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RESUMEN

En la presente investigacién tiene como objetivo proponer una herramienta
utilizando las técnicas de mineria de datos, donde permita al usuario tener acceso
a la informacién precisa donde se realicen predicciones sobre los alumnos que se
matriculen en los proximos afios, obteniendo resultados a corto plazo, que
permitird asegurar la confiabilidad de éstos, sirviendo de apoyo a la institucion

para las decisiones futuras que se puedan tomar.

Dentro de las técnicas predictivas se determind utilizar los algoritmos de ETS y
Redes Neuronales, al realizar el andlisis se descartaron algunas técnicas
adicionales por no tener los criterios necesarios para su implementacion en el

modelo a desarrollar.

Ademas, se presentan los antecedentes de estudio a nivel de base tedrica,
tomando como fuentes libros, publicaciones, entre otros, los cuales permiten

justificar muchos de los conceptos abarcados durante el proceso de investigacion.

Se presenta el desarrollo de las metodologias empleadas para la solucién del
problema planteado; se utilizé la Metodologia CRISP DM, como guia para la
construccion del modelo de mineria de datos basado en series de tiempo
logrando realizar las predicciones de desercidbn escolar en la region de
Lambayeque donde solo se tomé como muestra la Ugel de Chiclayo en periodos
anuales de manera automatizada dejando de lado el uso de herramientas
ofiméticas que retrasan el proceso de los resultados; y el uso de la metodologia
XP para el desarrollo del sistema como solucion a la optimizacion de los

procesos mostrando los resultados

Palabras claves: Mineria de Datos, Metodologia Xp, CRISP DM, Ets,Redes

Neutronales.
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Abstract

In this research it is to propose a tool using data mining techniques, which allow
the user to have access to accurate predictions of where students who enroll in
the coming years are made, obtaining short-term results, it will ensure the
reliability of these, serving as support to the institution for future decisions can be

taken.

In predictive techniques, we were determined using algorithms Ets and Neural
Networks, since executing some additional analysis techniques were discarded for
not having the necessary criteria for its implementation in the model to be

developed.

In addition, the background level study theoretical basis, taking as sources books,
publications, among others, which can justify many of the concepts covered during

the research process are presented.

the development of methodologies for the solution of the problem is presented,;
CRISP DM Methodology was used as a guide for building the data mining model
based on time series managed to obtain predictions dropout in the region of
Lambayeque where only took as shown in Chiclayo ugel annual periods so
automated aside the use of office tools that slow the process of results; and using
the methodology for developing XP system as a solution to the optimization of

processes showing the results

Keywords: Data Mining, Methodology Xp, CRISP DM, ETS, Neutronales

Networks.
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INTRODUCCION
La desercion estudiantil se ha convertido en un problema social que afecta a

muchas Instituciones Educativas en todo el mundo, reducir el numero de
estudiantes desertores es un tema. Que tienen muy presente cada uno de las
Instituciones educativas, donde las mismas planean implementar un plan
estratégico para reducir el indice de estudiantes que deciden abandonar sus
estudios.

Para contribuir con la solucion al problema de la desercion estudiantil se plantea
realizar un estudio comparativo de técnicas de mineria de datos para predecir la
desercion estudiantil en la educacién basica regular en la region de Lambayeque.

Donde se seleccionaron las técnicas predictivas para luego comparalas; asi
mismo también se elabor6 una aplicacion web usando las técnicas de prediccion,
para luego evaluar los resultados obtenidos en la investigacion.

De acuerdo a (Hand, 2011) , “la Mineria de datos es un proceso que redne un
conjunto de herramientas de diversas ciencias, (Estadistica, Informética, entre
otras)” que persigue extraer conocimiento oculto o informacién no trivial de
grandes volumenes de datos, con la finalidad de dar soluciones a problemas
especificos en las empresas.

CRISM-DM fue la metodologia utilizada para la creacion del modelo, la misma
gue es una de las mas usadas en la actualidad para la generacion de proyectos
de Mineria de datos, con ella se pretende obtener un modelo de analisis de datos,
que con la ayuda de la implementacién de algoritmos de Inteligencia Artificial, ya
incorporados en la herramienta r-Project, se pueda predecir la probable desercion

en las Instituciones educativas y asi tomar las medidas preventivas.
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CAPITULO I: EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Situacion Problematica:

La desercion escolar es un problema que en estos ultimos afios ha surgido
en muchos paises. La mayoria de los trabajos que intentan resolver este
problema estan enfocados en determinar cuales son los factores que mas
afectan al rendimiento de los estudiantes, del nivel educativo basico
regular, esta realidad es generalizada en los paises de Latinoamérica
incluyendo el Perq, tal es el caso de (Irizarry & Quintero, 2006), donde la
desercion escolar en Puerto Rico es uno de los principales problemas
sociales y econdmicos por una mala planificacion familiar donde solo uno
de todo el nucleo familiar que la conforma aporta y esto conlleva a que los
demas dejen de lado los estudios es por tal motivo que la tasa de
desercion se encuentra en un 42%.

Segun (Espindola & Leodn, 2002) sefialan que los sistemas educativos de
gran parte de América Latina tienen como principal problema una escasa
capacidad de retencién de los nifios y de los adolescentes.

Por otro lado (Elias & Molina, 2005), demuestran que el problema
desercion para Paraguay es que a partir de la organizacion, la comparacién
y el contraste de las percepciones de educandos y educadores hacen
posible que existan inferencias sobre el fendbmeno de la desercién escolar.
Los puntos emergentes hacen referencia al distanciamiento de la escuela
de la realidad del adolescente, los mecanismos de discriminacion de
género que no son replanteados en la escuela y la violencia contra los

propios alumnos que se da dentro de las instituciones escolares.
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Por otro lado en Finlandia, no aparece de manera tan problematica ya que
cuenta con una tasa del 5% de desercion escolar y una calidad de
educacion basica mundialmente reconocida. Los factores del por qué en
Finlandia la tasa de desercion es baja son diversos pero entre ellos
tenemos que cuenta con un sistema educativo que se da de forma gratuita
y obligatoria, otro de los factores es la inversion del 6% de su PBI a la
ensefianza , llegando asi a alcanzar liderar las pruebas Pisa.

Por otro lado en estos ultimos afios se han realizado investigaciones,
congresos, talleres sobre mineria de datos tal es el caso (Timaran,
Calderon, & Jiménez, 2013) en su investigacion, “Aplicacién de la mineria
de datos en la extraccion de perfiles de desercidn estudiantil”’, donde de los
15.805 registros se seleccionaron Unicamente los datos con los atributos
mas relevantes de los estudiantes de los afios 2004 - 2006 , obteniéndose
como resultados 6870 registros y 62 atributos  correspondientes a la
informaciéon socioecondmica, académica, disciplinar e institucional. Al
finalizar la investigacién el autor llego a la conclusion que los factores mas
relevantes que se determinaron fueron socioeconémicos y académicos
asociados a la desercion estudiantil. La mineria de datos o data mining se
ha ido interrelacionando a lo largo de la vida de cada empresa donde se
estan interesando en explorar sus bases de datos.

Por otro lado en el Peru, existe un problema fundamental es el identificar
y encontrar informacion util para poder predecir cual seria la probabilidad
de que un estudiante deserte ya que uno de los inconvenientes que se
presenta es la falta de conocimientos de las variables que influyen en la

desercion escolar ya que los diversos datos se encuentran por lo general
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en forma no refinada y para poder analizarlos con fiabilidad es necesario
gue exista una cierta estructuracion y coherencia entre los mismos.

Segun (Ministerio de Educacion, el 14% de nifios y jovenes entre los 13 y
19 afios dejo el colegio 0 nunca se matriculo, 2014) En el Pert de los 4
millones 300 mil escolares entre los 13 y 19 afios de edad. Estas cifras se
darian a entender que mas del 14 de cada 100 alumnos abandona las
aulas en todo el pais.

En la mayoria de los casos, las deserciones escolares (de alumnos
entre (13 y 19 afios) obedecen a problemas econdmicos
(45,1%), desinterés por estudiar (27,2%), problemas familiares (16,6%), y
por quehaceres en casa (5,4%).

En Lambayeque, la desercion escolar es un problema preocupante. Solo
en el 2013, el total 8.162 alumnos de colegios publicos abandonaron las
aulas para trabajar. Esto equivale a un 4.36% del total de escolares
lambayecanos que se matricularon en ese mismo afo. Por otro lado solo
en las ciudades de Chiclayo el ausentismo en las aulas fue alrededor de

4,356 y en la de Ferrenafe fue alrededor de 2,641 escolares.

1.2. Formulacion del Problema
La situacion actual en el Perd se estimaba que existian alrededor de 3.5
millones de nifios y nifias entre 6 y 11 afios, edades en las que se deberia
iniciar y culminar, respectivamente, la educacion primaria. (Unicef, s.f.)
De acuerdo con lo expuesto anteriormente se describe en varias
investigaciones con respecto al tema donde estan tratando de dar solucion
desde distintos angulos tal es el caso de (Valero, Salvador, & Garcia, 2003)

, Donde en su investigacion de Prediccion de la desercidon escolar,
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tomando como base de analisis los datos del estudio socioeconémico del
EXANI-II, elaborado por el CENEVAL, se usé el algoritmo de arboles de
decisiones y el de los k vecinos mas cercanos para buscar predecir la
desercion escolar en la Universidad Tecnolégica de lzucar de Matamoros.
Obteniendo como resultado el 70% de aciertos.

(Marguez, Romero, & Ventura, 2012) , en su investigacion de Prediccion
del Fracaso Escolar mediante Técnicas de Mineria de Datos, utilizando la
técnica de Arbol de decision, donde busco predecir la desercion escolar.
Los datos que se obtuvieron se recopilaron de tres diferentes fuentes los
cuales fueron: una Encuesta, CENEVAL vy el departamento escolar de la
misma.

Por lo antes expuesto que hasta la fecha cabe destacar que la mayor parte
de las investigaciones sobre mineria de datos aplicada a los problemas de
abandono y fracaso, se han aplicado, sobre todo, en el nivel de educacion
superior 'y, en mayor medida en la modalidad de educacién a distancia.

En el presente trabajo de investigacion se plantea utilizar distintas técnicas
de Mineria de Datos y compararlas para predecir la desercion estudiantil de
la educacion regular Lambayecana. Formulando la siguiente pregunta ¢ De
gué manera las técnicas de mineria de datos permiten predecir la
desercion estudiantil en la educacion béasica regular en la region de

Lambayeque?

1.3. Delimitacion del Problema:
Este trabajo busca a través de una aplicacion web usando las técnicas de

mineria de datos (redes neuronales y serie de tiempo) para predecir la
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desercion estudiantil en la educacion basica regular (primaria y secundaria)

en la region de Lambayeque, tomando como referencia la Ugel Chiclayo.

1.4. Justificacion e Importancia de la Investigacion
Historicamente la desercion de los alumnos se identifica en el momento
que ellos soliciten su baja, sin encontrar claramente las causas a los
problemas anteriormente mencionadas; por ello con la presente
investigacion y a través de la aplicacion web que utiliza las diferentes
técnicas de mineria de datos, para asi identificar y calcular el porcentaje de
probabilidad de que un alumno pueda desertar y poder aplicar estrategias
necesarias para disminuir el indice de desercion.
Por lo tanto, con la investigacion se busca realizar un estudio de las
técnicas de mineria de datos para la prediccién de la desercion estudiantil
en la educaciéon basica regular y mediante el analisis de las diversas
técnicas que existen en el campo de la mineria de datos y con los

resultados se podra llevar a cabo una prediccion eficiente.

1.5. Limitaciones de la Investigacion

Datos incompletos: De los datos obtenidos, se ha observado que algunas
encuestas base, no tiene datos en alguno de sus campos, inconsistencia
generada por las autoridades de los colegios, que no cumplieron con

registrar la informacion en forma completa.
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Incertidumbre: En los diferentes datos obtenidos en formatos pdf, se
puede observar que la definicion y expresion de los campos requeridos
para la investigacion no estdn homogeneizadas, lo que implicara una

estandarizacion en el tipo de dato de la futura base de datos.

Tamafo: La gran cantidad de registros obtenidos, dara lugar a una base
de datos de dimensiones considerables en tamafio por el gran numero de

registros a manejar y la gran complejidad de datos (campos) a definir.

1.6. Objetivo

Derechos Reser

Objetivo General

Aplicar técnicas de mineria de datos para predecir la desercién estudiantil
de la educacion bésica regular Lambayecana.

Objetivos especificos

a) Recopilar y analizar los archivos ofiméticos del nivel basico de la Ugel

Chiclayo.

b) Seleccionar las técnicas predictivas de mineria de datos.

c) Comparar técnicas de mineria de datos a aplicar que mejoren la

prediccién de la desercién escolar del nivel basico regular.

d) Analizar resultados obtenidos con las diferentes técnicas de mineria de

datos.

e) Construir un aplicativo web usando las técnicas de prediccion.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de Estudios

Sobre la aplicacion de técnicas de mineria de datos se han realizado
diferentes investigaciones, como tal es el caso de, (Spositto, Etcheverry,
Ryckeboer, & Bossero, 2010), La investigacion se realizé aplicando el arbol
de decisiones (j48) y el algoritmo FT sobre los datos de alumnos del
periodo 2003-2008 para evaluar el rendimiento académico y la deserciéon
de los estudiantes del Departamento de Ingenieria e Investigaciones
Tecnologicas sobre los datos de los alumnos del periodo 2003 al 2008.
Donde se obtuvieron como resultados con el algoritmo FT un 78,07 %
mientras que con el algoritmo j48 72,53% llegando a la conclusién que el
algoritmo FT es mejor cuanto al rendimiento escolar es superior al
algoritmo j48.

Por otro lado (Valero, Salvador, & Garcia, 2003), en su investigacion
utilizaron las técnicas de mineria de datos para poder predecir la desercién
escolar en la Universidad Tecnoldgica de Izicar de Matamoros, donde
utilizaron los algoritmos tales como: C4.5 y el algoritmo de los k vecinos
mas cercanos. Obteniendo como resultado que las causas principales que
desertan son: La edad, los ingresos familiares, El nivel de inglés. Llegando
a la conclusion que con la propuesta planteada podran determinar los

factores de riesgos de manera oportuna.
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Por otro lado (Timaran, Calderon, & Jiménez, 2013), en su investigacion
el objetivo fue la deteccion de patrones de desercion estudiantil partiendo
a partir de los datos socioecondmicos, académicos, disciplinares e
institucionales de los estudiantes de los programas de pregrado de la
Universidad de Narifio e Institucion Universitaria IUCESMAG, donde
utilizando técnicas de mineria de datos su clasificacion estuvo basada en
arboles de decisiéon (j48), donde se seleccionaron los datos socio-
econdémicos, académicos, disciplinares e institucionales de los estudiantes
gue ingresaron en los afios 2004, 2005 y 2006. Obteniendo como resultado
gue la desercién en la Universidad de Narifio es estrictamente académico.
Por lo que llegaron a la conclusibn que aplicando las técnicas de
clasificacion y clustering sobre los datos de los estudiantes se ha obtenido
un patron comun de desercion estudiantil, determinado por un promedio

bajo y el tener materias perdidas en los primeros semestres de la carrera.

También (Silvaz Wanumen, 2010).En su investigacion que hizo que lleva
por nombre Mineria de datos para la prediccion de fraudes en tarjetas de
crédito uso los algoritmos de arboles de clasificacion (j48) y también uso
las reglas de asociacion (a priori), para la posible deteccion de fraudes a
nivel de tarjetas de crédito.

Donde se compraron los dos algoritmos llegando a la conclusion que las
reglas de asociacion (a priori), fue menos efectiva que la de clasificacion

(148)
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2.2. Estado del arte

(Timaran, Calderon, & Jiménez, 2013)

Refiere que el objetivo es detectar patrones de desercion estudiantil
partiendo de los datos socioecondémicos, académicos, disciplinares e
institucionales de los estudiantes de los programas de pregrado de la
Universidad de Narifio e Institucion Universitaria IUCESMAG. Utilizando
técnicas de mineria de datos su clasificacion estuvo basada en arboles de
decision (j48), donde se seleccionaron los datos socio-econémicos,
académicos, disciplinares e institucionales de los estudiantes que
ingresaron en los afios 2004, 2005 y 2006. Obteniendo como resultado
gue la desercién en la Universidad de Narifio es estrictamente académico.
Por lo que llegaron a la conclusibn que aplicando las técnicas de
clasificacion y clustering sobre los datos de los estudiantes se ha obtenido
un patrén comun de desercion estudiantil, determinado por un promedio

bajo y el tener materias perdidas en los primeros semestres de la carrera.

