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INTRODUCCION

Al inicio de esta investigacion se pretende entender el porqué de muchos
aspectos en la educaciéon de estudiantes de nivel medio superior. Segun la
pagina de la BUAP el 14 de junio de 2018 se publicé que: “El Consejo
Universitario aprobd la creacion del Plan 07 del Bachillerato Universitario del

Nivel Medio Superior.

Ante el reto de impartir una educacion pertinente, el H. Consejo Universitario de
la BUAP aprobd por unanimidad de votos la creacion del Plan 07 del Bachillerato
Universitario del Nivel Medio Superior, el cual impulsara la formacion integral de
los estudiantes y dara respuesta al Modelo Universitario Minerva, a la reforma

educativa y a los retos del siglo XXI.

En este sentido, el Plan 07 considera materias colaborativas, pone énfasis en el
desarrollo socioemocional, en un equilibrio entre la formacion tedrica y practica,
la planeacion didactica mediante sistemas informaticos y nuevas tecnologias,
entre otros aspectos. “Con este tipo de acciones generamos cambios positivos

en el entorno”.” [1]

Las instituciones de educacion media superior consideran de manera primordial
el rendimiento académico de los estudiantes, ya que esto les permite tener
mejores expectativas para estudiar en un nivel superior (universidad) o

incorporarse a trabajar.

Las instituciones de educacién media superior se enfocan en implementar
actividades extracurriculares, para inculcar en los alumnos un fundamento para
poder elegir una carrera universitaria. Por esta razén el objetivo principal de
cualquier institucion educativa es potenciar la capacidad de aprendizaje del
estudiante y fortalecer sus habilidades y destrezas ya que hay muchas
preparatorias en las que terminas con un certificado de técnico en alguna

especialidad.

Un aprendizaje significativo y rendimiento académico dependen, en gran
medida, de la dedicacion que el estudiante preste a las actividades escolares

sobre todo durante el tiempo que esta en su hogar, de acuerdo a la nueva forma



de estudiar, por la pandemia. Los alumnos de cualquier nivel de estudios, para
poder mejorar su rendimiento escolar deben analizar qué nivel de logro alcanzan
en sus materias asignadas, para ver en qué son buenos y en qué deberian poner
mas empefio, pues eso mismo los ayuda en gran medida a elegir una carrera
universitaria a los alumnos que se encuentran ya en un nivel medio superior,

pues estan a un paso de iniciar su licenciatura.



CAPITULO I

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

El objetivo de este capitulo es el tema de tesis, en el cual veremos los datos y
temas del proyecto; antecedentes del proyecto, definicién del problema, objetivo
general, objetivos especificos, justificacion, estado del arte, educacién media

superior.

1.1. Antecedentes del proyecto de investigacion.

Alfabetizacion digital dice mediante un articulo publicado en conjunto con la
organizacion mundial que: “El aprendizaje con tecnologia comprende la
realizacion de actividades educativas empleando recursos tecnoldgicos
tangibles, como un ordenador, o intangibles, como las aplicaciones moviles. Lo
gue se quiere lograr con el aprendizaje tecnologico es que los estudiantes tengan
mejor acceso a la educacion, facilitAandole con estos recursos la experiencia

ensefanza-aprendizaje.” [2]

El proyecto surge en relacion a los estudiantes que han dejado de asistir, de
estudiar o sus resultados demuestran una mayor reprobacion, que
incrementaron recientemente por la pandemia, lo cual ha provocé que muchos
estudiantes tuvieran problemas con su desempefio académico, nuestro objetivo
es detectar el motivo por el cual dejan sus estudios de nivel medio superior en

pausa o inconclusos.

El aprendizaje actual ha tenido un mayor impacto positivo en cuanto a las
tecnologias de la informacién, ya que desde la pandemia hemos podido
utilizarlas con mas frecuencia y gracias a ello se pudo implementar el uso de la

tecnologia en todas las asignaturas.

Por este motivo se toma la iniciativa de darle seguimiento al aprendizaje de

estudiantes de nivel medio superior mediante Weka, realizando las tareas



correspondientes para la deteccién del rendimiento de los alumnos de nivel

medio superior.

1.2. Definicion del problema.

Un problema en la mayoria de las instituciones de educacion de nivel medio
superior es el fracaso académico de los estudiantes, lo que provoca pérdida de
tiempo y costos al reprobar diferentes asignaturas o incluso abandonar la
institucion.

Las investigaciones han aumentado para poder determinar las causas que
pueden afectar el rendimiento académico; algunas personales, fisicas,

economicas, familiares, sociales, institucionales, pedagadgicas, etc.

Se busca detectar estudiantes que se encuentren en riesgo de abandonar la
institucion de nivel medio superior; en relacion a su nivel de rendimiento y ofrecer
apoyo mediante diferentes estrategias para mejorar sus habilidades académicas,

interpersonales, manejo del tiempo, etc.

La unidad académica del Bachillerato Lic. Benito Juarez Garcia donde se realiza
la investigacion no contaba certeramente con el patron que afecta a los
estudiantes que bajan su rendimiento académico y que han desertado de sus
estudios a nivel media superior. Esto nos lleva a la necesidad de identificar las
causas e identificar a los estudiantes que podrian estar en riesgo de abandonar

la escuela.

Un problema que existe es el abismo entre el nivel de la educaciéon secundaria 'y
media superior donde muchos estudiantes llegan sin las competencias
disciplinarias necesarias para poder desempefiarse y esto provoca el bajo

rendimiento, reprobacion y desercion.

Los factores que afectan al rendimiento académico de los estudiantes de
educacion de nivel medio superior, son por lo general econémico, familiar y el
desempenio en las asignaturas a lo largo de uno o0 mas semestres académicos.
Utilizamos la informacién proporcionada por la unidad académica; acerca de los

estudiantes y que permita a la direccion el poder detectar de manera anticipada



algun problema y si estan en riesgo con su rendimiento académico. Los cuales
son falta de participacion, de entrega de tareas, de no realizar los trabajos, de

inasistencia, de reprobar materias, de desercion, de problemas de salud, etc.

El sistema de prediccion de rendimiento académico de los estudiantes de
educacion de nivel media superior utilizd mineria de datos y modelos de
clasificacion y su objetivo fue determinar el rendimiento académico de los
estudiantes para apoyar la toma de decisiones para evitar la reprobacién de los

alumnos, la desercion y el bajo rendimiento académico.

La metodologia esta basada en aplicar las técnicas y métodos de la mineria de
datos para crear un modelo de clasificacién usando algoritmos y realizar pruebas
utilizando diferentes variables de entrada para el modelo. Para lo cual, se
utilizaran los datos académicos de los estudiantes obtenidos en su nivel
educativo anterior, puntaje de examen de admision, datos de habitos de estudio,
aspectos socioeconomicos, estudios de familia, gustos y preferencias

personales del estudiante, estilos de aprendizaje y pensamiento.

Los diferentes algoritmos permitieron clasificar a los estudiantes para detectar la
reprobacion, la desercion y el bajo rendimiento. Se realizé también una
comparacion de estos algoritmos mediante el calculo de medidas de rendimiento
(precision, exactitud y sensibilidad), y aquellos que ofrecieron mejores resultados
seran aplicados cuando se realice la clasificacion de estudiantes en la unidad

académica.

En el proyecto utilizé el software de Weka para su implementacion de los
algoritmos de clasificacion de los estudiantes realizando una evaluacion de la
informacion del dataset para agrupar datos y realizar predicciones para apoyar
la toma de decisiones en mejorar el rendimiento académico en educacioén media

superior.



1.3. Objetivos.

1.3.1. Objetivo principal.

Aplicar algoritmos de mineria de datos y modelos de clasificacion para la
prediccion de rendimiento académico de los estudiantes de educacién de nivel
medio superior, de acuerdo a los factores identificados como son: trayectoria
escolar, expectativas educativas y estilos de aprendizaje, estos incluyen
condiciones de salud, factores socioecondmicos, rendimiento académico,

hébitos de estudio y practicas escolares.

1.3.2.0bjetivos especificos.

1. Identificar las caracteristicas de la informacion socioecondmica,
trayectoria académica, habitos de estudio y estilos de aprendizaje de los

estudiantes de educacion de nivel medio superior.

2. Elaborar los instrumentos para recolectar la informacion para estudiantes

de educacion media superior.

3. Aplicar una metodologia para la extraccion de datos y tratamiento de la

informacion.

3. Aplicar los modelos de clasificacién de acuerdo a las caracteristicas de los

estudiantes utilizando Weka.

5. Analizar la informacion e interpretar los resultados para detectar los factores
gue impactan el rendimiento académico: como son el incumplimiento de

actividades, la reprobacion, bajo rendimiento y la desercién.

6. Representar la informacién mediante gréficas para realizar los hallazgos e

informes de los resultados del procesamiento de informacién.



1.4. Preguntas de la investigacion.

¢,Como influye la trayectoria escolar, los hébitos de estudios, los estilos de
aprendizaje y factores socioeconémicos en el rendimiento académicos de los

estudiantes de educacion de media superior?

1.5. Justificacion e Importancia de la investigacion.

1.5.1. Justificacion.

Este estudio esta orientado para predecir el desempeiio de los estudiantes con
la finalidad de prevenir los desempeiios de los estudiantes durante el periodo
académico. Por lo cual, es necesario revisar los antecedentes y trayectoria
académica para identificar alumnos que estan en riegos de reprobar o desertar.
Ademas, poder ayudar que estudiantes aprenden lentamente y distinguir
estudiantes con bajos logros. Al reconocer las debilidades de los estudiantes, los
tutores son capaces de informar a los estudiantes durante su formacion y ofrecer
alternativas de apoyo adicional como asesorias, recursos y tareas de
aprendizaje y por lo tanto incrementar la calidad de educacion recibida por los

estudiantes.

1.5.2 Importancia.

La importancia del proyecto radica en que actualmente existe una cantidad
considerable de estudiantes que desertan de sus estudios a nivel medio superior
lo que provoca que no logren ingresar en una carrera o que no puedan trabajar
ya que actualmente les piden el nivel medio superior terminado para lograr
incorporase al mundo laboral. La importancia radica en lograr identificar el riesgo
de reprobar y/o desertar de los estudiantes para tomar decisiones preventivas y

correctivas; y que ayuden a mejorar el desempefio de los estudiantes del



Bachillerato Lic. Benito Juarez Garcia, de esta manera tomar decisiones y

acciones que ayuden a los docentes y tutores que les permita.

1.6. Alcance.

El desarrollo de la tesis se circunscribe a la elaboracion de modelados de
clasificacion dirigidos a la informacion pertinente al historial académico de los
estudiantes de educacion de nivel medio superior y el dataset que se empled
para validar los modelos, son provenientes del historial académico de la

Preparatoria Lic. Benito Juarez Garcia de la BUAP.

El estudio se enfoca a una muestra dirigida no probabilistica de 120 estudiantes
de la Preparatoria Lic. Benito Juarez Garcia de la Benemérita Universidad

Auténoma de Puebla.

1.7. Método.

1. Recopilacion de Datos: En esta etapa se recoge toda la informacion
disponible de los estudiantes. Para ello primero se debe de seleccionar el
conjunto de factores que pueden afectar y después se deben de recoger a partir
de las diferentes fuentes de datos disponibles. Finalmente, toda esta informacion

se debe integrar en un Unico conjunto de datos.

2. Pre-procesado: En esta etapa se preparan los datos para poder aplicar,
posteriormente, las técnicas de mineria de datos. Para ello, primero se realizan
tareas tipicas de pre-procesado como: limpieza de datos, transformacion de
variables y particionado de datos. Ademas, se aplicaran otras técnicas como la
seleccién de atributos y el re-balanceado de datos en caso de ser necesario para

la obtencion del conjunto de datos.

3. Aplicacion de la mineria de Datos y Modelos de Clasificacién: En esta
etapa se aplicaran los algoritmos de mineria de datos para predecir el

incumplimiento de actividades, la reprobacién, bajo rendimiento y la desercion.



4. El software a utilizar es WEKA que permitird aplicar los diferentes
algoritmos para la construccion del modelo de clasificacion para predecir el

rendimiento académico.

5. Interpretacion de los resultados: En esta etapa, se analizaran los modelos que
han obtenido los mejores resultados para utilizarlos en la deteccion de los

factores que afectan el rendimiento académico.

6. Representacion de la informacion de manera gréfica.

1.8. Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de informacion.

Las encuestas seran realizadas mediante un cuestionario con preguntas abiertas

y cerradas, y también con escalas de Likert.

Las preguntas estaran referidas a complementar la informacion que se tiene en
la base de datos de estudiantes con informacion mas especifica sobre estudio
socioecondmico, habitos de estudio, trayectoria escolar, estilos de aprendizaje y
la recoleccidon de datos sera en 3 cuestionarios, uno de expectativas educativas
(que engloba el estudio socioeconomico y los habitos de estudio), uno de
trayectoria escolar y uno de estilos de aprendizaje, la informacion sera

recolectada mediante Google forms.



CAPITULO II:

MARCO TEORICO.

2.1. Mineria de datos.

Segun S. Mitra and T. Acharya, “La mineria de datos (data mining) es un campo
interdisciplinar con el objetivo general de predecir las salidas y revelar relaciones
en los datos. Se le llama también al proceso de andlisis de datos en grandes
cantidades para localizar tendencias y patrones. Por lo cual, nos permite la
conversion de datos sin ningun proceso y estructurar los mismos en informacion
de facil comprension sobre la variedad de areas de negocios y del mercado,
entre muchos otros.” [3] De acuerdo con SAP Business Technology Platform,
“‘Data Mining es el proceso de extraer informacion util de una acumulacion de
datos, a menudo de un almacén de datos o de la recopilacion de conjuntos de
datos vinculados. Las herramientas de mineria de datos incluyen potentes
capacidades estadisticas, matematicas y analiticas cuyo propdsito principal es
examinar grandes conjuntos de datos para identificar tendencias, patrones y
relaciones para respaldar la toma de decisiones y la planificacion

fundamentadas”. [4]

También SAP Business Technology Platform, menciona que: “A menudo
asociada con consultas del departamento de marketing, la mineria de datos es
vista por muchos ejecutivos como una manera de ayudarlos a comprender mejor
la demanda y ver el efecto que los cambios en los productos, precios o
promociones tienen en las ventas. Pero la mineria de datos también tiene un
beneficio considerable para otras areas de negocio. Los ingenieros y
disefiadores pueden analizar la eficacia de los cambios de producto y buscar
posibles causas de éxito o fracaso del producto en relaciébn con cémo, cuando y
donde se utilizan los productos. Las operaciones de servicio y reparacion pueden
planificar mejor el inventario de piezas y la dotacion de personal. Las

organizaciones de servicios profesionales pueden utilizar la mineria de datos


https://www.sap.com/latinamerica/products/technology-platform.html
https://www.sap.com/latinamerica/products/technology-platform.html

para identificar nuevas oportunidades a partir de las tendencias economicas
cambiantes y los cambios demograficos.

La mineria de datos se vuelve mas util y valiosa con conjuntos de datos mas
grandes y con mas experiencia de usuario. Légicamente, cuantos mas datos,
mas informacién estratégica e inteligencia deberian estar enterrados alli.
Ademas, a medida que los usuarios se familiarizan con las herramientas y
comprenden mejor la base de datos, mas creativos pueden ser con sus

exploraciones y analisis.” [4]

La Universidad Complutense Madrid dice que: “A pesar de que el Data
Mining pueda parecer una innovacion tecnoloégica muy reciente, esta
tecnologia se consolido en los afios 80, junto con otros conceptos como Data
Fishing o Data Archeology.

Fue una tecnologia que surgié para ayudar a comprender enormes
cantidades de datos, para que asi pudieran ser utilizados en ayudar a tomar
decisiones y contribuir en el crecimiento empresarial.” [5]

Figura 1. Mineria de datos.

Recolecciéon de Datos

Depuracién de Datos

DATA MINING
MINERIA DE DATOS

Analisis de Datos

&

Interpretacién

Fuente: NTIC Master (2021) [5].



2.1.1. Técnicas de mineria de datos.

Las técnicas de mineria de datos o data mining van a depender mayormente de
las necesidades de cada proyecto para el cual sean requeridas. Mas, se pueden
colocar en tres categorias: que vienen siendo; las técnicas descriptivas,

predictivas y prescriptivas.
Como Hubspot 2022, menciona las técnicas es de la siguiente manera:
1. Técnicas de asociacion

La mineria de datos detecta patrones a través del reconocimiento de conjuntos
de datos en intervalos regulares. Con estas funciones podrias saber cuales son
los productos o servicios que mas se compran en determinada época del afo,

por ejemplo, en Navidad.
2. Técnicas de agrupamiento

Una vez que los algoritmos detectan una regularidad en los datos y pueden
asociarlos es mas sencillo llevar a cabo un proceso de agrupamiento que
englobe todos los resultados con el mismo comportamiento, valor o relevancia.
Cuando una técnica de agrupamiento es aplicada en los datos, estos se
mantendran en grupos con similitudes particulares entre ellos, de forma que sean

faciles de comprender.
3. Técnicas de clasificacion

Esta funcion recopila diversos atributos en categorias relevantes para tu
empresa. Por ejemplo, te ayuda a categorizar a tus clientes mas leales (los que
pueden aumentar su fidelidad y preferencia) y a aquellos que apenas estan

conociendo tus productos o servicios.
4. Técnicas de regresion

Sirve para ubicar relaciones y calcular probabilidades con base en datos. Esto
significa que puede utilizarse para predecir valores numéricos; por ejemplo, el
flujo de clientes potenciales en una plataforma. En un caso asi es posible filtrar

de forma eficiente si un internauta es un prospecto comercial (1) o no (0). Este



tipo de técnicas categorizan los valores de acuerdo con variables numéricas vy,

por tanto, toman decisiones basadas en codigos binarios.
5. Técnicas de deteccién de anomalias

Es capaz de detectar valores atipicos a través del rastreo o clasificacién de
datos. En algunos casos, los algoritmos pueden detectar irregularidades y
predecir su resultado o las consecuencias, gracias al aprendizaje obtenido de

otros casos similares.
e Teécnicas prescriptivas:
6. Técnicas de automatizacion

También existen algoritmos para la toma de decision que funcionan de forma
prescriptiva. Esto es, que establecen reglas o comandos dependiendo de los

resultados del andlisis de la informacion.

Tal es el caso de los arboles de decision, que son modelos predictivos y de
aprendizaje automatico que generan respuestas a ciertos problemas, cediendo

responsabilidades a las tecnologias.
7. Técnicas de optimizacion

Generan simulaciones para la toma de decision frente al resultado de una
analitica de los datos, por lo tanto, obtienen una mejor respuesta basada en
casos anteriores. Sin embargo, la optimizacion solo se da como una propuesta

de plan de accion. [6]

2.1.2. Evaluacion de la mineria de datos.

La evaluacién de la mineria de datos es un paso crucial en el proceso de analisis
de datos y modelado, ya que te permite determinar la calidad y la eficacia de los
modelos predictivos o descriptivos que has construido. Aqui hay una guia para

la evaluacién de la mineria de datos: [7]



1. Definir métricas de evaluacion:

Antes de evaluar tus modelos, debes definir las métricas de
evaluacién adecuadas. Estas métricas varian segun el tipo de
problema que estés abordando. Algunas métricas comunes
incluyen la precision, el recall, la F1-score, el area bajo la curva
ROC (AUC), el error cuadratico medio (MSE) y muchas mas.
Selecciona las métricas que sean mas relevantes para tu

problema.

2. Conjunto de prueba:

Divide tus datos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de
prueba. El conjunto de entrenamiento se utiliza para construir y
ajustar modelos, mientras que el conjunto de prueba se utiliza para
evaluar su rendimiento. Asegurate de que el conjunto de prueba
sea representativo de los datos reales y no se utilice en el

entrenamiento.

3. Evalua el rendimiento del modelo:

Utiliza las métricas definidas en el paso 1 para evaluar el
rendimiento de tu modelo en el conjunto de prueba. Dependiendo
del problema, es posible que desees tener en cuenta la precision,
la capacidad de generalizacion, la robustez y otros aspectos

importantes.

4. Validacion cruzada:

Ademas de la evaluacién en un solo conjunto de prueba, la
validacion cruzada es una técnica Gtil que implica dividir tus datos
en multiples conjuntos de pruebay entrenamiento para obtener una

evaluacion mas robusta de tu modelo.

5. Matriz de confusién:



« Para problemas de clasificacion, la matriz de confusion es una
herramienta atil que muestra el numero de verdaderos positivos,
falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos. Ayuda a

comprender mejor el rendimiento de un modelo de clasificacion.

6. Ajuste de hiperparametros:

« Si estas utilizando algoritmos que tienen hiperparametros, como la
profundidad de un arbol de decisién o la tasa de aprendizaje en un
modelo de aprendizaje profundo, realiza ajustes en estos

hiperparametros y evalia como afectan el rendimiento del modelo.

7. Analisis de errores:

e Examina los casos en los que tu modelo comete errores
significativos. Esto puede proporcionar informacion valiosa para la
mejora de tu modelo y para comprender los desafios y limitaciones

del mismo.

8. Comparacion de modelos:

e Si estas evaluando varios modelos, compara sus métricas de
rendimiento para determinar cual funciona mejor para tu problema

especifico.

9. Documentacién y presentacién de resultados:

e Documenta los resultados de la evaluacién, incluyendo las
métricas de rendimiento, graficos relevantes y cualquier conclusion
importante. Presenta estos resultados de manera clara y

comprensible.

10.Toma de decisiones:

e Utiliza los resultados de la evaluacion para tomar decisiones

informadas sobre la viabilidad y la efectividad de tu modelo en la



resolucion del problema. Puedes decidir si es necesario ajustar,

reentrenar o modificar tu modelo.

