 48 2 No (0.958333333 0.041666667) *
45) TotalSem< 13.5 2¢ 10 No (0.583333333 0.416666667)
90) Avance>=0.956621 & 0 No (1.000000000 0.000000000) *
91) Avance< 0.956621 18 & 51 (0.444444444 0.555555556)
182) RecursamientosT>=1.568043 11 3 No (0.727272727 0.272727273) *
183) RecursamientosT< 1.568043 7 0 5i (0.000000000 1.000000000) *
23) YearaT< 0.7196663 15 0 5i (0.000000000 1.000000000) *

Figura 4.3b Arbol de decision, Actuaria, variable ObjetIVO Deserté.
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3) Awvance< 0.3812785 441 150 5i (0.340138054 0.659863946) ~
6) PromedioT>=28.1 254 118 No (0.535433071 0.464566929)
12) TotRecT>=0.6§50515 174 57 No (0.872413793 0.327588207)
24) Plan=a2006 136 29 No (0.786764706 0.213235294)
48) RecursamientosT»=1.332321 33 0 No (1.000000000 0.000000000) *
49) RecursamientosT< 1.332321 103 29 No (0.718446602 0.281553398)
98) YearsI>=0.349485 78 16 No (0.794871735 0.2053128203%)
196) InscritasBien>»>=7.5 67 10 NHo (0.850746269 0.149253731)
392) Matutino< 10.5 21 0 No (1.000000000 0.000000000) =*
393) Matutino>=10.5 46 10 Mo (0.7826086%6 0.217391304)
786) Avance»=0.2283105 36 5 Mo (0.861111111 0.1 g) =
787) Awvance< 0.2283105 10 5 No (0.500000000 0.500000000)
1574) TotRecT>=0.874094 5 1 No (0.800000000 0.200000000) *
1575) TotRecT< 0.874094 &5 1 5i (0.200000000 O.8200000000) *
197) InscritasBien< 7.5 11 5 5i (0.454545455 0.545454545
394) YespertinoT>=0.53953906 5 1 Ho (0.800000000 0.200000000)
395) = = —
99) YearsI< 0.349485 25 12 5i (0.480000000 0.520000000)
198) Awvance< 0.303653 20 8 No (0.600000000 0.400000000)
396) Ingreso=Cambioc Interno de Carrera,Pase Reglamentado 12 2 No (0.833:
397) Ingreso=Cambio de Carrera v/o Plantel (Concurso),Concursc de seleccic
199) Awvance>=0.303653 & 0 5i (0.000000000 1.000000000) *
25) Plan=a2000 38 10 5i (0.263157895 0.736842105)
50) YearsI>»=0.759257 13 4 No (0.692307632 0.307692308)
100) Avance< 0.2899543 & 0 Mo (1.000000000 0.000000000) =*
101) Avance»=0.2899543 7 3 5i (0.428571429 0.571428571) *

51) YearsI< 0.7592537 25 1 5i (0.040000000 _0,%60000000% * v
13) TotRecT< 0.650515 80 19 5i (0.237500000 0.762500000) -~
26) Plan-jm e i
52) Indgres ambio de Carrera y/o Plantel (Concurso),Cambio Interno ¢e Carrera

53) Ingreso=Concurso de seleccion, Pase Reglamentado 1 . 58259 0.7¢
1068) TotalSem>=3.5 18 9 No (0.500000000 0.500000000)
212) PromedioT< &2.68056 8 2 No (0.750000000 0.250000000) *
213) PromedioT>=&2.6805& 10 3 5i (0.300000000 O.700000000)
426) RepRecT>=0.3890756 5 2 No (0.600000000 0.400000000) *
427) RepRecT< 0.3890756 5 0 5i (0.000000000 1.000000000) *
107) TotalSem< 3.5 36 5 5i (0.1 9 0.861111111) *
27) Plan=a2000 20 0 5i (0.000000000 1.000000000) *
T7) PromedioI< 28.1 187 14 5i (0.074866310 0.925133620)
14) YearsT>=-0.150515 107 14 5i (0.130841121 0.869158879)
28) Awvance< 0.1027397 55 13 5i (0.236363636 0.763636364)
56) Matutino< 11.5 48 13 5i (0.270833333 0.729166667)
112) InmscritasBien>=3.5 15 T 5i (D.466666667 0.533333333)
224) PromedioT>=12.5 5 1 No (0.800000000 0.200000000) =
225) PromedioT< 12.5 10 3 5i (0.300000000 O0.700000000) *
113) InscritasBien< 9.5 33 6 5i (0.181818182 0.818181818) *
57) Matutino>=11.5 7 0 5i (0.000000000 1.000000000) *
29) Awvance>=0.1027397 52 1 5i (0.01923076%9 0.980769231) *
15) YearsT«< -0.150515 80 0 5i (0.000000000 1.000000000) *

~
Classification tree:
rpart (formula = Deserto ~ ., data = crs&dataset[crsftrain, c(crsfinput,

crsétarget)], method = "class", parms = list(split = "information"),

control = rpart.control (minsplit = 10, minbucket = 5, maxdepth = 20,
cp = 0.0018, usesurrogate = 0, maxsurrogate = 0))

Variables actually used in tree construction:

[1] Avance Ingreso InscritasBien Matutino
[5] Plan PromedioT RecursamientosT RepRecT
[8] TotalSem TotRecT TotRepT VespertinoT

[13] YearsT

Root node error: 331/2371 = 0.1396

Figura 4.3b Arbol de decision, Actuaria, variable objetivo Deserté.
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Arbol 2: Actuaria, variable objetivo Termin6

Para la creacion de éste modelo se realiza una division de 70% de los datos de
entrenamiento y 30% para validacion.

El &rbol maximal resulta con un total de 13 capas, al realizar la poda del arbol, se
encuentra un “xerror” minimo de 0.0013 correspondiente a un cp de 0.007813 el
cual se le asignard como valor en la formula para encontrar el arbol 6ptimo
mostrado en las figuras 4.5y 4.6.

Resultan 24 reglas, nos enfocaremos a analizar las 12 con respuesta positiva a
que los alumnos terminen.

Las variables con mayor peso y reflejadas en el arbol son Ingreso, InscriasBien,
InscritasMal, Matutino, Plan, RepRecT, TotalSem, TotRecT, TotRepT, YearsT.

La variable que inicia la division del arbol es la de mayor importancia que es Total
de semestres y el punto de corte es 7.5, que nos indica a los alumnos que
terminaron en un tiempo menor al establecido en el plan de estudios. Para estos
alumnos se obtienen dos reglas de las que se concluye lo siguiente:

Son alumnos con mas de 24 materias inscritas en el turno matutino, del plan 2006
y por tipo de ingreso de Cambio de Carrera (todas las modalidades) y Pase
Reglamentado, con materias inscritas en un semestre que no le corresponde
mayores a 6 y con menos de 4 materias reprobadas en total.

Entonces se espera que un alumno que cumpla con estas caracteristicas sea
propenso a terminar su carrera en menos del tiempo establecido, con excelente
historial académico pero no se sabe la calidad (promedio) con que salgan. Notese
gue esta es una tendencia actual ya que son alumnos del plan 2006.

De los alumnos que tienen un total de semestres superiores o iguales a los
establecidos por el programa (8 semestres), se generan 10 reglas de clasificacion
gue se pueden ver claramente en el diagrama de la figura 4.6 y de las cuales se
obtienen los siguientes patrones:

e La culminacion de la carrera esté relacionada directamente con el nimero
de materias reprobadas y recursadas es decir los alumnos que no dejan de
intentar pasar las materias a pesar de reprobarlas logran terminar.

e Las materias inscritas bien juegan un papel importante, pero no
determinante para que un alumno termine ya que de ella se desprenden
otras caracteristicas que combinadas hacen que se logre el objetivo.

e Los alumnos del plan 2000 que terminan, tienen pocas materias
reprobadas, menos de 24 materias inscritas bien y mas de 16 materias
inscritas en semestres incorrectos.
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Los alumnos que inscriben mas de 24 materias en semestres correctos con
mas de 2 materias reprobadas y del plan 2000 terminan en menos de 10
afios mientras que los del plan 2006 terminan en menos de 6 afos.

El turno juega un papel importante ya que la mayoria de los alumnos tienen
inscritas sus materias en el turno matutino, lo que ayuda en la conclusion
de la carrera.

Proyecto  Herramientas  Configuracion  Ayuda @ rottie Versid™n 2.6.26 togaware.com

@ O B & B « ® 4

Ejecutar Muevo  Abrir  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir

Datos | Explorar | Prueba | Transfarmar | Clister | Asociada| Modelo | Evaluar | Registro

Tip Arbol O Bosque O Potenciar O VM O Lineal O Red neural  Supervivencia O Todos

Destino: Termine  Algoritmo: Tradicienal Condicional Constructor de modelos:  rpart
Divisién minima: 0 = Profundidad maxima: 20 = Previos: (1 Incluir faltantes
Cubo minimo: 5 S Complejidad: 0.0013 S Matriz de pérdida: Reglas| | Dibujar

Resumen del modelo Arbol de decisidn de Clasificacién (construido com 'rpart'
n= 2371

node), split, n, loss, yval, (vpreb)
* denotes terminal node

1) root 2371 1097 No (0.53732602 0.46267398)
2) TotalSem< 7.5 861 19 No (0.87793264 0.02206736)
4) Matutino< 24.5 726 1 No (0.99862258 0.00137741) =
5) Matutino»=24.5 135 18 No (0.86666667 0.13333333)
10) Plan=a2006 125 9 No (0.92800000 0.07200000)
20) Ingreso=Cambio de Carrera y/o Plantel (Concurso),Cambic Interno de Carrera,Pase Reglamentado 37 2 No (0.97938144 0.02061856) *
21) Ingreso=knos Posteriores al Primero RE,Cambio de Plantel,Concurse de seleccion 28 7 No (0.75000000 0.25000000)
42) InscritasMal< 5.5 16 1 No (0.33750000 0.06250000) *
43) InscritasMal>=s.s 12 6 No (0.50000000 0.50000000)
86) TotRecT>=0.5395906 5 0 No (1.00000000 0.00000000) *
87) TotRecT< 0.5395906 7 1 51 (0.14285714 0.85714286) *
11) Plan=a2000 10 1 Si (0.10000000 0.90000000) *
3) TotalSem»>=7.5 1510 432 5i (0.28609272 0.71390728)
§) RepRecT>=0.150515 296 9 No (0.96953459 0.03040541) *
7) RepRecT< 0.150515 1214 145 Si (0.11243987 0.88056013)
14) InscritasBien< 23.5 154 74 5i (0.48051948 0.51948052)
28) InscritasMal< 16.5 46 4 No (0.81304348 0.08635652) =
28) InscritasMal>=16.5 108 32 Si (0.29629630 0.70370370)
58) Plan=a2006 80 32 5i (0.40000000 0.60000000)

116) InscritasBien< 18.5 24 5 Mo i0,79166667 0.20833333)
232) InscritasMal< 2105 18 0 No (1.00000000 0.00000000) *
233) InscritasMal>=21.5 € 3 Si (0D.37500000 0.62500000) *

117) InscritasBien>=18.5 56 13 Si (D.23214286 0.7678571%)
234) InscritasMal< 17.5 12 5 No (D.58333333 0.41666667)

468) Matutino< 32 6 1 Ho (0.83333333 0.16666667) *
469) Matutino>=32 6 2 5i (0.33333333 0.66666667) *
235) InscritasMal>=17.5 44 & Si (D.13636364 0.26363636) ~

59) Plan=a2000 28 0 5i (0.00000000 1.00000000) *

15) InscritasBien>=23.5 1060 71 5i (0.06698113 0.93301887)
30) TotRepT>=0.150515 245 50 5i (0.20408163 0.79591837)
§0) Plan=a2006 114 41 5i (0.35964812 0.64035088)
120) TotalSem< 9.5 49 22 Ho (0.55102041 0.44897959)
240) InscritasMal< 12.5 39 13 No (0.66666667 0.33333333)

