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RESUMEN

La asignacion de temas para Trabajo de Titulacion a los estudiantes de la carrera de
Ingenieria en Sistemas Computacionales de la Facultad de Ingenieria de la UCSG es
un inconveniente que se presenta en la Unidad de Titulaciéon ya que no se dispone del
perfil del estudiante que ha terminado su malla curricular para la elaboracion de su
trabajo final y esto conlleva a que los temas sugeridos y analizados por la Comision
Académica de la Carrera no se ajusten al conocimiento de las aptitudes del mismo
sobre el tema propuesto. Para tal efecto, se propuso el disefio de un modelo predictivo,
mediante Mineria de Datos, para identificar el perfil del estudiante, de manera que los
temas de Trabajo de Titulacion estén acordes a sus habilidades. Para realizar la
investigacion se utilizé el enfoque de investigacion cuantitativo, de tipo analitico,
descriptivo y exploratorio para estudiar el contexto en donde existe el problema de la
identificacion del perfil; como técnica de recoleccion de datos se uso la encuesta, que
se realizo a los estudiantes de cohortes A 'y B 2017 y A 2018, técnicas de Mineria de
Datos no supervisadas como clustering y arboles de decision, y la herramienta de
Mineria de Datos KNIME. Se disefi6 la vista minable con las areas de estudio de la
carrera y se generod el modelo predictivo de evaluacion para establecer el perfil de
acuerdo a las areas, practicas y trabajo actual. Al final se plantearon recomendaciones

a considerarse como mejoras del modelo predictivo.

Palabras clave: MODELO PREDICTIVO; MINERIA DE DATOS; VISTA
MINABLE, CLUSTERING; ARBOL DE DECISION; PATRONES.
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INTRODUCCION

Conocer las habilidades que tienen los estudiantes en los diversos ambitos de
estudio de su carrera universitaria, es de mucha importancia para poder determinar sus
fortalezas en el momento de decidir qué es lo mas conveniente para ¢l en cuanto se
refiere a proponer su tema de investigacion para su trabajo de titulacion, paso

culminante para obtener su titulo universitario.

Para determinar el perfil de un estudiante confluyen algunas variables a considerar,
las que, en la mayoria de los casos, no son tomadas en cuenta ni existe una herramienta
que permita analizar las mismas. Estas variables tienen relacion, por lo general, con la
situacion socio-econdmica, académica, de responsabilidad y profesional, que son las
que afectan y determinan las destrezas de un estudiante y que es importante someterlas

a analisis.

Como se ha mencionado anteriormente, no se realiza un analisis de variables para
determinar el perfil del estudiante. Eso se puede constatar en la Carrera Ingenieria en
Sistemas Computacionales de la Facultad de Ingenieria de la Universidad Catoélica de
Santiago de Guayaquil (UCSG) en donde, en el momento que el estudiante ha
terminado su malla curricular e ingresa a la Unidad de Titulacion y solicita un tema
para desarrollar su Trabajo de Titulacidon, se encuentra con la novedad de que debe
aceptar el proyecto que se le asigne, sin considerar el o las areas en que tiene mayor
pericia o sobresale y, a pesar de que se obliga a trabajar en lo que se le ha destinado,
la ultima palabra para aprobacion o rechazo de temas, la tiene la Comision Académica

de la carrera.

Para que exista mayor agilidad en la Unidad de Titulacion en el momento de
establecer los temas para los trabajos a realizar por los estudiantes, se propone la
generacion de un modelo predictivo que ayude en la determinacion del perfil del
estudiante en base a tres variables: situacidn socio-econdémica, académica, de
responsabilidad y profesional de manera que se optimice la gestion de los docentes en
el momento de la aprobacion de los temas y se agilice el desarrollo de los proyectos

para que los tiempos determinados para la entrega de los avances se cumpla y no



existan retrasos en la revision de los mismos, lo que perjudicaria al estudiante en su

calificacion.

Esta investigacion pretende generar una interfaz que presente los perfiles del
estudiante de la Unidad de Titulacion en base a las variables antes sefialadas para que
sean conocidos por la Comision Académica. Los resultados de esta investigacion han
sido incluidos como sigue: en el capitulo I se puede concebir la problematica a
resolver, hipotesis, objetivos, justificacion, alcance; el capitulo II hace referencia a
ciertas teorias y principios relativos al tema en cuestion, asi también algunas
conceptualizaciones y normativas que sustentan las medidas; en el capitulo III esta
incluida la metodologia de la investigacion y al analisis de resultados; el capitulo IV
contiene la propuesta objeto de esta investigacion; cerrando con algunas conclusiones

y recomendaciones.



CAPITULO1
EL PROBLEMA

Con el fin de conocer las razones por las cuales se plantea esta investigacion, en los
apartados que se encuentran a continuacion se expone el planteamiento del problema,
la pregunta de investigacion, el objetivo general y los objetivos especificos y la

justificacién y alcance del proyecto, de manera que éste sea facilmente entendido.

1.1 Planteamiento del Problema

En la Carrera Ingenieria en Sistemas Computacionales de la Facultad de Ingenieria
de la Universidad Catoélica de Santiago de Guayaquil (UCSG), los estudiantes que han
terminado su malla curricular ingresan a la Unidad de Titulacion para desarrollar su
trabajo de investigacion y/o implementacion de sistemas que los acredite, en el plazo
estipulado, como requisito para la obtencion del titulo de Ingenieros en Sistemas

Computacionales.

Es en la Unidad de Titulacion en donde se receptan los temas sugeridos para los
trabajos a realizar por los estudiantes, que luego son analizados en las reuniones de la
Comision Académica de la Carrera para aprobarlos o rechazarlos, teniendo en cuenta
que, para su analisis, s0lo se dispone del anteproyecto inicial elaborado por el

estudiante.

Los temas para los trabajos de titulacion a realizarse por los estudiantes son
asignados sin tomar en consideracion el perfil que cada uno de los estudiantes tiene,
es decir, en qué areas se han destacado durante toda la carrera, su participacion en
actividades de investigacion, eventos realizados, ambito laboral y otros aspectos que

puedan orientar a los docentes a que el tema propuesto sea el apropiado.

A la falta del perfil del estudiante al ingresar a la Unidad de Titulacion se limita el
conocimiento de las aptitudes del mismo sobre el tema propuesto. La insuficiencia del
conocimiento puede formar una cota en el tema y atrasos en las entregas de los avances
del trabajo. Uno de los puntos importantes a tener en cuenta es la posterior insercion

laboral, ya que el perfil del estudiante no se vera reflejado en su hoja de vida, por



cuanto su trayectoria en la carrera no estuvo orientada a demostrar en lo que se destacod

durante sus afios de estudio.

Se debe tener en cuenta que se toman en consideracion variables académicas, socio-
econdmicas -orientada a una beca- que pueda tener el estudiante por cuanto poseer un
incentivo de este tipo le permitiria tener mejor rendimiento estudiantil; y finalmente
profesionales. Esto quiere decir nivel de conocimiento que tiene el estudiante en las
areas de mayor impacto de la carrera, entorno social y laboral, todo apoyado en las
practicas y pasantias pre-profesionales obligatorias y que demuestran la participacion

activa del estudiante al aplicar lo aprendido durante sus anos de estudio.

Considerando todas las limitantes que tiene la Unidad de Titulacion, se plantea el
proyecto para el Disefio de un modelo de evaluacion, mediante la técnica de Mineria
de Datos, para identificar el perfil del estudiante en la Unidad de Titulacion en la
Carrera de Ingenieria en Sistemas Computacionales para mejorar la asignacion de
temas y posterior insercion laboral del mismo, cuando llegan ofertas de trabajo a la

carrera.
1.2 Preguntas de Investigacion

(Con los datos obtenidos que se utilizan en las variables es posible establecer
patrones de perfiles de estudiantes en la Carrera de Ingenieria en Sistemas

Computacionales?

(Los patrones de perfiles de estudiantes en la carrera de Ingenieria en Sistemas
Computacionales tienen concordancia con los lineamientos de investigacion de la

carrera?
1.3 Objetivos de la Investigacion

El desarrollo del proyecto se sustenta en el planteamiento de los objetivos, tanto

general como especificos.



1.3.1 Objetivo General

Definir el perfil del estudiante, mediante un modelo de mineria de datos relacionado
con los aspectos académicos, socio-econdomicos y profesionales de los estudiantes en
la carrera Ingenieria en Sistemas Computacionales, que sirva de soporte a la asignacion

o aprobacion de temas de Trabajos de Titulacion.
1.3.2 Objetivos Especificos

e Realizar una revision bibliografica de creaciones de perfiles de estudiantes
para establecer las variables que inciden en el mismo;

e Disefiar la vista minable, que permita definir los perfiles de estudiantes, para
que correspondan al perfil de estudiantes que terminaron la malla curricular
de la carrera.

e Generar el modelo de evaluacion, con el uso de los algoritmos necesarios

respecto a lo obtenido, para detectar la afinidad al perfil que corresponda.
1.4 Justificacion y Alcance

El propdsito de esta investigacion es la generacion de una herramienta de andlisis
predictivo para el establecimiento de perfiles de estudiantes de la carrera de Ingenieria

en Sistemas Computacionales que ingresan a la Unidad de Titulacion

Esta investigacion tiene como proposito a través de la mineria de datos, tener una
herramienta para el analisis de los estudiantes durante la carrera para el ingreso a la
Unidad de Titulacion. Los resultados podran ser utilizados para analizar como es el

perfil del estudiante y tener un mejor desempeio en su tema de titulacion.

Cabe recalcarse que el estudio se fundamentara en el uso de las técnicas de mineria
de datos, con el objetivo de aplicarlos en el disefio de la vista minable, que se
alimentard de la informacion proporcionada en la carrera, sobre las notas de los
estudiantes, de las asignaturas de la carrera, la misma que representard a una variable
académica; otra informacion es la relativa a las asistencias, la misma que representara
la variable de responsabilidad, ademas, los perfiles considerados en el momento de

realizar las pasantias en las empresas serd la variable profesional, mientras que la
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variable socioeconomica se la considerara en caso de que el estudiantes haya contado
con una beca. Las mencionadas variables serviran para proceder a la generacion de la

vista minable propuesta.

En cuanto al alcance del proyecto, el estudio permitiré la generacion de una interfaz
para la visualizacion del perfil del estudiante que ingresa a la Unidad de Titulacion,
tomando en consideracion los estudiantes que hayan ingresado en los ultimos tres
semestres, es decir, A-2017, B-2017 y A-2018. El analisis de la informacion que
alimentard el modelo predictivo dard como resultado el perfil del alumno,
considerando las variables: académica, que corresponde a la cartilla historica del
estudiante; de responsabilidad, referente a las asistencias a clases; profesional, que
tiene relacion con las practicas pre-profesionales; y socioecondmica, en caso de que

tenga beca.

La interfaz que sera implementada en el ordenador del docente encargado de la
Unidad de Titulacion presentard tres pantallas: a) de ingreso como aspirante a la

Unidad de Titulacion, b) consulta de perfiles, c) reporte de datos.

El encargado de la Unidad de Titulacion tendra la opcion de establecer el perfil de
los estudiantes, de acuerdo las variables observadas y los perfiles encontrados para
asignar los temas de los trabajos de titulacion que luego deberan ser aprobados por la
Comision Académica de la carrera. El coordinador de la unidad de titulacion podra

generar reportes de los perfiles, de acuerdo a la necesidad.

La investigacion se enmarca dentro de la linea investigacion y desarrollo de nuevos
servicios o productos de la carrera Computacion de la Facultad de Ingenieria de la

UCSG.