La evaluacion de la mineria de datos es un proceso iterativo y continuo. Es
importante comprender que los modelos pueden necesitar ajustes a medida que
se obtienen nuevos datos o se modifican los requisitos del problema. La
evaluacion te ayuda a garantizar que tus modelos sigan siendo efectivos con el

tiempo. [7]

2.1.3. Mineria de datos aplicado a la educacion.

Ballesteros et al. (2013), “En la actualidad se han desarrollado e incorporando
diferentes estrategias de aprendizaje para la ensefianza en disciplinas que por
Su naturaleza se consideran ciencias duras como puede ser Matematicas, Fisica
y Quimica; de igual manera, pero en menor cantidad se han implementado
estrategias de aprendizaje en Ingenieria y Ciencias Computacionales.
Considerando que estas estrategias deben de crecer en cantidad y calidad,
aparece un problema inherente que tiene que ver con el disefio instruccional.
Este problema es la medicion de la efectividad tanto de manera cualitativa como
cuantitativa del avance en el aprendizaje por parte de los estudiantes. Al realizar
la implementacion de un disefio instruccional o un experimento educativo, este
genera una cantidad considerable de informacién derivada de las diferentes
actividades llevadas a cabo por los estudiantes, como pueden ser los
instrumentos de medicion, los reportes escritos, las exposiciones de los
estudiantes, entre otras actividades; por su naturaleza se puede observar que
cada actividad mencionada anteriormente genera una cantidad de informacion a
través de las evidencias proporcionadas lo que eleva esta cantidad de

informacion.

Si los datos son considerablemente grandes se presenta un problema de
intratabilidad de la informacion y posiblemente no se puedan analizar otras
variables que pueden ser importantes para su estudio. El presente trabajo

presenta un estudio de los métodos y técnicas de Mineria de Datos Educativa



(Educational Data Mining — EDM, por sus siglas en inglés); aplicada a la
educacion, como una herramienta donde el investigador podré tener un margen
mayor de analisis de la informacion a través de los datos generados por la
aplicacion, apoyandose de igual manera en algoritmos de inteligencia artificial.”

[8]

2.1.4. Mineria de datos y almacenamiento de datos.

Segun Tecnologias informacion (2018), “Los dramaticos avances en la captura
de datos, potencia de procesamiento, transmision de datos y capacidades de
almacenamiento estan permitiendo a las organizaciones integrar sus diversas

bases de datos en almacenes de datos.

El almacenamiento de datos se define como un proceso de gestion de datos
centralizado y con capacidad de recuperacion o consulta. El almacenamiento de
datos, como la mineria de datos, es un término relativamente nuevo, aunque el

concepto en si ha existido por afios.

El almacenamiento de datos representa una vision ideal de mantener un
repositorio central de todos los datos de la organizacion. La centralizacion de los

datos es necesaria para maximizar el acceso de los usuarios y el analisis.

Los dramaticos avances tecnoldgicos hacen que esta vision sea una realidad
para muchas empresas. Y, los avances igualmente espectaculares en el
software de andlisis de datos, permite a los usuarios acceder a estos datos

libremente. El software de analisis de datos es lo que apoya la mineria de datos.”

[9]

2.1.5. Arquitectura de Software para mineria de datos.

Microsoft Learn (2022), “La arquitectura de las soluciones de mineria de datos
hospedadas en una instancia de SQL Server Analysis Services. Los temas de

esta seccion describen la arquitectura légica y fisica de una instancia de SQL



Server Analysis Services que admite la mineria de datos y también proporcionan
informacion sobre los clientes, proveedores y protocolos que se pueden usar
para comunicarse con servidores de mineria de datos y para trabajar con objetos

de mineria de datos de forma local o remota.

En general, SQL Server mineria de datos funciona como un servicio que se
proporciona como parte de una instancia de SQL Server Analysis Services que
se ejecuta en modo multidimensional; por lo tanto, se recomienda revisar
también las secciones siguientes de los Libros en pantalla que describen la
operacion, el mantenimiento y la configuracion de. SQL Server Analysis Services

soluciones multidimensionales.” [10]

2.1.7. Herramientas de analisis de datos.

Las herramientas mas utilizadas para el analisis de datos son:

e Microsoft Excel: Aunque es una herramienta basica, Excel es
ampliamente utilizada para el andlisis de datos debido a su facilidad de
uso y versatilidad.

e Python: Es unlenguaje de programacion muy popular en ciencia de datos
debido a bibliotecas como Pandas, NumPy y SciPy, que permiten el
analisis y manipulacion de datos de manera eficiente.

e R: Es otro lenguaje de programacion ampliamente utilizado para el
analisis estadistico y la visualizacién de datos.

e SQL: Lenguaje de consulta estructurado, utilizado para gestionar y
manipular bases de datos relacionales.

e Tableau: Una herramienta de visualizacion de datos que permite a los
usuarios crear graficos interactivos y paneles de control.

e Power BIl: Desarrollado por Microsoft, es otra herramienta de
visualizacion de datos que permite a los usuarios conectarse a diversas

fuentes de datos, transformarlos y compartir andlisis interactivos.



e Hadoop: Un framework de software de codigo abierto para el
almacenamiento y procesamiento distribuido de conjuntos de datos
grandes utilizando un cluster de hardware.

e Spark: Un sistema de procesamiento de datos en memoria que puede
manejar tareas de procesamiento y analisis de datos a gran escala.

e SAS: Un software de andlisis avanzado y estadisticas utilizado para el
andlisis de datos y la toma de decisiones empresariales.

e MATLAB: Un entorno de desarrollo que se utiliza principalmente para el
analisis numeérico, el célculo y la visualizacion de datos.

Las cuales nos permite representar la informacién y procesarla de manera
semiautomatica y automatica, nos ayudan a identificar comportamientos y

patrones, las cuales ahorran tiempo y costos durante el procesamiento. [7]

2.1.8. Ejemplos de analisis de datos en algunas herramientas.

Excel:
Paso 1: Carga de los datos
1. Abre Microsoft Excel.

2. Carga tus datos en una hoja de célculo. Supongamos que tienes dos

columnas: "Mes" y "Ventas" con datos para cada mes del afio.
Paso 2: Resumen estadistico basico
3. Selecciona la columna de ventas haciendo clic en su encabezado.

4. Ve ala pestafia "Datos" en la barra de herramientas y selecciona "Analisis
de datos" (si no ves esta opcion, es posible que debas habilitarla desde

las opciones de Excel).

5. En el cuadro de didlogo "Andlisis de datos", selecciona "Estadisticas

descriptivas" y haz clic en "Aceptar".

6. En el cuadro de dialogo "Estadisticas descriptivas", selecciona la columna

de ventas como "Variable" y marca la casilla "Estadisticas resumen".



7. Haz clic en "Aceptar" y veras un resumen estadistico basico que incluye

la media, la mediana, la desviacion estandar, el minimo, el maximo y mas.
Paso 3: Grafico de ventas mensuales

8. Para visualizar los datos de ventas, selecciona ambas columnas ("Mes" y

"Ventas").

9. Ve ala pestafa "Insertar” en la barra de herramientas y selecciona el tipo

de gréfico que desees, como un grafico de barras.
10. Ajusta el grafico segun tus preferencias y etiqueta los ejes.
Paso 4: Tendencia de ventas a lo largo del afio

11.Para analizar la tendencia de las ventas a lo largo del afio, puedes crear

una grafica de lineas.

12.Selecciona la columna "Mes" como tu eje X y la columna "Ventas" como

tu eje V.

13. Anade una linea de tendencia (puedes hacerlo haciendo clic derecho en

la linea y seleccionando "Agregar linea de tendencia®).
Paso 5: Analisis de estacionalidad (opcional)

14.Si deseas realizar un analisis de estacionalidad, puedes calcular la media
movil de las ventas durante un periodo especifico (por ejemplo, un

promedio de 3 meses) y graficarla junto con los datos originales. [7]

Phyton:

En phyton se puede realizar de manera general el procesamiento de analisis de

datos
1, Se debe instalar las bibliotecas necesarias utilizando pip:

pip install pandas scikit-learn

A continuacion, se muestra un eiemplo:



pythonCopy code

Importar las bibliotecas necesarias
import pandas as pd
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression

from sklearn.metrics import mean_squared_error

# Cargar el conjunto de datos desde un archivo CSV

datos = pd.read_csv('datos_estudiantes.csv')

# Explorar los primeros registros del conjunto de datos
print(datos.head())

# Definir las caracteristicas (X) y el objetivo (y)
caracteristicas = datos[['Horas_de_estudio’, ‘Asistencia’]]

objetivo = datos['Calificacion’]

# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
X_entrenamiento, X_prueba, y_entrenamiento, y_prueba =

train_test_split(caracteristicas, objetivo, test_size=0.2, random_state=42)

# Crear un modelo de regresion lineal

modelo = LinearRegression()

# Entrenar el modelo con los datos de entrenamiento

modelo.fit(X_entrenamiento, y_entrenamiento)

# Realizar predicciones en el conjunto de prueba

predicciones = modelo.predict(X_prueba)

# Calcular el error cuadratico medio de las predicciones

error = mean_squared_error(y_prueba, predicciones)



# Imprimir el error cuadratico medio

print('Error Cuadréatico Medio:', error)

El conjunto de datos debe estar en un archivo CSV llamado
datos_estudiantes.csv y debe contener columnas como Horas_de_estudio,
Asistencia y Calificacion. Estas columnas representan las caracteristicas (horas

de estudio y asistencia) y el objetivo (calificacién) respectivamente. [7]

2.2. Marco Conceptual.

Las variables y los modelos de clasificacion son los factores mas importantes en
esta investigacion para predecir el desempefio de los estudiantes de nivel medio

superior. [7]

La deteccion del rendimiento académico en estudiantes de nivel medio superior
es un proceso clave en el ambito educativo que implica la evaluacion y
seguimiento del desempefio de los estudiantes en sus estudios. A continuacion,
se presenta lo que define los elementos clave involucrados en la deteccion del

rendimiento académico en este nivel educativo:
1. Rendimiento Académico:

e El rendimiento académico se refiere al nivel de logro o desempefio

de un estudiante en sus estudios.

e« Puede medirse mediante calificaciones, promedios, examenes

estandarizados u otras métricas académicas.
2. Factores que Influyen en el Rendimiento Académico:

e El rendimiento académico esta influenciado por una serie de
factores, que pueden ser internos o externos. Estos incluyen la
motivacion, el ambiente familiar, la calidad de la ensefianza, la

salud, la capacidad de estudio, entre otros.

3. Indicadores de Rendimiento:



e Los indicadores de rendimiento son medidas especificas que se
utilizan para evaluar el desempefio académico. Estos pueden
incluir calificaciones en asignaturas individuales, tasas de
asistencia, resultados de examenes estandarizados, proyectos

académicos, entre otros.
4. Sistemas de Evaluacion:

« Los sistemas de evaluacion son las metodologias y herramientas
utilizadas para medir y recopilar informacion sobre el rendimiento
académico de los estudiantes. Esto puede incluir pruebas escritas,
evaluaciones orales, proyectos, trabajos practicos y otros métodos

de evaluacion.
5. Seguimiento y Analisis de Datos:

o EIl seguimiento constante del rendimiento académico implica la
recopilacion de datos a lo largo del tiempo para identificar
tendencias y patrones. Esto puede incluir el analisis de resultados

por periodo, asignatura, grupo de estudiantes, entre otros.
6. Intervenciény Apoyo:

e« Cuando se detecta un bajo rendimiento académico, se pueden
implementar intervenciones y programas de apoyo para ayudar a
los estudiantes a mejorar su desempefio. Esto puede incluir

tutorias, asesoramiento académico y programas de nivelacion.
7. Tecnologiay Herramientas de Anélisis:

e Enlaeradigital, las tecnologias y herramientas de analisis de datos
desempefian un papel importante en la deteccion del rendimiento
académico. Esto puede incluir sistemas de gestion de aprendizaje,
software de andlisis de datos y plataformas de seguimiento

estudiantil.
8. Comunicacion con los Estudiantes y Padres:

e« La comunicacion efectiva con los estudiantes y sus padres es

esencial en la deteccion del rendimiento académico. Esto puede



implicar la retroalimentacion regular sobre el desempefio,

reuniones con los padres y la identificacion de areas de mejora.
9. Mejora Continua:

« El proceso de deteccion del rendimiento académico no es estéatico
y debe estar orientado hacia la mejora continua. Los resultados y
las lecciones aprendidas deben utilizarse para ajustar las

estrategias y politicas educativas.
10.Politicas Educativas y Decisiones Institucionales:

e Las politicas educativas a nivel institucional y gubernamental
también desempefian un papel importante en la deteccion y mejora
del rendimiento académico. Esto puede incluir la asignacion de
recursos, la planificacion curricular y la implementacion de

programas de apoyo. [7]

Aqui se proporciona una vision general de los componentes clave involucrados
en la deteccion del rendimiento académico en estudiantes de nivel medio
superior. La identificacion temprana de desafios académicos y laimplementacion
de estrategias efectivas de apoyo son esenciales para el éxito educativo de los

estudiantes. [7]

2.2.1. Rendimiento Académico Estudiantil.

El objetivo principal de las instituciones educativas de nivel medio superior es
proporcionar educacion de nivel a sus estudiantes y mejorar la calidad de las
decisiones. Una forma de lograr el mas alto nivel de calidad en el sistema de
educacion de nivel medio superior es descubriendo el conocimiento de los datos
educativos para estudiar los principales atributos que pueden afectar el
rendimiento de los estudiantes. El conocimiento descubierto se puede utilizar
para ofrecer recomendaciones utiles y constructivas a los planificadores
académicos en instituciones de educacion de nivel medio superior para mejorar
su proceso de toma de decisiones, mejorar el rendimiento académico de los

estudiantes y reducir el indice de fallas, comprender mejor el comportamiento de



los estudiantes, ayudar a los instructores, para mejorar la ensefianza y muchos
otros beneficios. El rendimiento de los estudiantes tiene un papel importante en
el proceso de aprendizaje, en si mismo es un fenomeno complejo afectado por
muchos factores, como el entorno de ensefianza y los habitos personales de
estudio. Diferentes estudios han utilizado diferentes indicadores o variables para

construir modelos capaces de predecir el rendimiento académico. [7]

El rendimiento académico de los estudiantes de educacién media superior puede
estar influenciado por una variedad de factores. Estos factores pueden variar
segun el entorno cultural, socioeconémico y educativo de los estudiantes, pero
algunos de los factores comunes que se han identificado en la investigacién

incluyen: [7]

e Motivacion y Actitud: La actitud del estudiante hacia la educacion y su
motivacion para aprender pueden afectar significativamente su
rendimiento académico. Los estudiantes motivados tienden a participar
mas activamente en el aprendizaje y a tener un mejor rendimiento.

e Asistencia y Participacion: La asistencia regular a clases y la
participacion activa en actividades educativas pueden mejorar el
rendimiento académico. Los estudiantes que participan activamente
suelen comprender mejor los temas y tienen mejores resultados en los
examenes.

e Apoyo Familiar: El apoyo de la familia y su participacion en la educacion
del estudiante son cruciales. Un entorno familiar positivo y de apoyo
puede proporcionar el estimulo necesario para que el estudiante se
desemperie bien en la escuela.

e Recursos Educativos: El acceso a recursos educativos, como libros de
texto, materiales de estudio y acceso a Internet, puede influir en el
rendimiento académico. Los estudiantes que tienen acceso a una amplia
gama de recursos educativos pueden tener una comprensidon mas
profunda de los temas.

e Calidad de los Docentes: La calidad de los profesores y su capacidad
para ensefar de manera efectiva pueden tener un impacto significativo en

el aprendizaje de los estudiantes. Los profesores que son apasionados,



dedicados y capaces de transmitir el conocimiento de manera clara suelen
tener un efecto positivo en el rendimiento académico de los estudiantes.

e Habilidades de Estudio: Las habilidades de estudio, como la
organizacion, la gestion del tiempo y las técnicas de estudio efectivas, son
cruciales para el rendimiento académico. Los estudiantes que poseen
buenas habilidades de estudio pueden maximizar su tiempo de estudio y
comprender mejor los materiales.

e Salud Mental y Bienestar Emocional: La salud mental y el bienestar
emocional de los estudiantes son fundamentales para su rendimiento
académico. El estrés, la ansiedad y otros problemas de salud mental
pueden afectar negativamente la capacidad de concentracion y el
rendimiento en la escuela.

e Factores Socioecondmicos: El nivel socioeconémico de los estudiantes
puede influir en su acceso a recursos educativos adicionales, como tutoria
privada, clases particulares y actividades extracurriculares, que pueden
mejorar su rendimiento académico.

e Entorno Escolar: La calidad del entorno escolar, incluyendo el clima
escolar, la seguridad, la infraestructura y el ambiente de aprendizaje,
puede afectar el rendimiento académico de los estudiantes.

e Expectativas y Ambiciones: Las expectativas de los estudiantes sobre
su futuro y sus metas educativas pueden influir en su rendimiento
académico. Los estudiantes que tienen metas claras y altas expectativas
tienden a esforzarse mas en la escuela. [7]

Es importante tener en cuenta que estos factores pueden interactuar de maneras
complejas y que la combinacion especifica de factores que influyen en el

rendimiento académico puede variar para cada estudiante. [7]

2.2.2. Estilos de Aprendizaje.

Los estilos de aprendizaje se refieren a las preferencias individuales y
caracteristicas personales que influyen en la forma en que los estudiantes
adquieren, procesan y retienen informacién. Estos estilos pueden variar de un

estudiante a otro y se pueden observar en el nivel medio superior. [7]



El modelo de Kolb se conoce como el "Ciclo de Aprendizaje Experiencial” y
describe cuatro estilos de aprendizaje principales, cada uno de los cuales se

basa en diferentes formas de procesar la experiencia. Estos estilos son:

Aprendizaje experiencial o concreto (EC): Las personas con este estilo de
aprendizaje prefieren aprender a través de la experiencia concreta, es decir,
mediante la accion y la practica. Les gusta probar las cosas en la practica y

aprender a través de la experiencia directa.

Observacion reflexiva (OR): Las personas con este estilo de aprendizaje
tienden a observar y reflexionar sobre la experiencia antes de llegar a
conclusiones. Prefieren observar desde diferentes perspectivas antes de actuar

y suelen ser pensadores criticos.

Conceptualizacion abstracta (CA): Aquellos con un estilo de aprendizaje
abstracto prefieren trabajar con conceptos y teorias. Les gusta analizar y
sintetizar informacion, encontrar patrones y utilizar la l6gica para comprender el

mundo.

Experimentacion activa (EA): Las personas con un estilo de aprendizaje activo
experimentan y prueban cosas nuevas constantemente. Son personas
orientadas a la accién que aprenden mejor cuando pueden aplicar lo que han

aprendido en situaciones practicas. [7]

El modelo de Kolb sugiere que cada persona tiene un estilo de aprendizaje
dominante, pero que puede utilizar los otros estilos en funcion de la situacion y
el contexto. Ademas, Kolb propone un ciclo de aprendizaje en el que las
personas pasan por cuatro etapas en un orden ciclico: experiencia concreta,
observacion reflexiva, conceptualizacion abstracta y experimentacion activa.

Cada fase se relaciona con uno de los estilos de aprendizaje mencionados. [7]



2.2.3. Expectativas académicas en los estudiantes de educacion
media superior.

Las expectativas académicas en los estudios de educacion media superior

varian segun el contexto educativo, las politicas escolares y las metas

individuales de los estudiantes. Sin embargo, existen algunas expectativas

académicas generales que se aplican a nivel global y que se espera que los

estudiantes de educacién media superior alcancen: [7]

1.

Desarrollo de habilidades béasicas: Se espera que los estudiantes de
educacion media superior dominen habilidades fundamentales en areas
como lectura, escritura, matematicas y pensamiento critico. Estas
habilidades son esenciales para el éxito académico y la preparacion para

la educacion superior o la fuerza laboral.

Comprension de conceptos y contenidos: Los estudiantes deben
demostrar un conocimiento soélido de los conceptos y contenidos
especificos de las materias que estan estudiando. Esto implica la
capacidad de aplicar el conocimiento en contextos practicos y resolver

problemas relacionados con la materia.

Participacion activa en el aprendizaje: Se espera que los estudiantes
se involucren activamente en su proceso de aprendizaje. Esto incluye
asistir a clases, participar en discusiones, hacer preguntas y buscar ayuda

cuando sea necesario.

Responsabilidad y organizacién: Los estudiantes deben aprender a
gestionar su tiempo de manera efectiva, cumplir con los plazos de entrega
de tareas y proyectos, y mantener un alto nivel de responsabilidad en su

trabajo académico.

Habilidad para investigar y aprender de manera auténoma: Los
estudiantes deben adquirir habilidades de investigacion y la capacidad de
aprender de manera autbnoma. Esto implica la busqueda de informacién,

la evaluacioén de fuentes y la sintesis de conocimiento.



6. Etica académica: Se espera que los estudiantes mantengan altos
estandares de integridad académica, evitando el plagio y el fraude
académico, y siguiendo las politicas de honor y ética establecidas por su
institucion.

7. Participacion en actividades extracurriculares: La participaciéon en
actividades extracurriculares, como clubes, deportes 0 proyectos
comunitarios, puede enriquecer la experiencia académica y contribuir al

desarrollo personal de los estudiantes.

8. Preparacion paralaeducacion superior o la carrera profesional: Para
muchos estudiantes de educacion media superior, la preparacion para la
educacion superior o la entrada en la fuerza laboral es una expectativa
importante. Esto puede incluir la realizacion de exadmenes de ingreso, la
solicitud de admision a universidades o la busqueda de pasantias y

oportunidades de empleo.

9. Desarrollo de habilidades sociales y emocionales: Ademas de las
habilidades académicas, se espera que los estudiantes desarrollen
habilidades sociales y emocionales, como la empatia, la comunicacion
efectiva y la resolucion de conflictos, que son importantes tanto en la

educacion como en la vida cotidiana.

10.Planificacion de metas a largo plazo: Los estudiantes deben comenzar
a pensar en sus metas a largo plazo y en cémo sus elecciones
académicas y profesionales estan alineadas con esas metas. Esto puede

incluir la exploracién de posibles carreras y trayectorias educativas. [7]

2.2.4. Mineria de Datos Educacional.

Los principales ejes de trabajo de esta linea de investigacidon son los siguientes:

* Obtener los datos académicos de alumnos de nivel medio superior de la

Preparatoria Lic. Benito Juarez Garcia de la BUAP.