480) TotRepT»=0.3890756 13 0 No (1.00000000 0.00000000) *
481) TotRepT< 0.3890756 26 13 No (0.50000000 0.50000000)
962) InscritasBien< 29.5 11 1 No (0.80809091 0.09090908) *
963) InscritasBien>=29.5 15 3 5i (0.20000000 0.80000000) *
241) InscritasMal»=12.5 10 1 Si (0.10000000 0.90000000) *

121) TotalSem»>=9.5 65 14 5i (0.21538462 0.78461538)
242) YearsT»>=0.7196663 33 11 Si (0D.33333333 0.66666667)
484) Matutino< 22.5 7 2 No (0.71428571 0.28571429) *
485) Matutino»=22.5 26 & Si (0.23076923 0.76923077) *
243) YearsT< 0.7196663 32 3 Si (0D.09375000 0.90625000) *
1) Plan=a2000 131 9 5i (0.06870229 0.93129771)
122) YearsT»=0.9659831 8 3 No (0.62500000 0.37500000) #
123) YearsT< 0.9659831 123 4 51 (0.03252033 0.96747967) *
31) TotRepT< 0.150515 815 21 51 (0.02576687 0.97423313) * A

<

Classification tres:
rpart (formula = Termino ~ ., data = crsSdataset[crs§train, c(crs$input,
crsStarget)], method = "class", parms = list(split = "information"),
control = rpart.control (minsplit = 10, minbucket = 5, maxdepth = 20,

cp = 0.0013, usesurrogate = 0, maxsurrogate = 0))

Variables actually used in tree construction:
[1] Ingreso InscritasBien InscritasMal Matutino Plan
[6] RepRecT TotalSem TotReeT TotRepT YearsT

Root node error: 1037/2371 = 0.46267 v

Figura 4.5 Arbol de decision, Actuaria, variable objetivo Termino.
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Figura 4.6 Diagrama de arbol de decision, Actuaria, variable objetivo
Termino.

Arbol 3: Ciencias de la Computacién, variable objetivo Desertd

Para la creacion de éste modelo y debido a que la base de datos es pequefia y
con el objetivo de reducir el error, se realiza una division de 80% de los datos de
entrenamiento y 20% para validacion.

El &rbol maximal resulta con un total de 10 capas, al realizar la poda del arbol, se
encuentra un “xerror’” minimo de 0.38421 correspondiente a un cp de 0.0078 el
cual se le asignard como valor en la formula del arbol éptimo dando como
resultado las figuras 4.7 y 4.8 de las que se obtiene la siguiente informacion.

Las variables mas importantes y que son tomadas en cuenta por el programa para
la construccion del modelo son Avance, InscritasMal, PromedioT,
RecursamientosT, VespertinoT y AAoST.

Se obtienen un total de 12 reglas, de las cuales 6 son el objeto de estudio ya que
contiene una respuesta positiva a la desercién de los alumnos, dichas reglas
muestran que un alumno deserta cuando:

1. El avance académico es menor al 32%, las materias inscritas en el turno
vespertino son menores a 6, un promedio mayor a 3.53, materias inscritas
mal mayores a 2, después de 2 afos, tiene un total de recursamientos
menores o iguales a 9 pero menores a 15.
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2. El avance académico es menor al 32%, las materias inscritas en el turno
vespertino son menores a 6, tiene un promedio mayor a 3.53 y mas de 3
recursamientos, cuando tiene materias inscritas en semestres incorrectos
superiores a 2 y menos de 3 afos en la facultad.

3. El avance académico es menor al 32%, con materias en vespertino
menores a 6 y un promedio mayor a 4 y con menos de 3 recursamientos en
total.

4. El avance académico es menor al 32%, las materias inscritas en el turno
vespertino son menores a 6 y un promedio menor a 3.56.

De este modelo se puede concluir en general que los alumnos desertan en los
primeros afos de la carrera, con un avance menor al 32%, con promedio
extremadamente bajo y en realidad después de reprobar sus primeras materias y
no poder pasarlas al tercer recursamiento.

Claramente el turno impacta en la desercion de los alumnos, pero no se puede
decir que es un factor determinante ya que al ser poca la poblacién en la carrera
de Ciencias de la Computacién y la mayoria estar inscritos en el turno matutino, se
refleja en el modelo como si no hubiera desercién en la tarde, pero es porque el
namero de alumnos en ese turno no tiene el peso suficiente para encontrar un

patrén.

=

g
@D Rottic Versid*n 2.6.26 togaware.com

Proyects Herramientas Configuracisn Ayruca
= = = =& =1 =8l
Ejecutar Ak Informe  Exportar Detener Salir
Dato: | Explorar | Prusba | Transformar | Clister | Asocia da| Modele | Evaluar | Registro
Tipo: (@ Arbol ) Bosque () Potenciar () SVM ) Lineal 0 Red neural Supervivencia () Todos
Destino: Deserto Algoritrmo: (@ Tradicional () Condicional Constructor de modelos:  rpart
Divisién minima: | & Z| Profundidad maxima: |20 < Previos: [ Imcluir faltantes
Cubo mimimos: 2 s Complejidad: 0.0070 (=] Matriz de pérdidas Reglas iDibujar}
Resumen del modelo Arbol de decisidn de Clasificacidn (cConstruido con "Tpart') :
n— 17
node), split, n, loss, yval, (vBTob)
1) room 617 190 Mo (0O.6S920S835 0.30724165)
28 Mo (0.S2300000C ©.0T700C00O0) =
55 Si (0.25345622 O.T74654372)
E O Mo (1.0000000C O.0000000O) =
202 421 Si (0.20197044 O.79S02955)
=5 Si (0.29661017 O.703IS9S3)
tosT>—0.5395906 74 =2 Si (0.43243243 O.S56756757)
Mal< 1.5 33 12 Mo (0.63636364 O0.36363636)
tosT>=0.9771213 10 O No (1.00000000 O.C00C000000) =
ntoasT< 0.9771213 23 11 Si (0.27226087 O0.521739213)
o.2233&73 1= 7 Mo (0.61111111 O.3ssssss2) =
e>=0.2933&873 = O Si (0.00000C000 1.00000000) =
Mal>=1.5 41 11 Si (0.26829368 O.73I1TOTI2)
asass 21 S Si (D.42857143 O.S57142857)
samientosT< 0.2771213 2 = No (0O.66666687 O.33SIZTII) =
tosT>=0.2771213 12 3 Si (0.25000000 O.75000000)
entosT>=1.20327 & 3 Mo (0.50000000 O.50000000)
r=T< 0O.59=6203 3 O Mo (1.00000000 ©.00000000) =
r=T>=0.5926203 3 O Si (0.00000000 1.00000000) =
52) RecursamiencosT< 1.20327 & Si (0.0000000O0 1.00000000) = =
.sasass5 =20 2 Si (0.10000000 ©0.90000000) = ~
22) RecursamientosT< 0.5325206 <42 3 Si (0.06818182 0.93181818) =~
15) PromedioT< 12.5 85 6 Si (0.070S5SS24 0.292221176) =
variables actually use
[1] Avance T
[S] VespextinoT ¥YearsT
Root node erroxr: 180/617 — O.30724 ~

Figura 4.7 Arbol de decision, Ciencias de la Computacion, variable objetivo
Deserté.
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Fig 4.8 Diagrama de arbol de decision, Ciencias de la Computacién, variable
objetivo Deserté.

Arbol 4: Ciencias de la Computacion, variable objetivo Termind

Para la creacién de éste modelo y debido a que la base de datos es pequefia y
con el objetivo de reducir el error, se realiza una division de 80% de los datos de
entrenamiento y 20% para validacion.

El arbol maximal resulta con un total de 8 capas, al realizar la poda del arbol, se
encuentra un “xerror” minimo de 0.2437 correspondiente a un cp de 0.003 el cual
se le asignara como valor en la formula del arbol 6ptimo.

Como puede observarse en el diagrama de la figura 4.10 el modelo arroja 15
reglas o patrones de comportamiento de los alumnos para clasificarlos descritos
en cbdigo en la figura 4.9, de las cuales 7 son respuestas positivas a la variable
objetivo Termin6é y son justo estas las que importan ya que el que no haya
terminado implica o que deserté o que sigue estudiando.

Las variables que entraron al modelo y tienen impacto en la conclusion de la

carrera de Ciencias de la Computacion son InscritasBien, Matutino, RepRecT,
TotalSem, TotRecT, TotRepT y VespertinoT.
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Proyecto  Herramientas Configuracién  Ayuda 9 Rattle Versil’n 2.6.26 togaware.com

& O B & 5 - @ 4

Ejecutar MNueve  Abrir  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir

Dato: | Explorar | Prueba | Transformar | Cldster| Asociada| Medelo | Evaluar | Registro

) Potenciar () SVM (0 Lineal () Red neural Supervivencia () Todos

Destino: Termino  Algoritmo: (@) Tradicienal () Condicional Constructer de modelos:  rpart

Divisién minima: |6 : Profundidad madxima: |20 : Previos: [ Incluir faltantes
Cubo minime: 2 = Complejidad: 00030 = Matriz de pérdida: Reglas leujar
Resumen del modelo Arbol de decisidn de Clasificacién (construido con 'rpart'): ~
n= 705

node), split, n, loss, yval, (yprob)
* denotes terminal node

1) root 705 160 No (0.77304965 0.22695035)
2) Matutino< 25.5 474 7 Ho (0.98523207 0.01476733)
4) VespertinoT< 1.130036 434 0 No (1.00000000 0.00000000) *
5) VespertinoT>=1.130036& 40 7 No (0.82500000 0.17500000)
10) TotRepT>=0.451545 33 1 No (0.969696%97 0.03030303) *
11) TotRepT< 0.451545 7 1 5i (0.14285714 0.85714286) *
3) Matutino>=25.5 231 78 5i (0.33766234 0.66233766)
&) RepRecT>=0.3830756 50 2 No (0.96000000 0.04000000)
12) Matutino< 36.5 42 0 No (1.00000000 0.00000000) =
13) Matutino»=36.5 8 2 No (0.75000000 0.25000000)
26) TotalSem< 12.5 5 0 No (1.00000000 0.00000000) *
27) TotalSem>=12.5 3 1 5i (0.33333333 0.66666667) *
7) RepRecT< 0.3890756 181 30 5i (0.16574586 0.83425414)
14) TotalSem< 7.5 10 1 No (0.20000000 0.10000000) *
15) TotalSem»=7.5 171 21 5i (0.12280702 0.87719298)
30) TotRepT»>=0.5335906 35 11 Si (0.31428571 0.68571429)
60) InscritasBien< 34.5 22 11 No (0.50000000 0.50000000)
120) TotRecT< 1.096562 9 0 No (1.00000000 ©.00000000) *
121) TotRecT>=1.096562 13 2 5i (0.15384615 0.84615385)
242) TotRepT>=0.81l6246 3 1 No (D.66666667 0.33333333) * v
243) TotRepI< 0.811l6246 10 0 5i (0.00000000 1.00000000) * ~
61) InscritasBien»=34.5 13 0 5i (0.00000000 1.00000000) *
31) TotRepT< 0.5395906 136 10 5i (0.07352941 0.92647059)
62) Matutino< 31.5 47 8 5i (0.17021277 0.82378723)
124) VespertinoI< 0.738560& 13 & 51 (0.46153846 0.53848154)
248) Matutino< 30 7 2 No (0.71428571 0.28571429) *
249) Matutino>»=30 & 1 5i (0.16666667 0.83333333) *
125) VespertinoT>»=0.T7385606 34 2 53i (0.05882353 0.94117647) *
63) Matutino>=31.5 89 2 51 (D.02247191 0.977528038) *

Classification tree:
rpart (formula = Termino ~ ., data = crsfdataset[cra$train, c(crsfinpuc,
crsftarget)], method = "class", parms = list(split = "information"),
control = rpart.control (minsplit = &, minbucket = 2, maxdepth = 20,
cp = 0.003, usesurrogate = 0, maxsurrogate = 0))

Variables actually used in tree construction:
[1] InscritasBien Matutino RepRecT TotalSem TotRecT
[6] TotRepT VespertinoT

Root node error: 160/705 = 0.22695

Figura 4.9 Arbol de decision, Ciencias de la Computacion, variable objetivo
Termino.

