A

A

UNIVERSIDAD CATOLICA DE SALTA
FACULTAD DE INGENIERIA
INGENIERIA EN INFORMATICA

Mineria de datos aplicada a un sistema de
alarma para la deteccion del riesgo
academico en un colegio secundario.

Proyecto de Grado.

Alumna: Rodriguez Estefania Janet.

2019



Titulo

Ingenieria en Informética

Profesor Guia

Nombre: Lic. Cardoso Carolina Firma:

Tribunal Evaluador:

Nombre: Ing. Rivadera Gustavo Firma:

Nombre: Lic. Perdiguero Jorge Firma:
Nombre: Ing. Diaz Carlos Firma:
Alumna

Nombre: Rodriguez Estefania. Firma:

Fecha de exposicion:

I



Dedicatoria y agradecimientos.

Quiero agradecer principalmente a Dios por ser mi guia y fortaleza en todos los momentos
de mi vida.

A mi madre Fanny, quien con tanta paciencia y amor me acompafié y ayudd en los
mejores y peores momentos de mi vida.

A mi padre Gustavo por todo el apoyo y ayuda brindada desde siempre.

A mi hermana Joana, quien siempre me acompafia y quien con tanta paciencia y amor
también me ha acompafiado en cada paso realizado.

iGRACIAS FAMILIA POR TANTO AMOR!



Indice

RESUIMEBIN ...ttt e e e e e et b et et e e e e e s e et b b e e e e e e e e e e e nnneees 1
g0 [FToTod o ] PSR 2
Capitulo 1: EStado de la CUBSLION........coviiieiieiieee e 4
1.1. Dato, informacion Yy CONOCIMIENTO ........c.ecvveiiieeiireiiee e see e 4
1.2.  Mineria de datos 0 Data Mining ..........cccooverieieiieiie e 5
1.2.1  Lamineria de datos y el proceso KDD..........ccoccereiieniineeneiie e, 5
1.2.2. Modelos de la mineria de datos. ..........cccevveiiieiieeiie e 9
1.2.3.  Tareas de la mineria de datoS .........ccccccvveiiireiiiee e 10
1.2.4.  Técnicas de mineria de datos...........ceovvreiiireiiiee s 10

1.3.  Metodologia CRISP-DM ........cccoiiiiiiiiiiiiieicee s 12
S 11 (-] = TSSO 16
1.5, Rendimient0o aCademiCO. ........ccuueeiuiieiiieesiiee e e se e e e e et e e eee e 16
T o 4 T= 1Yo o I ToF: Vo [T o T [od o USSR 18
1.7.  RePItENCIA BSCOIAN .....c.evee it 19
1.8, INVESLIGACIONES PIrEVIAS .....vvveerrieeiiiieesieeesieeessieeeestaeeestveeesnaaeesnaeeesnneeeaneeeanes 19
Capitulo 2: Descripcion del problema. ..........cccoooiieiiiee i 21
2.1. ODJELIVO GENEIAL ....ceciiieeiie et 22
2.1.2. ObjJetiVOS €SPECITICOS. . .viiiuiiieiiie ettt e 22

2.2. AICANCE ...t 22
2.3. Alternativas teCNOIOGICAS .........vvveiiieeiiie e 23
Capitulo 3: SOIUCION PrOPUESLA.......ccvereiiiiie e e et e et s e tre et eee e s e e srne e 25
3.1. Herramientas UtiHZadas. ..........cceiieiiiiiie i 25
3.2. Desarrollo de 1a SOIUCION.........c.cciiiiiiiiiie e 25
[0 Fase 1: Entendimiento del NEJOCIO .......ccuveiiiieeiiiee i 25

(1 Fase 2: Entendimiento de datos: ........cooveerieeiiienieeiie e 30

[ Fase 3: Preparacion de 10S datos:.........cccouveiiuieeiiiiee i 36

(1 Fase 4: MOGEIAAO: ........eiiiieie e 41

(1 Fase 5: EValUACION: ........ooiiiiii e 42

[ Fase 6: DESPIIEQUE: ..ottt 43

3.3. Funcionamiento interno de la SoluCiON Propuesta...........cccovveevveeeiiveeeciiieesinnenn, 43
3.4, ANALISIS FODA ..ottt et 44

3.0 FOMTAIRZAS ... 44



3.4.2. DEDIIAAUES ... et 44

3.4.3. OPOITUNIAAAES ...ttt 44
B4, AMBNAZAS. ... .eeiieiiiiiie ettt e e et e et e e st e e et e e e anees 44

3.5. Andlisis de factibilidad ............cccoovieiiieiie 45
3.5.1. Factibilidad CONOMICA..........cceeiiiieiiiecie e 45
3.5.2. Factibilidad tECNICA .......cvveiieeie e 47
3.5.3. Factibilidad legal............ccoouiiiiii 47

3.6. ANALISIS 08 FIBSGOS ...vveveeiteeiee ettt ettt enes 47
Capitulo 4: Pruebas y reSUItadOS. .......c.eeiieiiiie i 49
I o 1= 7= T N SRR 50
4.2. Prueba N° 2: Operador Chi-SQUAred. ...........cccueiueeiiieniiiiie e 52
4.3. Prueba N° 3: Operador Remove Useless Attributes. ..........ccccceevveeiieciiieecnn, 55
4.4. Incorporacion del modelo obtenido al sistema de alarma. .............ccccooeveiiiennnen, 59
(@] o4 113 (0] o USRS SOURRSTR 61
BIDHOGIATIA. ... .eieeieiie e 63
ANEXO I. SIStemMa A€ AlarmMa..........ooviiiiiiiie i 66
Anexo 1. Alarma del sistema- COAIgO. ........oevviveiiiieiiiee e 73

Anexo I11. Instalaciéon del sistema de alarma. .......ooooeveeeeee oo 77



Indice de imagenes.

Imagen 1-Dato € INFOrMAaCION..........cuiiiiiiiiiee e 4
IMageNn 2- ProCeS0 KDD .........oiiiiiiiiiiieiiee et 6
Imagen 3- Matriz de CONTUSION..........oiiiiiiiie e 7
Imagen 4- ValidaCiOn CrUZada. ..........coveiieiiiiiiieciie e 9
Imagen 5-Fases del proceso de mineria de datos. (Shearer, 2000)..........cccccervvereinene. 13
Imagen 6- Fase 2- Mineria de datos.........c.oiviiieiiiieiie e 14
Imagen 7-Fase 3- Mineria de datos..........ccoiveiieiiiie e 15
Imagen 8-Modelo de encuesta (Parte 1)........cccccveiiieiiieiieiie e 26
Imagen 9-Modelo de encuesta (Part€ 2)..........coovviieiiieiiiiieiee e 27
Imagen 10-Modelo de encuesta (Parte 3).........cccvviiriiieiiiiieseere e 27
Imagen 11-Modelo de Encuesta (Parte 4) ........cccooieiiienieiiie e 28
Imagen 12-Registro de CalifiCaCIONES ...........c.eeiiiiiiiiiieiie e 29
Imagen 13-RegiStro de aSISLENCIAS. ........ciuiiiiieiiie ittt 30
Imagen 14-Excel generado (PArte 1) .......ocveriieiieiiiesiiesiee e 31
Imagen 15-Excel generado (PArte 2)........ccueivieieeiiieiiiesie e 31
Imagen 16-Excel generado (PArte 3).......ocueriieieeiiieiiiesee e 32
Imagen 17-Importando archivo EXCEL..........ccooiiiiiiiiiiii e 33
Imagen 18-- Importando archivo Excel (seleccidn de tipo de dato)..........ccccceevvveennen. 33
Imagen 19-Cantidad de repitentes ¥ N0 repPItentesS.......ccuveiivreeiieeeiiee e cee e siee e 34
Imagen 20-Histograma para atributo EDAD............ccooieiiiie e 35
Imagen 21-Edad de alumnos repPItentes ........cocveeeiieeeiiie e 35
Imagen 22-Histograma para atributo PASE ...........cccooiivi e 36
Imagen 23-Campos con MAS de UN VAIOT ...........ccoviiiiiiire e 37
Imagen 24- Valores dispersos para campo CANT. DE HERMANOS.............ccccveenee. 38
Imagen 25-Valores dispersos para campo TIEMPO DEDICADO A LOS ESTUDIOS 39
Imagen 26-Histograma para atributo clase (RIESGO ACADEMICO) ......c.cccoevevveeee 40
Imagen 27-Proceso de validacion Cruzada............ccveevvereiiiiee i 42
Imagen 28-Funcionamiento interno de la SOlUCION............ccocveeviiiiic e, 43
Imagen 29-Proceso de modelado Cross Validation...........ccccccevveevve e cciie e, 49
Imagen 30-Subproceso crosss Validation .............ccccveiireiiiec v 49
Imagen 31-Arbol de deciSiOn OBLENIAOD ...........ceeveeeeeeieeee ettt 50
Imagen 32-Matriz de confusidn del arbol de deciSion............ccccveeiieeeviee e, 50
Imagen 33-Matriz de confusion del algoritmo Naive Bayes...........cccccovvvveviieeiiiieecnen. 51
Imagen 34-Matriz de confusion del algoritmo WJ48 .............cccovveiiive e 51
Imagen 35- Descripcion de algoritmo WJA48...........c.ocooiviiiiec e 51
Imagen 36-Matriz de confusidn del algoritmo W-OneR ..........ccccovvve i, 52
Imagen 37-Descripcion de algoritmo W-ONeR...........ocovveiiiiiiiic e 52
Imagen 38--Proceso con CHI-SQUARED ...t 53
Imagen 39- W-OneR con el operador CHI-SQUARED. ..........ccccocovviiiiie e, 53
Imagen 40-Descripcion de algoritmo W-ONeR...........ccoeeiiiieiii e 53
Imagen 41-Matriz de confusién de Decision Tree con el operador CHI-SQUARED.... 54
Imagen 42-Arbol A8 GECISION ........o.vieeeeeeeeeeee ettt 54

Imagen 43-Matriz de confusidn de arbol de decisién con el operador CHI-SQUARED54
Imagen 44-Descripcion de algoritmo WJA8..........cc.eveiiiee i 55



Imagen 45- Matriz de confusion de Naive Bayes..........ccccvevveiiveiiieiiie e 55

Imagen 46-Proceso con operador REMOVE USSLES ..., 55
Imagen 47-Arbol de decision obtenido con REMOVE USSLES ........ccccooevvvevevevivenanan 56
Imagen 48-Matriz de confusion de arbol de decision con operador REMOVE USSLES
................................................................................................................................... 56
Imagen 49-Matriz de confusion de WJ48 con operador REMOVE USSLES. ............... 56
Imagen 50-Descripcion de algoritmo WJA8..........coviiiiiiiiieiieecce e 57
Imagen 51-Matriz de confusion de W-OneR con operador REMOVE USSLES........... 57
Imagen 52-Descripcion de algoritmo W-OneR..........cccoiiiiiiiiiiicee e 57
Imagen 53- Matriz de confusion de Naive Bayes con operador REMOVE USSLES ... 57
Imagen 54-Matriz de confusion con precision mas alta- Naive Bayes...............c.c........ 58
Imagen 55-Proceso que utiliza el modelo generado y un nuevo conjunto de datos para
Predecir NUEVAS INSTANCIAS ... ..c.vveiiieieieiie ettt ettt 59
IMagen 56-RESURAAOS ............oooiiiiiiii e 59
Imagen 57- PAgina PriNCIPal ........cccuoiiiiiiiiie e 66
Imagen 58- INICI0 08 SESION ........eeiiiiiie i 67
Imagen 59- MenU PrinCipal ..........ooouiiiiiiie e 68
Imagen 60- Carga de datos (PArTE 1) ......ccueeiiieieiiiie i 68
Imagen 61- Carga de dat0S (PAITE 2).......cuveiiieiieiiie e 69
Imagen 62- Cargar INASISTENCIAS ........civuiiiieiiieriee ittt 69
IMAgEn 63- Cargar NOTAS ..........uvviiiiieieeiieiiiie et e e e e e e bbb reae s 70
Imagen 64-Visualizacion del rieSgo aCad@miCo .........ccvvvreiivreiiieeeiiie e ceeesiee e 71
Imagen 65-Visualizacidn de datos personales y académicos de un alumno en particular
................................................................................................................................... 72
Imagen 66- INICio de RAPIAMINET ..........ooiiiie e 77
Imagen 67-Instalando SQL Server. Paso L ........cccccveeiiireiiiie e 78
Imagen 68-Instalando SQL Server. Paso 2 .........ccocuvveiiieeiiiee e see s see e 78
Imagen 69-Instalando SQL Server. Paso 3 .........ccovvveiiireiiiee e siee e 79
Imagen 70-Instalando SQL Server. Paso 4 .........ccooveeiiieeiiiee e see e 79
Imagen 71-Instalando SQL Server. Paso 5 .......c.cooviveiiire i 80
Imagen 72-Instalando SQL Server. Paso 6 ..........cccvveiiiireiiiee e see e 80
Imagen 73-Instalando SQL Server. PaS0 7 ......c..cocvveeiiieeiiiee e svee e 81
Imagen 74-Instalando SQL Server. Paso 8 ..........cccveiiiiieiiiee e 81
Imagen 75-Instalando SQL Server. Paso 9 .........ccoovveiiiiiiiiee e 82
Imagen 76-Instalando SQL Server. Paso 10 .........ccoceeivireiiiee i 82
Imagen 77-Instalando SQL Server. Paso 11 ........cccocveiiiieiiiee e 83
Imagen 78-Instalando SQL Server. Paso 12 .........ccccccooieeiiiee i 83
Imagen 79-Copiando nombre del Servidor...........coovveiiiiiiiiie e 84
Imagen 80-Abriendo archivo CONFIG ..........ccccooiiiiiiiii e 84

Imagen 81- Modificando Data SOUICE.. .........cccueieiiieeiiie e 84



Indice de tablas

Tabla 1- Modificacion de atribULOS..........cveivieiie e 39
Tabla 2- Atributos que conforman la vista minable ............cccooiiiii, 41
Tabla 3- Precision y recall por algoritmo .........ccoovoiiieiieiieeeeee e 42
Tabla 4- Herramientas de desarrollo y cOStos asoCiados ...........ccevvvereeiiienieeniennenne, 45
Tabla 5- LiCENCIAS SOTIWAIE........ccciieeiiii ettt 45
Tabla 6- Hardware necesario y COSt0S aSOCIAUOS ........ccvvveirivreiiiieeiiiee e e sieeesiee e 46
Tabla 7- Recursos humanos necesarios y COSt0S aS0CIadoS ..........cccvvvreeiererieenieeineane 46
Tabla 8- INVErSION TOtAl ........cve it 46
Tabla 9- ANALISIS 08 FIESTO ... veveeiieieeie ettt 48

Tabla 10-Resumen de precisiones obtenidas en cada prueba.............c.cccoovereeineinenne 58



Universidad Catdlica de Salta

Facultad de Ingenieria.

Mineria de datos aplicada a un sistema de alarma para la deteccién del riesgo académico en un colegio
secundario.

Resumen

En este trabajo se desarroll6 un sistema de alarma para la deteccion del riesgo académico
basado en un modelo predictivo de mineria de datos.

Para ello, fue necesaria la recoleccion de datos, la tabulacion de los mismos, la aplicacion
de la mineria de datos para obtener un modelo predictivo que logre identificar situaciones
de riesgo escolar y los posibles factores influyentes en el rendimiento académico. Luego
se disefio el prototipo del sistema de alarma para incorporar dicho modelo.

Se utiliz6 la metodologia de mineria de datos denominada CRISP-DM.

La implementacion de este sistema permite obtener informacion del estado escolar de los
alumnos a los actores educativos como ser: preceptores y cuerpo directivo, y mediante
ellos, también a los padres y/o tutores de los mismos.

El sistema de alarma basado en la mineria de datos anticipa la situacion académica de los
alumnos en relacion al bajo rendimiento escolar evitando de esta manera la interrupcion
de su trayectoria académica.
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Introduccién

El bajo rendimiento educativo y la repitencia escolar son dos problemas que tienen la
mayoria de las instituciones educativas. Resolverlos se ha vuelto una tarea no muy
sencilla debido a que su ocurrencia depende de multiples factores. (Magafia Hernandez,
2002)

Ante estas problematicas y la preocupacion que generan en el &mbito educativo, se
realizaron multiples investigaciones sobre la tematica, presentando una variedad de
posibles soluciones, entre ellas, una alternativa informatica: la aplicacion de la mineria
de datos. Esta permite anticiparse a determinados hechos basandose en un conjunto de
datos previamente analizados.

Aplicarla al ambito escolar, es, en estos ultimos tiempos de gran relevancia, debido a que
es un proceso que permite identificar de manera temprana situaciones de riesgo
académico en base a determinada informacion recolectada.

El colegio secundario N° 5091 Prof. Julio Cortes de la ciudad de San Ramén de la Nueva
Oran, provincia de Salta, no queda exento a las problematicas expresadas debido al
incremento de alumnos repitentes y con bajo rendimiento.

En consecuencia, el presente trabajo desarrolla el prototipo de un sistema de alarma
basado en la mineria de datos con el fin de detectar el riesgo académico. Para ello es
necesaria la aplicacion de técnicas de recoleccion de datos, la tabulacion de los datos
obtenidos, la aplicacion de la mineria de datos para la obtencion de un modelo predictivo
e identificacion de factores influyentes en el rendimiento académico y el desarrollo de
interfaces que permitan visualizar la prediccion del riesgo académico obtenido y a su vez
que permita la interaccion del usuario final con el sistema de alarma.

Con este sistema, la institucion y sus actores educativos contaran con una herramienta
informéatica que les permitira tener informacién de la situacion académica de los
estudiantes en el momento que se requiera.

El presente trabajo aplica técnicas de mineria de datos a un conjunto de datos provenientes
del tercer afio facilitados por la institucion para obtener un modelo predictivo capaz de
identificar anticipadamente situaciones de riesgo escolar.

La metodologia seleccionada es la denominada CRISP-DM la cual describe el ciclo de
vida del proceso de mineria de datos en seis fases. Siguiendo ésta, se toman los datos
obtenidos desde las técnicas de recoleccion de datos aplicadas para obtener un modelo
que describa los posibles factores que pueden influir en el rendimiento académico.

Este modelo incorporado al sistema de alarma, tiene maltiples alcances: los preceptores
y el cuerpo directivo podran acceder a la informacion personal y académica de cada
alumno como asi también podran brindar informacién a los padres o tutores de los mismos
de manera rapida y en el momento en que se lo requiera.
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La informacién personal y académica de los alumnos sera recolectada y cargada al
sistema cada determinado tiempo.

El trabajo se estructura en 5 capitulos. En el capitulo 1 se detallan conceptos relevantes y
trabajos relacionados a la tematica. El capitulo 2 describe la problematica, los objetivos
y el alcance del trabajo; luego el capitulo 3 describe la solucidn que se propone, mientras
que en el capitulo 4 se detallan los resultados obtenidos y el capitulo 5 las conclusiones.
Ademas, se concluye con tres anexos. El primer anexo detalla el funcionamiento del
sistema de alarma. El segundo anexo contiene partes del cédigo mas importantes del
sistema, mientras que el tercer anexo detalla los pasos a seguir para instalar el sistema.

