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Resumen— FEn este trabajo se realiza la evaluacion
comparativa de técnicas de aprendizaje supervisado de mineria de
datos que permiten la clasificacion de mads de dos clases o
categorias, como son el drbol de decision, random forest, redes
bayesianas, K vecinos mds cercanos (KNN) y mdquinas de soporte
vectorial (SVM) para la prediccion del rendimiento académico de
los alumnos dentro de las categorias bajo, medio y alto, utilizando
el lenguaje R. Para seleccionar el mejor algoritmo de clasificacion,
se utilizo técnicas de comparacion de precision a partir de las
matrices de confusion obtenidas por los diferentes modelos de
mineria de datos aplicados asi como técnicas de validacion cruzada,
también se comparo los tiempos de ejecucion que demoraron en la
construccion de los modelos, resultando la técnica de SVM una de
las mas eficientes en tiempo de ejecucion y la mas precisa en las
pruebas de prediccion del rendimiento académico.

Palabras claves— Prediccion del rendimiento académico,
mineria de datos educacionales, técnicas de aprendizaje
supervisado, clasificacion, desercion estudiantil.

. INTRODUCCION

La tendencia de la educacion superior es garantizar e
incrementar la calidad, aumentar la tasa de graduacion, reducir
el abandono y la desercién [1]. La desercidn estudiantil es uno
de los problemas que aborda la mayoria de las instituciones de
educacion superior de Latinoamérica [2][3].

En estudios efectuados acerca de la desercion
universitaria, se considera que, en promedio, al menos la mitad
de los alumnos que ingresan a la educacion postsecundaria
abandonan sus estudios antes de lograr el titulo profesional o
grado académico. La mayor proporcion de esta cifra
corresponde a la desercién que se produce durante el primer
afio [4]. Esto requiere gestionar estrategias y tomar medidas
frente a estos acontecimientos; para ello es posible recurrir al
proceso denominado Mineria de Datos Educacional (MDE), es
decir, la aplicacion del proceso de Descubrimiento o
Extraccion de Conocimiento en Bases de Datos (KDD) en
ambito educativo [5]. En el trabajo de [6] se obtuvo un patrén
general de desercion estudiantil determinado por un promedio
de calificaciones bajo y el tener materias perdidas en los
primeros semestres de la carrera.

Por otra parte, el rendimiento académico ha sido
representado de diferentes maneras segun los estudios que han
abordado el tema. En algunos de ellos, el rendimiento
académico es representado por el ndmero de materias
aprobadas por un alumno en una carrera, en otros por el
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resultado de tests especificamente disefiados, asi como
también, por el promedio de notas de las materias cursadas.
Esta variedad de manifestaciones del rendimiento académico
estd ligada a las particularidades de la investigacion en
cuestion, referidas al nivel de estudios en el cual se analiza el
desempefio de los alumnos, el tiempo de la investigacion o el
enfoque del investigador [7]. Segun [8] las asignaturas son la
fuente primaria del rendimiento del estudiante; de las
calificaciones reportadas se obtienen los promedios generales
gue constituyen la fuente esencial de evaluacion.

Knowledge  Discovery in Databases  (KDD),
Descubrimiento de conocimiento en base de datos, es el
proceso de identificar patrones validos, nuevos, Utiles y
comprensibles de grandes volimenes de datos. La mineria de
datos es el ndcleo mateméatico del proceso KDD, que
comprende los algoritmos que exploran los datos, desarrollan
modelos matematicos y descubren patrones significativos
(implicita o explicita), los cuales son la esencia del
conocimiento util [9].

La mineria de datos educacional (MDE) es la aplicacion
de la mineria de datos en el ambito de la educacion, para
comprender mejor el proceso de aprendizaje de los estudiantes
y de su participacién global en el proceso, con el objetivo de
mejorar la calidad y rentabilidad del sistema educativo [5][10].
Es una disciplina emergente, preocupada por el desarrollo de
métodos para explorar los tipos Unicos de datos que vienen de
los entornos educativos, y con el uso de esos métodos poder
comprender mejor a los estudiantes y las caracteristicas en las
gue aprenden [11]. La MDE es un area multidisciplinaria en la
cual convergen distintos paradigmas de computacién como son
el desarrollo o construccion de algoritmos de prediccion,
programacion ldgica, algoritmos estadisticos, entre otros, con
el objetivo de generar principales tareas como; la clasificacion,
agrupamiento  (clustering), estimacion, modelado de
dependencias, visualizacion y descubrimiento de reglas con el
fin de construir un modelo ajustado a un conjunto de datos
sobre un contexto educativo, teniendo como fin Gltimo el
proporcionar un conocimiento certero del sistema y predecir
comportamientos futuros [12].

