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Resumen. Existe la necesidad natural de buscar nuevas formas de analizar y
procesar datos de diferentes fuentes. Una de estas formas es mediante una
mineria de datos centrada en el usuario. Se analizo el logro académico de
estudiantes en el nivel medio superior del pais a través de un algoritmo de
agrupamiento particional. Se observo variados niveles de dominio, destacando
Insuficiente y Elemental en mas del 70% de la poblacion evaluada, mientras que
Bueno y Excelente fueron alcanzados por un numero reducido de escuelas,
20%. Esto contrasta una notable diferencia entre los niveles alcanzados por los
estudiantes, trayendo como consecuencia que éstos retrasen o detengan sus
estudios universitarios debido a que obtienen un certificado sin tener los
conocimientos para aprobar los examenes de ingreso en las universidades.

Palabras Clave: DCU, logro académico, mineria de datos, PLANEA.

Analysis of the Academic Achievement of Students at
the High School Level through User-Centered
Data Mining

Abstract. There is a natural need to find new ways to analyze and process data
from different sources. One of these ways is through a user-centered data
mining. The academic achievement of students at the high school level of the
country was analyzed through a partitional clustering algorithm. Various
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proficiency levels were observed, highlighting Inadequate and Elemental more
than 70% of the study population, while Good and Excellent were hit by a small
number of schools, 20%. This contrasts a notable difference between the levels
achieved by students, bringing as a result they delay or stop their university
studies because they receive a certificate without having the knowledge required
to pass the entrance exams at universities.

Keywords. UCD, academic achievement, data mining, PLANEA.

1. Introduccion

En la actualidad, debido al crecimiento de la recoleccion de datos y la evolucién
del poder de cdmputo, se tiene informacion almacenada en diferentes fuentes. Esto
permite contar con datos histéricos Utiles para explicar el pasado, entender el presente
y predecir situaciones futuras [1]. Por tanto, es cada vez mayor la necesidad de buscar
nuevas formas de analizar y procesar las fuentes de datos existentes para obtener
informacién y conocimiento Gtil. Sin embargo, el volumen de informacién que
alcanzan estas fuentes, es con frecuencia una limitante para el analisis de forma
manual, por lo que se han desarrollado tecnologias especializadas que permiten
procesar y obtener informacion de interés con el propdésito de servir de apoyo en el
proceso de la toma de decisiones [2, 3]. Precisamente, una de estas tecnologias es la
mineria de datos, la cual es un area de la ciencia de la computacién que permite
realizar el analisis inteligente de datos, que tiene como proposito resolver dos grandes
retos [4]: a) trabajar con conjuntos de datos para extraer y descubrir informacion de
interés, y b) usar técnicas adecuadas para analizar e identificar tendencias y
comportamientos que faciliten una mejor comprensién de los fenémenos que ocurren
en el entorno y sirvan de ayuda en el proceso de la toma de decisiones.