Rodriguez Estefania Janet — Pag. 3
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Capitulo 1: Estado de la cuestion

1.1. Dato, informacién y conocimiento

Dos conceptos de suma importancia son nombrados a lo largo del presente trabajo de
investigacion, por ello, es necesario definirlos y explicarlos para poder comprenderlos.

El primero de ellos es el concepto de dato y el segundo es el concepto de informacion.

El termino dato es definido como “una representacion de un objeto mediante el cual se
pueden modelizar aspectos de un problema que se desea resolver con un programa sobre
una computadora”. (Peter, 2006)

En otras palabras, los datos son las sefiales individuales en bruto y sin ningun significado
que manipulan las computadoras para producir informacion.

Mientras que el termino informacion es definido como “un conjunto de elementos que
permiten expresar conocimiento determinado”. Es decir, que la informacion es la
interpretacion y/o valoracion que se le atribuye a un dato. Los datos se convierten en
informacion cuando se relacionan con otros datos.

Por lo tanto, el dato tiene existencia real mientras que la informacion es de naturaleza
l6gica. (Peter, 2006)

Por ultimo, el termino conocimiento es definido como la “capacidad de convertir datos e
informacion en acciones efectivas”. (Daedalus, 2018)

En la Imagen 1 podemos visualizar de manera jerarquica la ubicacion de cada uno de
ellos:

Conocimiento

Informacion

Datos

Imagen 1-Dato e Informacion

Rodriguez Estefania Janet — Pag. 4
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Los dos primeros términos (dato e informacion) son considerados como sinénimos, pero
en el &mbito informéatico no lo son y ambos estan relacionados al Gltimo término
(conocimiento) por su capacidad de conversion.

1.2. Mineria de datos o0 Data Mining

Otro termino que requiere aclaracién para la comprension del presente trabajo es el
termino Mineria de Datos. Se define a la misma como “el proceso de extraccion de
conocimiento no trivial, comprensible, previamente desconocidos y potencialmente util
desde grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos”. (Hernandez
Orallo, 2004)

El autor manifiesta que la principal tarea de la mineria de datos es encontrar modelos
comprensibles por medio de los datos. Cada patrén descubierto por medio de éste proceso
deberia ayudar en la toma de decisiones para que éstas sean mas seguras y reporten un
beneficio a la organizacion.

En este proceso se trabaja con grandes voliumenes de datos, procedentes de sistemas de
informacion. Estos, muchas veces, vienen acompafiados de algunos problemas como ser:
ruido, datos ausentes, intratabilidad, volatilidad de los datos, etc, por lo que es necesario
usar técnicas adecuadas para analizarlos y extraer conocimiento novedoso y Util.
(Hernandez Orallo, 2004)

1.2.1 La mineria de datos v el proceso KDD

La mineria de datos posee algunos sinbnimos como el termino KDD (Knowledge
Discovery in Databases) denominado como un proceso que consta de una serie de fases,
donde la mineria de datos es una de ellas. (Hernandez Orallo, 2004)

Asimismo, el termino KDD se define como “el proceso no trivial de identificar patrones
validos, novedosos, potencialmente dtiles, y en Gltima instancia, comprensibles a partir
de los datos”. (Fayyad, 1996)

En esta definicion se resumen cuales deben ser las propiedades deseables del
conocimiento extraido:

= Valido: hace referencia a que los patrones deben seguir siendo precisos para dato
nuevo Y no solo para aquellos que hayan sido usados en su obtencion.

= Novedoso: que aporte algo desconocido tanto para el sistema y preferiblemente
para el usuario.

= Potencialmente Gtil: la informacién debe conducir a acciones que reporten algun
tipo de beneficio para el usuario.
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= Comprensible: la extraccion de patrones no comprensibles dificulta o imposibilita
su interpretacion, revision, validacion y uso en la toma de decisiones.

Entonces se deduce que KDD es un proceso complejo que incluye no solo la
obtencion de los modelos o patrones (el objetivo de la mineria de datos), sino también
la evaluacion y posible interpretacién de los mismos, tal y como se refleja en la
Imagen 2:

Interpretacion/
Evaluacion

Mineria de
datos I . Conocimiento
|

Preprocesamiento

Patrones

Seleccion

datos

=2

Imagen 2- Proceso KDD

Asi, los sistemas KDD permiten la seleccion, limpieza, transformacion y proyeccion de
los datos, analizar los datos para extraer patrones y modelos adecuados, evaluar e
interpretar los patrones para convertirlos en conocimiento, consolidar el conocimiento
resolviendo posibles conflictos con conocimiento previamente extraido; y hacer el
conocimiento disponible para su uso.

Esta definicidn del proceso clarifica la relacion entre KDD y mineria de datos: el KDD el
proceso global de descubrir conocimiento Gtil desde las bases de datos mientras que la
mineria de datos se refiere a la aplicacion de los métodos de aprendizaje y estadisticos
para la obtencién de patrones y modelos. (Hernandez Orallo, 2004)

El proceso KDD se organiza en cinco fases:

1- Fase de integracion y recopilacion de datos: en esta fase se determinan las
fuentes de informacion que pueden ser Utiles. Luego, se transforman y unifica
la informacion recogida, detectando y resolviendo inconsistencias. Ya que los
datos provienen de distintas fuentes, pueden contener datos faltantes o
erroneos.

2- Fase de seleccion, limpieza vy transformacion: el siguiente paso es
seleccionar y preparar el subconjunto de datos que seran Utiles para crear una
vista minable’. Se realiza esto porque algunos datos coleccionados en la etapa

1 Vista minable: es una tabla, la cual recoge toda la informacién necesaria (y solo esa) para realizar la
mineria de datos.
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anterior pueden ser irrelevantes o andmalos, lo cual si no se realiza una
seleccién y limpieza podemos conducir a resultados poco precisos.

Otra tarea de preparacion de los datos es la creacion de nuevos atributos a
partir de los atributos que se tienen, con objeto de que estos hagan més facil
el proceso de mineria.

Fase de mineria de datos: el objetivo de esta fase es producir nuevo
conocimiento que pueda utilizar el usuario. Aqui se construye un modelo
basado en los datos recopilados. EI modelo es una descripcion de los patrones
y relaciones entre los datos que pueden usarse para hacer predicciones, para
entender mejor los datos o para explicar situaciones pasadas.

Fase de evaluacion e interpretacion: serd necesario explorar modelos
alternativos hasta encontrar aquel que resulte mas (til para resolver nuestro
problema. En la basqueda de “un buen modelo” puede que tengamos que
retroceder hasta fases anteriores y hacer cambios en los datos que estamos
usando o incluso modificar la definicion del problema.

Aqui es necesario separar los datos en un conjunto de prueba y otro de
entrenamiento para garantizar una precision no muy sobreestimada.

La precision se refiere a que tan cerca esta el resultado de una medicion del
valor verdadero?; es una buena estimacion de como se comportara el modelo
para datos futuros.

Mediante lo que llamamos matriz de confusion, es posible observar la
precision calculada por cada algoritmo. La matriz de confusidn es una tabla o
matriz donde se observa los aciertos (Verdaderos Positivos y Verdaderos
Negativos) y los no aciertos (Falsos Negativos y Falsos Positivos) que produce
el algoritmo, como se muestra en la Imagen 3.

Prediccion

Positivos Negativos
£ | positivos Verdaderos Falsos
b - .. i -
E Positives (VP] | Negativos (FN)
g
2 | Negativos | Falsos Verdaderos
Q

Positivos (FP)

Negativos (VN)

Imagen 3- Matriz de confusion

- Los verdaderos positivos (VP) son la proporcion de casos positivos que
fueron correctamente identificados por el algoritmo.

- Los verdaderos negativos (VN) se trata de los casos negativos que el
algoritmo ha clasificado correctamente.

- Los falsos negativos (FP) es la proporcion de casos negativos que fueron
erroneamente clasificados como positivos por el algoritmo.

2 Precision: https://empresas.blogthinkbig.com/ml-a-tu-alcance-matriz-confusion/
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- Los falsos negativos (FN) es la proporcion de casos positivos
incorrectamente clasificados por el algoritmo.

La precision se calcula de la siguiente manera:
Accuracy (precision): (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN).

El recall es la proporcion de verdaderos positivos (VP) entre todos los casos
positivos en los casos. Si su resultado es uno entonces se han encontrado
verdaderos positivos (VP) en la base de datos, por lo que no existiria ruido ni
silencio informativo. Por el contrario, si su valor es cero los datos no poseen
relevancia alguna. (Haro Rivera, Zuiiiga Lema, Freire Meneses, Vera Rojas,
& Escudero Villa, 2018)

El recall se calcula de la siguiente forma?:
Recall: VP / (VP + FN)

Esto no garantiza que el modelo sea correcto, sino que simplemente indica
que, si usamos la misma técnica con una base de datos con datos similares a
los de prueba, la precisién media sera bastante parecida a la obtenida con éstos.
Existe otro método de evaluacion denominado validacion cruzada o cross
validation, el cual es usado, generalmente, cuando son pocos los datos
disponibles para construir el modelo o cuando no se dispone de un conjunto
de prueba. Este método no es factible cuando se tienen conjuntos de datos
grandes. (Hurtado, 2007)

Este método, divide los datos en n subconjuntos. Dado un subconjunto k, se
usa k como prueba y los n-1 conjuntos restantes como entrenamiento. Esto se
repite para cada subconjunto 4, como lo muestra la Imagen 4.

3 Calculo de Precisién y Recall:
http://ceaa.espoch.edu.ec:8080/revista.perfiles/Articulos/Perfiles20Art13.pdf
4 Método validacidn cruzada: http://genome.tugraz.at/proclassify/help/pages/XV.html
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Imagen 4- Validacion cruzada®.

5- Fase de difusion, uso y monitorizacion: en esta etapa se hace uso del
conocimiento obtenido y es necesaria la difusion a los posibles usuarios.
Ademas, es necesaria una cierta monitorizacion ya que los datos pueden ir
variando. (Hernandez Orallo, 2004)

1.2.2. Modelos de la mineria de datos.

La mineria de datos tiene como objetivo analizar los datos para obtener conocimiento.
Este conocimiento puede ser en forma de relaciones, patrones o reglas inferidos de los
datos y (previamente) desconocidos. Estas relaciones constituyen a su vez el modelo de
los datos analizados. (Hernandez Orallo, 2004)

En la practica estos modelos pueden ser de dos tipos:

= Modelo predictivo: pretenden estimar valores futuros o desconocidos de variables
de interés que se denominan variables dependientes, usando otras variables o
campos de las bases de datos que son denominadas variables independientes.

= Modelos descriptivos: exploran las propiedades de los datos examinados, no para
predecir nuevos datos, sino para describirlos.

5 Gréfico de validacion cruzada: https://es.wikipedia.org/wiki/Validaci%C3%B3n cruzadaffcite note-
kfcv-4
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1.2.3. Tareas de la mineria de datos

Las tareas de mineria de datos pueden ser predictivas o descriptivas. Entre las tareas
predictivas encontramos la clasificacion y la regresion; mientras que en las de descripcion
tenemos: asociacion y agrupamiento. (Hernandez Orallo, 2004)

La clasificacion es la tarea mas utilizada. En ella, cada registro (también llamado
instancia) de la base de datos pertenece a una clase, la cual se indica mediante el valor de
un atributo que llamamos la clase de la instancia. El objetivo es predecir la clase de las
instancias de las que se desconoce la misma.

La regresion predice el valor de una variable continua basada en los valores de otras
variables. Esta es la principal diferencia respecto a la clasificacion, el valor a predecir es
numérico. El objetivo en este caso es minimizar el error entre el valor predicho y el valor
real.

El agrupamiento (clustering) consiste en obtener grupos a partir de los datos. Hablamos
de grupos y no de clases, porque, a diferencia de la clasificacion, en lugar de analizar
datos etiquetados con una clase, los analiza para generar esta etiqueta. Los datos son
agrupados basandose en la similitud que tienen. Es decir, se forman grupos tales que los
objetos del mismo grupo son similares entre si, y al mismo tiempo, son muy diferentes a
los objetos de otros grupos.

La asociacion tiene como objetivo identificar relaciones no explicitas entre atributos
categaricos. Es decir, dado un conjunto de registros, cada uno con elementos de alguna
coleccion dada, produce reglas de dependencia que predigan la ocurrencia de un elemento
basado en la ocurrencia de otros elementos. Este tipo de tarea se utiliza frecuentemente
en el analisis de la cesta de la compra, para identificar productos que son frecuentemente
comprados juntos, informacidn esta que puede usarse para ajustar los inventarios o en
campafas publicitarias. (Hernandez Orallo, 2004)

1.2.4. Técnicas de mineria de datos

Las técnicas de mineria de datos son algoritmos que se aplican sobre un conjunto de datos
para obtener unos resultados. (Maimon & Rokach, 2010)

A continuacién, se describen las técnicas de mineria de datos mas habituales:

= Arboles de decision: el modelo obtenido tiene forma de arbol, es decir, son una
serie de condiciones organizadas en forma jerdrquica. Son muy Utiles para
encontrar estructuras en problemas que mezclen datos categdricos y numeéricos.
Los arboles de decision siguen una aproximacion “divide y venceras” para partir
el espacio del problema en subconjuntos. En el nodo raiz del arbol tenemos el
problema a resolver. Los nodos internos corresponden a particiones sobre
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atributos particulares y los arcos que emanan de un nodo corresponden a los

posibles valores del atributo considerado en ese nodo. Cada arco conduce a otro

nodo de decision o a un nodo hoja. Los nodos hoja representan la prediccion (o

clase) del problema para todas aquellas instancias que alcanzan esa hoja. Para

clasificar una instancia desconocida, se recorre el arbol de arriba hacia debajo de

acuerdo a los valores de los atributos probados en cada nodo y, cuando se llega a

una hoja, la instancia se clasifica con la clase indicada por esa hoja.

Los arboles de decision pueden considerarse en forma de aprendizaje de reglas,

ya que cada rama del arbol puede interpretarse como una regla, donde los nodos

internos en el camino desde la raiz a las hojas definen los términos de la
conjuncion que constituye el antecedente de la regla, y la clase asignada en la hoja

es el consecuente. (Hernandez Orallo, 2004)

Dentro de esta técnica, tenemos distintos algoritmos que permiten obtener arboles

de decision, entre ellos:

e W-J48: Se denomina algoritmo WJ48 a la implementacion de Weka para el

algoritmo C4.5.
El algoritmo C4.5 genera un arbol de decision a partir de los datos mediante
particiones realizadas recursivamente. El arbol se construye mediante la
estrategia de profundidad-primero. El algoritmo considera todas las pruebas
posibles que pueden dividir el conjunto de datos y selecciona la prueba que
resulta en la mayor ganancia de informacion. Para cada atributo discreto, se
considera una prueba con n resultados, siendo n el nimero de valores posibles
que puede tomar el atributo. Para cada atributo continuo, se realiza una prueba
binaria sobre cada uno de los valores que toma el atributo en los datos. En
cada nodo, el sistema debe decidir cudl prueba escoge para dividir los datos.
(Quinlan, 1993)

e Decision Tree: es un arbol con una coleccion de nodos destinados a crear una
decision sobre la afiliacion de valores a una clase o una estimacion de un valor
objetivo numérico. Cada nodo representa una regla de division para un
atributo especifico. La construccion de nuevos nodos se repite hasta que se
cumplan los criterios de detencidn. Se determina una prediccién para el
atributo clase dependiendo de la mayoria de los ejemplos que alcanzaron esta
hoja durante la generacion, mientras que se obtiene una estimacion de un valor
numérico promediando los valores en una hoja. °

Induccion de Reglas: es un conjunto de métodos para derivar un conjunto de reglas
comprensibles de la forma:

Sl cond ENTONCES pred.

El antecedente de la regla (la parte del SI) contiene una conjuncién de n
condiciones sobre los valores de los atributos independientes, mientras que el
consecuente de la regla (la parte ENTONCES) contiene una prediccion sobre el
valor de un atributo objetivo. La semantica de este tipo de reglas de prediccion es:

¢ Obtenido de Documentacion de RapidMiner. Descripcion del operador Decision Tree.
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1.3.

si se satisfacen las condiciones especificadas, es decir cond1, cod2,..., condn en
el antecedente de la regla para una instancia, entonces se predice que el atributo
objetivo de este registro tendra el valor especificado en el consecuente de la regla

(pred).

Aungue los arboles de decision pueden también producir un conjunto de reglas,
los métodos de induccidn de reglas son diferentes ya que:

a. Las reglas son independientes y no tienen por qué formar un arbol.

b. Las reglas generadas pueden no cubrir todas las situaciones posibles.

c. Lasreglas pueden entrar en conflicto en sus predicciones; en este caso;
es necesario elegir que regla se debe seguir. Un método para resolver
los conflictos consiste en asignar un valor de confianza a las reglas y
usar la que tenga mayor confianza.

Las condiciones en el antecedente de las reglas pueden ser comparaciones entre
un atributo y uno de los valores de su dominio, o bien entre un par de atributos.

Dentro de esta técnica de mineria de datos, tenemos, entre otros, el siguiente
algoritmo:

e W-OneR’”: Este algoritmo utiliza el atributo de error minimo para la
prediccion, discretizando atributos numericos. Como resultado, el algoritmo
devuelve una sola regla.

Modelo probabilistico: el algoritmo mas representativo es Naive Bayes, se basa
en laregla de Bayes y que ‘ingenuamente’ asume la independencia de los atributos
dada la clase. Este método funciona bien con bases de datos reales, sobre todo
cuando se combina con otros procedimientos de seleccion de atributos que sirven
para eliminar la redundancia.

La regla de Bayes establece que, si tenemos una hipotesis H sustentada para una
evidencia E, entonces:

P(HIE) = [P(EH). p(H)]/p(E)

donde p(A) representa la probabilidad del suceso A, usando la notacion p(A|B)
para denotar la probabilidad del suceso A condicionada al suceso B.

Metodologia CRISP-DM

Shearer sostiene que “CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) es
una metodologia de mineria de datos integral y un modelo de proceso que proporciona a
cualquier persona, desde principiantes hasta expertos en mineria de datos, un plan

" Obtenido de Documentacién de RapidMiner- Descripcion del operador W-OneR.
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completo para llevar a cabo un proyecto de mineria de datos. CRISP-DM desglosa el ciclo
de vida de un proyecto de mineria de datos en seis fases: comprension de negocios,
comprension de datos, preparacion de datos, modelado, evaluacion ¢ implementacion.”
(Shearer, 2000)

En la Imagen 5 se muestra las fases del proceso de mineria de datos. Las flechas indican
la relacion de dependencias entre fases, mientras que el circulo exterior la naturaleza
ciclica de la mineria de datos.

Imagen 5-Fases del proceso de mineria de datos. (Shearer, 2000)

La primera fase de la metodologia CRISP-DM se denomina entendimiento del negocio,
aqui se establecen los objetivos del negocio, se define el problema de mineria de datos,
para luego elaborar un plan preliminar disefiado para alcanzar los objetivos establecidos.
Es de suma importancia conocer el negocio para el cual buscan una solucién.