* Detectar y elegir alos alumnos que han recursado materias basicas en el primer

ano.

* Realizar encuestas a los alumnos de recurso de materias basicas para
obtencion de datos socioecondémicos, socioeducativos, demograficos y

actitudinales.

» Elegir las caracteristicas del alumno que recursa basadndose en aspectos
personales, académicos, socioeducativos, socioeconOmicos,  Socio-

demograficos y actitudinales.

» Definir las caracteristicas de las categorias de la disciplina de modelos

descriptivos.

* Definir las caracteristicas y comparar los diferentes métodos, herramientas y

algoritmos de mineria de datos educativos.

» Seleccionar el método y la tipologia méas acorde para la construccién del modelo

descriptivo y analizarlo.

» Definir el modelo descriptivo de acuerdo al método y tipologia de MDE

seleccionada.

* Definir el perfil del alumno de nivel medio superior que se ve afectado en

materias

basicas en el primer semestre.

2.2.5. Arboles de Decisidn.

IBM, “Un arbol de decision es un algoritmo de aprendizaje supervisado no
paramétrico, que se utiliza tanto para tareas de clasificacion como de regresion.
Tiene una estructura de arbol jerarquica, que consta de un nodo raiz, ramas,

nodos internos y nodos hoja.” [12]



Figura 2 Arbol de decision.
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Fuente: IBM [12]

“Como puede ver en el diagrama anterior, un arbol de decision comienza con un
nodo raiz, que no tiene ramas entrantes. Las ramas salientes del nodo raiz
alimentan los nodos internos, también conocidos como nodos de decision. En
funcidn de las caracteristicas disponibles, ambos tipos de nodos realizan
evaluaciones para formar subconjuntos homogéneos, que se indican mediante
nodos hoja o nodos terminales.” [12] “Los nodos hoja representan todos los
resultados posibles dentro del conjunto de datos. Como ejemplo, imaginemos
gue esta tratando de evaluar si debe o no ir a surfear, puede usar las siguientes

reglas de decision para tomar una decision: [12]

Figura 3 Ejemplo de drbol de decision

Is there

(o)

High wind m Low to ne wind

Onshere Wind Ofishare
direction

Don’t surf Surf Surf Don't surf

Fuente: IBM [12]



“Este tipo de estructura de diagrama de flujo también crea una representacion
facil de digerir de la toma de decisiones, lo que permite que diferentes grupos en

una organizacién comprendan mejor por qué se tomé una decision.

El aprendizaje del arbol de decisiones emplea una estrategia de divide y
venceras mediante la realizacién de una busqueda codiciosa para identificar los
puntos de division 6ptimos dentro de un &rbol. Este proceso de divisidn se repite
de forma recursiva de arriba hacia abajo hasta que todos o la mayoria de los

registros se hayan clasificado bajo etiquetas de clase especificas.

Que todos los puntos de datos se clasifiquen 0 no como conjuntos homogéneos
depende en gran medida de la complejidad del arbol de decisién. Los arboles
mas pequefios son mas faciles de obtener nodos hoja puros, es decir, puntos de
datos en una sola clase. Sin embargo, a medida que un arbol crece en tamario,
se vuelve cada vez mas dificil mantener esta pureza y, por lo general, da como
resultado que haya muy pocos datos dentro de un subarbol determinado.
Cuando esto ocurre, se conoce como fragmentacion de datos y, a menudo,
puede resultar en sobreajustes. Como resultado, los arboles de decision tienen
preferencia por los arboles pequefios, lo cual es consistente con el principio de
parsimonia en la Navaja de Occam. Es decir, "las entidades no deben
multiplicarse mas alla de la necesidad". Dicho de otra manera, los arboles de
decision deben agregar complejidad solo si es necesario, ya que la explicacion

mas simple suele ser la mejor.

Para reducir la complejidad y evitar el sobreajuste, generalmente se emplea la
poda. Este es un proceso que elimina las ramas que se dividen en caracteristicas
con poca importancia. Luego, el ajuste del modelo se puede evaluar mediante el
proceso de validacion cruzada. Otra forma en que los arboles de decisién pueden
mantener su precision es mediante la formacion de un conjunto a través de un
algoritmo de bosque aleatorio. Este clasificador predice resultados mas precisos,
particularmente cuando los arboles individuales no estan correlacionados entre
si.” [12]



CAPITULO IlII:

ANALISIS Y DISENO DE DATOS EN WEKA.

3.1. Weka.

Redaccion Espafia (2020), Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
es una plataforma de software destinada al aprendizaje automatico y la mineria
de datos (Data Mining) escrita en lenguaje Java y desarrollada en la Universidad

de Waikato (Nueva Zelanda).

En un principio, la version original de Weka se desarrollé en un front-end TCL/TK
para modelar algoritmos implementados en otros lenguajes de programacion,
mas unas utilidades destinadas al preprocesamiento de datos desarrolladas en

C para hacer experimentos de aprendizaje automatico.

No obstante, cuatro afios mas tarde (1997) dado el potencial del lenguaje Java,

se decantaron por implementarlo junto con algoritmos de modelado.

En el afo 2005 recibio el galardén “Data Mining and Knowledge Discovery
Service” y un afio mas tarde, Pentaho adquirié la licencia para utilizar Weka en

Busines Intelligence.

Esta unificacion, permitié dar lugar al componente de mineria de datos y analisis

predictivo de software Pentaho Business Intelligence. [13]

Weka esta compuesto por:
Cuatro opciones

a) Explorer

b) Experimeter

c) KnowledgeFlow
d) Workbench

e) SimpleCLI



Figura 4 Pantalla de entrada Weka.
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3 1.1. Metodologia general de Weka .

Weka es ampliamente utilizada en la comunidad de la mineria de datos debido
a su interfaz facil de usar, su variedad de algoritmos y su capacidad para manejar
todas las etapas del proceso de mineria de datos. Es especialmente util para
aquellos que estan aprendiendo sobre mineria de datos, ya que proporciona una
plataforma para experimentar con diferentes algoritmos y técnicas sin necesidad
de escribir codigo desde cero. [7]

Para utilizar Weka debe realizarse los siguientes pasos:



Paso 1: Carga de datos

e Abre Weka y selecciona la pestafia "Explorer".
e En la pestafia "Preprocess”, haz clic en el botdn "Open file" y selecciona
tu conjunto de datos en formato ARFF o CSV.

Paso 2: Exploracion de datos

e Explora el conjunto de datos para entender sus caracteristicas. Puedes
usar la pestafia "Explorer" para ver estadisticas basicas, histogramas y

visualizaciones de tus datos.

Paso 3: Preprocesamiento de datos

e Realiza tareas de preprocesamiento de datos, como la eliminacion de

valores faltantes o la codificacion de variables categoricas.
Paso 4: Seleccion de atributos

e Utiliza la pestafia "Select attributes” para seleccionar las caracteristicas
mas relevantes para el problema de clasificacion. Puedes utilizar métodos
como "InfoGainAttributeEval® o "CfsSubsetEval" para la seleccion de

atributos.

Paso 5: Division de datos

e Divide tu conjunto de datos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto
de prueba para evaluar el rendimiento del modelo. Puedes hacer esto en
la pestafia "Classify" seleccionando "Supervised" y luego "Percentage

split" o "Cross-validation" segun tu preferencia.

Paso 6: Entrenamiento del modelo

e Selecciona un algoritmo de clasificacion en la pestafia "Classify”, como
"J48" (un arbol de decision), "NaiveBayes", o cualquier otro algoritmo de

tu eleccion.



e Utiliza el conjunto de entrenamiento para entrenar el modelo. Ajusta los

parametros segun sea necesario.

Paso 7: Evaluacion del modelo

e Evallta el rendimiento del modelo en el conjunto de prueba utilizando
métricas como precision, recall, F1-score, matriz de confusion, etc.

Puedes hacerlo en la pestafia "Result list" después de ejecutar el modelo.

Paso 8: Ajuste del modelo (opcional)

e Si el rendimiento del modelo no es satisfactorio, puedes ajustar los
parametros del algoritmo o probar diferentes algoritmos de clasificacion.

Paso 9: Uso del modelo para predicciones

e Una vez que estés satisfecho con el modelo, puedes usarlo para realizar

predicciones en nuevos datos desconocidos. [7]

3.2. Pre-procesamiento de datos.

La construccion de datos implica la creacion de un conjunto de datos que se
utilizara para entrenar y evaluar modelos. Los pasos para la construccion de

datos:
1. Definir el problema:

e Antes de construir tus datos, debes tener una comprension clara
del problema que estés tratando de resolver. Define tus objetivos y

lo que deseas predecir o analizar.
2. Recopilar datos:

e Relne datos relevantes para tu problema. Puedes obtener datos
de diversas fuentes, como bases de datos, archivos CSV, APIs,

encuestas, sensores, registros, etc.

3. Limpieza de datos:



o Los datos suelen contener errores, valores faltantes y ruido. Limpia

tus datos eliminando o tratando estos problemas.
4. Exploracién de datos:

e Realiza un analisis exploratorio de tus datos para comprender su
distribucién, estadisticas descriptivas, relaciones entre variables, y
visualiza tus datos. Esto te ayudard a identificar patrones vy

tendencias.
5. Seleccién de atributos:

o Determina qué atributos (variables) son relevantes para tu
problema. Puedes usar técnicas de seleccion de caracteristicas

para identificar los atributos mas importantes.
6. Codificacion de atributos categoricos:

e Si tienes atributos categoricos (variables no numéricas), debes

codificarlos numéricamente.
7. Particion de datos:

e Divide tus datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. El
conjunto de entrenamiento se utiliza para entrenar modelos, y el

conjunto de prueba se usa para evaluar el rendimiento del modelo.
8. Escalado y normalizacion:

e Si es necesario, escala o normaliza tus atributos para asegurarte
de que estén en la misma escala. Esto es especialmente
importante para algoritmos que dependen de las distancias, como

k-Vecinos mas cercanos.
9. Creaciotn de caracteristicas nuevas:

e Puedes crear caracteristicas nuevas a partir de las existentes si
crees que pueden ser Utiles para tu problema. Esto se conoce

como ingenieria de caracteristicas.

10.Guarda tus datos en un formato adecuado:



o Guarda tus datos en un formato que sea compatible con las
bibliotecas o herramientas que planeas utilizar para construir y
entrenar modelos. Los archivos ARFF, CSV o formatos especificos

de bibliotecas son comunes.
11.Documentacion:

« Asegurate de documentar tus datos adecuadamente, incluyendo la
descripcibn de cada atributo, su significado y cualquier

transformacion realizada. [7]

3.3. Construccion del conjunto de datos (dataset).

A continuacion, se realizo la limpieza de datos y la construccion de las datas para
el procesamiento de informacion de los cuestionarios aplicados de los cuales se
tomaron las preguntas de los cuestionarios para los atributos y las respuestas
parala data. Nombramos BaseTE a Trayectoria Escolar, Base EE a Expectativas

Educativas y Base EA a Estilos de aprendizaje.

3.3.1. Data de Trayectoria Escolar.

@relation BaseTE

@attribute Matricula string

@attribute Semestre {1,3,5}

@attribute Edad {15, 16, 17}

@attribute Sexo {Femenino, Masculino, PrefieroNoDecirlo}

@attribute Trabajas {Si, No}

@attribute CuantasHorasTrabajas {Cero, MenosDeDiez, DeDiez,
DeVeinte_Mas}

@attribute LugarDeVivienda{Pension, Casa, Departamento, Otro}
@attribute ViviendaCuentaCon {Drenaje, Estufadegas, Aguapotable,Telfono,
Internet, Televisionporcable, Todos,Ninguno}

@attribute ImportanciaEstudios {MuyAlto, Alto, Medio, Bajo, MuyBajo}
@attribute TiempoTrasladoEsc {MenosMediaHora, DeMedia_Hora,
DeUnaHora_HoraMedia,DeUnaHoraMedia_Dos,MasDeDosHoras}
@attribute Familialndigenas {Si, No}

@attribute FamiliaHablalndigena {Si, No}

@attribute HablasLengualndigena {Si, No}



@attribute PresentasCiertasCondiciones
{UsasLentes,EstasEnTratamientoMedico,EstasEnTratamientoDental, Todos,
Algunos, Ninguno}

@attribute TienesRecursosEconomicos {Excelentes, Suficientes,Insuficientes}
@attribute MedioTransporte

{Autobus, Taxi,Motocicleta,AutoPropio,AutoDelLaFamilia, Todos,Ninguno}
@attribute TipoEscuelaSec {Privada, Publica}

@attribute ModalidadEscuelaSec {Escolarizada, Abierta}

@attribute Nombre_EscuelaSec string

@attribute LugarEscuelaSec string

@attribute PromedioEscuelaSec real

@attribute TipoEscuelaEscMediaSuperior {Privada, Publica}

@attribute Nombre_EscMS string

@attribute LugarEscuelaMS string

@attribute PromedioEscuelaMS real

@attribute EscolaridadPadresMadre
{Primaria,Secundaria,Preparatoria,Licenciatura, Incompleta,Completa}
@attribute EscolaridadPadresPadre
{Primaria,Secundaria,Preparatoria,Licenciatura, Incompleta,Completa}
@attribute HermanosEnLicenciatura {Si, No}

Figura 6 TE Data Atributos.
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@relation BaseTE|

@attribute Matricula string

@attribute Semestre {1,3,5}

@attribute Edad {15, 16, 17}

@attribute Sexo {Femenino, Masculino, PrefieroloDecirlo}

@attribute Trabajas {Si, Mo}

@attribute CuantasHorasTrabajas {Cero, MenosDeDiez, DeDiez, DeVeinte_Mas}

@attribute LugarDeVivienda{Pension, Casa, Departamento, Otro}

@attribute ViviendaCuentaCon {Drenaje, Estufadegas, Aguapotable,Telfono, Internet,Televisionporcable,Todos,MNinguno}
@attribute Importanciakstudios {MuyAlto, Alto, Medio, Bajo, MuyBajo}

@attribute TiempoTrasladoEsc {MenosMediaHora, DeMedia_Hora, DeUnaHora_HoraMedia,DeUnaHoraMedia_Dos,MasDeDosHoras}
@attribute FamiliaIndigenas {Si, Mo}

@attribute FamiliaHablaIndigena {Si, No}

@attribute HablaslenguaIndigena {Si, No}

@attribute PresentasCiertasCondiciones {UsaslLentes,EstasEnTratamientoMedico,EstasEnTratamientoDental,Todos, Algunos, Ninguno}
@attribute TienesRecursosEconomicos {Excelentes, Suficientes,Insuficientes}

@attribute MedioTransporte {Autobus,Taxi,Motocicleta,AutoPropio,AutoDelaFamilia,Todos,Ninguno}
@attribute TipoEscuelaSec {Privada, Publica}

@attribute ModalidadEscuelaSec {Escolarizada, Abierta}

@attribute Nombre_ EscuelaSec string

@attribute LugarEscuelaSec string

@attribute PromedioEscuelaSec real

@attribute TipoEscuelaEscMediaSuperior {Privada, Publica}

@attribute Nombre EscMS string

@attribute LugarEscuelaMS string

@attribute PromedioEscuelaMS real

@attribute EscolaridadPadresMadre {Primaria,Secundaria,Preparatoria,licenciatura, Incompleta,Completa}
@attribute EscolaridadPadresPadre {Primaria,Secundaria,Preparatoria,lLicenciatura, Incompleta,Completa}
@attribute HermanosEnLicenciatura {Si, No}

Fuente: Elaboracién propia.

@data
"202112852",5,17,Masculino,No,Cero,Casa,Todos,Alto,DeMedia_Hora,No,No,
No,Todos,Suficientes, Todos,Privada,Escolarizada,"Instituto del Bosque
Puebla","Puebla",9.8,Publica,"Preparatoria Licenciado Benito Juarez
Garcia","Puebla”,9.9,Licenciatura,Licenciatura,No
"202114631",5,17,Masculino,Si,MenosDeDiez,Casa, Todos,Alto,DeUnaHora_H
oraMedia,No,No,No,UsasLentes,Suficientes,Ninguno,Publica,Escolarizada,"Fe



deral Puebla 2","Puebla",8.6,Publica,"Preparatoria Lic Benito Juérez
Garcia","Puebla”,9.0, Incompleta,Incompleta,No
"202100368",5,16,Femenino,No,Cero,Casa,Todos,Alto,DeMedia_Hora,Si,Si,No
,EstasEnTratamientoDental,Suficientes,Autobus,Publica,Escolarizada,"Secund
aria Oficial Héroes de la Reforma","Puebla”,9.4,Publica, "Preparatoria
Licenciado Benito Juarez Garcia","Puebla“,8.7, Licenciatura, Licenciatura,No
"202109890",5,17,Femenino,No,Cero,Casa,Todos,MuyAlto,MenosMediaHora,N
0,No,No,EstasEnTratamientoDental,Suficientes, Todos,Publica,Escolarizada,"E
scuela Secundaria Técnica Numero 31","Puebla“,9.4,Publica, "Preparatoria
Licenciado Benito Juarez Garcia","Puebla”,7.7,Incompleta,Incompleta,No
"202115007",5,17,Femenino,No,Cero,Casa,Todos,MuyAlto,DeMedia_Hora,
Si,Si,No,Ninguno,Suficientes,AutoDeLaFamilia,Privada,Escolarizada,"Instituto
tecnoldgico Navarro y Juarez","Puebla”,9.5,Publica,"Preparatoria Lic. Benito
Juérez Garcia","Puebla”,9.36,Licenciatura,Licenciatura,Si
"202102001",5,17,Masculino,No,Cero,Casa, Todos,MuyAlto,MenosMediaHora,S
i,Si,No, Todos,
Suficientes,AutoDelLaFamilia,Publica,Escolarizada,"telesecundaria Jesus
Reyes Heroles","puebla”,8,Publica,"Preparatoria Lic. Benito Juarez
Garcia","Puebla”,8,Incompleta,Incompleta,Si
"202106134",5,17,Masculino,No,Cero,Casa,Todos,Alto,DeMedia_Hora,No,No,
No,EstasEnTratamientoMedico,Suficientes,AutoDelLaFamilia,Privada,Escolariz
ada,"Colegio Juventus","Puebla”,8,Publica, "Preparatoria Benito Juarez
Garcia","Puebla”,8,Licenciatura,Licenciatura,Si
"202114790",5,17,Femenino,No,Cero,Casa,Todos,Alto,MenosMediaHora,No,N
0,No,EstasEnTratamientoMedico,Suficientes,Autobus,Publica,Escolarizada,"CE
NHCH","Puebla",8,Publica,"Preparatoria Licenciado Benito Juarez
Garcia","Puebla”,7.63,Incompleta,Incompleta,No
"202105358",5,16,Femenino,No,Cero,

Casa, Todos,Alto,DeUnaHora_HoraMedia,No,No,No,UsasLentes,Suficientes, To
dos,Publica,Escolarizada,"Escuela Secundaria Profesor Moisés Saenz","San
Pedro Cholula Pue",9.8,Publica,"Preparatoria Lic. Benito Juarez
Garcia","Puebla”,9.22, Incompleta,Incompleta,Si
"202104471",5,17,Femenino,Si,DeVeinte_Mas,Casa,Todos,
MuyAlto,DeMedia_Hora,No,No,No,UsasLentes,Suficientes,Autobus,Privada,Es
colarizada,"Centro de Educacién Integral Teocalli","Puebla”,8,Publica,
"Preparatoria Licenciado Benito Juarez
Garcia","Puebla”,7.7,Completa,Incompleta,No



Figura 7 Vista general de la data TE.
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 8 Vista de la data TE.
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3.3.2. Data de Expectativas Educativas.

@relation BaseEE

@attribute Matricula string

@attribute Semestre {1,3,5}

@attribute Sexo {Femenino, Masculino, PrefieroNoDecirlo}

@attribute Edad{15,16,17}

@attribute ExigenciaAcademica {Mucho, Similar, Poco}

@attribute AmbienteSocialcultural {Mucho, Similar, Poco}

@attribute RelacionFamilia {Mucho, Similar, Poco}

@attribute RelacionAmistades {Mucho, Similar, Poco}

@attribute RelacionMaestros {Mucho, Similar, Poco}

@attribute
NivelExpectativaMS{MuySatisfactorias,Satisfactorias,PocoSatisfactorias,NadaS
atisfactorias,Poco,Nada}

@attribute LecturaBibliografiaPrograma
{Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute BibliografiaBuscoPorMiCuenta
{Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute Antologias {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute RevistasEspecializadas {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute Enciclopedias {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute Diccionarios {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute LibrosDeTexto {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute PaginasWeb {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute ObtienesMaterialBiblioteca
{Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute LoCompro {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute LosFotocopio {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute PidoPrestados {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute Vialnternet {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute HorasPreparacion {MenosDel, Dela5hrs, De6alOhrs,Dellal5hrs,
Del6a20, MasDe20}

@attribute EstudioSolo {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute EstudioEnGrupo {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute TiempoCubrirTemario {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute TiempoRealizarLecturas {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute TiempoOtraActAcademica
{Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute TiempoOtraActLaboral {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute EstudiariasEnLaMismaPrepa {Si, No}

@attribute
DesVidaAcademicaConsiderablementeMejor{TerminosEconomicos,PrestigioSo
cial}

@attribute DesVidaAcademicaMejor{TerminosEconomicos,PrestigioSocial}
@attribute DesVidaAcademicaSimilar{TerminosEconomicos,PrestigioSocial}
@attribute DesVidaAcademicalnferior{TerminosEconomicos,PrestigioSocial}
@attribute
DesVidaAcademicaConsiderablementelnferior{TerminosEconomicos,PrestigioS
ocial}



@attribute EstudiarLicenciatura{Si, No}

@attribute ProfesoresRevisanTrabajos
{Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute ProfesoresRegresanTrab {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute ProfesoresFeedbackTrab {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute RevPresentacion {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute RevUsoDeBibliografia {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute RevOrtografia {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute RevRedaccion {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute RevExtension {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute RevDominioDelLaMateria {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute RevideasOriginales {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute RevCapacidadDeAnalisis {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute RevCapacidadDeCritica {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute RevCapacidadDeSintesis {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute RevOrdenCoherencia {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute SeFomentalLaCreatividad {Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}
@attribute SeFomentaLaCooperacion
{Siempre,CasiSiempre,CasiNunca,Nunca}

@attribute RecomiendasTulnstitucion {Si, No}

Figura 9 EE Data Atributos.
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Brelation BaseEE

gattribute Matricula string

i 1,5}

imo, Masculino, PrefieroMoDecirlo}

iafdcademica {Mucho, Similar; Poco}
ocialcultural {MLLI.’- similar, Poco}
elacienFamilia {Mucha, 2 <, Poca}
elaciondmistades {Muche ilar, Poco}

e RelacionMaestros {Mucho i *y PoCo}

e MivelExpectativaMS{MuySatisfactorias,
] L-L I.I:E\-J.LJ.JJ!,I £+l£FI.’I§I ama { 1~n||.|- Cas

actorias,PocoSatisfactorias, Nadasatisfactorias,Poco,Nada}
pre, CasiNunca,Nunca}
e, CasiMunca; Nunca }

thJULILd Munca}

Siempre, Cas iMenca, Munca}
siNunca,Munca}

Aa.ﬁh.ll.a Munca
JCasiBunca,Muncal|

:1\I|.||.4 Munca }

e,CasiSiempre, CasiMunca, Munca b
xdhl‘\ll.lLd Nunca}

Cas iMunca, Munca}

sCasiNunca Munca}

a5 iMunca, Nunca }

“5; Defaldhrs, DellalShes; DelGald, MasDela}
iMunca,Nunca}

a5 iNunca, Nunca}

sCasiMunca, Munca

S iMunca , Nunca}

_|¢.ﬂ.|. .ﬂ.L.e emica {51
|.JCI rafctlaboral {3iem
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4 ::AL: “ﬂllde.\lhl “IdLl“ﬂl“I"“ﬂ“-JJI {T“Iﬂul.\hELJI emicos, PrestigioSocial}
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sMunca}
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Fuente: Elaboracién propia.