CAPITULO 11
MARCO TEORICO, CONCEPTUAL Y LEGAL

El objeto de este estudio esta centrado en la busqueda de la relacion entre algunos
elementos socio-econdmicos y profesionales con los conocimientos y experticia
desarrollados por el estudiante de manera que, mediante un modelo de mineria de
datos, facilite identificar el tema o campo de investigacion mas cercano a sus
competencias para la asignacion de temas para sus trabajos de titulacion; para abordar
este estudio, en este capitulo se hace referencia a los distintos elementos teoricos,

conceptos fundamentales, ambito de aplicacion y sustento legal de este trabajo.
2.1 FElementos teoricos y conceptuales

Para el logro de un producto académico de calidad, es necesario ubicar al estudiante
en el ambito de sus competencias desarrolladas a lo largo de su colegiatura, asi como
aspectos relacionados con su avance profesional y experiencial. Una de las técnicas
que ofrece la tecnologia es la aplicacion de la mineria de datos para hacer proyecciones
cuyos resultados pueden facilitar la toma de decisiones ajustada a la realidad, en este

caso, del estudiante que ingresa a un proceso de titulacién de grado.

En la descripcion de los elementos teoricos de este estudio, se consideran algunos
aspectos relativos al proceso de titulacion en si mismo, asi como el nivel de
aplicabilidad de la tecnologia y las herramientas de desarrollo, asi como la

infraestructura requerida para la aplicacion de la mineria de datos.

2.1.1 El proceso de titulacion de grado, correspondencia con su perfil y

nivel de empleabilidad

Un Trabajo de Titulacion (TT) tiene un significado estandarizado, pudiendo
anotarse que se refiere a la elaboracion de un proyecto, realizado por el estudiante en
forma escrita, en el cual deberd demostrar absoluto dominio del tema y evidenciar
todas las técnicas y aptitudes que ha adquirido y perfeccionado en sus afios de
preparacion académica. Ademas, el alumno serd capaz de plasmar en su trabajo la
aplicacion de su criterio como profesional en el momento de proponer soluciones al

problema, a través de la aplicacion del método cientifico (CIT, 2011).
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Un TT es un requisito previo para obtener la titulacion en alguna carrera
universitaria; antes fue requisito para graduarse de nivel secundario o bachillerato,
pero con menos intensidad investigativa. En la actualidad ha sido considerado como
una de las opciones para grado universitario; mientras que, el término fesis, es asignado
para los productos académicos resultantes de un programa de posgrado (San Martin

H. & Garcia P, 2006).

En las carreras universitarias se asigna un nivel, al final de la carrera, para
desarrollar el TT; su administraciéon y seguimiento estd a cargo de la Unidad de
Titulacion que el Consejo de Educacion Superior (CES), en su articulo 21 del
Reglamento de Régimen Académico (2017a) la define como una unidad curricular
cuyo resultado se ve reflejado en las dos modalidades siguientes: el TT o un examen

complexivo.

Para realizar un TT digno de un estudiante que va a optar por un titulo universitario,
se requiere disponer de un tiempo considerable para investigar, argumentar, levantar
informacion relacionada con el problema, analizar la informacién para obtener
resultados e interpretarlos, y luego de este proceso, exponer la investigacion al tribunal

asignado (CIT, 2011).

Los TT favorecen “una experiencia investigativa tnica durante su proceso
formativo (...) pues, desde la perspectiva de la formacion investigativa, esta
modalidad es la que mayores aportes ofrece” (Romero-Ortega & Sanz-Cabrera,
2017, p. 240), aunque las capacidades que puede tener el estudiante sobre
investigacion no esta supeditado a la elaboracion de su TT, sino que se lo adquiere
durante su formacion académica; todo lo cual y, en base a esa formacion y a su
experticia en este campo disciplinar, es que se disefia un perfil que responda al

ambito en el que va a desarrollar su investigacion.

Segun Fingermann (2011, parr. 1) “se habla de perfil del alumno, para referirse a
qué caracteristicas y competitividades” la IES va a orientar sus esfuerzos para formar
a sus estudiantes orientado siempre a su aplicabilidad en el contexto laboral y a

responder con la filosofia universitaria.



En la actualidad, el estudiante est4 obligado a cultivar capacidades que le faciliten
hacer frente a los nuevos desafios que se presentan en las distintas esferas. Estas
capacidades deben ser profesionales, personales y sociales, y deben incluir nuevos
conocimientos, estrategias, herramientas, técnicas de aprendizaje y otras (Bazan &
Rojas, 2013), que le permitan ampliar la percepcién de todos los problemas a su
alrededor y su capacidad de evaluar y solucionar tematicas que se presenten a lo largo

de su vida.

El nexo entre los estudios universitarios y el producto académico de titulacion con
la vida laboral debe estar debidamente disefiado con el fin de garantizar que la IES esta
formando profesionales que realmente van a tener un espacio en el mercado laboral
y/o empresarial, de lo contrario, se produce una sobrepoblacion de titulados en un
campo disciplinar que no estan preparados para hacer frente a las exigencias de la

empleabilidad.

De acuerdo a Surid Martinez, Rosser Limifana, y Villegas Castrillo (2013) en un
estudio realizado sobre el tema de desempleo juvenil y segun menciona en el estudio
la Organizacion del Trabajo (OIT) (2011) éste es un problema en todos los paises
cuando se presenta una crisis econémica y son ellos los que pierden su trabajo y los
ultimos en encontrar otro nuevo. De acuerdo al informe de la OIT, las tasas de
desempleo en Espafia son las mas altas de los paises de la Union Europea, y se explica
por un desajuste entre la oferta y la demanda y, visto desde ese punto de vista, el tema
se debe a cambios de orden técnico y desorganizacion educativa, que provocaria que
la juventud no se encuentre Optimamente preparada ni con el perfil correspondiente
para desempenar los nuevo empleos y/o emprendimientos que se exigen en las

empresas, aunque si existan profesionales calificados pero que no tienen un empleo.

En el mismo estudio se menciona que, a pesar de que los jovenes profesionales no
se han visto afectados en sus trabajos y salarios como sucede con otros que tienen
menor formacion académica, los profesionales acompafian el desgaste del panorama
laboral, lo que ha convertido a la preparacidon superior en obligatoria para conseguir
un mejor trabajo, al mismo tiempo que no lo garantizaria. Esto se demostraria en
informacion del Observatorio Joven de Empleo en Espana de 2012, son los jovenes

espafioles graduados los que menos probabilidades de conseguir trabajo estable de
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quienes poseen un titulo de mayor jerarquia, afectando no s6lo a jovenes que tienen
ain poca formacion profesional o que todavia cursan su carrera, lo que provoca
desmoralizacion, nula motivacion y por consiguiente riesgo de apartarse de la

inclusion laboral o empresarial y estar inactivo.

Sobre el mismo asunto, existe consenso de varios estudiosos (Martinez Ruiz, 2013;
Sanchez-Castaieda, 2014; Suria Martinez etal., 2013) de que, ademas de ser
importante la oferta de trabajo, debe haber un equilibrio armoénico con las
competencias desarrolladas durante su periodo de formacidon asi como con la
capacidad que puede tener la persona para conseguir trabajo. Por lo que es necesaria
la busqueda de estrategias de insercion en la juventud profesional, en funcion de las

preferencias y competencias de los futuros graduados.

Dentro de los perfiles de estudiante de una carrera universitaria se deben tener
algunas consideraciones. En la Tabla 1 se presentan las caracteristicas necesarias para
un estudiante de Ingenieria en Sistemas Computacionales de tres universidades

internacionales, las mismas que permitirian definir el perfil requerido para la

implementacion del modelo de entrenamiento que se propone.

Tabla 1:

Caracteristicas de los estudiantes

CARACTERISTICAS

UNIVERSIDAD DEL
NORTE

UNIVERSIDADES
UNIVERSIDAD DE
MONTERREY

UNIVERSIDAD LATINA
DE COSTA RICA

Investigadores creativos, disciplina
de estudio, asimilan los cambios
tecnologicos. Aplicacion eficiente
de la tecnologia de informacion
(desarrollador)

Desarrollan creatividad,
habilidades analiticas, éticas y de
comunicacion (analista)

Toman decisiones libres,
auténomas y responsables
Comprometido con el proyecto de
vida basado en valores y actitudes
Abierto a una dinamica de cambios
sociales, politicos, econémicos y
tecnologicos bajo la optica de un
enfoque humanistico
(investigativo)

Interés especial por una linea de
¢énfasis de la carrera y enfocan su
aprendizaje en materias electivas
(infraestructura)
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Nota: Tomado de: Universidad del Norte (s. f.); Universidad de Monterrey (2019), Universidad Latina
de Costa Rica (s. f.)

2.1.2 Mineria de Datos: Patrones y Técnicas

Se entiende como Mineria de Datos a la herramienta de analisis que permite sustraer
datos importantes que se encuentran dentro de un conglomerado de abundante
informacion que en un principio es desconocida, pero que luego de su estudio resultara
de utilidad para un determinado proceso. A través de la Mineria de Datos se dispone,
ordena, investiga e indaga la informacion para extraer de la misma datos que no se los
observa a simple vista (Morales-Arencibia, Febles-Rodriguez, & Frometa-Moreno,

2017).

Esta herramienta puede ser utilizada en las siguientes areas: a) analisis de mercado,
b) de empresas, ¢) gestion de riesgos, d) descubrimiento de hechos fraudulentos, e)
produccion, f) retencion y andlisis de clientes, g) investigacion cientifica, h)
actividades deportivas, 1) estudio astral, j) navegacion en internet (Tecnologias
Informacidn, 2018); su uso permite a) ahorro de dinero y posibilita nuevos negocios,
b) ayuda en la toma de decisiones, c¢) ofrece a los directivos poder para decisiones, y
puede calcular acciones y resultados, d) con modelos descriptivos, se identifican
patrones, dependencias de datos y relaciones de importancia en los resultados que se
generan, €) con modelos predictivos, se descubren relaciones para orientar el negocio

(Rodriguez & Diaz, 2009).

Otra definiciéon de Mineria de Datos es la presentada por Solar (2010), quien
manifestd que consiste en obtener conocimiento de grandes fuentes de informacion
como lo son las bases de datos, conocimiento que tenga una significacion para un
determinado proceso, que sea novedoso, que se encuentre contenido en dichos datos y
que sea accionable. Un conocimiento accionable consiste en que el conocimiento se lo
puede obtener de una determinada base de datos y ejecutar determinadas acciones con

él.

Mediante esta herramienta de analisis se consigue la investigacion, observacion y
se hacen visibles el conjunto de daos con un elevado grado de realidad sin que se hayan
planteado hipdtesis, y la aplicacion de sus técnicas se las realiza tomando en cuenta la
independencia y distribucion en los datos (Solar, 2010).
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Segun Dévila y Sanchez (2012) la Mineria de Datos forma parte de la inteligencia
artificial, que se sustenta en distintas ramas de la ciencia, algunas de las cuales son
conservadoras, pero que se diferencia de ellas ya que lo que busca es una finalidad
antes que el medio, puesto que la finalidad es encontrar patrones, conocer tendencias,
pronosticar el comportamiento de variables analizadas, y, en resumen, aprovechar toda
la informacion extraida de los datos guardados en los almacenes de datos que
diariamente se genera y que ayuda a los usuarios y empresas a entender y organizar
eficientemente y con mayor precision el entorno en que se desenvuelven para una toma

de decisiones adecuada.

La Mineria de Datos es una parte de un proceso llamado KDD (por sus siglas en
inglés de Knowledge Discovery in Databases), que consiste en obtener informacion
relevante de una gran cantidad de datos; constituye un proceso participativo en el cual
se establecen algunas fases, que son: a) recoleccion o seleccion de los datos, b)
procesado previo, ¢) mineria de datos, d) interpretacion y/o evaluacion de los datos

(Marquez, Romero, & Ventura, 2012; Solar, 2010).

Para ampliar lo relacionado con la Metodologia KDD, al decir de Troche (2014) es
utilizado en el descubrimiento de patrones o rutinas provechosos, de gran utilidad y
caracterizado de que se pueden comprender a partir del analisis de los datos. Este
proceso busca descubrir conocimiento de los datos que sea importante, valedero y
nuevo en relacion con ciertas actividades, utilizando herramientas de analisis como
son los algoritmos debido a la necesidad de mantener la integridad de la informacion

que se genera permanentemente.