Luego, continuamos hacia la segunda fase (Imagen 6) denominada comprension de los
datos: aqui se realiza la recopilacion de los datos inicial. La persona encargada del analisis
de estos datos es quien va a familiarizarse con ellos para asi poder identificar problemas
de calidad de los datos y encontrar (si los hubiera) valores atipicos. Dentro de ésta fase,
entonces, tenemos cuatro pasos importantes: la recopilacion de datos iniciales, la
descripcion de los datos, la exploracion de datos y la verificacion de la calidad de los
datos.
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Imagen 6- Fase 2- Mineria de datos

Como tercera fase de la metodologia CRISP-DM (Imagen 7), encontramos la preparacion
de los datos, es una de las fases mas importantes y también una de las méas extensas en
cuanto a tiempo, ya que ocupa normalmente el 90% del mismo. En ésta fase lo que se
realiza es la evaluacion y seleccion de los datos. Se ignoran aquellos que no aporten al
modelo para construir el conjunto de datos final. Ademas, se realiza una limpieza de los
datos para luego prepararlos, por ejemplo, desarrollar atributos completamente nuevos o
crear atributos derivados, es decir, atributos nuevos gque se construyen a partir de atributos
existentes. Otro tipo de atributo derivado son las transformaciones de un solo atributo,
que generalmente se realizan para satisfacer las necesidades de las herramientas de
modelado. Estas transformaciones pueden ser necesarias para transformar los rangos en
campos simbolicos o campos simbolicos a valores numéricos. Las herramientas de
modelado o algoritmos a menudo requieren estas transformaciones.

Otra tarea importante desarrollada en esta fase es la integracion de los datos. Con ella se
mezcla informacion de distintos registros para crear nuevos. Por ejemplo, si se poseen
dos tablas con los mismos atributos y diferentes datos, ambas pueden formar una sola
tabla.

Esta integracion también cubre agregaciones, es decir, crear nuevas variables para
resumir informacion de varios registros.
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Imagen 7-Fase 3- Mineria de datos

La cuarta fase es la construccion del modelo. Existen diversas técnicas de modelado, por
lo que se pueden aplicar varias de acuerdo a los objetivos de la mineria de datos. Pueden
crearse, por ejemplo, arboles de decision o redes neuronales. Luego de construir el
modelo, se procede a realizar pruebas empiricas para determinar la fortaleza del modelo.
En otras palabras, se comprueba que tan bien puede predecir el modelo.

Dentro de esta fase se realiza la evaluacion del modelo, es decir que, el analista juzga el
éxito de la aplicacion de técnicas de mineria de datos. Este profesional debe trabajar
acompafiado del personal del negocio y expertos en dominio para interpretar los
resultados de la mineria de datos en un contexto empresarial.

La fase cinco de evaluacion consiste en evaluar el modelo mas a fondo y revisarlo para
comprobar que realmente cumpla con los objetivos. El paso anterior evalla la generalidad
y la precision del modelo. En esta fase se prueban los modelos con nuevos datos reales y
también se busca revelar informacion o sugerencias para futuras direcciones. Ademas de
lo mencionado, se realiza una revision mas exhaustiva del trabajo de extraccion de datos
para determinar si hay algin factor o tarea importante que de alguna manera se haya
pasado por alto. Esta revision también cubre problemas de control de calidad (por
ejemplo, ;creamos correctamente el modelo? ¢Utilizamos solo los atributos permitidos
que estan disponibles para la implementacion futura?). Al finalizar, se decide si se
realizaran o no, mas iteraciones.

Por dltimo, la fase de despliegue o implantacion. Aqui se presenta el conocimiento
obtenido al cliente de manera que éste pueda entenderlo y utilizarlo. Dependiendo de los
requisitos, la fase de implementacion puede ser tan simple como generar un informe o tan
compleja como implementar un proceso de mineria de datos repetible en toda la empresa.
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1.4. Sistema

Un sistema es un conjunto de elementos interrelacionados que interactlan entre si y que
persiguen un objeto en comdn. (Yourdon, 1993)

Por otro lado, en necesario definir el concepto de alarma. Esta es entendida como la sefial
0 aviso que advierte sobre la proximidad de un peligro. El aviso de una alarma informara
a la comunidad en general o a una entidad especifica que deben seguir ciertas
instrucciones de emergencia dado que se ha presentado una amenaza. (Pérez Porto &
Gardey, Definicion de Alarma, 2018)

El término “alarma” es confundido generalmente por el denominado “alerta”. Este tltimo
hace referencia a una situacion de vigilancia o atencion. (Pérez Porto & Gardey, 2018)

En este trabajo de investigacion, utilizamos el termino alarma, ya que el sistema contiene
una sefial o aviso que advierte situaciones de riesgo escolar y no de alerta ya que no se
produce ninguna vigilancia como lo manifiesta la definicion de la misma.

Por consiguiente, definimos a continuacion un sistema de alarma. Se entiende a éste
como: “un elemento de seguridad pasiva. Esto significa que no evitan una situacion
anormal, pero si son capaces de advertir de ella, cumpliendo asi, una funcién disuasoria
frente a posibles problemas”. (Garcia, 2013)

1.5. Rendimiento académico.

En referencia al ambito educativo, Vélez define al rendimiento académico como la suma
de diferentes y complejos factores que actuan en la persona que aprende, y ha sido
definido con un valor atribuido al logro del estudiante en las tareas académicas. Se mide
mediante las calificaciones obtenidas, con una valoracion cuantitativa, cuyos resultados
muestran las materias ganadas o perdidas, la desercion y el grado de éxito académico.
(Peérez Lufo, Jer6nimo, & Sanchez Vasquez, 2000), (Vélez Van & Roa, 2005)

En otras palabras, el rendimiento académico es una medida de las capacidades del
alumno, que expresa lo que éste ha aprendido a lo largo del proceso formativo. También
supone la capacidad del alumno para responder a los estimulos educativos. En este
sentido, el rendimiento académico esta vinculado a la aptitud.

Existen distintos factores que inciden en el rendimiento académico. Desde la dificultad
propia de algunas asignaturas o cuestiones que estan directamente relacionadas al factor
psicoldgico, como la poca motivacidn, el desinterés o las distracciones, que dificultan la
comprension de los conocimientos impartidos por el docente y termina afectando al
rendimiento académico a la hora de las evaluaciones. (Pérez Porto & Gardey, 2018)
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Castejon y Pérez describen algunos de los aspectos determinantes influyentes en el
rendimiento académico, entre ellos: componentes internos y externos. Pueden ser de
orden social, emocional y cognitivo; que se clasifican en tres categorias, y a su vez éstas
se clasifican en subcategorias. (Castejon & Pérez , 1998)

La primera de ellas es la denominada determinantes personales: aqui se incluyen factores
de indole personal, cuyas interrelaciones se pueden producir en funcién de variables
subjetivas, sociales e institucionales. Dentro de los determinantes personales tenemos: la
autoevaluacién de la propia capacidad del individuo para cumplir una determinada tarea,
la percepcion sobre su capacidad y habilidades intelectuales. Esta relacionada con la
influencia ejercida en el entorno familiar e incide en distintas variables que se asocian
con el éxito académico tales como: la persistencia, el deseo de éxito, expectativas
académicas del individuo y la motivacion. El afecto de los padres hacia el estudiante se
asocia con el establecimiento de una alta competencia académica percibida y con la
motivacion hacia el cumplimiento académico. (Pellegrina Garcia & Casanova, 2002)

Otro determinante que influye es la motivacion, considerada como el impulso que
conduce a una persona a elegir y realizar una accién. Existen conceptos relacionados con
la motivacion, como ser: el vigor, la dedicacion y absorcion. La dedicacion conlleva una
alta implicacion en las tareas, por lo que experimenta entusiasmo e inspiracion; la
absorcion ocurre cuando se experimenta un alto nivel de concentracion y el vigor se
caracteriza por altos niveles de energia y resistencia mental, mientras se trabaja, el deseo
de invertir esfuerzo en el trabajo que se esta realizando incluso cuando aparecen
dificultades en el camino. (Salanova, Cifre, Grau, & Martinez, 2005)

Por otro lado, tenemos los factores externos al estudiante, cuya interaccion con los
determinantes personales da como resultado un estado de motivacion. Dentro de los
factores externos con los que el alumno puede interactuar, se encuentran aspectos como
el comparierismo, la formacion docente, condiciones econdmicas, entre otras; asociados
al resultado académico.

Existen casos de estudiantes que por distintas razones se encuentran en estados de
agotamiento, desinterés y falta de proyeccion con sus estudios. La motivacion y
compromiso de los estudiantes con el logro académico son fundamentales en sus
resultados. (Pérez Lufio, Jeronimo, & Sanchez Vasquez, 2000)

Por otro lado, tenemos la asistencia a clases, la cual se refiere a la presencia del alumno
en las lecciones. En una investigacion realizada por Perez, Ramon, y Sanchez, se encontrd
que la motivacion esta asociada a la asistencia a clases, y que la ausencia se relaciona con
problemas de repeticion y abandono a los estudios. Cuanta mayor asistencia, mejor
calificacion; la asistencia es una de las variables significativas en el rendimiento
académico del alumno. (Pérez Lufo, Jeronimo, & Sanchez Vasquez, 2000)

Como segunda clasificacion tenemos a los determinantes sociales que son factores de
indole social que interactian con la vida académica del estudiante. Aqui encontramos por
un lado el entorno familiar; entendido como el conjunto de interacciones propias de la
convivencia familiar. Las influencias de los padres o del adulto responsable, influye en el
rendimiento escolar del alumno. Cuando un estudiante se encuentra en un ambiente
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autoritario e indiferente de parte de sus padres, incide de manera negativa en el
desempefio del alumno.

En una investigacion realizada por la UTN se encontraron factores influyentes en el
rendimiento académico relacionados con los aspectos sociales nombrados anteriormente.
Luego de aplicar técnicas de recoleccion de datos, como ser: revision de documentos, se
identificaron factores como ser: nivel de estudio de la madre. Se observé que el 22% de
los alumnos que obtuvieron un buen rendimiento académico tienen madres con estudios
de grado y postgrados. También se determiné como otro factor influyente a la cantidad
de horas semanales que los alumnos dedican al estudio. En la muestra seleccionada de
50 alumnos cursantes de la catedra “Estructura de Datos y Algoritmos”, se observo que
el 56% de quienes dedican mas de 15 horas semanales al estudio, poseen buen
rendimiento académico. Otro factor identificado durante la investigacion es la
importancia que los alumnos otorgan al estudio. Se observé que el 80% de quienes han
tenido rendimiento académico bueno han otorgado mas importancia al estudio que a la
diversion. Ademas, el 11% de quienes han tenido un desempefio aceptable han otorgado
méas importancia al estudio que al trabajo. Esto indica una relacion entre el éxito
académico y la importancia otorgada a los estudios y al trabajo.

En estudios realizados por Carridn establece que las condiciones demograficas, es decir
zona geogréafica en la que vive el estudiante en época lectiva son factores que
eventualmente se relacionan con el rendimiento académico en forma positiva o negativa.

Por ultimo, la categoria de determinantes institucionales. Segun Carrion son los
componentes no personales que intervienen en el proceso educativo que influyen en el
rendimiento académico. Dentro de este destacamos la dificultad de las materias y
condiciones institucionales. (Carrion Perez, 2002)

La complejidad de los estudios se refiere a la dificultad de algunas materias de las areas
académicas. Segun estudios realizados, la destacaron como una variable importante en el
rendimiento académico. (Salanova, Cifre, Grau, & Martinez, 2005)

Las condiciones institucionales como ser el plan de estudios, servicios: como ser el apoyo
que brinda la institucion: sistemas de becas, servicio de préstamos de libros, asistencia
médica, apoyo psicoldgico, entre otros; y condiciones de las aulas también pueden afectar
el rendimiento académico como asi también facilitarlo.

1.6. Riesgo académico

Juan Vega define al riesgo académico como la posibilidad de que el alumno sea dado de
baja académicamente, es decir, se estd en riesgo de no poder avanzar en la institucion
educativa debido a las calificaciones obtenidas, al desempefio académico. (Vega, 2015)

En otras palabras, el riesgo académico surge cuando se poseen calificaciones no
superadoras durante el ciclo lectivo, lo cual, en el caso del nivel medio, el alumno tiende
a repetir de curso.
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El riesgo académico abarca tanto la probabilidad de abandonar la escuela como de tener
un nivel de desempefio por debajo de una linea de base previamente establecida para ese
pais. (Muelle, 2016)

Por esta razon, es importante hacer un seguimiento del rendimiento académico del cada
alumno para evitar que su trayectoria escolar se vea afectada.

1.7. Repitencia escolar

Se define a la repitencia escolar como la situacion que se produce cuando el alumno no
es promovido al curso siguiente, debido a sus bajas calificaciones; por lo que debe repetir
aquel que estaba cursando nuevamente. (Pérez Porto & Gardey, Defincidn de repitencia
escolar, 2018)

Como es un problema cuya ocurrencia depende del bajo rendimiento escolar, es de suma
importancia comprenderlo.

1.8. Investigaciones previas

Existen investigaciones relacionadas a la tematica del presente trabajo de investigacion,
por ello se describiran aquellas que fueron mas relevantes.

En una investigacion realizada por Orea, Vargas y Alonso acerca de las causas por las
que los alumnos abandonan la facultad, se logré identificar a aquellos alumnos con
posibilidad de desercion por medio de la aplicacion de la mineria de datos.

Se obtuvieron bases de datos de la universidad tecnolégica de México, de 723 alumnos
que fueron inscriptos y posteriormente dados de baja. Esta informacion recolectada les
permitio realizar el analisis, limpieza y seleccion de datos, con el fin de obtener atributos
relevantes para realizar la correspondiente vista minable. Esta vista, contuvo los
siguientes campos: sexo, edad, tipo de titulo secundario obtenido, promedio final del
secundario, apoyo economico, inglés, educacion del padre, educacion de la madre,
ingreso familiar, tamafio de la familia, trabaja, horas de trabajo. (Orea, Vargas, & ALonso
Garcia, 2009)

Las técnicas de mineria de datos utilizadas en este trabajo fueron: k vecinos mas cercanos
y arboles de decision. La precisién obtenida del algoritmo arbol de decision fue de un
98,95%, mientras que en k vecinos mas cercanos fueron las siguientes: con k=1 fue de
62,51%, con k=10 fue de un 67,08%, con k=50 de 67,77% y con k=100 de 67,63%. Por
lo tanto, se eligio el algoritmo de arbol de decision ya que presenta una confiabilidad
mayor, en comparacion con los demas resultados.

En otra investigacion, realizada en Colombia se muestra la construccion de un modelo
predictivo para determinar la probabilidad de desercién de los estudiantes de la
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universidad Simén Bolivar. Aqui se obtuvieron datos de los alumnos registrados en los
sistemas de informacién de la universidad, como ser datos personales, socio-econémicos
y los derivados del desempefio académico de los estudiantes durante su permanencia en
la institucion; entre ellos: edad, ciudad de procedencia, estrato, sexo, jornada, promedio,
materias perdidas, ocupacion, materias cursadas, nivel de estudios del padre, nivel de
estudio de la madre, e ingresos, teniendo asi, un total de 201 instancias.

Para obtener un modelo predictivo adecuado utilizaron la técnica de arbol de decisién
C4.5e ID3. Al comparar la precision de ambos, se eligio el arbol ID3 debido a que poseia
la mayor precision al momento de predecir qué alumnos podian desertar en dicha
universidad. (Amaya Torrado, Avendafio Barrientos, & Heredia Vizcaino, 2012)

Por ultimo, un estudio realizado en Argentina en la universidad de Corrientes determin6
que el riesgo académico de los alumnos de primer afio, de la catedra Estructura de datos
y algoritmos de la carrera Ingenieria en sistemas de la universidad, estaba relacionado,
entre otros, con factores como: nivel educativo de la madre, titulo secundario, obra social,
sexo y la carrera elegida. (La Red Martinez, Karanik, Giovanni, & Scappini, 2016)

En ésta investigacion obtuvieron mediante la aplicacion de la mineria de datos, un modelo
basado en técnicas de regresion, cuya precision fue la mas alta en comparacion con otras
técnicas.

Como se puede observar en las investigaciones nombradas, se analizaron algunos
problemas relacionados a la educacion con técnicas de mineria de datos, y a pesar de que
fueron realizadas en el nivel universitario se observa una aproximacion al presente
trabajo.

La repitencia escolar, el bajo rendimiento académico y otros problemas en el nivel medio
han sido tratados ampliamente, sin embargo, se desconoce que se haya realizado con
técnicas o metodologias que presenta este trabajo.
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Capitulo 2: Descripciéon del problema.

La Escuela de Comercio N° 5091 Prof. Julio Cortes, ubicada en la ciudad de Oran,
provincia de Salta; no es ajena a las problematicas del bajo rendimiento y repitencia
escolar debido a la cantidad de alumnos desaprobados y repitentes.

Acorde a los datos recolectados, se observa un incremento de alumnos desaprobados entre
el periodo lectivo 2016 y el periodo lectivo 2017 en el tercer afio de estudio.
Entendiéndose por desaprobados a los alumnos que obtienen calificaciones inferiores a
6, segun el régimen de evaluacién, calificacion y promocion del afio 1992 del colegio
secundario de Argentina®,

Se conoce, acorde a investigaciones previas, que el rendimiento de los alumnos de debe
a multiples factores (Magafa Hernandez, 2002), pero en este colegio los actores
educativos desconocen los mismos y ademéas no cuentan con alguna herramienta que
pueda dar solucién a la problematica existente, como ser el conocimiento anticipado de
la situacion académica de los alumnos como para establecer o planificar estrategias que
prevengan el bajo rendimiento académico y asi evitar la repitencia.

Asi mismo, los preceptores también desconocen los factores que podrian influenciar en
el bajo rendimiento de los alumnos a cargo. Estos solo cuentan con registros de notas y
asistencias, pero no poseen herramientas que sean capaz de prevenir el bajo rendimiento
de los estudiantes.

Ademas, los directores se encuentran imposibilitados a realizar gestiones a tal
problematica de manera anticipada debido a que recepcionan informes de sus docentes
una vez que el alumno adquiere una nota que determina la situacién del mismo, lo que les
impide gestionar anticipadamente acciones para prevenir situacion de bajo rendimiento.

Por otro lado, cuando un padre o tutor de un alumno visita el establecimiento para obtener
informacion académica del mismo, éste solo obtiene la calificacion final del trimestre de
cada espacio curricular. En el caso de que el alumno este desaprobado solo se conoce la
nota menor a 6, no asi el factor que la podria haber ocasionado.

El establecimiento posee y utiliza herramientas ofimaticas (Word y Excel) las cuales solo
posibilitan el registro de los alumnos por curso con respectivos datos como ser: nombre
completo, DNI, tutor y direccion y la situacidn escolar relacionada a notas y asistencias.
Y no mas datos relacionados al ambito social, laboral y personal de los estudiantes.

En base a lo manifestado e investigado, se propone un sistema informatico denominado
sistema de alarma basado en la mineria de datos, el cual tiene por objetivo identificar con
anticipacion situaciones de riesgo académico del alumnado que concurre a este

8 Régimen de evaluacidn, calificacién y promocion:
http://www.bnm.me.gov.ar/gigal/documentos/EL003757.pdf
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establecimiento atendiendo de esta manera a las demandas de todos los actores educativos
y a la calidad educativa solicitada por el ministerio de educacion.

2.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema de alarma para la deteccién del riesgo académico basado en un
modelo predictivo de mineria de datos en un colegio secundario.