Se describen a continuacion las reglas relevantes del modelo donde un alumno
concluye su carrera si:

1. El nimero de materias inscritas en el turno matutino es menor a 26, el
namero de materias inscritas en el turno vespertino es mayor a 13 y el total
de materias reprobadas es menor a 3. Es decir un alumno que no reprueba
y con horario mixto o vespertino mayormente.

2. El nimero de materias inscritas en el turno matutino es mayor o igual a 36
y, las materias reprobadas y recursadas son mas de 3 y con un total de
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semestres mayor a 12. De aqui concluimos que los alumnos del turno
matutino terminan su carrera en seis afos.

3. El numero de materias inscritas en el turno matutino es mayor o igual a 36,
tiene menos de dos materias reprobadas y recursadas, el total de
semestres es mayor a 7.5, el total de materias reprobadas es mayor a una,
las materias inscritas bien son menos de 34, tiene mas de 12
recursamientos. Es decir son alumnos del turno matutino con gran
tenacidad para cursar varias veces sus materias y que no estan
inscribiendo las materias de acuerdo al plan de estudios.

4. Los alumnos estudian mayormente en el turno matutino.

Como se puede observar las reglas no revelan mucha informacion nueva, solo
el hecho de que los alumnos del turno matutino son mas propensos a terminar
su carrera y que el inscribir materias en semestres correctos no es una regla
gue impacte directamente en el resultado.

R Archivo Histérico Redimensionar Ventanas NEE
o Arbol de decision GralCompuR.txt $§ Termino
No
mn
100%,
(2] Matuting <25 [}
[ [
No S
8/ 0 34 B8
B7% 3%
e Vespertinal < 14+ it SN
[E] 2] [
o No S
&2 %8 04 AT 83
B % 28%
TotRepT—045-: e Natuting €36 e e e Tl €1 §0 e e e
: [ : [
No H Si
T % : a2 8
1% : 24%
o TotalSem < 12 : TotRepT >= 0.5
: : (] [z
Si Si
31 6 .07 88
5 5%
InscritasBien < 34 Matutino <
(z2) [zz]

.
No i
) 17 83
% 7%

e TotReeT €147 - VespertinoT < 0.74 -+
[z]

si Si
15 85 4 54
% %

+ TotRepT >= 0.81 -+ Matuting <30

[ [ [] fz2] [za] [z () [120) [z) [zez] fz:] feg) [z (3] (zz]
No No 5 No No si No No 5 si No si 5 5
100 .00 91 03 14 8 100 .00 100 00 33 6 2.0 100 .00 .00 1.00 .0 1.00 R AT B3 06 54 .0z 58
2% 5% 1% &% 1% % 1% 1% 1% 2% 1% 1% 5% 1%

Figura 4.10 Diagrama de arbol de decision, Ciencias de la Computacion,
variable objetivo Termino.
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4.3 Arboles de decision usando Bosque Aleatorio

Como se vio en el capitulo 2, ésta técnica sirve para detectar interacciones entre
las variables, la visualizacion de las reglas es sencilla y su aprendizaje es rapido.
Por ello se eligi6 como herramienta de analisis de las bases “Act00”, “Act06” y
“Comp1994”.

Se realizaron varias pruebas con las variables de la totalidad de las materias,
grupos inscritos y cantidad de inscripcion y los resultados arrojados demostraban
que las variables “grupo” tenian gran peso para el agrupamiento de los datos pero
no arrojaban resultados relevantes, solo metian ruido. Ademéas algunas materias
presentaban una gran cantidad de categorias en su grupo por lo que la técnica no
se podia aplicar. Se tomé entonces la decision de no incluir dichas variables en los
modelos.

Debe notarse que para que un alumno concluya debe haber aprobado la totalidad
de las materias, por lo que las variables que se meten en los modelos cuya
variable objetivo es “Termind”, son uUnicamente las tipo “i” para conocer qué
materias son las que cursan mas o menos y que estan siendo factor en la

culminacion.

Para cada base de datos se realizaron varias pruebas, resultando los mejores
Bosques Aleatorios los siguientes:

4.3.1 Base Comp1994

Variable Objetivo “Terminé”, Bosque1:

Los parametros utilizados fueron los siguientes: niumero de arboles a construir
igual a 50 y numero de variables para tomar en cuenta en cada division igual a 8.

De esos arboles, se analiza el modelo 45 que resulta con mas reglas (51 con 24
de respuesta positiva).

Para concluir la carrera de Ciencias de la Computacion las materias clave son:
Geometria Analitica I, Calculo Diferencial e Integral I, Introduccion a ciencias de la
Computacion I, Algebra Superior | y Célculo Diferencial e Integral IV ya que un
alumno que concluye la carrera las mantiene con un promedio menor de 1.5
inscripciones, es decir estan inscritas en forma ordinaria.

Por otro lado las materias en las que los alumnos que terminan deben tener mayor
tenacidad y probablemente cursarlas varias veces en extraordinario largo son:
Teoria de la Computacién y Redes Computacionales.

Los alumnos que estan concluyendo su carrera reflejan en varias reglas que en
materias como Calculo Diferencial e Integral | y IV, Probabilidad y Estadistica y
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Andlisis LAgico, el nUmero de veces que el alumno inscribié para poder acreditar la
materia es mayor a 2, es decir que son extraordinarios largos.

Alumnos que culminan y cursaron mas de una vez Geometria Analitica I, también
lo hicieron en las materias de Calculo Diferencial e Integral IV y Algebra Superior
II; otro patron encontrado es que los algunos que solo cursan mas de una vez
Andlisis Logico también lo hacen en Calculo Diferencial e Integral | y Probabilidad
y Estadistica, ambas reglas podrian indicar que las materias estan ligadas
altamente en conocimiento.

i X
Proyecto Hemamientas Configuracion  Ayuda @) Rotle Versid™n 26,26 togaware.com

& 0O B @ 5 « e 4

Ejecutar | Nuevo  Abrir  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir

er| Asociada| Modelo | Evaluar | Registro

O Lineal O Redneural  Supervivencia (O Todos

ondicional Constructor de modelos:  randomForest
Importancia Reglas| |45 =
Nimero devarizbles: |8 = Atribuir Errores | |QOBROC

Tree 45 Rule 5 Node 90 Decision si ~

Tree 45 Rule 29 Node 17 Decision =i "

il2
iz > 3.5

: 120 > 0.5
2: i3 > 1.5

i 113 > 0.5

: i15 > 0.5

1

3

4

s

Tree 45 Rule 43 Node 82 Decision si
1

3

ES

5: 125 > 0.5

3

Figura 4.11 Reglas més sobresalientes para variable objetivo Termino,
Ciencias de la Computacion
Variable Objetivo “Deserté”, Bosque 2:
Los resultados que arroja el modelo pueden ser interpretados como las materias
que estan siendo filtros y clave para que el alumno deserte y no concluya su

carrera.

Este es el caso de las materias de Algebra Lineal |, Algebra Superior I, Calculo
Diferencial e Integral Ill, Probabilidad y Estadistica, Disefio de Sistemas Digitales,
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Analisis Logico e Introduccion a Ciencias de la Computacion |. Dichas materias
aparecen en el 80% de las reglas que terminan en una desercion. (Figura 4.12)

Por otra parte la regla 27 indica que los alumnos que tienen mas de 2.5 promedio
de inscripciones en las materias de Calculo Diferencial e Integral Il (i6), Algebra
Superior | (i1) e Introduccion a Ciencias de la Computacion Il (i11) tienden a
desertar més, esto quiere decir que un alumno que no logra acreditar esas
materias en mas de 3 intentos tiende a desertar de la carrera. (Figura 4.12a y
4.12b)

Proyecto Herramientas Configuracién Ayuda @) Rottle Versid®n 2.6.26 togoware.com

& [ = = = = (<] =il

Ejecutar Muewo  Abrir  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir
Datos | Explorat | Prueba | Transformar | Cliister | Asociada| Modelo | Evaluar | Registro
Tipe: (O Arbol @ Bosque () Potenciar () SWM (O Lineal () Red neural Supervivencia () Todos
Destino: Deserto  Algoritmo: @) Tradicional () Condicional Constructor de modelos: randomForrest

Mimere de arboles: 200 Tamafic de muestra: Importancia Reglas 1 =

= Atribuir Errores OOB ROC

Mumero de wariables: |7

2: i20 <= 1

Tree 1 Rule 4 Node £3 Decision si

1: TFC algebra.Lineal.I IN ("[0,01", "(0,11")

2: i25 <= 0.5

F: ig8 <= 3.5

4: TFC_ algebra.Superior.II IN ("[0,0]1", "™(0,11"™)

5: TFC Analisis.de.Rhlgoritmos.I IN ("[0,0]1"™)

6: TFC_Calculo.Diferencial.e.Integral.III IN ("[0,01", "™(1,21")

T: i3 <= 1.5

2: i20 > 1

Tree 1 Rule 13 Node 123 Decision =i -~
1: TFC_ algebra.Lineal.I IN ("[O0,01"™, "™ (0,11"™)

2: i25 <= 0.5

3: i8 <= 3.5

4: TFC_algebra.Superior.II IN ("[0,01™, "(0,11")

5: TFC_Analisis.de.Rlgoritmos.I IN (" (0,11", ™(1,21")

6: TFC_Dise.fl.o.de.Sistemas.Digitales IN ("[0,0]1", "(1,21")

7: TFC_Introduccion.a.Ciencias.de.la.Computacion.I IN ("[0,01", "(0,11")
2: i6 <= 2.5

9: i5 <= 3.5

10: i2 <= 4.5

11: TFC_Arquitectura.de.Computadoras IN (" (0,1]", "(1,21")
12: TFC_ Probabilidad.yv.Estadistica IN (" (0,11")

13: i4 > 1.5

Tree 1 Rule 15 Node 132 Decision si

TFC_algebra.Lineal.I IN ("[0,01", ™ (0,11")

i2s <= 0.5

ig <= 3.5

TFC_algebra.Superior.II IN ("[0,01", "(0,11")
TFC_Analisis.de.Rlgoritmos.I IN (" (0,1]", ™(1,21")
TFC_Dise.fl.o.ds.Sistemas.Digitales IN ("[0,01", "(1,21")
TFC_Introduccion.a.Ciencias.de.la.Computacion.I IN ("[0,01", ™(0,11")
i <= 2.5

Wm - qne Wl

is <= 3.5
10: i2 <= 4.5

11: TFC_Arguitectura.de.Computadoras IN (" (0,11", " (1,21")

12: TFC_Probabilidad.y.Estadistica IN ("[0,01", " (1,21")

13: TFC_Matematicas.Discrecas IN ("[0,01™)

14: TFC_Calculo.Diferencial.e.Integral.I IN (" (0,1]1", "(1,21™)
15: 113 <= 1.5

Figura 4.12a Reglas méas sobresalientes para variable objetivo Deserto,
Ciencias de la Computacién (Parte 1)
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Tree 1 Rule 18 Node 136 Decision =i

: TFG_algebra.Lineal.I IN ("[0,017, "(0,117)

: 125 <= 0.5

: i8 <= 3.5

: TFG_algebra.Superior.II IN ("[0,01" 110,21

: TFC_Analisis.de.RAlgoritmos. T TN (v(o,11" "i1,21)

: TFC_Dise.fl.o.de.Sistemas.Digitales IN (mL0,01m, m(1,21m)

: TFC_Introduccion.a.Ciencias.de.la.Computacion. 1w ("ro,01" (0,117
: 16 <= 2.5

[ N RC T

crura.de.Compucadoras IN ("(0,1]" {1,217
lidad.y.Escadistica IN ("[0,0]" " (1,21")
13 C_1 icas.Discre tas IN (" (0,1]" (1,21

16: TFC_Introduccion.a.Ciencias.de.la.Computacion.I IN ("[0,01")

Tree 1 Rule 27 Node 105 Decision si -

1: TFC_algebra.lineal.I IN ("[0,0]", "(O0,1]"™)

2: 125 <= 0.5

3: 18 <= 3.5

4: TFC_algebra.Superior.II IN ("[0,0]", "(0,1]")

5: TFC_Rnalisis.de.Rlgoritmos.I IN ("{0,1]", "({1,2]")

6: TFC Dise.fl.o.de.Sistemas.Digitales IN ("[0,0]", "(1,2]")

T: TFC_Introduccion.a.Ciencias.de.la.Computacion.I IN ("[Q0,0]", "(0,1]")
8: i6 » 2.5

9: i1 > 3.5

10: i1l > 4.5

Figura 4.12b Reglas mas sobresalientes para variable objetivo Deserto,
Ciencias de la Computacion (Parte 2)

4.3.2 Base ActO0
Variable Objetivo “Termino”, Bosque3:
Se crean 80 arboles, con 5 variables para tomar en cuenta en cada division.