Segun el objetivo del andlisis de los datos, los algoritmos
utilizados por las técnicas de mineria de datos se clasifican en
supervisados y no supervisados. Las técnicas de aprendizaje
supervisado permiten predecir un dato desconocido a priori a
partir de otros datos conocidos y las no supervisadas
descubren patrones o tendencias de los datos [13]. En el
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aprendizaje supervisado los datos de entrenamiento tienen
etiquetas que indican la clase de las observaciones y los
nuevos datos se clasifican segin el conjunto de datos de
entrenamiento [14].

La clasificacion es una de las técnicas mas utilizadas en
mineria de datos, descubrimiento de conocimiento,
inteligencia artificial, reconocimiento de patrones vy
aprendizaje de maquina [15]. Es el proceso de encontrar un
conjunto de modelos (o funciones), los cuales describen y
distinguen las clases definidas de los datos, con la finalidad de
predecir clases de objetos cuyas clasificaciones no se han
definido [16]. Una clasificacion se puede ver como el
esclarecimiento de una dependencia, en la que el atributo
dependiente puede tomar un valor entre varias clases, ya
conocidas [17]. Los algoritmos de clasificacion corresponden
a las técnicas de aprendizaje supervisado o predictivas de
mineria de datos.

En este trabajo se realiza una evaluacion de técnicas de
aprendizaje supervisado de mineria de datos para la prediccion
del rendimiento académico utilizando indicadores como la
precision y eficiencia para medir la performance del algoritmo
de aprendizaje y utilizando técnicas de evaluacién de modelos
predictivos como la matriz de confusion y técnicas de
validacion cruzada, que permita seleccionar el algoritmo de
clasificacion con la que se obtiene mejor precisién, que pueda
utilizarse en las instituciones educativas para clasificar a los
estudiantes a partir de datos académicos y establecer
estrategias para la mejora de aprendizaje.

Il. METODOLOGIA

El desarrollo del presente trabajo consta de 5 pasos:

1) Recoleccion de datos académicos

2) Seleccion de registros y atributos

3) Transformacién y limpieza de datos

4) Seleccion y aplicacién de técnicas y algoritmos de
mineria de datos

5) Evaluacion de los algoritmos de mineria de datos

I1l. RESULTADOS Y DISCUSION

En este trabajo se realizo la evaluacion de técnicas de
aprendizaje supervisado de mineria de datos para la prediccién
del rendimiento académico utilizando datos de los alumnos del
primer afio de la Escuela profesional de Ingenieria de Sistemas
de la Universidad Cat6lica de Santa Maria.

A los datos académicos iniciales se les agregd un campo
adicional llamado RENDIMIENTO luego de aplicar la técnica
supervisada de mineria de datos K-means para la agrupacion
de alumnos, este nuevo campo se utilizara como variable
dependiente o variable objetivo para las pruebas de prediccion
del rendimiento académico.

Luego de la recoleccion, seleccién, transformaciéon y
limpieza de los datos académicos, se utilizaron las variables
gue se muestran en la Tabla 1 para las pruebas de prediccion.

TABLA 1
VARIABLES USADAS PARA LA PREDICCION
VARIABLE DESCRIPCION

CODIGO Cadigo del Alumno
CALC_DIFE Célculo Diferencial
DESA_HUMA Desarrollo Humano
COMU_ORAL_ESCR Comunicacién Oral y Escrita
FUND_PROG Fundamentos de Programacion
PROG_I Programacion |
ESTR_DISC_I Estructuras Discretas |
RENDIMIENTO bajo, medio, alto

A. Seleccion y Aplicacién de Técnicas y Algoritmos de
Mineria de Datos

La variable RENDIMIENTO a predecir consta de tres
valores posibles que son: bajo, medio y alto. La clasificacion
tipica utiliza dos clases como SI/NO, 1/2; por lo cual para
poder realizar la prediccién del rendimiento académico se
requiere utilizar técnicas predictivas que permitan clasificar en
maés de dos categorias o clases.

Para la construccion de los modelos se dividieron los
registros académicos en dos muestras al azar, 80% para la
tabla de entrenamiento y 20% para la tabla de prueba

Los modelos de prediccion se han construido sobre los
registros de entrenamiento y se evaluaron en los registros de
prueba para hallar la precision de los modelos clasificando a
los alumnos que no se consideraron en la construccion del
modelo.

La construccion del modelo de las técnicas de mineria de
datos utilizadas para la prediccion del rendimiento académico
se realiz6 utilizando el lenguaje R, el cual es el software mas
utilizado para mineria de datos segin encuestas realizadas en
los ultimos afios por KDnuggets [18][19].