Esta metodologia KDD ocurre en cuatro fases: (1) recopilacion de datos, (2)
reprocesado, (3) aplicacion de la mineria de datos y (4) interpretacion y evaluacion de

resultados (Figura 1).
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Figura 1: Proceso y etapas de KDD. Nota: Adaptado de Pacheco y Fernandez (2015)

Como se ha revisado, la Mineria de Datos representa un proceso a través del cual
se obtiene informacién de interés de un conjunto de datos para procesarla de acuerdo
a la necesidad del usuario y, por medio de calculos matematicos establecer patrones,
es decir, extraer informacion que ayude a determinar caracteristicas, relaciones o
propiedades entre los datos que se analizan, ademés de tendencias que pudieren tenerse
entre ellos (Duncan & Cai, 2018; Morales-Arencibia et al., 2017). Por lo general, la
deteccion de patrones no puede ser realizada mediante una revision habitual de los
datos debido a que, por existir gran cantidad de ellos, las conexiones que pueden tener

son complejas.

Tanto tendencias y patrones pueden agruparse en un modelo de mineria de datos,
que pueden ser aplicados en: a) pronostico (prediccion de cargas o inactividad de un
servidor, calculo de ventas), b) probabilidad y/o riesgo (seleccion de clientes, puntos
de equilibrio en riesgos, especificacion de probabilidad en diagndstico), c)
recomendaciones (especificacion de posibles ventas de productos, planteamiento de

sugerencias), d) secuencias a buscar (observacion de un carrito de compras, prediccion
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de eventos), e) agrupacion (eventos a sucederse a un grupo de clientes) (Duncan &

Cai, 2018).

Generar un modelo de mineria de datos es s6lo un paso de un proceso que incluye:
a) elaboracion de preguntas que tienen relacion con la informacion contenida en los
datos, b) elaboracion de un modelo de respuesta a las preguntas, c) implementacion de

dicho modelo (Duncan & Cai, 2018).

Este proceso de la Mineria de Datos tiene sus propias técnicas que, segin Moreno,
Miguel, Garcia, y Polo (2003), se clasifican en dos categorias: 1) predictivas o

supervisadas, y b) de descubrimiento del conocimiento o no supervisadas.

Las técnicas predictivas o supervisadas o de aprendizaje supervisado “predicen el
valor de un atributo (etiqueta) de un conjunto de datos, conocidos otros atributos
(atributos descriptivos)” (Moreno etal.,, 2003, sec. 2). Una vez conocida la
informacion de la etiqueta se provoca una relacion de ésta con una o mas propiedades,
con el fin de que sirva de modelo a aplicarse en predicciones de etiquetas que no son
conocidas. El proceso tiene dos etapas: a) entrenamiento, es decir que a partir de la
informacion de una etiqueta que se conoce se crea un modelo a partir de un conjunto
menor de datos, b) prueba del modelo creado en la etapa anterior en los otros datos

(Moreno et al., 2003).

Una aplicacion que atn no es robusta no tendra las funcionalidades adecuadas para
generar un modelo predictivo. Para solucionar ese inconveniente, estan los métodos
no supervisado, cuya funcion es establecer tendencias y patrones en los datos que se
analizan, sin el uso de datos histéricos, para tomar acciones y conseguir provecho, que

puede ser para el negocio o para la ciencia (Moreno et al., 2003).

La Figura 2 presenta una clasificacion de las técnicas de Mineria de Datos.
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« Arboles de decision
* Induccion neuronal
* Regresion

* Series temporales

» Deteccion de desviaciones
» Segmentacion

» Agrupamiento (clustering)
* Reglas de asociacion

» Patrones secuenciales

Figura 2: Clasificacion de las técnicas de Mineria de Datos. Tomado de Moreno et al., (2003)

Toda la informacion que se extrae de los datos y su agrupacion para procesamiento
es realizada a través de la vista minable, ya que une datos de distintas fuentes de
informacion y los extrae, escoge, une, limpia y trasforma y los cataloga, para que la
modelizacion de los mismos sea mas facil al desarrollador (J. Hernéndez, s. f.). De
acuerdo a Hasperué (2013, p. 33) “una vista minable consiste en una vista en el sentido
mas clasico de base de datos; una tabla. La mayoria de métodos de mineria de datos
son solo capaces de tratar una tabla en cada tarea”. Esto quiere decir que la mediante
la vista minable la informacidn extraida de los datos es agrupada para luego realizar el

proceso de mineria de datos.

Manejar con datos e informacidn requiere aplicar alguna técnica de andlisis, sobre
todo cuando se trata de temas como el big data que se convierte en “un sistema
complejo que lleva a través de distintas fases a estos expertos con la intencion de ser
capaces de analizar la informacion, pulirla y obtener los datos mas relevantes en cada
uno de los contextos” (Universidad Internacional de Valencia, 2018, parr. 1). Una
caracteristica de este proceso es que utiliza varios tipos de técnicas con el fin de
conseguir determinado objetivo, favoreciendo a que el analisis aplique a cualquier

negocio.

2.1.3 Infraestructura Tecnolégica. Técnicas de Mineria de Datos a utilizar

en el Proyecto

Entre las técnicas de Mineria de Datos supervisadas o predictivas que son

adecuadas para este proyecto se mencionan el agrupamiento o clustering y regresion.

La técnica de Agrupamiento o Clustering, de acuerdo con Valenga et al. (2007)

“consiste en agrupar un conjunto de datos, sin tener clases predefinidas, basandose en
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la similitud de los valores de los atributos de los distintos datos” (p. 263) que no es
supervisada por cuanto no existe un conocimiento previo “las clases del conjunto de
datos de entrenamiento” (p. 263). El clustering descubre, de un gran grupo de datos,

agrupaciones a través de medidas de distancia.

Esta técnica se basa en el principio de “maximizar la similitud interclase y
minimizar la similitud interclase” (Valenga et al., 2007, p. 263). El clustering “ayuda
a construir particiones significativas de un gran conjunto de objetos basado en la
metodologia divide y conquista, la cual descompone un sistema de gran escala en
pequefios componentes para simplificar el disefio y la implementacion” (Timaran,
Hernandez, Caicedo, Hidalgo, & Alvarado, 2016, p. 71). Esta descomposicion o
segmentacion permite determinar poblaciones similares, con el fin de optimizar los

perfiles.

De acuerdo a la estimacién que afio a afio realiza el Cuadrante Mégico de Gartner
sobre el avance de las tecnologias en el mundo, para el afio 2018 de Plataformas Data
Science y Machine Learning punteras en el mercado, la que se encuentra en el top 1 es

KNIME.

La interfaz grafica de Mineria de Datos mas Optima para el proyecto es KNIME que
se trata de una herramienta de software libre; “es una plataforma modular de
exploracion de datos que permite al usuario la creacion de flujos de manera visual”
(Abet, Carrizo, Corso, & Gonzalez, 2012, p. 208), datos con los cuales se pueden
predecir otros nuevos que ayuden a optimizar el rendimiento del negocio (Ruiz, 2018).
Knime, de forma selectiva, efectiia un proceso, que luego es ejecutado. Luego de la
ejecucion, se analizan los resultados “mediante varias vistas interactivas tanto de los

datos como los modelos” (Abet et al., 2012, p. 209).

2.1.4 Herramientas de Desarrollo

Las herramientas de desarrollo utilizadas en el proyecto son C# y base de datos

MySQL. En los siguientes parrafos se describe cada uno de ellos.
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2.14.1 C#

Segun Ceballos Sierra (2011), C# es considerado un lenguaje de programacion para
creacion de aplicaciones de proposito general, con alcance web, orientado a objetos
para desarrollo en Microsoft .NET. C# busca que las aplicaciones a desarrollar en C y
C++ sean mas féciles y rapidas de hacer, pero sin dejar de lado las caracteristicas que

tienen estos lenguajes.

El antes mencionado autor sefialo que C# “permite trabajar con todo tipo de datos,
crear estructuras dinamicas, trabajar con ficheros, atacar a bases de datos, disefiar
interfaces graficas de usuario, etc.” (Ceballos Sierra, 2011, sec. Prologo). Es un
lenguaje portable, ya que se ejecuta independientemente de la plataforma, y como esta
basado en C, C++, gran parte de su sintaxis se basa en estos lenguajes; su tamafio
permite desarrollar las aplicaciones evitando posibles errores, ademas de tener

potencia y flexibilidad.

En la Tabla 1 se realiza una comparacion del lenguaje de desarrollo con otros para

determinar las caracteristicas que permitieron su seleccion.
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Tabla 2:

Comparacion de los lenguajes de desarrollo

Caracteristicas Java Netbeans Eclipse C#
Licencia GPL2, CDDL Licencia publica de
Eclipse

Lenguaje Orientado a objetos Orientado a objetos Orientado a objetos

Costo Sin costo, codigo Sin costo, open source  Version gratuita pero
abierto limitada

Utilizacién IDE, para cualquier IDE abierto y Para desarrollo de
tipo de aplicacion (de  extensible aplicaciones web
escritorio, web y basadas en ASP.NET,
movil); reutilizacion formularios de
de modulos, permite Windows y
el uso de la aplicaciones de
herramienta Update escritorio basadas de
Center Module; WPF, también para
incluye templates y aplicaciones
wizards Windows para

teléfonos

Plataforma Multiplataforma Multiplataforma

Soporte para otros Java, C/C++, PHP, Java, C/C++, PHP,

lenguajes Groovy, JavaScript, HTMLS, JavaScript,

JSP, Ruby, PerL,Go,
XML, HTMLS5, CSS,
Otros

Espacio en disco: 125
Mbytes, memoria:
256 Mbytes,
procesador: 500 Mhz,
software: JDK 1.3 o
superior

Nota: Adaptado de Mauleonph (2013), Cobos (2014), Chambi (2016), Dimes (2016), (Perry, 2012)

JSP, Perl, Python,
SQL, CSS

Requerimientos de
hardware

2.1.4.2 Base de datos MySQL

Esta base de datos MySQL “es un sistema de gestion de base de datos relacional,
multihilo y multiusuario (...) como software libre en un esquema de licenciamiento
dual” (EcuRed, s. f.-a, parr. 1), es decir licencia GNU GPL y licencia pagada para uso
empresarial. El sistema gestor de base de datos SGBD es multiplataforma y se lo utiliza
en aplicaciones web. La preferencia por este SGBD es por su relacion con PHP, que

por lo general se combina con MySQL (EcuRed, s. f.-a).

En cuanto a la velocidad, la arquitectura multihilo permite la conexion concurrente
de varios clientes a la vez; es de facil uso, por la interfaz de comandos y las
herramientas graficas y de escritorio. Tiene soporte multiusuario, esto es, acceso
concurrente a bases de datos al mismo tiempo; su sistema de privilegios es potente,

portable, cumple estandares, soporte a lenguajes, soporte de aplicaciones, triggers,
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vistas, procedimientos almacenados y otras caracteristicas (Kumar, s. f.) que hacen de

MySQL el SGBD el elegido para el desarrollo del proyecto.

Existen algunas versiones de SQL Server, que se muestran en la Figura 4.

Edicién de
SQL Server

Empresa

Estandar

Web

Desarrollador

Ediciones
express

Definicién

La edicion premium de SQL Server Enterprise ofrece una completa gama de capacidades de centros de
datos de gama alta con un rendimiento increiblemente rapido, virtualizacion ilimitada e inteligencia
empresarial de extremo a extremo, lo que permite altos niveles de servicio para cargas de trabajo de
mision critica y acceso de usuario final a informacién de datos.