2.1.2. Objetivos especificos

= Aplicar técnicas de recoleccion de datos.

= Tabular datos obtenidos.

= Aplicar la mineria de datos para obtener un modelo predictivo a fin de identificar
el riesgo escolar y los factores que influyen en el bajo rendimiento académico.

= Visualizar resultados.

= Disefiar el prototipo del sistema de alarma.

= Incorporar el modelo predictivo al prototipo del sistema.

2.2. Alcance

El sistema de alarma desarrollado dispone de una alarma de riesgo escolar segun
calificaciones, inasistencias, y otros factores, la cual permite anticiparse a situaciones de
riesgo educativo. La alarma permite advertir situaciones de riesgo escolar conocidas
como desconocidas, entre las conocidas se encuentran el riesgo por inasistencias y
calificaciones, y entre lo desconocido, la informacion que aporta el modelo.

Este sistema, no controla asistencias de los docentes y directivos, y no incluye funciones
administrativas. Ademas, no necesita una conexion a internet para su correcto
funcionamiento.

También permite tener un control de acceso de los usuarios debido a que la informacion
que se administra en el sistema es de caracter sensible.

Ademas, el sistema de alarma tiene un alcance informativo para toda la comunidad
educativa porque provee informacion personalizada de cada estudiante que concurre a la
institucion. Los actores institucionales: preceptores y directivos, pueden acceder al
sistema en el momento en que se lo requiera y proveer dicha informacion a los padres y/o
tutores.
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Consecuentemente, el sistema informatico basado en la mineria de datos provee
beneficios a la institucion educativa, ya que a través de ella se posee informacion rapida
e importante de la situacion académica del alumnado. Sin embargo, posee una desventaja
tecnoldgica en el momento de implementar dicho sistema debido a la antigliedad de las
computadoras que posee actualmente la institucion.

El establecimiento solo cedié los datos (notas e inasistencias) del primer trimestre de los
alumnos pertenecientes al 3° afio 1° division del turno tarde, por lo cual, las encuestas y
el analisis de este trabajo se realiza sobre éstos alumnos. Aunque la cantidad de registros
cedidos es escasa, no es una limitacion para el entrenamiento de un modelo predictivo.

La propuesta estd pensada para que a medida que se carguen datos de otros cursos y/o
divisiones, el modelo de mineria, se re-entrene cada determinado tiempo. Esto significa,
que no seré necesario realizar el proceso de mineria nuevamente.

2.3. Alternativas tecnoldgicas

Para concretar y realizar el sistema de alarma y el proceso de mineria de datos, se
analizaron distintas alternativas tecnolégicas mencionadas a continuacion:

» Para mineria de datos:

= RapidMiner Studio: es una herramienta de mineria de datos, que
implementa técnicas de pre-procesamiento de datos, modelacion
predictiva, modelacion descriptiva, métodos de prueba de modelos,
visualizacion de datos y transformacion de datos®.

= Weka: es una coleccion de algoritmos de aprendizaje automatico para
tareas de mineria de datos. Contiene herramientas para la preparacion de
datos, clasificacion, regresion, agrupamiento, mineria de reglas de
asociacion y visualizacion. Weka es un software de codigo abierto emitido
bajo licencias publicas general GNU°.

» Para el desarrollo del prototipo:
= C#: el lenguaje C# es un lenguaje de programacién orientado a objetos
desarrollado y estandarizado por Microsoft. Permite a los desarrolladores
crear una gran variedad de aplicaciones seguras y sélidas que se ejecutan
en .NET Framework. Visual C# proporciona un editor de codigo
avanzado, practicos disefiadores de interfaz de usuario, un depurador

9 RapidMiner Studio: https://rapidminer.com/
10 p4gina Oficial Weka: https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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integrado y muchas otras herramientas que facilitan el desarrollo de
aplicaciones basadas en el lenguaje C# y .NET Framework®?,

Java: es un lenguaje de programacion orientado a objetos, creado para
crear aplicaciones robustas y fiables. Los programadores pueden escribir
el codigo una sola vez y ejecutarlo en cualquier dispositivo. Esto es posible
gracias a que Java cuenta con una Java Virtual Machine (JVM) que brinda
portabilidad al lenguaje. JDK posee un compilador que toma el codigo
Java y valida la sintaxis, si el compilador encuentra errores mostrara un
mensaje, sino, crea un archivo byte.class, el cual sera ejecutado por JVM?*2,
Javascript: es un lenguaje de programacion interpretado, utilizado
principalmente en su forma del lado del cliente, implementado como parte
de un navegador web permitiendo mejoras en la interfaz de usuario y
paginas web dinamicas?®.

> Bases de datos relacionales:

MySQL.: es un sistema de gestion de base de datos cuya finalidad es el
desarrollo web. MySql trabaja con bases de datos relacionales, es decir
utiliza tablas mualtiples que se interconectan entre si para almacenar la
informacién y organizarla correctamente®®.

SQL Server: SQL Server es un sistema de gestion de bases de datos
relacional (RDBMS) usado para manipular y recuperar datos, crear tablas
y definir relaciones entre ellas®®.

La eleccion final de las herramientas se detalla en la seccion 3.1.

11 p4gina Oficial de Microsoft https://docs.microsoft.com/es-es/dotnet/csharp/getting-
started/introduction-to-the-csharp-language-and-the-net-framework

12 Java: https://devcode.la/blog/que-es-java/

13 Javascript: https://es.wikipedia.org/wiki/JavaScript
14 MySql: https://neoattack.com/neowiki/mysgl/

15;Qué es SQL Server Management Studio? https://searchdatacenter.techtarget.com/es/definicion/SQL-

Server
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Capitulo 3: Solucién propuesta

Se propone como solucion a la problemaética planteada la aplicacion de la mineria de datos
para obtener un modelo predictivo que permita identificar de manera anticipada
situaciones de riesgo académico.

De esta manera sera posible identificar, aquellos factores que posiblemente influyen en
el rendimiento del alumno.

El modelo obtenido sera incorporado a un sistema de alarma para facilitar la interaccion
con los actores educativos.

Este sistema, utiliza el término alarma para advertir situaciones conocidas Yy
desconocidas. Entre las conocidas se encuentran las inasistencias y calificaciones, y desde
lo desconocido: la informacion que aporta el modelo.

3.1. Herramientas utilizadas

Las herramientas utilizadas en el trabajo son:

= Para el proceso de mineria de datos:
e RapidMiner Studio. La eleccién del mismo se debe a su facil e
intuitivo uso.
= Para el disefio del prototipo:
e Lenguaje C#. La eleccion del este, se debe a la experiencia en
desarrollo con dicho lenguaje.
= Para las bases de datos:
e Su eleccion se debe a la facil integracion con el lenguaje C# y la
experiencia en el uso de la misma.

3.2. Desarrollo de la solucion

Se desarrolla a continuacién la solucion propuesta en base a la metodologia CRISP-DM
detallada en la seccién 1.3. La eleccion de la misma se debe a que es una de las méas
especificas, detalladas, y adecuadas para la ejecucién del proyecto.

= Fase 1: Entendimiento del negocio
En nuestro caso, la expresion “negocio” hace referencia a la institucion educativa.
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Primeramente, se solicité autorizacién mediante una nota dirigida al director del
establecimiento, para realizar el trabajo de investigacion en la institucion. Luego
de obtener dicha autorizacion, se realizaron entrevistas al personal del
establecimiento con el fin de identificar la problemética existente, forma de
trabajo, tecnologias disponibles, cantidad de alumnos que concurren a la misma,
comportamientos de los alumnos, horarios de clases, tipos de sanciones, cantidad
de turnos, cantidad de cursos y divisiones.

Con el objeto de obtener mas informacion personal sobre los alumnos, la cual no
se encuentra en algun registro perteneciente a la institucion, se procedio a realizar
encuestas (no andénimas) a los alumnos del tercer afio primera division
pertenecientes al turno tarde de la institucion.

A continuacién, se muestra el modelo de encuesta realizado:

EMCUESTA.
Por favor marcar con X la respuesta correcta.

iiMuchas gracias por su colaboracion!!

Nombre v Apellido:

Institucion:

Fecha: __/ /

1. iQué edad tienes?
* Menosde 16
« 15
s 17
*  Mazde 17

2. iCon quién vives?
*  Solo
¢« Padre
* DMadre
¢ Otros familiares

3. éCuantos hermanos tienes?
¢ Ninguno
« lo2
* Masdel
*» Masdebs

4. iEres el mayor de tus hermanos?
Sl MO

Imagen 8-Modelo de encuesta (Parte 1)
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5.

10.

11.

1z2.

13

Macionalidad:
¢ Argentina
o DOtra

ZEn qué zona vivis?
« Zona rural

* Zonaurbana

iTrabajas?

sl [ ] NO

iRealizas alguna actividad extraescolar?

¢ [Deporte
¢ |dioma
o  Ofros

£Qué materia/s te costaron mas en 3er afio?

Imagen 9-Modelo de encuesta (Parte 2)

¢  Administracién

¢« Arte

¢ Bioclogia

+ Economia

¢ Educacién Fisica

+ Geografia

. Historia

. Lengua Extranjera
. Lengua vy Literatura
¢ Matematica

* Sistema de informacién contable

éRepetiste Jer afo?

si ]

L]

éViniste de pase de otro establecimiento en 3er afio?

s [

éCuanto tiempo le dedicas a los estudios?

* Menos de 1 hora por dia
» Entre 1y 2 horas por dia
» Entre 3y 4 horas por dia
* Mas de 3 horas por dia

é50s beneficiario de algin plan o beca?

st [ ]

L1

L1

Imagen 10-Modelo de encuesta (Parte 3)
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14. Distancia de la casa a la escuela (aproximadamente):

] Menos de 3 cuadras
' Entre 3 y 10 cuadras
' Mas de 10 cuadras

15. iComo se traslada a la escuela?

] Caminando
] Colectivo
. Otro

16. Tu tutor/a es:
¢ Madre
+ Padre
o Abuelafo
¢« Ofro

17. iTu tutor/a trabaja?

s [ ] no [ |

iiMUCHAS GRACIAS!!

Imagen 11-Modelo de Encuesta (parte 4)

La institucion cedio los registros de calificaciones y asistencias de los alumnos.
La Imagen 12 corresponde al registro de calificaciones de un alumno en particular
y la Imagen 13 a la planilla de asistencia del mes de mayo.
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[ Autoridad dol Establecimienls edueative: ESCUELA DE COMERCIO N° 5091 *Prof JULIO CORTES" C.UE.N" GHOMG 17 00 b Lt Cinisliael ol
San Ramon de Ia Nueva Ordin - Dpto. ORAN - Peia. de SALTA; hace constar que ella alumnaln:

ENI'. [ ] Fecha de Baja: Estade Jo Ny 12/ ;i Jy

Dhaer 401 R | dbrw 0

S0 0 il s 0 ]
Materia: . .IPTrin [T Trim 7 Trim CalFinalLEDic. LEFeh CalDel| Acta: Fecha Examen:  Obserl.
Condicion: Regular . _
ANO- 2017 Curse: 31" Turno: | Tarde | Modalidad: Bachiller en Economia y Administrurion
CURSD: T
Opcion: Obligatoria
Administracion 9 10 8 9 0 0 ] o Aprubndo
Arte . 8 18 10 0 0 0 Aprobado
Biologia 10 8 10 10 0010 Aprobads
Feanomia 9 17 8 8 _0_0 8 B Aprobado
Educacidn Fisica B 10 10 9 T___ 0 9 - _ ﬁ‘-pmlmdt-: :
Geografia & 8 8 8 0 0 8 Aprobado
Historia 1 9 g B 0 I} 8 Aprobado
Lengua Extranjera 9 1 & 6 0 0 [ & © ! Aprobado |
Lengua y Literatura B ] 9 8 0 0 B Aprobado
Matemética .9 8 w0 ] o 0 9 _ Aprobado
Sistema de informacion Contable 8 10 10 10 0 0 10 Aprobado
Observac_lnstitucionales: PromGral lunes, 26 de mureo de 2018
Observaciones: 5,636
ObserCur:

IMPORTANTE: MATERIAS PENDIENTES DE APROBACION SU.JETAS A VERIFICACION ADMINISTRATIVA %

Imagen 12-Registro de calificaciones
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Imagen 13-Registro de asistencias

Fase 2: Entendimiento de datos:

En esta fase se realiz un analisis de los datos recolectados para verificar la calidad
de los mismos.

De los 32 alumnos de 3er afio 1ra division que figuraban en los registros de
calificaciones, se completaron 30 encuestas (en formato papel) debido a que 2
alumnos estuvieron ausentes cuando se las realizé.

Ademas, se observo que los registros de notas, asistencias y encuestas estaban
completos.

Por otro lado, no se encontraron valores atipicos en las encuestas ya que, los
alumnos debian seleccionar una 0 mas opciones en cada pregunta. Tampoco se
encontraron valores atipicos en los registros de la institucion ya que estos son
completados rigurosamente por los preceptores.

Por ello, posterior al analisis y familiarizacidén con los datos obtenidos, se procedid
a realizar la tabulacion e integracion de los mismos en una planilla Excel. Como
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las encuestas no eran anénimas, se logro integrar los datos (encuestas y registros
de calificaciones) con los nombres de los alumnos.
Dicha planilla se muestra en la Imagen 14, Imagen 15 e Imagen 16.

|N0mbrec.|Edad Administracio Arte  Biologia EconomiEducaci Geografi: Historia Lengua ELengua Matem: Sistem: Previa

I = T == R T o B e B R == B R N S D e e N S I o B T o B I

Ruben 17 4 9 8 4 5 7 6 3 3 4 1
Gaston 15 4 9 10 6 8 5 6 8 4 6 1
Francisco 15 9 6 10 6 9 7 6 7 7 7 6
Eric 16 9 8 10 9 8 8 7 9 8 9 8
Victor 15 4 6 10 g g 3 7 4 3 g 6
Franco 16 6 4 7 6 3 6 6 9 5 5 1
Diego 15 6 8 10 6 5 5 7 3 6 6 1
Juan 15 4 7 9 7 5 6 6 5 3 6 1
Juan Gabr 16 g g 10 7 6 g 8 9 6 7 6
Agustin 15 6 a 10 6 5 7 6 4 6 8 1
Alejandro 15 6 3 9 6 6 6 6 7 3 6 6
Walter 16 4 9 4 8 7 5 8 6 8 6
Pablo 16 6 7 10 3 6 6 6 7 6 7 6
Candela 15 4 8 7 4 6 7 6 9 6 4 1
Melina 17 8 8 6 9 6 8 5 3 6 2 1
Brisa 15 10 7 10 9 7 g 7 9 5 9 6
Romina 15 6 9 10 8 7 7 9 8 6 9 3]
Pamela 15 7 4 8 4 3 4 6 3 3 1 1
Cintia 16 6 8 9 6 3 7 6 4 4 9 1
Magali 16 10 10 10 9 3 9 10 9 9 10 10
Rocio Viln 16 4 3 10 4 2 5 5 2 3 2 1
Matalia 17 a g 9 4 7 7 4 8 3 9 6
Imagen 14-Excel generado (parte 1)
M N 0 P o] R S T 9] V') W X
Sistem: Previa Convivencia  Cantida Mayor de Nacionalida Zona Trabaja Actividac Dificultad e Repitente Pase
1 1 Padre,Madre 3 MO Argentina Urbana sl NO SIC,Matems: SI NO
1 2 Madre 2 NO Argentina Urbana MO Deporte Matematics NO MO
6 0 Padre, Madre 0 sl Argentina Urbana NO Idioma SIC NO NO
8 0 Padre,Madre, H 1 sl Argentina Urbana NO Deporte Historia NO NO
6 1 Otros familiare 3 NO Argentina Urbana NO NO AdministracNO NO
1 0 Padre, Madre, } 1 sl Argentina Urbana NO Idioma SIC, Arte, MNO Sl
1 2 Padre 2 NO Argentina Urbana NO NO SIC, Lengua MO NO
1 0 Madre, Herman 3 NO Argentina Urbana NO Otro SIC, Admini NO Sl
6 0 Padre, Madre 4 NO Argentina Urbana NO Otro Matematice NO NO
1 2 Padre, Madre, ( 1 sl Argentina Urbana NO NO SIC, Lengua MO NO
6 2 Padre, Madre 1 MO Otra Urbana NO Deporte AdministracNO NO
6 1 Madre 2 NO Argentina Urbana NO NO Economia MO NO
6 0 Padre, Madre 0 s1 Argentina Urbana NO NO Ninguna MO NO
1 1 Padre, Madre, ¢ 151 Argentina Urbana NO NG SIC, Admini NO NG
1 1 Madre 3 NO Otra Rural NO NG SIC, Matem Sl NG
6 0 Padre, Madre, ( 6 MO Argentina Urbana NO NO Ninguna MO NO
6 0 Ausente Ausentt Ausente Ausente Ausente  AusenttAusente Ausente NO NO
1 2 Padre, Madre 7 NO Argentina Urbana sl Idioma SIC, Educaci NO NG
1 1 Padre, Madre 3 81 Argentina Urbana NO Otro Ninguna  SI NO
10 0 Padre, Madre 0 51 Argentina Urbana NO Idioma, [ Educacion FNO NG
1 2 Padre, Madre 6 MO Argentina Urbana NO Deporte Matematics NO NO
6 1 Madre 1581 Argentina Urbana Sl NO Economia, /51 NO

~ R R ST PR A B 2 o PP T s P e e RS PP

Imagen 15-Excel generado (parte 2)
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e Pase Tiempo ded Plan/Beca  Distancia casa-in Movilidad Tutor  TrabajaRiesgo Acac

MO Entre 1y 2 h NO Entre 3y 10 cuad Caminando Padre Sl Alio
MO Entre 1y 2 h NO Mas de 10 cuadr: Caminando Madre S Alio
MO Entre 1y 2 h NO Mas de 10 cuadr: Otro Padre Sl Bajo
MO Entre 3y4 h Sl Entre 3y 10 cuad Caminando Padre Sl Bajo
MO Entre 1y 2 h NO Mas de 10 cuadr: Colective Abuelo MNO Alio
Sl Entre 3y4 h MO Entre 3y 10 cuad Caminando Padre Sl Alio
MO Entre 1y 2 h NO Mas de 10 cuadr: Colective Padre Sl Alio
Sl Entre 1y 2 h Sl Mas de 10 cuadr: Colective  Madre S Alio
MO Entre 1y 2 h Sl Menos de 3 cuac Otro Padre Sl Bajo
MO Entre 1y 2 h NO Mas de 10 cuadr: Colective Padre Sl Alio
MO Entre 1y 2 h NO Mas de 10 cuadr: Otro Madre NO Alio
MO Entre 3y4 h Sl Mas de 10 cuadr: Caminando Madre S Alio
MO Menos de 1 MO Mas de 10 cuadr: Caminando Padre Sl Bajo
MO Entre 1y 2 h NO Mas de 10 cuadr: Colective Padre Sl Alio
NO Mas de 3 hs NO Mas de 10 cuadr: Colective Madre S Alto
MO Entre 3y 4 h Sl Mas de 10 cuadr: Colective Madre Sl Bajo
NO Ausente Ausente Ausente Ausente  Ausente AusentBajo
NO Menos de 1 NO Mas de 10 cuadr: Caminando Padre S Alto
NO Mas de 3 hs NO Mas de 10 cuadr: Caminando Padre S Alto
MO Mas de 3 hs Sl Menos de 3 cuac Caminando Padre  Si Bajo
MO Entre 1y 2 h NO Entre 3 y 10 cuad Caminando Madre Sl Alto
NO Entrelv2hNO Mas de 10 cuadr: Colective  Madre Sl Alto

Imagen 16-Excel generado (parte 3)

Como se puede observar en la Imagen 15 e Imagen 16, para los alumnos que no
pudieron completar la encuesta debido a su ausencia, se completaron los campos
faltantes con la palabra “Ausente”.