(Formia, Lanzarini, & Hasperuég, 2013)

En el presente trabajo se explica el proceso de identificacion de las
caracteristicas mas relevantes del problema donde a través , utilizando
técnicas de Mineria de Datos (DM), puede obtenerse un modelo de la
desercion universitaria en la unidad académica mencionada, para lo cual se
utilizé el algoritmo de agrupamiento K-medias asi se pudo segmentar a los

alumnos desertores en grupos.
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Se eliminaron atributos no generalizables, se redujo la cardinalidad de
algunos atributos utilizando categorias mas genéricas, se construyeron
nuevos atributos mediante funciones de sumarizacion (summarize), se
discretizaron o numerizaron atributos segun la necesidad de los algoritmos
y se realizaron normalizaciones de rango. Finalmente, se establecié un
atributo de estado que diferencia a los alumnos que ya han abandonado
(luegol de un afo sin actividad académica) de los que cursan
normalmente.

(Barrientos & Rios, 2013)

En su investigacion expone que tenia por objetivo mostrar una metodologia
para poder predecir la fuga de clientes 6 Churn en un ambiente
Multiplataforma en la industria de las telecomunicaciones. Ademas.

El chrun que se calcul6 en la investigacion es aquel referente al servicio
debido a que para que sea aplicable a nivel de cliente se debe implementar
el KDD como procedimiento relevante en la compafiia, ademas, ésta debe
presentar una cultura mas orientada a la retencion en vez de a la fuerza de
venta.

Donde se usaron algunos algoritmos tales como Redes Neuronales,
Support Vector Machines y Arboles de Decision donde se estimé la calidad

como el porcentaje de aciertos en la variable predicha.
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(Ortiz Farro, 2015)

En su investigacion tuvo como proposito el desarrollo de un sistema
Inteligente donde se utilizé técnicas de mineria de datos para lo cual se
utilizé series de tiempo para poder predecir la produccion de arroz. Donde
se seleccionaron los datos de afo y produccion total de los periodos 2001

al 2011.

2.3. Base Tedrica Cientificas

Se presentan los conocimientos o bases tedricas que seran empleadas a lo

largo del desarrollo.
2.3.1. Desercion Escolar
(Bachman, Green, & Wirtanen, 1971), definen que la desercion escolar se
ocasiona por aquellos estudiantes que interrumpen su asistencia a la
escuela por varias semanas por diferentes razones, exceptuando aquellos
por enfermedad.
(Morrow, 1985), define a la deserciébn cuando un estudiante el cual
estuvo inscrito en la escuela, deja la misma por un largo periodo de
tiempo y no se inscribié en otro colegio. Donde, no se toman en cuenta,a
los estudiantes que estuvieron enfermos o fallecieron.
(Fitzpatrick & Yoels, 1992), se refieren a la desercion, cuando un
estudiante deja la escuela sin graduarse, independientemente si regresan
o reciben algun certificado equivalente.
(Lavado & Gallegos, 2005), elaboran su propia definicién partiendo de las
definiciones anteriores, donde llegaron a establecer que la desercion

escolar se da siempre y cuando los individuos que habiendo asistido a la
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escuela el afio anterior, en el afio actual o corriente no lo estan haciendo,
exceptuando solo a aquellos que han dejado de asistir por diversos
motivos.

Por lo tanto la desercion escolar se define como aquel estudiante que
realizo su matricula o inscripcion en un determinado afio, y por causas

determinadas deja inconclusa su preparacion académica.

2.3.2. Mineria de Datos

Segun (Pérez & Santin, 2008), se refieren inicialmente a la mineria de
datos como un proceso de descubrimiento de nuevas y significativas
relaciones, patrones al examinar grandes volumenes de datos.

Por otro lado (Carrasco, 2011), expone que la mineria de datos es el
proceso de extraccion de la informacion de interés partiendo de los datos,
donde se entiende que solo el conocimiento es de interés siempre y
cuando sea novedoso.

Segun (Weiss & Indurkhya, 1998), Define a la mineria de datos es la
busqueda de informacién valiosa en grandes volimenes de datos. Se

trata de un esfuerzo entre los humanos y las computadoras.

2.3.3. KDD: Proceso De Extraccion de Conocimiento

Segun (Usama & Wierse, 2002), refieren que el KDD es un proceso no
trivial para poder identificar patrones validos, novedosos, potencialmente
Utiles a partir de los datos.

Por otro lado (Guallart Romeu, 2010), contextualizan al KDD como al
proceso de busqueda y extraccion de conocimiento partiendo de las

bases de datos, mientras que la Mineria de Datos es la parte de este

Campus Universitario Km. 5 Carretera a Pimentel - Chiclayo - Pera
Teléf: (+51)(74) 481610 / 481620 - Fax: 203861
www.uss.edu.pe

Tesis publicada con autorizacion del autor

Algunos Derechos Reser olvide citar esta tesis




© TESIS USS &y UNIVERSIDAD

SENOR DE SIPAN

proceso en la que se utilizan las técnicas de inteligencia artificial para
obtener un modelo.

Hoy en dia se puede confundir a la mineria de datos con el proceso KDD.
Donde la mineria de datos forma parte del proceso de KDD como Se

puede ver en la Figura. 1 (Guallart Romeu, 2010)

Figural: Comparacion de los conceptos de Mineria de Datos, KDD y
Knowledge Discovery

Gestion del Conocimiento (Knowledge Discovery, KD)

Gestion del Conocimiento en Bases de Datos
(Knowledge Discovery in Databases, KDD)

Mineria de Datos

(Data Mining, DM) /

Fuente: (Guallart Romeu, 2010)

El KDD forma parte de un é&rea cientifica mas amplia como es el
descubrimiento de conocimiento que tiene otras muchas partes dentro de

ella diferentes al KDD.

2.3.4. Fases de KDD

Segun (Pernia & F., 2001) las fases KDD son:

1. Exploracion del Dominio.
2. Recoleccion de los datos
3.  Extraccion de patrones en los datos
4. Inducir generalizaciones

5. Verificaciéon del conocimiento
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6. Transformacion del conocimiento.

Por otro lado (Brachman & Anand, 1996) define las fases asi:
Figura 2: Proceso KDD

\"

Vd
CONOCIMIENTO @
.

| INTERPRETACION
Y EVALUACION

ALGORITMOS DE
DATAMINING

Fuente: (Brachman & Anand, 1996)

En (Hernandez & Ferri, 2004), en su investigacion expone las siguientes

fases en el proceso de KDD:

1. Preparar los datos:

a. Especificar las fuentes de informacion las cuales puedan ser Utiles.

b. Elaborar un esquema de almacén de datos (Data Warehouse) para
poder unificar toda la informacion recogida.

c. Implantacién del almacén de datos que permita la “navegacion” y
Visualizacion previa de sus datos, y asi poder diferenciar que atributos

pueden ser interesantes para el estudio.
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d. Seleccion, limpieza y transformacion de los datos que se van a
analizar. La seleccion incluye tanto una criba o fusion horizontal (filas)
como vertical (atributos).

2. Mineria de Datos:

a. Seleccionar y aplicar el método mas apropiado.

b. Evaluacion/Interpretacién/Visualizacion.

c. Evaluar, interpretar, transformar y representar los patronos que se
extraen.

d. Difundir y uso del nuevo conocimiento que se obtiene.

Segun (WebMining Consultores, 2014), las etapas o fases del proceso

KDD las divides en 5:

1. Seleccion de datos. En esta fase es determinar cuéles son las
fuentes y el tipo de informacion que se va a utilizar. En esta fase los datos
relevantes son extraidos desde la o las fuentes de datos.

2. Pre procesamiento. En esta fase se prepara y se limpia los datos que
son extraidos desde las distintas fuentes de datos ya que van a ser
necesario en las fases posteriores. En esta fase se emplean diversas
estrategias para poder manejar datos faltantes, datos inconsistentes o
gue estan fuera de rango, con la finalidad de obtener una estructura

adecuada para posteriormente transformarla.
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3. Transformacion. En esta fase consiste en el tratamiento preliminar
de los datos, transformacion y generacion de nuevas variables partiendo
de las existentes con una estructura de datos apropiada. En esta fase se
realizan las operaciones de agregacidon o normalizacion, donde se
consolidan los datos de una forma necesaria para la fase siguiente.

4. Data Mining. Es la fase de modelamiento, en donde métodos
inteligentes son aplicados con la finalidad de extraer patrones
previamente desconocidos, validos, nuevos y potencialmente Gtiles que
estan contenidos u ocultos.

5. Interpretaciéon y Evaluacion. En esta fase es donde se identifican |
patrones obtenidos y que son realmente interesantes, y que se basan en
algunas medidas y se basandose en algunas medidas y se efectla la

evaluacion de los resultados que se obtienen.

2.3.5. Clasificacion de las Técnicas de Mineria

En tanto la clasificacion de la mineria de datos entre autores se difiere:

Segun, (Joshi, 1997), los componentes de la mineria de datos son los

siguientes:

1. Clustering: Donde se analizan los datos y se generan conjuntos
de reglas que agrupan y clasifican los datos futuros.

2. Reglas de asociacion: Son aquellas reglas o condiciones que
presentan un grupo de objetos de una base de datos un ejemplo de regla
de asociacion o condicion seria: “Un 30% de las transacciones que
contienen toallitas de bebé, también contienen pafales; 2% de las

transacciones contienen toallitas de bebé”. En el ejemplo antes
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mencionado el 30% es el nivel de confianza de la regla y 2% es la
cantidad de casos que respaldan la regla.

3. Andlisis de secuencias: Trata de descubrir patrones que suceden
en una Secuencia determinada. Trabaja sobre datos que se presentan en
Distintas transacciones. “Muchos usuarios que han comprado X luego

Han comprado Y”.

4. Reconocimiento de patrones: Analiza la asociacion de una sefal
de Informacién de entrada con aquella o aquellas con las que guarda
mayor similitud, de entre las catalogadas por el sistema. Se usan para
identificar causas de problemas o incidencias y buscar posibles
soluciones, siempre y cuando se adecua a la base de informacion
necesaria en donde buscar.

5. Prediccion: Se busca determinar el comportamiento futuro de una
variable o un conjunto de variables a partir de la evolucién pasada y
presente de las mismas o de otras de las que dependen. Las técnicas
asociadas a estas herramientas tienen ya un elevado grado de madurez.
6. Simulacion: Comparan la situacién actual de una variable y su
posible evolucion futura.

7. Optimizacion: Resuelve el problema de la minimizacion o
maximizacion de una funcidn que depende de una serie de variables.

8. Clasificacion: Permiten asignar a un elemento la pertenencia a un
determinado grupo o clase. Se establece un perfil caracteristico de cada
clase y su expresion en términos de un algoritmo o reglas, en funcion de

distintas variables. Se establece también el grado de discriminacion o
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influencia de estas ultimas. Con ello es posible clasificar un nuevo

elemento una vez conocidos los valores de las variables presentes en él.

Mientras que para (Cabena, 1998) , compone a la mineria de datos en
cuatro grandes operaciones soportadas por algunas técnicas

comunmente usadas

1. Modelizacién predictiva: Que usa las técnicas de:
a) Clasificacién
b) Prediccion de valores

2. Segmentacién de bases de datos: Que usa técnicas de:
a) Clustering poblacional

b) Clustering por redes neuronales

3. Andlisis de relaciones: Que utiliza las técnicas de:

a) Descubrimiento de asociaciones

b) Descubrimiento de secuencias de patrones

c) Descubrimiento de secuencias temporales similares
4. Deteccion de desviaciones:

a) Técnicas estadisticas

b) Técnicas de visualizacion

Segun (Guallart Romeu, 2010) se puede clasificar las técnicas de

aprendizaje de la siguiente manera:

1. Métodos inductivos: Son aquellos que partiendo de los datos
iniciales y del conocimiento generado son capaces de construir

modelos que a partir de los datos generen los resultados.
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2. Técnicas predictivas:

Interpolacién: Es la generacion de una funcidon continua sobre

varias dimensiones.

Prediccion secuencial: Es cuando las observaciones estan
ordenadas en forma secuencial y se puede predecir el siguiente

valor de la secuencia.

Aprendizaje supervisado: En éstas técnicas cada observacion,
compuesta por muchos valores de atributos, donde se interpone un
valor de la clase a la que corresponde. Se genera un clasificador a
partir de clases que se proporcionan. Es un caso particular de
interpolacién en el que la funcion genera un valor discreto en lugar

de continuo

3. Técnicas descriptivas:
Aprendizaje no supervisado: Es el conjunto de observaciones las
cuales no tienen algunas clases asociadas. Tiene como objetivo la
deteccién regularidades en datos de cualquier tipo: agrupaciones de
datos parecidos o préximos, contornos de delimitacion de grupos,

asociaciones o valores anémalos.

Métodos abductivos: Se pretende, partiendo de los valores
generados y de las reglas, obtener los datos de origen. El objetivo es
la explicacion de evidencia con respecto a los sucesos que se han
producido, tal cual haria un investigador privado, que a partir de las

consecuencias de los hechos y de ciertas reglas
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2.3.6. Técnicas de mineria de Datos

2.3.6.1. Arboles de decisiones

Los arboles de decision son una de las formas mas populares de Mineria
de Datos porque tienen una representacion sencilla de problemas con un
numero finito (y a ser posible reducido) de clases. Ademas son modelos
comprensibles y proposicionales (Hernandez & Ferri, 2004).

Un claro ejemplo de un arbol de decision en (Guallart Romeu, 2010)
.Donde partir del valor de la variable X8, si el valor es menor de 3.2 se
continuara la toma de decisiones por la rama izquierda y si es mayor o
igual se continuara por la rama de la derecha. A partir de aqui cada rama
tiene una variable separadora con un valor de separaciéon, y asi

sucesivamente formando un arbol.

Figura 3: Arbol de decision

1 2 [ ,<83J 1 3 2 3 1

SI/ \NO

Fuente: (Guallart Romeu, 2010)
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Donde también (Mazo & Bedoya, 2010), puntualizan que un arbol de
decision es una estructura en la cual cada nodo interno significa una
prueba sobre uno o varios atributos, donde cada rama representa una
salida de la prueba y los nodos hojas representan clases.

2.3.6.2. C4.5

Segun (Quinlan, 1993), y su version comercial C5.0 Es una extension de
ID3, el cual permite que se trabaje con valores continuos para los atributos,
donde se separan los resultados en dos ramas: una para aquellos Ai=N y la
otra para Ai>C4.5, donde es capaz de trabajar con ejemplos que contienen
valores desconocidos y es tolerante a datos con ruido.

2.3.6.3. Métodos Bayesianos

Una de las caracteristicas primordiales de los métodos bayesianos es el
uso de distribuciones de probabilidad para cuantificar incertidumbre de los
datos que se desea modelar. Estos métodos proporcionan una metodologia
practica para la inferencia y prediccion y, en Ultima instancia, para tomar
decisiones que involucran cantidades inciertas (Hernandez & Ferri, 2004)
(Herndndez & Ferri, 2004) , dice que “es una de las que mas se han
utilizado en problemas de inteligencia artificial, con ello en el aprendizaje
automatico y mineria de datos, ya que es un método practico para realizar
inferencias a partir de los datos, la misma que se basa en estimar la
probabilidad de pertenecia (a una clase o grupo) mediante la estimacion de

las probabilidades, utilizando para ello el teorema de Bayes”.
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2.3.6.4. Redes neuronales artificiales

Segun (Hernandez & Ferri, 2004) sefiala que las redes neuronales posee
dos tipos de aprendizaje uno es el supervisado, en el mismo que se le
proporciona un conjunto de datos de entrada y la respuesta correcta es (util
en tareas de regresion y clasificacion. Y el aprendizaje no supervisado solo
se le da a la red un conjunto de datos de entrada y la red debe auto-
ensefarse para proporcionar una respuesta, este aprendizaje es util para
las tareas de agrupamiento.

Donde las redes neuronales han sido utilizadas en diversas areas de
estudio tal es el caso en la prediccion de mercados financieros, control de

robots, etc. (Guallart Romeu, 2010).

Figura 4: Esquema de una Neurona Artificial con sus principales

Elementos

O

Unidad U

Fuente: (Lopez Alfonso, 2015)
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En redes neuronales hay dos tipos principales de aprendizaje en RNA:

a) Aprendizaje supervisado: Estos algoritmos precisan que cada vector
de entrada se empareje con su correspondiente vector de salida. Mientras
gue el entrenamiento se basa en la de mostrar un vector de entrada a la
red, donde se calcula la salida de la red y después se compara con la
salida deseada y por otro lado el error o diferencia resultante se emplea
para realimentar la red y modificar los pesos de acuerdo con un algoritmo

gue tiende a minimizar el error. (Olabe Basogain, 2008)

b) Aprendizaje no supervisado: Son aquellos sistemas donde al
aprendizaje solo se le da un determinado conjunto de datos de entrada y la
red debe auto-ensefiarse y asi proporcionar una respuesta, donde este
aprendizaje es de gran utilidad para tareas de agrupamiento. (Olabe

Basogain, 2008).

