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INTRODUCCION

EDM es la aplicacidn de técnicas de Data Mining en datos provenientes de
plataformas o ambientes de educacién on-line

(C. Romero & S. Ventura 2007)
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OBIJETIVO DE ESTUDIO

Comparar los Algoritmos-EDM utilizados en |la prediccion de
rendimiento académico.

o Revisar investigaciones aplicando EDM

o Determinar los algoritmos mas utilizados en la prediccion de rendimiento
académico

o Realizar pruebas (datos de los alumnos de Computacion de la ESPAM-MFL)
con los algoritmos determinados para contrastar los resultados de otras
investigaciones

o Comparar los resultados en funcion de las métricas: Precision de prediccion,
estadistica de kappa, F-Media y el area bajo la curva ROC



METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION
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Comprension de los datos dentro del entorno educativo y la EDM
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Etapas de la metodologia
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Obtencion de datos de los ultimos 5 afos, de la DB del sistema de gestion
académica respecto a los alumnos de la carrera de Computacion de la
ESPAM-MFL
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Etapas de la metodologia
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Preparacion de los dataset, aplicando normalizacidn, tipificacion y
discretizacion de los datos requeridos (variables predictivas y supervisada)
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Ejecucion de los algoritmos-EDM sobre los dataset obtenidos
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Evaluar y validar los modelos y resultados de las ejecuciones realizadas




METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

Etapas de la metodologia
Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)
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Analisis y preparacion de los modelos obtenidos para inferir similitudes y
diferencias




Promedio del area bajo
la cursa 0 ROC Area:

]48 0,811
Naive Bayes 0,808
Random Forest 0,794
OneR 0,727

DISCUSION Y RESULTADOS
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DISCUSION Y RESULTADOS

738 744 718

Instancias clasificadas correctas 787

Instancias clasificadas incorrectas 377 426 420 446
Precision de la prediccion (%) 67,61 63,4 63,91 61,68

Nivel de precision de los algoritmos

Random Forest 61,68%

Naive Bayes 63,40%

OneR 63,95%

148

67,61%

58,00% 60,00% 62,00% 64,00% 66,00% 68,00% 70,00%




CONCLUSIONES

» Generalmente se aplican diferentes técnicas de clasificacion para
construir un modelo de prediccion de rendimiento.

» Segun la revision documental:
o La frecuencia de uso para estas técnicas fueron: Asociacion 8%,
Agrupamiento 22%, y Clasificacion 70%

o Los algoritmos mas utilizados fueron: J48, Naive Bayes, OneR y
Ramdom Forest

» No existe un mejor o peor algoritmo, ya que esto dependerd de la
capacidad predictiva de cada uno de ellos respecto a las caracteristicas o
especificidad de los datos y variables a supervisar



CONCLUSIONES

Mineria de datos en egresados de la Universidad de Caldas [9] 92,04% 84,83% 81,98%

Prediccién del rendimiento académico aplicando técnicas de
mineria de datos de [11]

68,3% 71,00%

Un enfoque de mineria de datos para identificar los factores
que afectan el éxito académico de los estudiantes terciarios en 96,52% 98,89% 91,22%
Sri Lanka [6]

Mineria de datos aplicada a la prediccidon de Rendimiento
Académico [Autores]

67,61% 61,68% 63.95% 63,40%

» Se puede inferir que la capacidad predictivas de un algoritmos puede
variar entre una investigacion a otra por motivos de especificidad de los
datos y variables

> Con la finalidad de contrasta los modelos usualmente en muchos articulos
se utilizan mas de un algoritmo para realizar analisis de mineria de datos.



O cioE EP
e ULRAM SRR e

“Congreso Internacionalde
Tecnologias de la Informacion y*"\

Computacion

29,30y 31

CITIC2018 octubre

- Manta - Manabi
el AV