Para hacer mineria de datos en la actualidad se tienen variados procesos que guian
la planeacion y desarrollo de los proyectos. Sin embargo, estos procesos, a pesar de su
amplia variedad, tienen una reducida participacion del usuario en cada una de sus
etapas, trayendo como consecuencia desarrollos de mineria de datos con limitaciones
de usabilidad y accesibilidad [5]. Oportunamente, en los dltimos afios el disefio
centrado en el usuario logra un importante posicionamiento en el desarrollo
tecnolégico a través de métodos que se centran en el disefio y la participacion de los
usuarios [6]. Algunas de las caracteristicas del disefio centrado en el usuario son [7]:
a) facilidad de aprendizaje, que mide qué tan facil le resulta al usuario hacer una tarea;
b) eficiencia, que mide qué tanto ha aprendido el usuario acerca del funcionamiento
basico del software; c) cualidad de ser recordado, que mide con qué facilidad
recuerdan los usuarios el uso del sistema; d) errores, que mide con qué facilidad los
usuarios cometen errores y con qué facilidad los pueden resolver; y e) satisfaccion,
que mide qué tan sencillo le resulté al usuario utilizar el sistema. Ademas, el disefio
centrado en el usuario es ampliamente utilizado en distintas aplicaciones, como:
disefio de equipos médicos, creacion de vehiculos, productos de consumo, entre otros.
Recientemente también se estd proyectando su uso en la mineria de datos, logrando
con esto resultados con mayor satisfaccion en los usuarios [8].
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En este trabajo se presenta los resultados de la proyeccion de una mineria de datos
centrada en el usuario para analizar el logro académico de los estudiantes del nivel
medio superior en el pais. Para esto se utilizd como fuente de datos los registros del
Plan Nacional para la Evaluacién de los Aprendizajes (PLANEA), especificamente
datos de escuelas del nivel medio superior, de caracter pdblico, federal y estatal, y
planteles particulares reconocidos por la Secretaria de Educacién Publica (SEP).
PLANEA tiene como proposito conocer en qué medida los estudiantes logran dominar
aprendizajes esenciales en Lenguaje y Comunicacién (comprension lectora) y
Matematicas al término de la educacion media superior. Los patrones de datos
obtenidos son (tiles como instrumento de informacién para padres de familia,
estudiantes, maestros, directivos, autoridades educativas y sociedad en general.

2. Procesos actuales de mineria de datos

En la actualidad, dada la amplia variedad de técnicas y herramientas existentes para
llevar a cabo el analisis de datos, se requiere de procesos especificos para el desarrollo
de proyectos de mineria de datos [9]. Uno de los procesos utilizados es el KDD
(Knowledge Discovery in Databases), que proporciona fases estructuradas de manera
secuencial e iterativa. Sin embargo, este proceso no provee una descripcion ampliada
de las actividades que deben realizarse en cada una de sus fases, dejando la definicién
de cada una de éstas a criterio del equipo de trabajo [10]. Otro de los procesos es
SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, and Assess) que se enfoca en aspectos
técnicos del proyecto dejando de lado la fase de analisis y comprension del negocio
[11], teniendo como objetivos [12]: segmentar grupos de clientes, personalizar la
gestion de relaciones, identificar clientes rentables e identificar clientes que se van con
la competencia. SEMMA al igual que KDD no describen las actividades especificas
que se deben realizar en cada una de éstas [10, 13]. En la Tabla 1 se muestra una
sintesis de las principales caracteristicas de éstos y otros procesos descritos.

Otro proceso es CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)
que es la guia actual mas utilizada en el desarrollo de proyectos de mineria de datos
[14]. Este proceso sirve para guiar el desarrollo de un proyecto de a través de una
secuencia dividida en fases [15]. Estas fases siguen un proceso iterativo, que es Util
para realizar cambios en etapas anteriores. Sin embargo, no incluye tareas de control y
monitoreo del plan de trabajo [11]. Por su parte, Microsoft propone soluciones para
usuarios empresariales y no para usuarios finales, propiciando con esto que en
ocasiones se obtenga aplicaciones no ergonémicas y con dificultad de uso [16].
Ademas, esta vinculada a herramientas comerciales como SQL Server. Otros de los
procesos utilizados es DWEP (Data warehouse engineering process), que basa su
funcionamiento en el proceso unificado de desarrollo de software, abarcando desde la
recoleccion de requerimientos hasta la fase de pruebas del producto final. Sin
embargo, DWEP al ser un proceso orientado a ingenieria de software no comparte
todas las fases que requiere la mineria de datos, salvo en el andlisis de datos y del
problema [17].
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Asi, a pesar de la variedad de estos procesos, que han tenido que adaptarse a las
necesidades de los proyectos y usuarios, éstos presentan algunas debilidades sobre
todo en la fase de anélisis del problema o del negocio, donde por lo general los
requisitos del proyecto y necesidades de los usuarios no son recuperados
adecuadamente, trayendo como consecuencia desarrollos de mineria de datos con
limitaciones de usabilidad y accesibilidad [18]. Estas necesidades se traducen en
puntos de vista, preferencias, estrategias y decisiones de los usuarios [5].