La edicion estandar de SQL Server ofrece una base de datos bésica de gestion de datos e inteligencia
empresarial para que los departamentos y pequefias organizaciones gjecuten sus aplicaciones y es
compatible con herramientas de desarrollo comunas para la nube v las instalaciones, lo que permite una
gestion eficaz de la base de datos con un minimo de recursos de TI.

La edicién web de SQL Server es una opcidn de bajo costo total de propiedad para los hosters web y los
VAP web para proporcionar capacidades de escalabilidad, asequibilidad y capacidad de administracion
para propiedades web de pequefia a gran escala.

La edicién para desarrolladores de SQL Server permite a los desarrolladores construir cualquier tipo de

aplicacidn sobre SQL Server. Incluye toda la funcionalidad de Enterprise Edition, pero tiene licencia para
su uso como sistema de desarrollo y prueba, no como servidor de produccién. SQL Server Developer es
una opcidn ideal para las personas que crean y prueban aplicaciones.

Express Edition es |a base de datos gratuita de nivel de entrada v es ideal para aprender y crear
aplicaciones de escritorio y de servidor pequefio basadas en datos. Es la mejor opcidn para proveedores
de software independientes, desarrolladores y aficionados que crean aplicaciones de clientes. Si necesita
funciones de base de datos mds avanzadas, SQL Server Express puede actualizarse sin problemas a otras
versiones superiores de SQL Server. SQL Server Express LocalDB es una version liviana de Express que
tiene todas sus caracterfsticas de programacion, s ejecuta en modo de usuario v tiene una instalacion
répida, sin configuracion y una breve lista de requisitos previos.

Figura 3: Ediciones de SQL Server. Nota: Tomado de Ray, Milener, Roth, Steen, y Kumar (2017)

En la Tabla 2 se presenta una comparaciéon de MySQL con otros GBD para justificar

el uso de esta base de datos frente a las otras.
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Tabla 3:

Comparacion de bases de datos

Caracteristicas MySQL SQL Server Oracle
Tipo de base de datos Relacional Relacional Relacional
Tipo de herramienta Administracion gréfica, Para aplicaciones
apoya el modelo y inteligentes con
optimizacion de modelo SQL Server
de datos Machine
Learning
Services
mediante R y
Python.
Leguaje C, C++, amplio
subconjunto del lenguaje
SQL
Plataforma Multiplataforma Multiplataforma ~ Multiplataforma
Licencia GNU GPL de MySQL Privada
Modelo Cliente servidor Cliente servidor Soporta Cliente servidor
Soporte a base de datos De todos los tamaios
Soporte a sistemas A varios S.O. Soporte de
operativos transacciones
Escalabilidad Si Si Si
Estabilidad Si Si
Seguridad Si, conexion segura Si, proteccion de
datos
Portabilidad Gran portabilidad entre
distintos sistemas o
plataformas
Arquitectura del Grupo de hebras en el Servidor dedicado:
sistema servidor, gestion de la estructuras de memoria

memoria (grupo de
memorias internas,
concesiones de muchas
memorias, asignacion de

memoria dinamica, caché
de planes y ejecucion, api

de acceso a datos,
comunicacion dentro de
SQL Server,
procesamiento de
consultas distribuidas
heterogéneas, réplica,
modelo de réplica,
opciones de réplica

(caché de memoria
intermedia, memoria interna,
registro histérico, rehacer
cola, compartida.

Servidor dedicado:
estructuras de proceso
(escritor de las bases de
datos, escritor del registro
historico, punto de revision,
monitor del sistema, monitor
de procesos, recuperador
archivador.

Servidor multihenebrado ,
agrupaciones de aplicaciones
reales de Oracle.

Nota: Adaptado de Miranda (2012), Cornejo (2012), Microsoft (s. f.)

2.2 Sustento legal

Los documentos legales que sustentan esta investigacion son: la Constitucion de

la Republica, Capitulo segundo, Derechos del buen vivir, Seccion quinta, Educacion,

que, en su articulo 26 establece:

La educacion es un derecho de las personas a lo largo de su vida y un deber

ineludible e inexcusable del Estado. Constituye un area prioritaria de la
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politica publica y de la inversion estatal, garantia de la igualdad e inclusion
social y condicién indispensable para el buen vivir... (Asamblea Nacional

Constituyente, 2008, p. 27)

El Reglamento de Régimen Académico, Capitulo III De la Estructura Curricular,
articulo 21, Unidades de organizacion curricular en las carreras técnicas y tecnologicas

superiores y equivalentes; y, de grado,

3. Unidad de Titulacion. - Es la unidad curricular que incluye las
asignaturas, cursos o sus equivalentes, que permiten la validacion académica
de los conocimientos, habilidades y desempefios adquiridos en la carrera
para la resolucion de problemas, dilemas o desafios de una profesion. Su
resultado final fundamental es: a) el desarrollo de un trabajo de titulacion,
basado en procesos de investigacion e intervencion o, b) la preparacion y
aprobacion de un examen de grado de caracter complexivo (CES, 2017a, p.

12).
En cuando al trabajo de titulacion, el CES la define como...

Propuesta innovadora que contenga, como minimo, una investigacion
exploratoria y diagndstica, base conceptual, conclusiones y fuentes de
consulta. Para garantizar su rigor académico, el trabajo de titulacion debera
guardar correspondencia con los aprendizajes adquiridos en la carrera y
utilizar un nivel de argumentacion coherente con las convenciones del

campo del conocimiento. (p. 13).

Sobre el Modelo Pedagogico-Educativo de la UCSG, en el Titulo I, De la Misién
y Vision de la Universidad Catolica de Santiago de Guayaquil y de la Representacion
de su Modelo Pedagogico, se toman en cuenta los ejes que sostienen el Modelo

Educativo-Pedagogico.

Art. 4.- Estos ejes, en su integracion y complementariedad configuran: tipos de
ensefianza, aprendizajes, evaluaciones, formacion y los rasgos o caracteristicas de los
actores centrales: autoridades académicas, docentes, estudiantes, funcionarios, esto es,

la comunidad universitaria.
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Ensefianza: democratica, participativa, reflexiva, basada en la formulacion,
analisis y resolucion de problemas, con énfasis en la investigacion formativa y en el

empleo de las nuevas tecnologias de la informacion y la comunicacion.

Aprendizaje: colaborativo, reflexivo, con énfasis en el ejercicio del estudio

auténomo, la investigacion y las practicas pre profesionales.

Proceso de aprendizaje: proceso de reflexion en la accion. El proceso propicia y
estimula la reflexion sobre la cultura, la investigacion entendidos en su connotacion
mas amplia. La transferencia y la co-construccion del conocimiento, desde la reflexion,
deben caracterizar al proceso de ensefianza aprendizaje como premisa para la

formacion sélida e integral de los estudiantes.

Evaluacion, mejora y transparencia: acciones sistematicas pedagogicas,
formativas, sumativas de proceso, con medida de resultados del aprendizaje... (UCSG,

2013, pp. 3-4).

2.3 Marco contextual

El ambito de aplicacion es la Carrera Ingenieria en Sistemas Computacionales, la

misma que se encuentra en sus ultimas promociones, ya que se ha dado paso a la nueva

Carrera que es Ingenieria en Ciencias de la Computacion.

Las experiencias logradas mediante la aplicacion de este producto de investigacion,
permitiran establecer de manera mas efectiva el ambito en el que el estudiante ha
desarrollado sus conocimientos y cumple con un perfil especifico para su etapa de

titulacion.

Como se ha podido apreciar en todo el desarrollo del capitulo, la presentacion de
los elementos teoricos permite conocer el contexto en donde se realiza el proyecto,
poniendo énfasis en la Mineria de Datos que, mediante la aplicacion de sus técnicas se

puede llegar a resolver el problema de investigacion.
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CAPITULO III
METODOLOGIA Y RESULTADOS

Este capitulo analiza la Metodologia de la Investigacion utilizada, la Metodologia
de Desarrollo de la interfaz para presentacion de resultados del proceso de Mineria de
Datos, la Metodologia que sigue el proceso KDD, y el andlisis de los resultados de la

investigacion.
3.1 Metodologia de la Investigacion

Para esta investigacion se utilizé el enfoque de investigacion cuantitativo, de tipo
analitico, descriptivo y exploratorio, ya que se requiri6 estudiar el contexto en donde
existe el problema de la identificacion del perfil del estudiante, para determinar el
modelo predictivo a utilizarse en la Unidad de Titulacion y asi asignar de forma mas
conveniente los temas a desarrollar por los estudiantes que optan por su titulo

universitario.

En lo relacionado al enfoque cuantitativo, segiin lo que manifestado por R.
Hernéndez, Fernandez y Baptista (2014) estd conformado por un grupo de procesos
que se lleva a cabo de forma secuencial y demostrativa, de modo que la idea principal
de la investigacion va delimitandose, y luego de que la idea ya esta definida se
especifican los objetivos y preguntas de investigacion, se analiza la informacion
existente sobre el tema y se estructura el marco tedrico del proyecto; el planteamiento
de las preguntas origina hipdtesis y variables, que son probadas a través del analisis
estadistico y medicion numérica. Este proyecto tiene enfoque cuantitativo porque

existen datos numéricos que levantarse.

Se dice que el proyecto es analitico ya que se procede a separar las partes que
conforman el problema a estudiar, de manera que cada una sea analizada
individualmente (Bernal, 2010). A través de este método el problema que existe en la
Unidad de Titulacion de la Carrera de Ingenieria en Sistemas Computacionales sobre
la falta de conocimiento del perfil del estudiante de la Unidad de Titulacion para la

asignacion de un tema para desarrollar, es analizado desde su contexto, entendiendo
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que la Carrera no existe ningun medio o método para conocer las habilidades de los

estudiantes y las areas en donde se hayan destacado.

El proyecto es descriptivo, por cuanto se especifican las particularidades o atributos
del problema a estudiar, entendiendo que se refiere a lo més importante y distintivo de
ese problema. En los estudios descriptivos, ademés de seleccionar lo mas importante
del problema, se pueden desarrollar “productos, modelos, prototipos, guias..., pero no
se dan explicaciones o razones de las situaciones, los hechos, los fenomenos...”
(Bernal, 2010, p. 113). En este proyecto, el analisis de las causas mas significativas
del problema se traduce en la elaboracion del modelo predictivo para determinar el
perfil del estudiante y en el desarrollo del prototipo para la presentacion de los
resultados de la aplicacion de las técnicas de Mineria de Datos, que es lo utilizado para

el analisis de la informacion.

Por tultimo, el proyecto es exploratorio ya que se parte de un problema de poco
estudio y analisis, del que no se tiene una idea clara, cuya investigacion se realiza desde
un punto de vista innovador, sirviendo de base para posibles futuros estudios. Este tipo
de alcance de investigacion es utilizado para conocer en profundidad un problema que
es de poco conocimiento, conseguir informacidon para conocer si se puede realizar
investigaciones mas integrales de determinado entorno, analizar nuevos fenémenos,
determinar variables, determinar aspectos importantes para tratar posibles
investigaciones o referirse a premisas (R. Hernandez et al., 2014). En este proyecto, la
aplicacion de la investigacion exploratoria estd dado porque el problema del
desconocimiento del perfil del estudiante de la Unidad de Titulacion es relativamente
de poco estudio, y se necesita analizarlo en profundidad para plantear la solucion mas

Optima.
3.2 Metodologia de Desarrollo

Para el desarrollo de la interfaz de presentacion de resultados del proceso de

Mineria de Datos se utilizo el prototipo.

Prototipo

De acuerdo a lo manifestado por Sommerville (2011):
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Un prototipo es una version inicial de un sistema de software que se usa
para demostrar conceptos, tratar opciones de diseflo y encontrar mas sobre
el problema y sus posibles soluciones. El rapido desarrollo iterativo del
prototipo es esencial, de modo que se controlen los costos, y los interesados
en el sistema experimenten por anticipado con el prototipo durante el

proceso de software. (p. 45).