2.3.6.5. K —means

Este algoritmo es uno de los mas utilizados con lo que respecta al
agrupamiento de datos, es el K-Medias o también conocido como K-Means
por ser uno de los mas veloces y eficaces. El algoritmo trabaja con un
meétodo de agrupamiento por vecindad, en el que se parte de un namero
determinado de prototipos y de un conjunto de ejemplos a agrupar sin
etiquetar.

El propésito de K-Means es ubicar a los prototipos o centros en el espacio,
de forma que los datos pertenecientes al mismo prototipo tengan

caracteristicas similares. (Moody & Darken, 1989)
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Todo ejemplo nuevo, una vez que los prototipos han sido correctamente
situados, es comparado con estos y asociado a aquel que sea el mas
préximo, en los términos de una distancia previamente elegida.
Normalmente, se utiliza la distancia euclidiana. El objetivo que se busca
mediante el algoritmo K-Means es minimizar la varianza total intragrupo o
la funcion de error cuadréatico, para que el algoritmo pueda generar los
mejores resultados.
2.3.6.6 Series de tiempo
Es aquel conocimiento que se obtiene atrevés de la recopilacion de datos,
la observacién o el registro de intervalos de tiempos regulares, donde que
a partir de ese conocimiento y con el supuesto de que no se produciran
cambios, y asi poder realizar predicciones. Algunas definiciones que se
usan con esta técnica son:
A) Tendencia: Es aquel componente a largo plazo la cual
representa la disminucion o crecimiento en un amplio periodo de
tiempo.

Figura 5: Gréfico de Tendencia de un conjunto de datos de los
afos 1974-1989.
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Fuente: (Cruz Arrela, 2010)

B) Estacionalidad: Es aquel elemento en el cual se presenta en
series de frecuencia inferior a la anual, y se presume oscilaciones a

un corto plazo regular, inferior al afio y amplitud regular.

Figura 7: Gréfica de valores en el tiempo, donde se observa la
estacionalidad

TN Y
g \:“*’W‘dﬂ i

Fuente: (Cruz Arrela, 2010)
C) ETS (Exponential smoothing state)

(Hyndman R. J., 2014), Los Métodos de suavizacién exponencial han
existido desde la década de 1950, y son los métodos de prondstico
mas populares utilizados en los negocios y la industria.
Recientemente, suavizado exponencial ha revolucionado con la
introducciéon de un marco de modelizacibn completa incorporando
innovaciones modelos de estado espacio, célculo de probabilidades,
los intervalos de prediccién y los procedimientos para la seleccion del
modelo.
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ETS (M, N, N) Suavizacion exponencial simple con errores
multiplicativos: Segun (Hyndman,2014) se puede especificar
modelos con errores multiplicativos escribiendo los errores aleatorios

de un solo paso como errores relativos:

y:“ﬁzu—l

Yie—1

Et=

where g; ~ NID(0, ¢2). Substituting §z|:-1 ={;ygivesy, =4y + 41
ande; =1, — Yyy_y = li16s-

Entonces se puede escribir la forma multiplicativa del modelo de

espacio de estados como se muestra:

Yy = Et_l{]. + Et)
E: = fg_l{l + &Et:]-

D) Holwinters:

Es una variante, donde es conocida como alisado exponencial lineas
con doble pardmetro,donde consigue la eliminacion del sesgo de la
prediccién de una serie de tendencia , a través de la inclusién en la

media mévil de un componente de tendencia.

Por otro lado comprando con diversas técnicas, tal como ARIMA,
donde el tiempo necesario para el calculo en la prediccion es
considerablemente rapido.

De hecho, Holt-Winters es utilizado por diversas compafias para el
pronéstico de la demanda a corto plazo siempre y cuando los datos
de venta contengan tendencia y patrones estacionales de un modo

subyacente.
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2.3.7. Metodologias para la aplicacion de mineria de datos

a) CRISP — DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)

CRISP-DM organiza el desarrollo de un proyecto de Data Mining en una
serie de fases o etapas, con tareas generales y especificas que permitan
cumplir con los objetivos del proyecto. Estas fases funcionan de manera

Ciclica e iterativa, pudiendo regresar desde alguna fase a otra anterior.

Se basa en funciébn a un modelo jerarquico de procesos, donde se

establece un ciclo de vida de los proyectos de explotacién de informacién

Figura 7: Fases del modelo CRISP - DM

Comprensidn Comprensian

del Negocie de los Datos \

Preparacion de
los Datos

=1 N=
\ o

Evaluacion

Fuente: “CRISP — DM 1.0: Step by Step Data Mining guide”.

Segun (Orallo Hérnandez, 2015) las fases de la metodologia crisp son las

siguientes:

a. Comprension del negocio: Es donde se infiere tanto como los
objetivos y requerimientos del proyecto desde una perspectiva de negocio.
b. Comprension de los datos: Se selecciona y adapta los datos, para
poder identificar los problemas de calidad de datos y asi obtener datos

potenciales para poder analizar.
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C. Preparacion de los datos: Transformacion de los datos. Se
seleccionan los datos a utilizar y éstos pasan a una fase de limpieza,
estructuracion, integracion y formateo.

d. Modelamiento y evaluacion: Seleccién y aplicacion de Data Mining
e Interpretacion y evaluacion. Se selecciona la técnica a utilizar,
construyendo el modelo, para luego ser sometido a diferentes pruebas y
evaluaciones.

e. Despliegue del proyecto: Es donde se explota todo el potencial de
los modelos y asi intégralos en los procesos de toma de decisién de

organizacion, y asi difundir el conocimiento extraido, etc.
b) SEMMA

La metodologia semma se caracteriza principalmente por la que toma su
nombre de las etapas que esta metodologia define para procesos de
explotacion de informacidén, estas etapas son: muestreo (sample),
exploracion (explore), modificacion (modify), modelado (model) vy

valoracién (assess).

La metodologia semma fue desarrollada por la empresa SAS Institute
Inc.,una de las mayores organizaciones relacionadas con el desarrollo con
el software de inteligencia de negocios.SEMMA esta desarrollada para

aplicarla sobre la herramienta de mineria de datos “SAS Entreprise Miner”.
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2.3.8. Aplicacién web

Segun (Mora, 2002), afirma que “una aplicacion web es un tipo especial de
aplicacion cliente/servidor, donde el cliente, el servidor y el protocolo
mediante el que se comunican, estan estandarizados y no han de ser
creados por el programador de aplicaciones” (p.48).

Segun (Mora, 2002), afirma que “suelen distinguirse en tres niveles: el nivel
superior que interacciona con el usuario el nivel inferior que proporciona los
datos y el nivel intermedio que procesa los datos.”(p.47).

Figura 8: Cliente-Servidor

SERVIDOR
CLIENTE

HTML DHTML CSS CGl sSI

JavaScript VBScript ASP PHP
Activex JSP Serviets
Applets ColdFusion

Fuente: “Programacién de aplicaciones web: Historia, principios

basicos y clientes web.”

2.3.9. Herramientas de Mineria de datos
Segun (oocities, s.f.) , para la aplicacion de técnicas de mineria de datos se

clasificaria en dos Librerias y herramientas especificas:

Donde las librerias de Mineria de datos son un conjunto de métodos donde
se implementan funcionalidades y utilidades basicas como el acceso a
datos, modelos de redes neuronales, métodos bayesianos, exportacion de

resultados Las librerias se encargan principalmente de facilitar el desarrollo
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de las tareas de Mineria de Datos que son mas complejas, como el disefio
de experimentos. El problema de las librerias, es que es precisa la

comprension de conocimientos de programacion.
Algunas de las Librerias mas importantes son:

1. Xelopes (Extended Library For Prudys Embedded Solution): Es una
libreria bajo la licencia publica GNU para el desarrollo de aplicaciones
de Mineria de Datos. Esta libreria esta implementada para que sea
eficiente para la mayoria de los algoritmos de aprendizaje, por eso, es
importante destacar que el usuario puede desarrollar aplicaciones
particulares de Mineria de Datos. Sus principales caracteristicas son:

1. Acceso a datos

2. Modelos de redes neuronales

3. Métodos de agrupamiento

4. Métodos de reglas de asociacion
5. Arboles lineales

6. Arboles no lineales

2. Mlc++ (Machine Learning Library In C++): Es un conjunto de librerias
que fueron desarrolladas por la Universidad de Standford. La mayoria
de las versiones son bajo dominio de investigacion, a excepcion de la
version 1.3.x, que se distribuye bajo licencia de dominio publico. Las
principales caracteristicas son:

1. Acceso a datos.
2. Transformaciones de datos

3. Meétodos de aprendizaje mediante objetos
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3. Suites: Posee las mismas capacidades que el procesamiento de datos,
los modelos de andlisis, el disefio de experimentos o el soporte gréafico
para la visualizacion de resultados. En este caso, Suites destaca
porque existe una interfaz que facilita la interaccion entre el usuario y la
herramienta.

4. R-Project: Es un entorno de trabajo basado en los entornos de
programacion S y S-PLUS desarrollados a principios de los afios
noventa del pasado siglo por Bill Venables y David M. Como sefialan
Venables et al. (2011), es un entono integrado de facilidades
informaticas para la manipulacion de datos, el calculo y la generacién
de gréficos. R-Project pretende convertirse en un sistema internamente
coherente que se caracterizaria por un desarrollo basado en la
contribucion relativamente altruista de la comunidad cientifica. ( Lopez
Puga, 2010)

5. Spss Clementine: Es uno de los sistemas de Mineria de Datos més
conocidos. Posee una herramienta visual desarrollada por ISL que tiene
una arquitectura cliente / servidor. Este sistema se caracteriza por:

1. Acceso a datos.

2. Procesamiento de Datos.

3. Técnicas de Aprendizaje.

4. Técnicas de evaluacion de modelos.
5. Visualizacion de resultados.

6. Exportacion.
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6. Weka (Waikato Environment For Knowledge Analysis): Es una
herramienta visual de libre distribucion desarrollada por los
investigadores de la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda. Sus
principales caracteristicas son:

1. Acceso a los datos desde un archivo en formato ARFF.
2. Pre procesado de datos.

3. Modelos de Aprendizaje.

4. Visualizacion del entorno.

7. Kepler: Sistema desarrollador y transformado en una herramienta
comercial distribuida por Dialogis. Posee multiples modelos de analisis.
Sus principales herramientas de aprendizaje son:

1. Arboles de decision.
2. Redes neuronales.
3. Regresion no lineal.

4. Aplicaciones estadisticas.

8. Odms (Oracle Data Mining Suite): Estd diseflado sobre una
arquitectura cliente servidor; ofrece una gran versatilidad en cuanto al
acceso a grandes volumenes de informacion. Se caracteriza
principalmente por:

1. Acceso a datos en diversos formatos: almacenes de datos,
bases de datos relacionales como SQL, Oracle,etc.

2. Pre procesado de datos: muestreo de datos, patrones de datos.

3. Modelos de aprendizaje: redes neuronales, regresion lineal.

4. Herramientas de visualizacion.
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9. Yale: herramienta de aprendizaje automatico implementado en Java por
la Universidad de Dormund. El sistema incluye operaciones para:
1. Importacion y pre-procesamiento de datos
2. Aprendizaje automatico

3. Validacién de modelos

2.4. Definicion De Términos Basicos
2.4.1. Método
Modo ordenado y sisteméatico de proceder para lograr un fin / conjunto de

reglas (Getoor & Ben, 2007)

2.4.2. Metodologia
Conjunto de métodos que se siguen en una disciplina cientifica / ciencia del

método y de la sistematizacion cientifica. (Grudnitsky, 1992)

2.4.3. Prediccion
Es la accién de aquello que supuestamente va ocurrir. Donde se puede
predecir partiendo de conocimientos cientificos, revelaciones o de algun tipo

de indicios. (Espaiiola)

2.4.4. Desercion Escolar
(Bachman, Green, & Wirtanen, 1971), Refieren que la desercién escolar se
originan siempre y cuando aquellos estudiantes irrumpen su asistencia al

colegio por varias semanas.

2.4.5. Mineria De Datos
(Sinnexus, s.f.), exponen que mineria de datos es un conjunto de técnicas y

tecnologias donde permitirian explorar grandes bases de datos, de manera
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automatica, donde tiene como objetivo el encontrar patrones repetitivos, para
asi poder explicar el comportamiento de los datos en un contexto

determinado.

2.4.6. Técnicas De Prediccion
(Universidad de Barcelona, s.f.), se refiere que es lograr la obtencion de
estimaciones de una serie temporal partiendo de su informacion historica

inicial hasta la actualidad.
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CAPITULO lIl: MARCO METODOLOGICO
3.1. Tipo ydisefio de lainvestigacion
La presente investigacion es de tipo Tecnoldgica y disefio Experimental.
Es tecnolégica porque a través del uso cientifico se buscan aplicaciones
practicas (investigacion aplicada) para el uso de un producto o también el
mejoramiento del mismo.
Es cuasi experimental, ya que se buscara dar explicacién como la variable
independiente influird en la variable dependiente.
3.2. Poblacion y muestra

Poblacién

El elemento de estudio determinado como poblacion es el Elemento de
Registro en los periodos 2006 — 2015 en la Regién Lambayeque donde

esta conformado por tres ugeles: Chiclayo,Lambayeque y ferrefiafe.

Muestra

Ugel Chiclayo

3.3. Hipbtesis
La desercion estudiantii de la educacién basica regular se puede

predecir usando técnicas de mineria de datos.

3.4. Operacionalizacion
Variable independiente
Técnicas predictivas de mineria de datos.
Variable dependiente

Prediccion de la desercion estudiantil.
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Tabla 1: Operacionalizacion de variables

VARIABLES DIMENSIONES INDICADORES  ITEMS O RESPUESTAS

Confiabilidad de la CP = # Pruebas sin error / Total

DEPENDIENTE  Prediccién prediccion. Poblacion Registrado.
Prediccion de la Tiempo para TS=Tiempo en segundos
desercién
generar
estudiantil . .
estimacion.
Tiempo de TPM = Técnica Modelo Anterior -Técnica
INDEPENDIENTE
o Técnica Procesamiento del del Modelo Propuesto.
Técnicas
Modelo.

predictivas de

mineria de datos.

Fuente: Elaboraciéon Propia
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3.5. Métodos, técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
3.5.1. Métodos de la Investigacion:

En la presente investigacion el método de investigacion que se utiliza
son: la observacion, analisis, sintesis y experimental.

a) Observacion, Son los andlisis que puedo realizar yo mismo,
asesores y jurado calificador de la presente investigacion.

b) Sintesis, Porque una vez que se analizado el problema planteado
y los métodos de vision artificial a implementar, se plantea a desarrollar
una solucion bajos lo métodos que se han seleccionados.

C) Andlisis, Porque se tiene que descomponer el objeto de estudio
en sus partes para conocer sus riesgos y propiedades.

d) Experimental, Puesto que se ejecuta a partir de una situacion
real de un problema, abordandose en la implementacion de métodos de
vision artificial en la cual fundamento la elaboracion y verificacion de la

hipotesis.

3.5.2. Técnicas de la Investigacion

Las técnicas de investigacion que se utiliza en el estudio son el analisis y
observacion.

a. Andlisis documental, Consiste en extraer la informacion de los
diferentes, libros, papers, articulos, los cuales presentan una serie de
teorias, técnicas, métodos que dan solucion a determinados problemas.
Todo servird para limitar la investigacion y caracterizar el modelo a

estudiar, para analizar resultados obtenidos con las técnicas aplicadas.
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b. Observacion: Es el registro visual de lo que ocurre en una
situacion real, donde se clasifican los acontecimientos con algun
esquema y dependiendo el problema que se estudia. En esta técnica es
debido esta atento para determinar de una forma adecuada todos los

resultados confiables de las predicciones.

3.5.3. Instrumento de la Investigacion
Cuadro resumen de predicciones: Se realizara una ficha que
servird para recopilar los resultados predictivos que se obtendran
a partir de las técnicas de mineria de datos aplicadas en la

investigacion.