Tabla 1. Principales caracteristicas de los procesos de la mineria de datos.

KDD CRISP-DM SEMMA DWEP Microsoft
SPSS, Daimer Lujan-Morén
Autor Fayyad et al. (1996) Chrysler y NCR SAS Inc. Microsoft
(2005)
(1996)
Arga d?, Academla / Academia / Industria Industria Industria Industria
aplicacion Industria
Se centra en la Se centra en los Se centra en las Se centra en los Se centra en los
comprension del objetivos caracteristicas flujos de trabajo objetivos
Objetivos dominio de empresariales del técnicas del para la integracion empresariales del
aplicacion proyecto desarrollo del de datos proyecto
proceso
. Fases y flujos de
Estructura Fases Fases y niveles Fases s Fases
trabajo
Numero de 5 6 5 4 6
fases
Integracion y Comprension del Muestreo Inicio Definir el
recopilacion de negocio Exploracion Elaboracion problema
datos Comprension de los Modificacion Construccion Preparar los datos
Seleccion, limpieza datos Modelado Transicion Explorar los datos
Fases y transformacion Preparacion de los Evaluacion Generar modelos
Mineria de datos datos Validar modelos
Evaluacion e Modelado Implementar y
interpretacion Evaluacion actualizar modelos
Uso del Despliegue
conocimiento
Herramientas Libres y comerciales  Libres y comerciales SAS Libres J Microsoft
comerciales
Iteracion Si Si No Si Si

3. Mineria de datos centrada en el usuario

La participacion del usuario no solo beneficia la obtencion de mejores
requerimientos, sino también la creacion de proyectos de mineria de datos
personalizados, es decir, hechos a la medida [18, 19]. Ademas, centrarse en el usuario
no significa enfocarse en uno solo, sino se debe tomar en cuenta a todos los
involucrados en el proyecto, considerando las edades, capacidades, rasgos, diferencias
y otras caracteristicas de interés [20]. Precisamente, una de las disciplinas encargadas
de recopilar las necesidades del usuario e incorporarlas en el producto final es el
Disefio Centrado en el Usuario (DCU), que es ampliamente utilizado para el disefio y
desarrollo de proyectos tecnolégicos [6]. Un enfoque actual del DCU es el Modelo de
Proceso de la Ingenieria y de la Accesibilidad (MPlu+a) definido por [21]. Este
proceso no soOlo incluye la usabilidad, sino también agrega el concepto de
accesibilidad, permitiendo con esto el acceso a distintos tipos de usuario. Como
pilares de este proceso destacan: a) la ingenieria de software, que sigue un ciclo de
desarrollo en cascada (analisis, disefio, desarrollo y transicién); b) el prototipado,

Research in Computing Science 125 (2016) 124 ISSN 1870-4069



Andlisis del logro académico de estudiantes en el nivel medio superior a través de mineria ...

utilizado para explorar posibles mejoras acerca del disefio; c) la evaluacion, que
engloba y categoriza técnicas de evaluacion existentes, como pruebas de caja blanca o
caja negra; y d) usuario, que es el principal actor de todo el proceso y que interviene
en cada una de sus etapas.

Una caracteristica de MPlu+a es la usabilidad, que es la facilidad de uso de una
aplicacion interactiva [22]. Sin embargo, ésta s6lo es una definicidn operativa, puesto
que se logra a través de varias condiciones [7]: a) facilidad de aprendizaje, b)
eficiencia, c) cualidad de ser recordado, d) errores, y €) satisfaccion.

En consecuencia, existe la natural necesidad de definir un proceso de mineria de
datos que incluya el disefio centrado en el usuario. Mediante este tipo de procesos se
disefian e implementan aplicaciones personalizadas capaces de realizar el
reconocimiento de patrones de datos. En este trabajo, se incluye como base procesos
ampliamente utilizados por la comunidad cientifica: a) CRISP-DM y b) MPlu+a.
Ambos aportan fundamentos significativos que de forma conjunta permiten definir
etapas y acciones concretas para llevar a cabo proyectos de reconocimiento de
patrones a través de la mineria de datos centrada en el usuario. Como proyeccion
general en la Fig. 1 se presenta la mineria de datos centrada en el usuario, estructurada
en cuatro etapas: a) analisis del problema, b) analisis y preparacién de datos, c)
adquisicion de patrones, y d) presentacion de patrones. Ademas, como parte de las
etapas intervienen los usuarios, el prototipado y la evaluacion.