El prototipo se lo utiliza para predecir modificaciones relacionadas con la seleccion
de requisitos o encontrar respuestas concretas en el desarrollo de software y asistir en

el disefio de la interfaz de usuario (Sommerville, 2011)

El uso del prototipo en el proyecto es una forma de realizar de forma répida la
interfaz para la presentacion de los resultados del proceso de Mineria de Datos, y en
caso de que se requieran nuevas modificaciones, se podra desechar ese prototipo y

desarrollar otro, de acuerdo a las nuevas necesidades.
3.3 Metodologia de Mineria de Datos

La Mineria de Datos cumple con las siguientes etapas: recopilacion de los datos
necesarios para la investigacion, el procesamiento de los mismos, la aplicacion de

algoritmos y finalmente la interpretacion de los resultados.
3.3.1 Recopilacion de datos

Es el momento en el cual se realiza la recopilaciéon de la informacion que se
encuentra disponible en los repositorios de datos. En primer lugar, se efectua la
seleccion de un grupo de elementos que aporten al estudio que se realiza y luego se los
debe reunir considerando las fuentes de datos en los que la informacidn esta disponible.
Al final, la informacion debera integrarse en un solo grupo de datos para su analisis

(Marquez et al., 2012).

Como los datos son la fuente de donde se extrae la informacion relevante, es en la
fase de recopilacion que se cumplen algunas tareas, tales como: 1) conseguir los datos,
b) dar formato a los datos, c) elaborar las herramientas necesarias y ambientes

adecuados, d) validar los datos conseguidos y el formato dado, e) trabajar con muestras
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aleatorias elaboradas, f) analizar, calibrar, validad y realizar prueba oculta de los datos

(Vieira, Ortiz, & Ramirez, 2009).

La obtencion del conocimiento del tema y lo que se quiere conseguir se divide en

tres tareas:

La primera tarea, relacionada con el Aprendizaje del tema, considerado importante
ya que se debe “conocer el proceso detras de la generacion de la informacion para
poder formular las preguntas correctas, seleccionar las variables relevantes a cada
pregunta, interpretar los resultados y sugerir el curso de accion después de concluido

el analisis” (Pacheco & Fernandez, 2015, p. 27).

Le sigue la Recoleccion de datos, como punto de partida para identificar las
necesidades especificas del entorno de estudio. Es importante identificar donde estan
los datos precisos, la forma de su obtencion, como se obtuvieron de las fuentes, su
forma de combinacion y el nivel de confianza que tienen las fuentes de las cuales
provienen los datos, con el propdsito de establecer si ofrecen informacion util y

aplicable al estudio (Pacheco & Fernandez, 2015; Planas, Rodriguez, & Lecha, 2004).

Finalmente, es importante tener suficiente Experiencia en andlisis de datos, ya que
de la interpretacion e inferencia que se haga de los datos, asi como el manejo eficiente
de las herramientas estadisticas de soporte, depende la presentacion de los resultados

y su incidencia en el estudio (Villar-Ledo & Ledo-Ferrer, 2016).

3.3.2 Pre-procesado o transformacion de los datos

Se trata de la conversion de datos analizados y transformarlos a un modelo analitico

(Moreno et al., 2003; Pacheco & Fernandez, 2015).

La eficiencia del tratamiento estadistico a través del procesamiento o
transformacion de los datos obtenidos, va a permitir presentar resultados idoneos,
apegados al objeto de estudio (Ramiro Vasquez, Caballero Nufiez, & Herrera
Villafranca, 2017). De acuerdo con Martin Pérez (2016) el procesamiento y
sistematizacion de los datos obtenidos de una investigacion debe realizarse tomando

en consideracion las relaciones existentes entre las variables que intervienen en el
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objeto de estudio y su interpretacion cuantitativa, asi como el uso adecuado de las

herramientas estadisticas.

En esta fase se disponen todos los datos recopilados para luego utilizar las técnicas
mas adecuadas de Mineria de Datos de procesamiento de la informacién. El pre-
proceso consiste en: a) limpiar los datos, b) transformar las variables, c) realizar la
interpretacion de los datos. También existen técnicas tales como “la seleccion de
atributos y el re-balanceado de datos para intentar solucionar los problemas de la alta
dimensionalidad y desbalanceo que presentan normalmente este tipo de conjuntos de

datos” (Marquez et al., 2012, p. 110).

En cuanto a la seleccion de los datos, 1a UIAF (2014) sefald que esta parte del
proceso consiste en la recoleccion de los datos de fuentes utiles, en donde se identifican
las distintas variables contenidas en los datos y a las cuales se les aplica las técnicas

mas recomendadas para el muestreo.

Sobre la limpieza, ésta se refiere al filtrado de los datos en cuanto tiene que ver con
informacion incompleta y/o que no sea la correcta. En cuanto a la transformacion, se
la realiza la conversion de los datos, a través de la aplicacion de técnicas “de reduccion

o de aumento de la dimension y de escalado simple y multidimensional” (UIAF, 2014,

p. 16).
3.3.3 Algoritmos de Mineria de Datos

Referido al “tratamiento automatizado de los datos seleccionados con una
combinacion apropiada de algoritmos” (Moreno et al., 2003, sec. Técnicas de Mineria
de Datos) que, segiin Ruiz (2018), es la relacionada con el modelado mediante
“herramientas de andlisis en base a los datos que se tienen” (p. 3) utilizando patrones
conocidos o no anteriormente, que sirvan para analisis y proyeccion de datos, y que
“puedan ser utiles, comprensibles y que se encontraban ocultos hasta el momento™ (p.

3).

Se determina el trabajo a realizar como puede ser agrupar o clasificar la
informacion, mediante la aplicacion de las técnicas (algoritmos) de acuerdo a los

modelos de mineria de datos (descriptivos o predictivos), cuyos resultados
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contribuiran en la toma de decisiones. Al final del proceso, los algoritmos utilizados
deberan evaluarse y comparar los resultados obtenidos, para establecer los que

tuvieron resultados mas fiables (Marquez et al., 2012; UIAF, 2014).
3.3.4 Interpretacion y evaluacion de resultados

Se refiere a la evaluacion, analisis e interpretacion de los patrones encontrados en
la fase anterior, que realizan expertos, por lo general, mediante visualizacion y se
determinan modelos y patrones para utilizarlos en el problema a resolver. Si se
requiere, se pueden volver a realizar nuevas iteraciones (Marquez et al., 2012; Moreno

et al., 2003, sec. Técnicas de mineria de datos; UIAF, 2014).

Por ultimo, se socializa la informacion encontrada a los potenciales usuarios que

seran los encargados de analizarlos y tomar las decisiones correspondientes.
3.4 Poblacion y muestra

La poblacion estuvo constituida por los estudiantes de las tres tltimas cohortes de
los periodos A 'y B 2017 y A 2018. La muestra estaba conformada por 54 estudiantes,

de los cuales se obtuvo informacion de 47 de los mismos.
3.5 Analisis de Resultados

El levantamiento de informacion para determinar el perfil de los estudiantes se
realizd mediante encuesta a través de la plataforma virtual, a la muestra de los

estudiantes de la Unidad de Titulacion.

Para la recoleccion de los datos, se procedid a realizar una carta a la Directora (e)
de la Carrera de Computacion y Sistemas Computacionales, para que sea autorizado

el acceso a los datos de los estudiantes.

Se tom¢ la informacion proporcionada por las secretarias de la carrera, es decir,
informacion de la plataforma de la UCSG, el SIU, la misma que fue receptada en
formato PDF para su posterior tratamiento. Se transcribio los datos a un archivo de

Excel para mejor manipulacion de los mismos; ademas, se recogid la informacién en
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fisico de las practicas tanto de laboratorio o técnicas, sociales y pre profesionales para

seleccionar los datos mas relevantes.

En la Figura 4 se muestran los datos de los estudiantes, referente a las notas y las

practicas de laboratorio y pre profesionales.
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Figura 4: Conjunto de datos

Posteriormente se realizd un andlisis de los estudiantes graduados de las

promociones A y B2017 y A 2018, mediante una encuesta via correo electronico para

conocer si trabajan actualmente y en qué area. La encuesta cubrid algunos aspectos, y

se muestra en los parrafos siguientes.

ENCUESTA PARA DETERMINAR PERFILES DE ESTUDIANTES DE LA
UNIDAD DE TITULACION DE LA CARRERA DE INGENIERIA EN

SISTEMAS COMPUTACIONALES DE LA FACULTAD DE INGENIERIA
DE LA UCSG

SI

NO

2.

Mientras curs6 su carrera universitaria, /trabajé en alguna empresa?

Si la respuesta anterior fue afirmativa, responda lo siguiente:
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(En qué area de la carrera lo hizo?

(Cuanto tiempo trabajo?

3. Mientras estuvo cursando sus estudios universitarios, ;participd en

alguin tipo de evento organizado por la carrera?

SI
NO

4. Si la respuesta anterior fue afirmativa, responda el tipo de evento:

Evento de desarrollo de sistemas

Evento de incentivo al emprendimiento

Tabla 4:
Resultados de encuesta

Desarrollo o afines | Infraestructura | No trabajan | TOTAL
23 22 2 47

Tabla 5:
Porcentaje de estudiantes segun area de trabajo

Desarrollo o afines | Infraestructura | No trabajan | TOTAL
49% 47% 4% 100%

Luego de procesar la informacion recabada se pudo conocer que 23 estudiantes
trabajan en el area de desarrollo o afines 22 en infraestructura y 2 no trabajan, esto es
49%, 47% y 4% respectivamente. Esta informacion sirvié de base para realizar el
calculo del perfil del estudiante de la Carrera de Ingenieria en Sistemas

Computacionales.

De lo anotado anteriormente, se puede observar que la determinacion de la
metodologia de investigacion, de desarrollo y de Mineria de Datos ha permitido
recabar informacion para conocer los perfiles de los estudiantes, de modo que esta

informacion sirva para mejorar la asignacion de los temas de los trabajos de titulacion.
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CAPITULO IV
PROPUESTA

La propuesta de un Disefio de un Modelo Predictivo, mediante la técnica de Mineria
de Datos, para identificar el perfil del estudiante en la Unidad de Titulacion en la
Carrera Ingenieria en Sistemas Computacionales de la Facultad de Ingenieria de la
UCSG, se describe en los parrafos siguientes, a través de los cuales se pretende

presentar el tratamiento de cada fase y la correspondiente captura de pantalla.
4.1 Introduccion

El modelo predictivo a aplicarse en la Unidad de Titulacion de la Carrera de
Ingenieria en Sistemas Computacionales esta destinado a determinar el perfil del
estudiante para la correcta asignacion de los temas para el Trabajo de Titulacion. La
aplicacion de las técnicas de Mineria de Datos, a través de las herramientas utilizadas
en este proyecto, permiten procesar los datos validos de los estudiantes relacionados,
basicamente, con su experiencia laboral en determinada area y sus actividades

estudiantiles previas.

El procesamiento de la informacién del estudiante permite identificar su perfil en
base a los estudiantes que ya han terminado su carrera, de manera que la Unidad de
Titulacion pueda tener un referente para aplicarlo a las cohortes siguientes y optimizar
el desarrollo de los Trabajos de Titulacion, por cuanto se facilitard proporcionar al
alumno un proyecto ya aprobado por la Comision Académica de la Carrera, evitando
el desperdicio de tiempo en su revision y se lo trabaje en el periodo de tiempo

establecido.
4.2 Objetivo

Determinar el perfil del estudiante de la Unidad de Titulacion de la Carrera de
Ingenieria en Sistemas Computacionales de la Facultad de Ingenieria de la UCSG, con
el fin de optimizar el proceso de asignacion de temas para Trabajo de Titulacion de

manera que se reduzcan los tiempos en la aprobacion y ejecucion de los mismos.
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4.3 Responsables

El requerimiento de la determinacion de los perfiles de estudiantes est4 a cargo de
la Directora de las carreras de Computacion e Ingenieria en Sistemas Computacionales

y debe ejecutarse por el Coordinador de la Unidad de Titulacion.
4.4 Descripcion de la solucion

La interfaz que presentara los resultados de la aplicacion de las técnicas de Mineria
de Datos que determinan el perfil del estudiante, se alimentard de un archivo en

formato CSV que contiene las notas y las practicas de los alumnos.