Dada la cantidad de arboles generados, se analizan las reglas de cada uno y
resultan reglas muy parecidas, por lo que se explicara en este trabajo el modelo
namero 1 que arroja el mayor nimero de reglas.

En total se obtienen 48 reglas de las cuales resultan 21 con respuesta positiva de
las cuales se rescatan las siguientes caracteristicas.

Las variables mas influyentes para obtener respuesta favorable son i32, i26, i28,
i23, 115, i21, i10, i13, i22, i9, i11, i29 e i19, correspondientes a las materias de
Teoria del riesgo, Estadistica Il, Analisis numérico, Investigacién de Operaciones,
Algebra Lineal |, Programacion Il, Finanzas Il, Programacion |, Calculo Diferencial
e Integral Ill, Demografia | y Probabilidad II.

Todo alumno que termina debe haber cursado al menos una vez Teoria del riesgo,
lo cual es muy logico ya que es una materia obligatoria, pero lo rescatable es que
es la materia con mas peso y se toma como punto de partida.

La cantidad de inscripciones en cada materia varia pero las materias que
necesitan ser inscritas un ndmero menor igual a 3 inscripciones para que un
alumno tenga mas probabilidad de terminar son Estadistica Il, Investigacion de
Operaciones, Célculo Diferencial e Integral Ill, Programacion |, Programacion I,
Calculo Diferencial e Integral I, Seguridad Social, Calculo Diferencial e Integral Il,
Probabilidad 1 y Algebra Lineal I.
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Mientras que en algunas reglas arrojadas las materias de Estadistica llI,
Investigacion de Operaciones, Calculo Diferencial e Integral IV, Algebra Lineal | y
Programacion Il tienen una cantidad de inscripciones elevadas y un alumno que
termina debe tener mucha tenacidad para recursarlas un nimero de veces mayor
o igual a 4.

Las materias que mas llaman la atencion son Célculo Diferencial e Integral IV que
influye en la mayoria de las reglas y cuyo punto de corte es de 6.5 inscripciones y
Algebra Lineal | con un punto de corte de 11.5 inscripciones, de lo que podemos
concluir que un alumno que termina tiene problemas para acreditar estas dos
materias con una probabilidad muy elevada, siendo también los filtros mas
importantes, cosa que se comprobara al analizar la variable Deserto.

En la Figura 4.13 se muestran algunas de las reglas mas ilustrativas de estos
resultados.

e x

Proyecto  Herramientas Configuracion  Ayuda € Rattie Versidn 2.6.26 togaware.com

® O B & B ® «

Becutar | Nuevo  Abrir Guardar | Informe Exportar | Detener  Sali

Dato: | Explorar | Prueba | Transformar | Clister | Asociada Modelo | Evaluar | Registro

Tipo: (O Arbol @ Bosque () Potenciar (O SVM (O Lineal () Red neural ( Supervivencia (O Todos

Destino: Termine ~ Algoritmo: @) Tradicional () Condicional Constructor de modelos:  randomForest
Nimero de arboles: (80 = Tamafo de muestra: :_\_E_E_Ertanma_: Reglas 1

Nimero de variables: |5 |+ Atribuir Errores 00B ROC

Tree 1 Rule & Node &2 Decision si ~

<

1: i32 > 0.5
2: 126 <= 3.5
3: i28 > 0.5
4: > 3.5
5: 119 <= 1.5
6: 113 <= 3

7: i8 <= 1.5
g: 111 <= 3.5

Figura 4.13 Reglas més sobresalientes para variable objetivo Termind,
Actuaria Plan 2000

Variable Objetivo “Deserté”, Bosque4.:

Se crean 200 arboles con un numero de variables minimas para cada division
igual a 7, se analizan las reglas de cada uno y el modelo nimero 1 arroja el mayor
namero de reglas (40 con 20 de respuesta positiva).
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La materia con mayor peso para la toma de decisiones es Pensiones Privadas,
como es una de las materias de los ultimos semestres, la division es de quienes
llegaron a inscribir la materia y quienes ya no llegaron a inscribirla.

De los alumnos que no llegaron a inscribir la materia resultan los filtros de
Probabilidad Il y de materias que después de cursarlas mas de 2 veces el alumno
se da por vencido, estas materias son Algebra Superior |, Calculo Diferencial e
Integral 11, Geometria Analitica Il, Algebra Lineal | y Célculo Diferencial e integral
[ll. Esta parte de la poblacion deserta antes de llegar a la mitad de la carrera.

Ahora de los alumnos que logran inscribir Pensiones Privadas ya sea que llegaron
a su ultimo semestre o que por alguna razén adelantaron la inscripcion de la
materia se generan reglas en donde saltan a primera vista otros filtros importantes
en las materias de Calculo Diferencial e Integral Il y IV, Andlisis Numérico y
Matematicas Actuariales del seguro de personas Il. Asi mismo resalta que los
alumnos que desertan tienen inscripciones superiores a 3 en las materias de
Algebra Superior Il, Analisis Matematico |, y Geometria Analitica |. Esta parte de la
poblacién deserta con mas del 40% de la carrera acreditada.

En las siguientes dos figuras se muestran algunas reglas representativas.

i =

Proyecto  Herramientas Cenfiguracin  Ayuda @ Rattle Versifi*n 2.6.26 togaware.com
& O B @ B « ®@ 4
Ejecutar Muevo Abrir  Guardar Informe  Exportar Detener  Salir

Datos | Explorar | Prueba | Transformar | Clister | Asociada| Medelo | Evaluar | Registra
Tipe: () Arbol ®) Bosque () Potenciar () SWM () Lineal () Red neural Supervivencia () Todos
Destino: Deserto  Algoritmo: (8 Tradicional () Condicional Constructor de modelos:  randomForest

Mimero de drboles: 200 Tamafio de muestra: Importancia

Mamero de variables: | 7 Atribuir Errores Q0B ROC

Iree 1 Rule 2 Node 60 Decision si

1: TFC_Pensiones.Privadas IN ("[Q,0]", "(OQ,1]")

2: 16 <= 6.5

3: TFC Calculo.Diferencial.e.Integral.IIT IN ("(0,1]")
4: TFC_Analisis.Mumerico IN ("[0,01")

5: 113 <= 2.5

6: i4 > 1.5

T: 19 <= 1.5

Tree 1 Rule 21 Node 11 Decision si

1: TFC_Pensiones.Privadas IN ("[0,0]", "(O,1]")
2: 186 > &.5
3: il3 » 1.5

Figura 4.14a Reglas mas sobresalientes para variable objetivo Desert6,
Actuaria Plan 2000 (Parte 1)
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Tree 1 Rule 28 Node 77 Decision si

1: TFC_Pensiones.Privadas IN ("(1,2]")

2: i11 <= 1.5

3: 132 <= 0.5

4: 110 » 1.5

5: i8 <= 4.5

6: i1 > 1.5

7: TFC_Probabilidad.II IN ("[O,0]", "(0,1]")
8: i7 > 3

Tree 1 Rule 30 Node 56 Decision =i

1: TFC Pensiones.Privadas IN ("(1,2]")
2: i1l <= 1.5

6: TFC_Calculo.Diferencial.e.Integral.II IN ("[0,0]1™)

Tree 1 Rule 31 Mode 57 Decision no

1: TFC_Pensiones.Privadas IN ("(1,2]")

2: i1l <= 1.5

3: i32 <= 0.5

4: 110 > 1.5

5: i8 > 4.5

6: TFC_Calculo.Diferencial.e.Integral.II IN ("(0,11", "(1,2]")

Figura 4.14b Reglas mas sobresalientes para variable objetivo Deserto,
Actuaria Plan 2000 (Parte 2)

4.3.3 Base Act06
Variable Objetivo “Termino”, Bosqueb:

Se crean 100 arboles, con 6 variables para tomar en cuenta en cada division.

De los arboles generados, se explicara en este trabajo el modelo numero 50 que
arroja el mayor niumero de reglas.

En total se obtienen 112 reglas de las cuales 54 son de respuesta positiva y se
rescata las siguientes caracteristicas.

La variable de mayor peso es la i27 seguida de la i10, i36 e i32, correspondientes
a las materias de Estadistica Il, Programacion |, Teoria del Riesgo y Estadistica lI.

Para que un alumno tenga mas probabilidad de terminar, las materias que
necesitan ser inscritas un niumero menor igual a 2, es decir ser cursadas como
ordinario son Algebra Superior |, Contabilidad, Geometria Analitica, Matematicas
Financieras, Programacion | y Il, Calculo Diferencial e Integral IV, Probabilidad I,
Andlisis Matematico |, Ecuaciones Diferenciales |, Teoria del Riesgo y Pensiones
Privadas.

Por otro lado las materias que un alumno que termina normalmente pasa en
extraordinario largo es decir inscripciones mayores o igual a 3 son Geometria
Analitica 1l, Finanzas |, Finanzas |l y Procesos Estocasticos, pero estos
recursamientos deben ser menores a 5 inscripciones.

En la figura 4.15 se presentan algunas de las reglas mas sobresalientes de este
modelo.
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i
Proyecto  Herramientas

& O

Ejecutar

Configuracién

B &

Ayuda

5 -

Datos | Explorai

Tipo: () Arbol @ Bosque () Potel O SWM O Lineal

Destino: Termino Algoritmo: - ® Tradicional O Condicional
100

Numero de drboles: ~ Tamafio de muestra:

Prueba | Transformar | Clister | Asociada| Modelo | Evaluar

O Red neural

x

@) Rottle VersiA*h 26.26 togaware.com

L

Nueve  Abrir  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir

Registro

Supervivencia () Todos

Constructor de modelos:

Importancia

Reglas

randomForest

0 [

= Atribuir Errores 00BROC

riables: |6

ee 50 Rule 36 Node 206 Decision si

127 > 0.5
110 <= 2.5
136 > 0.5
i32 > 0.5
123 <= 2.5

es 50 Rule 48 Node 191 Decision si

t 127 > 0.5
1 110 <= 2.5
: 136 > 0.5
: 132 > 0.5
1 129 <= 2.5
: 431 > 0.5

i27 > 0.5
110 <= 2.5
i36 > 0.5
132 > 0.5
129 <= 2.5
i31 » 0.5
116 > 1.5
i16 <= 3.5
i17 > 1.5
$i23 <= 1.5
: 18 <= 2.5
© 14 <= 2.5
: 134 > 0.5

Figura 4.15 Reglas més sobresalientes para variable objetivo Termino,
Actuaria Plan 2006

Variable Objetivo “Deserté”, Bosqueb:

Se crean 100 arboles con un numero de variables minimas para cada division
igual a 7, se analizan las reglas de cada uno, el modelo nimero 4 arroja el mayor
namero de reglas (96 con 41 de respuesta positiva).

La materia con mayor peso para la toma de decisiones es Algebra Superior I,

desde la que se hace una particion entre los que la inscribieron y los que no la
inscribieron.
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Los alumnos que no llegaron a inscribir Algebra Superior Il desertan cuando
recursan la materia de Geometria Analitica Il mas de una vez, Problemas Socio-
Econdémicos de México mas de dos veces y Programacion | mas de una y menos
de 4 veces.