Las técnicas de clasificacion utilizadas en la evaluacion
comparativa para la prediccion del rendimiento son:

1) Arbol de decision: Estructura en forma de arbol que
representa un conjunto de decisiones. Estas decisiones generan
reglas para la clasificacién de un conjunto de datos [17]. Los
arboles de decision recorren las ramas desde la raiz hasta las
hojas para lograr una prediccion utilizando reglas de decisién.
Los algoritmos comunes son: ID3, C4.5 y CART.

Se gener6 el modelo a partir de la tabla de entrenamiento
utilizando el algoritmo CART, luego se realiz6 la prediccion
del rendimiento académico con los datos de prueba. En la Fig.
1 se muestra una comparacion de los datos reales versus la
prediccion realizada por el modelo del arbol de decisién,
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donde se puede observar que hubo tres errores en la prediccion
para los cédigos de alumnos 17, 52 y 64.

> data.frame(prueba$RENDIMIENTO,prediccionarbol)
prueba. RENDIMIENTO prediccionarbol
4 alto alto
16 bajo bajo
17 alto medio
19 alto alto
22 medio medio
30 alto alto
52 bajo medio
62 bajo bajo
63 medio medio
84 alto medio
68 medio medio
089 medio medio

Fig. 1 Rendimiento actual versus prediccion del arbol de decisién.

En la Tabla 2 se muestra la matriz de confusion obtenido
por el modelo del arbol de decision, donde se puede apreciar
que en los registros de prueba (Valor Actual) existen cinco
alumnos de rendimiento alto, tres alumnos de rendimiento bajo
y cuatro alumnos de rendimiento medio, mientras que con el
modelo del arbol de decision se obtuvo una prediccion de tres
alumnos de rendimiento alto, dos alumnos de rendimiento bajo
y siete alumnos de rendimiento medio.

TABLA 2
MATRIZ DE CONFUSION DEL ARBOL DE DECISION

Prediccién Arbol
alto bajo medio
alto 3 0 2
Valor B
Actual bajo 0 2 1
medio 0 0 4

En la Fig. 2 se muestra el célculo de la precision y error
de la prediccion obtenida por el modelo del arbol de decisién,
con el que se obtuvo 75% de precision y 25% de error.

= precision =- ((sum{diag(matriz)) /Tength(prueba$RENDIMIENTO})*100)
> precision

[1] 75

= error <- ((1-(sum(diag(matriz))/Tength(prueba$RENDIMIENTO)))*100)
= error

[1] 25

Fig. 2 Precision y error de la prediccion del arbol de decision.

2) Random Forest: Random Forest, introducido por L.
Breiman en 1999, utiliza un conjunto (o bosque) formado por
muchos arboles de clasificacion (decision trees). Para
clasificar un nuevo objeto, cada arbol en el ensamble lo toma
como entrada y produce una salida, su clasificacion. La
decision del ensamble se toma como la clase con mayoria de
votos en el ensamble [20].

Random Forest llamado también “Bosques Aleatorios” o
“Selvas Aleatorias” es una técnica predictiva en la cual todos

los clasificadores del método de consenso (Bagging) son
arboles de decision. Cada modelo genera una prediccion y se
selecciona por la mayor cantidad de votos.

Se gener6 el modelo a partir de la tabla de entrenamiento,
luego se realiz6 la prediccion del rendimiento académico con
los datos de prueba. En la Fig. 3 se muestra una comparacién
de los datos reales versus la prediccion realizada por el
modelo de Random Forest, donde se puede observar que hubo
un error en la prediccion para el codigo de alumno 17.

> data. frame(prueba$RENDIMIENTO, prediccionRF)
prueba. RENDIMIENTO prediccionRF
2 bajo bajo
10 alto alto
12 bajo bajo
17 alto medio
18 medio medio
22 medio medio
25 medio medio
35 bajo bajo
37 medio medio
39 alto alto
49 medio medio
50 bajo bajo
a0 medio medio
a1 medio medio
67 medio medio

Fig. 3 Rendimiento actual versus prediccion de random forest.

En la Tabla 3 se muestra la matriz de confusién obtenido
por el modelo de random forest, donde se puede apreciar que
en los registros de prueba (Valor Actual) existen tres alumnos
de rendimiento alto, cuatro alumnos de rendimiento bajo y
ocho alumnos de rendimiento medio, mientras que con el
modelo de random forest se obtuvo una prediccion de dos
alumnos de rendimiento alto, cuatro alumnos de rendimiento
bajo y nueve alumnos de rendimiento medio.