Etapal Etapa 2 Etapa3 Etapad

Analisis del problema AlEE vz:zsaracxon de Adquisicion de patrones ’

¢ ¢

USUARIOS

P oveodor da ditos 1. Especialistas 1. Espec'ialistas 1 Tomaf!clar de decisiones
> Clentiica de datics 2. Proveledor de datos 2. Cientifico de datos 2. E?“‘y': istas ;
3 Anslistes 3. Cientifico de datos 3. Ingeniero de software 3. Cientifico de datos

4. Analistas 4. Analistas 4. Ingeniero de software

5. Analistas

Fig. 1. Proyeccion general del proceso de mineria de datos centrado en el usuario.

En la Fig. 2 se muestra las etapas y tareas generales del proceso. Tiene como
caracteristica principal la captura de requerimientos y necesidades de los usuarios para
la construccidn de interfaces personalizadas. Las primeras tres etapas corresponden al
descubrimiento de patrones, mediante las cuales se hace un andlisis del problema,
andlisis y preparacién de los datos, asi como la extraccion de patrones significativos.
Esta adquisicion de patrones (Etapa 3) junto con la presentacién (Etapa 4) representan
la columna vertebral del disefio centrado en el usuario, en las cuales se definen
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acciones especificas para orientar el desarrollo de aplicaciones personalizadas de
mineria de datos (software Ad hoc). Entre los tipos de usuarios identificados destacan:
el proveedor de informacion, los especialistas del negocio, el tomador de decisiones,
asi como el equipo de desarrollo (analistas, cientifico de datos, ingeniero de software,
entre otros). Ademas, como parte de proceso se incluyen también las fases de
prototipado y evaluacion, siendo la primera utilizada para crear representaciones del
producto final, mientras que la segunda permite evaluar la calidad del producto
obtenido.

Anidlisis y
Preparacién de
datos

Adquisicion de

Andlisis del problema
patrones

Presentacién

USUARIOS
1

Aplicaciones
Recopilacion y personalizadas Presentaciéon

=
descripcion de la centradas en el = centrada en el

fuente de datos usuario usuario
i

Determinar los
objetivos del proyecto

Andlisis

Seleccién de los datos Andlisis
para la adquisicién de

patrones

Evaluar la situacion
actual

Disefio Disefio

X X
Determinar los Limpiezay
requerimientos construccion de la
generalesy vista de datos
especificos minable
T

Construcciéon Construccién

T T

Transicion Transiciéon

Herramientas

Determinar los
objetivos de mineria {

_+ Herramientas
de datos

existentes
T

Seleccién de las

é Produccién del
técnicas de mineria 3
Documentar el plan informe final

de datos
general del proyecto

Adquisiciéon de
patrones

Fig. 2. Etapas y tareas del proceso de mineria de datos centrado en el usuario.

Este proceso fue tomado como base para el analisis de grupos asociado al logro
académico de estudiantes en el nivel medio superior. La fuente de datos utilizada
corresponde al Plan Nacional para la Evaluacion de los Aprendizajes (PLANEA).