De los alumnos que si inscribieron Algebra Superior |l se obtienen reglas que
arrojan como filtros las materias de Probabilidad I, Economia |, Estadistica Il,
Calculo Diferencial e Integral IV, Geometria Analitica Il, Ecuaciones Diferenciales |
y Algebra Lineal I.

Las materias cuyo namero de inscripcion son superiores a 2 y causan desercion
son las siguientes: Problemas Socio-Econdmicos de México, Matematicas
Actuariales del seguro de Personas |, Algebra Lineal | y Programacion |, donde se
puede ver que no son de las materias con carga matematica muy grane pero aun
asi estan afectando los alumnos al no poder acreditarlas se rinden y terminan
desertando.

Una de las reglas arroja que alumnos desertores que inscribieron la materia de
Ecuaciones Diferenciales | y cursaron mas de 5 veces Algebra Lineal |, también
son alumnos con problemas para Acreditar Estadistica Il y con mas de dos
inscripciones en Teoria del Seguro y Estadistica lll.

Una combinacion interesante es que los alumnos desertan cuando reprueban mas
de 2 veces Calculo Diferencial e Integral IV y Mateméticas Financieras y mas de 4
veces Algebra Superior II.

En la Figura 4.16 igual que en los modelos anteriores se presentan algunas de
reglas sobresalientes.

i Minero de datos R - [Rattle (Act06_deserto.rattle)] = —“
Proyecto  Herramien tes Configuracion  Ayuda @) Rottle Versid'n 26 26 togaware.com

& i B = E =4 (%] L

Eecutar | Muevo  Abrr  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir
Datos | Explorat | Prueba | Transformar | Clister | Asociada) Modele | Evaluar | Registro

Tipo: () Arbol @ Bosque () Potenciar () SWM () Lineal () Red neural Supervivencia () Todos

Destino: Deserto  Algoritmo: @ Tradicional O Condicional Constructor de modelos: randomForest
Numero dedrboless 100 5 Tamaiio de muestra: Importancia| | Reglas| |4

Numero devariables: |7 |5 Atribuir Errores OO ROC

Tree 4 Rule 13 Node 119 Decision si

: TFC_algebra.Superior.II IN ("[Q,0]", "(0,1]")
: TFC_Ecuaciones.Diferenciales.I IN ("[0Q,01", "(D,1]") i
: 115 > 0.5 |
111l <= 4.5

1 116 <= 0.5

: TFC_Estadistica.I IN ("(1,21")

13 > 0.5

: TFC Contabilidad IN ("(0,1]1", "(1,2]")
9: TFC_Economia.I IN ("[0,0]")

10: 114 > 1.5

11: i11 > 1.5

@O Wl e

Tree 4 Rule 28 Node 52 Decision si

1: TFC_algebra.Superior.II IN ("[0,0]", "(0,1]")
: TFC_Ecuaciones.Diferenciales.I IN ("[0,0]", ™(0,1]™)
: 115 > 0.5

: ill > 4.5

: 132 > 0.5

: TFC_Estadistica.IIl IN ("[0,01"}

o0 b

Figura 4.16a Reglas mas sobresalientes para variable objetivo Deserto,
Actuaria Plan 2006
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Tree 4 Rule 47 Node 186 Decision si

1: TFC_algebra.Superior.II IN ("[0D,0]", "(0,1]")

2: TFC_Ecuaciones.Diferenciales.I IN ("(1,2]")

3: TFC_Finanzas.II IN ("[C,O0]", "(1,2]")

4: TFC_Geometria.hnalitica.II IN ("[C,0]", "(Q,1]")
5: TFC_Estadistica.II IN ("(0,1]", "(1,2]1")

6: TFC Calculo.Diferencial.e.Integral.IV IN ("[0,0]", "(1,2]")
T: i9 <= 2.5

g8: TFC _Economia.I IN ("[OQ,0]", "(1,2]")

9: 110 <= 5

10: i24 <= 0.5

11: i8 <= 2.5

12: TFC_algebra.Superior.I IN ("(0,1]1™)

13: i3 » 0.5

14: ils <= 0.5

15: TFC Problemas.Socio.Economicos.de.Mexico IN (" (0,1]", "(1,2]")
16: TFC Probabilidad.I IN ("[0,0]1", "(1,2]")

17: TFC Geometria.Analitica.II IN ("[0,0]1", "(1,2]1")
18: i2 <= 2.5

19: il4 <= 0.5

20: TFC_Matematicas.Financieras IN ("[0,0]", "{1,2]")
21: il0 <= 0.5

Figura 4.16b Reglas mas sobresalientes para variable objetivo Deserto,
Actuaria Plan 2006

4.4 Evaluacion de los modelos.

La dltima parte de la modelacion es precisamente la evaluacion de los arboles de
decision creados en este trabajo, para ello se utilizaron algunas de las técnicas
descritas en el Capitulo 2, se eligieron gracias a su facilidad de entendimiento y
alta capacidad de evaluacion. Estas técnicas son la matriz de error para los
modelos, error genera e indice ROC.

Recordar que para la evaluacion de los modelos, el indice ROC los clasifica como
malos cuando el indice esta en el intervalo [0.5,0.6), un test regular cuando esta
en el intervalo [0.6,0.75), un test bueno cuando esta en el intervalo [0.75, 0.9), un
test muy bueno cuando esté en el intervalo [0.9,0.97) y un test excelente cuando
esta en el intervalo [0.97,1).

Ademas de estas técnicas y previo a plasmar el modelo final se crearon muchos
mas modelos que se estuvieron comparando entre si y comparando los errores
arrojados para cada uno se eligi6 el de menores indices de error y mayor
asertividad. A continuacion se presentan los resultados de las evaluaciones de los
modelos plasmados las paginas anteriores.

Viendo las figuras que se presentan en la evaluacién de cada modelo es muy facil
sacar la conclusion de la evaluacion, aun asi se explicaran brevemente. En las
figuras de evaluacion por matriz de error se expresa la informacion resultante al
evaluar los datos apartados para validacion, la primera matriz expresa las
cantidades de datos en cada categoria y la segunda matriz de la figura expresa las
cantidades en forma de porcentajes.
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Arbol 1: Actuaria variable objetivo Deserto

Al aplicar la matriz de error se observa que el modelo es bastante bueno ya que al
ejecutar la parte de validacién arroja 53 predicciones incorrectas de 1016, Dando
asi un error de 5.2% que es bastante aceptable. (Figura 4.17)

c x
Proyecto Herramientas Configuracién  Ayuda @) Rattie Versif®n 2.6.26 togaware.com
& [ =] = B =4 @ Lol
Ejecutar | Nuevo  Abrir  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir
Datos | Explorar | Prueba | Transformar | Clister | Asociada | Modelo| Evaluar | Registre
Tipo: ® Matriz de error () Riesgo (O Curva de costo (O Hand () Elevacisn (0 ROC () Precision () Sensibilidad Obj prev
Modelo: [#] Arbol [[] Potenciar [[] Bosque [[] SvM [[] Lineal [[] Red neural [[] Supervivencia [[] KMeans [[] HClust
Datos: () Entrenamiento ® Convalidacién Prusba () Complete () Ingresar (O Archive CSV % Docum... | @ (O Conjunto d
Variable de riesgo: Informe: @) Clase () Probabilidad  Inclui: @ |dentificadory
Matriz de error para el modelo Arbol de decisidn en GralBictR.txt [validar] (cuentas):
Predicho
Real No 51
No 836 28
S5i 25 127
Matriz de error para el modelc Arbol de decisién en GralZictR.txt [validar] (%):
Predicho
Real No S5i
No 82 3
51 2 12
Error general: 0.05216535
~
| Generated confusion matrix.

Figura 4.17 Matriz de error para el modelo del Arbol 1

El indice ROC resulta de 0.9694 lo cual quiere decir que es un muy buen modelo,
asi mismo se puede ver en la grafica como la curva es bastante elevada.

R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) = 1=]
Proyecto  Herramientes  Configuracion  Ayuda ) Rottle Versidn 26.26 togaware.com
Curva ROC GralActR.txt [validar] & 0D B & B - ® 4
Ejecutar | Nuevo  Abrir  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir
o Datos | Explorar | Prueba | Transformar | Clister | Asociada | Modelo| Evaluar | Registro

Tipo: (O Matriz de error () Riesgo (O Curva de costo () Hand () Elevacién @ ROC () Precision () Sensibilidad
Modelo: [¥] Arbol [] Potenciar [[] Bosque [] SVM [] Lineal [] Red neural (] Supervivencia [-] KMeans [[] HClust

@
o 7| - — - . -

Datos: (0 Entrenamiento ®) Convalidacién ( Prueba (O Completo ' Ingresar () Archivo CSV 2 Docum... |82 (O

il Variable de riesgo: Informe: @ Clase () Probabilidad  Incluir @ Id)

T o

o © 7 E1 area bajo la curva ROC para el modelo rpart en GralActR.txt [validar] es 0.9634

=

a3 Rattle marca de tiempo: 2013-11-05 22:45:59 yoselin

a

o =

2 o

=

\

( Modelos
! — rpart
T

False positive rate
Rattle 2013-nov.-05 22:45:59 yoselin Se han generado curvas ROC en GralActR bt [validar].

0.0

Figura 4.18 indice y curva ROC para el modelo del Arbol 1
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Arbol 2: Actuaria, variable objetivo Terminé

En la matriz de error resulta un modelo bueno, donde se equivoca 50 de los 1016
datos utilizados en validacion. Dando asi un error de 4.9% que es excelente.

(Figura 4.19)

v x
Proyecto Herramientas  Configuracién  Ayuda @) Rottls Versid*n 2.6.26 togoware.com
& O B @& S @ 4
Eecutar | Nueve  Abrir  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir
Datos | Explorar | Prueba | Transformar | Clister | Asociada | Modelo| Evaluar | Registro
Tipo: ® Matrizde eror () Riesgo () Curva de costo O Hand O Elevacisn (O ROC (O Precision () Sensibilidad Obj prf
Modelo: W] Arbol [ Potenciar [ ] Bosque ] SYM [] Lineal [ '] Red neural [] Supervivencia [ ] KMeans [[] HClust
Datos: () Entrenamiento (@ Convalidacién Prueba () Complete Ingresar () Archive CSV 8 Docum... |88 (O Conj
Variable de riesgo: Informe: ® Clase () Probabilidad  Incluir: ~ ® Identif
Matriz de error para el modelo Arbol de decisién en GralBetR.txt [validar] (cuentas):
Predicho
Real No 5i
No 493 35
5i 15 473
Matriz de error para el modelo Arbol de decisién en GralRctR.oxt [validar] (%):
Predicho
Real No 5i
No 48 3
51 1 47
Error general: 0.0492126
Rattle marca de tiempo: 2013-11-05 22:56:32 yoselin
v
| Generated confusion matrix.

Figura 4.19 Matriz de error para el modelo del Arbol 2

El indice ROC es de 0.9727 lo que indica que es un modelo excelente, esto lo
podemos corroborar en la Figura 4.4.4 en donde se observa la curva y el

indicador.

T
1.0

R R Graphics: Device 2 (ACTIVE)
Curva ROC GralActR.txt [validar]
e
@
@
. /
g o |
s ©
S
S
a
o T |
S o
= /
o~
o
Modelos
— rpart
o i
S
T T T T T
0.0 02 0.4 0.6 08
False positive rate
Rattle 2013-nov.-05 22:57:38 yoselin

rerer=

Proyecto Herramientas Configuracion  Ayuda @) Rattle Versidn 26,26 togaware.com

& O B @ B « e 4

Eecutar || Muevo  Abrir  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir

Datos | Explorar | Prueba | Transformar | Clister | Asociada | Modelo| Evaluar | Registra

Tipo: () Matriz de error () Riesge () Curva de coste O Hand (O Elevacion ® ROC () Precision () Sensibilidad 1 Obj pr
Modelo: [ Arbol [] Potenciar [] Bosque [7] SVM [] Lineal [] Red neural [] Supenvivencia [7] KMeans [7] HClust

Datos: () Entrenamiento (8 Convalidacién Prueba (O Completo Ingresar (O Archivo CSV &2 Docum... | B8 O Conj
Variable de riesgo: Informe: @) Clase () Probabilidad  Incluir @ Identif

EL 4rea baje la curva ROC para el modelo rpart en GralActR.TXt [validar] es 0.2727

Rattle marca de tiempo: 2013-11-05 22:57:38 yoselin

Se han generade curvas ROC en GralActR.txt [validar].