3.6. Procedimiento para larecoleccion de datos

Para el desarrollo de la presente investigacion, estd basado en la

utilizacion  de técnicas de mineria de datos donde se compone de los

siguientes pasos:
1. Recopilacién De Datos. En esta fase es donde se recolecta toda la
informacion disponible. Para lo cual en primer lugar se debe de
seleccionar el conjunto de factores que puedan afectar esto primero el
conjunto de los factores que puedan afectar y después se deberan
recoger a partir de las diferentes fuentes de datos disponibles.
Finalmente toda la informacion se deberd integrar en un solo y Unico

conjunto de datos
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2. Pre-Procesado. En esta fase es donde se prepara los datos para
poder asi posteriormente, aplicar las diversas técnicas de mineria de
datos se debera preparar los datos para poder aplicar posteriormente,
las diversas técnicas de mineria de datos. Para ello se deberan realizar
las tareas de pre-procesado tales como: limpieza de datos,
transformacion de variables y particionado de datos, donde también se
aplican otras técnicas como la seleccion de atributo y el re-balanceado
de datos para asi poder intentar dar solucién a los problemas de alta
dimensionalidad y desbalanceo que se presentan en este tipo de

conjunto de datos.

3. Mineria De Datos. En esta fase se aplicaran los diversos
algoritmos de mineria de datos para poder predecir la desercion
escolar como si fuera un problema de clasificacion. Donde finalmente,
los diversos algoritmos empleados deberan ser evaluados vy
comparados para luego establecer cual de ellos obtiene el mejor

resultado.

4. Interpretacion De Los Resultados. En esta ultima fase, es
donde se analizan los modelos que obtuvieron unos resultados 6ptimos

para predecir la desercion.
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3.7. Andlisis Estadistico e interpretacion de los datos

El andlisis Estadistico de datos se basa en lo siguiente:

Tesis publicada con autorizacion del autor

Alg

3.7.1 En el uso de tablas, para la evaluacion de las técnicas

predictivas en mineria de datos.

3.7.2 En el uso de gréficos estadisticos, para la evaluacion de las

técnicas predictivas en mineria de datos

3.7.3 Tiempo de Procesamiento del Modelo, denotada por “TPM”,
es el resultado de la Técnica del Modelo Anterior en comparacion

a la Técnica del Modelo Propuesto:

tma

t = —
pm tmp

Dénde:
tpm = Tiempo de Procesamiento del Modelo.
tma = Técnica del Modelo Anterior.

tmp = Técnica del Modelo Propuesto
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3.8. Criterios de rigor cientifico

Criterios Caracteristicas éticas de los

criterios

Confidencialidad Asegurar la proteccion de identidad
de sus fuentes, como también de las
personas que participan como
informantes de la investigacion.

Manejo de Riesgos La investigacion requiere de una
eficiencia y no de un beneficio
personal para realizar una
investigacion consistente.

Observacion Participante. La participacion los tesistas requiere
una responsabilidad ética por los
efectos y consecuencias que pueden

surgir durante la investigacion.
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CAPITULO IV
ANALISIS E
INTERPRETACION DE
LOS RESULTADOS
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CAPITULO IV: ANALISIS E INTERPRETACION DE LOS RESULTADOS

4.1. Resultados

A. Confiabilidad de la Predicciéon

En este indicador mide el grado de confianza de cada algoritmo
seleccionado, dado los objetivos de la presente investigacion donde se

debe evaluar las técnicas, en este caso son: Redes Neuronales y ETS.
MR — MP
PCP =100 — (% 100)
PCP: Porcentaje de confiabilidad de prediccion.
MP: Monto pronosticado
MR: Monto real
N: NUumero de observaciones

Tabla 2: Generacidon de Prondésticos Primaria

276188 2015 Primaria Primero 109 120 125
277098 2015 Primaria Segundo 108 150 154
278658 2015 Primaria Tercero 269 139 143
278601 2015 Primaria Cuarto 154 244 248
278516 2015 Primaria Quinto 175 173 177
278658 2015 Primaria Sexto 309 184 188

Fuente: Elaboracion Propia

En la tabla 2 se muestra los resultados obtenidos del prondstico
generado para el nivel primario utilizando los algoritmos: Red neuronal

y ETS en comparacion al consolidado de Matricula del afio 2015.
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Grafico 1: Prondsticos de Matriculas: ETS y Red Neuronal-Secundaria

Comparacion Ets vs NN

1.8
1.6
1.4
1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

Primero Segundo Tercero Cuarto Quinto Sexto

e Certeza ETS e Certeza NN
Fuente: Elaboracion propia

En el grafico N° 1 podemos observar graficamente la comparaciéon

entre las dos técnicas NN y ETS.

Tabla 3: Generacién de Pronésticos Secundaria

276188 2015 Secundaria @ Primero 167 108 106
277098 2015 Secundaria @ Segundo 242 103 104
278658 2015 Secundaria Tercero 194 263 260
276032 2015 Secundaria @ Cuarto 193 150 150
674187 2015 Secundaria Quinto 158 172 171

En la tabla 03 se muestra los resultados obtenidos del prondstico
generado para el nivel Secundario utilizando los algoritmos: Red
neuronal y ETS en comparacién al consolidado de Matricula del afio

2015.
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Grafico 2: Prondsticos de Matriculas: ETS y Red Neuronal-Primaria

Comparacion Ets vs NN
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Primero Segundo

e Certeza ETS =~ e Certeza NN
Fuente: Elaboracion Propia

En el grafico N° 2 podemos observar graficamente la comparacion

entre las dos técnicas NNy ETS.

Tabla 4: Resultados Obtenidos del nivel secundario aplicando formula

276188 2015 Secundaria 1.81818182 3.63636364
277098 2015 Secundaria 2.83018868 1.88679245
278658 2015 Secundaria 0.75471698 1.88679245
278601 2015 Secundaria 1.31578947 1.31578947
278516 2015 Secundaria 1.14942529 1.72413793
278658 2015 Secundaria  0.6514658 2.28013029

Total 8.51976804 12.7300062

Fuente: Elaboracion propia

Grado de confianza=100-Total

91.48023196

87.2699938

=

En la tabla 4, observamos que de acuerdo a la férmula aplicada el

porcentaje de confiabilidad del modelo con respecto a los prondsticos para

el nivel secundario arrojados en los afios determinados en la muestra
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obteniendo un grado de confianza en ETS se obtuvo el 87.27%,contra
la red Neuronal que obtuvo un 91.48%. Por lo tanto el nivel de
confianza mas elevado corresponde a la red neuronal con respecto a

ETS.

Tabla 5: Resultados Obtenidos del nivel Primario aplicando formula

276188 2015 Primaria 0.92592593 1.83486239
277098 2015 Primaria 0.93457944 1.85185185
278658 2015 Primaria 0.37313433 0.74349442
276032 2015 Primaria 0.52083333 0.51813472
674187 2015 Primaria 0.63694268 1.26582278

Total 8.51976804 6.21416616

Fuente: Elaboracion propia

Grado de confianza=100-Total

96.6085843 93.78583384

En la tabla N° 05, observamos que de acuerdo a la férmula aplicada el
porcentaje de confiabilidad del modelo con respecto a los prondsticos para
el nivel primario arrojados en los afios determinados en la muestra
obteniendo un grado de confianza en Red Neuronal se obtuvo el
96.60%,contra ETS que obtuvo un 93.76%. Por lo tanto el nivel de
confianza mas elevado corresponde a la red neuronal con respecto a

Red Neuronal.
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B. Tiempo de Procesamiento del Modelo.
Este indicador mide el tiempo que le toma a cada técnica calcular u
obtener la estimacion requerida. Segun los objetivos iniciales de la
investigacion.

T1/T2

T1: TIEMPO DE PROCESAMIENTO DE ALGORITMO 1
T2: TIEMPO DE PROCESAMIENTO DE ALGORITMO 2

Tabla 6: Tiempo de Procesamiento entre Red neuronal y ETS-

Primaria
1 3.26 4.15
2 4.48 5.15
3 2.7 3.85
4 3.15 5.65
5 4.15 4.58
6 3.56 5.85
7 2.87 6.56
8 3.45 5.63
9 4.15 6.23
10 1.78 3.15
Total 3.355 5.08

Fuente: Elaboracion Propia

En la Tabla N° 06 podemos apreciar las iteraciones y el tiempo en
segundos que demoran los algoritmos para el procesamiento de los
datos. El algoritmo de ETS tiene mejor tiempo de procesamiento en cada

iteracion equivalente a un promedio de 3.355 segundos.

. 5 Carretera a Pimentel -
+51)(74) 481610 [ 48162C
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Grafico 3: Tiempo de Procesamiento entre Red Neuronal y ETS-Primaria

Tiempo Promedio: ETSvs NN

w

N

=

ETS NN

Fuente: Elaboracion Propia

El gréfico 3 representa el promedio de los algoritmos usados para el
procesamiento de los datos, en el cual podemos observar que el
algoritmo de redes neuronales es el que mayor tiempo demord para

dicho procesamiento.

Tabla 7: Tiempo de Procesamiento entre Red neuronal y ETS-

Secundaria
1 3,03 4,1
2 4,2 5,25
3 2,8 4,05
4 3,01 5,6
5 2,5 4,6
6 3,05 5,8
7 2,09 6,52
8 3,04 5,58
9 4,02 6,2
10 1,7 3,1
Total 2,944 5,08

Fuente: Elaboracién Propia
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En la Tabla N° 07 podemos apreciar las iteraciones y el tiempo en
segundos que demoran los algoritmos para el procesamiento de los
datos. El algoritmo de ETS tiene mejor tiempo de procesamiento en cada

iteracion equivalente a un promedio de 2.944 segundos.

Grafico 4: Tiempo de Procesamiento entre Red Neuronal y ETS-Secundaria

Tiempo Promedio: ETS vs NN

N

[

ETS NN

Fuente: Elaboracion propia
El gréfico 4 representa el promedio de los algoritmos usados para el
procesamiento de los datos, en el cual podemos observar que el
algoritmo de redes neuronales es el que mayor tiempo demord para

dicho procesamiento.

Campus Universitario Km. 5 Carretera a Pimentel - Chiclayo - Pera

Tesis publicada con autorizacion del : Teléf: (+51)(74) 481610 / 481620 - Fax: 203861

Alg esta tesis www.uss.edu.pe




© TESIS USS 7y UNIVERSIDAD

SENOR DE SIPAN

C. Tiempo para generar estimacion en el sistema

Este indicador mide el tiempo en la solucion disefiada, con respecto a la
Usabilidad del usuario en el simulador del sistema web para generar un

Andlisis que obtenga una estimacion requerida.

Tabla 8: Tiempo de Procesamiento del Sistema Web-Primaria

15
25
28
30
32
30
33
35
38
10 40
Promedio 30,60 seg.

O NGOV WNR

Fuente: Elaboracion Propia
En la Tabla N° 8 se observa que el tiempo promedio de generacion de
estimaciones en el sistema web para el nivel primario es de 30,60
segundos.

Gréfico 5: Tiempo de generacién de prondsticos en Modulo-
Primaria

Tiempo de generacion de estimaciones en Mddulo
Web
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Escenarios evaluados

Fuente: Elaboracién Propia
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El gréafico 5 nos permite observar la variacién del tiempo de generacion

de prondsticos en el Modulo Web para el nivel primario.

Tabla 9: Tiempo de Procesamiento del Sistema Web-Secundaria

Escenarios Sistema
Evaluados Web
1 14
2 24
3 27
4 29
5 31
6 28
7 32
8 34
9 37
10 39
Promedio 29,5

Fuente: Elaboracién propia
En la Tabla N° 9 se observa que el tiempo promedio de generacion de
estimaciones en el sistema web para el nivel secundario es de 29,5

segundos.

Gréfico 6: Tiempo de generacion de prondsticos en Modulo-
Secundario

Tiempo de generacidn de estimaciones en
Modulo Web
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Fuente: Elaboracion propia
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El gréfico 6 nos permite observar la variacion del tiempo de generacion
de prondésticos en el Mddulo Web para el nivel secundario.

4.1. Discusion de resultados
A. Grado de confiabilidad

Con respecto al primer indicador comparando las dos técnicas, es
decir Redes Neuronales y ETS. Podemos decir que la red neuronal
obtuvo el nivel de confianza mas elevado en comparacion a ETS, esto
se denota en los valores obtenidos al calcular la razéon (valor
calculado entre el monto real y el monto pronostico para saber el

grado de relacion que existe uno con respecto del otro).

B. Tiempo de Procesamiento del Modelo.

En el tiempo de procesamiento al evaluar estas técnicas se obtuvo
que con ETS el tiempo promedio de ejecucion de 3.355 segundos
siendo superior a diferencia de la red neuronal, que tiene 5.08
segundos.

Por otro lado para el nivel secundario el tiempo de procesamiento la
técnica ETS obtuvo un tiempo promedio de ejecucién de 2.944
segundos siendo superior a diferencia de la red neuronal, que tiene

5.08 segundos.

C. Tiempo para generar estimacion en el sistema
Para el ultimo indicador se obtuvo que, en la usabilidad del sistema
web, se generd un tiempo promedio de 30.6 segundos para generar
una estimacion.
Donde para el nivel secundario, se obtuvo que en la usabilidad del
sistema, genero un tiempo promedio de 29.5 segundos para generar

una estimacion.

Campus Universitario Km. 5 Carretera a Pimentel - Chiclayo - Pera
Algunos Derechos Reser . I AT eeTaTes]s Teléf: (+51)(74) 481610 /481620 - Fax: 203861
echos Rese s. No ¢ e citar esta tesis

Alg )5 erecnos Reser 0S. o] citar esta tesi www.uss.edu.pe

Tesis publicada con autorizacion del autor




© TESIS USS 5t UNIVERSIDAD

SENOR DE SIPAN

CAPITULO V
DESARROLLO DE LA
PROPUESTA

Campus Universitario Km. 5 Carretera a Pimentel - Chicla

Tesis publicada con autorizacion del autor
Al




© TESIS USS /¥y UNIVERSIDAD

SENOR DE SIPAN

CAPITULO V: DESARROLLO DE LA PROPUESTA

5.1. Generalidades

Para el desarrollo de la propuesta de investigacion se plante6 dos
metodologias, la metodologia CRISP-DM la cual se utilizé para la
generacion de los modelos aplicando técnicas de mineria de datos y la
metodologia XP, para la construccion del sistema analitico web en el
cual se mostraron los resultados del modelo con la data tratada y un
simulador con escenarios de comparacion de algoritmos de prediccidon
de mineria de datos. La justificacion de la utilizacion de las
metodologias se expuso en el marco tedrico de la presente

investigacion.

5.2. Metodologia
La siguiente investigacion consta de dos etapas, la primera que abarca

todo lo relacionado al desarrollo de modelos de predicciéon usando la
mineria de datos, en esta etapa se contempla todas las fases que se
utilizan en la Metodologia de desarrollo de modelos de mineria de
datos (Crisp-DM), desde la comprension del negocio, datos iniciales,
transformacion de datos, modelado y aplicacion del algoritmo,
evaluacion de performance. En la segunda etapa se desarrolla la
metodologia de desarrollo agil XP, con las fases para el disefio y
construccion del sistema web

Se aplica el siguiente marco conceptual para el desarrollo de esta

investigacion:
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Dado que la investigacion tiene como esquema principal, el modelo de
mineria de datos se ha realizado un cuadro comparativo para la
determinacién de la metodologia que permita resolver esta etapa.
Como se puede apreciar en el la tabla 8.

Tabla 10: Metodologias de Desarrollo de Modelo de Mineria de

Datos
Cantidad de fases 6 5
Todas las fases pueden relacionar Sl NO
Procesos de Inteligencia de Negocios Si NO
Comercial — Licencias - Privativa NO SI
Técnicas de ETL Sl SI

Fuente: (Flores, 2009)
Se establece usar CRISP-DM, por ser una metodologia flexible en

cuanto a herramientas, ademas que integra el proceso de comprension
de negocio (Gestion del proyecto por objetivos empresariales), en
cuanto la metodologia SEMMA es una buena alternativa siempre y
cuando se use en proyecto con tecnologias SAS.

Figura 9: Etapas de Desarrollo

Comprension del negocio
(Requerimiento y objetivos del
negocio)

Comprension de los datos

(Entendimiento de la estructura de
datos de la entidad)

Analisis (Requerimiento de interfaz
de usuario)

Disefio (Preparacion de la
arquitectura de la aplicacion)

Implementacion (Codificacion de la
aplicacion)

Pruebas Entorno de desarrollo

Etapa Il - XP

Preparacion de los datos
(Adecuacion de los datos para el

modelo)

Modelado (Implementacion de los
algoritmos de entrenamiento a
utilizar)

Evaluacion (Analisis comparativo de
algoritmos)

Fuente: Elaboracién propia
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5.2.1. Metodologia CRISP DM Mineria de Datos

5.2.1.1. Comprension del negocio
La Ugel Chiclayo es una entidad gubernamental. Donde cada fin del afio
escolar se hace de manera manual el consolidado de todos los alumnos
de cada institucion educativa las que conforman la Ugel Chiclayo.
Donde toda esa informacidén que se pasan a un archivo Excel y de esa
manera tener registrados el total de alumnos matriculados en cada

respectiva institucion educativa.