Luego, se importd este archivo Excel al programa RapidMiner como se puede
observar en la Imagen 17 e Imagen 18:
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Select the cells to import.
Sheet | Sheet1 v Cellrange: AAE Select All Define header row: 15
0 P Q R L T U v w X
1 Convive... Cantidad.. Mayord.. Nacional.. Zona Trabaja.. Activida.. Dificultaden.. Repitente Pas”
2 . PadreM.. 2.000 MO Argentina  Urbana Sl NO SIC Matemati.. Sl MO
3 . Madre 2.000 NO Argentina Urbana NO Deporte Matematica MO NO
4 Padre M. 0000 3l Argentina Urbana NO ldioma SIC MO I".ID-E
5 . PadreM... 1.000 3l Argentina Urbana NO Deporte Historia MO MO
6 . DOtrosfa.. 3.000 NO Argentina Urbana MO NO Administracio.. MNO MO
¥ . Padre M.. 1.000 Sl Argentina  Urbana MO Idioma SIC, Afte, Mat.. MO Sl
8 . Padre 2.000 NO Argentina Urbana NO NO SIC, Lengua ... MO NO
9 . Madre H.. 3.000 MO Argentina  Urbana MO Otra SIC, Administ.. MO Sl
10 . Padre, M... 4.000 NO Argentina Urbana NO Otro Matematica, ... MO MO
11 . Padre, M. 1.000 3l Argentina Urbana NO NO SIC, Lengua ... MO MO
12 . Padre,M... 1.000 MO Otra Urbana MO Depore Administracie... NO MO
13 . Madre 2.000 NO Argentina Urbana NO NO Economia MO MO
14 . Padre, M.. 0000 Sl Argentina ~ Urbana MO NO Ninguna MO MO ™
< 1] >
== Previous = Next x Cancel
Imagen 17-Importando archivo Excel
I
Format your columns. i
Replace errors with missing values (@ ]
~ Previa # v  Convivencia # v Cantidad d... & ~ Mayor de s... # ~ Nacionalidad® ~ Zona * v
integer polynominal polynominal polynominal polynominal polynominal
li
1 1 Padre Madre 3 NO Argentina Urbana Gy
2 2 Madre 2 MO Argentina Urbana |
3 0 Padre, Madre 0 sl Argentina Urbana =
!
4 0 Padre Madre, He.. 1 sl Argentina Urbana
5 1 Otros familiares 3 MO Argentina Urbana
1] 0 Padre, Madre, He... 1 Sl Argentina Urbana §
T 2 Padre 2 MO Argentina Urbana il
8 ] Madre, Hermanos 3 NO Argentina Urbana ]
9 0 Padre, Madre 4 MO Argentina Urbana
10 2 Padre, Madre, Ofr.. 1 Sl Argentina Urbana
11 2 Padre, Madre 1 MO Otra Urbana L
E
12 1 Madre 2 MO Argentina Urbana v
< I >

== Previous

0 no problems

F:::: Einish x Cancel

Imagen 18-- Importando archivo Excel (seleccion de tipo de dato)

T et
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Con el software, se pudo analizar con més claridad los datos recolectados. A
continuacion, se muestran algunos gréficos generados para entender la
distribucion de los datos

En la seccion Statistics de RapidMiner, pudimos observar un histograma (Imagen
19), para el campo Repitentes (de tipo polynominal) en donde tenemos un total de
8 alumnos que son repitentes, mientras que 24 de ellos, no.

Count{Repitente)

Repitente

Count{Repitente)

Imagen 19-Cantidad de repitentes y no repitentes

También se puede observar en la Imagen 20 un histograma para el campo edad
(de tipo integer). Este representa la edad de los alumnos, la cual varia entre 15 y
18 afos, teniendo mayor cantidad de alumnos con 15 y 16 afios, mientras que
menores cantidades para aquellos que tienen entre 17 y 18 afios.
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Frequency

Edad

@ Edad

Imagen 20-Histograma para atributo EDAD

La Imagen 21 permite observar que existen 7 alumnos repitentes cuya edad esta
entre 17 y 18 afios (barra color celeste), 1 alumno repitente de 16 afios (barra color
azul) y 24 que no son repitentes (barra color verde).

25

20

Frequency
-

17-18
® Count(Sl): 7

Edad

@s ¢ NOo

Imagen 21-Edad de alumnos repitentes

Por medio de la Imagen 22, se puede observar que tenemos 2 alumnos que
ingresaron con pase a la institucion, mientras que los 30 restantes no.
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Pase

Count(Pase)

Imagen 22-Histograma para atributo PASE

Con el resto de los atributos (uno por uno) se realiz6 el mismo procedimiento de analisis
mediante graficos.

= Fase 3: Preparacion de los datos:

Una vez realizado el analisis, se identificaron datos faltantes. Para los 2 alumnos
que no completaron la encuesta, existian solo los datos de los registros de
calificaciones y asistencias, lo cual representa el 44,83% del total de atributos de
cada alumno.

De un total de 29 atributos, 13 corresponden a los datos obtenidos de los registros
de notas y asistencias; mientras que 16 atributos corresponden a los datos de las
encuestas. Por lo tanto, se tiene un 55,17% de datos faltantes de los dos alumnos
que no completaron la encuesta. Por ello, se decidio eliminar las mismas.

Debido a que los alumnos podian seleccionar mas de una opcion en algunas
preguntas de la encuesta, existian columnas que tenian mas de un valor en la
misma celda como lo muestra la Imagen 23.
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Convivencia Actividad Extraescolar Dificultad en materia

Padre,Madre NO SIC,Matematica,Lengua Extranjera
Madre Deporte Matematica

Padre, Madre Idioma SIC

Padre,Madre, Hermano Deporte Historia

Otros familiares MO Administracion, Lengua Extranjera, !
Padre, Madre, Hermanos Idioma SIC, Arte, Matematica

Padre NO SIC, Lengua Extranjera

Madre, Hermanos Otro SIC, Administracion, Lengua y Litera
Padre, Madre Otro Matematica, Educacion Fisica
Padre, Madre, Otros familiares NO SIC, Lengua Extranjera

Padre, Madre Deporte Administracion, Lengua Extranjera
Madre NO Economia

Padre, Madre MO Minguna

Padre, Madre, Hermanos MO SIC, Administracion, Economia
Madre MO SIC, Matematica, Lengua Extranjera
Padre, Madre, Otros familiares NO Minguna

Padre, Madre Idioma SIC, Educacion Fisica, Arte, Matemai
Padre, Madre Otro Minguna

Padre, Madre Idioma, Deporte Educacion Fisica

Padre, Madre Deporte Matematica, Lengua Extranjera
Madre MO Economia, Administracion, Lenguay

Imagen 23-Campos con mds de un valor

La columna “Dificultad en materia” (la cual hace referencia a la pregunta “; Qué
materia/s te costaron mds en tercer aiio?” de la Imagen 9) posee valores multiples
en las celdas como ser: Matematica, Lengua, Contabilidad, etc. Sucediendo lo
mismo con los valores de la columna Convivencia y Actividad Extraescolar.
(Imagen 23)

Esto hace dificil que el algoritmo pueda trabajar de manera correcta.

Por tal razon, se decidié modificar el valor de estos atributos, por uno nuevo como
lo muestra la Tabla 1. Ademas, se modifico el nombre y valor de los siguientes
atributos: Distancia casa-institucion, Nacionalidad, Zona; con el fin de lograr que
éstos sean mas comprensibles.

También, se modificd el nombre y el valor de los atributos Cantidad de hnos y
Tiempo dedicado a estudios, ya que pudimos observar en sus respectivos
diagramas de dispersion (Imagen 24 e Imagen 25) que algunos valores se
encontraban dispersos.
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Cantidad de hermmanos

a 5 10 15 20 25

Cantidad de hermanos

Imagen 24- Valores dispersos para campo CANT. DE HERMANQOS

Se observo en la Imagen 24, que, en la primera linea horizontal (empezando desde
abajo) 5 alumnos no tienen hermanos; en la segunda linea horizontal 8 alumnos
tienen 1 solo hermano, luego en la cuarta linea, 6 alumnos con 3 hermanos y en la
octava linea se observa 1 solo alumno con 7 hermanos.

Por otro lado, en la Imagen 25 también se observaron datos dispersos para el
atributo Tiempo dedicado a estudios, ya que tenemos 16 alumnos que le dedican
al estudio entre 1y 2 horas, mientras que solo tenemos 4 que dedican mas de 3
horas, y 3 que dedican mas de 1 hora.
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Mas de 3 hs diarias

Menos de 1 hs por dia

Entre 3 y 4 hs diaria

Tiempo dedicado a estudios

Entre 1 y 2 hs diarias

0 5 10 15 20 25

Tiempo dedicado a estudios

Imagen 25-Valores dispersos para campo TIEMPO DEDICADO A LOS ESTUDIOS

Los datos dispersos pueden provocar que el algoritmo no obtenga buenos
resultados. Por ello, y con el fin de obtener un conjunto de datos y un modelo de
mineria de datos de calidad, se decidid agrupar los valores y transformarlos en
datos equivalentes. (Lin, 2002)

La Tabla 1 muestra lo mencionado.

Convivencia Vive con ambos padres SI- NO
Dificultad en materia Sin cambios SI-NO
Cantidad de hnos Mas de 2 hnos SI- NO
Distancia casa-institucion Vive mas de 10 cuadras SI-NO
Nacionalidad Nacionalidad Argentina SI-NO
Zona Vive zona urbana SI-NO
Actividad Extraescolar Sin cambios SI-NO
Tiempo dedicado a estudios Dedica mas de 2 hs al | SI-NO
estudio

Tabla 1- Modificacion de atributos

Se prosiguié con la eleccion del atributo clase. En nuestro caso agregamos una
columna denominada “Riesgo académico” cuyos valores posibles son Sl 'y NO.
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Segun el ministerio de educacion, los alumnos que obtengan méas de dos materias
previas repetiran de curso.

Por lo tanto, deducimos que aquellos alumnos, de acuerdo al registro de notas,
que poseian una o dos materias previas estan en riesgo escolar.

Ademas segun el capitulo I, art 9 del Régimen de inasistencias y
reincorporaciones, los alumnos pierden por primera vez su regularidad al
efectuarse las 20 insistencias. (DAD- Departamento de Aplicacién Docente,
2018). Por lo tanto, aquellos alumnos que tengan més del 50% de insistencias, es
decir 10, estaran también en situaciones de riesgo.

En base a lo mencionado y de acuerdo a nuestros registros, se detectaron un total
de 20 alumnos en riesgo académico, como se muestra en la Imagen 26

S|
Count(Riesgo Academico). 20

Academicao)

Count(Riesc

Riesgo Academico

Count(Riesgo Academico)

Imagen 26-Histograma para atributo clase (RIESGO ACADEMICO)

Cabe aclarar, que los datos usados para definir la clase (calificaciones, cantidad
de materias previas y cantidad de inasistencias) no intervienen en el modelado.

Ademas, se excluyeron, de los datos finales, las calificaciones y cantidad de
materias previas debido a que se consider6 que las notas no aportan informacion
relevante para el descubrimiento de conocimiento oculto, ya que es l6gico que los
alumnos con materias desaprobadas y con una cantidad elevada de inasistencias,
estan es riesgo.

Por ello, se procedié a separar las notas e inasistencias de la informacion
recolectada en las encuestas.

Ademas, se decidié excluir del conjunto de datos, el atributo Edad, ya que, de
acuerdo a investigaciones previas detalladas en la seccion 1.5, éste no forma parte
de los posibles factores que influyan en el rendimiento académico.
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La Tabla 2 describe los atributos, el tipo y el valor con los que finalmente se cre6
la vista minable:

Vive con ambos | Si vive con ambos padres, | Polynominal SI-NO
padres incluye a hermanos
Mas de dos hnos Si tiene mas de dos | Polynominal SI- NO
hermanos
May de hnos Si es el mayor de sus | Polynominal SI-NO
hermanos
Nacionalidad Arg Si es de nacionalidad | Polynominal SI-NO
argentina.
Vive Zona Urbana En qué zona vive Polynominal SI-NO
Trabaja Alumno Si el alumno trabaja. Polynominal SI-NO
Actividad extraescolar | Si realiza alguna actividad | Polynominal SI-NO
fuera del horario escolar
Dificultad en materia | Si le costaron materias Polynominal SI-NO
Repitente Si repitié de curso Polynominal SI-NO
Pase Si viene de pase de otro | Polynominal SI-NO
establecimiento
Dedica méas de dos hs | Si dedica mas de dos horas | Polynominal SI-NO
al estudio al estudio
Plan/beca Si es beneficiario de algun | Polynominal SI-NO
plan o beca
Vive mas de 10| Si vive mas lejos de 10 | Polynominal SI-NO
cuadras cuadras
Movilidad En que medio llega a la | Polynominal Colectivo-
institucion Caminando-
Otro
Tutor Quien es el tutor Polynominal Madre-
Padre- otro
Trabaja Tutor Si el tutor trabaja Polynominal SI-NO
Riesgo académico Si el alumno se encuentra | Polynominal SI-NO
en riesgo o no. Label
(Propiedad que
se define para
el atributo
Clase)

Tabla 2- Atributos que conforman la vista minable

» Fase 4: Modelado:

El modelo que se utiliza es de tipo predictivo y la tarea de mineria de datos que
mas se adecua es la de clasificacion. Por ello, los algoritmos de clasificacion
utilizados en esta fase son: Naive Bayes, W-OneR, Decision Tree y WJ48. Cabe
aclarar, que se decidio utilizar estos algoritmos debido a que las investigaciones
previas detalladas en la seccién 1.8, obtuvieron resultados confiables en las
predicciones, y, ademas son frecuentemente utilizados en modelos predictivos de
otras areas.
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En RapidMiner, se realizaron una serie de experimentos con los algoritmos
mencionados a fin de analizar el comportamiento y verificar qué tan bien pueden
predecir. Esto se explica con més nivel de detalle en el capitulo 4.

Como se dispone de 30 registros, se utilizo el método de validacién cruzada para
los algoritmos. Parte del proceso se muestra en la Imagen 27.

Process

@ Process » ws P P L e B

res

Cross Validation

Read Excel

il Foout

]
v

Imagen 27-Proceso de validacion cruzada

Las pruebas realizadas con cada algoritmo durante esta etapa se describen con
detalle en el capitulo 4.

» Fase 5: Evaluacion:
Una vez realizada la fase de modelado, se prosiguio a evaluar los resultados
obtenidos y a elegir aquel algoritmo que tuviera mayor precision.
En la Tabla 3 se puede observar la precision y el recall obtenido por cada

algoritmo.

Arbol de decision 66.67% Sl = 85%
NO = 30%

Naive Bayes 76,67% SI =90%
NO= 50%

WJ48 76,67% SI = 90%
NO= 50%

W-0OneR 80,00% S1=95%

NO=50%

Tabla 3- Precision y recall por algoritmo

Se valora el recall debido a que es necesario identificar cuantas instancias clasifica
el modelo correctamente.

Por otro lado, se puede observar en la Tabla 3 que las precisiones mas altas
corresponden a los algoritmos WJ48 Y W-OneR. Sin embrago, el algoritmo W-
OneR fue considerado ineficiente y descartado debido a que devolvid, en cada
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prueba realizada (ver capitulo 4 - Imagen 37, Imagen 40, Imagen 52), una
prediccidn basada en un solo atributo, sin tener en cuenta los demas.

Con el algoritmo WJ48 se obtuvo el mismo resultado que el algoritmo W-OneR;
es decir que, en cada prueba realizada (ver capitulo 4 - Imagen 35, Imagen 44,
Imagen 49), se obtuvo un arbol con solo un atributo y una sola regla. Por tal razén,
también se determind ineficiente y se descarto.

Finalmente, el algoritmo elegido como el mejor es Naive Bayes, debido a la
mayor precision en comparacién con el algoritmo Decision Tree.

Luego de realizar este analisis, comprender los resultados obtenidos y seleccionar
el mejor algoritmo, pudimos avanzar a la siguiente y ultima fase del proceso.

= Fase 6: Desplieque:

El modelo obtenido fue incorporado al sistema de alarma para que los usuarios
puedan utilizarlo en el momento que se requiera y visualizar el riesgo académico,
sin necesidad de tener conocimientos técnicos sobre mineria de datos. Esto facilita
el entendimiento y la interaccion de los actores educativos con el sistema.

Cabe aclarar que el resultado de la prediccion del modelo mostrara la
“Probabilidad de riesgo por factores externos” posterior a una carga de datos de
notas, insistencias y datos personales del alumno por trimestre.

3.3. Funcionamiento interno de la solucion propuesta

El funcionamiento interno de la solucion se muestra en la Imagen 28

Modelo
(=]

mineria

L 4

Base de
datos SQL

Imagen 28-Funcionamiento interno de la solucion
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1- Al realizar una carga de datos (notas, inasistencias e informacion personal) desde
la computadora, éstos se almacenan en la base de datos SQL Server.

2- Las notas e inasistencias almacenadas son utilizadas para determinar el riesgo
por notas o inasistencias y serd mostrado al usuario.

3- Mientras que la informacion personal de los alumnos, también almacenada en la
base de datos, es usada para crear una planilla Excel con extension .csv de manera
automatica.

4- A estaplanilla generada, la usa el modelo de mineria de datos para determinar la
prediccién y el resultado de la prediccion es devuelto en un archivo Excel.

5- Los resultados finalmente son mostrados al usuario en la computadora.

3.4. Analisis FODA

3.4.1. Fortalezas

= Se cuenta con el asesoramiento de personas con conocimientos en mineria de
datos.

= Experiencia previa en desarrollo de prototipos de sistemas.
= Herramientas de desarrollo de software y de mineria de datos gratuitas.
= Disposicion de los actores educativos para llevar a cabo proyecto.

3.4.2. Debilidades

= Acceso a informacion de un solo curso y division de la institucion.

= Tecnologia institucional desactualizada.

= Escaso seguimiento de la situacion escolar (notas e insistencia) del alumnado.

3.4.3. Oportunidades

= Lasolucién puede extenderse a todo el establecimiento.

= Mejorar la calidad educativa de la institucion.

= Disminuir el bajo rendimiento académico.

= Disponibilidad de la informacidn en el momento en que se requiera.
= Répida recuperacion de informacion.

3.4.4. Amenazas
= Resistencia al cambio por parte de los actores institucionales frente a las
nuevas tecnologias.
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3.5. Andlisis de factibilidad

3.5.1. Factibilidad econdmica

Las herramientas de desarrollo de software utilizadas para la solucién propuesta no
incluyen ningln costo. Las mismas se detallan en la Tabla 4.

RapidMiner Studio $0 Bajo licencia
estudiantil.