TABLA3
MATRIZ DE CONFUSION DE RANDOM FOREST

Prediccion Random Forest
alto bajo medio
alto 2 0 1
Valor _
Actual bajo 0 4 0
medio 0 0 8

En la Fig. 4 se muestra el calculo de la precision y error
de la prediccion obtenida por el modelo de random forest, con
el que se obtuvo 93% de precision y 7% de error.

= precision <- ((sum(diag(matriz))/length(prueba$RENDIMIENTO))*100)
> precision

[1] 93.33333

= error <- ((1-(sum(diag(matriz)) /Tength(prueba$RENDIMIENTO)))*100)
= error

[1] &.666667

Fig. 4 Precision y error de la prediccion de random forest.
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3) Redes Bayesianas: Las redes bayesianas modelan
un fenémeno mediante un conjunto de variables y las
relaciones de dependencia entre ellas. Dado este modelo, se
puede hacer inferencia bayesiana; es decir, estimar la
probabilidad posterior de las variables no conocidas, en base a
las variables conocidas. Estos modelos pueden tener diversas
aplicaciones, para clasificacion, prediccion, diagnostico [21].

Las redes bayesianas son una técnica de aprendizaje
supervisado de mineria de datos que permite la prediccion de
variables desconocidas cuyos resultados se pueden expresar en
términos de probabilidad. Utiliza el algoritmo Naive Bayes
disponible en muchas herramientas de mineria de datos.

Se generd el modelo a partir de la tabla de entrenamiento
utilizando el algoritmo Naive Bayes, luego se realizd la
prediccion del rendimiento académico con los datos de prueba.
En la Fig. 5 se muestra una comparacion de los datos reales
versus la prediccion realizada por el modelo de redes
bayesianas, donde se puede observar que hubo un error en la
prediccion para el cddigo de alumno 13.

= data. frame(pruebaiRENDIMIENTO,prediccionBayes)
prueba. RENDIMIENTO prediccionBayes
1 alto alto
2 bajo bajo
3 alto alto
4 bajo bajo
5 medio medio
6 medio medio
7 bajo bajo
8 bajo bajo
9 bajo bajo
10 alto alto
11 bajo bajo
12 medio medio
13 alto medio
14 medio medio
15 medio medio

Fig. 5 Rendimiento actual versus prediccion de redes bayesianas.

En la Tabla 4 se muestra la matriz de confusidn obtenido
por el modelo de redes bayesianas, donde se puede apreciar
que en los registros de prueba (Valor Actual) existen cuatro
alumnos de rendimiento alto, seis alumnos de rendimiento bajo
y cinco alumnos de rendimiento medio, mientras que con el
modelo de redes bayesianas se obtuvo una prediccion de tres
alumnos de rendimiento alto, seis alumnos de rendimiento bajo
y seis alumnos de rendimiento medio.

TABLA 4
MATRIZ DE CONFUSION DE REDES BAYESIANAS
Prediccion Redes Bayesianas
alto bajo medio
alto 3 0 1
Valor -
Actual bajo 0 6 0
medio 0 0 5

En la Fig. 6 se muestra el calculo de la precision y error
de la prediccion obtenida por el modelo de redes bayesianas,
con el que se obtuvo 93% de precision 'y 7% de error.

= precision <=- ((sum(diag(matriz))/Tength(prueba$RENDIMIENTO))*100
> precision

[1] 93.33333

= error <- ((1-(sum(diag(matriz)) /Tength(prueba$RENDIMIENTO)))*100
= error

[1] ©.666667

Fig. 6 Precision y error de la prediccion de redes bayesianas.

4) K Nearest Neighbors (KNN): El algoritmo KNN es
uno de los algoritmos méas simples y consiste en asignar un
objeto a la clase mas comudn entre sus K vecinos mas cercanos,
siendo K un nimero entero positivo. Los vecinos se obtienen
de un conjunto de objetos (denominados datos de
entrenamiento), para los cuales el modelo de clasificacion
correcto es conocido. Para identificar a los vecinos, los objetos
son representados por vectores de posicién en un espacio de
caracteristicas multidimensional [22].

K Nearest Neighbors (KNN), también conocido en
espafiol como K vecinos més cercanos, es una técnica de
aprendizaje supervisado que permite clasificar un registro de
prueba en base a su semejanza a los K vecinos mas cercanos.

Se generd el modelo a partir de la tabla de entrenamiento
utilizando el algoritmo KNN, luego se realizé la prediccion del
rendimiento académico con los datos de prueba. En la Fig. 7 se
muestra una comparacion de los datos reales versus la
prediccion realizada por el modelo de KNN, donde se puede
observar que hubo un error en la prediccion para el codigo de
alumno 6.