Figura 4.20 indice y curva ROC para el modelo del Arbol 2
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Arbol 3: Ciencias de la computacién, variable objetivo Desertd

Al elaborar la matriz de error, el modelo acierta 119 de 132 ocasiones en los datos
de validacion. Al ser pocos los datos el error resulta mas grande (9.8%) pero aun
asi el modelo es bastante aceptable. (Figura 4.21)

s X

Proyecto  Herramientas Configuracién  Ayuda o Rahfeb’ersuﬁsnzﬁ.zﬁfmaware.mm

# 0O B @ B « @ & 4

Ejecutar Mueve  Abrir  Guardar | Informe Exportar Detener  Salir
Datos | Explorar | Prueba | Transformar | Clister | Asociada | Modelo| Evaluar | Registro
Tipo: @ Matriz de eror (O Riesgo (O Curva de costo () Hand O Elevacién (O ROC () Precisién () Sensibilidad Obj pr
Modelo: Arbol Potenciar [_] Bosque [] SVM Lineal Red neural [] Supervivencia KMeans [ ] HClust
Datos: () Entrenamiento ® Convalidacisn () Prueba () Completo Ingresar (O Archivo CSV &2 Docum... | B8 O Conj
Variable de riesgo: Informe: @) Clase () Probabilidad Incluir: ® |dentify

Matriz de error para el modelo Arbel de decisién en GralCompuR.txt [validar] (cuentas):

Predicho
Real No 51
Ho 87 4
51 8§ 22

Matriz de error para el modelo Arbol de decisién en GralCompuR.txt [validar] (%):
Predicho
Real No 5i
Ho 73 3

51 7 17

Error general: 0.09848485

Generated confusion matrix.

Figura 4.21 Matriz de error para el modelo del Arbol 3

El indice ROC es de 0.83 que lo califica como un modelo excelente.

R RGaphcs Devee 2 ACTE Sl ek ate GlCome) - =

Proyecto  Herramientss Configuracion  Ayuda @ Rottle Versid*n 26.26 togaware.com

Curva ROC GralCompuR.txt [validar] & 0D B & B 4 ® 4

Eecutar | Nuevo  Abrir  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir

| Datos | Explorat | Prueba | Transformar | Cliister | Asociada | Modelo| Evaluar | Registro
o Tipo: () Matrizde error () Riesgo () Curva de costo () Hand () Elevacion ® ROC () Precision () Sensibilidad ' Obj pi
® / Modelo: [¥] Arbol [ ] Potenciar [ | Bosque [[] SVM [] Lineal [ ] Red neural [ ] Supervivencia [ ] KMeans [ ] HClust
o 7 — - _ - - - -
Datos: () Entrenamiento ® Convalidacién () Prueba () Completo ' Ingresar () Archivo CSV 5 Docum... | B O Conj
Variable de riesgo: Informe: ® Clase O Probabilidad  Inclui @ |dentif
7 El &rea bajo la curva ROC para el modeleo rpart en GralCompuR.txt [validar] es 0.8309
Rattle marca de tiempo: 2013-11-05 23:18:32 yoselin
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06

True positive rate
04

False positive rate

Figura 4.22 indice y curva ROC para el modelo del Arbol 3
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Arbol 4: Ciencias de la computacidn, variable objetivo Termind.

La matriz de error se muestra que en la base para test Gnicamente se equivoca en
la prediccion de 8 de 176 datos de validacion. Dando un error de 4.54% por lo que
de acuerdo con ésta evaluacion el modelo es excelente.

i E3
Proyecto  Herramientas  Configuracién  Ayuda @) Rottle VersiA®n 26,26 togaware.com
& 0O B A B <l e 4

Ejecutar | MNuevo  Abrir  Guardar | Informe Exportar | Detener  Salir
Dato: | Explorat | Prueba | Transformar | Clister | Asociada | Modelo| Evaluar | Registro
Tipo: @ {Niatriz de error, () Riesgo () Curva de costo () Hand () Elevacién () ROC () Precision () Sensibilidad Obj pif
Modelo: [¥] Arbol Potenciar [] Bosque [[] SVM [ Lineal [[] Red neural [[] Supervivencia [[] KMeans [[] HClust
Datos: () Entrenamientc (8 Convalidacion Prueba () Completo Ingresar (O) Archivo CSV |2 Docum... | & (O Conj)
Variable de riesgo: Informe: (@) Clase () Probabilidad Incluir: ® Identif|

Matriz de error para el modelo Arbol de decisidn en GralCompuR.txt [validar] (cusntas):

Predicho
Real No 3i
No 135 &
si 2 33

Matriz de error para el modelo Arbol de decisidn en GralCompuR.txt [validar] (%):
Predicho
Real No Si
No 77 3
si 118

Error general: 0.04545455

Rattle marca de tiempo: 2013-11-05 23:23:40 yoselin

Figura 4.23 Matriz de error para el modelo del Arbol 4

El indice ROC resulta de 0.9472 y como consecuencia una curva muy cercana a
uno, entonces esta evaluacién también indica que es un modelo excelente.
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Proyecto  Herramientas Configuracién  Ayuda D Fottle Versid'n 2.6.26 togaware.com
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©
e Datos: () Entrenamiente @) Convalidacién Prueba (O Complete (7 Ingresar (O Archivo CSV % Docum... | B O Conj
o Variable de riesgo: Informe: @ Clase O Probabilidad  Incluir @ Identify
o (6]
; o | El area bajo la curva ROC para el modelo rpart en GralCompuR.txt [validar] es 0.8472
=
% Rattle marca de tiempo: 2013-11-05 23:28:54 yoselin
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Rattle 2013-nov.-05 23:28:54 yoselin Se han generado curvas ROC en GralCompuR t¢t [validar].

Figura 4.24 indice y curva de ROC para el modelo del Arbol 4
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Bosque 1, Ciencias de la Computacién, variable objetivo Termind:

Al aplicar la evaluacion de matriz de error resulta en los datos de validacion se
equivoca al predecir 15 de 263 datos, y al evaluar con Indice ROC éste resulta de
0.96 por lo que se concluye que este es un muy buen modelo.

” % |l R Graphics: Device 4 (ACTIVE} [E=RECR )
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) . . . ) (= 0.5
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Figura 4.25 Matriz de error, indice y curva ROC para el modelo de Bosque 1

Bosque 2, Ciencias de la Computacion, variable objetivo Deserto:

Al aplicar la evaluacion por matriz de error resulta que para los datos de validacion
acierta en 216 de 263 predicciones, dando un error de 17.8% pudiendo ser a
causa de que son pocos datos.

El indice ROC resulta de 0.905 por lo que consideraremos que es un modelo muy
bueno y combinandolo con los resultados de la matriz se concluye que es un
modelo bueno.
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Figura 4.25 Matriz de error, indice y curva ROC para el modelo de Bosque 2

Bosque 3, Actuaria 2000, variable objetivo Terminé:

La matriz de error muestra que para los datos de validacion acierta en 332 de 351
predicciones, dando un error de 5.4% que es bastante aceptable y por lo tanto el
modelo es muy bueno.

El indice ROC resulta de 0.98 por lo que consideraremos que es un modelo
excelente y combinandolo con los resultados de la matriz se concluye que es un
modelo muy bueno y acertado.
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Figura 4.26 Matriz de error, indice y curva ROC para el modelo de Bosque 3
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Bosque 4, Actuaria 2000, variable objetivo Desert6:

La matriz de error muestra que para los datos de validacion acierta en el 96% de
las predicciones y por lo tanto el modelo es muy bueno.

El indice ROC resulta de 0.986 por lo que consideraremos que es un modelo
excelente y combinandolo con los resultados de la matriz se concluye que es un

modelo bueno.
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Figura 4.27 Matriz de error, indice y curva ROC para el modelo de Bosque 4

Bosque 5, Actuaria 2006, variable objetivo Terminé:

El modelo tiene un porcentaje de aciertos del 97% en los datos ocupados para
validacion, lo que arroja un error del 2.2% que refleja un modelo excelente.

El indice ROC da de 0.999 que permite evaluarlo también como un modelo
excelente. Conclusion que se toma para este modelo.
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Figura 4.28 Matriz de error, indice y curva ROC para el modelo de Bosque 5

Bosque 6,Actuaria 2006, variable objetivo Desert6:

El modelo tiene un porcentaje de aciertos del 94% en los datos ocupados para
validacion, lo que arroja un error del 6.02% que es aceptable y evalta al modelo
como bueno.

El indice ROC da de 0.953 que permite evaluarlo también como un modelo muy
bueno y en conjunto con la evaluacién de matriz de error, se concluye que es
bueno.
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Figura 4.29 Matriz de error, indice y curva ROC para el modelo de Bosque 6
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CONCLUSIONES

Durante todo el proceso de elaboracion de la tesis no so6lo se gener6 conocimiento
nuevo sobre qué es la Mineria de Datos, las principales técnicas y su base tedrica
y matematica que la sustenta sino que se logré cubrir el objetivo principal al
generar conocimiento del comportamiento de los alumnos de la Lic. en Actuaria y
la Lic. en Ciencias de la Computacion a lo largo de su trayectoria escolar en la
Facultad de Ciencias.

Como parte del conocimiento adquirido sobre mineria de datos se rescatan los
siguientes puntos:

e La mineria de datos es una técnica de andlisis de la informacion que
sirve para generar patrones y prongsticos a partir de una base de datos
dada y con el objetivo de diagnosticar actividades y procesos de una
organizacion, asi como ayudar en la toma de decisiones para el
crecimiento e incremento de utilidades de la misma. PP

e La aplicacion de inteligencia en los negocios es un proceso integral ya
gue requiere de personas especialistas en varias areas de conocimiento
y que éstas puedan interactuar entre si, como por ejemplo actuarios,
administradores de bases de datos, economistas, mercadologos,
estadisticos, mateméticos, inversionistas, especialistas en tecnologias
de la informacion, personal de apoyo para la aplicacion de estrategias,
gerentes, etc.

e La parte mas basica para poder iniciar un proceso de mineria radica en
conocer y entender el negocio y cuales son los objetivos a seguir,
ademas de contar con una base de datos que genere informacion
suficiente, de lo contrario es necesario que la organizacion adquiera un
plan de accion para crear su propia base de datos.

e La diferencia entre la metodologia SEMMA y CRISP-DM radica en que
la primera se centra mas en las caracteristicas técnicas del desarrollo
del proceso, mientras la segunda mantiene una perspectiva basada en
los objetivos organizacionales del proyecto. PP

e La estadistica y la mineria de datos en conjunto forman una base solida,
eficiente que genera grandes resultados que probablemente por si solas
no podrian llegar a encontrar. Sin embargo la mineria de datos depende
en mayor proporcion de la estadistica ya que para el analisis de la
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informacion y para realizar cierto tipo de proyecciones utiliza técnicas
estadisticas que por sf solas generan resultados importantes.PP?!

Cada una de las técnicas de mineria tiene un objetivo especifico que
cumplir y para saber cual aplicar en cada estudio es necesario primero
determinar qué tarea se va a desempeniar, diferenciando también si se
requiere detectar patrones o para predicciones, posteriormente saber si
es un estudio supervisado (con variable objetivo) o no supervisado, la
dimension de la base de datos, la complejidad requerida para el estudio
y el tipo de presentacion de los resultados.