@data

"202100847",5, Femenino, 17, Similar, Similar, Similar,

Similar, Similar, Satisfactorias, CasiNunca, CasiSiempre,
CasiSiempre, Nunca, Nunca, Nunca, CasiNunca,
CasiSiempre, Nunca, CasiSiempre, CasiSiempre,
CasiNunca, CasiSiempre, Delabhrs, Siempre, CasiNunca,
CasiSiempre, CasiSiempre, CasiSiempre,
CasiSiempre, Si,  TerminosEconomicos,
TerminosEconomicos, TerminosEconomicos,
TerminosEconomicos, PrestigioSocial, Si,  CasiSiempre,
CasiSiempre, CasiSiempre, CasiSiempre, CasiNunca,
CasiNunca, CasiSiempre, CasiSiempre, CasiSiempre,
CasiSiempre, CasiSiempre, CasiSiempre,
CasiSiempre, CasiSiempre, CasiSiempre,
CasiSiempre, Si

"20210551",5, Femenino, 17, Mucho, Mucho, Similar,
Mucho, Similar, Satisfactorias, CasiNunca,
CasiSiempre, CasiSiempre, CasiNunca, CasiSiempre,
CasiSiempre, CasiSiempre, Siempre, CasiNunca,
Nunca, CasiNunca, Siempre, Siempre, De6alOhrs,
Siempre, CasiNunca, CasiSiempre, CasiSiempre,
CasiNunca, CasiNunca, Si, TerminosEconomicos,
TerminosEconomicos, TerminosEconomicos,
TerminosEconomicos, PrestigioSocial, Si, CasiSiempre,
Siempre, Siempre, Siempre, Siempre, Siempre,
Siempre, CasiSiempre, CasiSiempre, Siempre,
Siempre, CasiSiempre, Siempre, Siempre, Siempre,
CasiSiempre, Si

"202018086",5, Masculino, 17, Mucho, Mucho, Similar,
Similar, Mucho, Satisfactorias, CasiNunca, Siempre,
CasiNunca, CasiNunca, CasiNunca, CasiSiempre,
CasiSiempre, Siempre, CasiNunca, Siempre, CasiNunca,
Nunca, Siempre, De6alOhrs, Siempre, Nunca,
Siempre, Siempre, Siempre, Nunca, No,
PrestigioSocial, PrestigioSocial, TerminosEconomicos,
TerminosEconomicos, PrestigioSocial, Si, CasiSiempre,
CasiSiempre, CasiNunca, Siempre, Siempre, CasiNunca,
CasiNunca, CasiNunca, CasiSiempre, CasiSiempre,
CasiSiempre, CasiSiempre, CasiSiempre,

CasiSiempre, CasiSiempre, Siempre, Si



Figura 10 Vista general de la data EE.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 11 Vista de la data EE.

"] EE Data: Bloc de notas - X
Archive  Edicien Formate Ver Ayuda

@data

"6", 1, Masculino, 15, similar, Mucho, Mucho, Similar, Ssimilar, Satisfactorias, CasiNunca, CasiNunca, CasiNunca,

"e6", 1, Masculino, 15, Similar, Similar, Paco, Similar, Similar, Satisfactorias, Munca, CasiMunca, CasiNunca,

"6", 3, Femenina, 16, similar, Poco, Similar, Poco, Similar, Satisfactorias, Siempre, Nunca, CasiSiempre, CasiNunc
"7, 1, Masculino, 15, Similar, Mucho, Similar, Mucho, Similar, Satisfactorias, CasiSiempre, casiNunca, CasiSiempre,
"7, 1, Masculino, 15, Mucho, Similar, Similar, Poco, Poco, MuySatisfactorias, CasiNunca, CasiSiempre, CasiSiempre,
"8", 3, Femenino, 15, Poco,Mucho, Mucho,Mucho, Poco, Satisfactorias,CasiSiempre, Siempre, Casilunca,CasilNunca,CasiSiempre, Siempre,Nunca,Nunca, Siempre,
"g" 3, Femenina, 16, similar, Similar, Poco, Mucho, Similar, Satisfactorias, CasiNunca, CasiNunca, CasiNunca, CasiNunca,

11" 3, Masculino, 16, Similar, Similar, Similar, Similar, Similar, Satisfactorias, Siempre, Siempre,

117, 1, Femenino, 15, Similar, similar, Poco, Similar, similar, Satisfactorias, CasiSiempre, Siempre, Casisien
"11" 3, Femenino, 16, Mucho, Similar, similar, Similar, Mucho, MuySatisfactorias, CasiSiempre, CasiSiempre, Casisien
11" 3, Femenino, 16, Mucho, Mucho, Mucho, Mucho, Mucho, Satisfactorias, Siempre, Siempre, Siempre, Siempre, Siempre,
11" 3, Masculino, 16, similar, Poco, Similar, similar, Poco, PocoSatisfactorias, Casisiempre, Siempre, Nunca,
12", 3, Masculino, 17, similar, Mucho, Mucho, Mucho, Mucho, Satisfactorias, CasiNunca, CasiNunca, CasiNunca, CasiNunca,

"yt 3, Masculina, 17, similar, similar, Mucho, Mucha, Muche, PocoSatisfactorias, Nunca, CasiNunca, CasiNunca, CasiNunc
"1 3, Masculino, 17, similar, similar, Mucho, Mucho, Mucho, Satisfactorias, CasiSiempre, Casisiempre, CasiNunca, CasiNunc
"2, 1, Masculino, 15, Mucho, Similar, Mucho, Similar, similar, satisfactorias, Nunca, Munca, Munca, Nunca, Nunca, MNunca,
13" 3, Masculino, 15, Similar, Similar, Mucho, Similar, Similar, Satisfactorias, CasiNunca, CasiSiempre, CasiNunc
14" 1, Femenino, 15, Mucho, Similar, Similar, Poco, similar, satisfactorias, CasiNunca, Nunca, CasiSiempre, CasiNunc
14" 1, Femenino, 15, Mucho, Similar, Mucho, Mucho, Similar, Muysatisfactorias, CasiNunca, CasiNunca, CasiNunca,

"14m 1, Femenina, 15, Mucho, Poce, Mucho, Similar, similar, MuySatisfactorias, CasiNunca, CasiNunca, CasiNunca,

"14", 3, Masculino, 17, Similar, Mucho, Poco, Poco, Poco, PocoSatisfactorias, CasiSiempre, CasiSiempre, CasiMunca, CasiNunc
"15" 3, Masculino, 16, Poco, Poco, Poco, Similar, similar, satisfactorias, CasiMunca, CasiNunca, Nunca, MNunca, Nunca,
"1s" 3, Masculino, 16, Poco, Poco, Poco, Similar, Poco, Satisfactorias, Nunca, CasiMunca, Munca, CasiMNunca, Casihunca,
17", 1, Masculino, 15, Mucho, Similar, Mucho, Similar, Poco, satisfactorias, Siempre, Casisiempre, CasiNunca, Nunca,
17" 3, PrefieroNoDecirlo, 17, Mucho, Similar, Similar, Poco, Similar, PocoSatisfactorias, Siempre, Casisiempre,
"20" 1, Masculina, 15, Poco, Similar, Poco, Similar, Mucho, Satisfactorias, CasiMunca, CasiSiempre, Siempre, CasiNunc
"1, 3, Femenina, 15, Similar, Mucho, Poco, Mucho, Similar, MuySatisfactorias, CasiNunca, Casilunca, CasiSiempre,
"21t 3, Femenino, 15, Similar, Mucho, Similar, Mucho, Mucho, MuySatisfactorias, CasiNunca, CasiSiempre, CasiSiempre,
"22" 3, Femenino, 15, Mucho, Similar, Poco, Similar, Similar, Satisfactorias, Siempre, CasiSiempre, CasiSiempre,
"22" 3, Femenino, 15, Mucho, Mucho, Mucho, Mucho, Mucho, MuySatisfactorias, Siempre, Siempre, Siempre, Siempre,

"23", 3, Masculino, 17, similar, Mucho, Mucho, Mucho, Mucho, Satisfactorias, CasiNunca, Casisiempre, CasiNunca, CasiNunca,

ER 3, Masculina, 17, Mucha, Mucho, Mucho, Mucho, Mucho, MuySatisfactorias, CasiMunca, CasiNunca, CasiNunca, CasiNunca,

"33 1, Masculino, 15, Mucho, Similar, Mucho, Similar, Mucho, MuySatisfactorias, Siempre, CasiSiempre, CasiMunca,

"23", 1, Masculino, 15, Mucho, Similar, Mucho, Similar, Mucho, MuySatisfactorias, CasiSiempre, Siempre, Munca, CasiNunc
"24" 1, Masculino, 15, Poco, Similar, Similar, Poco, Similar, Satisfactorias, CasiSiempre, CasiSiempre, Casihunca,

24" 1, Femenina, 15, Mucho, Similar, Mucho, Similar, Poco, Satisfactorias, CasiNunca, Casisiempre, CasiNunca, CasiNunc

Fuente: Elaboracién propia.

3.3.3. Data de Estilos de Aprendizaje.

@relation BaseEA

@attribute Matricula string

@attribute Semestre {1,3,5}

@attribute Sexo {Femenino, Masculino, PrefieroNoDecirlo}
@attribute Edad{15,16,17}

@attribute EstiloExperienciaConcreta integer

@attribute EstiloObservacionReflexiva integer



@attribute EstiloConceptualizacionaabstracta integer

@attribute EstiloExperimentacionActiva integer

@attribute
EstiloDominante1{ExperienciaConcreta,ObservacionReflexiva,Conceptualizacio
naabstracta,ExperimentacionActiva}

@attribute
EstiloDominante2{ExperienciaConcreta,ObservacionReflexiva,Conceptualizacio

naabstracta,ExperimentacionActiva}

Figura 12 EA Data Atributos.

J EA Data: Bloc de notas

Archive Edicion  Formato  Ver  Ayuda

@relation BaseEN

@attribute Matricula string

@attribute Semestre {1,3,5}

@attribute Sexo {Femenino, Masculino, PrefieroNoDecirlo}

@attribute Edad{15,16,17}

@attribute EstiloExperienciaConcreta integer

@attribute EstiloObservacionReflexiva integer

@attribute EstiloConceptualizacionaabstracta integer

@attribute EstiloExperimentacionfActiva integer

@attribute EstiloDominantel{ExperienciaConcreta,ObservacionReflexiva,Conceptualizacionaabstracta,ExperimentacionfActiva}
@attribute EstiloDominante2{ExperienciaConcreta,ObservacionReflexiva,Conceptualizacionaabstracta,Experimentacionfctiva}

Fuente: Elaboracion propia.

@data
"202018086",5,Masculino,17,7,23,23,19,0bservacionReflexiva,Conceptualizaci
onaabstracta
"202100104",5,Femenino,16,12,17,13,30,0bservacionReflexiva,Experimentacio
nActiva
"202100153",5,Masculino,17,1,20,24,27,Conceptualizacionaabstracta,Experime
ntacionActiva
"202100351",5,Femenino,17,14,25,23,10,0bservacionReflexiva,Conceptualizac
ionaabstracta
"202100368",5,Femenino,16,9,18,
21,24,Conceptualizacionaabstracta,ExperimentacionActiva
"202100476",5,Masculino,16,10,17,24,21,Conceptualizacionaabstracta,Experim
entacionActiva
"202100490",5,Femenino,17,16,12,17,27,Conceptualizacionaabstracta,Experim
entacionActiva
"202100559",5,Femenino,17,10,27,17,18,0bservacionReflexiva,Experimentacio
nActiva
"202100615",5,Femenino,17,15,23,22,12,0bservacionReflexiva,Conceptualizac
ionaabstracta
"202100847",5,Femenino,17,25,24,18,5,ExperienciaConcreta,ObservacionRefl
exiva



Figura 13 Vista general de la data EA
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Fuente: Elaboracion propia.



Figura 14 Vista de la data EA.

@data

3",1,Masculino,15,20,20,18,14,ExperienciaConcreta,ObservacionReflexiva
3",3,Masculino,16,27,16,19,1@,ExperienciaConcreta,Conceptualizacionaabstracta
4",1,Masculino,15,15,22,19,16,0bservacionReflexiva,Conceptualizacionaabstracta
4",3,Femenino,16,21,15,15,21,ExperienciaConcreta,ExperimentacionActiva
5",1,Femenino,15,2,32,15,23,0bservacionReflexiva,ExperimentacionActiva
5",1,Masculino,15,22,12,12,26,ExperienciaConcreta,ExperimentacionActiva
"6",3,Femenino,16,35,12,2,23,ExperienciaConcreta, ExperimentacionActiva
2
-
8
8
9
9

1
3
»1,Masculino,16,21,15,19,17,ExperienciaConcreta,Conceptualizacionaabstracta
",3,Femenino,15,0,12,24,36,Conceptualizacionaabstracta,ExperimentacionActiva
",3,Femenino,15,6,19,21,26,Conceptualizacionaabstracta,ExperimentacionActiva
,1,Masculino,16,7,12,25,28,Conceptualizacionaabstracta,ExperimentacionActiva
,1,Femenino,15,23,15,17,17,ExperienciaConcreta, ExperimentacionActiva
,3,Femenino,16,22,30,15,5,ExperienciaConcreta,ObservacionReflexiva
"1e",1,Masculino,15,19,17,28,8,0bservacionReflexiva, ExperimentacionActiva
"1e",3,Femenino,16,31,24,15,2,ExperienciaConcreta,ObservacionReflexiva
"11",1,Femenino,15,8,31,22,11,0bservacionReflexiva,Conceptualizacionaabstracta
"11",3,Masculino,16,20,18,24,10,ExperienciaConcreta,Conceptualizacionaabstracta
"12",1,masculino,15,7,24,16,25,0bservacionReflexiva, ExperimentacionActiva
"12",3,Masculino,17,29,13,14,16,ExperienciaConcreta, ExperimentacionActiva
"13",1,Femenino,15,9,20,27,16,0bservacionReflexiva,Conceptualizacionaabstracta
"13",3,Masculino,16,14,23,17,18,0bservacionReflexiva, ExperimentacionActiva
"14",1,Femenino,15,6,23,24,19,0bservacionReflexiva,Conceptualizacionaabstracta
"14",3,Masculino,17,9,16,23,24,Conceptualizacionaabstracta,ExperimentacionActiva
"15",3,Masculino,16,19,24,15,14,ExperienciaConcreta,ObservacionReflexiva
"15",1,Mmasculino,15,22,15,16,19,ExperienciaConcreta, ExperimentacionActiva
"16",1,Masculino,15,20,28,20,4,ExperienciaConcreta,ObservacionReflexiva
"16",B,Masculino,16,18,1?,19,18,Conceptualizacionaabstracta,ExperimenﬁacionActiva

Fuente: Elaboracién propia.



CAPITULO IV:

IMPLEMENTACION Y RESULTADOS

4.1. Analisis e Interpretacion de informacion en Excel.

4.1.1. Trayectoria escolar de estudiantes de preparatoria

La trayectoria escolar de estudiantes de nivel medio superior se refiere al
recorrido educativo que un estudiante realiza durante sus afios en la educacion
secundaria y preparatoria, desde el inicio hasta la culminacion de este nivel
académico. Esta trayectoria incluye una serie de etapas, decisiones y
experiencias que influyen en el desarrollo académico y personal del estudiante.
A continuacion, se desglosan los elementos clave de la trayectoria escolar de

estudiantes de nivel medio superior: [7]

1. Educacion Secundaria: La trayectoria escolar comienza en la educacion
secundaria, que generalmente abarca tres afios. Durante este periodo, los
estudiantes cursan asignaturas basicas y generales, desarrollan habilidades
académicas y sociales, y se preparan para ingresar a la educacién media

superior.

2. Eleccion de Modalidad o Plan de Estudios: En algunos paises, los
estudiantes de nivel medio superior tienen la opcién de elegir una modalidad
especifica 0 un plan de estudios que se adapte a sus intereses y metas. Esto

puede incluir enfoques académicos, técnicos o vocacionales.

3. Ingreso a la Educacién Media Superior: Después de completar la
educacion secundaria, los estudiantes ingresan a la educacion media superior,
gue generalmente abarca tres afios. Este nivel de educacion puede ofrecer una
variedad de programas, incluyendo preparatoria general, técnica, bivalente o

técnico-profesional, entre otros.

4, Seleccion de Materias y Especializaciones: Durante la educacién media
superior, los estudiantes eligen materias especificas y, en algunos casos, se

especializan en un campo particular. Esto puede incluir asignaturas como



matematicas, ciencias, humanidades, artes, tecnologia o areas profesionales

especificas.

5. Participacion en Actividades Extracurriculares: Muchos estudiantes
participan en actividades extracurriculares, como clubes, deportes, grupos de
voluntariado o proyectos académicos adicionales, que enriquecen su experiencia

escolar y fomentan el desarrollo personal.

6. Preparaciéon para Exdmenes de Ingreso Universitario: En algunos paises,
los estudiantes se preparan para examenes de ingreso universitario, como el
SAT o el ENLACE, durante su educacion media superior, ya que estos examenes

son requisitos para ingresar a la educacion superior.

7. Asesoramiento y Orientacion Vocacional: Los estudiantes pueden recibir
asesoramiento y orientacion vocacional para explorar opciones de carrera y

tomar decisiones informadas sobre su futuro académico y profesional.

8. Evaluacion y Seguimiento del Rendimiento: Durante la educacion media
superior, se evalla y se realiza un seguimiento del rendimiento académico de
los estudiantes a través de calificaciones, examenes y evaluaciones, lo que

permite identificar areas de mejora.

9. Toma de Decisiones Post-Secundaria: Al finalizar la educacion media
superior, los estudiantes deben tomar decisiones sobre su futuro educativo y
profesional, que pueden incluir ingresar a la educacion superior, buscar empleo,

iniciar una capacitacion técnica o considerar otras opciones.

10. Culminacién de la Trayectoria: La trayectoria escolar culmina con la
graduacion de la educacion media superior, que es un logro significativo en el
camino educativo del estudiante y un paso importante hacia sus metas

académicas y profesionales. [7]

La trayectoria escolar de estudiantes de nivel medio superior es una parte crucial
de su desarrollo académico y personal, y puede sentar las bases para sus futuras
oportunidades educativas y profesionales. Es importante que los estudiantes
cuenten con el apoyo y la orientacion adecuados a lo largo de este camino para

tomar decisiones informadas y alcanzar sus metas. [7]



4.1.2. Resultados de la encuesta Trayectoria Escolar de los estudiantes de

preparatoria.
Figura 15 ¢ Trabajas?

®si
® No

Nota: En la figura 15 se muestra que el 75.5% de estudiantes de nivel medio superior no trabaja
y el 24.5% si trabaja.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 16 ¢ Cudntas horas a la semana trabajas?

@ Menos de 10 horas
@ De 10 a 20 horas
A ®20a40
86,8%

Nota: En la figura 16 se muestra que el 86.8% de estudiantes de nivel medio superior trabaja

menos de 10 horas, el 9.2% trabaja de 10 a 20 horas, y el 4% trabaja de 20 a 40 horas a la
semana.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 17 éCudl es tu lugar de residencia mientras estudias la preparatoria?

@ Pension

@ Casa de tus padres

@ Departamento o casa propia
@ Casa de mi abuela

@ Casa de mi abuela paterna
@ Casa prestada

Nota: En la figura 17 se muestra que el 91.6% de estudiantes de nivel medio superior vive en
casa de sus padres, el 5.3% vive en casa propia y el resto del porcentaje en casa de su abuela
materna, paterna y casa prestada.

Fuente: Elaboracién propia.



Figura 18 ¢ Qué lugar ocupan tus estudios dentro de las prioridades de tu familia?

@ Muy alto
® Alto

@ Medio
® Bajo

@ Muy bajo

Nota: En la figura 18 se muestra que para el 49% de los estudiantes de nivel medio superior
ocupan un nivel de prioridad alto, el 38.5% ocupan un nivel muy alto, para el 11.9% un nivel
medio y para el .6% ocupan un nivel bajo.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 19 ¢ Cudnto tiempo haces diariamente para trasladarte de tu lugar de residencia a la escuela?