La solucion es una aplicacion de escritorio, que tiene dos opciones: Cargar datos,
que se alimenta de un archivo CSV que contiene el nombre del estudiante, las notas de

las materias y las practicas. Se genera el perfil y se emite un reporte.
Herramienta de Mineria de Datos

La herramienta de Mineria de Datos utilizada es KNIME, la misma que es una
interfaz que se alimenta de un archivo en formato CSV al cual se aplican las técnicas
escogidas (Clustering y Arboles de decision) para determinar el perfil del estudiante.

Proceso

En los parrafos siguientes se presenta el proceso de las fases de Mineria de Datos
para generar el perfil del estudiante.

Recopilacion de datos

La primera fase consiste en la recoleccion de la informacion de los estudiantes de
la unidad de titulacion conformada por las tres tltimas cohortes de los periodos A y B

2017 y A 2018.

En cuanto a las tareas, éstas comprenden:
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Aprendizaje del tema

Conocimiento de la informaciéon en base a informacion recabada a los
coordinadores de las areas de hardware y programacion, los mismos que tienen
relacion directa con los temas de Mineria de Datos, utilizada en el proyecto. Se
tomaron todas las materias de la malla curricular 2012, para finalmente seleccionar las

que corresponden a tres areas basicas.

En cuanto al 4rea de hardware, se conocié que las asignaturas de Fundamentos de
Redes de computadoras y Enrutamiento de redes, Telecomunicaciones y Logica
Computacional son las que influyen para la determinacion de los perfiles de los
estudiantes, lo mismo ocurre con el area de software y sus asignaturas Administracion
de Centros de Computo, Base de Datos y Administracion de base de datos, Ingenieria
de Software y Anadlisis y Disefio de Sistemas orientado a objetos, junto con las
asignaturas del area de programacion: Fundamentos de Programacion, Programacion
Orientada a Objetos, Programacion en Capas, Programacion Distribuida y

Programacion Movil.

Recoleccion de datos

Los datos que se utilizaron en el proyecto fueron solicitados a la Directora (e) de la
Carrera, a quien se emitio una carta solicitando los mismos para su revision en el SIU.
La informacion relacionada con las pasantias fue proporcionada por las Secretarias

Administrativas.

Experiencia en andlisis de datos

Se descartan las practicas sociales que fueron proporcionadas por las Secretarias
Administrativas de la Carrera porque son destinadas a la comunidad y no representan
un valor especifico para el célculo del perfil del estudiante, y de laboratorio porque
van alineadas a las pre profesionales, por lo que la Gnica informacion relevante para el
disefio del modelo predictivo fue los datos de los estudiantes de las tres ultimas
cohortes de los periodos A y B 2017 y A 2018, en cuanto a las notas de todas las

materias de la malla curricular de la carrera y si se encuentran trabajando.
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El resultado son los datos presentados en la vista minable. previos a la aplicacion

de los algoritmos de la Mineria de Datos.

Pre-procesado o transformacion de los datos

La fase de pre-procesado permite determinar cuales son los datos de mayor

relevancia, del grupo de informacion levantada en la etapa de seleccion.

Se descarto a estudiantes que, a pesar de tener el perfil definido, no trabajan en el
area correspondiente y hace que la informaciéon se disperse. La calificacion de la
materia se da en base a la cantidad de veces que se ha tomado la misma, es decir que

para a partir de la segunda matricula, se resta el 25% la calificacion (ver Figura 5).

fe =S1{CL4=1,CJ4,51{CLA=2,CI4-(CI4*0.25),C14-(CJ4%0.5)))
() CcK CL s CT cu DE DC DD DE DF DG
ADMINISTRAC
INGENIERIA _ . 10N Y . ENRUTAMIEN _
SE SOFTWARE 55 M Matricula Matricula ORGANIZACIO 56M Matricula 70 DE REDES H3 M Matricula
N DE CENTROS
7.94] 7.94 1 7.3 7.3 1 8.38 8.38] 1
7.46] 7.46 1 7.06 7.06] 1 172 7.72] 1
7.4 7.4 1 7.41 5.5575 2 7.46 7.46] 1
8.03 8.03 1 7.22 7.22] 1 8.59 8.59] 1
7.13 7.12 2 7.03 7.03 1 8.8 8.8 1
7.85] 7.85 1 7.62 7.62] il 9 9 il
7.22] 7.22 1 7.08 53l 2 7.74 7.74] 1]

Figura 5: Promedio del estudiante segiin la matricula

El promedio de cada area corresponde a la cantidad de materias que tiene cada una.
Por ejemplo, el area de programacion tiene 5 asignaturas: Fundamentos de
Programacion, Programacion Orientada a Objetos, Programacion en Capas,
Programacion Distribuida y Programacion Movil. Para su calculo se suman los

promedios de cada materia y se divide para 5.

Segun la informacién proporcionada por los docentes coordinadores de cada area,
las materias seleccionadas para el calculo del perfil son las que mayor influencia tienen
en la malla curricular. En la Figura 6 se muestra el calculo del promedio de las

materias.
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b =(14+AGA+AYAHBQA+CTE) /5

EJ EK EE EM EM EQ EP
P H <5 53 (Ing.
(Fundamentos, (Fundamentos Software,
. (Fundamentos L
Objetos, redes, 51 (Centros de Analisis y
Capas, Enrutamiento, Computo) B V . Diseno de
= N Adminitracion
Distribuida, Telecomunicaci — Sistemas 1y
Mowil) ones, Logica) 2)
7.516 7.21125 7.3 7.255 8.15
5.168 6.38 7.06 4.295 6.6775
LA 6.8415 7.17125 5.5575 6.35625  7.186066667
Ln 9.066 8.675 7.22 7.92  B.423333333
LA 6.1445 7.235 7.03 6.83  7.456666667
8.092 8.2125 7.62 7.68 7.87
n 7.716 7.8125 5.31 8.43 7.67

1_7 iguré 6 Calculo del. promedio de las matéfias por éréé

Luego del promedio se asigna el peso al area. La cantidad de materias entre
programacion, hardware y software de la malla curricular son 23, de las cuales se
escogieron 5 para programacion, 10 para software y 8 materias para hardware. El
calculo del peso se realiza multiplicando el nimero de materias de cada area
multiplicado por 100 y se divide para el nimero total de materias de la malla curricular,

como se puede apreciar a continuacion.

y 5x100
Programacion = 3 = 22%
8x100
Hardware = ——— = 35%
23
10x100
Software = TR 43%

La asignacion de la cantidad de materias por area fue realizada por los
coordinadores de las areas para poder realizar los calculos correspondientes al peso,
de acuerdo a los requerimientos del proyecto. En la Figura 7 se presenta el peso del

area que se calculo.
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1
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¥

I

=REDONDEAR(Pesos!E)4%0.22,2)

B & D E F

Hardware 35% |Softwarel 7.17 % |Software2 14.33 % |Software3 21.5%
1.65 2.52 0.52 1.04 1.75
1.14 2.23 0.51 0.62 1.44
1.51 2.51 0.40 0.94 1.55
1.93 3.04 0.52 1.13 1.81
1.35 2.53 0.50 0.98 1.60
1.78 2.87 0.55 1.10 1.69
1.70 2.73 0.38 1.21 1.65
1.38 2.21 0.25 1.12 1.51
1.67 2.54 0.25 1.12 1.69
1.81 295 0.58 1.28 1.88
1.39 2.59 0.43 0.94 1.66
1.65 2.66 0.50 1.13 1.69
1.91 2.78 0.58 1.17 1.44
1.27 2.68 0.53 0.96 1.71
1.53 2.28 0.50 0.82 1.26
1.57 2.28 0.52 1.00 1.61
1.55 21 0.58 0.28 1.65
1.45 2.69 0.41 1.05 1.60
1.34 2.86 0.53 1.17 1.72
1.33 2.59 0.52 0.93 1.68
1.80 7.67 0.52 1.06 1.65

Figura 7: Peso del area

La informacion del peso se descarga en un archivo con formato CSV para su

posterior procesamiento en KNIME; el archivo contiene informacion en donde cada

cantidad de registros tiene nimero, area, practicas, trabajo, asistencia.

Algoritmos de Mineria de Datos

La data del archivo en formato CSV que se ingresa a KNIME es la preprocesada en

la fase anterior, que es la informacidn que se genera en la vista minable.

Tabla 6:
Diccionario de datos

Atributo Tipo Valores posibles

Programacion Entera >1.53 0<=1.53

Hardware Entera >2.52 0 <=2.52

Software 1 Entera >0.47 0 <=0.47

Software 2 Entera >0.99 0 <=0.99

Software 3 Entera >1.61 0 <=1.61

Trabajo Nominal Desarrollador, Administrador, Redes, IT,
Soporte, Infraestructura, Atencioén al cliente,
Mesa de Ayuda, Analista

Préctica pre profesional Nominal  Desarrollador, IT, Analista
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File Table - 0:1 - CSV Reader = O X
file Hilite Mavigation View
Table "DATOSPESOS%20W2.csv™ - Rows: 47 Spec - Columns: 11 Properties  Flow Variables

Row ID [D] Progra... |[D] Hardw... |[D] 'Softwa... |[D] Softwa... |[D] ‘Softwa... [ 1] 'PRACT... |[T] PRACT... |[1]‘TRe8A... |[1] TRABA... |[1]TRABA... [D]

Y 1.65 2,52 0.52 1.04 L75 1 0 1 0 0 78 A
2 1.14 2.23 0.51 0.62 L44 i 0 0 1 0 74
3 151 2.51 0.4 0.94 L35 1 0 i) 0 1 93
ks 1.99 3.04 0.52 1.13 L81 i 0 0 o 1 85
5 1.35 2.53 0.5 0.8 L6 i 0 a a 1. 38
6 1.78 2.87 0.55 1.1 Le9 o ES 0 1 0 95
7 1.7 2.73 0.38 171 165 I 0 0 o 1. 84
8 1,38 2.21 0.25 1,12 151 1 0 1 0 0 84,4
L 1.67 2. 54 0.25 1.12 189 i 0 0 o 1. 38
10 1.81 2,95 0.58 1.28 188 1 0 i) 0 1 93
11 1.39 2.59 0.43 0.54 L6686 0] i 0 1 0 84.2
12 1.65 2.66 0.5 1.13 169 1 0 a a 1. 93
13 1.91 2.78 0.58 1.17 L44 o i 0 o 1 78
14 1.27 2.68 0.53 0.56 L71 a A, a 1 0 73
15 1.53 2.28 0.5 0.82 L26 I 0 0 o 1. 68
16 1.57 2.28 0.52 1 L6l i 0 0 1 0 83
17 1.55 2.21 0.58 0.88 L65 i) 0 i) 1 0 91
18 1.45 2.69 0.41 1.05 L6 o i 0 1 0 87
19 1.84 2.86 0.53 1.17 L72 a . a a 1. 86
20 1.33 2.59 0.52 0.83 163 I 0 0 i 0 87
21 1.8 2.67 0.52 1.06 1.65 i 0 a a 1. 30
22 1.7 2.72 0.55 1.07 L5% I 0 0 o 1. 54
23 1.48 2.55 0.31 L 165 i 0 0 1 0 80.2

25 1,57 2.33 0.52 0.84 1.4 1 0 i) 1 0 87,0 w
< >

Figura 8: Vista minablc; 7

Descripcion de los algoritmos

Antes de describir los algoritmos utilizados para procesar la informacién, se debe
analizar cada uno de los nodos del workflowok tanto de clustering como de arbol de

decision.