De la parte aplicada, en base a la experiencia al realizar el estudio se determina lo

siguiente:

La tarea para obtener los resultados mostrados en el capitulo cuatro fue
ardua ya que a pesar de que la parte de modelacion parece sencilla, se
requirid un trabajo previo de recoleccion y limpieza de los datos para
generar la vista minable (base de datos introducida al modelo) que en
varias ocasiones requiri6 mas de una modificacién.>¢”]

La preparacion de los datos juega una parte fundamental para el éxito
de los modelos ya que una vista minable aunque esté mal hecha
probablemente genere resultados pero éstos seran completamente
equivocados, sin sentido o sin grandes resultados.PP- 84

Otro factor determinante en la eficiencia del proceso es la herramienta
de software utilizado, ya que a pesar de que existen varios programas
especializados cada uno tiene sus limitantes tanto en la holgura de los
atributos para cada técnica como en la forma como se presentan los
resultados (reportes y gréficas). En este caso las limitantes mas
importante de R son en primer lugar los graficos ya que en patrticular el
dibujo de un &rbol grande no se alcanza a distinguir y no existe ninguna
herramienta para aplicar un zoom y en segundo lugar el software no es
tan interactivo como otros cuya licencia de uso tiene altos costos.[PP-7]

Para poder realizar un analisis mas amplio fue necesaria la creacion de
muchas nuevas variables que no estaban contempladas en la base de
datos original, por lo que probablemente para estudios futuros se
requiera realizarlas nuevamente o implementar nuevas, lo que se puede
proponer es la solicitud de una mayor cantidad de informacion para el
analisis en caso de existir y en caso de no existir variables como las
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aqui creadas de “Afos”, “Semlnscritos”, “Recursamientos”, etc., crearlas
a fin de ayudar a estudios posteriores. [PP-®!

En base a los resultados obtenidos al aplicar los modelos:

En general los alumnos de la Facultad de Ciencias egresan con
promedios superiores a 8.PP-88]

Los alumnos que desertan en ambas carreras lo hacen normalmente
antes de tener 30% de los créditos pero también existe una parte de la
poblacién de Actuaria que deserta después de tener el 40% de avance

académico debido a materias filtro de los Ultimos semestres.
[ pp. 114, pp.120y pp.131]

De la parte estadistica podemos ver que los alumnos de la Facultad de
ciencias egresan en un rango de ocho a diez semestres, los alumnos
gue superan esta cantidad de semestres tienen una alta probabilidad de
desercion.[PPe8l

La cantidad de recursamientos que un alumno tiene al concluir su
carrera indica que son personas con gran tenacidad ya que a pesar de
reprobar muchas veces, vuelven a intentarlo hasta lograrlo y personas
que no tienen ésta caracteristica son mas propensos a desertar y
hacerlo en los primeros semestres de la carrera.lPP-1!

En la Licenciatura en Actuaria existe una diferencia significativa entre los
dos planes de estudio, una de ellas es la reciente tendencia del plan
2006 de adelantar materias para concluir en un menor tiempo la carrera,
fendmeno que no sucedia en el plan 2000. [PP-118]

La seriacion de las materias no juega un papel determinante para
aprobar o reprobar una materia y que esto cause una desercion ya que
en ambas carreras las materias que llevan a un alumno a desertar no
tienen grandes temas en comuan, pero si tienen un gran peso de teoria
matematica.lPP- 133y pp-126]

En ambas carreras se pudieron detectar filtros importantes de algunas
materias por lo que una posible solucion seria revisar los temarios de
esas materias para posibles modificaciones o en los planes de estudio
incluir otras materias previas para que el alumno llegue con un
conocimiento mas especializado.[PP126:Pp-129y pp.133]
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Ahora bien la idea de este trabajo radica en que los resultados obtenidos en el
modelaje puedan ayudar a la Facultad de Ciencias para elaborar planes de accion
para disminuir los indices de desercion.

Como parte de la fase de implementacion del modelo, se recomiendan algunos
cursos de accion que podrian servir a la Facultad de Ciencias para ayudar a los
alumnos a continuar con sus estudios y reducir asi el indice de desercién en las
carreras de Actuaria y Ciencias de la Computacion. Cabe sefalar que queda a
criterio de la Facultad de Ciencias tomar como punto de partida estas
recomendaciones o crear nuevas ideas basadas en estos y otros resultados para
implementar diversas soluciones. Se propone:

Crear un Taller para cada una de las carreras, parecido al Taller de
Matematicas de modo que se den asesorias y una especie de cursos de
regularizacién a los alumnos en las materias que resultaron ser filtros y
que tienen mayor indice de reprobacion. Teniendo personal
especializado sélo en estas materias.

Poniendo a cargo a algun personal de tiempo completo y que coordine a
alumnos que quieran realizar su servicio social y que sean expertos en
las materias filtro y de mayor reprobacion, aplicando una entrevista para
que solo aquellos capacitados en el tema puedan dar asesorias y cursos
con temarios apegados a los de la Facultad de Ciencias.

Elaborar algun programa que ayude a llevar un control y seguimiento de
los alumnos, filtrando a aquellos que cumplan con las caracteristicas de
desercién arrojadas por este estudio y enviar un citatorio con dichos
alumnos en el area de Psicologia de la Facultad para conocer los
motivos que lo estan orillando a tener esos resultados. Posteriormente
canalizarlos ya sea a atencion psicoldgica o a los talleres de manera
obligatoria y monitoreando el cumplimiento de esas acciones.

Por ejemplo, resulté que : “Un alumno del plan 200 deserta en menos de
5 afios en la facultad, con mas de 5 materias reprobadas, menos de 14
semestres inscritos y un avance menor al 1%, recursando menos de 2
materias”®"14 Entonces al identificar a un alumno del plan 2006 con
mas de 5 materias reprobadas con avance menor al 1% es canalizado al
area correspondiente.

Seria conveniente tener una base de datos especial Unicamente con
variables utiles para el analisis de desercion de los alumnos,
independiente a la base general, para que cada vez que se requiera
actualizar los resultados, evaluar los modelos ya hechos anteriormente o
realizar nuevos, el encargado de realizar el andlisis no tenga que volver
a crear la base de datos desde un inicio.
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Como se puede imaginar se pueden realizar muchos mas cursos de accion y
deméas estudios de mineria para detectar mas patrones en bases de datos
parecidas de otras carreras 0 en otras areas de oportunidad, pero resultaria
ambicioso realizarlo en un solo trabajo, por lo que se deja abierta la puerta para
gue otros integrantes del equipo de analisis de la Facultad de Ciencias realicen
estudios en esas otras areas o profundicen el andlisis que aqui se presento.
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ANEXO 1 “Microsoft Excel 2010

“Excel es un programa de hojas de célculo de Microsoft Office system. Permite
crear y aplicar formato a libros (un conjunto de hojas de calculo) para analizar
datos y tomar decisiones fundadas sobre aspectos de su negocio. Concretamente,
se puede usar para hacer un seguimiento de datos, crear modelos para analizar
datos, escribir formulas para realizar calculos con dichos datos, dinamizar los
datos de diversas maneras y presentarlos en una variedad de graficos con
aspecto profesional.” ?!

Para fines de este trabajo se realizO un trabajo conjunto entre las funciones
basicas de Excel y su programador Microsoft Visual Basic.

Las funciones son ecuaciones para realizar ciertos calculos, éstos pueden ser
operaciones numeéricas 0 tareas realizadas a un texto; dichas ecuaciones
devuelven la informacion solicitada y pueden estar anidadas unas con otras. Una
formula siempre comienza con el signo igual (=).

Las funciones utilizadas para este trabajo y sus caracteristicas se describen en la
siguiente tabla:

FUNCION DESCRIPCION

Busca un valor en la columna de la izquierda de
CONSULTAV(valor_buscado, una tabla y, a continuacioén, devuelve un valor
matriz_buscar_en, en la misma fila desde una columna que el
indicador_columnas,ordenado) usuario especifica en la tabla.

La funcién Sl devuelve un valor si una
Sl (prueba_logica, valor_si_verdadero, | condicibn especificada se evalla como
valor_si_falso) VERDADERO vy otro valor si se evalla como

FALSO.

Devuelve el valor loégico VERDADERO
ESERROR(valor) sivalor hace referencia a cualquier valor de

error, como #N/A, #{VALOR!, #iREF!, #iDIV/0!,
#NUM!, #;NOMBRE? o #jNULO!; de lo
contrario, devuelve FALSO.

FILTROS Sirven para buscar un subconjunto de datos de
un rango y trabajar con el mismo. Un rango
filtrado muestra sélo las filas que cumplen el
criterio o criterios que e especifiquen para una
coumna.

Tabla A1 Férmulas de Microsoft Excel 2010 utilizadas.
Para lograr cambiar el formato de las bases otorgadas y crear algunas variables

se utilizé Microsoft Visual Basic de Excel y el coédigo utilizado se muestra en la
seccion 3.3 a lo largo de la explicacion de la preparacion de los datos.
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ANEXO 2 “R Project for Statistical Computing”

‘R es un lenguaje y un entorno para computacion y graficos estadisticos. Es un
proyecto GNU, que es similar al lenguaje S y al que se ha desarrollado en los
Laboratorios Bell (antes AT & T, ahora Lucent Technologies) por John Chambers y
colegas.” ¥

‘R esta disponible como software libre bajo los términos de la Licencia Publica
General de GNU de la Free Software Foundation en forma de codigo fuente.
Compila y ejecuta en una amplia variedad de plataformas UNIX y sistemas
similares (incluyendo FreeBSD vy Linux), Windows y MacOS”%

El programa provee una gran variedad de funciones, graficas Yy técnicas para la
manipulacion, modificacion a través de diversos célculos, y almacenamiento de
diversas bases de datos.

R puede extenderse en sus tareas a través de paquetes y librerias contenidas en
ellos. Ocho de estos paquetes estan disponibles dentro del mismo programa y
muchos otros a través de la conexidn con la pagina de “r-cran Project”®?.

En este trabajo se utilizaron los paquetes basicos contenidos en el programa y se
tuvieron que instalar los paquetes especializados para realizar el analisis
exploratorio y modelos de mineria de datos, éstos paquetes son: arules, e1071,
party, cluster, rpart, png, mgcv, nnet, class,ellipse, vcd, lattice, scatterplot3d,
FactoMineR vy rattle.

El cddigo utilizado para realizar el andlisis exploratorio de la informacion se
presenta a continuacion:

##H## LIBRERIAS ####

library(class) library(e1071) library(ellipse)
library(vcd) library(MASS) library(lattice)
library(cluster) library(scatterplot3d) library(FactoMineR)

library(rattle) rattle()

B R e s R e

Gral=read.delim("C:\\ Documents\\BasesTesis\\General.txt")
GralAct=read.delim("C:\\Documents\\BasesTesis\\Gral_Act.txt")
GralCompu=read.delim("C:\\Documents\\BasesTesis\\Gral_Compu.txt")

attach(Gral)

names(Gral)

dim(Gral) #total de filas, columnas

head(Gral)

str(Gral) # Examina el tipo de datos que tenemos

# Se transforman algunas variables para que las
interprete como categoricas

Gral$Gen=as.factor(Gral$Gen)

Gral$Plan=as.factor(Gral$Plan)

Gral$UltimoSemiInscrito=as.factor(Gral$UltimoSemiInscrito)

Gral$XlerSem=as.factor(Gral$X1lerSem)

str(Gral

# Resumen Estadistico
summary(Gral)

par(mfrow=c(2,2))
color=c("red","yellow","green","salmon"”,"purple","gray50","lightblue","violetred1","lightgreen","blue","gray32"
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barplot(carreraG,main="Carrera",col=color)

barplot(sitG,main="Situacion Escolar",col=color)

barplot(planG,main="Plan de Estudios",xlab="Tipo de
plan”,ylab="Frecuencia",col=color,args.legend=list(x="topright")), legend("topright",legend=c("2000
Actuaria”, "1994 Ciencias de la Computacion”,"2006 Actuaria”, "2013 Ciencias de la
Computacioén™),col=color,pch = ¢(16,16,16,16))

barplot(genG,main="Generacion",col=color)

par(mfrow=c(1,1))
barplot(ingresoG,main="Tipo de ingreso", col=c("Yellow","lightBlue", "Pink", "darkblue", "Grey",
"orange"”, "Green", "DarkGrey", "salmon","Red"), legend.text=c("Afios posteriores al primero AC","Afios
posteriores al primero RE","Cambio de Carrera y/o Plantel(concurso)”,"Cambio de Plantel",