Visual Studio $0 Version Community

Community gratuita.

SQL Server 2012 $0 Version Express
gratuita.

Total $0

Tabla 4- Herramientas de desarrollo y costos asociados

A pesar de lo mencionado, para el uso del sistema en la institucion, es necesario efectuar
el pago de las correspondientes licencias. Las mismas se detallan en la Tabla 5. 16

RapidMiner $56.000  ($1.000,00 | Licencia anual.

USD)
Visual Studio Community | $0 Version Community gratuita.
SQL Server $0 Version Express gratuita.
Total $5000 anual. -

Tabla 5- Licencias Software

Por otro lado, la infraestructura tecnoldgica que posee la institucién es antigua. Lo que
produce una consecuencia importante.

La escuela cuenta con 4 computadoras de escritorio cuyas caracteristicas son:

=  Procesador Intel Pentium

16 Términos y condiciones de Visual Studio Community- 08/2018.
https://visualstudio.microsoft.com/es/license-
terms/mlit553321/?rr=https%3A%2F%2Fwww.google.com.pe%2F

SQL Server Express - 07/2019- https://microsoft-sal-server.uptodown.com/windows
RapidMiner Studio - 07/2019- https://rapidminer.com/products/studio/

Rodriguez Estefania Janet — P4g. 45


https://visualstudio.microsoft.com/es/license-terms/mlt553321/?rr=https%3A%2F%2Fwww.google.com.pe%2F
https://visualstudio.microsoft.com/es/license-terms/mlt553321/?rr=https%3A%2F%2Fwww.google.com.pe%2F
https://microsoft-sql-server.uptodown.com/windows
https://rapidminer.com/products/studio/

Universidad Catdlica de Salta

Facultad de Ingenieria

Mineria de datos aplicada a un sistema de alarma para la deteccion del riesgo académico en un colegio
secundario.

= Memoria RAM 2GB
= Disco duro de 80GB

Ante la imposibilidad de adquirir nuevos equipos se propone actualizar algunos
componentes para mejorarlos.

Se detalla en la Tabla 6 los costos de hardware asociados para una computadora.

=  Hardware 1’

Memoria RAM Ddr 3 de | 1 $2500,00
8 GB- 1600MHz.

Disco SSD: 240 GB |1 $2300,00
SATA 3- 2.5 pulgadas

Procesador Intel Core i3- | 1 $5500,00
8100 - 3,5 GHz

TOTAL $10.300,00

Tabla 6- Hardware necesario y costos asociados

El desarrollo de la solucién involucra a los siguientes profesionales:

= RRHH
Programador $ 200,00 200 $ 40.000,00
Analista $ 300,00 40 $12.000,00
TOTAL $52.000,00

Tabla 7- Recursos humanos necesarios y costos asociados

Inversion total (Tabla 8).

Hardware $ 10.300,00
Software $ 56.000,00 (anual).
RRHH $52.000,00
TOTAL $123.300,00

Tabla 8- Inversion total

La institucion no recibe aportes econdmicos desde el Ministerio de Educacion de la
provincia para la implementacion del sistema software, segin manifestaciones de la
méaxima autoridad de la institucion; quien expresa estar interesada en el uso de la

7 Mercado Libre- 06/2019
18 pagina Oficial COPAIPA- 09/2018
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tecnologia ofrecida, porque considera que es una herramienta tecnoldgica que podria
mejorar la calidad educativa. Por ello, el sistema software seria financiado con fondos
propios que se obtendrian de realizacion de rifas, quiosco, inscripcion por alumnos,
inscripcion de exdmenes, eventos que realiza la institucion: bailes escolares (eleccién
reina, aniversario, y otros).

La forma de pago del sistema es la siguiente: se deberd abonar el 50% al inicio del
proyecto y el 50% restante al finalizar el mismo.

3.5.2. Factibilidad técnica

Es factible técnicamente dicha solucion ya que las herramientas que se utilizaron para la
misma se adecua en cualquier estacion de trabajo.

3.5.3. Factibilidad legal

Legalmente, la solucion mencionada no infringe ninguna ley. Los datos personales de los
alumnos no fueron incluidos en el modelado y se resguardd su identidad en todo
momento. (Convenio de derechos del nifio) *°

El personal directivo, al ser la maxima autoridad de la institucion es quien autoriza la
instalacion del sistema, cuando considera de utilidad para toda la institucion acorde a las
necesidades, siempre a favor del educando y de la calidad educativa. (Ley de Educacion
N° 26.206)°

Por lo tanto, la solucion (seccion 3.2) se considera factible legalmente.

3.6. Analisis de riesgos

Posterior al andlisis de posibles riesgos que pueden surgir en el proyecto, se identificaron
riegos no potenciales pero relevantes. Los mismos se detallan en la Tabla 9.

19 Convenio de los derechos del nifio: http://servicios.infoleg.gob.ar/infoleglnternet/anexos/0-
4999/249/norma.htm

20 | ey de Educacion N2 26.206. https://www.argentina.gob.ar/sites/default/files/ley-de-educ-nac-
58ac89392ea4c.pdf
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Alumnos brinden 50% 100% Comprobar la
datos falsos. Por lo veracidad de la
tanto podria existir informacién
una prediccion de brindada por medio
riesgo escolar de la colaboracion
equivoca. de padres y/o
tutores.
Actualizacion de 30% 10% Buscar e instalar
las herramientas versiones
que conlleve a la compatibles.
incompatibilidad.

Tabla 9- Andlisis de riesgo
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Capitulo 4: Pruebas v resultados

Para obtener un modelo de mineria de datos de calidad, se han realizado maltiples pruebas
que se detallaran a continuacion.

El conjunto de datos usado al inicio estuvo formado por los atributos de la Tabla 2.

En RapidMiner, el proceso de modelado Cross Validation se muestra en la Imagen 29

Process

Process 0% 2 0 P | a @ [

res

Cross Validation

Read Excel

il } out

v

Imagen 29-Proceso de modelado Cross Validation

El operador Cross validation, es un operador anidado. Tiene dos subprocesos: un
subproceso de entrenamiento y un subproceso de prueba, como se observa en la Imagen
30. Elsubproceso Training se usa para entrenar un modelo. EI modelo entrenado se aplica
luego en el subproceso de prueba (Testing). El rendimiento del modelo se mide durante
la fase de prueba.

Process

) Process » Cross Validation 100% 08 0 0 [ & @

Decision Tree Apply Model Performance
mod g 1~ mod mod lab lak % per tes
thr tes unl L rmod per Bxa per
thr 1 1 per

Imagen 30-Subproceso crosss validation

tra
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En primer lugar, se probaron los algoritmos con todos los atributos disponibles, luego, se
seleccionaron los atributos mas relevantes, de acuerdo a los operadores de RapidMiner.
En todos los casos, se ejecutd el proceso de entrenamiento para los cuatro algoritmos
descriptos anteriormente: Naive Bayes, Decision Tree, WJ48 y W-OneR. A continuacion,
se muestran las matrices de confusion y el modelo obtenido de cada entrenamiento.

4.1. Prueba N° 1.

Decision Tree.

Arbol de decision obtenido (Imagen 31).

Dificultad en Materia

NO
Mas de dos hnos

NO sl NO
NO sl sl

Sl

sl
Vive con ambos padres
sl
Trabaja alumno
NO sl
. |
Trabaja tutor
NO sl

Movilidad

Caminandoolective Otro
NO Si NO

Imagen 31-Arbol de decisién obtenido

La matriz de confusion se muestra en la Imagen 32

accuracy: 63.33% +/- 24.60% (micro average: 63.33%)

true Sl
pred. Sl 16
pred. NO 4
class recall 80.00%

true NO class precision
7 69.57%

3 42 86%
30.00%

Imagen 32-Matriz de confusion del arbol de decision
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Naive Bayes.

Al probar con el algoritmo de Naive Bayes, se obtuvo la matriz de confusion de la Imagen
33.

accuracy: 66.67% +/- 27.22% (micro average: 66.67%)

true 3l true MO class precision
pred. Sl 16 6 T2.73%
pred. MO 4 4 50.00%
class recall 80.00% 40.00%

Imagen 33-Matriz de confusion del algoritmo Naive Bayes

Wj48.
Para WJ48, se obtuvo la matriz de confusion de la Imagen 34.

accuracy: 76.67% +/- 27.44% (micro average: 76.67%)

true 31 true MO class precision
pred. S 18 5 78.26%
pred. NO 2 5 71.43%
class recall 90.00% 50.00%

Imagen 34-Matriz de confusion del algoritmo WJ48

W-Ja8

J48 pruned tree

Dificultad en Materia 5I: SI (24.0/5.0)

NC: NG (€.0/1.0)

Dificultad en Materia
Humber of Leaves @ 2

S5ize of the tree : 3

Imagen 35- Descripcion de algoritmo WJ48

W-0OneR.
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Para W-OneR, se obtuvo la matriz de confusién de la Imagen 36.

accuracy: 80.00% +/- 23.31% (micro average: 80.00%)

true 3l true MO class precision
pred. Si 19 5 79.17%
pred. MO 1 5 83.33%
class recall 95.00% 50.00%

Imagen 36-Matriz de confusién del algoritmo W-OneR

W-OneR

Dificultad en Materia:
51 -= 5I
HO > HO

(24/30 instances correct)

Imagen 37-Descripcion de algoritmo W-OneR

4.2. Prueba N° 2: Operador Chi-squared.

Luego, se realizaron pruebas con otros operadores de RapidMiner como ser Chi Squared
a fin de evaluar por completo cada uno de los algoritmos en busca de precisiones mas
altas.

El operador Chi-Squared calcula la relevancia de los atributos para cada atributo de la
entrada basdndose en el estadistico chi cuadrado.
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Proceso en Imagen 38

Process
OProoessb 100%/@,@ +a [ 1l ]Z[
inp res
res
Weight by Chi Squar... Select by Weights Cross Validation
res
Retrieve datos
c "
v 4 Multiply
inp j out
out

Imagen 38--Proceso con CHI-SQUARED

W-0OneR - Matriz de confusion en Imagen 39

accuracy: 80.00% +i- 23.31% (micro average: 80.00%)

true Sl true MO class precision
pred. SI 19 5 79.17%
pred. NO 1 5 83.33%
class recall 95.00% 50.00%

Imagen 39- W-OneR con el operador CHI-SQUARED

W-OneR

Dificultad en Materia:
51 -» 5BI
HO -> HO
(24/30 instances correct)

Imagen 40-Descripcion de algoritmo W-OneR

Decision Tree- Matriz de confusién en Imagen 41
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accuracy: 66.67% +/- 22.22% (micro average: 66.67%)

true Si true MO class precision
pred. Sl 17 7 70.83%
pred. NO 2 2 50.00%
class recall 85.00% 30.00%

Imagen 41-Matriz de confusion de Decision Tree con el operador CHI-SQUARED

Arbol de decision obtenido. Imagen 42

Dificultad en Materia

NO sl
NO Vive con ambos padres
|
NO sl
Sl .
- Trabaja alumno
MO gl
. - Sl
Dedica mas de 2 hs diarias
I
NO sl
| NO
NN e
Imagen 42-Arbol de decision
WJ48- Matriz de confusion en Imagen 43
accuracy: 76.67% +/- 27.44% {micro average: 76.67%)
true Si true MO class precision
pred. Sl 18 5 78.26%
pred. MO 2 5 71.43%

class recall 90.00% 50.00%

Imagen 43-Matriz de confusion de drbol de decision con el operador CHI-SQUARED

Rodriguez Estefania Janet — Pag.

54



Universidad Catélica de Salta
Facultad de Ingenieria

Mineria de datos aplicada a un sistema de alarma para la deteccion del riesgo académico en un colegio
secundario.

W-J48

J48 pruned tree

Dificultad en Materia = S5I: 5I (24.0/5.0)
Dificultad en Materia = NO: NO (6.0/1.0)

Humber of Leaves 2

Size of the tree : 3

Imagen 44-Descripcion de algoritmo WJ48

Naive bayes- Matriz de confusion en Imagen 45

accuracy: 76.67% +/- 22.50% (micro average: 76.67%)

true SI true MO class precision
pred. Sl 18 5 78.26%
pred. MO 2 5 71.43%
class recall 90.00% 50.00%

Imagen 45- Matriz de confusion de Naive Bayes

4.3. Prueba N° 3: Operador Remove Useless Attributes.

El operador Remove Useless Attributes remueve aquellos atributos que no son de
utilidad para el algoritmo. A continuacién, se muestra la prueba realizada con el
operador mencionado.

Proceso en Imagen 46.

res

res

Read Excel Remove Useless Att... Cross Validation
res
il oo exa N exa
i s
« - on

Imagen 46-Proceso con operador REMOVE USSLES
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Arbol de Decision - Imagen 47

NO
Mas de dos hnos

NO Sl
NO | Sl

Dificultad en Materia

NO

si

sl
Vive con ambos padres
sl
Trabaja alumno
NO sl
Trabaja tutor el
NO sl

Movilidad

Caminandoolectivo Otro
NO Sl NO

Imagen 47-Arbol de decisién obtenido con REMIOVE USSLES

Matriz de confusion en Imagen 48

accuracy: 63.33% +/- 24.60% (micro average: 63.33%)

true 51
pred. Sl 16
pred. NO 4
class recall 80.00%

true NO class precision
7 69.57%

3 42.86%
30.00%

Imagen 48-Matriz de confusion de drbol de decision con operador REMOVE USSLES

W|48- Matriz de confusién en Imagen 49

accuracy: 76.67% +/- 27.44% (micro average: 76.67%)

true Sl
pred. I 18
pred. NO 2
class recall 90.00%

true NO class precision
5 78.26%

5 71.43%
50.00%

Imagen 49-Matriz de confusion de WJ48 con operador REMOVE USSLES
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W-J48

J48 pruned tree

Dificultad en Materia = 5I: 5I (24.0/5.0)
Dificultad en Materia = NO: HO (6.0/1.0)

Humber of Leawves : 2

S5ize of the tree : 3

Imagen 50-Descripcion de algoritmo WJ48

W-0OneR- Matriz de confusion en Imagen 51

accuracy: 80.00% +/- 23.31% (micro average: 80.00%)

true Sl true NO class precision
pred. Sl 19 5 79.17%
pred. NO 1 5 83.33%
class recall 95.00% 50.00%

Imagen 51-Matriz de confusion de W-OneR con operador REMOVE USSLES

W-OneR

Dificultad en Materia:
5T -= 5I
HC -= HO
(24/30 instances correct)

Imagen 52-Descripcion de algoritmo W-OneR

Naive Bayes- Matriz de confusién en Imagen 53

accuracy: 66.67% +i- 27.22% (micro average: 66.67%)

true S true NO class precision
pred. Sl 16 6 T2T3%
pred. MO 4 4 50.00%
class recall 80.00% 40.00%

Imagen 53- Matriz de confusion de Naive Bayes con operador REMOVE USSLES
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A continuacion, se muestra en la Tabla 10 un resumen de las precisiones obtenidas por
algoritmo en cada prueba.

W-0OneR 80,00 % 80,00 % 80,00 %
WJ48 76,67 % 76,67 % 76,67 %
Decision Tree | 63,33 % 66,67 % 63,33 %
Naive Bayes 66,67 % 76,67 % 66,67 %

Tabla 10-Resumen de precisiones obtenidas en cada prueba

Finalmente, dadas las pruebas realizadas y las precisiones obtenidas por cada algoritmo,
se determind que el mejor algoritmo de clasificacion es el de Naive Bayes de la prueba 2
(con operador Chi squared), cuya precision es del 76,67%. Es necesario recordar que los
algoritmos WJ48 y W-OneR fueron descartados debido a la desconfianza que presentaban
al obtener una prediccion basada en un solo atributo.

Como vemos en la Imagen 54, el algoritmo seleccionado predijo a 18 alumnos en
situacién de riesgo que en realidad se encontraban en situacion de riesgo, mientras que
predijo 2 alumnos que no estaban en riesgo, pero en realidad si lo estaban. Por otro lado,
predijo un total de 5 alumnos en riesgo que en realidad no lo estaban, mientras que predijo
a 5 de ellos, que no estaban en riesgo y que realmente no lo estaban.

accuracy: 76.67% +/- 22.50% (micro average: 76.67%)

true Sl true MO class precision
pred. 5l 18 &5 T8.26%
pred. NO 2 5 T1.43%
class recall 90.00% 50.00%

Imagen 54-Matriz de confusion con precision mds alta- Naive Bayes

El recall (90%) obtenido es un buen numero. Esto significa que, de los 20 alumnos en
riesgo que debia marcar con Sl, clasifico bien a 18 de ellos, es decir, a casi todos. Por otro
lado, predijo a 5 alumnos como SI, pero en realidad NO estaban en riesgo, lo cual no seria
un error tan grave. Esto quiere decir que, si la escuela hiciera un seguimiento al alumnado
en situacion de riesgo escolar (segun la prediccion del modelo), es preferente realizar un
seguimiento, aunque el modelo se haya equivocado, en vez de no considerarlos.
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4.4. Incorporacion del modelo obtenido al sistema de alarma.

En RapidMiner se cre6 un proceso de clasificacion para nuevas instancias usando el
modelo entrenado y seleccionado como se muestra en la Imagen 55. Este proceso, recibe
un archivo generado por el sistema de alarma cuya extension es .csv que contendra nuevos
datos (datos de los alumnos que se quiere evaluar) y aplicara el modelo a ese conjunto de
datos con el operador apply model (Imagen 55).

Process
Dinp
Retrieve Modelo
c
| Apply Model Write Excel
r
. [ == |
Read CSV

@il et

==l

Imagen 55-Proceso que utiliza el modelo generado y un nuevo conjunto de datos para predecir nuevas instancias

Este proceso, es guardado en un repositorio local de RapidMiner para luego ser llamado
por el sistema de alarma por medio de lineas de cddigo C# con el fin de clasificar las
nuevas instancias, es decir, indicar la probabilidad de riesgo académico. Como resultado
de este proceso se genera un archivo Excel que contiene las instancias ya clasificadas y
es usado por el sistema para mostrar los resultados en la pantalla de la computadora
(Imagen 56).

Probabilidad de Riesgo por

Informacion.
Factores Externos.

Nombre del Alumno Notas Inasistencias

’ \ |

Gaston

Referencia.

Alumnos con riesgo _l

Imagen 56-Resultados
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Lo mencionado anteriormente, completa los pasos 4 y 5 (Imagen 28) del proceso
presentado como solucion propuesta en la seccion 3.3.
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Conclusion

Durante el desarrollo del trabajo, se logré identificar la importancia de los problemas
educativos referentes al bajo rendimiento escolar y a la repitencia escolar; ya que éstos
alteran la calidad educativa de la institucion y ademas la trayectoria escolar de los
estudiantes.

Mediante la aplicacion de la mineria de datos a un conjunto de datos de 30 alumnos, se
logré anticipar situaciones de riesgo escolar. El porcentaje obtenido del modelo final
puede mejorar a medida que se incorporen mas datos, es decir, datos de los demas cursos.
Por la forma en la que fue desarrollado, con la incorporacion de mas datos, solo se debera
reentrenar el modelo. Esto quiere decir que no es necesario realizar nuevamente todo el
proceso de mineria de datos en RapidMiner, sino, incorporar al sistema comandos que
permiten reentrenarlo automaticamente cada determinado tiempo.