En cuanto al workflow para clustering, el nodo de lectura de datos realiza la lectura
de los datos del archivo CSV de la vista minable de la fase anterior; valor faltante
permite completar valores faltantes en los campos, en caso de que alguno no exista;
particionamiento, la tabla que va a definir los clustering: conjunto de entrenamiento y
conjunto de pruebas; k-media o k-means, que genera los clusters; gestor de color, para
asignar un color a los clusters; administrador de formas, da formas a los valores;
grafico de dispersion, para la creacion de un grafico de dispersion para mostrar la

definicion de los grupos. En la Figura 9 se muestra el workflow para clustering.
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LECTURADE
DATOS
Lee los archivos C3V al
ejecutar el nodo.
Escanea el archivo con
las columnas y fias
respectivas en unatabla.
CSV Reader

E aj_% »-

=

LEER DATOS

K-MEDIA

Este nodo genera los
centros de clister para un
nimero predefinido de
clisteres.
El algoritmo de agrupamiento
utiliza la distancia euclidiana
en los atributos
seleccionados.

k-Means

it
> X
P

a

K-MEDIA

E > ?

VALOR FALTANTE
Este nodo ayuda a
manejar los valores
perdidos que se

encuentran en las celdas

de la tabla de entrada.

Missing Value
'.__
" n

[

VALORF

Gestor de color
Laos colores se pugden
asignar para columnas

nominales o numeéricas.

Color Manager

ACOLOR

PARTICIONAMIENTO

La tabla de entrada =e divide en
dos particiones, su objetivo es
entrenar y probar datos. Se

crean dos particicnes separadas.

del conjunto de datos original:

conjunto de entrenamiento (S0%)

y conjunto de pruebas (10%).
Partitioning
._-P g :.._
e

PARTICIONAMIENTO

Administrador de
formas

Asigna formas para cada
valor de atributo de una
columna nominal, es decir,
para cada valor posible.

Shape Manager

FORMAS

Figura 9: Workflow de k-Means, para perfiles

Asignador de grupo
Este node asigna nuevos
datos a un cenjunto
existente de prototipos,
que se obtienen, par
ejemplo, por un medio k
agrupamiento.

Cluster Assigner

>

ASIGNACION

Grafico de dispersion

Crea un diagrama de dispersidn de dos
atributos seleccionables. Luege, cada
punto de datos se muestra como un
punto en su lugar correspondiente,
dependiendo de los valores de los
atributos seleccionados.

Scatter Plot

a

GRAFICO

En el nodo particionamiento se requiere establecer los valores absolutos y relativos

(90-10), en donde el 90% de los datos se analicen por el nodo que genera los clusters

y el 10% para generar un prototipo o para entrenar al algoritmo.

La data que se envia al conjunto de entrenamiento primero es leida, luego se

particiona y finalmente se aplica el algoritmo de clustering.

= an ma File
AHE (-}' WLy “-13

=

Dialog - 0:3 - Partitiching

- O

First partition  Flow Variables Memory Policy

x

@ Welcar
Choose size of first partition
Partitioning
| | ) Absolute 1003
_- . P. -
T (®) Relative[34] 9013
Node 3 (") Take from top

() Linear sampling
(@) Draw randomly

Stratified sampling

[] Use random seed

1,548, 104,683,0

Figura 10: Particionamiento
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En cuanto al algoritmo de Clustering, se utiliza el método de agrupamiento k-
Means con su medida euclidiana, a través de la cual se divide la informacion en grupos
afines: desarrollo e infraestructura. Todos los datos que se recibe de los estudiantes se

agrupa de acuerdo a los pardmetros de trabajo, practicas y areas.

En la Figura 10 se muestran las propiedades de la herramienta para la creacion de

los dos clusters, en donde el cluster 0 = desarrollo y el cluster 1 = infraestructura.

Dialog - 04 - k-Means - O et
File

K-Means Properties  Flow Variables  Memary Policy

number of dusters: | 2?-_.3.*_ IS
max, number of iterations: 995
r Excude - Include
Y rAiter Y cAiter
> |R 'Programacion 22\%%' ~
IR 'Hardware 354%'
|D| 'Software17.17 \%!'
» | D| 'software2 14.33 \o&'
| D| 'softwares 21.5\%
< | 1| PRACTICA PREPROFESIONAL=DESARR....
| 1| PRACTICA PREPROFESIONAL=IT
@ | 1| TRABAIO=NO AREA'
| 1| TRABAIO=TT 5
| -
[ Always indude all columns
[T] Enable Hiite Mapping

0K Apply Cancel (:'

Figura 11: Configuraciéon del k-Means

En la Figura 12 se observan los clusters ya generados y en la figura 13 se muestra

la asignacion del color a las columnas de los clusters.

Clusters - 0:4 - k-Means
File Hilite Navigation View
Table "default” -Rows: 2 Spec- Columns: 11 Properties  Flow Variables

RoWID" (D] Progra... |[D] Hardw... |[D] Softwa...|[D]'Softwa... (D] 'Softwa... |[D] PRACT... |[D] PRACT... |[D] TRABAIO=NG AREA' | [D| TRABAIO=IT
duster @ |1.663 2692 0.483 1.081 187 0.75 0.214 0.0% 0.357
duster 1 [153 2521 0.47 0.995 1612 0571 0.429 0.07L 0,571

Figura 12: Clustering
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o ? ] Dialeg - &5 - Color Manager (4 COLOR)

& File
VALORF
Color Setfings  Flow Variables  Memory Policy

Gestor de color
_0s colores se pueds
asignar para columna
1ominales o numeric

Select one Column
| S| Cluster
(®) Nominal
. cluster_0 N
(Color Manager . custer_1

e
ACOLOR

.-

= 0

Figura 13: Gestor de color

En la figura 14 se muestra el administrador de formas de los clusters y en la figura

15 se presenta la dispersion de los datos.

Dialog - 0:6 - Shape Manager (FORMAS) - O ot

Administrador de

formas File

‘Asigna formas para cada

valor de atributo de una Shape Settings  Flow Variables Memory Policy

columna nominal, es decir,

para cada valor posible. Select nominal column:
| S| Cluster v
Shape Manager i e
7 —'I T Values of Cluster Shapes
8 cluster_0 _ Rectangle
FORMAS duster_1 |—!- Cross

Figura 14: Administrador de formas

2301

2817 [ s o

281 -

2717 B

261 &

2617 i o

2417

2317

+4+

4
2214 L L
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T =

1.16E0 1.21E0 126E0 131E0 136E0 141E0 148E0 1.51E0 1.58E0 1.61E0 1.6G6ED 1.71E0 178E0  1.81E0 1.86E0 1.91ED 196E0 2.01E0
114E01.1BE0 123E0 128E0 133E0 138E0 143E0 148E0 153ED 15BE0 163E0 168ED 173E0D 178BEO 183E0 188ED 183E0 108EDN0O3ED

Figura 15: Dispersion de los datos
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En el workflow de para el arbol de decision el nodo lectura de datos realiza la

lectura del archivo CSV en la vista minable; gestor de color, asigna un color a las

columnas; valor faltante, coloca un valor en caso de que falte para completar;

particionamiento, asigna el valor relativo 90-10 (90% para entrenamiento, 10% para

pruebas); arbol de decision (aprendiz), los datos enviados para que el algoritmo

aprenda; aplica el modelo, hace una comparacion entre los datos enviados al aprendiz

y predice el valor de los patrones; drbol de decisiones para el conjunto de reglas, que

genera todo el conjunto de reglas para los perfiles; resultados del modelo, que genera

la matriz de confusion.

LECTURADE
DATOS
Lee los archivos CSV al
ejecutar el nodo.
Escanea el archivo con
las celumnas yfias
respectivas en unatabla.

C5V Reader

B, >

e

Arbol de decision
(Aprendiz)
Este nodo induce un arbol de
decisidn de clasificacién en
la memuoria principal. El
atributo de destino debe ser
nominal. Decision
Tree Learner-

> =

Gestor de color
Los colores se pueden
asignar para columnas
nominales o numericas.

Color Manager

VALOR FALTANTE
Este nodo ayuda a
manejar los valores
perdidos que se
encuentran en las celdas
de latabla de entrada.

Missing Value

PARTICIONAMIENTO
La tabla de entrada se divide en
dos particiones, su objetive es
entrenar y probar datos. Se
crean dos particiones separadas
del conjunte de datos originak
conjunto de entrenamienta (90%)
v conjunto de pruebas (10%).

Aplica el Modelo

Este nodo usa un arbol de
decision existente (que s¢ pasa
a través del puerte-modelo) para
predecir el valor de la clase para
los nuevos patrones.

Decision Tree
Predictor

E

conjunto de reglas

Convierte-{un solo) modelo de arbal

de decisidn al modelo de conjunto

dereglas PMML y también a una

tabla que contiene las reglas en

forma de texto. Decision Tree
to Ruleset

- r"‘:

Figura 16: Workflow de arbol de decision, para validacion de perfiles

-2 »— Partitioning
‘m o P
> T,
’;\rbul de decisiones para el Resultados del Modelo

Calcula una matriz de
confusion entre los valores
de clase reales y
predictivos

Scorer

>
»B;,’_

En la Figura 17 se muestra la configuracion del aprendiz del arbol de decision, la

misma que consiste en el ingreso de informacién nominal de entrenamiento a una

seudo clasificacion.
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(& “EPERFILES 23 A\ 2 DataBlend

Dialog - 0:10 - Decision Tree Learner — O
File

Options  PMMLSettings Flow Variables  Memory Policy

LECTURADE Ges
DATOS Los

Lee los archivos C3V al asigf
ejecutar el nodo nomi

Escanea el archivo con
las columnas y fias
respectivas en una tabla.

CSV Reader Colg
By =
o

Arbol de decision
(Aprendiz)

Este nodo induce un arbol de
decisidn de clasificacidn en
la memoria principal. E|
atributo de desting debe e
nominal. Decision
[Tree Learner

__" rq-| B |

(]

Twame

=y

<

% Outline 53

General
Class column || S | PERFIL o
Quality measure | Gini index « |
Pruning method | Mo prunin_g_ il
Reduced Error Pruning
Min number records per node 2p=
10,000 1]

Number records to store for view |

Average split point
Number threads | 43
Skip nominal columns without domain information
Root sp|.i.t =
[[] Force root split column
Root split column || 8| TRABAIO

Binary nominal splits -

[] Binary nominal splits

Max #nominal 103

Filter invalid attribute values in child nodes

Figura 17: Configuracion del aprendiz de arbol de decision

La informacion que resulta del aprendiz, es decir la seudo clasificacion, se une al

conjunto de pruebas para hacer una combinacion para el establecimiento de los

patrones de perfiles.

Aplica el Modelo
Este nodo usa un arbol de
decisidn existente (que se pasa
através del puerte-modelo) para
predecir el valor de la clase para
los nuevos patrones.
- Decision Tree
Predictor

L]

¥ R

Figura 18: Configuracion del arbol de decision para aplicar el modelo

En la figura 19 se muestra la configuracion del conjunto de reglas probables para

B Consol
KMIME Cof

Dialog - 0:11 - Decision Tree Predictor
File

Options  Flow Variables Memory Policy

Maximum number of stored patterns for HiLite-ing:
[] change prediction column name

Prediction (PERFIL)
] Append columns with normalized dass distribution

Suffix for probability columns

10,0002

cada grupo, desarrollador e infraestructura.
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Dialog - 0017 - Decision Tree to Ruleset — O
e - File
Arbol de decisiones para el
conjunto de reglas
Caonvierte {un solo} modelo de arbol

de decizion al modelo d,e conjunto [ Split rules to condition and cutcome columns
dereglas PMML y también a una

fabla que contiene las reglas en

Options  Flow Variables  Memary Policy

forma de texto. Decision Tree [] Add confidence and weight columns
to Ruleset
N e | Add Record count and Mumber of correct statistics columns
Ty
™ [ Use additional parentheses to document precedence rules
it in PMML Provide score distibution record count in table with column name prefix:
pxd
i n PMML Provide score distibution probability in table with column name prefix:

s o oo o o oo e o oo o o ke o e

WaTlrnms +n WNTMF Analuticre D £

A T el ey

Figura 19: Configuracion del arbol de decision. Reglas

Interpretacion y evaluacion de resultados

Cada clustering tiene asignado N cantidad de registros. La informacion se agrupé
de acuerdo a la afinidad que tiene estudiante y se llegd a la conclusion que existen dos
grandes grupos. Segun la dispersion de los datos se verifica que el cluster 0 esta todo

un cuadrante, mientras que para cluster 1 estd en otra seccion del cuadrante.