@ Menos de 1/2 hora

@ De 1/2 a1 hora

@ De 1 hora a 1 1/2 horas
@ De 1 1/2 horas a 2 horas
@ Més de 2 horas

Nota: En la figura 19 se muestra que el 36.7% de los estudiantes de nivel medio superior hace
un tiempo de traslado de %2 a 1 hora, el 52.5% menos de media hora, el 8.8% de 1 hora a 1 %
horas.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 20 Tus papds o tus abuelos son indigenas:

® si
® No

Nota: En la figura 20 se muestra que el 89.5% de los alumnos de nivel medio superior no tienen
papas o abuelos indigenas y el 10.5% si los tiene.
Fuente: Elaboracién propia.



Figura 21 Tus papds o tus abuelos hablan o entienden alguna lengua indigena:

®si
® No

Nota: En la Figura 21 se muestra que el 83.1% de los estudiantes de nivel medio superior no
tienen abuelos o papas que hablen alguna lengua indigena y el 16.9% si tienen padres o abuelos
que hablen o entiendan lengua indigena.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 22 Tu hablas o entiendes alguna lengua indigena:

® si
® No

Nota: En la Figura 22 se muestra que el 97.9% de los alumnos de nivel medio superior no habla
o entiende alguna lengua indigena y el 2.1% si lo entiende o lo habla.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 23 Los recursos economicos con los que cuentas para desarrollar tus actividades académicas son:

@ Excelentes
@ Suficientes
@ Insuficientes

]

Nota: En la Figura 23 se muestra que el 72.3% de los recursos académicos con los que cuentan
los estudiantes de nivel medio superior son suficientes, el 20.6% son excelentes y el 7.51% son
insuficientes.

Fuente: Elaboracion propia.



Figura 24 ¢En qué tipo de escuela realizaste tus estudios previos a la preparatoria (secundaria)? (Marca una opcion
por tipo y modalidad)

I Nivel M Privada W Puoblica M Escolarizada [l Abierta

100

Secundaria

Nota: En la Figura 24 se muestra la modalidad en la que cursaron sus estudios de nivel
secundaria, la barra azul nos muestra el nivel, la barra roja nos muestra si fue privada, la barra
amarilla nos muestra si fue publica, la barra verde nos muestra si fue escolarizada y la barra
morada muestra que fue abierta

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 25 ¢Cudl fue la escolaridad mdxima alcanzada por tus padres?

M Completa WM Incompleta WM Pacre W Madre

Sin estudio Primaria Secundaria Bachillerato Estudios técnicos Normal Licenciatura Posgrado

Nota: En la Figura 25 nos muestra cual fue la escolaridad maxima alcanzada por los padres de
los estudiantes de nivel medio superior.

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 26 ¢ Tienes hermanos que estén cursa no una carrera de licenciatura?

@ si
® No

Nota: En la Figura 26 se muestra que el 60.1% de los estudiantes de nivel medio superior tienen
hermanos cursando una carrera de licenciatura y el 39.9% no tienen hermanos cursando una
carrera de licenciatura

Fuente: Elaboracion propia.



4.1.3. Resultados de la encuesta Expectativas educativas de los estudiantes de
preparatoria.

Figura 27 ¢En comparacion con tu experiencia en la preparatoria en qué grado ha cambiado tu vida al ingresar a la
educacion media superior? (marca una opcién por renglon).

Il Mucho M Similar B Poco

60
40
20
0
Exigencia académica Ambiente social y Relacién con mi familia Relacién con mis Relacion con mis
cultural amistades maestros

Nota: En la Figura 27 se muestra en qué grado y aspectos ha cambiado la vida de los alumnos
al ingresar al nivel medio superior.
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 28 ¢En relacion con tu experiencia obtenida hasta la fecha en la educacion media superior, hasta qué punto
consideras satisfechas las expectativas que te hiciste al iniciar tu preparatoria? (Marca una sola opcion)

@ Muy satisfactorias
@ Satisfactorias

© Poco satisfactorias
@ Nada satisfactorias

Nota: En la Figura 28 se muestra el nivel de satisfaccion respecto a las expectativas que se
hicieron al iniciar su preparatoria, el 68.5% dice que satisfactorias, el 18.5% dice que muy
satisfactorias y el 13.1% dice que poco satisfactorias.

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 29 ¢ Qué tipo de lecturas acostumbras a utilizar al cursar tus estudios?

N Siempre MMl Casisiempre W Casinunca [l Nunca

La bibliografiadel  Bibliografia que busco Antologias Revistas Enciclopedias Diccionarios Libros de texto Paginas web
programa por mi cuenta especializadas

Nota: En la Figura 29 se muestra que tipo de lecturas utilizan los alumnos de nivel medio superior
al cursar sus estudios.

Fuente: Elaboracién propia.



Figura 30 ¢ Donde obtienes los materiales para realizar tus lecturas?

100 [ Siempre M Casisiempre Il Casinunca [l Nunca

75

50

En la biblioteca Los compro Los fotocopio Los pido prestados Via internet

Nota: En la Figura 30 se muestra de dénde obtienen los materiales para realizar sus lecturas los
alumnos de nivel medio superior.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 31 En promedio, ¢ Cudntas horas dedicas a la semana a la preparacion de tus clases y/o trabajos? (comprende
lecturas y preparacion de trabajos y tareas)

@ Menos de una hora
10,8%}/ @ Dela5hrs,
ff‘f 10% @ De6al0hrs.
I-" ; @ De 11 a5 hrs.
@ De 16220 hrs
@ Mas de 20 hrs.

Nota: En la Figura 31 se muestra cuanto tiempo de estudio dedican semanalmente a la
preparacion de sus clases o trabajos escolares, el 43.8% de 1 a 5 horas, el 21.5% de 6 a 10
horas, el 10.8% de 11 a 15 horas, el 10% de 16 a 20 horas, el 7% mas de 20 horas y el 6.9%
menos de una hora.

Fuente: Elaboracion propia.
Figura 32 ¢Cudles son las formas de estudio y/o realizacion de trabajos escolares que empleas regularmente?

I Siempre M Casisiempre M CasiNunca [l Nunca

60

]

Solo En grupo

Nota: En la Figura 32 se muestra cuédles son las formas de estudio y/o realizaciéon de trabajos
escolares que emplean y de qué manera.

Fuente: Elaboracién propia.



Figura 33 La estructura de organizacion de los ciclos escolares (periodos) me permite: (Marcar una opcion por cada
renglon)

Il Siempre M Casisiempre W CasiNunca [l Nunca

80
60
40
20
0 , , . . , ,
Tiempo para cubrir Tiempo para realizar lecturas Tiempo para dedicarme a otra Tiempo que permite
programas y trabajos escolares actividad escolar dedicarme a otras actividades
laborales

Nota: En la Figura 33 se muestra la estructura de organizacién de los ciclos escolares y lo que
les permite a los alumnos de nivel medio superior.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 34 Si hoy tuvieras que decidir en qué institucion cursar tu preparatoria élo harias en la misma?

@ si
® No

Nota: En la Figura 34 se muestra que el 83.8% de los alumnos de nivel medio superior si tuvieran
gue elegir nuevamente realizarian sus estudios en la misma preparatoria y el 16.2% no lo haria
en la misma.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 35 En comparacion con la ocupacion de tu padre o de la persona que ocupa el lugar de jefe de familia, ¢ C6mo
percibes el desarrollo de tu vida académica una vez que concluyas tus estudios de preparatoria?

I En términos economicos [l En cuanto al prestigio social

60
40
20
0
Considerablemente Mejor Similar Inferior Considerablemente
mejor inferior

Nota: En la Figura 35 se muestra cémo perciben los alumnos de nivel medio superior el desarrollo
de su vida académica una vez que concluyan sus estudios de preparatoria.

Fuente: Elaboracién propia.



Figura 36 ¢ Dentro de tus planes futuros piensas realizar estudios de licenciatura después de concluir tu
preparatoria?

® si
® No

Nota: En la Figura 36 se muestra si los estudiantes de nivel medio superior piensan realizar
estudios de licenciatura después de concluir su preparatoria el 88.5% si lo piensa y el 11.5% no
lo piensa.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 37 A lo largo de tu experiencia académica en la secundaria, ¢ Qué opinion tienes sobre los trabajos y tareas
que te piden tus profesores?

80 M Siempre M Casisiempre [ Casinunca [l Nunca

60
40
20

0

Los profesores revisan los trabajos Los profesores regresan los trabajos  Los profesores regresan los trabajos con
correcciones y comentarios

Nota: En la Figura 37 se muestra la opinién que tienen los alumnos de nivel medio superior sobre
los trabajos y tareas que te piden sus profesores.
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 38 ¢ Qué aspectos fueron revisados en tus trabajos? (marca una opcion por cada rengldn)

100 N Slempre I Cas slempre I Cas/ nunca I Nunca

lebhbhddobrank

Presentacion Usa ve bibliogralia Orlogralia Redagion Exlension Daminic de la materia leas originales  Capacided de analisls  Capacided de eilica Gapacidad desinlesls Orden y eoherencia

Nota: En la Figura 38 se muestra qué aspectos fueron revisados en los trabajos de alumnos de
nivel medio superior.

Fuente: Elaboracién propia.



Figura 39 En tus estudios de preparatoria se fomenta:

50 M Siempre M Casisiempre M Casinunca [l Nunca

5 N N

La creatividad La cooperacién entre estudiantes

Nota: En la Figura 39 se muestra qué se fomenta en los estudios de preparatoria de los alumnos
de nivel medio superior.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 40 é¢Recomendarias a una persona ingresar a tu institucion?

o)

® si
@® No

Nota: En la Figura 40 se muestra que el 90.8% de los alumnos de nivel medio superior
recomendaria su institucion y el 9.2% no lo recomendaria.

Fuente: Elaboracién propia.

4.1.4. Resultados de la encuesta Test de Estilos de Aprendizaje de los
estudiantes de preparatoria.

Figura 41 Cuando aprendo:

I 3puntos [ 2puntos N 1puntoc [ O puntos

60

Prefiero valerme de mis Prefiero mirar y atender Prefiero pensar en las ideas Prefiero hacer cosas
sensaciones y sentimientos

Nota: En la Figura 41 se muestra el puntaje que asignan los alumnos de nivel medio superior a
su tipo de aprendizaje.
Fuente: Elaboracién propia.



Figura 42 Aprendo mejor cuando:

I 3puntos [ 2puntos [ 1punto M O puntos

60

40

20

0
Confio en mis corazonadas y Atiendo y observo Confio en mis pensamientos  Trabajo duramente para que
sentimientos cuidadosamente logicos las cosas queden realizadas

Nota: En la Figura 42 se muestra el puntaje que asignan los alumnos de nivel medio superior a
su tipo de aprendizaje.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 43 Cuando estoy aprendiendo:

I 3puntos [ 2puntos [ 1punto M O puntos

60
40
20
0
Tengo sentimientos y Soy reservado y tranquilo Busco razonar sobre las Me siento responsable de las
reacciones fuertes cosas que estan sucediendo cosas

Nota: En la Figura 43 se muestra el puntaje que asignan los alumnos de nivel medio superior a
su tipo de aprendizaje.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 44 Aprendo a través de:

I 3puntos [ 2puntos B 1punto [ 0 puntos
75

50

25

Sentimientos Observaciones Razonamientos Acciones

Nota: En la Figura 44 se muestra el puntaje que asignan los alumnos de nivel medio superior a
su tipo de aprendizaje.
Fuente: Elaboracion propia.



Figura 45 Aprendo a través de:

I 3puntos M 2puntos B 1punto M O puntos

60

40

20

Estoy abierto a nuevas Tomo en cuenta todos los Prefiero analizar las cosas Prefiero hacer las cosas
experiencias aspectos relacionados dividiéndolas en sus partes directamente
componentes

Nota: En la Figura 45 se muestra el puntaje que asignan los alumnos de nivel medio superior a
su tipo de aprendizaje.
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 46 Cuando estoy aprendiendo:

I 3puntos M 2puntos M 1punto M O puntos

40
20
0
Soy una persona intuitiva Soy una persona Soy una persona logica Soy una persona activa
observadora

Nota: En la Figura 46 se muestra el puntaje que asignan los alumnos de nivel medio superior a
su tipo de aprendizaje.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 47 Aprendo mejor a través de:

I 3puntos M 2puntos 00 1punto M O puntos

60
40
20
0
Las relaciones con mis La observacion Teorias racionales La préctica de los temas
compafieros tratados

Nota: En la Figura 47 se muestra el puntaje que asignan los alumnos de nivel medio superior a
su tipo de aprendizaje.
Fuente: Elaboracién propia.



Figura 48 Cuando aprendo:

I 3puntos M 2puntos B 1punto [ O puntos

40

20

0
Me siento involucrado en los  Me tomo mi tiempo antes de Prefiero las teorias y las Prefiero ver los resultados a
temas tratados actuar ideas través de mi propio trabajo

Nota: En la Figura 48 se muestra el puntaje que asignan los alumnos de nivel medio superior a
su tipo de aprendizaje.

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 49 Aprendo mejor cuando:

80 MM 3puntos MM 2puntos MM 1 puntc M O puntos

60
40

20

Me baso en mis intuicionesy ~ Me baso en observaciones Tomo en cuenta mis propias Pruebo personalmente la
sentimientos personales ideas sobre el tema tarea

Nota: En la Figura 49 se muestra el puntaje que asignan los alumnos de nivel medio superior a
su tipo de aprendizaje.
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 50 Cuando estoy aprendiendo:

60
B 3puntos [ 2puntos N 1puntc [ O puntos

40

20

Soy una persona abierta Soy una persona reservada Soy una persona racional  Soy una persona responsable

Nota: En la Figura 50 se muestra el puntaje que asignan los alumnos de nivel medio superior a
su tipo de aprendizaje.

Fuente: Elaboracion propia



Figura 51 Cuando aprendo:

60 N 3puntos MM 2puntos MM 1punto I O puntos

40

20

Me involucro Prefiero observar Prefiero evaluar las cosas Prefiero asumir una actitud
activa

Nota: En la Figura 51 se muestra el puntaje que asignan los alumnos de nivel medio superior a
su tipo de aprendizaje.
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 52 Aprendo mejor cuando:

60 [ 3puntos M 2 puntos N 1 punto M 0 puntos

40
20
0
Soy receptivo y de mente Soy cuidadoso Analizo las ideas Soy practico
abierta

Nota: En la Figura 52 se muestra el puntaje que asignan los alumnos de nivel medio superior a
su tipo de aprendizaje.
Fuente: Elaboracion propia.



4.2. Procesamiento de datos.

Naive Bayes:

El clasificador Naive Bayes Multinomial suele mejorar el desempefio pues
considera el numero de apariciones del término para evaluar la contribucién de
la probabilidad condicional dada la clase con lo que el modelado de cada

documento se ajusta mejor a la clase a la que pertenece.

Puede pensarse que, si se modifica la representacién de los documentos, de
manera que el conteo de los términos que aparecen en él se cambia por el
namero de apariciones del término en la clase cuya probabilidad de pertenencia
del documento se esta evaluando, se esta proporcionando informacion adicional

al clasificador para que la asignacion de clase mejore. [14]
Zero R:

El algoritmo ZeroRule usa la media (para variables numeéricas) o la moda (para
variables nominales) de la variable de salida para asignar un unico valor en

probabilidad para todos los individuos.[15]
Valoracion del coeficiente de kappa:

La maxima concordancia posible corresponde a K = 1. El valor K = 0 se obtiene
cuando la concordancia observada es precisamente la que se espera a causa
exclusivamente del azar. Si la concordancia es mayor que la esperada
simplemente a causa del azar, K > 0, mientras que, si es menor, K < 0. El minimo

valor de K depende de las distribuciones marginales. [16]

La tabla 1 corresponde a la escala utilizada con frecuencia para expresar
cualitativamente la fuerza de la concordancia, segun Landis y Koch. Se incluyé

entre paréntesis la expresion original en inglés.[17]

Tabla 1 Valoracion del coeficiente Kappa.

Coeficiente Fuerza de la concordancia
kappa

0,00 Pobre (Foor)

0,01 - 0,20 Leve (Shoght)

0,21 - 0,40 Aceptable (Fair)

0,41 - 0,60 Maoderada (Moderate)

0,61 - 0,80 Considerable (Substantial)
0,81 - 1,00 Caszi perfecta (Almost perfect)

Fuente: Landis y Koch. [17]



4.2.1. Procesamiento de datos Trayectoria Escolar.

Figura 53 Base TE.
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Figura 54 TE grdficas.
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Fuente: Elaboracién propia.

Figura 55 ¢ Trabajas?
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Fuente: Elaboracion propia.



Figura 56 Lugar vivienda.
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Fuente: Elaboracion propia.
Figura 57 Importancia estudios.
& Weka Explorer = X
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Fuente: Elaboracién propia.



Figura 58 Naive Bayes.
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Fuente: Elaboracion propia
Figura 59 Zero R.
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Fuente: Elaboracién propia.



Figura 60 Zero R: ¢ Trabajas?
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Figura 61 Zero R: ¢ Cudntas horas trabajas?
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Figura 62 Zero R: Lugar de vivienda.
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Figura 63 Zero R: Vivienda cuenta con:
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Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 64 Zero R: ¢ Tienes familia indigena?
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Percentage split

More options...

(Nom) FamilisIndigenas

Start Stop

Result lst (right-click for options)
21:36:07 - rulesZeroR
21:38:30 - rules.ZeroR
21:38:33 - rulesZeroR
21:38:37 - rulesZeroR
21:3%:31 - rulesZeroR
21:40:03 - rulesZeroR
- rules.ZeroR
6 - rules.ZeroR
rules.ZeroR

Status
oK

Associate

Select attributes Visualize

Classifier output

=== Classifier model (full training set) =——

ZeroR predicts class value: No

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 65 ¢ Tu familia habla lengua indigena?

&) Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster

Classifier

Choose  ZeroR

Test optiens
Use training set
Supplied test set Set...

(®) Cross-validation Folds | 10

Percentage split

More options..

(Nom] FamilizHsblalndigena

Start Stop

Result list (right-click for aptions)
21:36:07 - rules.ZeroR
21:38:30 - rules.ZeroR
21:38:33 - rules.ZeroR
21:38:37 - rules.ZeroR
21:39:31 - rules.ZeroR
21:40:03 - rules.ZeroR
21:45:48 - rules.ZeroR
21:46:36 - rules.ZeroR
21:46:59 - rules.ZeroR
2 - rules.ZeroR
44 - rules.ZeroR

Status
oK

Associate

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 118 90.7692 &
Incorrectly Classified Instances 12 9.2308 &
Kappa statistic 0
Mean absolute error 0.1734
ROOT Mean squared error 0.2898
Relative absolute error 100 s
Root relative squared error 100 ]
Total Humber of Instances 130
== Detailed Accuracy By Class —
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0.000  0.000 2 0.000 2 2
1.000  1.000  0.908 1.000  0.952 2
Weighted Avg.  0.908  0.908 2 0.508 2 2
=== Confusion Matrix =
a b <—- classified as
0121 a=s51
0118 | b =Ho
Select attributes  Visualize
Classifier output
= Classifier model (full training set) =—=
ZeroR predicts class value: No
Time taken to build model: 0 seconds
== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 107 82.3077 &
Incorrectly Classified Instances 23 17.6923 %
Kappa statistic 0
Mean absolute error 0.295
Root mean squared error 0.382
Relative absolute error 100 ]
Root relative squared error 100 ]

Total Number of Instances 130

== Detailed Accuracy By Class ==

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0.000 0.000 2 0.000 2 2
1.000 1.000 0.823 1.000 0.903 2
Weighted Avg. 0.823 0.823 £ 0.823 2 2

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
0 23] a=5i
0107 | b=1Neo

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura 66 Zero R: ¢Hablas alguna lengua indigena?

& Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster

Classifier

Choose  ZeroR

Test options
Use training set
Supplied test set Set...

) Cross-validation Folds 10

Percentage split

More options...

(Mom] HablasLengualndigena

Start Stop

Resukt lst (right-click for options)
21:36:07 - rules.ZeroR
21:38:30 - rules.ZeroR
21:38:33 - rules.ZeroR
21:38:37 - rules.ZeroR
21:39:31 - rules.ZeroR
21:40:03 - rules.ZeroR
21:45:48 - rules.ZeroR
21:46:36 - rules.ZeroR
21:46:59 - rules.ZeroR
21:47:12 - rules.ZeroR
44

rules.ZeroR

rules.ZeroR

Status
oK

Fuente: Elaboracion propia.

Associate

Select attributes  Visualize

Classifier output

== Classifier model (full training set) =—

ZeroR predicts class value: No

Time taken to build model: 0 seconds

== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 127
Incorrectly Classified Instances 3

Kappa statistic 1

Mean absolute error 0.053
Root mean squared error 0.1513
Relative absolute error 100 3
Root relative squared error 100 3
Total Number of Instances 130

97.6923 %
2.3077 %

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FE Rate Precision Recall F-Measure

0.000 ? 0.000 ?

1.000 0.977 1.000 0.988

Weighted Avg. 0.977 0.977 2 0.977 2

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
0 3] a=8i
0127 | b=No

ROC Area PRC RArea

0.142
0.142
0.142

0.023
0.962
0.940

Class
si
No

Figura 67 Zero R: Recursos econdmicos.

& Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster

Classifier

Choose [ ZeroR

Test options
Use training set

Supplied test set Set..

) Cross-validation Folds = 10

Percentage split

More options...

(Mom) TienesRecursosEconamicos

Start Stop

Result lst (right-click for optiens)
21:36:07 - rulesZeroR
21:38:30 - rulesZeroR
21:38:33 - rulesZeroR
21:38:37 - rulesZeroR
21:39:31 - rules.ZeroR
21:40:03 - rulesZeroR
21:45:48 - rulesZeroR
21:46:36 - rulesZeroR
21:46:59 - rules.ZeroR
21:47:12 - rules.ZeroR
144 - rulesZeroR
09 - rulesZeroR

rules.ZeroR.
rules.ZeroR.