Con el sistema de alarma desarrollado, es posible realizar un seguimiento de situaciones
escolares a fines de anticiparse a los hechos mencionados anteriormente (repitencia y bajo
rendimiento).

Con este sistema, los preceptores podran informar a los padres o tutores de los alumnos,
la situacion academica en relacion al bajo rendimiento de los mismos en el momento en
que se lo requiera.

Por otro lado, los docentes podran obtener un diagnostico en cada trimestre, con el fin de
planificar estrategias superadoras en el desarrollo del proceso ensefianza-aprendizaje.

El sistema informatico, es, por ahora, un prototipo que dispone de una alarma de riesgo
escolar segun calificaciones, inasistencias, y otros factores (usados por el modelo). Sin
embargo, en un futuro se pueden agregar otras opciones tales como: acceso al sistema
para registrar horarios de docentes, cursos a cargo, registro de programas, informes
trimestrales o planillas de alumnos aprobados/desaprobados; o el registro de alumnos que
retiraron los titulos al finalizar el secundario, horarios de turnos de examenes; o registrar
a los alumnos que rindieron materias previas o equivalencias. De esta manera, también
incrementaria la cantidad de datos (atributos) por cada alumno, es decir, podrian tener
datos acerca de profesores que tienen, notas y asistencias de otros trimestres, cantidad de
unidades por materia, entre otros.

Algunas de estas opciones, también en un futuro, podrian usarse para otro modelado.

También pueden incluirse a todos los cursos y a todas las divisiones del establecimiento,
incluyendo el turno mafiana. Con lo mencionado, los actores educativos podran realizar
un seguimiento de los alumnos en general y ademas podran utilizar la informacién con
fines estadisticos, como por ejemplo para la actualizacion/renovacion del PEI (Proyecto
Educativo Institucional).

En conclusion, este sistema de alarma posee un amplio alcance en cuanto a
almacenamiento de informacion y exposicion de la misma a favor de la institucion.
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Desde lo personal, desarrollar este trabajo me llevo a conocer diferentes campos de la
investigacion, como ser las problematicas escolares, y también a profundizar los
conocimientos sobre mineria de datos para poder resolver diferentes situaciones
requeridas por el sistema creado, por ejemplo, la integracién del sistema con el modelo
de mineria obtenido. Durante el desarrollo del trabajo se logrdé poner en practica los
conocimientos adquiridos en el cursado de la carrera, logrando de esta manera brindar
una solucion a una problematica actual del &mbito educativo, resultando esto una
experiencia gratificante.
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Anexo I. Sistema de alarma

El desarrollo del prototipo de un sistema de alarma de deteccion del riesgo escolar permite
identificar a aquellos alumnos que se encuentren en riesgo por calificaciones,
inasistencias u otros factores.

En la Imagen 57 se muestra la pantalla principal del sistema.

iBIENVENIDOS!

Escuela de Comercio N° 5091 Prof. Julio Cortes

SISTEMA

DE Comenzar
ALARMA

Imagen 57- Pdgina Principal

Como en todo sistema informatico, el control de acceso al mismo es de suma importancia,
ya que la informacion que se maneja es de caracter sensible.

Por esta razon, dicho sistema de alarma requiere el ingreso de un nombre de usuario y
una contrasefia previo a acceder a la informacién como se muestra en la Imagen 58.
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Volver

Iniciar Sesion

Cuenta Institucional ;Que es esto?

®
&y

Usuaro
Contrasefia ~— |

Iniciar Sesion

Imagen 58- Inicio de Sesion

El inicio de sesion garantiza que usuarios no pertenecientes a la institucion o personal no
autorizado acceda al mismo.

Los preceptores, deben cargar datos pertenecientes a los alumnos como ser: notas,
asistencias y datos personales: edad, convivencia, constitucion familiar, residencia,
trabajo, actividad extraescolar, dificultad en las materias, condicion laboral de los padres,
tutor, horas semanales dedicadas al estudio, distancia desde el hogar hasta el
establecimiento, movilidad y si es beneficiario de alguna beca o plan. Es decir, que se
deben cargar los datos obtenidos a partir de las encuestas y los que se usaron para el
modelado durante el desarrollo del presente trabajo. Esta carga de datos se debe realizar
una vez por trimestre para visualizar el riesgo escolar y asi posibilitar un seguimiento al
alumnado.

Para ello, se cuenta con un menu principal, el cual aparece, posterior al inicio de sesion,
como se muestra en la Imagen 59.
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Seleccione lo que desee realizar Riesgo Academico

Imagen 59- Mendu principal

Si se presiona el boton Nuevo Alumno de la Imagen 59, se accede a la seccion de carga
de datos personales del alumnado (Imagen 60).

Datos del alumno

Apellidos y Nombres ‘ '

DNI \ ]

Edad \ ]

Fecha de Nacimiento I |

Direccion \ |

Telefono \ ]

Curso [ |

Division I |

Imagen 60- Carga de datos (parte 1)

Si se presiona el botdn Siguiente, se continua la carga, como lo muestra la Imagen 61.
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CARGAR NUEVO ALUMNO

Vive con ambos padres
Tiene mas de dos hnos
Mayor de sus hnos

Nacionalidad Argentina

Vive en Zona Urbana
El alumno trabaja

Actividad Extraescolar

Tiene dificultad para
aprobar materias

Es repitente

Viene de pase

O 8l

O 8l

O 8l

O 8l

© 8l

O 8l

O 8l

O 8l

O 8l

O 8l

Datos personales

O NO

O NO

O NO

O NO

O NO

O NO

O NO

O NO

Anterior Cerrar Sesion

De_d'?a mas de 2 hs g C NO
diarias al estudio
Posee Plan/Beca = o NO
Vive a mas de 5 ®
10 cuadras Sl No
- O Caminando
Movilidad O Colectivo
O Otro
. O Padre
Quien es el tutor O Madre
O Otro
El tutor trabaja osl O NO

Imagen 61- Carga de datos (parte 2)

Al presionar Finalizar, los datos cargados se almacenan en la base de datos.

Si se presiona el boton Cargar Inasistencias de la Imagen 59, se vera otro mend (Imagen
62). Esta seccion permite cargar la cantidad de insistencias de los alumnos (uno por uno).

MENU

Cerrar Sesion

Seleccione lo que desee realizar

Nombres

Imagen 62- Cargar inasistencias

Inasistencias

Si se presiona el botén Cargar Notas de la Imagen 59, sera posible cargar las notas de los
alumnos por materia al finalizar el trimestre (Imagen 63)
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Seleccione lo que desee realizar _| Riesgo Academico

Lengua Lengua Sist
9 9U3Y " Matematica Informacion

Nombres Administracion Arte Biolegia Economia Ed.Fisica Geografia Historia Extranjera Literatura lormact

Imagen 63- Cargar notas

Las materias que se observan en la Imagen 63 corresponden al 3er afio.

Si se presiona el botén Riesgo Académico (Imagen 63) se visualiza el riesgo académico
(Imagen 64) que tiene cada alumno en base a:

- Notas: si tiene 5 0 mas materias desaprobadas, es decir, la mitad 0 mas
materias del total.

- Inasistencias: si tiene 10 o mas inasistencias, es decir, la mitad o0 méas
inasistencias de las permitidas.

- Otros factores: es el resultado obtenido al aplicar el modelo de mineria de
datos.
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Probabilidad de Riesgo por
Factores Externos.

Nombre del Alumno Notas Inasistencias Informacion.

Referencia

Alumnos con riesgo _l

Imagen 64-Visualizacion del riesgo académico

El sistema, tiene un elemento importante al que denominamos alarma. Llamamos asi al
resaltado de color rojo que se visualiza en la interfaz del sistema (Imagen 64), cuando
algin alumno se encuentra en situacion de riesgo.

Ademas, se visualiza una planilla o grilla con cinco columnas (la Imagen 64): una
columna con el Nombre del alumno, una columna denominada Calificaciones, otra
columna cuyo nombre es Inasistencias, una columna llamada Probabilidad de riesgo por
Factores externos y por ultimo una columna denominada Informacién. Cuando un
alumno esté en situacion de riesgo escolar se resalta la fila del alumno y la/s columna/s
por las cuales se considera que esta en riesgo.

En otras palabras, si un estudiante X se encuentra en riesgo académico debido a sus
calificaciones, es decir, si obtiene notas bajas en la mitad o mas de la mitad del total de
materias que cursa, se resalta la columna Calificaciones. Si se encuentra en riesgo por
inasistencias, es decir, que falta durante el trimestre 10 veces o mas de 10 veces (ya que
con 20 inasistencias quedaria libre), se resalta la columna Inasistencias. Si tiene
probabilidad de estar en riesgo por otros factores, es decir, el resultado de haber aplicado
el modelo de mineria de datos al alumno, se resalta la columna Probabilidad de riesgo
por Factores externos.

En caso de encontrarse en riesgo por las tres causas (notas, inasistencias y otros factores),
se resaltan las tres columnas. En caso de no encontrarse en riesgo por notas, o por
inasistencias u otros factores, la alarma no reporta ningun aviso, es decir, no resalta
ninguna columna.

Para conocer con més detalle la situacion del alumno, se presiona el boton VER de la
columna informacién de la Imagen 64. Alli se podra ver toda la informacién disponible:
calificaciones, inasistencias e informacion personal de un alumno determinado.
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Por ejemplo, para la alumna Estefania (este prototipo muestra solo el nombre del alumno,
pero el sistema final mostrara el nombre completo y/o DNI que permita identificarlo) el
sistema indica riesgo por inasistencia y por factores externos (Imagen 64). Podemos
verificar esto, ya que, en la Imagen 65 se observa que Estefania tiene mas de 10
inasistencias y ademas se observa que la alumna no vive con ambos padres, realiza
actividades extraescolares, le cuenta aprobar las materias, viene de pase, entre otros.

Cerrar Sesion

Estefania

Notas:

Administraci Arte Biologia E

Ed_Fisica i Historia Lengua_Ext Lengua_Lite i Sist_Inf_Cot

Inasistencias:

[ asisionos

h

Otros:

e Dedicacion Posee Vive a
cuestan Es Viene de mayor a mas de El tutor

algunas repitente pase dos horas plan o 10 Movilidad Tutor trabaja

Realiza
Trabaja actividades

extraescolal materias al estudio

» [no [s st [no [st [s [no st [colectvo | Pace st

Imagen 65-Visualizacion de datos personales y académicos de un alumno en particular
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Anexo Il. Alarma del sistema- Codigo.

Creacién del archivo .CSV con datos almacenados en la base de
datos

1. List<string> adminna = new List<string>();

2. StringBuilder csvcontent = new StringBuilder();

3. csvcontent.AppendLine ("Edad;Vive Con Ambos Padres;Mas de dos

4. hnos;Mayor de sus hnos;Nacionalidad Argentina;Vive Zona

5. Rural;Trabaja Alumno;Actividad Extraescolar;Dificultad en

6. Materia;Repitente;Pase;Dedica mas de 2hs

7. diarias;Plan/Beca;Vive mas de 10

8. cuadras;Movilidad; Tutor; Trabaja Tutor");

9.

10 System.Data.DataTable dtl = new System.Data.DataTable () ;

11. foreach (DataGridViewRow rowl in dataGridViewl.Rows)

12. {

13. conexion.Open () ;

14. SglCommand consultall = new SglCommand ("SELECT Edad,
Vive con ambos padres, Mas de dos hnos, Mayor hnos,
Nacionalidad Arg, Vive ZonaRural, Trabaja Alumno,

Act Extraescolar, Dificultad Materias, Repitente, Vino Pase,
Dedica mas de Dos Hs, Plan Beca, Vive mas 10 Cuadras, Movilidad,
Tutor, Trabaja Tutor FROM Alumnos where nombre=@nombre",
conexion) ;

15. consultall.Parameters.AddWithValue ("@nombre",
Convert.ToString (rowl.Cells["Nombre'"] .Value)) ;

l6. SglDataReader
readerl = consultall.ExecuteReader () ;

17. {

18.

19. dtl = new System.Data.DataTable();

20. if (readerl.HasRows)

21. {

22. SglDataAdapter
daa = new SglDataAdapter (consultall);

23. readerl.Dispose () ;

24. daa.Fill (dtl) ;

25. }

26. }

27.

28. foreach (DataRow dr in dtl.Rows)

29. {

30. adminna.Add (dr ["Edad"] .ToString()) ;

31. adminna.Add (dr["Vive con ambos padres"].ToString());

adminna.Add (dr["Mas de dos hnos"].ToString());

32. adminna.Add (dr["Mayor hnos"].ToString())

adminna.Add (dr["Nacionalidad Arg"].ToString())

adminna.Add (dr["Vive ZonaRural"].ToString())
adminna.Add (dr["Trabaja Alumno"].ToString())

adminna.Add (dr["Act Extraescolar"].ToString())
adminna.Add (dr["Dificultad Materias"].ToString());

33. adminna .Add (dr ["Repitente"] .ToString()) ;

34. adminna.Add (dr["Vino Pase"].ToString());

adminna.Add (dr["Dedica mas de Dos Hs"].ToString()):;

Rodriguez Estefania Janet — Pag. 73


http://www.google.com/search?q=new+msdn.microsoft.com
http://www.google.com/search?q=new+msdn.microsoft.com
http://www.google.com/search?q=new+msdn.microsoft.com
http://www.google.com/search?q=new+msdn.microsoft.com
http://www.google.com/search?q=new+msdn.microsoft.com
http://www.google.com/search?q=new+msdn.microsoft.com

Universidad Catdlica de Salta

Facultad de Ingenieria

Mineria de datos aplicada a un sistema de alarma para la deteccion del riesgo académico en un colegio
secundario

35. adminna.Add (dr["Plan Beca"].ToString());
adminna.Add (dr["Vive mas 10 Cuadras"].ToString());

36. adminna.Add (dr["Movilidad"] .ToString()) ;

37. adminna.Add (dr["Tutor"] .ToString()); adminna.Add (dr["Trabaj
a Tutor"].ToString());

38. }

39. conexion.Close () ;

40.

41. string csvpath = @ "D: \ Pruebal.csv"

42. cadena cadena = ""

43. string sub = ""

44, for ( int x = 0 ; x < adminna . LongCount ( ) ; x ++ )

45, {

46. cadena vl = Convertir . ToString ( adminna [ x ] ) ;

47 . if ( (x ! =0) & (x % 17 ==20) )

48. {

49, sub = Convertir . ToString ( adminna [ x ] ) ;

50. cadena coso = sub + ";" ;

51. cadena = cadena + " \ n " + coso;

52. }

53. else

54. {

55. cadena = cadena + v1 + ";" ;

56. }

57. csvcontent . AppendLine ( cadena ) ;

58. File . AppendAllText ( csvpath,Convert . ToString ( csvcont
ent ) ) ;

59. }

Cédigo para invocar el modelo de mineria de datos generado.

1. ProcessStartInfo Info = new ProcessStartInfo ("rutaRM") ;
2. Info.Arguments = @"Tesis/Proceso/PrediceNuevas";
3. Process p = Process.Start (Info);

Cédigo para mostrar la alarma de riesgo académico por factores
externos (resultado de la prediccién del modelo de mineria de
datos) .

1. //Tomando datos del Excel generado por el sistema.
2. Ruta del Excel en “Pathl”

3. System.Data.DataTable tabla = new System.Data.DataTable();

4. SLDocument s2 = new SLDocument (Pathl) ;

S

6. int ii = 0;

7

8. while (!string.IsNullOrEmpty (s2.GetCellValueAsSt
ring(fila, 20)))

9. {

10. string riesgo = s2.GetCellValueAsString(fila, 20);

Rodriguez Estefania Janet — Pag. 74


http://www.google.com/search?q=new+msdn.microsoft.com
http://www.google.com/search?q=new+msdn.microsoft.com
http://www.google.com/search?q=new+msdn.microsoft.com

Universidad Catdlica de Salta

Facultad de Ingenieria

Mineria de datos aplicada a un sistema de alarma para la deteccion del riesgo académico en un colegio
secundario

11.

12. if (riesgo == "SI")

13. {

14. dataGridViewl .Rows[ii] .Cells["Colum
nl5"].Style.BackColor = Color.Red;

15. }

16. else { dataGridViewl.Rows[ii].Cells["Col
umnl5"] .Style.BackColor = Color.White; }

17. fila = fila + 1;

18. ii = 11 + 1; }

Cédigo para mostrar el riesgo académico por Inasistencia.
1. //Consulta SQL:

SglCommand consulta = new SglCommand ("select b.Administracion,
b.Arte, b.Biologia, b.Economia, b.Ed Fisica, b.Geografia,
b.Historia, b.Lengua Extranjera, b.Lengua Literatura, b.Matematica,
b.Sist Inf Contable from AsignaturaAlumno b inner join Alumnos a on
b.Id Alumno = a.Id alumno where a.nombre = @nombre ",

conexion) ;

consulta.Parameters.AddWithValue ("@nombre",
Convert.ToString (row.Cells["Nombre'"] .Value) ) ;rowl.Cells["Nombre"].V

alue) ) ;

2. foreach (DataRow dr in dtt.Rows)

3. {

4. adminn.Add (dr ["Cantidad Inasistencia"].ToString()):;

5. }

6.

7. for (int x = 0; x < adminn.LongCount (); x++)

8. {

9.

10. int inasistencias = Convert.ToInt32 (adminn[x]
) ;

11.

12. if (inasistencias >= 10)

13. { dataGridViewl .Rows [contadorfila] .Cells["
Columnld"].Style.BackColor = Color.Red;

14. }

15. else

16. { dataGridViewl .Rows [contadorfila] .Cells["Columnl4d"]
.Style.BackColor = Color.White;

17. }

18. contadorfila = contadorfila +1;

19. }

Cédigo para mostrar el riesgo académico por Notas.

1. //Consulta SQL:
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2. SqlCommand consultal = new SglCommand ("select
Cantidad Inasistencia from Inasistencia b inner join Alumnos a
on b.Id Alumno=a.Id alumno where a.nombre = @nombre ",
conexion) ;

3. consultal.Parameters.AddWithValue ("@nombre™,

Convert.ToString (rowl.Cells|["Nombre"] .Value)) ;

4. foreach (DataRow dr in dt.Rows)

5. {

6. admin.Add (dr ["Administracion"].ToString()) ;

7. admin.Add (dr["Arte"] .ToString()) ;

8. admin.Add (dr["Biologia"].ToString()) ;

9. admin.Add (dr ["Economia"] .ToString () ) ;

10. admin.Add (dr["Ed Fisica"].ToString());

11. admin.Add (dr ["Geografia"] .ToString()) ;

12. admin.Add (dr["Historia"] .ToString()) ;

13. admin.Add (dr["Lengua Extranjera"].ToString());

14. admin.Add (dr["Lengua Literatura"].ToString());

15. admin.Add (dr["Matematica"] .ToString()) ;

16. admin.Add (dr["Sist Inf Contable"].ToString());

17. }

18. int contadore = 0;

19. for (int x = 0; x < admin.LongCount (); x++)

20. {

21. int nota = Convert.ToInt32 (admin([x]) ;

22. if (nota < 6)

23. {

24. contadore = contadore + 1;

25. }

26.

27. }

28.