Tabla 11: Periodo - Matriculados

Matriculados

2006 154466
2007 375200
2008 148647
2009 79156
2010 78009
2011 77918
2012 74050
2013 104116
2014 76860
2015 77483

Fuente: Elaboracion Propia

b. Necesidades y Expectativas

b.1.Busqueda de la mejora en las predicciones con respecto a los
alumnos matriculados de una institucion educativa en un periodo
determinado.

b.2.Implementar una nueva y mejor técnica en cuanto al proceso

predictivo.
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c. Objetivos de Negocio

c.1 Analizar tendencias de prediccion con respecto a los alumnos

matriculados de un determinada Institucion.

c.2 Realizar pronésticos de forma anual, con base en un nivel de

confianza previamente definido en un periodo determinado.

d. Criterios de Exito

d.1 Confiabilidad de los prondsticos realizados en un determinado
periodo.
d.2 Facilidad de acceso con respecto al aplicativo web.

e. Evaluacion de la situacion

e.l Se cuenta con la base de datos de alumnos matriculados en la
region de Lambayeque desde el afio 2006. Esta informacion es
utilizada como fuente principal para la creacion del modelo de series

de tiempo.
f. Requerimientos

f.1 El sistema permitirA la generacibn de reportes para la
visualizacion de las predicciones de alumnos que podrian desertar en

los préximos afios.

f.2 Visualizar la comparacién de modelos predictivos y utilizando el

mejor para beneficios de la institucion educativa.

g. Restricciones
g.1 Se requiere la base de datos de todos los alumnos matriculados
desde hace 9 aflos de antigiedad como minimo para el

entrenamiento y testeo del modelo.

Campus Universitario Km. 5 Carretera a Pimentel - Chiclayo - Pera
Teléf: (+51)(74) 481610 / 481620 - Fax: 203861
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g.2 De la informacién obtenida, los datos deben estar libre de errores

y valores en valores en blanco.

h. Determinacién de los Objetivos de mineria de datos

h.1 Objetivos del Proyecto

h.1.1 Generar un modelo de series de tiempo, que arroje
predicciones con un alto grado de confianza en un tiempo

determinado.
h.2.2 Entrenar el modelo para su mejor eficiencia.
h.3.3 Testear el modelo para el resultado.
h.2 Criterios de éxito del proyecto
h.2.1 Confiabilidad del modelo disefiado e implementado.

h.2.2 Optimizacion del tiempo para la generacion de reportes.

5.2.1.2. Comprension de los datos

A. Recoleccioén de los Datos del Negocio Iniciales

A.1 Proceso de Adquisicién

Los datos obtenidos corresponden a los alumnos matriculados en la
Ugel de Chiclayo de forma anual y por colegios.

No se realizara una transformacion de datos ya que la informacion con
la que se cuenta es real; dichos datos son utilizados como ingreso para

el entrenamiento del modelo.

A.2. Seleccién de las Variables a utilizar

Para la creacion del modelo con series de tiempo, los atributos
utilizados son identificados de la siguiente manera: EI atributo
codigocolegio se denota como el cédigo de cada colegio, el atributo
DatoOlh es la cantidad de hombres matriculados en 1 grado de
primaria, DatoO1M es la cantidad de mujeres matriculados en 1 grado

de primaria, el atributo Dato02h es la cantidad de hombres
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matriculados en 2 grado de primaria, DatoO2M es la cantidad de
mujeres matriculados en 2 grado de primaria, el atributo DatoO3h es la
cantidad de hombres matriculados en 3 grado de primaria, DatoO3M es
la cantidad de mujeres matriculados en 3 grado de primaria, el atributo
Dato4h es la cantidad de hombres matriculados en 4 grado de primaria,
Dato0O4M es la cantidad de mujeres matriculados en 4 grado de
primaria, el atributo Dato5h es la cantidad de hombres matriculados en
5 grado de primaria, DatoO5M es la cantidad de mujeres matriculados
en 5 grado de primaria, el atributo Dato6h es la cantidad de hombres
matriculados en 6 grado de primaria, DatoO6M es la cantidad de
mujeres matriculados en 6 grado de primaria, el atributo CODOOII es el
cbdigo de la ugel de Chiclayo CODOOII=140001, el atributo NIV_MOD
es el codigo del nivel Bo=primaria, Fo=secundaria, el atributo AREA es

para identificar l=rural, 2=urbano, como se detalla en la siguiente

iImagen.
Figura 10: Datos de alumnos Matriculados

1 |c0D_MOl | CodigoCole| | DATOL ¥ | DATO01 | D+ |04 | D4 | DA D4 | D4+ D v | D4+ DA | DAT | 04» DA [D4v | DDA = | DATO( = | DATOA ¥ | DATOL01 | DAT *[CODOOIT || NIV[T[AREA [+
16 0262196 0 09 0 00 00000 0 00000 0 0 0 obw1 R0 1
17 1262196 0 0 0 019 0% 015 0% 0 00 0200 0 0 0 oo RN
18 1262196 0 0 0 017 0% 06 0% 0 00 000 0 0 0 oo R1
19 0262196 0 0 0 02 09 09 04 0 00D0O0O0 0 O 0 obw1  F0 1
20 (0262136 0 0 0040 1 01071 000000 0 0 0 obw1 R 1
21 0262136 0 000010001071 0 0000O0UO0 0 0 0 o1 R 1
22 {6136 0 0003 010000 000 O0O0O0 0 0 0 oo R
23 {02616 0 0 4 00000 0GCO0 0 0O0O0GO0O0 0 0 0 oo R1
240267136 0 0 4 000 000O0OC 0 00D0O0UO0 0 0 0 o001 R0 1
25 [0062196 0 0 0 0 0 0 0 0% 220000 0 0 0 oo R
26 0262136 0 0100 013 010 016 00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 oo RN
27 [oas136 0 0100 0163 010 016 00 0 0 0 0.0 0 0 0 0 oo R1
342678561 0 6 0 0 0 0 00 000 0 00 OD! b0 0 0 0:010001 0 :1
2420678581 0 0 06 0% 05 05 0 0 00000 0 0 0 oo RN
2040678581 0 0 06 05 035 0% 0 000000 0 0 0 oo R
3450678581 0 0 0 00 20 20 30 0 000O00 0 0 0 o1 P 1
3450678581 0 0 0 0 0 0 00 0¥3I 010000 0 0 0 oo R1
3470678561 0 6 06 05 05 05 0 0 00000 0 0 0 oo RN
202/0678581 0 6 06 05 05 05 0 0 00000 0 0 0 oo RN
349:1302017 0 0% 00000000 0 00D0O0UO0 0 0 0 0:010001 f0 :1

Fuente: Base de datos en excel “Mat2x00”
Tratamiento de nulos (Directo)

Los valores nulos se pueden dar por las siguientes razones:

- No se pudo capturar cuantos alumnos estan matriculados.
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En el nulo directo, aun asi cuando en el registro de alumnos matriculados

en cada aula.

Figura 11: Tratamiento de Datos Nulos

OO0 MEA WADCED CUMCRD TPOATD CESCRP DATOW |OATOUM DATOOM DATOXH DATCOZ DATODH DATOVGH DATOOM DATODIM DATCOS DATOISM DATOCEH DATOOSM DATONH DWICOM DATOGEH DATONG

sz b sl m % [) » E2y 1] 0 0 0 [ o 0 0 [ 0 0 [
sz b sl T % [) [) [ ) @ = 3 2 5 o = z *® 0 0 [
useesr B ] m % [) @ = [ o 0 0 0 [ o 0 0 0 0 0 [
Museesr ] % [) [) o a7 B Gl 5 % £ = &8 “ = 0 0 [
Mgz D i = % [] o [] 2 E 2 1 1 3 E 2 0 [ 0 [ []
Museze0 B B Tz R [] 2 1 [] [1] [] 0 [] [ [] [] 0 [} 0 [ []
g W =wm % u 0 0 1 3 3 1 3 1 3 H 1 3 ] [} []
e W mm A [N I ] 0 0 i [} ] 0 0 [ 0 0 i ]
TErs T m % ] [] 0 E ] I W n W @ 0 [ ]
%0 o wm A [ 8 3 ] 0 0 [ [} ] 0 0 [ [ 0 [ ]
] W em % T [ 0 5 6 ® i z 5 5 7 “ 7 0 [ ]

] o em % [ 0 0 1 0 0 [ [} ] 0 0 [ [ 0 [ ]
s B I ] 1w W ] o 0 1 [] ] o 0 1 o 0 [ ]
B t wm % [ [ o m  wm @ N S - 0 [ ]

] m mm A [ 1 1 [] o 0 1 [} [) o 0 1 o 0 [ ]
"esom b sl T % [) [) o k] 1 3 1 [ 1 z 2 3 1 0 0 [
s b sl m % [) [} 4 L] 1] 0 0 0 [ o 0 0 [ 0 0 [
emzs b ] m % [) ] [ 0 3 [ n 7 7 3 il i3 & ] 0 )
Fusezr b ] m % [) T 4 [ 1] 0 0 [ [ o 0 0 [ 0 0 [
ezt b i = % [] o [ 6 L] 3 4 3 2 3 3 1 E: 0 [ []
Teemz B i e ] [] a ® [ [] 0 0 [] [ [] 0 0 [ 0 [ []
Tesemz B B zm % [] o [] a E3 ] a = ] = [z} [l = 0 [ []
e T I ] u A @ [] [ ] 1 [ [ [ ] 1 [} ] [} []
e B W wm % [ [ 0 [ s & A @ @ % w T 0 i ]
T B o wm A [ - ] 0 0 [ [} [ 0 0 [ 0 0 [ ]
T B o m % [ 0 0 s ®m @ a ® m @ 2 a @ 0 [ ]
s I ] [ 1 6 [] 0 0 [ [} [ 0 0 i [ 0 [ ]
] t wm % [ [ 0 2 3 1 2 4 2 z z 1 1 0 [ ]
e I ] [ ] i [ o 0 1 [} ] o 0 1 [ 0 [ ]
e t mm % [) [ 0 ] il 7 4 4 [l o 0 1 o 0 [ ]

Fuente: Elaboracién propia

Luego de limpiar los datos nulos del archivo de Microsoft Excel
“‘MAT2X00.xls”, donde luego se pasara a una base de datos “Desercion”.

Asi como lo visualiza en la siguiente imagen.

Figura 12: Datos Sin datos Nulos

Afo CodigoColego COD_MOD DATODIH DATODIM DATODZH DATOD2M DATOO3H DATOO3M DATOO4H DATOD4M DATOOSH DATODSM DATODSH DATOOEM  Hivel

2006 277041 0217026 6 3 i1g 0 1 14 2 6 » 6 12 12 BO
2006 275706 0344820 51 755 86 118 116 84 82 146 92 150 86 10 BO
2006 27571 0344838 81 k] 148 136 126 132 140 g 168 150 110 120 BO
2006 673673 0344846 n 62 140 132 154 216 186 192 194 170 190 228 BO
2006 280109 0344853 47 39 110 132 132 52 122 14 108 134 kS 100 BO
2006 278074 0344879 27 23 76 40 68 46 100 66 74 102 48 78 BO
2006 278578 0344887 62 85 168 150 176 190 192 134 198 210 142 188 BO
2006 278597 0344902 40 35 84 66 96 72 72 72 66 70 50 €2 BO
2006 278601 0344811 88 76 208 242 202 230 220 198 236 224 352 204 BO
2006 280034 0344529 25 n 92 2 56 56 66 B4 52 92 72 90 BO
2006 280114 0344845 22 27 68 2 86 52 84 28 80 72 66 46 BO
2006 280128 0344560 8 3 22 20 32 16 14 10 26 14 2 14 BO
2006 280500 0344578 31 29 80 k] 52 100 120 78 52 9% 84 72 BO
2006 280519 0344586 42 40 118 96 76 104 84 130 54 104 64 a2 BO
2006 280604 0345009 52 52 106 a2 124 108 130 114 86 98 106 90 BO
2006 275725 0345025 101 97 252 224 204 3112 258 272 166 326 156 368 BO
2006 275532 0345033 23 19 38 26 60 36 pi3 2 46 38 40 36 BO
2006 275730 0345041 38 41 128 116 108 134 116 126 9% 140 150 104 BO
2006 275749 0345066 35 38 88 76 0 98 80 88 56 100 76 86 BO
2006 273436 0345082 25 2 48 a4 kT 40 62 76 2 58 2 56 BO
2006 273422 0345108 2 2 0 1.6 2 4 12 8 0 12 12 8 BO
2006 279403 0345116 3 5 8 14 12 8 8 6 2 12 18 € BO
2006 279568 0345132 13 6 14 20 16 18 18 2 22 12 18 14 BO
2006 279573 0345140 52 7 58 78 48 60 64 38 48 58 3% 54 BO
2006 279587 0345157 15 10 16 14 20 28 18 pz3 32 28 14 30 BO

Fuente: Elaboracion propia
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A.3. Datos y métodos de captura

Los datos han sido extraidos de la base de datos que estan
almacenados en Microsoft Excel. Para luego pasarlos a la herramienta
Spss para luego pasarlo al formato requerido como se muestra en la

imagen.
Figura 13: Tratamiento de Datos
Tablas personalizadas
NIV_MOD BO
DATQOH | DATOOTM | DATQO2H | DATOO2M | DATOO3H | DATQO3M | DATOO4H | DATOD4M | DATODEH | DATQOSM | DATOOGH | DATQOGM
suma Suma suma Suma Suma Suma Suma Suma Suma suma Suma suma
COD_MOD 0217026 12 7 35 15 2 il Kk| g 3 g 18 18
0344820 128 132 335 183 174 126 123 220 138 225 129 169
0344838 162 178 398 207 189 198 210 177 252 225 165 180
0344846 142 124 339 202 kil k)L 279 288 20 255 285 42
0344853 94 78 253 229 201 145 184 17 162 20 126 150
0344879 49 63 168 62 102 69 150 99 111 153 n "7
0344887 118 168 457 239 264 285 288 291 297 ki 213 282
0344895 38 18 146 a7 93 18 115 130 105 93 13 17
0344903 80 70 182 10 152 19 108 108 100 106 75 83
0344011 178 196 573 363 303 345 330 297 354 336 528 306
0344929 61 16 162 123 84 84 98 96 138 138 108 135
0344945 4 a7 165 129 133 140 126 133 120 108 99 69
0344960 28 18 55 30 48 L 21 15 38 21 42 il
0344078 62 ] 183 135 81 151 181 17 138 144 14 108
0344986 a7 a7 260 164 17 158 143 196 14 156 96 123
0345009 102 a8 M 139 186 162 185 il 129 147 159 135
NAMEMT ana n A4C4 n LT n nnd n ancn n a44n n

Fuente: “Spss”
Donde luego de haber homogenizado la data se exporta a un archivo
Excel para cada uno de los afios como se muestra en la imagen:

Figura 14: Datos Tratados

A 8 [ D 3 F G H | J K L M N o P
1 Afio CodigoColegio |COD_MOD | DATOOTH | DATOO1M | DATO02H | DATO02M | DATOO03H | DATOO3M | DATOD4H | DATO04M | DATODSH | DATOOSM | DATOOGH | DATOQGM Hivel
2 |2006 277041 0217026 6 3 18 10 14] 14 22 6 22 6 12 1280
3 2006 275706 0344820 51 55 86 118 116 84 82 146 92 150 86 110]BO
412006 275711 0344838 a1 89 145 136 126 132 140 118 168 150 110 120{B0
5 2006 673673 0342346 71 62 140 132 154 216 186 192 194] 170 190 228(B0
6 |2006 280109 0344853 47 39 110 132 132 92 122 114 108 134 84 100|BO
7 |2006 278074 0344879 27 29 76 40 68 46 100 66 74 102 43 7880
g 2006 278578 0344887 62 85 166 150 176 190 192 194] 198 210 142 183[BO
9 |2006 278597 0344903 40 35 84 66 9 78 72 72 66 70 50 62(B0
10 2006 278601 03449711 88 76 208 242 202 230 220 198 236 224] 362 204[BO
11 2006 280034 0344929 25 21 92 82 56 56 66 64| 92 92 72 9080
122006 280114 0344945 22 27 68 82 86 92 24 8g 20 72 [ 48[BO
132006 280128 0344960 8 3 22 20 32 16 14] 10 26 14 28 14]B0
142006 230500 0344978 El 29 20 a8 52 100 120 78 92 96 94| 7280
15 2006 280519 0344986 42 40 118 96 76 104] 94 130 94 104] 64 8280
16 2006 280604 0345009 52 52 106 82 124 108 130 114] 86 98 106 90[BO
17 2006 275725 0345025 101 97 252 224] 204] 332 258 272 166 326 156 368[BO
18 |2006 275532 0345023 23 19 38 26 60 36 28 22 46 38 40 36(B0
19 2006 275730 0345041 e 41 128 1186 108 134] 116 126 96 140 150 10480
20 2006 275749 0345066 35 38 88 76 70 98 80 88 56 100 76 8680
212006 279436 0345082 25 22 48 44 34 40 62 76 72 58 72 5680
NNNNNNNNNNNN AaarTne = = - P = . - - - P pe e

Fuente: Base de datos en Excel “Mat2x00
Después de haber pasado los datos a un formato homogéneo se realizo
la migracion manual de documentos ofimaticos a la base de datos
“‘Desercidon”, a partir de estas tablas se procede a realizar el modelo

predictivo.
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A.4. Exploracion de Datos

La construccion del modelo de prediccion se desarrolla con informacién
obtenida desde el afio 2006 hasta el afio 2015. Estos datos son los que
ingresan en una pequefia base de datos obtenida por la migracion de
datos en repositorios ofimaticos a la base de datos “Desercion” en el
gestor SQL SERVER 2008 para que realice el entrenamiento del
modelo; de los cuales se utiliza el 70% para el entrenamiento y el 30%

para las pruebas de predicciones.