4. Logro academico en el nivel medio superior

En la actualidad, la educacion es uno de los pilares para el desarrollo social y
econémico de un pais. Para obtener resultados satisfactorios se necesita de una
educacidn de calidad; la cual se logra a través de los sistemas educativos que juegan
un papel decisivo en el mejoramiento de la calidad educativa [23]. Asi, al ser el logro
académico un parametro importante de medicion sobre la calidad de la ensefianza, que
proporcionan los sistemas educativos, surge el interés de conocer en qué medida los
estudiantes alcanzan aprendizajes esenciales en diferentes dominios al término de
cada nivel educativo, con el propdsito de hacer un diagnéstico del desempefio y de los
conocimientos alcanzados por los estudiantes.
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Actualmente uno de estos diagnosticos se hace a través del Plan Nacional para la
Evaluacion de los Aprendizajes en el nivel medio superior (PLANEA-MS) de la
Secretaria de Educacion Publica [24, 25]. Por tanto, hacer el analisis del logro
académico de estudiantes de nivel medio superior sirve de apoyo en la toma de
decisiones del ambito educativo para mejorar la calidad del desempefio académico en
los estudiantes [26]. En el caso de la educacién del nivel medio superior existen casos
de alumnos que al término de sus estudios no obtienen los conocimientos necesarios
para aprobar los examenes de ingreso a las universidades del pais, trayendo como
consecuencia que retrasen o detengan sus estudios universitarios.

La evaluacién que realiza PLANEA-MS esta dirigido a los alumnos de toda la
Republica Mexicana que cursan el Gltimo ciclo escolar, inscritos a algin plantel
educativo, ya sea auténomo, estatal, federal o particular. Las areas de competencia
que evalla son Lenguaje y Matematicas. La primera evaluacion de PLANEA-MS se
realizéd en marzo de 2015, participaron mas de un millén de alumnos de educacion
media superior, de un total de 14548 instituciones, entre escuelas publicas, autdbnomas
y privadas. Los logros académicos estan comprendidos en cuatro niveles de dominio:
a) I, insuficiente; b) 11, elemental; c) 111, bueno; y d) 1V, excelente.

Derivado del andlisis de datos de PLANEA, se obtuvo una vista de datos minable.
La principal consideracion fue determinar cuantas y cudles son las variables
apropiadas para el estudio. En la Tabla 2 se presenta las variables significativas de la
vista de datos minable.

Tabla 2. Variables que conforman la vista de datos minable.

No. Variable Descripcion Tipo
1 Escuela Nombre de la escuela Nominal
2 Turno Turno Continuo
3 Entidad Entidad Continuo
4 Subsistema Subsistema Continuo
5 Sostenimiento Sostenimiento Continuo
6 Alumnos_evaluados Alumnos evaluados Continuo
7 Contestaron_50+_lenguaje 50% o mas de preguntas contestadas en lenguaje Continuo
8 Contestaron_50+_matematicas 50% o mas de preguntas contestadas en matematicas Continuo
9 P1_lenguaje_dominio_I % de alumnos evaluados en lenguaje (Nivel I) Continuo
10 P1_lenguaje_dominio_II % de alumnos evaluados en lenguaje (Nivel II) Continuo
11 P1_lenguaje_dominio_III % de alumnos evaluados en lenguaje (Nivel I1T) Continuo
12 PI_lenguaje_dominio_IV % de alumnos evaluados en lenguaje (Nivel IV) Continuo
13 P1_matematicas_dominio_I % de alumnos evaluados en matematicas (Nivel I) Continuo
14 Pl_matematicas_dominio_II % de alumnos evaluados en matematicas (Nivel II) Continuo
15 P1_matematicas_dominio_III % de alumnos evaluados en matematicas (Nivel III) Continuo
16 P1 matematicas dominio IV % de alumnos evaluados en matematicas (Nivel IV) Continuo

Los requerimientos principales para la construccién de la aplicacion fueron: a)
tener una seccidn para generar la vista de datos minable, b) incluir un algoritmo
particional tipo K-means, c) incluir el método del codo (elbow method) para analizar
el nimero deseado de grupos, d) permitir al usuario crear un proyecto de mineria de
datos que sea dinamico y de facil uso, y e) tener opciones de ayuda para
retroalimentar al usuario sobre el funcionamiento de la herramienta. Como resultado
en la Fig. 3 se muestra la pantalla principal de la aplicacién para la adquisicion de
patrones centrada en el usuario. Los mddulos implementados son: a) origen de datos,
b) andlisis de datos, c) seleccién de variables, d) mineria de datos, y €) validacién. El
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algoritmo K-means tiene como particularidad establecer a priori el nimero de grupos
de entrada; por lo que se implementé el método del codo (elbow method) para obtener
el nimero deseado de grupos. Este método permite identificar los grupos a través de
una representacion visual [27].