29. if (contadore > 3)

30. dataGridViewl . .Rows[fil] .Cells["Columnl
3"].Style.BackColor = Color.Red;

31.

32. }

33. else

34. {
dataGridviewl.Rows[fil].Cells["Columnl3"].Style.BackColor = Colo
r.White; }
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Anexo lll. Instalacion del sistema de alarma.

Para instalar y hacer uso del sistema de alarma se debera realizar un conjunto de pasos
detallados a continuacion.

Pasos para instalar y usar el sistema de alarma.

1- Crear una carpeta vacia denominada Sistema en disco C:\.

2- Ejecutar e instalar el programa RapidMiner en la computadora, sin cambiar la
ubicacion que se crea por defecto (C:\Program Files\RapidMiner\RapidMiner
Studio\).

3- Una vez instalado, el programa RapidMiner se iniciard como en la Imagen 66.

il <new process> ~RapidMiner Studio Educational 9.3.001 @ DESKTOP-OPOY280 - X
File Edit Process View Connections Sefings Exensions Help

H - B - ows Design Results Turbo Prep Auto Model O Al studio v

Repository Process Parameters

Pracess w00% D O L 4 G wp | | [Bprocess

Ioguerbosity init v

n
l

€ Import Data

» W Training Resources (connecicd
» &L Community Samples (cennezies

- DA logfile
» [ Samples i s

&3 Show advanced parameters
Operators

+ Change compatibility (9.3.001)

Data Access (53) & Help
Blending (79)
Cleansing (26)

Modeling (156)
Scoring (12) Synopsis

Validation (29) The root operator which is the

Utilty (86) outer most operator of every
Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design! B ——

Extensions (131)

@ Get more operators from the Marketplace o Acteate Wisdom of Crowds .
Descrintion

Imagen 66- Inicio de RapidMiner

4- Cerrar el programa RapidMiner.

5-  Abrir el siguiente directorio: “C:\Users\Usuario\.RapidMiner\repositories”

6- Crear una nueva carpeta (repositorio) llamada Tesis.

7- Abrir la carpeta Tesis y crear dos subcarpetas denominadas Proceso y Modelo.

8- Copiar y pegar los archivos Modelo.md, Modelo.ioo y Modelo.properties en la
subcarpeta Modelo.

9- Copiary pegar los archivos PrediceNuevas.rmp y PrediceNuevas.properties en la
subcarpeta Proceso.

10- Ejecutar el instalador de SQL Server.

1. Hacer click en Nueva instalacion independiente de SQL Server.

Rodriguez Estefania Janet — Pag. 77



Universidad Catdlica de Salta
Facultad de Ingenieria
Mineria de datos aplicada a un sistema de alarma para la deteccion del riesgo académico en un colegio

secundario

b Centro de instalacion de SQL Server - o IEN
Planeamiento > Nueva instalacion indegendiente de SQL Server o agregar
b caracteristicas a una i lacion existente
Instalacion

Iniciar un asistente para instalar SQL Server 2012 en un
Mantenimiento entomo no clister o para agregar caracteristicas a una
instancia de SQL Server 2012 existente.

Herramientas
Recursos - Nueva instalacion de cluster de conmutacion por error de
« SQL Server
Avanzadas Iniciar un asistente para instalar un cluster de conmutacién
por error de SQL Server 2012 de nodo Gnico.
Opciones

<@ Agregar nodo a clister de conmutacion por error de SQL
¥ ,( Server

Iniciar un asistente para agregar un nodo a un cluster de
conmutacion por error de SQL Server 2012 enstente.

Y= Actualizar desde SQL Server 2005, SQL Server 2008 o SQL
tl Server 2008 R2

Iniciar un asistente para actualizar SQL Server 2005, SQL
Server 2008 o SQL Server 2008 R2 a SQL Server 2012.

F_'b §6T Server 2012

Imagen 67-Instalando SQL Server. Paso 1

2. Click en Aceptar.

=  Programa de instalacin de SQL Server 2012 - olEN
Reglas auxiliares del programa de instalacion

Las reglas auxiliares del prog de instalacion identifican probl que puedan surgir al instalar los archivos auxiliares
del programa de instalacion de SQL Server. Cualquier error se debe corregir antes de continuar con la instalacion.

Reglas auxiliares del program.... Operacién completada. Se cumplen: 8, No se cumplen: 0. Advertencias: 0. Omitidas: 0.

Ocultar detalles << | Volver a ejecutar

VYer informe detallado
Regla Estado

0 [ Ad}nmnstudor para la instalacion [ m
) ' Privilegios de cuenta de instalacion . Correcto
0 | Reiniciar &l equipo [ Correcto
ovServiuo‘ | de admi i6n de Windows (WMI) p——
) .Vahdaobn de las claves del Registro de SQL Server [ Correcto
0 ' Nombres largos de ruta de acceso a archivos del medio de inst... . Correcto
0 | Incompatibilidad de producto del programa de instalacion de S... [ Correcto
@ | Actualizacion de .NET 2.0y .NET 3.5 Service Pack 1 para Windo... | Comecto

Aceptar Cancelar

Imagen 68-Instalando SQL Server. Paso 2
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3. Aceptar términos y condiciones de SQL Server y presionar

Siguiente.
< Programa de instalacion de SQL Server 2012 - o lEl

Términos de licencia

Para instalar SQL Server 2012, debe aceptar los Términos de licencia del software de Microsoft.

Clave de producto -~
"TERMINOS DE LICENCIA DEL SOFTWARE DE MICROSOFT

Términos de licencia

Actualizaciones de productos MICROSOFT SQL SERVER 2012 ENTERPRISE CORE

[ 1! hi nfi

RSN SEOMOS AR RIgUNC Los presentes términos de licencia constituyen un contrato entre Microsoft Corporation (o, en

funcién de donde resida, una de sus filiales) y usted. Le rogai que los lea

de aplicacion al software antes mencionado, que incluye los soportes fisicos en los que lo haya
recibido, si los hubiera. Estos términos también se aplicaran a los siguientes elementos de
Microsoft:

o actualizaciones,

e suplementos,

s canvicing hacadns an Internat v 4

e |
Copiar  Imprimir

[¥] Acepto los términos de licencia.

(— Enviar datos de uso de caracteristicas a Microsoft. Los datos de uso de caracteristicas incluyen
L

i6n acerca de su configuracion de y de como usa SQL Server y sus componentes.
Vea | 3CION IVACH icrosoft rver 201 1 informacion.
< Atras Siguiente > Cancelar

Imagen 69-Instalando SQL Server. Paso 3

4. Luego, presionar Siguiente.

- Programa de instalacion de SQL Server 2012 - o lEl

Actualizaciones de productos

Instale siempre las actualizaciones mas recientes para mejorar la seguridad y el rendimiento de SQL Server.

Clave de producto
[¥] Incluir actualizaciones de productos de SQL Server

Términos de licencia
Actualizaciones de productos | Nombre Tamado (MB) Mas informacién
SQL Server 2012 SP1 GDR Setup ... 26 KB 2793634

Instalar archivos de configuraci...

Se encontraron 1 actualizaciones (26 MB) en linea.

Las actualizaciones del programa de instalacién 1Z&MB) se instalaran cuando haga clic en Siguiente.

nuestra declaracién de privaci lin:

informaci I lizaci

< Atras Siguiente > Cancelar

Imagen 70-Instalando SQL Server. Paso 4

5. Esperar unos minutos y presionar Instalar.
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Instalar archivos de configuracién
El programa de instalacion de SQL Server se instalard ahora. Si se alguna del progs de |
MM*Q%yummunﬁmmmmwﬂumﬂN& |
Clave de producto |
Témminos de licencia -
= SRR deprod Descargando los archivos del programa de instalacién: 0 MB de 26 M8 descargados (0%)
Instalar archivos de Tarea Estado ‘
Buscar actual de prod Completado |
Descargar archivos del programa de instalacién (En curso
Extraer archivos del programa de instalacion | Noiniciado
Instalar archivos del programa de instalacion ' No iniciado

Imagen 71-Instalando SQL Server. Paso 5

6. Luego, presionar Siguiente.

- Programa de instalacion de SQL Server 2012 - ol
Reglas auxiliares del programa de instalacion
| Las reglas auxiliares del p de i i6n identifican que puedan surgir al instalar los archivos auxiliares
| Hmmﬁmﬂn&w&mwudﬁecmmdtcm(mhmm
| Reglas auxiliares del prog Operaci Se cumplen: 6, No se cumplen: 0. A jas: 1. Omitidas: 0.
s I —
Seleccion de caracteristicas
Reglas de instalacién Ocuitar detalles << Volver a ejecutar
Requisitos de espacio en disco Ver informe detallado 7
Informes de errores
Reglas de i6n de inst... Regla Estado
Listo para instalar Q Active Template Library (ATL) de fusién Correcto
Progreso de la instalacion Q Versiones anteriores de SQL Server 2008 Business Intelligence D... ‘ Correcto
Operacién completada o No se realiza ninguna instalacion SxS con SQL Server “Denali” C... | Correcto
‘ 0 Validacién de las claves del Registro de SQL Server | Comscto
Q Controlador de dominio del equipo Correcto
9' quridad de la aplicacién de N NET | Comecto
A | Firewall de Windows | Advertencia
< Atras Siguiente > Cancelar Ayuda

Imagen 72-Instalando SQL Server. Paso 6

7. Presionar Siguiente.
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Haga ciic en la opedn nstalacién Ge caracteristcas e SQL Server para seleccionir e forma indnadual los componentes
G las canctenstices que deses instalar. © bien hag c5c €0 un 1ol de CACIENIBCS Par MStIla Una CONTIGUIBCIOn EPeC ...

Regins del programa

Rol de imntalacion
Seleccion de caractensticas
Reglas de instalacion
Requusitos de espacio en duco
Informes de errores.

Reglas de configuracién de inst...
Listo para instaler
Progreso de la instalacién
Operacién completada

® i6n de icas de SQL Server
Instalar los Servicios de motor de base de datos de SQL Server, Analysis Services, Reporting Services,
Integration Services y otras caracteristicas.

() SQL Server PowerPivot para SharePoint
Instalar PowerPivot para SharePoint en un nuevo servidor de SharePoint. © en uno existente. para la
compatibiidad con el acceso a datos PowerPivot en la granja. También puede agregar f motor de
bases de datos relacionales de SQL Server para usario como ¢ servidor de base de datos de ls nueva
grangs.

W, Agregar servitios de motor refacional de bases de datos de SOL Server a esta instalaceon

O Todas las cas con valores

Instalar todas las caracteristicas con los valores predeterminados de las cuentas de servicio.

I

Imagen 73-Instalando SQL Server. Paso 7

8. Presionar Siguiente

‘Seleccion de caracteristicas

Regles sunihares del programa ...
Rl de instalacion
Seleccidn de caracteristicas
Reglas de instalacson
Requesitos de espacio en duco
Informes de erores

Reglas de configuracion de inst_.
Listo para instalar
Progreso de la instalacién
Operacién completada

Descripcién de la caracteristica:

La configuracién y operacién de cada ica deuna -
mstancia de SQL Server tiene lugar de forma aislada con
respecto a otras instancias de SQL Server. Las instancias de
SQL Server pueden operar en paraieio en of MisMO equpo.

Requisitos prevics de las Caractensticas seleccionadas:

todo | Anulerls %n de todo

por CAProgram Files\Microsoft SQL Server\

Directorio de o (x86): C\Program Files (x86]\Microsoft SQL Server\ -

<Awis || Siguente> || Conceler || Ayuds

Imagen 74-Instalando SQL Server. Paso 8

9. Presionar Siguiente
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k-]

Programa de instalacion de SQL Server 2012

la ruta de acceso de i

Configuracién de instancia
Especifique el nombre y el identificador de instancia de SQL Server. El identificador de instancia se convierte en parte de
instalacion.

Reglas awxliares del programa ...
Rol de instalacién

Seleccion de caracteristicas
Reglas de instalacién
Configuracién de instancia
Requisitos de espacio en disco
Configuracion del servidor
Configuracién del Motor de ba...
Configuracién de Analysis Servi...
Configuracién de Reporting Ser...
Distributed Replay Controller
Distributed Replay Client
Informes de errores

@ Instancia predeterminada

() Instancia con nombre: MSSQLSERVER

Id. de instancia: MmSWER

Directorio raiz de instancia: | C:\Program Files\Microsoft SQL Server\

Directorio de SQL Server: C:\Program Files\Microsoft SOL Server\MSSQL11.MSSQLSERVER
Directorio de Analysis Services:  C:\Program Files\Microsoft SQL Server\MSAS11.MSSQLSERVER

Directorio de Reporting Services:  C:\Program Files\Microsoft SQL Server\MSRS11.MSSQLSERVER

Instancias instaladas:

Reglas de guracion de inst...
Listo para instalar
Progreso de la instalacion
Operacion completada

Nombre de

instancia Edicién

Id. de instancia Caracteristicas Version

<Atrds | Siguiente >

Imagen 75-Instalando SQL Server. Paso 9
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Especifique las cuentas de servicio y la configuracion de intercalacion.

Reglas awxiliares del programa ...
Rol de instalacién

Seleccion de caracteristicas
Reglas de instalacién
Configuracién de instancia
Requisitos de espacio en disco
Configuracién del servidor
Configuracién del Motor de ba...
Configuracién de Analysis Servi...
Configuracién de Reporting Ser...
Distributed Replay Controller
Distributed Replay Client
Informes de errores

Reglas de configuracion de inst...
Listo para instalar

Progreso de la instalacion
Operacion completada

Cuentas de servicio | ntercalacién

Microsoft recomienda usar una cuenta diferente para cada servicio de SQL Server.

Servicio Nombre de cuenta Contrasedia Tipo de inicio
o —— TE—r
Motor de base de datos de SQL S... | NT Service\MSSQLSERV... | Automdtico v
SQL Server Analysis Services |NT Service\MSSQLServe... | Automitico v
SQL Server Reporting Services NT Service\ReportServer Automdtico v
SQL Server Integration Services 11.0 | NT Service\MsDtsServer... Automitico v
SQL Server Distributed Replay Clie... | NT Service\SQL Server ... Manual v
SQL Server Distributed Replay Co... | NT Service\SQL Server ... Manual v
SQL Full-text Filter Daemon Laun... ‘Tﬁ'm Manual
SQL Server Browser | NT AUTHORITY\LOCAL... D ilitado v

Imagen 76-Instalando SQL Server. Paso 10

11. Presionar Siguiente

Rodriguez Estefania Janet — P4g. 82




Universidad Catdlica de Salta

Facultad de Ingenieria

Mineria de datos aplicada a un sistema de alarma para la deteccion del riesgo académico en un colegio
secundario

Reglas de configuracién de instalacién

El prog: de instalacion esta ej reglas para inar si se bl 3 el proceso de instalacion. Para obtener
mas informacion, haga clic en Ayuda.
Reglas auxiliares del prog 0 i P Se cumplen: 7. No se cumplen: 0. Ady ias: 0. Omitidas: 0.
Sl S ————————————
Seleccion de caracteristicas
Reglas de instalacién Ocultar detalles << Volver a ejecutar
Configuracion de instancia Ver informe detallado 7
Requisitos de espacio en disco
Configuracién del servidor i Regla L Estado
Configuracién del Motor de ba... 0 Sistema de archivos FAT32 Correcto
Configuracién de Analysis Servi... Q Instancia en cluster o preparada para la agrupacion en clister e... [ Correcto
Configuracién de Reporting Ser... ] [ Instalacion en varios idiomas | Correcto
Distributed Replay Controlier @ | Instalacién de la misma arquitectura | Comecto
Distributed Rapley Client ] ' Existencia de archivo de base de datos de catalogo de Reportin... | Correcto
jeconines fe Sione . Q ‘. Existencia del archivo de base de datos temporal de catalogo d... . Correcto
gl e comtipacion du fou <9 Comprobacién de edicion y modo de servidor SQL Server Anal... | Correcto
Listo para instalar
Progreso de la instalacion
Operacion completada

[ <Auis mj Concelar || Ayuda J
Imagen 77-Instalando SQL Server. Paso 11

12. Esperar que se instale el programa. Finalmente, aparecera lo de
Imagen 78. Presionar Cerrar.
= Programa de instalacién de SQL Server 2012 - oliEd

Operacion completada

Lainstalacion de SQL Server 2012 se o con i de prod:

Reglas ausiliares del prog

acercade la én del prog de lacion o posibles pasos siguientes:
Rol de instalacién
Seleccion de caracteristicas I@ Sareciion Eaco i
oo B T Q g:pr::l]::\::: ::R;::i"v:;ma para produ... ‘C::::
Configuracion de instancia (& 5QL Browser Comrecta
Requisitos de espacio en disco @c delad 0 Correcta %
Configuracién del servidor @ Objeto de escritura de SQL Correcta L
Conliuracion del Mobor dé b’ P Coanactiidad da cliante SOL Coracts
Configuracién de Analysis Servi...
Configuracién de Reporting Ser... Detalles:
Distributed Replay Controller D ion de prod de SQL Server ~

Distributed Replay Client

Inf o Solo se han instalado los compwmu utilizados para ver y administrar la documentacion de

- . SQL Server. De manera p el del visor de ayuda utiliza la biblioteca
Reglas de configuracion deinst..  |an linea. Después de instalar SQL Server, puede utilizar el componente del Administrador de
Listo para instalar bibliotecas de Ayuda para descargar documentacion a su equipo local. Para obtener mas
5 i6n, vea Uil
Progreso de la instalacion bt fme emiemen® marnadink i inliN=7IAERT~ X

Operacién completada El archivo de registro de resumen se ha g en |a ubicacion sigui

Imagen 78-Instalando SQL Server. Paso 12

11- Abrir SQL Server y copiar el nombre del servidor.
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gﬂ Conectar con el servidor >

Ez\ S(ST Server 2012

Mator de base de datos

MNombre del servidar: DES KTOP-OPOV2BONSGALEXPRESS e
Autenticacion: Autenticacion de Windows A

DESKTOP-OPOVZBO\TeR

Conectar Cancelar Ayuda Opciones =»

Imagen 79-Copiando nombre del servidor

12- Ejecutar el instalador del sistema de alarma llamado Ap_escuela y presionar
Siguiente.

13- Ir a la carpeta en donde se instalo el programa y buscar el archivo Ap_escuela.exe.
Luego, click derecho en él y Editar.

" | Ap_escuela 24/03/2013 06:14 a... Aplicacién
' Ap_escu| m Abrir ivo CONFIG
&3 orange-f &

itar

Imagen 80-Abriendo archivo CONFIG

14- Se abrira el siguiente archivo.

¢?uml version="1.8" enconding ="utf3" ?»
<configuracion:
<configsections>
</configSections>
<connectionstring:
<add name="Ap_escuela.Properties.Setting.Escuela.Connectionstring”
connectionString="Data Source=DESKTOP-OPOV2ZBO\SQLEXPRESS database=Tesis; integrated security=true”
providerName”System.Data.SqlClient™ />
</connectionStrings>

</configuration4

Imagen 81- Modificando Data Source..

15- Copiar el nombre del servidor extraido en el paso 11 en la linea “Data source”
del archivo y presionar Guardar.

16- En el escritorio, se vera el acceso directo creado llamado Ap_escuela. Hacer doble
click en él.
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Una vez realizados todos estos pasos, el sistema de alarma estara disponible para su
uso.
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