Status
oK

Associate

Select attributes  Visualize

Classifier output

ZeroR predicts class value: Suficientes
Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Sumary ==

Correctly Classified Instances 95
Incorrectly Classified Instances 35
Kappa statistic 0
Mean absolute error

73.0769
26.9231

Root mean squarsd error
Relative absolute error 100 %
Root relative squared error 100 3
Total Number of Instances 130

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate
0.000
1.000
0.000
0.731

FP Rate Precision Recall
0.000 2 0.000 2
1.000 0.731 1.000 0.844
0.000 2 0.000 2
Weighted Avg. 0.731 2 0.731 2
=== Confusion Matrix ===

<—— classified as
| a = Excelentes
| b = Suficientes

o ooa

| ¢ = Insuficientes

Fuente: Elaboracién propia.
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F-Measure MCC
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2
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0.464
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0.341
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0.207
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Figura 68 Zero R: Tipo escuela secundaria.

&) Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster
Classifier

Choose  [ZeroR

Test options.

Use training set

Supplied test set
Cross-validation Folds 10

Percentage split

More options..

(Mom) TipoEscuelaSec

Start Stop
Result list (right-click for options)
21:36:07 - rules.ZeroR
21:38:30 - rules.ZeroR
21:38:33 - rules.ZeroR
21:38:37 - rules.ZeroR
21:38:31 - rules.ZeroR
21:40:02 - rules.ZeroR
21:45:48 - rules.ZeroR
21:46:36 - rules.ZeroR
21:46:59 - rules.ZeroR
21:47:12 - rules.ZeroR
21:47:44 - rules.ZeroR
21:48:09 - rules.ZeroR
21:48:36 - rules.ZeroR
21:48:43 - rules.ZeroR
21:40:20 - rules.ZeroR

Status
0K

Fuente: Elaboracion propia.
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Select attributes  Visualize

Classifier output

=== Classifier model (full training set) =—
ZeroR predicts class value: Publica
Time taken to build model: 0 seconds

Stratified cross-validation ===

— Summary =—=

Correctly Classified Instances 103
Incorrectly Classified Instances 27
Kappa statistic 0
Mean absolute error 0.332
Root mean squared srror 0.406
Relative absolute error 100
Root relative squared error 100
Total Number of Instances 130

=== Detailed Accuracy By Class =——

TP Rate
0.000
1.000
0.792

FP Rate
0.000
1.000
Weighted Avg. 0.792
=== Confusion Matrix ===

a b <- classified as
o 27 |
0103 |

= Privada
= Publica

oo

Precision Recall

0.752
2

g

0.000
1.000
0.792

79.2308 %
20.7692 %

ROC Rrea PRC Area

0.451
0.451
0.451

0.156
0.777
0.656

Class
Privada
Publica

Figura 69 Zero R: Modalidad escuela secundaria.
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Choose | ZeroR
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Supplied test set

Cross-validation Folds 10

Percentage split

More options.

(Nom) ModalidadEscuelaSec

Start op

Result list (right-click for options)
21:36:07 - rules.ZeroR
21:38:30 - rules.ZeroR
21:38:33 - rules.ZeroR
21:38:37 - rules.ZeroR
21:30:31 - rules.ZeroR
21:40:03 - rules.ZeroR
21:45:48 - rules.ZeroR
21:46:36 - rules.ZeroR
21:46:59 - rules.ZeroR
21:47:12 - rules.ZeroR
21:47:44 - rules.ZeroR
21:48:09 - rules.ZeroR
21:48:36 - rules.ZeroR
21:48:43 - rules.ZeroR
21:40:20 - rules.ZeroR
ules.ZeroR
ules.ZeroR

Status
0K

Fuente: Elaboracién propia.
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Classifier output

== Classifier model (full training set) =—=

ZercR predicts class value: Escolarizada

Time taken to build model: 0 seconds

Stratified cross-validation ===
Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

== Detailed Accuracy By Class ==

TP Rate FP Rate
1.000 2

Weighted Avg. 1.000 2

=== Confusion Matrix ===

a

b < classified as
130 0|
0

a = Escolarizada

0 | b= ibierta

Precision Recall
1.000
2 0.000 ? ? ? ? ? ?

1.000

130 100 B

0.0084
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100 3
100 3

130

F-Measure MCC ROC Area
1.000 2 2
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Figura 70 Zero R: Tipo escuela media superior.
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Preprocess Classify Cluster  Associate  Select attributes  Visualize

Classifier
Choose  |ZeroR
Test options
Use training set
Supplied test set Set...

(8) Cross-validation Folds | 10

Percentage split

More options..

(Nom) TiposcuelafscMediaSuperior

Start Stop

Result list (right-click for options)
21:36:07 - rules.ZeroR
21:38:30 - rules.ZeroR
21:38:33 - rules.ZeroR
21:38:37 - rules.ZeroR
21:39:31 - rules.ZeroR
21:40:03 - rules.ZeroR
21:45:48 - rules.ZeroR
21:46:36 - rules.ZeroR
21:46:59 - rules.ZeroR
21:47:12 - rules.ZeroR
21:47:44 - rules.ZeroR
21:48:09 - rules.ZeroR
21:48:36 - rules.ZeroR
21:48:43 - rules.ZeroR
21:49:20 - rules.ZeroR

134 - rules.ZeroR
:02 - rules.ZeroR
21:50:37 - rules.ZeroR

Status
oK

Fuente: Elaboracion propia.

Classifier output

== Classifier model (full training set) =——=

ZeroR predicts class value: Publica

Time taken to build model: 0 seconds

Stratified cross-validation ===
Surmary ==

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

= Detailed Accuracy By Class ==

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC

130 100 3
0 0 B
1
0.0024
0.0084

100 B

100 B

130

ROC Brea PRC Rrea

2 0.000 2 2 2 2 2 2
1.000 ? 1.000 1.000 1.000 ? 2 1.000
Weighted Avg. 1.000 2 1.000 1.000 1.000 2 2 1.000

Confusion Matrix

a b <-- classified as
0 01 as= Privada
0130 | b = Publica
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4.2.2. Procesamiento de datos Expectativas Educativas.

Figura 71 Base EE.
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 72 Grdficas Base EE.
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Figura 73 Naive Bayes.

&) Weka Explorer

Visualize

Preprocess  Classify ~ Cluster  Associate  Select attributes
Classifier
Choose
Test options Classifier output

Use training set

Supplied test set

10

#) Cross-validation Folds

Percentage split

More options...

{Nom) RecomiendasTulnstitucion

Start

Result list (right-click for options)

19:52:12 - bayes.NaiveBayesMuttinomialText
19:52:21 - bayes.MaiveBayesMultinomialText
19:
19:52:27 - bayes.MaiveBayesMultinomialText
19:52:33 - bayes.MaiveBayesMuttinomialText
19:52:38 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:52:41 - bayes.NaiveBayesMuttinomialText
19:52:44 - bayes.MaiveBayesMultinomialText
19:52:51 - bayes.MaiveBayesMultinomialText
19:52:54 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:52:59 - bayes.MaiveBayesMultinomialText
19:53:02 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

:24 - bayesNaiveBayesMultinemialText

19:53:06 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:53:00 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:53:17 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:53:23 - bayes.MaiveBayesMultinomialText

19:53:31 - bayes NaiveBayesMultinomialText
19:52:37 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

Status
oK

v

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

— Surmary =—
Correctly Classified Instances 92
Incorrectly Classified Instances 38
Kappa statistic 0.0506
Mean absolute srror 0.2376
Root mean squared error 0.3372
Relative absolute error 101.489 %
Root relative squared error 99.5226 &
Total Number of Instances 130
=—= Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall
0.925  0.706 0.928
0.010  0.750 094
0.000 2

Weighted Avg.

0.708

=== Confusion Matrix ===
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2
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NaiveBayesMultinomialText -F 0-M 3.0 -norm 1.0 -Inorm 2.0 -stopwords-handler weka.core.stopwords Mull -tokenizer "weka.core tokenizers WordTokenizer -delimiters V' Wrdniie, W W QT -stemmer weka, core.stemmers, MullStermme

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 74 Naive Bayes.
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VT U,V Ea Y S VLTI T TEAT

13:53:31 - bayes.MaiveBayesMultinamialText

18:53:37 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:53:39 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:53:42 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

0 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:53:54 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
18:53:50 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:54:03 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:54:06 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
1
19:54:13 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
18:54:22 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

3 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

19:54:25 - bayes. NaiveBayesMultinomialText
18:54:29 - bayes. NaiveBayesMultinomialText
13:54:32 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
18:54:35 - bayes.NaiveBayesMultinamialText

19:54:38 - bayes MaiveBayesMultinomialText
19:54:42 - baves NaiveBavesMultinomialText
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Fuente: Elaboracio
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=== Surmary =—
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Incorrectly Classified Instances
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Root mean squared error

Relative absolute srror 1
Root relative squared error 1
Total Number of Instances 1

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Preci
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Weighted Evg.  0.738
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Figura 75 Naive Bayes: ¢ Estudiarias en la misma prepa?
&) Weka Explorer =

Preprocess Classify Cluster  Associate Select attributes  Visualize

Classifier

Choose  MaiveBayesMultinomialText -P 0-M 3.0 -norm 1.0 -Inarm 2.0 -stopwrords-handler wieka.core stopwords.Null -tokenizer "weka,core.tokenizers.WordTokenizer -delimiters 4" Winthe, AWV (PR -stemmer weka,core sternmers, MulIStemme,

Test options Classifier output
[trrges: 3.0 <laplace=1> 202214001
3.0 <laplace=1> 21

Supplied test set

(®) Cross-validation Folds | 10
Time taken to build model: 0 seconds

Percentage split

More options... Stratified cross-validation ===
Summary ===
{Nom) RecomicndasTulnstitucion v
Correctly Classified Instances 107 82.3077 %
Start Stop Incorrectly Classified Instances 23 17.6923 %
Result list (right-click for options) LEGER CENELANT =0
Mean absolute error 0.301

1915323 - bayes NaiveBayeshultinomialText | | o220 220070 P80 o aas
19:53:26 - bayes NaiveBayeshultinomialText | | 07 7228 PR =0 200 o5 a1
19:53:31 - bayes NoiveBayesMultinomialText | | poo "y oo U Tom. 554 5
19:53:37 - bayes NaiveBayesMultinomialText | | moral Humber of Tnstances o
19:53:39 - bayes NaiveBayesMultinomialText
19:53:42 - bayes NaiveBayesMultinomialText | | === Detailed Accuracy By Class ===
19:53.46 - bayes NaiveBayesMultinomialText
19:5350 - bayes.NaiveBayesMultinomialText TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
19:53:54 - bayes.NaiveBayesMultinomialText 0.991 1.000 0.829 0.991 0.903 -0.040 0.399 0.802 5i

9 - bayes.NaiveBayesMultinomial Text 0.000 0.008 0.000 0.000 0.000 -0.040 0.398 0.1352 No

3 - bayes.MaiveBayesMultinomialText Weighted Rwg. 0.823 0.832 0.68% 0.823 0.750 -0.040 0.39% 0.692
19:5406 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

9 - bayes. NaiveBayesMultinomialText === Confusion Matrix =—

3 - bayes NaiveBayeshuttinomialText

19:54:22 - bayes.NaiveBayesMultinomialText 3 D & EheREnE &
107 L1 a = 51
22 [ b = o

9 - bayes NaiveBayeshluftinomialText
19:54:32 - bayes NaiveBayeshuttinomialText
1

:35 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

Status

oK Log w x0
Fuente: Elaboracion propia.

Figura 76 Naive Bayes: Expectativas en términos sociales y econémicos, considerablemente mejor.
& Weka Explorer = e

Preprocess Classify Cluster  Associate Select attributes  Visualize

Classifier

Choose  MaiveBayesMultinomialText -P 0-M 3.0-norm 1.0 -Inorm 2.0 -stopwords-handler wweka,core, stopaord s.Mull -tokenizer “weka.core tokenizers. M ordTokenizer -delimiters " YWt 0 DT -stemmer weka,core.sternmers.MNull Sternme.

Test options Classifier output
Use training set 3.0 <laplace=1> 202214001
3.0 <laplace=1> 21

Supplied test set

ross-validation Folds 10
- Time taken to build model: 0 seconds

Percentagesplit % 50
More options... === Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
{Mom) RecomiendasTulnstitucion v
Correctly Classified Instances 101 77.6923 %
Start Stop Incorrectly Classified Instances 29 22.3077 %
Result list (right-click for options) LEfrn CEnElsEs BeLlzl)
195323 - b N B Mo T Mean absolute error 0.3534
- bayes.NaiveBayesMultinomialTexct Root mean squared error 0.4187

19:53:26 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

Relative absolute error 98.8664 %

18:5331 - bayes.NaiveBayesMultinomialText | | pooe relative squared error ET.CH0E O

19:53:37 - bayes.MaiveBayesMultinomialText | Toral Number of Instances 130

19:53:39 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

19:53:42 - bayes.MaiveBayesMultinomialText | === Detailed Accuracy By Class ===

19:53:46 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

19:53:50 - bayes.MaiveBayeshMultinomialText TP Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC BOC Area ERC Area Class

19:53:54 - bayes. MaiveBayesMultinomialText 0.980  0.500  0.784 0.980  0.871 0.175  0.544 0.750 TerminosEconomicos
19:53:59 - bayes.NaiveBayesMultinomialText 0.100  0.020  0.600 0.100  0.171 0.175  0.544 0.281 PrestigioSocial
19:5403 - bayes.NaiveBayesMultinomialText | | Weighted Avg.  0.777  0.687  0.742 0.777  0.710 0.175  0.544 0.673

19:54:06 - bayes.NaiveBayeshultinomialText
19:54:08 - bayes.NaiveBayeshlultinomialText
19:54:13 - bayes.NaiveBayeshultinomialText

=== Confusion Matrix ===

19:54:22 - bayes NaiveBayesMultinomialText sj : = ‘:;“5?515: =
19:54:25 - bayes.NaiveBayesMultinomialText D 81 QoS e i
27 3 | b = PrestigioSocial

sMultinemialText
2 - bayes NaiveBayesMultinomialText
18:54:35 - bayes.NaiveBayesMultinomiaiText

Status

oK Log _“x x0
Fuente: Elaboracién propia.



Figura 77 Naive Bayes: Expectativas en términos sociales y econémicos, mejor.
& Weka Explorer = b4

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize

Classifier
Choose  [NaiveBayesMultinomialText -P 0 -h 3.0 -norm 1.0 -Inorm 2.0 -stopwords-handler weka.core stapwords.Null -tokenizer "weka,core tokenizers. WordTokenizer -delimiters v WAtmAE, AW QTN -stemmer weka,core.stemmers.NullStemme
Test options Classifier output

<laplace=I> 202214001
3.0 <laplace=1> 21

Use training set
Supplied test set Set

(®) Cross-validation Folds | 10
Time taken to build model: 0 seconds

Percentage split

More options... Stratified cross-validation ——=
=== Summary ===
(Mom) RecomiendssTulnstitucian “
Correctly Classified Instances 88 75.3846 %
Start Incorrectly Classifisd I 32 24.6154 %
Result list (right-click for options) Limgn SEadls el
Mean absolute error 0.3657
19:54:29 - bayes NaveBayesMulttmomialTxt | | oo 2200 TET aae
Relative absolute error 100.0143 %
19:5435 - bayes NaiveBayesultinomialText | | oo porocool o o e
19:54:38 - bayes.NaiveBayesMultinomialText | | Tocal Number of Tnosances 12
19:54:42 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:54:45 - bayes NaiveBayesMultinomiaText | | ——= Detailed Accuracy 8y Class ——=
12:54:51 - bayes NaiveBayesMultinemialText
18:34:34 - bayes.NaiveBayesMultinomialText TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
19:54:58 - bayes.NaiveBayesMultinomialText 0.960  0.903  0.772 0.960  0.856 0,106 0.57%  0.206  TerminosEcomemicos
18:55:01 - bayes.MaiveBayesMultinomialText 0.087  0.040  0.429 0.087  0.153 0.106  0.578 0.308 PrestigioSocial
12:55:05 - bayes NaiveBayesMultinomialText | | Welghted Rvg.  0.754  0.697  0.690 0.754  0.63% 0.106  0.578 0.887

19:55:09 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:16 - bayes.MaiveBayesMultinomialText == Confmumm L ==

19:55:26 - bayes.MaiveBayesMultinomial Text

<-- classified as

9 - bayes.MaiveBayesMultinomial Text
TerminosEconomicos

:32 - bayes NaiveBayesMultinomialText
:36 - bayes NaiveBayesMultinomialText
3 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

oo

b
41 a
3 | b = PrestigioSocial

1
1
18:
1
19:55:42 - bayes.MaiveBayesMultinomial Text

Status

oK Log w x0

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 78 Naive Bayes: Expectativas en términos sociales y economicos, similar.
& Weka Explorer = e

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize

Classifier

Choose |NaiveBayesMultinomialText -F 0 -1 3.0-narm 1.0 -Inarm 2.0 -stapwards-handler weka.core.stapwards.Null -tokenizer "weka care £akenizers.WordTokenizer -delimiters V' WAL, AWV 0PN -sternmer weka. core.stemmers.NullStemre

Test options Classifier output
3.

<laplace=1> 202218001
<laplace=1> 3.0 21

Use training set
Supplied test set Set...
(®) Cross-validation Folds 10

- Time taken to build model: 0 seconds
Percentage split

More options.. === Stratified cross-validation ===
Summary ===
{Nom) RecomiendasTulnstitucion v
Cozrectly Classified Instances a2 70.7632 %
Start Incorrectly Classified Instances 38 29.2308 &
Result list (right-click for options) LETEn SIS Ozl
Mean absolute error 0.4145
19:54:20 - bayes NaiveBsyeshultinomialText | | =20 22205800 P87 ase
16:5432 - bayes:NaiveBayesMultinomialText | | oo - 2" o T a7 010e &
UL | | Root relative squared error 57003 %
8- bayesNaiveBayesMultinomialText | | Togal Humber of Tnssances 130
18:5442 - bayes:NaiveBayesMultinomialText
19:5445 - bayes:NaiveBayesMultinomialText | | mm Detailed Accuracy By Class ===
18:5451 - bayes:NaiveBayesMultinomialText
19:54:54 - bayes.NaiveBayesMultinomialText TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC RArea PRC Area Class
10:54:56 - bayes.NaiveBayesMultinomialText 0.978  0.300  0.710 0.978  0.822 0.170  0.564  0.716  TerminosEconcmicos
19:55:01 - bayes.NaiveBayesMultinomialText 0.100  0.022  0.667 0.100  0.174 0.171  0.564 0.342 PrestigioSocial
19:55:05 - bayes.NaiveBayesMultinomialText Weighted Avg.  0.708  0.630  0.696 0.708  0.623 0.171  0.564 0.601

19:55:00 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:16 - bayes.NaiveBayesMultinomialText = cruinm LEenn =

19:55:26 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

19:55:20 - bayes NaiveBayesMultinomialText : 12’ ”;"ss?ne: &
19:55:32 - bayes.NaiveBayeshMultinomialText @ B[ oo N e
36 4 | b = PrestigioSocial

19:55:36 - bayes. NaiveBayesMultinomialText
19:55:39 - bayes. NaiveBayesMultinomialText
19:55:42 - bayes. NaiveBayesMultinomialText

Status

oK Log ‘“x x0
Fuente: Elaboracién propia.



Figura 79 Naive Bayes: Expectativas en términos sociales y econémicos, inferior.

&) Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster

Classifier
Choose
Test options
Use training set
Supplied test set Setu..
(®) Cross-validation Folds | 10
Percentagesplit % 66

More options.

(Nom) RecomiendasTulnstitucion ~

Start

Result list (right-click for options)

19:54:29 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:34:32 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
12:54;

5 - bayes.NaiveBayeshultinomialText

19:54:42 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:54:45 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:54:51 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:54:54 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:54:58 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:01 - bayes.NaiveBayeshultinomialText
19:55:05 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:35:09 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:16 - bayes.NaiveBayeshultinomialText
19:55:26 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:29 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:32 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:36 - bayes.NaiveBayeshultinomialText
19:55:39 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:35:42 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

Status
oK

Associate

Select attributes Visualize

Classifier output
3.

<laplace=1> 7
3.0 <laplace=1> 202214001
Time taken to build model: 0 seconds
—= Stratified cross-validation =——=
Summary ===
Correctly Classified Instances 51
Incorrectly Classified Instances 39
Kappa statistic 0.1783
Mean absolute error 0.4353
Root mean squared error 0.4822
Relative absolute error 95.9337 %
Root relative squared error 97.0791 %
Total Number of Instances 130
— Detailed Accuracy By Class =—
TP Rate FF Rate Precision Recall
0.988  0.844  0.689 0.988
0.156  0.012  0.875 0.156
Weighted Avg.  0.700  0.55¢  0.753 0.700

=== Confusion Matrix ===

a b <- classified as
84 1| a = TerminosEconomicos
38 7 | b = PrestigioSocial

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 80 Naive Bayes: ¢ Estudiards alguna licenciatura?

€ Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster

Classifier

Choose
Test options
Use training set
Supplied test set s

(®) Cross-validation Folds | 10

Percentage split
More options...
(Mom) RecomiendasTulnstitucion

Start

Result st (right-click for options)
19:

:29 - bayes NaiveBayesMultinomialText
2 - bayes.NaiveBayesMultinomial Text
5 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
:38 - bayesNaiveBayesMultinomialText

2 - bayes.MaiveBayesMultinomial Text

13:54:51 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
18:

:54 - bayesNaiveBayesMlultinomialText

19:54:58 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
18:55:01 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:05 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
18:55:09 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
18:55:16 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:26 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

18:55:29 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:32 - bayes.NaiveBayesMultinomizlText
19:55:36 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:39 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
18:55:42 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

Associate

Select attributes  Visualize

Classifier output
3.0 <laplace=l1> 7

3.0 <laplace=1>

Time taken to build model:

——- Summary ===

Correctly Classifisd Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute srror

Root relative squared srror
Total Number of Instances

== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate
0.983  0.900
0.100  0.017

Weighted Avg.  0.915  0.832

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
118 21 a=51
11 b=Ho

Fuente: Elaboracién propia.