"Cambio interno de carrera","Carrera Simultanea","Consurso de Seleccion","Examen de
seleccion”,"Pase Reglamentario”,"Segunda Carrera"), args.legend = list(x = "topleft"))

barplot(ingresoCarr,main="Tipo de ingreso por carrera”, col=c("Yellow", "lightBlue", "pink", "darkblue",
"Grey", "orange","Green","DarkGrey","salmon","Red") ,legend.text=c("Afios posteriores al primero
AC","Afos posteriores al primero RE","Cambio de Carrera y/o Plantel(concurso)”,"Cambio de Plantel",
"Cambio interno de carrera”,"Carrera Simultdnea","Consurso de Seleccion”,"Examen de
selecciéon","Pase Reglamentario","Segunda Carrera"), args.legend = list(x = "topright"))

#### DATOS CATEGORICOS ####

# Tablas de contingencia y pruebas de dependencia

carreraG=xtabs(~ Carrera, data=Gral)
sitG =xtabs(~ SitEscolar, data=Gral)
planG=xtabs(~ Plan, data=Gral)
genG=xtabs(~ Gen, data=Gral)
ingresoG=xtabs(~Ingreso,data=Gral)
planingreso=xtabs(~Plan+Ingreso,data=Gral)
plangen=xtabs(~Plan+Gen,data=Gral)
ingresoCarr=xtabs(~Ingreso+Carrera,data=Gral)
planCarr=xtabs(~Plan+Carrera,data=Gral)
genCarr=xtabs(~Gen+Carrera, data=Gral)
sitCarr=xtabs(~ SitEscolar + Carrera , data=Gral) #grafica
sitplan= xtabs(~ SitEscolar + Plan,data=Gral)
ingresogen=xtabs(~Ingreso+Gen,data=Gral)
sitgen=xtabs(~ SitEscolar + Gen, data=Gral)
sitingreso=xtabs(~ SitEscolar + Ingreso, data=Gral)
ingresogencarr=xtabs(~Ingreso+Gen+Carrera,data=Gral)
sitgencarr=xtabs(~ SitEscolar + Gen + Carrera, data=Gral)
sitingresocarr=xtabs(~ SitEscolar + Ingreso+Carrera, data=Gral)

ingresoG

ingresoCarr

planingreso

plangen

planCarr

genCarr

sitCarr

sitplan
par(mfrow=c(2,1))
barplot(sitplan, main="Situacién escolar de acuerdo al plan de estudios",

legend.text=c("Desertd", "Estudia","Termind"),col=color)
barplot(sitCarr, main="Situacién escolar por

carrera”,legend.text=c("Desert6","Estudia”,"Termind"),args.legend = list(x = "topright"),col=color)
ingresogencarr
sitgencarr
sitingresocarr
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summary(assocstats(ingresoCarr))
summary(assocstats(planingreso))
summary(assocstats(plangen))
summary(assocstats(planCarr))
summary(assocstats(genCarr))
summary(assocstats(sitCarr))
summary(assocstats(sitplan))
summary(assocstats(ingresogen))
summary(assocstats(sitgen))
summary(assocstats(sitingreso))

#### DATOS NUMERICOS  ####

GralNum=cbind(Avance,PromedioGral, TotalSem,Afios, TotalAprobadas,AprobadasYrecursadas,Aprob
adasNoRecursadas, TotalReprobadas,ReprobadasYrecursadas,
ReprobadasNoRecursadas, TotalRecursadas,Recursamientos,Matutino,Vespertino,InscritasBi
en,InscritasMal)
dim(GralNum)
aggregate(GralNum[,-17],list(Gral$SitEscolar),mean) aggregate(GralNum [,-17],
list(Gral$Carrera,Gral$SitEscolar), mean)
apply(GralNum,2,sd)
aggregate(GralNum([, -17], list(Gral$Carrera), kurtosis)
aggregate(GralNum([, -17], list(Gral$Carrera), skewness)
par(mfrow=c(2,4))
ggnorm(Avance, main="Avance")
qqgline(Avance)
ggnorm(PromedioGral, main="PromedioGral")
qqline(PromedioGral)
ggnorm(Afios, main="Afios en la facultad")
qqline(Afios)
ggnorm(TotalSem, main="Semestres Inscritos")
qqline(TotalSem)
ggnorm(TotalAprobadas, main="Materias Aprobadas")
qqline(TotalAprobadas)
ggnorm(TotalReprobadas,main="Materias Reprobadas")
qqline(TotalReprobadas)
ggnorm(TotalRecursadas,main="Materias Recursadas")
gqline(TotalRecursadas)
ggnorm(Recursamientos, main="Total Recursamientos")
gqline(Recursamientos)
ggnorm(AprobadasNoRecursadas,main="Aprobadas no Recursadas")
qqline(AprobadasNoRecursadas)
ggnorm(AprobadasYrecursadas,main="Aprobadas y recursadas")
qqline(AprobadasYrecursadas)
ggnorm(ReprobadasNoRecursadas,main="Reprobadas no recursadas")
gqline(ReprobadasNoRecursadas)
ggnorm(ReprobadasYrecursadas, main="Reprobadas y recursadas")
gqline(ReprobadasYrecursadas)
ggnorm(Matutino, main="Turno Matutino")
qqline(Matutino)
ggnorm(Vespertino, main="Turno Vespertino")
qqline(Vespertino)
ggnorm(InscritasBien,main="Materias en sem. correcto")
qqline(InscritasBien)
ggnorm(InscritasMal, main="Materias en sem. incorrecto")
gqline(InscritasMal)
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# Graficos
par(mfrow=c(1,4))

# Ajuste de densidad

truehist(Avance,main="Avance Escolar",col=color)
lines(density(Avance),lwd = 2)

truehist(PromedioGral, main="Promedio",col=color)
lines(density(PromedioGral),lwd = 2)

truehist(Afos, main="Afos en la facultad",col=color)
lines(density(Afios),lwd = 2)

truehist(TotalSem, main="Total de semestres inscritos",col=color)
lines(density(TotalSem),lwd = 2)

truehist(TotalAprobadas,main="Total de materias Aprobadas",col=color)
lines(density(TotalAprobadas),lwd = 2)

truehist(TotalReprobadas, main="Total de materias Reprobadas", col=color)
lines(density(TotalReprobadas),lwd = 2)

truehist(TotalRecursadas, main="total de materias Recursadas",col=color)
lines(density(TotalRecursadas),lwd = 2)

truehist(Recursamientos, main="Total de Recursamientos",col=color )
lines(density(Recursamientos),lwd = 2)

truehist(AprobadasNoRecursadas,main="Aprobadas no Recursadas", col=color)
lines(density(AprobadasNoRecursadas),lwd = 2)
truehist(AprobadasYrecursadas, main="Aprobadas y recursadas",col=color)
lines(density(AprobadasYrecursadas),lwd = 2)
truehist(ReprobadasNoRecursadas,main="Reprobadas no Recursadas", col=color)
lines(density(ReprobadasNoRecursadas),lwd = 2)
truehist(ReprobadasYrecursadas, main="Reprobadas y recursadas",col=color)
lines(density(ReprobadasYrecursadas),lwd = 2)

truehist(Matutino,main="Turno Matutino",col=color)
lines(density(Matutino),lwd = 2)

truehist(Vespertino,main="Turno Vespertino",col=color)
lines(density(Vespertino),lwd = 2)

truehist(InscritasBien, main="Materias en semestre correcto",col=color)
lines(density(InscritasBien),lwd = 2)

truehist(InscritasMal,main="Materias en semestre incorrecto",col=color)
lines(density(InscritasMal),lwd = 2)

par(mfrow=c(1,4))

hist(Avance,main="Avance Escolar",col=color)
hist(PromedioGral, main="Promedio",col=color)

hist(Afos, main="Afos en la facultad",col=color)
hist(TotalSem, main="Total de semestres inscritos",col=color)

hist(TotalAprobadas,main="Total de materias Aprobadas",col=color)
hist(TotalReprobadas, main="Total de materias Reprobadas", col=color)
hist(TotalRecursadas, main="Total de materias Recursadas",col=color)
hist(Recursamientos, main="Total de Recursamientos",col=color )

hist(AprobadasNoRecursadas,main="Aprobadas no Recursadas", col=color)
hist(AprobadasYrecursadas, main="Aprobadas y recursadas",col=color)
hist(ReprobadasNoRecursadas,main="Reprobadas no Recursadas", col=color)
hist(ReprobadasYrecursadas, main="Reprobadas y recursadas",col=color)

hist(Matutino,main="Turno Matutino",col=color)
hist(Vespertino,main="Turno Vespertino",col=color)
hist(InscritasBien, main="Materias en semestre correcto",col=color)
hist(InscritasMal,main="Materias en semestre incorrecto",col=color)
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cor(GralNum) # Analisis de Coorelacion
# boxplot

par(mfrow=c(2,4))
boxplot(Avance,main="Avance Escolar")
boxplot(PromedioGral,main="Promedio")
boxplot(Afios,main="Afios en la facultad")
boxplot(TotalSem,main="TotalSem")
boxplot(TotalAprobadas,main="TotalAprobadas")
boxplot(TotalReprobadas,main="Total Reprobadas")
boxplot(TotalRecursadas,main="Materias Recursadas")
boxplot(Recursamientos,main="Recursamientos")
boxplot(AprobadasYrecursadas,main="AprobadasYrecursads")
boxplot(AprobadasNoRecursadas,main="Aprobadas No Recursadas")
boxplot(ReprobadasYrecursadas, main="ReprobadasYrecursadas")
boxplot(ReprobadasNoRecursadas,main="ReprobadasNoRecursadas")
boxplot(Matutino,main="Matutino")
boxplot(Vespertino,main="Vespertino")
boxplot(InscritasBien,main="InscritasBien")
boxplot(InscritasMal,main="InscritasMal")

# Dispersion

par(mfrow=c(1,1))
plot(Afios,Avance, pch=c(1,2,22)[Gral$SitEscolar],col=color[Gral$SitEscolar],main="Afios en la
facultad")

legend("topright”,legend=c("Desertd", "Estudia”,"Termind"),col=color,pch = ¢(1,2,22))
plot(TotalSem,Avance, pch=c(1,2,22)[Gral$SitEscolar],col=color[Gral$SitEscolar],main="Total
semestres inscritos")

legend("topright",legend=c("Desert6", "Estudia”,"Termind"),col=color,pch = ¢(1,2,22))
plot(Matutino,Vespertino, pch=c(1,2,22)[Gral$SitEscolar],col=color[Gral$SitEscolar],main="Dispersion
por turnos")

leaend(“topright",leaend=c("Desert6", "Estudia”,"Terminé"),col=color,pch = c(1,2,22))

Para la parte de modelado se utiliz6 la libreria rattle() por lo que no se cred ningun
cbdigo. A pesar de ello se describirdn las funciones que R utiliza para crear los
arboles de decisién mediante el algoritmo CART y bosque aleatorio.

METODO FUNCION CARACTERISTICAS
CART rpart (formula, data, weights, subset, Utilizada para crear arboles de
na.action = na.rpart, method, decision, el tipo de arbol (clasificacion
model = FALSE, x = FALSE, o prediccion) se establece en el
y = TRUE, parms, CP,...)BZ] argumento “model” el numero de

capas se establece en “nsplit” vy la
complejidad en “CP”

BOSQUE randomForest( x, y=NULL, ntree=500,

ALEATORIO replace=TRUE, classwt=NULL, Implementa el algoritmo de bosque
cutoff, strata, sampsize = if aleatorio para la clasificacion y
(replace) nrow(x) else regresion. También se puede utilizar
ceiling(.632*nrow(x)), en el método no supervisado para
nodesize = if (lis.null(y) && evaluar proximidades entre los puntos
is.factor(?g)z) 5 else 1, maxnodes = de datos.”*?
NULL...)"*
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