= data.frame(prueba$RENDIMIENTO, prediccionkknn)
prueba. RENDIMIENTO prediccionkknn
1 medio medio
2 medio medio
3 medio medio
4 medio medio
5 bajo bajo
5 alto medio
7 alto alto
B medio medio
g alto alto
10 alto alto
11 alto alto
12 alto alto
13 alto alto
14 bajo bajo
15 medio medio
16 medio medio
7 bajo bajo
18 medio medio
19 medio medio

Fig. 7 Rendimiento actual versus prediccion de KNN.

En la Tabla 5 se muestra la matriz de confusién obtenido
por el modelo de KNN, donde se puede apreciar que en los
registros de prueba (Valor Actual) existen siete alumnos de
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rendimiento alto, tres alumnos de rendimiento bajo y nueve
alumnos de rendimiento medio, mientras que con el modelo de
KNN se obtuvo una prediccion de seis alumnos de
rendimiento alto, tres alumnos de rendimiento bajo y diez
alumnos de rendimiento medio.

TABLA 5
MATRIZ DE CONFUSION DE KNN

Prediccion KNN
alto bajo medio
alto 6 0 1
Valor .
Actual bajo 0 3 0
medio 0 0 9

En la Fig. 8 se muestra el célculo de la precision y error de
la prediccion obtenida por el modelo de KNN, con el que se
obtuvo 95% de precisién y 5% de error.

= precision <=- ((sum(diag(matriz))/Tength(prueba$RENDIMIENTO))*100)
= precision

[1] 94.73684

= error <- ((1-(sum(diag(matriz))/length(prueba$RENDIMIENTO))})*100)
> error

[1] 5.263158

Fig. 8 Precision y error de la prediccion de KNN.

5) Support Vector Machine (SVM): Conocido también
como maquinas de soporte vectorial, es una técnica de
clasificacion supervisada que busca hallar hiperplanos que
separen las clases para la prediccién, buscando maximizar el
margen se separacion entre las clases.

Principalmente las SVM se utilizan como clasificador
binario, pero también se pueden utilizar como clasificador
multiclases, utilizando los métodos “uno contra todos” ¢ “uno
contra uno”, donde el primero consiste en comparar cada clase
con todas las demas, mientras que en el segundo cada clase se
compara con las restantes individualmente. Es importante
destacar que el objetivo fundamental de las SVM para
clasificacion es encontrar un hiperplano 6ptimo que separe
las clases [23].

SVM es un sistema para entrenar maquinas de aprendizaje
lineal de manera eficiente. Tanto para clasificacién como para
regresién se han encontrado muchas aplicaciones de SVM,
como por ejemplo en clasificacion de imagenes, en
reconocimiento de caracteres, en deteccion de proteinas, en
clasificacion de patrones, en identificacion de funciones, etc.
[22].

Se generd el modelo a partir de la tabla de entrenamiento
utilizando el algoritmo SVM, luego se realizé la prediccion del
rendimiento académico con los datos de prueba. En la Fig. 9 se
muestra una comparacion de los datos reales versus la
prediccion realizada por el modelo de SVM, donde se puede
observar que no hubo errores en la prediccion.

= data. frame(prueba$RENDIMIENTO, prediccionsvm)
prueba. RENDIMIENTO prediccionsvM
2 bajo bajo
3 medio medio
3] medio medio
14 alto alto
20 alto alto
22 medio medio
36 medio medio
7 medio medio
7 medio medio
49 medio medio
50 bajo bajo
51 alto alto
54 bajo bajo
56 medio medio
7 bajo bajo

Fig. 9 Rendimiento actual versus prediccién de SVM.

En la Tabla 6 se muestra la matriz de confusién obtenido
por el modelo de SVM, donde se puede apreciar que en los
registros de prueba (Valor Actual) existen tres alumnos de
rendimiento alto, cuatro alumnos de rendimiento bajo y ocho
alumnos de rendimiento medio, de igual forma con el modelo
SVM se obtuvieron los mismos valores en la prediccién.

TABLA 6
MATRIZ DE CONFUSION DE SVM

Prediccion SVM
alto bajo medio
alto 3 0 0
Valor _
Actual bajo 0 4 0
medio 0 0 8

En la Fig. 10 se muestra el calculo de la precision y error
de la prediccidn obtenida por el modelo de SVM, con el que se
obtuvo 100% de precision y 0% de error.

= precision <- ((sum(diag(matriz))/length(prueba$RENDIMIENTO))*100)
> precision

[1] 100

= error =- ((1-(sum(diag(matriz))/Tength(prueba$RENDIMIENTO)))*100))
= error

(17 0

Fig. 10 Precision y error de la prediccion de SVM.