Al realizar este proceso de aprendizaje en el modelo se obtiene un valor
aproximado que medira el rendimiento del modelo mostrando el
porcentaje de error, el cuan deberd ser minimo para demostrar que el

modelo esta bien creado con un alto grado de certeza.

Figura 15: Diagrama E-R Esquema Matriculas

Afio

CodigoColegio
COD_MOoD
DATOOIH
DATOO1IM
DATOO2H
DATOO2M
DATOO3H
DATOO3M
DATOO4H
DATOO4M
DATOOSH
DATOOSM
DATOOGH
DATOOEM

Mivel

Fuente: Elaboracion propia

Después del proceso de aprendizaje del modelo se obtiene un valor
aproximado que medird el rendimiento del modelo mostrando el
porcentaje de error, el cual deberd ser minimo para demostrar que el

modelo esta creado con un grado de certeza muy alto.
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Tabla 12: Alumnos matriculados 2006-2015

Afio | Total _matricula
2006 | 154466
2007 | 375200
2008 | 148647

2009 | 79156
2010 | 78009
2011 | 77918
2012 74050
2013 | 104116
2014 76860
2015 | 77483

Fuente: Elaboracién propia

5.2.1.3. Preparacion de los datos

A. Datos Seleccionados

De la base de datos obtenida, se obtienen diferentes tipos de
informacion con respecto a los alumnos matriculados, lo cual son datos
relevantes, para ello, se ha realizado un analisis de la data con los
atributos a utilizar para el correcto funcionamiento del modelo. Debe
considerarse ademas que se ha analizado y utilizado el campo Nivel,

para el proceso de limpieza de datos.

Figura 16: Scripts SQL para anélisis de data

Create view Primaria

select Afio, sum(DATOO1H+DATCOIM)as 'Primero',sum(DATO02H+DATCO2M)as 'Segundo’,

sum (DATOOSH+DATOO3M) as 'Tercero’',

sum (DATO04H+DATO04M) as 'Cuarto!’,

sum (DATCOSH+DATCOSM) as "Quinto',

sum (DATCO6H+DATCOOEM) as 'Sexto’,

sum {DATCO1H+DATC01M+DATC02H+DATO02M+ DATCO3SH+DATO03M+ DATC04H+DATC04M+DATO0SH+DATCOSM+DATCO6H+DATC06M) as "Total"',
chigcCclegic

from Matricula where nivel='BO'

group by Lfio, CodigoColegio

Fuente: Elaboracion propia
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B. Estructuracion de los datos
Para la creacién del modelo con series de tiempo, los atributos utilizados
son identificados de la siguiente manera: al atributo Afio, Primero,
Segundo, Tercero, Cuarto, Quinto, Sexto, Total que se denota a la
cantidad total de alumnos ya que representa el objetivo a predecir. Como

se demuestra en nuestra imagen.

Figura 17: Data para analisis

Primero  Segundo Tercero Cuarte Cuinto Sexto  Total CodigoColegio

1 12 14 12 10 2 54 001576
2 40 32 18 15 9 144 001976
3 16 14 12 10 3 62 001576
4 9 3 5 6 4 K] 001576
5 9 9 3 3 5 36 001576
6 2 il 9 7 4 3 36 001576
7 mz 0 3 8 3 7 4 28 001576
8 M3 2 2 5 6 9 5 pra:] 001576
9 2n4 2 3 2 4 7 9 27 001976
0 2015 5 2 2 2 5 9 25 001576
1M 2009 18 25 17 14 18 0 92 0ospe2

Fuente: Elaboracion propia

5.2.1.4. Modelado
En la investigacion se propone construir un modelo de mineria de datos
utilizando técnicas de prondsticos, a continuacion, se presenta la tabla que

se realizd para la seleccién de las técnicas adecuadas.

Tabla 13: Evaluacion de las técnicas de mineria de datos

TECNIC}A DE DESCRIPCION DE LA JES
MINERIA DE TECNICA ALGORITM ADECUADO
DATOS oS PARA LA
INVESTIGACI
ON?
REGRESION Modelos de 2 variables Redes Sli
Neuronales,
ETS
ASOCIACION Hechos en comun para A priori NO

determinado grupo de datos  FP-Growth
multiples variables Eclat
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Basado en reglas por Arbol de
CLASIFICACION construcciones logicas decisiones, NO
AD HOC multiples variables Redes
Bayesianas

Fuente: Elaboracion propia

Para lo cual se han establecido los siguientes criterios de evaluacion de los

Algoritmos a utilizar.

Tabla 14: Modelos de Mineria de Datos

RED
NEURONAL

AUTO
REGRESIVA

Evaluacién fundamento teoérico

Modelo parametrizado X X —-
Datos estacionales X X X

Método estadistico X X —_—
Capacidad iterativa ~ _____  _____ X

(Aprendizaje)

Cantidad de datos de la 25 28 3

serie

Evaluacién fundamento computacional

Procesamiento CPU Minimo Minimo Medio
Consumo RAM Minimo Minimo Medio
Tiempo computacional Minimo Minimo Medio

Evaluacién fundamento objetivo del modelo

Confiabilidad de Después de Después Después de

precisidon pronostico pruebas de pruebas
pruebas

Confiabilidad de Después de Después Después de

precisiéon consistencias pruebas de pruebas
pruebas

Fuente: Elaboracién propia
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Se ha considerado usar ETS y REDES NEURONALES, donde ETS se utilizé
por requerir la cantidad de datos necesarios con la que se dispone en el
histérico de cada colegio, y la red neuronal auto regresiva se utilizd por la
naturaleza de la investigacion donde se utiliza series de tiempo como refiere
(Vilchez Garcia, 2010) , sin embargo para este caso debido a la cantidad de
datos se cuenta no es factible emplear el algoritmo Holt. Después de la
pruebas de laboratorio como se muestra en el Anexo 3 se determiné que el

tiempo de procesamiento es minimo

5.2.1.4.1. Modelo A
5.2.1.4.1.1. Descripcion del Modelo A

Nnetar es una Red neuronal auto regresivo, el modelo es de tipo
regresion, la cual analiza el comportamiento de mdultiples variables

para determinar un estado objetivo.

Figura 18: Algoritmo R - Nnetar

nnetar «<- function{x, p, P=1, sire, repeats=28, lambda=NULL)
L
if(!is.null{lambda))
Hwx «<- BowCox(x,lambda)
else
S
scale <- max{abs(xx),na.rm=TRUE)

XX <- uxSscale
n <- lengthi{xx)
HH <€- as.ts{mx)
m <- frequency(xx)

iF(m==1)

if(missing(p))
p <- max{length({ar{na.interp(xx})tar),1)

if(missing(pl))}
®.sa <- seasadj(stl{na.interp(xx),s.window=73})
p <- max(length{ar({x.sa)far),1)
T
if(P > @)
lags «<- sort{unigue{c{l:p,m*(1:P)31})
X
if(missing(size))
size <- round{(p+P+1)/2)
maxlag <- max{lags)
nlag <- length(lags)
v «- wx[-(l:maxlag)]

Fuente: R Project 3.2.2

En el caso de la investigacion, el Unico valor que se ingresa esta

dado por un vector numérico de series de tiempo.

Campus Universitario Km. 5 Carretera a Pimentel - Chiclayo -
Teléf: (+51)(74) 481610 / 481620 - Fa 861
www.uss.edu.pe

Tesis publicada con autorizacion del autor

Alg




© TESIS USS 8y UNIVERSIDAD
>4 SENOR DE SIPAN

El analisis de la serie entonces por una red neuronal debe tratarse
con un método previo, que es la teoria de ventanas, se trata de un
algoritmo que expande y genera atributos (columnas) a partir de los
datos iniciales del vector, por lo que al generar dichos atributos se

trata de explicar la relacion de estos a partir de un modelo regresivo.

5.2.1.4.1.2. Evaluacién del Modelo A
En R aplicamos el algoritmo al histérico del colegio, el modelo
realiza el entrenamiento de la serie donde determina de manera
automatica e interpretativa los valores de componentes de la serie
de tiempo.
Tabla 15: Datos algoritmo Red Neuronal

45 é é ¢
65 45 S ¢
55 65 45 é
75 55 65 45
89 75 55 65
13 89 75 55
X é é é

Fuente: Elaboracion Propia

En la tabla anterior la tomamos con un ejemplo para mostrar que el
formato a analizar por la red neuronal trata de explicar el fenémeno
obteniendo para cada afio, ademas se puede apreciar cOmo se
distribuye segun la informacién que contiene el vector original.

A continuacién, se presenta el Algoritmo Nnetar en lineas de

cadigo.
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Figura 19: Aplicacion del Algoritmo Nnetar

fitnnseg <- nnetar (seg,2,P=1,2,repeats=28)
pronnseg<- forecast(fitnnseg, h=1)

fitnnter <- nnetar (ter,2,P=1,2,repeats=28)
pronnter<- forecast(fitnnter, h=1)

fitnncua <- nnetar (cua,2,P=1,2,repeats=28)
pronncua<- foerecast(fitnncua, h=1)

fitnngqui <- nnetar (qui,2,P=1,2,repeats=28)
pronnqui<- forecast(fitnnqui, h=1)

fitnnsex <- nnetar (sex,2,P=1,2,repeats=28)
pronnsex<- forecast(fitnnsex, h=1)

pronnseg<-round(pronnsegimean[1],8)
prennter<-round(pronnterimean[1],8)
pronncua<-round(pronncuatmean[1],8)
prenngui<-round(pronnguifmean[1],@)
pronnsex<-round(pronnseximean[1],8)

Fuente: Elaboracion propia

Después de Implementar el algoritmo Nnetar, en la siguiente

imagen se puede apreciar el funcionamiento del algoritmo.

Figura 20: Nnetar

[lsbotors  KTpo Anio  |Cokgo Res Rdt Roc Ry Rdse ProlSm ProDTon ProDCnm ProDGmn ProDSemn FProDSefs FProDTets ProDCets ProDOets ProDSeets
P L N T R T B ? ? 4 1 7 2 4 b B

2 LI 75T O N S VA B 3 4 3 4 4 Bl 4 2] 2
3 Toms w1 42 a3l 1 % B W am 7 % 8 - 15
4 T MW e 7 4 7 4 & 2 4 1 A1 U € 4 16 -
5 T e Ay 2 2y 30 7 2 ] 1 4 4 24 7 14
b LI T | R O R A 0 5 0 1 P 1 & 3 13
7 LI T R - B S A 0 A0 %5 9% 4 & ] 2
8 T s sy o210 8 0 4 9 I el i A B A7 16
§ LI T R VA S Y, 13 3 m £ 8 ] 2
10 [ 1 A B T T B b 2 2 3 k] 15 7 4

Fuente: Elaboracién propia.
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5.2.1.4.2. Modelo B

5.2.1.4.2.1. Descripcion del Modelo B
Es una regla de la técnica general para suavizar los datos de series
de tiempo, sobre todo para aplicar de forma recursiva hasta tres
filtros de paso bajo con funciones de la ventana exponenciales.

Figura 21: Algoritmo ETS

ets ¢~ function(y, model="721", damped=NULL,
alpha=MULL, beta=NULL, gamma=NULL, phi=NULL, additive.only=FALSE, lambda=NULL,
Lovier=c(rep(8.0081,3), 0.8), upper=c(rep(8.3999,3),0.98),
i ¢("Lik", "amse", "mse","signa","nae"), rmse=3, bounds=c("both","usual","adnissible")

ic=c("aicc","aic","bic"),restrict=TRUE, allow.multiplicative.trend=FALSE
use, initial,values=FALSE, ...)
{
#dataname ¢- substitute
opt.crit <- match.arg(opt.crit)
bounds ¢- match.arg(bounds)
it ¢- mateh.arg(ic)
na(
3 3 . ng the da

f(any(class(y) ¥in% c("date.frame","List", "matrix", "nts")))
stop("y should be a univariate time series”
y ¢ as.tsly)

Check if data is constant
i (is.constant(y))
return(ses(y, alpha=0.99999, initial='sinple')$model)

# Renove missing values near ends
ny ¢- length(y)
¥ ¢~ na.contiguous(y)
if(ny != length(y))
warning("Missing values encountered. Using longest contiguous portion of time series")

Fuente: (Hyndman R. , 2015)

A continuacién, se presenta el Algoritmo ETS en lineas de cédigo.
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Figura 22: Aplicacion del Algoritmo ETS

Fitetsseg «<- ets(seg)
procetsseg<s - fTorecast(fitetsseg, h=1)

Fitetster <- ets((ter)
proetster< - fTorecast(fitetster, h=1)

Ffitetscua <- ets{cua)
proetscua< - fTorecast(fitetscua, h=1)

Fitetsqui «<- ests{gudi)

proetsqui<- forecast(fitetsqui, h=1)
Fitetssex «<- ets((sex)
proctssex< - Torecast(fitetssex, h=1)

proetsseg< -round {proetssegftmean[1] ,8)
proetster< -round {proetsterSmean[1] ,.8)
procetscua< -round{(proetscuatmean[1] ,&)
proetsqui<-round{proetsquiSmean[1] ,8)
proetssex<s -round {proetssextSmean[1] ,&)

Fuente: Elaboracion propia
Después de Implementar el algoritmo ETS, en la siguiente imagen
se puede apreciar el funcionamiento del algoritmo.
Figura 22: ETS

Adse PoDSn PoOTn ProDCon ProDOnm ProDSenm ProD%ts ProDTets ProDCefs ProDQefs  ProDSests

=
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an ey 7 04 7 4 45 B 2 4 1 1 U € 1 3
L 111 O A A R I Y 2 ] 1 4 4 24 2] A
amy e 35 o3 704 4 N4 0 1 P4 N a4 ] 1
amy e W oB g 402 4 0 1l 3 b 45 ] 2
oG o o240 08 0 4 ) 16 71 il A B 1 18
P11 A VA | R LS VA ¢ T m &£ 3 i
nGoA¥ 1095 6 4 4 5 2 2 ] k] SR | 1 4

Fuente: Elaboracion propia.

5.2.1.4.2.2. Evaluacién del Modelo B
En R aplicamos el algoritmo al historico del colegio, el modelo
realiza el entrenamiento de la serie donde determina de manera
automética e interpretativa los valores de componentes de la serie

de tiempo.
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5.2.1.5. Etapa Il — Metodologia XP para el desarrollo de aplicacion web

a) Planificacion del Proyecto

Tabla 16: Prioridad y Dificultad de Historia de Usuario

HISTORIA DE USUARIO PRIORIDAD N° ITERACIONES
1. CONSULTAR Y GENERAR ALTA 3
REPORTES
2. GENERAR ALTA 3
PROYECCIONES Y

ESTIMACIONES.

3. GESTION DE USUARIOS. MEDIA 2

4. GESTION DE REPORTES MEDIA 2

Fuente: Extraido de la Metodologia XP

La prioridad esté definido por el aspecto del sistema, es decir que esta

en funcion principal por las historias de usuarios.