Para el analisis del logro académico se identific6 6 como nimero deseado de
grupos (Fig. 4). Esta consideracion fue con base en la variada informacién de los
subsistemas educativos, sostenibilidad y los niveles de dominio del logro académico.

Panel Panel Panel
[
Origen Datos Proyects
s S
Preparacién Datos P ——— Seleccionar archivo (txt, csv, xis) Delimitador (tab",",")
SISO TN = oo . |
=2- iables
\ad Ardliss de datos i=2 - Seleccion Variables
Estructura vilida
— oo
Nimero 6ptimo
i Elbow mathod
Resultados

Mineria de Datos C Il | (Q AnFields

Tumno  Entid.. Subs.. Sost. Alumno.. Alumno.. Alumno.. Pllen.. Pl_leng.. P1_leng. Pl_jeng.. Pl_mat. Pl_mat.. P1_mat.. Pl_ma..
o s
L I 2 1 9 3 145 144 143 a3 14.6 47.2 29.9 18.9 371 343 9.8

4 1 9 3 117 17 115 26.5 20.5 359 171 357 36.5 22.6 5.2

4 1 3 3 50 60 60 517 a7 20 67 66.7 283 ] a
Bi PLANEA 2 1 12 3 394 02 301 14 13.8 17 87 36.1 3.5 19.7

a 1 12 3 253 252 250 54 254 329 163 256 38.4 236 124

2 1 12 3 236 228 234 6.8 2.8 L6 88 ™ Rand s« 3

Resultados

Fig. 3. Pantalla principal de la aplicacién.

Elbow Method

Suma de cuadrados: | 148 1749702443495

Fig. 4. Pantalla de la obtencion del nimero deseado de grupos.

En la Fig. 5 se presenta un resumen de los grupos obtenidos por K-means. Como
resultado se observo que el Grupo 1 alcanz6 un mejor logro académico en Lenguaje
en el nivel 111 (Bueno, 32%) y Il en Matematicas (Elemental, 39%). ElI Grupo 2
obtuvo un mayor logro académico para Lenguaje en el nivel | (insuficiente, 41%),
mientras que en Matematicas fue en el nivel | (insuficiente, 49%). El Grupo 3 destacé
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por tener logros bajos, nivel |, insuficiente en Lenguaje (50%) e insuficiente en
Matematicas (59%). El Grupo 4 refleja el logro académico mas bajo, con niveles
Insuficientes en Lenguaje y Matematicas con 64% y 78%, respectivamente. El Grupo
5 destacé por alcanzar altos porcentajes de insuficiencia en Lenguaje (39%) vy
Matematicas (45%). Finalmente, el Grupo 6 obtuvo en Lenguaje niveles Bueno (30%)
e Insuficiente (29%), mientras que en Matematicas resaltan los niveles Insuficiente
(35%) y Elemental (34%). Estos resultados contrastan que existen alumnos que al
finalizar sus estudios obtienen el certificado sin tener los conocimientos necesarios
para posteriormente aprobar los exdmenes de ingreso en las universidades del pais.
Trayendo como consecuencia que retrasen o detengan sus estudios universitarios.