B. Evaluacién de los Algoritmos de Mineria de Datos

La evaluacién de las técnicas de aprendizaje supervisado
de mineria de datos aplicadas para la prediccion del
rendimiento académico se realizé teniendo en cuenta:

e La precisidn obtenida por los modelos utilizados.

e Laeficiencia de los modelos.

Para evaluar la precision de los modelos predictivos se
utilizo las matrices de confusion y la técnica de validacion
cruzada dejando uno afuera, llamado también Leave-one-out
cross-validation (LOOCV), que ayudd a elegir el modelo mas
preciso para la prediccion del rendimiento académico.
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1) Comparacion de tiempo de ejecucion de la
construccién de los modelos: En la Tabla 7 se muestra el
tiempo de ejecucion tomado por las diferentes técnicas de
aprendizaje supervisado de mineria de datos que se utilizaron
en la construccion de los modelos para la prediccion del
rendimiento académico. Para hallar el tiempo de ejecucion se
utilizo la funcion proc.time utilizando el lenguaje R.

TABLA7
COMPARACION DE TIEMPO DE EJECUCION
Técnica User time System time | Elapsed time
Arbol de Decision | 0.02 0.00 0.02
Random Forest 0.03 0.02 0.05
Redes Bayesianas 0.02 0.00 0.02
KNN 0.03 0.00 0.03
SVM 0.01 0.00 0.01
Donde:

e  User time, es el tiempo que demora la CPU en la
ejecucion de las instrucciones para la generacion del

modelo.

e System time, es el tiempo tomado por el sistema
operativo.

e Elapsed time, es el tiempo total desde que se inici6
el proceso.

Se puede observar que la técnica predictiva que demord
mas en la construccion del modelo fue Random Forest con
0.05 segundos, seguido de la técnica de KNN con 0.03
segundos. Asi como también se encontrd que las técnicas méas
eficientes en tiempo de ejecucién de la construccion del
modelo para la prediccion fue la maquina de soporte vectorial
(SVM) con 0.01 segundos vy las técnicas de redes bayesianas y
arbol de decision con 0.02 segundos. Estos tiempos pueden
variar dependiendo de las muestras generadas al azar para la
tabla de entrenamiento (80%) y tabla de pruebas (20%). En
varias pruebas realizadas se obtuvieron resultados similares,
resultando las técnicas de redes bayesianas y SVM las méas
eficientes.

2) Comparacion de la precision de los algoritmos: La
precision global que se obtiene a partir de la matriz de
confusion es la métrica de evaluacion de rendimiento mas
ampliamente utilizada [24], la férmula que se utiliza para
hallar la precision global del modelo de clasificacion es:

a+d TP+TN 1)
a+b+c+d TP+TN+FP+FN

Accuracy =

Donde:
e a = TP (True Positive), que representa la cantidad
de registros positivos que fueron clasificados de
forma correcta.

e b =FN (False Negative), que representa la cantidad
de registros que se han clasificado como negativos
de forma incorrecta.

e ¢ = FP (False Positive), que representa la cantidad
de registros negativos que se han clasificado como
positivos de forma incorrecta.

e d=TN (True Negative), que representa la cantidad
de registros negativos que fueron clasificados de
forma correcta.

Accuracy es la proporcion del ndmero total de
predicciones que son correctas [25].

Para comparar la precision de las diferentes técnicas de
mineria de datos utilizadas para la prediccion del rendimiento
académico, se realiz6 el calculo a partir de las matrices de
confusion, que fueron generadas utilizando el lenguaje R, las
cuales son tablas donde se muestra el nimero de predicciones
para cada clase (BAJO, MEDIO, ALTO), representando su
diagonal las predicciones que se realizaron de forma correcta.

En la Tabla 8 se muestra el porcentaje de precision y error
hallados a partir de la matriz de confusién obtenidos en la
prediccion realizada por los diferentes modelos construidos.

TABLAS8
COMPARACION DE LA PRECISION Y ERROR
Técnica % Precision % Error

Arbol de Decision 75% 25%
Random Forest 93% 7%
Redes Bayesianas 93% 7%
KNN 95% 5%
SVM 100% 0%

En la Fig. 11 se observa que se obtuvo mayor precision
con la técnica SVM.