Historia de usuario detallado
Tabla 17: Requerimiento 01

Historia de Usuario
Numero: 1 \ Usuario: Estadisticos,Especialistas,estudiantes,invitados
Nombre historia: CONSULTAR Y GENERAR REPORTES

Prioridad en negocio: Riesgo en desarrollo:
Alta Baja

Entrevistado:Estadistico,Usuario Funcional

Descripcion:Podran acceder al médulo de monitoreo de informacion anual.
Observaciones:

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 18: Requerimiento 02

Historia de Usuario

NUmero: 2 Usuario:Analistas de datos
Nombre historia; GENERAR PROYECCIONES Y ESTIMACIONES

Prioridad en negocio: Riesgo en desarrollo:
Alta Baja
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Entrevistado: Analista de datos

Descripcion:

El analista de datos podra entrar en el mddulo de proyecciones vy
estimaciones donde podran simular con los datos cualquier escenario
posible que le permita el sistema de analisis, puede visualizar el modelo por
defecto o generar nuevos valores a partir de simulaciones.

Observaciones:

Fuente: Elaboracion Propia

Tabla 19: Requerimiento 03

. - 2113 1L

Ndmero: 3 Usuario: Administrador del Sistema

Nombre historia;: GESTION DE USUARIOS

Prioridad en negocio: Riesgo en desarrollo:
Alta Baja

Entrevistado:

Descripcién:

El sistema contara con 2 niveles de usuario: Administrador y Estadisticos.
Cada uno de ellos tendré restricciones en el sistema.

Administrador: Acceso atodos los modulos del sistema.

Estadisticos: Acceso a la visualizacion de reportes del modelo, que son los
resultados de las predicciones.

El sistema debe permitir, visualizar y estructurar nuevos reportes.

Observaciones:

Fuente: Elaboracion Propia

B) Disefio

Base de Datos Relacional

El sistema esta disefiado para cumplir dos propoésitos, la captura de los
datos que viene a ser la migracion de los documentos ofimaticos en
funcién al consolidado de Matriculados, siendo este la minima unidad
representativa de tiempo registrado, por lo tanto, el sistema contempla
esta captura de datos y el almacenamiento de informacién por parte de

la ejecucién del modelo, asi como los datos administrativos del sistema.
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C) Interfaz web de simulaciones

Se disefid una interfaz web usando php para extraer los resultados del
modelo de mineria aplicando las técnicas documentadas en la fase de

modelado, a fin de recrear un simulador del proceso.

Interfaces relevantes del sistema

A. Interfaz de Logueo a simulador

Sistema de Analisis de Desercion Escolar

B. Andlisis de un determinado Colegio.

175706 '
Data Tables
0
Aio * Primero Sequndo Tercero Cuarto Quinto Sexto Total
17
315
]
1 1
616
B
0 fr i . n
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Visualizacion por cada colegio

Estadistica Historica de Colegio Seleccionado

Fuente: SADE
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

Campus Universitario Km. 5 Carretera a Pimentel - Chiclayo - Per
Teléf: (+51}(74) 4816 ' 203861

Tesis publicada con autorizacion del autor

Al




© TESIS USS "\ UNIVERSIDAD

SENOR DE SIPAN

CAPITULO VI: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1. Conclusiones

a. Se recopilo y analizo la informacién brindada por la Ugel Chiclayo, se
hizo el analisis de los archivos ofiméaticos con los datos historicos de

todos los alumnos matriculados, donde se determin6 que se tuvo que
homogenizar los campos, donde inicialmente comprendia 4831254
registros obtenidos estan entre los afios 2006 hasta 2015.

b. Se realiz6 la seleccion de las técnicas predictivas de mineria de
datos, determinando que el modelo a utilizar seria uno de series de
tiempo y redes neuronales, dada la naturaleza de los datos
analizados en el datawarehouse, se realizdé un breve analisis de las
técnicas u algoritmos que intervenian en este tipo de modelo como
se muestra en la tabla 13.

c. Dentro de las técnicas predictivas se determiné utilizar los algoritmos
de Redes Neuronales y ETS, ya que al realizar el analisis como se
muestra en la tabla 14 se descartaron algunas técnicas adicionales
por no tener los criterios necesarios para su implementacion en el
modelo a desarrollar.

d. Se realizé el analisis comparativo de técnicas de mineria de datos
con lo cual se demostré que para esta investigacién las de series
temporales se ajusta a nuestro estudio para lo cual dicha
comparacién y analisis se muestra en la tabla N° 14, de acuerdo a
los criterios de seleccion se obtuvo que para el presente trabajo de
investigacion las técnicas mas adecuadas son ETS y redes
neuronales. Siendo las redes neuronales autoregresiva el que mejor

confiabilidad presenta, Tanto para el nivel primario y secundario con
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un 91% y 96% respectivamente.Podemos decir que Red neuronal
autoregresiva obtuvo el nivel de confianza mas elevado en

comparacién a ETS.

En el tiempo de procesamiento al evaluar estas técnicas se obtuvo
gue con el método red neuronal autoregresiva el tiempo promedio de
ejecucion de 3.355 segundos siendo superior a diferencia de ETS,

gue tiene 5,08.

e. Se construyé una aplicacion web para evaluar los resultados
obtenidos. El sistema se disefi6 en php obteniendo una interfaz
donde es capaz de interactuar con el servidor a fin de ejecutar los
modelos ya sean reales o simulaciones donde se extrae el historico
de cada colegio analizado del datawarehouse,para que el usuario

realice las pruebas pertinentes.

6.2. Recomendaciones

a. Se recomienda un licenciamiento en cuanto para el software
SPSS.Para el tratamiento de los datos.

b. Los tratamientos de valores nulos en datos de esta naturaleza deben
ser tratados con el mayor detalle posible, una matriz consolidada
permiti identificar los valores faltantes en la base de datos que
podian ocasionar dafios en los calculos de la serie.

c. Se recomienda que los formatos ofiméticos deberian de estar en un

formato homogéneo.
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ANEXO 01: Diccionario de datos

CODIGO MODULAR:

CAMPO | TIPO | LONG VALOR
Cod _mod| C 7 7 digitos

DESCRIPCION
El cédigo modular es un nimero aleatorio que obedece a un algoritmo
matematico. Cumple la funcion de identificar al centro educativo.
Consta de 7 digitos, autogenerado por el software SIE (Sistema de
Informacion Estadistica). No presenta valores en blanco ni nulos.

NUMERO DE ANEXO:

CAMPO TIPO | LONG VALOR
Anexa | C 1 ()

DESCRIPCION
Identifica si el C.E. es principal o es un anexo. No presenta valores en
blanco ni nulos.

(*) Namero de anexo:

"0” : Centros Educativos Principales.
“1” . Primer anexo.

"2” : Segundo anexo.

“3” . Tercer anexo.

“4” . Cuarto anexo.

"5” : Quinto anexo.

"6” : Sexto anexo.

“7” 1 Séptimo anexo.

"8” : Octavo anexo.

"9” : Noveno anexo.

NUMERO DE CEDULA:

CAMPO | TIPO [ LONG VALOR
Nroced o 2 [(*)

DESCRIPCION
Identifica el nimero de cédula. No presenta valores en blanco ni nulos.

(*) Se especifica para cada cédula en el presente diccionario de datos.
Los valores son los siguientes:

“o1” : Cédula 1 - Educacion Basica Regular - Inicial Escolarizada.
“02" : Cédula 2 - Educacién Basica Regular - Inicial No Escolarizada.
“03” : Cédula 3 - Educacion Basica Regular Primaria o Secundaria.
‘04" : Cédula 4 - Educacion Primaria o Secundaria de Adultos.

“4A" : Cédula 4-A - Educacién Basica Alternativa — CEBA.

“05” : Cédula 5 - Educacion Superior Pedagdgica y Artistica.

“06 : Cédula 6 - Educacion Superior Tecnolégica.

"08” : Cédula 8 - Educacion Especial Escolarizada y No Escolarizada.
“09” : Cédula 9 - Educacion Técnico Productiva.
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FORMA DEL CENTRO O PROGRAMA EDUCATIVO:

CAMPO |TIPO | LONG VALOR
Formas C 1 (*)

DESCRIPCION
Forma en que se imparte la ensefianza en el Centro o Programa
Educativo. No presenta valores en blanco ni nulos.

(*) Formas:
"S" o Escolarizado.
“N” No Escolarizado.
CODIGO DE UGEL:
CAMPO |TIPO [ LONG VALOR
Codooii C 6 (%
DESCRIPCION

Representa al codigo de Regiones y Ugels. No presenta valores en
blanco ni nulos.

(*) Ver codificador de Regiones y Ugels 2005.

CODIGO DE AREA:

CAMPO | TIPO | LONG VALOR
Cod_area| C 2 ()

DESCRIPCION
Representa al cddigo de drea donde se encuentra ubicado el centro o
programa educativo. No presenta valores en blanco ni nulos.

10" Urbano.

117 Urbano residencial.

12" Urbano marginal.

13" Urbano AA.HH. o pueblo joven.
14" Rural.

NIVEL Y/O MODALIDAD:

CAMPO |TIPO | LONG VALOR
Niv_mod | C 2 1™

DESCRIPCION
Representa al nivel y/o modalidad del centro o programa educativo.
No presenta valores en blanco ni nulos

(*) Codigo de Nivel y/o modalidad:

“Al”: Educacion Basica Regular - Inicial Cuna.

“A2” Educacion Basica Regular - Inicial Jardin.

“A3": Educacion Basica Regular - Inicial Cuna Jardin.
“B0O" : Educacion Basica Regular — Primaria de Menores.
“Cco”: Educacion Basica Regular — Primaria de Adultos.
“FO" : Educacion Basica Regular — Secundaria de Menores.
“G0": Educacion Basica Regular - Secundaria de Adultos.
“"D0": Educacién Basica Alternativa — CEBA.

“KO" : Formacion Magisterial ISP.
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NUMERO DE CUADRO:

CAMPO | TIPO | LONG VALOR
Cuadro C 4 *)

DESCRIPCION
Identifica el nimero de cuadro de cada cédula esta ajustado con ceros a la
derecha. No presenta valores en blanco ni nulos.

(*) Se especifica para cada cuadro en el presente diccionario de datos.

TIPO DE DATO:

CAMPO | TIPO | LONG VALOR
Tipdato | C | (**) [ (%)

DESCRIPCION
Variable que toma valores de acuerdo al tipo de cédula y cuadro
correspondiente. Los valores se detallan para cada tabla. Representa a
la descripcion vertical de cada cuadro de cada cédula. No presenta
valores en blanco ni nulos.

Anexo 02: Extraccion del Conocimiento

Adquisicion de la data

COD_MCANEXO NROCECUALTIPDATO DATOO0 DATCDATC DATC DATC DATC DATC DATC DATC DATC DATC DATC DATC DATC DATC DATC DATC DATC DATC DATC DATC FORM CODGE CODOC CC NI'GE GES STAT|COD_(AREA FTE
13141450 o1 22003 o 1 0 0 0 0 0O 0 0 0O 0 0O 0 0O 0O 0 O 0 ©0 0 0S 01010101000010A2B4 1 [3 1 INEH
13141450 o1 23001 o o 4 2 1 5 2 0 0 0 0 0 0 0O 0O 0 O 0 O O O0S |01010101000010A2B4 1 [3 1 INEH
13020030 oz 22001 0 028 0o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05 |ololoidoooi0B0Ar 1 [ 1 INer
13020030 3 22002 0 0o 0 0 28 0 4 0 32 0 2 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0s |owwo10w0001080A1 1 B 1 N

13020030 oz 220073 0 0o o 0 24 0 33 0 2 0 2 0 22 0 0 0 0 0 0 0 o0s |owwo0woi0e0Aar 1 1 s
13020030 oz 22007 0 o o o 4 0 & 0 6 0 6 0 g 0 0 0 0 0 0 0 o0s |oww10wo01080Ar 1 [f 1 NP
13020030 oz 22005 0 o o 0o 1 0 1 0 0 0 0 0o 0 0 0 0 © 0 o o0 o0s |owow0wo0i080Ar 1 B 1 e
13020030 2 20006 0 o o 0o 1 0 © 0 0 0 0 0o o0 0 0 0 © 0 o0 o0 o0s |owow0wo01080Ar 1 B 1 e
13020030 2 2007 0 o o 0o 0 0 1 0 0 0 0 0 © 0 0 0 © 0 0 o0 o0s |owol10wo0110B0Ar 1 B 1 e
13020090 03 2200 o o o o 1 0 o o 0o 0 0 © 0 0 o 0o o o o o os |owowoiowocoioBoAal 1 B 1 INe
13020090 3 2200710 o o o o 1 0 o o 0o 0 0 © 0 0 0 0 O 0 o0 o0 oS |olowlowo0110B0A1 1 [ 1 INE
13020090 03 23102 o o 3 25 o 0 o 0 0 0 0 © 0 0 o0 0 ©Oo 0 0 o0 0S |owowlow0110B0A1 1 [ 1 INE
13020090 03 23202 o o 3 25 o 0 o 0o 0 0 0 © 0 0 o0 0 O 0 o0 o0 0S |owowiow0110B0A1 1 [ 1 INe
13020090 03 250071 o o0 28 o0 30 0 4 0 32 0 2 0 3 0 0 0O O 0 0 0 0S 01010101000010B0A1 1 [ 1 INE
02621950 3 220071 0O 09 0 0 0 0O 0 0 0O 0O O 0 O O 0 O 0 ©0 O 0S |01010101000010F0A1 1 [3 1 INEH
02621950 03 22002 0O 0 0 015 0 9 o015 0 9 ©0 0 O O 0 ©O 0 O O 0S 01010101000110F0A1 1 [3 1 INE
02621960 ‘3 22003 0O 0 ©0 0137 0 % 0106 0 9 ©0 0 0O 0O 0 O 0 O 0 0S 01010101000010F0A1 1 [3 1 INE
0262196 0 3 22004 o o 0o 0 2 0 8 o0 9 0 4 0 0 0O 0O 0 O 0 O O 0S5 01010101000010F0AL 1 [5 1 INE
02621960 o3 22005 o o o o 4 0 1 0 1 0 1 ©o 0 0 0 0 0 0 0 0 05 |ololoidwooi0F0Al 1 [ 1 Ner
0262196 0 3 200 0 o o 0o 1 0 0 0 1 0 1 0 © 0 0 0 0 0 0 0 o0s |owowoi0woi0F0Ar 1 B 1 e

Como se muestra en la imagen es la data inicial, como la ugel de Chiclayo
. . .,
entrego para la presente investigacion.