0 seconds

Stratified cross-validation ===

Precision Recall

202214001

0.1227
0.1656
0.2754
8562 &
L3101 %
130

0.929 0.983
0.333 0.100
0.883 0.915

70 B
30 B

F-Measure MCC ROC Area FRC Area
0.812 0.285 0.508 0.655
0.264 0.285 0.508 0.403
0.622 0.285 0.508 0.568

91.5385 &
8.4615 %

Class
TerminosEconomicos
PrestigioSocial

F-Measure MCC ROC Rrea PRC Area Class
0.955 0.148 0.546 0.930 Si
0.154 0.148 0.546 0.115 Ko
0.854 0.148 0.546 0.867

NaiveBayesMultinomialText -P 0-M 3.0 -norm 1.0 -Inorm 2.0 -stopwards-handler weka.core stopwords Mull -tokenizer “weka.core tokenizers.WordTokenizer -delimiters 4" WAlniie WL PR -stempner weka,core. stemmers. MullStemme!

-

NaiveBayesMultinomialText -P 0 -0 3.0 -norm 1.0 -Inorm 2.0 -stopwords-handler weka.core.stopwords. Mull -tokenizer "weka.core tokenizers \WordTokenizer -delimiters 4" WWrhnihe AW W 0Z -stermmer weka.core. stemmers. MullSternme



Figura 81 Naive Bayes: Revisan presentacion.

& Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster  Associate

Classifier
Cheose

Test options
Use training set

Supplied test set

Folds

10

) Cross-validation

Percentage split

Mare options...

(Nom) RecomiendasTulnstitucion v

Start Stop

Result list (right-click for options)

19:54:42 - bayes MaiveBayesMultinomialText
19:54:45 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:54:51 - bayes.MaiveBayesMultinomialText
19:54:54 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:54:58 - bayes MaiveBayesMultinomialText
19:55: s Naive
12:55:05 - bayes.MaiveBayesMultinomialText
19:55:08 - bayes.MaiveBayesMultinomialText
19:55:16 - bayes NaiveBayesMultinomialText
19:55:26 - bayes NaiveBayesMultinomialText
19:55:29 - bayes NaiveBayesMultinomialText
19:55:32 - bayes.NaiveBayssMultinomialText
19:55:36 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:39 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:42 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:45 - bayes.MaiveBayesMultinomialText
19:55:4 - bayes.MaiveBayesMultinomialText
19:55:53 - bayes.MaiveBayesMultinomialText
19:55:57 - bayes.MaiveBayesMultinomialText

sMultinomia

Status.
oK

Fuente: Elaboracion

Select attributes  Visualize

Classifier output

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===
Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified I
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error
Total Number of Instances

== Detailed Accuracy By Class ==

0035
.2133
.3262

1722 %
4755 &

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.930 0.933 0.769 0.930
0.077 0.087 0.222 0.077
0.000 0.000 2 0.000
B 0.000 2 2
Weighted Avg. 0.731 0.731 2 0.731

Confusion Matrix ===

a b c d <-- classified as
93 7 0 0| =a= Siempre

24 2 0 0| b =CasiSiempre
4 0 0 0| c=Casiliunca

0 0 0 0| d=Hunca

propia.

73.0769 %
26.9231 %

F-Measure

0
0
2

2

.842
.114

MCC
-0.006
0.015

ROC Area

.455
.3%99
163

.435

Figura 82 Naive Bayes: Tus profesores al evaluar, revisan orden y coherencia.

& Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster

Classifier
Choose

Test options
Use training set

Supplied test set s

(®) Cross-validation Folds

10

Percentage split

More options...

{Nom) RecomiendasTulnstitucion

Start Stop

Result lst (right-click for options)

18:54:42 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:5445 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:5451 - bayes.NaiveBayesMultinomialTert
18:54:54 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
185458 - bayes.NaiveBayesMultinomialTert
18:35:01 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
18:55:05 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
18:35:09 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
18:55:16 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:35:26 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
18:55:29 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:35:32 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
& - bayes.NaiveBayeshultinomialText

9 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
42 - bayes.NaiveBayesMultinomial Text

9 - bayes.NaiveBayeshultinomialText
18:55:53 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
198:35:57 - bayes.NaiveBayesMultinomialText

Status
oK

Fuente: Elaboracién

Associate

Select attributes  Visualize

Classifier output
Time taken to build model: 0 seconds

Stratifisd cross-validation ===
Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Happa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.967 0.895 0.724 0.967
0.121 0.031 0.571 0.121
0.000 0.000 ? 0.000
2 0.000 ? ?
Weighted Awg. 0.715 0.641 ? 0.715

Confusion Matrix ===

a b c© d <-- classified as
8% 3 0 0| a = Siempre

2% 4 0 0| b =CasiSiempre
§ 0 0 0| c=Casillunca

0 0 0 0| d=HNunca

.1014

.328
.3158 %
.5395 %

71.5385
28.4615

F-Measure
0.228
0.200

?

2
2

B
B

MCC
0.14¢
0.174

@ @

ROC Area

.532
.436

.366

PRC Area

0.
0.150
0.
2
0

752

031

-
=

PRC Area
0.721

0.301
0.053
2
o

.588

Class
Siempre
CasiSiempre
CasiNunca
Nunca

Class
Siempre
CasiSiempre
CasiNunca
Nunca

NaiveBayesMultinomialText -P 0 -M 3.0 -norm 1.0 -Inorm 2.0 -stopuwords-handler weka.core.stopwords.Mull -tokenizer "weka.core tokenizers WordTokenizer -delimiters 1" Yarinihe, AN ) TV -stemmer weeka.core stermmers.NullStermme

-

MNaiveBayesMultinomialText -P 0-h 3.0 -norm 1.0 -Inarm 2.0 -stopwords-handler weka.core.stopwords.Null -tokenizer "weka,core.tokenizers.WordTokenizer -delimiters 4" YWhnbi, AW OPR -stemmer weka.core.stemmers, Mull Sternme

propia.



Figura 83 Naive Bayes: ¢ Recomiendas tu institucion?

&) Weka Explorer

Preprocess Cluster

Classify

Classifier

Choose

Test options
Use training set

Supplied test set

#) Cross-validation Folds | 10

Percentage split

More options...

Associate

Select attributes  Visualize

Classifier output
3.0 <laplace=1>

3.0 <laplace=1> 21

Time taken to build model:

Stratified cross-validation ===

202214001

0.01 seconds

=== Summary ===
{Nom) RecomiendasTulnstitucion ~
Correctly Classified Instances 113 86.9231 %
Start Incorrectly Classified Instances 17 13.0769 %
Result list (right-click for options) LEBED SEnEaED G031
L 5 Mean sbsolute error 0.2153
19:54:42 - bayes.NaiveBayesMuttinomialText | oot mean squared srror 0.319
19:54:45 - bayes.NaiveBayesMultinomialText | | Relative absolute arror 115.9491 3
19:54:51 - bayesNaiveBayesMuttinomialText | Root relative squared error 106.1322 %
19:54:54 - bayes:NaiveBayesMultinomialText |  Total Number of Instances 130
19:54:58 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:01 - bayes.NaiveBayesMultinomialText | | === Detailed Accuracy By Class ===
155105 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
.09 - bayes NaiveBayeshultinomialText TP Rate PP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
§ - bayesNaiveBayeshuftinomialText 0.957  0.%23  0.803 0.857  0.928 0.453  0.880  Si
26 - bayes.NaiveBayesMultinomialText 0.077 0.043 0.187 0.077 0.105 0.453 0.115 No
10:55:29 - bayas.NawaanEsMu\tmumialTﬁxt Weighted Awg. 0.869 0.835 0.830 0.869 0.847 0.453 0.813
19155:32 - bayes NaiveBayeshutinomialTect |
19:55:36 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:39 - bayes.NaiveBayesMultinomialText b e classified as
19:55:42 - bayes.NaiveBayesMultinomialText 08 5 oo
19:55:43 - bayes.NaiveBayesMultinomialText 2 i oo
19:55:49 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
19:55:53 - bayes.NaiveBayesMultinomialText
Multinomial
Status
oK Log
Fuente: Elaboracion propia.
Figura 84 Zero R.
& Weka Explorer
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Select attributes  Visualize
Classifier
Choose  ZeroR
Test options Classifier output
e SrOK preqicts Class valus: srempre
Supplied test set Time taken to build model: 0 seconds
(®) Cross-validation Folds 10
=== Stratified cross-validation ===
Percentage split
——— Summary ——
More options...
Correctly Classified Instances 96 3462 %
(Nom) Vialnteret oz 1y Classifizd I 34 1538 %
Kappa statistic 0
Start Mean absolute error 0.2085
Root mean squared error 0.31%6
Result list (right-click for options) i ab::mte o 100 .
23.00:32 - rules.ZeroR Root relative squared error 100 H
23.00:43 - rules.ZeroR Total Number of Instances 130
23:00:47 - rules ZeroR.
23:00:51 - rules.ZeroR === Detailed Accuracy By Class ===
23:00:56 - rules.ZeroR.
23.01:00 - rules ZeroR. TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC BOC Area PRC Area Class
23:01:06 - rulesZeroR 1.000  1.000  0.732 1.000  0.250 2 0.452  0.721  Siempre
23:01:11 - rules.ZeroR 0.000 0.000 2 0 2 2 0.464 0.207 CasiSiempre
23:01:16 - rules.ZeroR 0 0 2 0 £ 2 0-1%0 0.031 Casillunca
23:01:22 - rules.ZeroR .000 0.000 2 0. 2 2 0.094 0.015 Nunca
301526 - rules ZereR Weighted Avg.  0.738  0.738 2 0. 2 2 0.441  0.578
23:01:33 - rulesZeroR
23:01:38 - rules.ZeroR. === Confusion Matrix ==
23:01:42 - rules ZeroR.
23.01:50 - rules.ZeroR @ b ocod < classified as
% 0 0 01 a=Siempre
230154 - rules ZeroR. 26 0 0 0| b= CasiSiempre
23:02:02 - rules ZeroR e 0 0 01 oo Casemmes
23:02:06 - rules.ZeroR. A DD G ©e D
23:02:09 - rules ZeroR.
Status
oK Log

Fuente: Elaboracion propia.

NaiveBayesMultinomialText -P 0 -h4 3.0 -norm 1.0 -Inatm 2.0 -stopwords-handler weka.core,stapuords.Mull -tokenizer "weka.core tokenizers. WaordTokenizer -delimiters L WA WO TV -stemnmer weka.core.sternmers, Mull Stermrne




Figura 85 Zero R: éEstudiarias en la misma prepa?

&) Weka Explorer

Prepracess

Classify

Classifier

Choose |ZeroR

Test options
Use training set
Supplied test set Set

) Cross-validation  Folds 10

Percentage split

More options...

(Nom) EstudiariasEnLaMismaPrepa

Start
Result lst (right-click for options)

23:02:13 - rules.ZeroR
23 7 - rules.ZeroR
23:04:41 - rules.ZeroR
23:04:53 - rules.ZeroR
23:04:58 - rules.ZeroR
23:05:01 - rules.ZeroR
23:05:05 - rules.ZeroR
23:05:10 - rules.ZeroR
23:05:20 - rules.ZeroR
23:05:24 - rules. ZeroR
23:05:27 - rules.ZeroR
23:05:35 - rules.ZeroR
23:05:41 - rules. ZeroR
23:05:45 - rules.ZeroR
23:05:50 - rules.ZeroR
23:05:55 - rules.ZeroR
23:06:02 - rules.ZeroR

23:06:04 - rules.ZeroR
rul oR

Status

oK

Fuente: Elaboracion propia.

Cluster Associate

Stop

Select attributes Visualize

Classifier output

=== Classifier model (full training set)
ZeroR predicts class value: Si

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 108
Incorrectly Classified Instances 22

Kappa statistic 0

Mean absolute error 0.2851
Root mean squared error 0.3753
Relative absclute error 100 %
Root relative squared error 100 3
Total Humber of Instances 130

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
1.000 1.000 0.831
0.000 0.000 2

Weighted Avg. 0.831 0.831 2

=== Confusion Matrix ===

a b < classified as
s o1 a =51
22 01 b = Fo

1.000
0.000
0.831

23.076% %
16.9231 %

F-Measure
0.908
2

2

MCC

ROC Area FRC Area

Class
0.81%9 Si
0.158 No

0.707

Log

Figura 86 Zero R: Expectativas en términos sociales y econdmicos, considerablemente mejor.

) Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster
Classifier

Choose  |ZeroR
Test options

Use training set

Supplied test set Set...
(®) Cross-validation Folds | 10

Percentage split

More optians..

(Nom) DesVidaAcademicaConsiderab... ~

Start Stop

Result list (right-click for options)
23:02:17 - rules.ZeroR.
23:04:41 - rules.ZeroR.
23:04:53 - rules.ZeroR.
23:04:58 - rules.ZeroR.
23:05:01 - rules.ZeroR.
23:05:05 - rules.ZeroR.
23:05:10 - rules.ZeroR.
23:05:20 - rules.ZeroR.
23:05:24 - rules.ZeroR.
23:05:27 - rules ZeroR
23:05:35 - rules ZeroR
23:05:41 - rules ZeroR
23:05:45 - rules ZeroR
23:05:50 - rules ZeroR
23:05:55 - rules ZeroR
23:06:02 - rules ZeroR
23:06:04 - rules ZeroR
23:06:09 - rules ZeroR

Status
oK

Fuente: Elaboracion propia.

Associate

Select attributes  Visualize

Classifier output

== Classifier model (full training set) =——=
ZeroR predicts class value: TerminosEconomicos
Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 100
Incorrectly Classified Instances 30
Kappa statistic 0
Mean absolute error 0.3575
Root mean squared error 0.4213
Relative absolute error 100 B
Root relative squared error 100 B
Total Number of Instances 130
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall
1.000  1.000  0.769 1.000
0.000  0.000 2 0.000
Weighted Avg.  0.769  0.769 2 0.769
=== Confusion Matrix ===
a b < classified as
w0 01 TerminosEconomicos
30 01 PrestigioSocial

76.9231 %
23.0769 %

?
)

F-Measure MCC
0.870 2

ROC Zrea
0.500
0.500
0.500

PRC Rrea (Class

0.769 TerminosEconomicos
0.231 PrestigioSocial
0.845

Log




Figura 87 Zero R: Expectativas en términos sociales y econdmicos, mejor.
&) Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectattributes  Visualize

Classifier
Choose | ZeroR

Test options Classifier output
ECtarishd === Classifier model (full training set) ===
Supplied test set Set..
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23:05:45 - rules.ZeroR
23:05:50 - rules.ZeroR === Confusion Matrix =—
23:05:55 - rules.ZeroR.
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23:06:09 - rules.ZeroR E BrestigioSocial
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Status
oK Log
Fuente: Elaboracion propia
Figura 88 Zero R: ¢Estudiards una licenciatura?
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Supplied test set Set..
ZeroR predicts class value: Si
(® Cross-validation Folds | 10 B
Percentage split Time taken to build medel: 0 seconds
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45 - rules ZeroR TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Arez Class
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23407:35 - rulesZeroR 10 01 b=To
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oK Log

Fuente: Elaboracion propia.



Figura 89 Zero R: Tus profesores al evaluar, revisan presentacion.
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Fuente: Elaboracion propia
Figura 90 Zero R: Tus profesores al evaluar, revisan orden y coherencia.
& Weka Explorer
Preprocess Classify Cluster  Associate Select attributes Visualize
Classifier
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Test options Classifier output
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(®) Cross-validation Folds 10
C = G —
Percentage split
Mere options. Correctly Classified Instances 52 70.7692 %
Incorrectly Classified Instances 38 25.2308 %
Kappa statistic 0
{Nom) RevOrdenCoherencia e ror o.2221
Stort Stop RoOT mean squared error 0.3296
Relative absolute error 100 B
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2 ul oR
Status
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Fuente: Elaboracion propia.




Figura 91 Zero R: éRecomiendas tu institucion?
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Fuente: Elaboracion propia.
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0.000 0.000 2

117 90 B
13 10 B

0.1856
0.3006
100 5
100 B

130

ROC Area PRC Area
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4.2.3. Procesamiento de datos Estilos de Aprendizaje.

Figura 92 Base EA.
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 93 Grdficas EA.
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Figura 94 Experiencia concreta.
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Figura 95 Observacion reflexiva.
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Figura 96 Conceptualizacion abstracta.
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Figura 97 Experimentacion activa.
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Figura 98 Estilo dominante 1.
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Fuente: Elaboracion propia.

Figura 99 Estilo dominante 2.
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Fuente: Elaboracion propia.

4.3. Métrica de evaluacion.

A los modelos se les debe evaluar la calidad de la clasificacion. Segun (Nieto et

al.,2018), puede hacerse por cuatro métricas diferentes: Exactitud, precision

(especificidad), Recall (sensibilidad) y medicién puntaje F1. Valores que se

determinan a partir de la matriz de confusion (tabla 2). [18]



Tabla 2 Prediccion.

Prediceion
Positivo Negativo
Actual Positive | Verdaderos positivos (TP) Falsos Megativos (FN)
Negativo |  Falsos positivos (FP) | Verdaderos Negativos (TN)
Fuente: [18]

La exactitud se define como el niumero de instancias correctamente predichas
sobre el numero total de registros. La precision es la relacion de instancias
positivas predichas correctamente a el total de casos positivos predichos. La
sensibilidad se calcula como la relacion el nimero de instancias predichas
correctamente sobre el nimero total de positivos. El puntaje F1 es el promedio
ponderado de precision y sensibilidad. Por lo tanto, esta puntuacion tiene en

cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos. [18]

e — VP + VN
Exactitud = & o e T FN T VN
.. \P

Precision = P 3 P

VP
Sensibilidad = P ER

2 + Precision = Sensibilidad

Puntaje F1 =

Precisién + Sensibilidad

4.3.1 Resultados de los algoritmos de prediccién utilizados.

Al aplicar la metodologia de la investigacion descrita anteriormente se obtuvieron
diversos resultados. En cuanto a las estadisticas a partir del conjunto de datos
recabado mediante cuestionarios de trayectoria escolar, expectativas educativas
y estilos de aprendizaje se realizaron los cuestionarios mediante formularios de
Google para sacar en Excel nuestras estadisticas y gréaficas presentadas en el
capitulo IV apartado 4.1 con el objetivo de conocer el conjunto de datos que se

analizé.



En esta investigacion se selecciono el método aleatorio que consiste en tomar el
conjunto de datos originales y dividirlo en dos grupos: unos datos para
entrenamiento (70%) que corresponde a 91 registros y unos datos para prueba

(30%) que corresponden a 39 registros.

En cuanto a los algoritmos decidimos evaluar mediante Naive Bayes y Zero R.
Mostrando en la tabla 3 el algoritmo, la clasificacion correcta, la clasificacion

incorrecta, kappa statistic, TP (Verdadero Positivo) y FP (Falso Positivo).

Tabla 3 Algoritmos y su clasificacion.

90.00% 10.00% 0.7868 0.989 0.000 1.000 0.989 0.994
70.00% 30.00% 0 1.000 1.000 0.700 1.000 0.824
91.53% 8.46% 0.1227 0.900 0.929 0.929 0.983 0.955
97.69% 2.30% 0 1.000 1.000 é 0.977 é

86.92% 13.07% 0.0449 0.957 0.923 0.903 0.957 0.929
100% 0% 1 é 1.000 1.000 1.000 1.000

Fuente: Elaboracion propia.

Con los resultados mostrados es posible determinar cual de los algoritmos de

clasificacion basados en reglas, es mas confiable.

El enfoque de esta investigacion fue la prediccion del rendimiento académico de
los estudiantes de nivel medio superior a través de su trayectoria escolar,
expectativas educativas y estilos de aprendizaje, para el cual se usaron técnicas

de clasificacion implementadas en el software Weka.

La aplicacion de los algoritmos de NaiveBayes y Zero Rule nos indica que el nivel
de aceptacion utilizado para determinar si los estudiantes continuaran con sus

estudios de licenciatura es el correcto.

La clasificacién dada por el algoritmo Zero Rule proporciona una precision del

100 % siendo el algoritmo con mejor resultados.

Muy opuesto a lo que muestra el algoritmo Naive Bayes, el cual tuvo una

precision de 86.92% y un error de 13.07%.



El algoritmo Zero Rule tiene un indice Kappa que supera el 0.8, como se muestra

en la tabla 1 tiene un grado de concordancia casi perfecto.



CONCLUSIONES.

La realizacién y el desarrollo de la investigacion que se presenta ha llegado a las
siguientes conclusiones; respecto a los resultados que se obtuvieron mediante
el andlisis de la informacion recolectada a través de la mineria de datos con

respecto a la deteccion de rendimiento académico:

a) Se logré aplicar algoritmos de clasificacion para la prediccion de
rendimiento académico de los estudiantes de educacion de nivel medio
superior, de acuerdo a los factores identificados como son: trayectoria
escolar, expectativas educativas y estilos de aprendizaje.

b) Se aplico el algoritmo Naive Bayes Multinominal text para la clasificacion
de texto.

c) Se aplico el algoritmo de Zero R el cual es utilizado para la media y la

moda.

La mineria de datos es una herramienta para el analisis de la informacion en las
instituciones educativas apoyando los procesos de aprendizaje de los

estudiantes.

En este proyecto utilizamos el software Weka para el andlisis de la informacion
y se usaron los algoritmos de clasificacion antes mencionados para poder
realizar la prediccion del rendimiento académico de los estudiantes de nivel

medio superior.

El andlisis de datos incluyé Trayectoria Escolar, Expectativas Educativas y
Estilos de Aprendizaje, como se puede observar el 91.5% de los estudiantes de
nivel medio superior pretende estudiar una licenciatura, lo cual predice que la
mayoria de los estudiantes terminara el nivel medio superior con un promedio de
8.5, el 8.5% de los estudiantes de nivel medio superior no pretende estudiar una
licenciatura y se predice que tendra un promedio bajo y que por esas u otras
razones es que no esta en sus planes el ingresar al nivel superior a cursar alguna

licenciatura.



Los estilos de aprendizaje no influyen en el desempeiio de rendimiento
académico, solo el 8.5% de los estudiantes de nivel medio superior terminara su
preparatoria con menor facilidad que el otro porcentaje, esto predice que tendran
un promedio bajo o regular y que el 91.5% de los estudiantes de nivel medio
superior terminaran su preparatoria con promedios buenos, muy buenos y

excelentes.