100

50

BD

% Precision

60

Arbolde | dom Forest Redes KNN SV
Decision Bayesianas

%Predsion 75 53 83 95 100

Fig. 11 Comparacion de precision a partir de la matriz de confusion.
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En las pruebas realizadas se obtuvo mayor precision
aplicando la técnica de aprendizaje supervisado de mineria de
datos SVM, obteniendo un 100% de aciertos en las
clasificaciones. Sin embargo estos resultados de precision y
error hallados en cada técnica de mineria de datos a partir de
la matriz de confusion pueden variar dependiendo de las
muestras generadas al azar para la tabla de entrenamiento
(80%) vy tabla de pruebas (20%) por lo que es necesario la
utilizacion de técnicas de validacién cruzada para comparar
los resultados de los algoritmos de mineria de datos y elegir de
forma mas exacta el modelo que realice la prediccion con
bastante precision sobre la clase o categoria a la que pertenece
el alumno en base a su rendimiento.

La validacion cruzada es un método establecido para
evaluar la exactitud de los modelos de mineria de datos. En la
validacion cruzada, divide sucesivamente los datos de la
estructura de mineria en subconjuntos, genera modelos en los
subconjuntos y, a continuacién, mide la exactitud del modelo
para cada particion. Revisando las estadisticas devueltas,
puede determinar el grado de confiabilidad del modelo de
mineria de datos y comparar més facilmente los modelos que
se basan en la misma estructura [26].

3) Validacion cruzada dejando uno afuera
Conocido también como Leave-one-out cross-
validation (LOOCV). En cada iteracion se toma solamente un
registro para la tabla de prueba y el resto de registros para la
tabla de entrenamiento.

Se aplicoO esta técnica de validacion cruzada para
comparar los resultados de precision y error de las técnicas de
mineria de datos supervisadas que se selecciond para la
clasificacion, las cuales son: Arbol de decision, random forest,
redes bayesianas, KNN y SVM.

En las pruebas realizadas para la prediccion del
rendimiento se utilizé en total 69 registros por lo que se tendra
69 iteraciones, en donde en cada una de estas se utilizara
diferentes datos de entrenamiento y prueba por cada técnica
predictiva, como se muestra en la Fig. 12.

En cada iteracion se obtiene cinco resultados de precision
y error correspondientes a las cinco técnicas de mineria de
datos aplicadas. La instruccion repetitiva que se creo
utilizando lenguaje R para la validacién cruzada dejando uno
afuera se muestra en la Fig. 13.

n <- nrow(notas)
for (f in 1:n) {
prueba =- notas[f, ]
entrenamiento <- notas[-f, ]
1strResult <- calcularPrecision(’arbol’, entrenamiento, prueba)
precisionarbol =- precisionarbol + TstResult[1]
errorarbol <- errorarbol + 1strResult[2]

1stresult <- calcularPrecision(’bosque’, entrenamiento, prueba)
precisionForest =- precisionForest + TstResult[1]
errorrForest <- errorrForest + 1stResult[2]

1strResult <- calcularPrecision(’bayes’, entrenamiento, prueba)
precisionBayes =- precisionBayes + TstResult[1]

errorBayes <- errorBayes + IstResult[2]

1strResult <- calcularprecision(’'knn’, entrenamiento, prueba)

precisionknn =- precisionknn + TstResult[1]
errorknn <- errorknn + 1stResult[2]

1strResult <- calcularPrecision(’'svm', entrenamiento, prueba)
precisionsvm <- precisionsvm + TstResult[1]

errorsvm <- errorsvm + 1stResult[2]

Fig. 13 Iteraciones para la validacién cruzada dejando uno afuera.

La funcién llamada calcularPrecision retorna la precision
y error de cada técnica de mineria de datos utilizada.

Al final se calcula la media aritmética de los resultados
por cada técnica predictiva. Se itero cinco veces para verificar
que el error es bajo, resultando para casi todos los algoritmos
un valor constante.

Los resultados de precisién obtenidos con la técnica de
validacion cruzada dejando uno afuera (LOOCYV) se muestran
enlaTabla 9:

Dato de prueba Datos de entrenamiento

Arbol —
R. Forest =
Iteracién 1 - Bayes —
KNN —
sVvMm —_—

(A L L A X X X 1 2 L A X X X 1 J
LI XL L X XXX L X XXX X 2 1)

Dato 69

Abol —t 00000 OOOOISSSESES..
RForest —> 0 9 090000000000 00006..
lteraciénES" Bayes —> D 0000000 SES..
KNN e A A X X L A X X X I R L AN XX LK =
sVM it A 2 X X L XX XX X R L AN I X L X I

Total de datos

Arbol  ——>
R.Forest ——b-
Iteracién 2 - Bayes —b
KNN  —
VM —

90000 90000

+ e eee-

<

TABLA9
COMPARACION DE PRECISION DE LOS MODELOS
Teécnica Iteracion | lteraciéon | Iteracion | Iteraciéon | Iteracion
1 2 3 4 5
Arbol de 86.95652 | 86.95652 | 86.95652 | 86.95652 | 86.95652
Decisiéon
Eg:‘e(ifm 94.20290 | 92.75362 | 91.30435 | 92.75362 | 92.75362
Redes
i 97.10145 | 97.10145 | 97.10145 | 97.10145 | 97.10145

Baye5|anas
KNN 95.65217 | 95.65217 | 95.65217 | 95.65217 | 95.65217
SVM 100.0000 | 100.0000 | 100.0000 | 100.0000 | 100.0000

Fig. 12 Validacién cruzada dejando uno afuera (LOOCV).