Selecciéon de variable

con_| - [Nr~| cl-¥|IPDAT - | DATG - | DA - |0/ - | DA~ | DA~ | DA~ | DA~ |Dd~ | D4~ | DA~ | DA~ |04~ | DA | DA - | DA - | DA~ | DA~ | DA~ DA~ | D~ | DA~ | FOl = COD ~ | conl.T] - |7 - |6~ |51~ | col - | ARE ~ | FTE_aI
losasasoflos 220071 0 20 272 0 0 0 0 0 © 0 0 0 O ©0 0O 0 O O 0 0 0s 401zwo0010EOAL 1 3T 1 e
[osas2sofos 220072 0 0 o0 33 40 34 43 32 35 40 25 22 26 0 0 0 0 0 0 0 0s s0mzuoo01E0Al 1 3 1 meD
[0aas280f03 22003 0 0 o0 28 35 31 39 29 32 39 24 22 26 0 0 0 0 0 0 0 o0s |aomzwMeonieEoAr 13 1 e
[oaas280f03 220072 o ¢ o 5 s 3 4 3 3 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 os |10m3uMo001BEOAl 1 3 1 mNEMD
03a5280[03 22005 o o o 4 a4 3 3 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o0s 140113140001%0B0A1 1 3 1 e
fo3as2sofos 22005 o o o 4 3 3 2 0o o 2 o 0 © 0 0 0 ©0 0 0 0 0S |14011314000110B0A1 1 3 1 INED
fosasasofos 220077 o o o o 1 o 1 0o © 1 o 0 © 0 0 0 ©o 0 0 0 0S |14011314000110B0A1 1 3 1 INED
fosasasofos 22008 o 6 2 0 0o 0o o 0o ©o 1 0o 0 © 0 0 0 ©0 0 0 0 0S |14011314000110B0A1 1 3 1 INEMD
[02a5280[03 220010 o 6 2 0 0o 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0O 0 0 0 0 0S 14011314000110B0A1 1 3 1  INEMD
foaseas7[os 220071 0 42 5 0 0o 0 0 0 0 0 0 0O 0O 0O 0 0O 0 0 0 0 0S 14010814000170B0A1 2 3 1 NED
loaseas7)03 22002 0 0 0 47 38 61 53 56 58 53 63 4 54 0 0 0 ©0 0 0 0 0S5 14010814000110B0AL 2 3 1  INE-D
0as6467(03 2200 3 0 0 0 45 38 55 55 53 58 54 62 43 53 0 0 O O O 0 0 0S 1400814000110B0AL 2 3 1 INEMD
0aseas7(03 22004 o o 0o 2 o 6 3 3 © 4 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0S 1400814000110B0AL 2 3 1  INEMD
0asea67(03 2200 5 0 9 1 4 12 8 8 10 12 8 6 0 1 0 0 0 O O 0 0 0S 1400814000110B0AL 2 3 1  INEMD
0aseas7)03 22006 © o 0o 4 1 8 8 10 12 8 6 0 1 0 0 0 0 O 0 0 0S 1400814000110B0AL 2 3 1  INEMD
oaseas7los 2200 7 © 3 10 o 1 0o o 0 © 0 0 0 0 0 O O ©O O O 0 0S |14010814000116B0AL 2 3 1  INEMD
oaseas7loz 22008 o 0 8 7 4 a4 4 3 7 7 1 4 1 0 0 0 ©0 0 0 0 0S |14010814000110B0AL 2 3 1  INEFD
0aseas7)03 2200 10 o 10 8 7 4 4 4 3 7 7 1 4 1 0 0 0 ©0 0 0 0 0S |1400814000110B0AL 2 3 1  INEFD
2200 2 o o o 2 3 2 1 1 3 3 2 0 0o 0 0 0 ©0 0 0 0 0S |1400914000120B0Al1 1 2 2  DRE
2200 3 o o o 1 3 2 1 1 2 3 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0S5 |1400914000120B0AL 1 2 2  DRE

En la imagen se muestra la seleccion de variables para trabajar las cuales
fueron CODOOII=cddigo de Ugel, para esto cédigo de la Ugel 14001,
NIV_MOD=modalidad, y en la modalidad es BO y FO, las cuales representa al
nivel primario y secundario respectivamente, y también CUADRO=el namero
de cuadro que para el estudio se basé en el 2200
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17, >
CLayo-t¥

Tratamiento de datos Nulos

A 3 [S ) M [ o P
Afo| » | CodigoColeg - COD_MOD | - DATODN - | DATOOT » | OATOOZ - | DATOOZ » | DATOOZ » | DATOOS » | DATODS - | DATOO4 - | DATOOS - | DATOOE « | DATOOE - | DATOOE + Ref |«
2008377041 217028 8 3| 13 o it 1 22| 6| 22| 6 12 1z o
2008(275706 1344520 51 55| BE| 118 116, 84 82 WQEI 92 150 86 110 0
2005(275711 344530 a1 &3 146 136 126 132 140 118 68| 150 o 120 o
2006573673 344545 7 2| 740 132] 154 15 55 52 54 70 150 B o
2006( 280108 [0344553 a7 33| 110 132 132 £ 122 114 08| 134 84 100 o
2008[ 278074 344573 27 23] TE| 40 B85 46 00| 56 T4 102| 48 Kzl 0
2006278578 ESE B2 ES| &8 =] 7 150 2 54 i) 210 4z = o
2006378597 344503 a0 5 4] 66 EE 76 72| 72| 6| 0| 50 62| 0
2006278601 344311 88 TE| 208 242 202] 230 220 138 236 224 352 204 0
2005280034 549523 25] Ell a2) &2 56 56 66 &4 a2 32 72 a0 o
2006280114 344545 2z 7] &38| 82 28| A E E 0| 72| 3 48| o
2006(280128 344360 8 3 22| 20 32 16 1 10| 2B 14 28 1 ]
2008 [ 280500 344378 31 23] £ 55 52 100 120 Kzl 92 35 954 T2 0
2005(280519 344356 az 40| “El 36 75 104 34 130 94 104 B4 82 o
2006 280804 345009 3 52| | 62 zd 08 130 1) 6| ER 05 30| o
2006275485 345077 136 o| E‘ 0| 554 [i] 514 [ 700 0| TEE [ &
2008]275725 345025 01 sll 252 224] 204 332 Z58| 272 166 3265 156 368 o
2006275532 35053 23 3 E 6 &0 6 26| B 48| 38 40 Ed o
2006(275730 1345041 38 a1 128 118 108 134 'ﬂﬂ 126 95 140 150 104 o
2008[275749 1345066 35 38| 58| R 0 98 SEIl 58 56 100 Kz 86 0
2005279436 3I5052 25] 22| 3| 4] 34 40 52| 76| 72| 56 72 | [}
2006[ 273422 B z 2 0 5 E 4 EI E 0| iz iz E 1
2006( 273403 345116 3 5 B 1 12] 8 8 B 2 18] 18 B o
2008]279568 345132 13 6| 4 20 16| 18 1§| 22 22 18] 18 14 o
7006279573 3510 =z Exl E 78 45| €0 sil ] 43| =8| 3 4] o
2006279587 51T fF] 0] G| 7] 20| 28 iC] 22| 32| 28| 7] 30) 0

Para el tratamiento de los datos nulos se utilizd6 la formula
=+CONTAR.BLANCO(D3:03)+CONTAR.SI(D3:03;0), donde solo se tomarian
los que tengan como valor 0.

Pasando Datos Al Spss

Tablas personalizadas

NIV_MOD B0

DATOOH | DATOOTM | DATOO2H | DATOOZM | DATOO3H | DATOO3M | DATOD4H | DATOOAM | DATODSH | DATOOSM | DATODGH | DATOOEM

Suma Suma suma Suma suma Suma Suma Suma suma Suma Suma Suma

COD_MOD 0217026 12 7 3 15 2 n kK| I 3 9 18 18
0344820 120 132 33 183 174 126 123 20 138 225 128 164

0344838 162 178 398 w07 189 198 210 177 252 125 165 180

0344846 142 124 339 02 231 kil 78 288 201 264 285 42

0344853 94 18 253 129 201 145 184 17 162 | 126 150

0344879 49 63 168 62 102 2] 150 99 11 153 n 17

0344887 18 168 497 239 264 285 288 291 207 ik M3 282

0344895 38 48 146 97 93 18 15 130 105 93 123 17

0344803 80 10 182 10 152 19 108 108 100 106 15 93

0344811 175 196 573 363 303 345 330 207 kLT 336 528 306

0344829 61 18 162 123 84 B4 59 96 138 138 108 134

0344345 4 57 165 129 133 140 126 133 120 108 59 69

0344960 28 18 58 30 18 u 2 15 k] A Y il

0344878 62 58 193 135 bl 151 181 "7 138 14 14 108

0344986 97 7 260 164 "7 156 143 196 14 156 96 123

0345009 102 98 73 139 186 162 195 17 129 147 159 134

NIMENLT ana n A4L4 n 094 falal] n ANEn n A440 n

Luego de haber tratado los datos nulos se pasoé toda la data a la herramienta
spss para hacer un pivoteo.

Migrando Del Spss al excel

Afio ~|CodigaColegio |~ |coD_MOD ~| DATO01H~| DATOOMI-| DATODZ~| DATOO2!~| DATOO3K~| DATOD3N~| DATOO4H ~| DATOD4N~| DATOOSH~| DATOOSH~| DATOOSH~| DATOOGN~|  Nivel [~
2006 277041 0217026 [ 3 18 10 14] 14 22 6 22 6 12 12(BO
2006 275706 0344820 51 55 26 118 118 24 82 146 92 150 26 110BO
2006 275711 0344838 21 89 148 136 128 132 140 118 168 150 110 120[BO
2006 673673 0342846 71 62 140 132 154] 216 186 192 194] 170 190 225]BO
2006 280109 0342853 47 39 110 132 132 92 122 114] 108 134] 84 100[BO
2006 278074 0342879 27 29 75 40 68 46 100 66 74 102 48 78/BO
2006 278578 0342887 62 85 166 150 176 180 192 194] 198 210 142 1838[BO
2006 278597 0344903 40 35 84 66 96, 78 72 72 [ 70 50 62/B0
2006 278601 0344911 88 76 208 242 202 230 220 198 236 224 352 204|BD
2006 280034 0344929 25 21 92 82 56 56 66 64| 92 92 72 90|BO
2006 280114 0344945 22 27 68 82 86| 92 84] 88 80 72 66 46|BO
2006 280128 0344960 8 3 22 20 32 16 14] 10 26 14] 28 14|BO
2006 280500 0344978 3 29 20 a8 52| 100 120 7 92 9 94| 72|BO
2006 280519 | [0344986 42 40 118 2 78 104] 4] 130 94 104] 64 82|BO
2006 280604 0345009 52 52 108 82 124] 108 130 114] 26 98 106 90(BO
2006 275725 0345025 101 97 252 224] 204] 332 258 272 166 326 156 368|BO
2006 275532 0345033 23 19 38 26 60) 36 26 2 48 38 40 36)BO
2006 275730 0345041 38 41 128 116 108 134] 116 126 96 140 150 104[BO
2006 275749 0345066 35 38 88 76 70 93 80 88 56 100 76 36/BO
2006 279436 0345082 25 22 48 44 34 40 62 76 72 58 72 56/BO

Una vez realizado el pivoteo en la herramienta Spss se pas6 a un formato
homogéneo en Excel donde estaran alojados todos los registros por afio asi
COmMo se muestra en la imagen
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Migrando Del Excel a Sqgl Server
CodigoColegio  COD_MOD  DATOOIH DATOOIM  DATOD2H DATOD2M DATOD3H DATOD3M DATOOD4H DATODAM  DATOO5H DATOO5M  DATOOBH DATOO6M  Nivel
1 277041 0217026 [ 3 18 10 14 14 2 B 2 6 12 12 BO
2 275706 0344820 5 55 86 118 116 24 82 146 52 150 86 110 BO
3 27871 0344838 81 83 148 136 126 132 140 118 168 150 110 120 BO
4 673673 0344845 7 62 140 132 154 216 186 192 194 170 190 228 BO
5 280109 0344853 47 33 110 132 132 52 122 114 108 134 84 100 BO
[ 278074 0344879 27 23 76 40 3 46 100 66 ¥ 102 48 78 BO
7 278578 0344887 62 85 166 150 176 130 192 194 198 210 142 188 BO
8 278597 0344303 40 35 24 66 96 78 72 72 66 n 50 62 BO
g 278601 03443 83 76 208 242 202 230 220 198 236 224 352 204 BO
10 280034 0344929 25 21 52 82 56 56 66 B4 52 52 T2 50 BO
Ll 280114 0344945 22 27 68 82 86 52 84 28 80 72 66 46 BO
12 280128 0344360 8 3 22 20 3z 16 14 10 26 14 28 14 BO
13 280500 0344378 kil 23 50 88 52 100 120 78 92 96 94 72 BO
14 280519 0344386 42 40 118 96 76 104 94 130 94 104 64 82 BO
15 280604 0345009 52 52 106 82 124 108 130 114 86 58 106 50 BO
16 275725 0345025 101 57 252 224 204 332 258 72 166 326 156 368 BO
17 275532 0345033 23 19 38 26 60 36 26 2 48 38 40 36 BO
18 275730 0345041 38 41 128 118 108 134 118 126 96 140 150 104 BO
19 275749 0345066 35 38 8 76 70 98 80 88 56 100 76 86 BO
20 279436 0345082 25 2 48 44 kS a0 B2 76 72 58 T2 56 BO
21 275422 0345108 2 2 0 16 2 4 12 8 20 12 12 8 BO
2z 275403 0345118 3 5 8 14 12 8 8 [ 2 18 18 [ BO
23 279568 0345132 13 6 14 20 16 18 18 2 2 18 18 14 BO
24 279573 0345140 52 37 53 78 48 60 64 38 43 58 36 54 BO
25 279587 0345157 15 10 16 14 20 28 18 22 a2 28 14 a0 BO
Una vez realizado la migracion del spss al Excel, se procedio a migrar la data
al sqgl para realizar mas adelante la aplicacién de los algoritmos seleccionaos
anteriormente.

Anexo 03: Laboratorio

Evaluacion de tiempo de Holwinter

Loading required package: timeDate
Thiz is forecast 6.2

’
consumo<-ts (z, start=c(2011,3), frequency=12
zeazonplot (consumo)

HW<-HoltWinters (consumo)

syvstem.time (HoltWinters (consumo) )
user system elapsed
0.02 0.00 0.02

> |
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> z<- c(1%,7,7,11,14,16,15,13,12,11,%,11,

+ 15,7,7,11,14,16,15,13,12,11,9,11,9,9,8,

+ 15,7,7,11,14,16,15,13,12,11,9,11,9,9, 8,

+ 15,7,7,11,14,16,15,13,12,11,9,11,%9,9,38,

+ 15,7,7,11,14,16,15,13,12,11,9,11,9,9,8,

+ 15,7,7,11,14,16,15,13,12,11,9,11,9,9, 8,

> consumo<-ts(z, start=c(2011,3),frequency=1
> seasonplot (consumo)

>

> nnetar (z,2,P=1,2,repeats=20)
Series: z
Model: NNRR(Z,Z2)

Call:

nnetar(x =z, p =2, P =1, =ize = 2, repeats = 20)

hverage of 20 networks, each of which is
a 2-2-1 network with 9 weights
options were - linear output units

gigmat2 estimated as 148
> system.time (nnetar(z,3,P=1,2, repeats=20))
user system elapsed

0.

esis publicada con autori

ion del autor

32 0.00 0.33

Anexo 04: Evaluacion Econdmica

Para hacer el calculo del costo del software se utilizd el modelo
COCOMO (COnstructive COst MOdel)

ANALISIS PRELIMINAR

DEFINICION DE REQUERIMIENTOS:
Donde:

RS = Responsabilidades del Sistema

Se considera la siguiente lista, siendo seis:

Generar modelo de series de tiempo
Entrenar modelo
Realizar estimaciones

Generar reportes

® 2 0 T 9

Visualizar comparacion de modelos predictivos
RS=5
F = Funciones de Sistema:
F =280 x RS
F=1400
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MF = Miles de Funciones

ESF = Esfuerzo.
ESF = 2.4(MF)105
ESF = 2.4(1.4)105
ESF = 3.97560561
TDES = Tiempo de Desarrollo
TDES = 2.5(ESF)?-38
TDES = 2.5(3.97560561)0-38
TDES = 4.22
CH = Cantidad de Hombres por MES
CH = ESF/TDES

_ 3.97560561
- 4.22

CH = 0.94208
CH = 1 personas por mes
CHM = Costo Hombre por Mes
CHM = CH * SPM (Salario Promedio Mensual)
CHM =1 * 2400
CHM = 2400
CD = Costo de Desarrollo

CD = ESF x CHM
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CD = 3.975 * 2400

CD = S/. 9,480.00

Los costos obtenidos seran asumidos en su totalidad por el responsable de la
investigacion.

Anexo 05: Simulacidén

Modulo de Simulacion

RESUITTE al U Analisis de datos por Centro Educativo
EXPLORAR
A e Tipo de Institucion Primaria y  Colegio 10007 SAGRADO C ¥ Afio/Grado T v
(
Data Tables
0o
Seleccione  Afio Tercero
v 2007 21
SISTEMA
¥ 2008 124
v 2009 -49
010
011 5
012 7
013 8
014 10
015 11

Como se muestra en la imagen se puede visualizar el médulo de simulacién
donde se tiene que seleccionar el nivel (Primaria o Secundaria), el colegio y el
grado que se quiere simular. Donde también se selecciona los afios que se
quiere simular en este caso se va a simular tres afios para predecir el afio
2010. Donde en la Columna Tercero es La cantidad de Alumnos que han
desertado donde luego se pasara a la red neuronal
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Configurando Red Neuronal

2013
2014 -10
2015 -1

Showing 1 to 9 of 9 entries Previo - e

Arquitectura Red Neuronal

Entradas 3 Capa Oculta

Desfase Ciclos o iteraciones

Procesar Simulacion Recargar

Data Tables

Seleccione Afo Valor

2000 2007 2n
2001 2008 -224

2002 2009 49

En la imagen se muestra la configuracion de la red neuronal, donde se ingresa
la entrada en este caso se ingresan 3 entradas a la red neuronal, la capa
oculta es 2 ,el desfase es 1y el ciclo de repeticiones(lteraciones). Luego se da
clic en el botdn procesar simulacion y luego se da clic en el boton recargar

Resultados de Simulacion

2013
2014 -10

2015 o
Showing 1to 9 of 9 entries pravio - ot

Arquitectura Red Neuronal

Entradas 3 Capa Oculta

Desfase Cicles o iteraciones

Data Tables
Seleccione Afio Valor
2000 2007 211
2001 2008 -224
2002 2009 -49
2003 2010 -13

En la imagen se muestra la simulacion que se hizo con el algoritmo.
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