Las expectativas educativas afectan de manera positiva a la prediccion del
rendimiento académico, teniendo en cuenta los atributos de padres con al menos
una formacién completa, también pretenden terminar sus estudios para tener

mejores ingresos econdémicos que los de sus padres.

El trabajo a futuro de esta investigacion es poder trabajar y predecir de forma
significativa el desempefio académico por asignatura y por area de

conocimiento.



GLOSARIO DE TERMINOS.

. Algoritmo: Conjunto ordenado de operaciones sistematicas que permite

hacer un célculo y hallar la solucion de un tipo de problemas.

. Arbol de Decision: Es un mapa de los posibles resultados de una serie de

decisiones relacionadas.

. Clasificacion: Técnica de extraccion de datos mas comunmente aplicada,
gue emplea un conjunto de ejemplos preclasificados para desarrollar un modelo

gue puede clasificar la poblacién de registros en general.

. Desercion Universitaria: Problema social en el que los estudiantes

abandonan sus estudios universitarios por una serie de factores.

. Inteligencia Artificial: Campo de estudio que intenta simular los procesos

del pensamiento humano utilizando programas informaticos.

. Mineria de Datos: Es un campo de la estadistica y las ciencias de la
computacion referida al proceso que intenta descubrir patrones en grandes

volumenes de conjuntos de datos.

. Patron: Serie de variables constantes, identificables dentro de un conjunto

mayor de datos.

. Rendimiento Académico: Es una medida de las capacidades del alumno,

gue expresa lo que éste ha aprendido a lo largo del proceso formativo

. Riesgo Académico: Es la condicidon que tiene un alumno en el que ha

obtenido un bajo rendimiento en al menos dos ciclos en la universidad.

. Variable: Es un simbolo constituyente de un predicado, férmula, algoritmo

0 de una proposicion.
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ANEXOS

Anexol. Cuestionario 1: Trayectoria escolar estudiantes de preparatoria.

| Datos Generales

Nombre:

Edad:

Sexo: Femenino ( ) Masculino ()
Il Situacion laboral

¢Trabajas?: Si() No ()
¢Cuantas horas trabajas ala semana? Menosde 10 () De10a?20( ) De
21a40 ()

lll Valoracion familiar

¢Cual es tu lugar de residencia mientras estudias la preparatoria?

Pension () Casa de tus padres () Departamento o casa propia ()
Departamento o casa rentada () Otro:
El lugar donde vives cuenta con:

Drenaje () Estufa de gas Auto propio de la familia (
() )
Agua potable Teléfono () Internet
() ()
Agua caliente Aire acondicionado Television  por cable
() () ()

¢, Qué lugar ocupan tus estudios dentro de las prioridades de tu familia?
Muyalto( ) Alto () Medio() Bajo () Muybajo ()

¢Cuanto tiempo haces diariamente para trasladarte de tu lugar de
residencia a la escuela?
Menos de Y2 hr () DeYalhr() Delhral? hrs(

)
DelY%hrsa2hrs() Masde2hrs ()

Tus papas o tus abuelos son indigenas: Si () No ()
Tus papas o tus abuelos hablan o entienden alguna lengua indigena: Si (

) No ()

Tu hablas o entiendes alguna lengua indigena: Si () No ()

IV Condiciones de salud

Indica si presentas algunas de las siguientes condiciones

Usas Lentes () Estas en tratamiento dental ()
Tienes alguna deficiencia auditiva ( ) Estas en algun tratamiento
médico ( )

V Situacion socioeconémica
Los recursos econdmicos con los que cuentas para desarrollar tus
actividades académicas son:



Excelentes () Suficientes () Insuficientes ()

¢,Cuél es el medio de transporte que utilizas regularmente para trasladarte
ala escuela? (Puedes marcar méas de una opcion)

Autobus ()
Taxi ()
Motocicleta ()
Auto propio ()
Auto de la familia ()
Bicicleta ()
Ninguno ()

VI Rendimiento académico antes ¢En qué tipo de escuela realizaste tus
estudios previos a la educacion media superior? (Marca una opcion por
tipo y modalidad)

Nivel Tipo de institucion Modalidad
Publica Privada Escolarizada | Abierta
Secundaria
Nombre:

Estado y ciudad:
Promedio obtenido:

VIl Rendimiento académico actualmente
¢Enquétipo de escuelade educacion media superior estudias? (Marca una
opcién por tipo y modalidad)

Nivel Tipo de institucion Modalidad
Puablica Privada Escolarizada | Abierta

Preparatoria
Nombre:
Estado y ciudad:
Promedio obtenido:
Area de estudio:

Madre Padre
Completa | Incompleta | Completa | Incompleta

Sin estudio
Primaria
Secundaria
Bachillerato
Estudios técnicos
Normal
Licenciatura
Posgrado




¢Tienes hermanos que estén cursando una carrera de licenciatura?
Si () No()

Anexo 2. Cuestionario 2: Expectativas educativas.

| Datos Generales
Nombre:
Il Expectativas educativas

¢En comparacion con tu experiencia en la preparatoria en qué grado ha cambiado
tu vida al ingresar ala educacion media superior? (marca unaopciéon por renglon).

Mucho Similar Poco

Exigencia académica
Ambiente social y cultural
Relaciéon con mi familia
Relacién con mis amistades
Relacién con mis maestros

¢En relacién con tu experiencia obtenida hasta la fecha en la educacion media
superior, hasta qué punto consideras satisfechas las expectativas que te hiciste
al iniciar tu preparatoria? (Marca una sola opcion)

Muy satisfactorias ()

Satisfactorias
Poco satisfactorias
Nada satisfactorias

—~ A~~~
— —

Il Habitos de estudios y practicas escolares

¢, Qué tipo de lecturas acostumbras a utilizar al cursar tus estudios?
Casi
siempre

Actividades Siempre Casi nunca | Nunca

La bibliografia del programa
Bibliografia que busco por mi
cuenta

Antologias

Revistas especializadas
Enciclopedias

Diccionarios

Libros de texto

Paginas web

¢.Donde obtienes los materiales para realizar tus lecturas?

. Casi :
Lugares Siempre g Casi nunca | Nunca
siempre

En la biblioteca
Los compro




Los fotocopio
Los pido prestados
Via internet

En promedio, ¢cuantas horas dedicas a la semana a la preparacion de tus clases
y/o trabajos?, (comprende lecturas y preparacion de trabajos y tareas)

Menos de una hora ( ) Delab5hrs () De6allOhrs ()
Dellal5hrs () Del6a20hrs () Mas de 20 hrs ( )

¢,Cuadles son las formas de estudio y/o realizacién de trabajos escolares que
empleas regularmente?

: Casi :
Formas Siempre | _. Casi nunca | Nunca
siempre
Solo
En grupo

La estructura de organizacion de los ciclos escolares (periodos) me permite:
(Marcar una opcién por cada renglén)

L . Casi :
Organizacion Siempre | . Casi nunca | Nunca
siempre

Tiempo para cubrir programas
Tiempo para realizar lecturas y
trabajos escolares

Tiempo para dedicarme a otra
actividad escolar

Tiempo que permite dedicarme a
otras actividades laborales

Si hoy tuvieras que decidir en qué institucidn cursar tu preparatoria ¢lo harias en
la misma?
Si () No ()

En comparacién con la ocupacién de tu padre o de la persona gue ocupa el lugar
de jefe de familia, ¢como percibes el desarrollo de tu vida académica una vez que
concluyas tus estudios de preparatoria?

En términos | En cuanto al prestigio
economicos social

Considerablemente mejor
Mejor

Similar

Inferior
Considerablemente
inferior

¢Dentro de tus planes futuros piensas realizar estudios de licenciatura después
de concluir tu preparatoria?

Si ()

No ()

A lo largo de tu experiencia académica en la preparatoria, ¢qué opinion tienes
sobre los trabajos y tareas que te piden tus profesores? (Marca una opcién por
renglén)




Casi

. Casi nunca | Nunca
siempre

Opinién Siempre

Los profesores revisan los trabajos
Los profesores regresan los
trabajos

Los profesores regresan los
trabajos con correcciones y
comentarios

¢ Qué aspectos fueron revisados en tus trabajos? (marca una opcién por cada
renglon)

. Casi .
Aspectos Siempre | _. Casi nunca | Nunca
P P siempre

Presentacién

Uso de bibliografia
Ortografia

Redaccion

Extensién

Dominio de la materia
Ideas originales
Capacidad de analisis
Capacidad de critica
Capacidad de sintesis
Orden y coherencia

En tus estudios de preparatoria se fomenta:

Casi

. Casi nunca | Nunca
siempre

Siempre

La creatividad
La cooperacibn entre los
estudiantes

¢Recomendarias a una persona ingresar atu institucién?

si () No ()




Anexo 3. Cuestionario 3: Test de estilos de aprendizaje.

Test de estilos de Aprendizaje
(Autor Profesor David Kolb)

Deberas asignar una puntuacion de 1 a 3, en los casilleros a cada una de las
situaciones de una fila determinada, respondiendo a la pregunta del
encabezamiento. Coloca 3 puntos a la situacion que te reporte mas beneficios
cuando aprendes, y asigna los puntajes “3”, “2” y “0” a las restantes situaciones
expuestas en la fila, en funcion de la efectividad que tienen éstas en tu forma de

aprender. No se puede repetir un puntaje dentro de una fila.

Prefiero valerme de

. Prefiero mirar y | Prefiero pensaren | Prefiero hacer
IS SENSACIONES ¥ N L

Cuando atender las ideas ©0sas
e sentimientos
Adtiendo v observo
Aprendo mejor cuidadosamente
cuando

Busco razonar sobre Me siento

,_
i

- A las cosas que estan | responsable de las
Cuando estoy tranquilo i T
i sucediendo cosas
Aprendo s Sentimientos Observaciones Razonamientos Acciones
e [ [ L1
- Tormo en cuenta
Estoy abierto a olas | Prefiero hacer las
¥ Wien todos los aspecios
Cuando nuevas experiencias cosas directamente
relacionados
aprendo: ul\nl?um‘mcn
S0y una persona Soy una persona S0y una persona S0y una persona
Cuando estoy intuitiva observadora logica activa
aprendiendo 3 —

Las relaciones con La prictica de los

3 La ohservacion Teorias racionales
Aprendo mejor | mis compafier temas tratados
e e — [—
Me siento
ivolberado en los | M tome mi tiempo
Cuando e antes de actuar
temnas tratados .
aprendo: trabajo
Me baso en mis Me baso en Temo en cuenta mis Prueho
intuiciones y observaciones propias ideas sobre | personalmente la
Aprende mejor y
e i 0 sentimientos personales eltema tarea _ _
g Prefiere evaluar las | Prefiero asumir una

Me involuero Prefiero observar
Cuando cosas actitud activa

Soy una persona | Soy una persona | Soy una persona | Soy uaa persona aprenda: 1 [

biert, reservada racional responsable
Cuando estoy (| Soyrecepivoy & | o - —
Lk 1 —1 1 | Seyrecepivoyde | o idadoso | Analizolasidess | Soy prictico
aprendiendo Aprendo mejor mente ahierta ! 7

cuando [ — — —




Cuestionarios mediante Google forms.

Anexo 4. Cuestionario Trayectoria escolar estudiantes de preparatoria.

4 Cudntas horas 2 l2 semana rabajes?

Trayectoria escolar estudiantes de preparatoria.

Mancs de 10 haras

D& 128 20 haras

20820

5. ¢ Cudl &5 tu lugar de residercia misrtras estudias (2 sreparataria?

¢ Oué semesire estas cursando * Paraldn

! (a2 58tz paSiED

- DRpanamants o casa proglk

£ Otra.
1. Edad® £ £l lugar dorde vives cusrtz can:
158008 Dranaja
16 afics Estuta da gas
17 0 mas afcs Agua patasis
Teléfono
2. Sexo Intarnat
Famaring Agua callants
Masculing AFE acondidonsso
Prafiare no cecing Talerlakin porcatls
3. Trabajars 7. ;0ué lugar acugan tus estudics demro de las pricridades de tu familia?
s My ato

Ne ane



Madic

Bz

Moy bajo

E. ;Cudrta teempo haces diariamente para tracladarte de tu lugar de recidencia a la escusla?

Mencs de 142 homs

Dl ok & 1/2nanes
D&l WZroms & 2 hoas

Mas da 2 horas

& Tus papds o tus abuelos son indigenas:
s

Ho

10. Tus papds o tus sbuelos hablan o ertienden algura lergua indigena:
s

He

. Tii hablas o entiendes alguna bergua indigera:
sf

Mo

12. Indica si presentas algunas de |as siguiemtes condicianes:

16. Mombre, estado y cudad de tu secundaria, promedio chbenida (secundaria):

Tanto o rascusstE Qe

7. 4En qué tipo de escusla realizas fus estudios de sducacidn media superior? (Manca ura

opcidn por tigo ¥ madaldad)

Fuzica

Fraparataa O

18. Nombre, estado y cludad de tu prsparatoria, semestre actual, promedio actual:

Tanto g raspuestE Ega

Frivada

O

19, yCudl fue f2 escolarded mixma alcanzada por tus padres?

Coamplata Incomplkita Facwa

Sin astudin O O O
Erimari
Sacundarks
Eachillarato
Estudios técnicas
Hosrmal

Licenciatora

O 0o0oo oo
O o0o0ooooao
O o0o0oooaod

Fosgrade

20. yTienes hermanos que =stén cursando una carrera de liosncianea?

81

Madrs

O o0oooooaa

Usas lantas

Estds an ratamiants cental

Tlanaz aiguns Safclansia auatha

Extdz an akple fratamlents mddics

3. Las recursos scardmicas con los que cuentas pars desarallar tus actividades académicas son:
Exzalantis
Sufciantas

Insulzirias

4,008 25 =l madic de ranspos que utlizas reguiaTments para rasladarte 2 s sscusla? (Puedes
marzar s de una 3psién)

Autobes
Tax

Matoeic

Auto grogia

Auts de la Tamilla

Eicizkia

Hinguno

5. | En qué tian de escusia realizasts tus estudios previos 2 l2 preperetoria (securdaria)?
{Marca una apcin por tipa y madalidad)

Hival pr

Pabliza Escolerizacs Ablarta

Secuncaria O O O O O

Ho



Anexo 5. Cuestionario Expectativas educativas.

R X Exigancia azadamica
Expectativas educativas

Amiants soelal y coteral

Relacidn con mi famila

Relacidn con mis amis_

Oo0ooao
Oo0ooao

Relacidn con mis magst..

{Qué semestre estas cursando

1

OO0 0O

4En refaciin can tu sxperiencia chterida basta |z fecha en la sducacidn medis supsriar hasta

gué purtc considerss satisfechas las mepect
(Marea una £alz apsisn]

“

5

My satlsfactoriss

P
Sexo™

Fact satlatactris
Femering

Haca satistactonas
Masculing

Prafiaro ne deciric

+0ué tipo de lecturas acosturnbras a wtilizar al cursar tus estudios?

Edad Semare Caslslamers Zasl nunca

15 afics La minbagrafia dal O O O

16 afca Eibilografia qua bu_.
17amés Antoicgs

Ravlstas aanaclal

(En comparacidn con t experienciz en ln &0 qué grade ha cambisde tu vide ol Enalkgicia
ingresar  ls educscidn media superior? (marca uns spién por renglén).
Diccionarias

i R A o B
OO0 000
i R A o B

Muzhe Simitar Pty

vas que te hiciste al iniciar u pregasatoda®

Munca

i R A o B



Libres de texto O O O O = o o o o

Paginas wes O O O O Frares O o a O

P . . . La estructura de crganizacin de los ciclos sscolares (peviodeos) me parmite: (Marcar unz
anes los maseriales pare reaizar s estures?
E s eocidn por eada ramglin)

=emare Caslslamers Cazlnuns Munza
Samgns Casl slamens Casl Hunea Munca

Er I bictacs (] (] O [m] Tlamoa sar cubrr O (] ] (]

Los compra
Tlamaa para raaliz

Loz fotocapia
Tlemoa para dadiz.

O o 0o

[}
[}
[}

O oo
O o 0o

Tlemga qua parmit_

O o0 oo

[} [} [}
[} [} [}
Les pisa preataces [} [} [}
[} [} [}

Via Imtesmat

i hoy tuvisras qua decidic en qué instiusidn cursar tu preparstceia glo harizs en [a misma?
En promedia, ¢ Cuintas horas dedicas a la semana a lz pragaraciin de tus clases wa
traajas? [commprands lecturas y preparaciin de trabajos y tarmas) o

Mancs de una hars He

DalaShs

Da&al10h
: i En eomparasiin zzn la oupaciGn ety padre o de (3 parsora qua soups =l lugar e jafe de famiia,

I Céme percites el desarralls de tu vida académica una vez que conciuyas tus estudics de
211815 5. !

pregaratoria?
Da15a20ms.
En teminea scandmices En cuanta 21 o
Mas da 20 hrs.
Cansizerablamants majer O O
Wsjar O O
(Cusdles san las farmas de estudis pia realizacidn de trabajas escolares que smpleas
regularmente? similar O O
amors Caslslempre Casl Hunca Hunca Infarier [} [}
Canakdsrablemants Infsrior O O

1 Dentro de tus plares futures piersas reaiizar estudios Se fosncistua despuds de carcluir tu
prepzratoria?

& Idgas originales

Ho
Capackiad daana .

Capacidad da critics
15 largs de 1w mxperienziz académica =n la securdaria, ) 0us coinidn tieres schre los

. - N - .
trabajas y taneas que te piden tus profesares? (Marca una opcidn por renglén) Capazidad da sint

Semgre Caslslamers Caslnunes Munca

o oo oo
O oo oo
O oo oo
O oo oo

Orokn y coharancls

Daminio d s mat...

Los profasores rev._ O O O O
Las profasares fag. O O O O
Loz prefesarss g O O O O En tus estudios de preparatonia s= fomenta: ®
SEmgn Casl slamere CaslnunE Hunza
10ué aspectos fusran revisadas en tus trabajos? {marta ura cpcién par cada lerglﬁﬂ'_l\ La cramtiviciad O O O O
Semgre Gazl slamprz Gazlnunes funza La coaperacién an_ O O O O
ressstacion ] ] O O
Liza de Bibllegrafla O O O O
orizarafia O O (] (] LRecomendarfas a una parsona ingresar a tu institucicn? )
Recsccer ] ] O O
xtensien ] ] O O B
o o o o .
(= (= — —




Anexo 6. Cuestionario: Test de estilos de aprendizaje.

Test de estilos de Aprendizaje.

Autor: Profesor David Kol Edad *
Daberds aslonar una puntuaciin da O
shuaciones os una fla datarminada.
aprandes, ¥ asgra los puntafss

=, slanco = la punbuacin mas &te, &0 los casllerns & cada wre 06 las

olocs "3 puntos & b shuacidn gue te reporte mids bensficios coando 15 afos
Ty & las damds sRusckones expussias an e fila an funcldn da &

afactividad qua tlenen dstes an tu forma o aprendar. Mo 54 pusds regstlr un puntala dantro de cada cuadro TEafa

17 o més afios

4 Cudl ms tu matricuia? *

Tento o6 reEpUestE tofta Cuando aprendo: *
3 pusios Zpuntan 1 gunto 1 puntes
Fraflar vakeme 4.
¢ Qué sermestre estas cursanda *
1
Braflar: panzaran -
I
Praflars hacer cos..
Aprends mejor cuanda:
Seim 3 pentos 2 puntos 1 punta 1 puntes
Famaning
Canfic an mis cara...
Maszuling

atiands y chzarvs

Prafiar no ceclrio .
Canfio an mis pan..

Otra. Trasajo doramants...



Cuardo estay aprendianda: ©

Tange santimisnto.

Soy rasarvaday
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Anexo 7. Gréficas de Excel de cuestionario Trayectoria escolar.

¢Qué semestre estas cursando
144 respuestas

o1
@3
®5
1. Edad
144 respuestas
® 15 arios
@ 16 afios

@ 17 o mas afios

2. Sexo

144 respuestas

@® Femenino
@ Masculino
@ Prefiero no decirlo




6. El lugar donde vives cuenta con:

143 respuestas

Drenaje 133 (93 %)

Estufa de gas 136 (95,1 %)
Agua potable 139 (97,2 %)
Teléfono 100 (69,9 %)
Internet 122 (85,3 %)
Agua caliente 125 (87,4 %)
Aire acondicionado 22 (15,4 %)
Television por cable 74 (51,7 %)

0 50 100 150

12. Indica si presentas algunas de las siguientes condiciones:

81 respuestas

Usas lentes 59 (72,8 %)

Estas en tratamiento dental 24 (29,6 %)

Tienes alguna deficiencia
auditiva

Estas en algun tratamiento

18 (22,2 %
médico (222 %)

0 20 40 60

14.;Cual es el medio de transporte que utilizas regularmente para trasladarte a la escuela? (Puedes

marcar mas de una opcién)
143 respuestas

Autobus 82 (57,3 %)

Taxi 5(3,5 %)
Motocicleta 7 (4,9 %)
Auto propio 8 (5,6 %)

Auto de |a familia 58 (40,6 %)

Bicicleta 2 (1.4 %)
Ninguno 28 (19,6 %)

0 20 40 60 80 100



17. ¢En qué tipo de escuela realizas tus estudios de educacion media superior? (Marca una opcion
por tipo y modalidad)

150 mmm Publica WEM Privada

100

50

Preparatoria

Anexo 8. Graficas de Excel de cuestionario de Expectativas educativas.

¢Qué semestre estas cursando

130 respuestas

o1
®3
®5

Sexo
130 respuestas

@ Femenino
@ Masculino
@ Prefiero no decirlo




Edad

130 respuestas

@ 15 afios
@ 16 afios
® 17 omas

Anexo 9. Gréficas de Excel de cuestionario Estilos de aprendizaje.

:Qué semestre estas cursando

130 respuestas

[ X
®:3
o5

Sexo
130 respuestas

@ Femenino
@ Masculino
@ Prefiero no decirlo

® 4




Edad

130 respuestas

@® 15 afios
@® 16 afios
@ 17 o mas afios

123
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