En la Fig. 14 se puede observar que se obtuvo mayor
precision aplicando la técnica de mineria de datos supervisada
SVM, obteniendo un 100% de aciertos en las clasificaciones.
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Comparacion de Precision
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Fig. 14 Comparacion de precision de los modelos.

Los resultados de error obtenidos con la técnica de
validacion cruzada dejando uno afuera (LOOCYV) se muestran
en la Tabla 10:

TABLA 10
COMPARACION DE ERROR DE LOS MODELOS
Técnica Iteraciéon | Iteracion | lteracion | Iteracion | lteracion
1 2 3 4 5
Arbol de 13.04348 | 13.04348 | 13.04348 | 13.04348 | 13.04348
Decision
nge‘i‘t’m 5797101 | 7.246377 | 8.695652 | 7.246377 | 7.246377
Redes
: 2.898551 | 2.898551 | 2.898551 | 2.898551 | 2.898551
Bayesianas
KNN 4.347826 | 4.347826 | 4.347826 | 4.347826 | 4.347826
SVM 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000

En la Fig. 15 se puede observar que se obtuvo menor error
aplicando la técnica de mineria de datos supervisada SVM,
obteniendo 0% de error en las clasificaciones.

Comparacién del Error

35

Arbol de Decisién = 13 %
Random Forest =7 %
—+— Redes Bayesianas =3 %
—*+— KNN=4%
—— SVM=0%

30

% Error
20 25
!

15

10

o o o o o
o o o o o
o+ e o o o o
T T T T T
1 2 3 4 5

Numero de iteracion
Fig. 15 Comparacion de error de los modelos.

En la Tabla 11 se muestra un resumen de los porcentajes
promedios de precision y error obtenidos con la aplicacion de
las técnicas de aprendizaje supervisado de mineria de datos
seleccionados.

TABLA 11

PRECISION Y ERROR PROMEDIO DE LOS MODELOS

Técnica % Precision % Error
Arbol de Decision 87% 13%
Random Forest 93% 7%
Redes Bayesianas 97% 3%
KNN 96% 4%
SVM 100% 0%

Esta técnica de validacion cruzada es méas confiable ya
que el error es muy bajo; pero computacionalmente es méas
costoso por la cantidad de iteraciones que se pueden requerir
dependiendo del numero total de registros.

Para la prediccion del rendimiento académico se elige el
modelo SVM por ser una de las técnicas de aprendizaje
supervisado mas eficiente en tiempos de ejecucion y la més
precisa en las pruebas de prediccion segun los resultados
obtenidos a partir de la matriz de confusion y la técnica de
validacion cruzada dejando uno afuera. Esta técnica de mineria
de datos podria utilizarse en las instituciones educativas para
automatizar sus procesos y clasificar a los estudiantes segun
sus datos académicos y mejorar el proceso de ensefianza-
aprendizaje reforzando a los alumnos de bajo rendimiento.

IV. CONCLUSIONES

Se realiz6 una evaluacion comparativa de técnicas de
aprendizaje supervisado de mineria de datos que permiten
clasificaciones de méas de dos clases, como son el éarbol de
decision, random forest, redes bayesianas, K vecinos mas
cercanos (KNN) y maquinas de soporte vectorial (SVM) para
realizar la prediccion del rendimiento académico utilizando
técnicas de comparacion de precision a partir de las matrices
de confusién obtenidas por los diferentes modelos de mineria
de datos aplicados, también se comparé los tiempos de
ejecucion que demoraron en la construccion de los modelos,
resultando la técnica de maquina de soporte vectorial (SVM)
una de las més eficientes en tiempo de ejecucion y la méas
precisa en las pruebas de prediccion. Finalmente se utilizé la
técnica de validacion cruzada dejando uno afuera (Leave-one-
out cross-validation) para obtener resultados mas confiables de
precision y error de las técnicas de mineria de datos aplicadas,
con la que se logré obtener valores constantes de precision y
error que permitieron seleccionar el modelo SVM por ser la
técnica de aprendizaje supervisado con mayor precision para
la prediccion del rendimiento académico.
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