Grupo Resumen Grupo Resumen
No. Instituciones: 3375 No. Instituciones: 1727
P dio de al lvados: 26 P dio de al evaluados: 192
Dominio Lenguaje y Ci icacién: Dominio Lenguaje y Comunicacién:
Nivel | (Insuficiente): 27% (911 de 3375) O| Nivell (Insuficiente): 41% (708 de 1727)
Nivel Il (Elemental): 23% (776 de 3375) Nivel Il (Elemental): 21% (363 de 1727)
1 Ol Nivel lll (Bueno): 32% (1080 de 3375) 2 Nivel lll (Bueno): 26% (449 de 1727)
Nivel IV (Excelente): 18% (608 de 3375) Nivel IV (Excelente): 12% (207 de 1727)
Dominio Matemadticas: Dominio Matemdticas:
Nivel | (Insuficiente): 32% (1080 de 3375) Ol Nivel I (Insuficiente): 49% (846 de 1727)
O| Nivel Il (Elemental): 39% (1316 de 3375) Nivel Il (Elemental): 32% (553 de 1727)
Nivel lll (Bueno): 19% (641 de 3375) Nivel lll (Bueno): 13% (225 de 1727)
Nivel IV (Excelente): 10% (338 de 3375) Nivel IV (Excelente): 6% (103 de 1727)
No. Instituciones: 3132 No. Instituciones: 5816
P dio de al evaluados: 93 Pr dio de al evaluados: 23
Dominio Lenguaje y C icacién: Dominio Lenguaje y Comunicacién:
O| Nivel l (Insuficiente): 50% (1566 de 3132) ©| Nivel | (Insuficiente): 64% (3722 de 5816)
Nivel Il (Elemental): 20% (626 de 3132) Nivel Il (Elemental): 18% (1047 de 5816)
Nivel lll (Bueno): 21% (658 de 3132) Nivel lll (Bueno): 14% (814 de 5816)
3 Nivel IV (Excelente): 9% (282 de 3132) 4 Nivel IV (Excelente): 4% (233 de 5816)
Dominio Mateméticas: Dominio Matemdticas:
O| Nivel | (Insuficiente): 59% (1848 de 3132) O| Nivel | (Insuficiente): 78% (4537 de 5816)
Nivel Il (Elemental): 27% (846 de 3132) Nivel Il (Elemental): 18% (1047 de 5816)
Nivel lll (Bueno): 10% (313 de 3132) Nivel lll (Bueno): 3% (174 de 5816)
Nivel IV (Excelente): 4% (125 de 3132) Nivel IV (Excelente): 1% (58 de 5816)
No. Instituciones: 30 No. Instituciones: 459
P dio de al evaluados: 969 P dio de al evaluados: 356
Dominio Lenguaje y Comunicacis Dominio Lenguaje y Comunicacion:
©| Nivel | (Insuficiente): 39% (12 de 30) Nivel | (Insuficiente): 29% (133 de 459)
Nivel Il (Elemental): 21% (é de 30) Nivel Il (Elemental): 21% (96 de 459)
Nivel lll (Bueno): 26% (8 de 30) O| Nivel lll (Bueno): 30% (138 de 459)
5 Nivel IV (Excelente): 14% (4 de 30) 6 Nivel IV (Excelente): 20% (92 de 459)
Dominio Matemdticas: Dominio Matemdticas:
O| Nivel | (Insuficiente): 45% (14 de 30) O| Nivel l (Insuficiente): 35% (161 de 459)
Nivel Il (Elemental): 34% (10 de 30) Nivel Il (Elemental): 34% (156 de 459)
Nivel lll (Bueno): 14% (4 de 30) Nivel lll (Bueno): 19% (87 de 459)
Nivel IV (Excelente): 7% (2 de 30) Nivel IV (Excelente): 12% (55 de 459)

Fig. 5. Resumen de los grupos obtenidos por el algoritmo K-means.

Para la presentacion de los resultados obtenidos se realizaron sesiones de trabajo
con especialistas en educacién. Entre los requerimientos levantados destacan: a) los
resultados deben mostrarse a nivel federal y estatal, b) el usuario debe pasar de un
nivel a otro sin restricciones, y c) incluir graficas para visualizar las variables
representativas de PLANEA. Asi, se incluyd una variedad de gréficas para tener un
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mayor entendimiento sobre el logro académico registrado en PLANEA 2015. En la
Fig. 6 se presenta un extracto de la presentacion de patrones en el nivel estatal.

CARGAR MAPA POR
‘Alumnos evaluados g

Domirio | - Insuficiente. Y, i "
e e o e ===

Todos
v
: o
3 + Graficar
A
o ados por entidad
ison

!nr 15 000
45 001 - 127 000

Fig. 6. Modulo de presentacion de patrones sobre la fuente de datos PLANEA 2015.

Al dar clic en el mapa de la repdblica mexicana se despliega una pantalla
emergente con informacién de los grupos obtenidos mediante graficas, dividido por
variables, como: sostenimiento, subsistema y logro académico (lenguaje Yy
comunicacion, y matematicas). En la Fig. 7 se visualiza también que el mayor nimero
de escuelas en Veracruz pertenecen al subsistema de Tele Bachillerato, con 1022
instituciones. Con respecto al sostenimiento educativo, se observa que la mayor
cantidad de instituciones son del tipo estatal, con 1212 escuelas, mientras que otro
menor nimero estan distribuidos entre particulares y federales.

RESULTADOS
Subsistema

Pon: b
]

4+ Graficar

Lenguaje y Comunicacién

Subsistema de Veracruz
Tele bachilleratos
Namero de escuelas: 1 022

Fig. 7. Distribucion de las escuelas de acuerdo al tipo de subsistema educativo.

Las pruebas de usabilidad sobre la aplicacién permitieron detectar mejoras en la
interfaz para optimizar la experiencia del usuario. Estas pruebas se dividieron en dos
etapas: a) con ocho usuarios con conocimientos de mineria de datos para analizar la
aplicacion de adquisicion de patrones, y b) con cuatro usuarios especialistas en
educacién para analizar el médulo de presentacion de patrones. En la Fig. 8 se
muestran los resultados obtenidos.
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éExiste informacién que se encuentre éLa interfaz tiene una apariencia limpia,
donde se esperaria que debiera estar? libre de "ruidos visuales" y ordenada?
o% 0%
i Siempre 13% i Siempre
& i Casi Siempre . i Casi Siempre
Aveces A veces
& Casi nunca & Casi nunca
Nunca Nunca
¢Se esta utilizando un lenguaje claro y éSe proponen caracteristicas que llevan al
entendible? usuario a seleccionar informacién?

i Siempre i Siempre

o%
13%

i Casi Siempre A i Casi Siempre

Aveces Aveces

i Casi nunca - “ Casi nunca

Nunca Nunca

Fig. 8. Resumen resultados pruebas de usabilidad.

‘l!

En general, las pruebas fueron favorecedoras, demostrando que la mayoria de los
usuarios encontraron las cosas donde ellos esperaban, también mostraron agrado en el
lenguaje en el que se les presentd la informacidn, asi mismo la mayoria coincidid en
que la apariencia de la interfaz de usuario fue limpia y libre de ruidos visuales.

5. Conclusiones

Se realiz6 un andlisis del logro académico de estudiantes en el nivel medio
superior, tomando como base una mineria de datos centrado en el usuario. Se utiliz6
como fuente de informacidn la base de datos del Plan Nacional para la Evaluacion de
los Aprendizajes (PLANEA).

Resultado de los grupos obtenidos tras la aplicacion del algoritmo K-means, se
observé que existe una deficiencia en el logro académico alcanzado por los
estudiantes y por tanto por las instituciones educativas, trayendo como consecuencia
que estos no adquieran los conocimientos necesarios para continuar sus estudios
superiores.

Se comprob6 que el método del codo fue util para detectar el nGmero deseado de
grupos en el algoritmo K-means. Seis fueron los grupos obtenidos, destacando los
niveles insuficiente y elemental, tanto para matematicas y lenguaje.

Las pruebas de usabilidad realizadas permitieron identificar mejoras sobre en la
aplicacion, destacando que la interfaz tiene una apariencia limpia y libre de ruidos
visuales y que el lenguaje utilizado es claro y entendible.

Respecto a la satisfaccion por parte de los usuarios que participaron en las pruebas
de usabilidad, reflejaron resultados positivos, mostrando que la intervencion del
usuario en todo momento del proyecto ayuda a entender mejor el problema.
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