En la Figura 20 se muestra la asignacion de los registros de clustering, lo que

permite comprobar la existencia de los dos clusters que se crearon.

Labeled input - 0:4 - k-Means = [m] X

File Hilite Navigation View

Table "default” - Rows: 42 Spec - Columns: 12 Properties Flow Variables

Row ID ... |[D]'Softwa... |[D] 'Softwa... |[D] ‘Softwa... |[ | | PRACT... | 1| 'PRACT... |[1]'TRABA... |[ 1| TRABA... |[1|TRABA... |[D] ASISTE... |[$] Cluster
1 .52 104 175 1 o 1 o o 73 cluster_1 ~
2 .51 062 144 1 o o 1 o 74 cluster_1
3 0.4 0.94 155 1 o o o 1 93 cluster_0
4 .52 115 151 1 o o o 1 85 cluster_0
5 0.5 0.9 L6 1 o o o 1 ES dluster 0
7 o.38 121 165 1 o 0 0 1 B4 cluster 0
8 0.25 L1z 151 1 o 1 0 o 84.98 dluster 0
3 0.25 L1z 169 1 o 0 0 i ES dluster 0
10 0.58 128 138 1 o 0 0 i 93 dluster 0
1 0.43 0.94 166 0 1 o 1 o 84.27 cluster 0
12 0.5 113 169 1 0 0 0 i 93 dluster 0
13 o.58 117 144 0 1 0 0 i 75 dluster_1
14 b.53 0.9 171 o 1 o 1 o 7 cluster_1
15 os 0.82 1% 1 o o o 1 65 cluster_1
1 .52 1 161 1 o o 1 o 83 cluster_1
7 .58 0.8 165 o o o 1 o ER cluster_0
18 .41 .05 I o 1 o & o a7 dluster 0
19 0.53 117 172 o 1 o o 1 86 cluster_0
0 .52 0.93 168 1 o o 1 o &7 dluster 0
2 .52 106 165 1 o 0 0 1 80 cluster_1
22 0.55 107 154 1 o 0 0 i B4 dluster 0
PE] 0.31 119 166 1 o 0 1 o 80.3 cluster_1
24 .52 0.84 149 1 i o £ o B7.17 cluster 0
25 .41 0.95 164 1 0 0 1 o 70.94 cluster_1 v

< >

Figura 20: Asignacion de registros al clustering

Por otro lado, se comprueba la generacion del conjunto de reglas para desarrollo e

infraestructura.
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Rules table - 0:17 - Decision Tree to Ruleset — O *

File Hilite Mavigation View | Arbol de decisiones para el

Table "default” -Rows: 12 Spec - Columns: 3 Properties  Flow Variables conjunto de reglas

| Row ID @ Rule @ e o @ T e 'Con\-'ie_l_'tg;(un solo) modelo dg arbol
de decisién al modelo de conjunto

| Rowl STRABAICS = "ADMINISTRADOR™ AND TRUE == 1" |3 2 defeglas PMML y también a una

(I Row2 STRABAJOS = "REDES" AND TRUE => T" 1 1 tabla que contiene las reglas en

[ Rov3 SPS = *>1,53" AND STRABAJOS = "DESARROLLA... |14 14 R s

| Row4 SHE = "¥=2.521" AND SP5 = "<=1.53" AMND STRA... |3 2 to Ruleset

| Row5 sHS = "»2.521" AND 8PS = "<=1.53" AND STRAB... |3 3 .

| Rowa STRABAIOS = "AMALISTA™ AND TRUE == D" 1 1 E—— ——H rr:' >

| Row7 STRABAJCS = "IT" AND TRUE == "T" 6 6

(I Rowe $TRABAIOS = ™ AND TRUE => T 2 i .

| Rowd STRABAICS = "SOPORTE™ AND TRUE = "T" 4 3

| Row10 STRABAICS = "INFRAESTRUCTURA™ AND TRUE =... |3 3

| Rowll STRABAJCS = "™MESA DE AYLUDA™ AND TRUE == D" |1 1

| Rowi2 STRABAJOS = "ATEMCION AL CLIEMTE™ AND TRUE...|1 1 e

Figura 21:Conjunto de reglas

En cuanto al conjunto de reglas se pudo comprobar que se generaron algunas, tanto
para el perfil de desarrollador como para infraestructura, tal como se visualiza en las

Figuras 22 y 23.

Desarrollador:
P=">1.53" AND TRABAIO = "DESARROLLADOR" == "D"
H="<=2.521" AND P = "=£=1.53" AND TRABAIO = "DESARROLLADOR" =="D"

TRABAJO = "ANALISTA" AND TRABAJO|= "MESA DE AYUDA" AND TRUE =="D"

Figura 22: Reglas para desarrollador

Infraestructura
H=">2.521" AND P = "<=1.53" AND TRABAIO = "DESARROLLADOR" == "I"

TRABAJO = "ADMINISTRADOR" AND TRABAIO = "REDES" AND TRABAJO = "IT" AND TRABAJO ="N"
AND TRABAJO = "SOPORTE" AND TRABAJO = "INFRAESTRUCTURA" AND TRABAID = "ATENCION AL
CLIENTE" AND TRUE =>"|"

Figura 23: Reglas para infraestructura

Como se pudo apreciar en el desarrollo de este capitulo, el proceso de la aplicacion
de las técnicas de Mineria de Datos permitio el analisis de la informacion de los
estudiantes para determinar sus perfiles. Asi, se generaron las reglas que sirvieron para
establecer los patrones que permitieron identificar los estudiantes que se orientaron

hacia desarrollo y los que optaron por infraestructura.

Descripcion del aplicativo

El aplicativo es un ejecutable que se encuentra alojado en el ordenador del

Coordinador de la Unidad de Titulacion y es una pantalla con algunas opciones.

45



sl AdMiper =

7

M=Ma s
( )

Figura 24: Opciones del aplicativo

En la opcion Cargar archivo se debe subir la informacién de las materias y el
numero de veces que el estudiante se matricula en la materia. El archivo debera tener
formato CSV, con el orden definido previamente y se cargara de acuerdo a la ruta en

la que se encuentre ubicado.

(Nombres, FUNDAMENTOS DE PROGRAMACION, Matricula, LOGICA
COMPUTACIONAL, Matricula, PROGRAMACION ORIENTADA A OBJETOS,
Matricula, BASE DE DATOS, Matricula, PROGRAMACION EN CAPAS,
Matricula, ADMINISTRACION DE BASE DE DATOS, Matricula, ANALISIS Y
DISENO DE SISTEMAS, Matricula, PROGRAMACION DISTRIBUIDA, Matricula,
ANALISIS Y DISENO DE SISTEMAS ORIENTADO A O, Matricula,
FUNDAMENTO DE REDES DE COMPUTADORAS, Matricula, INGENIERIA DE
SOFTWARE, Matricula, PROGRAMACION MOVIL, Matricula,
ADMINISTRACION 'Y ORGANIZACION DE CENTROS, Matricula,
ENRUTAMIENTO DE REDES, Matricula, TELECOMUNICACIONES, Matricula,
PRACTICA PREPROFESIONAL, ASISTENCIA, TRABAJO).
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Figura 25: Opcion Cargar archivo
Automaticamente al abrir el archivo se realizan los calculos de cada estudiante para

determinar su perfil.

B2 AdMiner - O %

= MA DO

INFRAESTRUCTURA
ANDRADE SANCHEZ DAVID HIPOLITO | INFRAESTRUCTURA

ARREAGA BRIONES ALFONSO
FRANCISCO DESARROLLADOR

ASANZA ZAMBRANO MARIO ENRIGUE | DESARROLLADOR
AYERVE ESTRELLA MARIO SERGIO DESARROLLADOR
BLANCAS MORENO JOSE INGEMAR INFRAESTRUCTURA
CAICEDO BOBOY FELIX ANDRES DESARROLLADOR
CARRE?0 RAMIREZ KATTY ANDREA INFRAESTRUCTURA

CASTILLO BOHORQUEZ JOSELINE

GABRIEL INFRAESTRUCTURA
CEVALLOS VACA WASHINGTOM

GUSTAVO DESARROLLADOR
CORNEJO ROBAYQ HOLGER

FRANCISCO DESARROLLADOR

CUESTACORONEL FRANCISCO XAVIER | DESARROLLADOR
ESPINOZA CHANABA ADRIAN

GUILLERMO DESARROLLADOR
FIALLOS ROMERO LUISFERNANDO | DESARROLLADOR
GARRIDO GARCIA FAUSTO JAVIE DESARROLLADOR
GUARNIZO FERNANDEZ JONATHAN || coureror om0 v

Figura 26: Calculo del perfil

En el caso que se quiera ver el detalle de materias de cada estudiante se da doble

clic en el mismo.

85 AdMiner - o X
‘dsiHa Q@
Nombre Peri Nambre: ALOVILLO LATORRE CRISTIAN XAVIER
N é‘ﬁ%"fkﬁ XLA‘\;IOE*;RE " Programacién: o ;«;ga #de Mar;alau v;gs Real Promedio
T o —— = = ] &
ASANZA ZAMBRANO MARIO Programacin 4: 78 1 78
ENRIQUE PESARROLLADOR Programacion 5- 721 1 721 e
AYERVE ESTRELLA MARID | oo 2
SCRGID s ey 71 2 532
BLANCAS MORENO JOSE |\ rRaESTRUCTURA Redes ; : gig ! ;ﬁg
%{Eg BOBOY FELIX DESARROLLADOR Telecomunicaciones : 725 1 725 =
CARRE®O RAMIREZ KATTY Software 1: ’
ANDREA INERAESTRUCTURA' Centro de Computo - 73 1 73 .
CASTILLO BOHORQUEZ :
JOSELINE GABRIEL sl e e 701 1 701
tos 1: & A
A USTAVO | DESARROLLADOR Base de Datos 2 75 1 75 i
CORNEIO ROBAYO HOLGER -
DESARROLLADOR Software 3:
FRANCISCO Analiss 1: 926 1 926
CUESTA CORONEL Analisis 2 725 1 725
FRANCISCO XAVIER DESARROLLADOR Ing. de Software 754 1 7.94
EorINOZAGHANABA ADRIAN | pegARROLLADOR G
FIALLOS ROMERO LUIS
LR DESARROLLADOR
GUARNIZO FERNANDEZ
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Figura 27: Detalle de materias
Para proceder a la busqueda se da clic en el boton Buscar y por defecto se busca a

todos los estudiantes y en caso de requerir un nombre en particular se escribe el texto

y se realiza la busqueda.

o5 AdMiner - o X
L I - O N6

Perfil

A e 0| DESARROLLADOR
ASANEAZAMBRANO MARIC | pe<prro11AD0R
sAYEERé\x()E ESTRELLA MARIO | hecamrol 1 ADOR
WARMORENO JOSE | INFRAESTRUCTURA
%\gg% BOBOY FELIX DESARROLLADOR
%230 RAMIREZ KATTY | |\FRAESTRUCTURA
%‘?é‘ﬁh% &Hggeuez INFRAESTRUCTURA
CEVALLOS VACA

WASHINGTON GUSTAV0 | DESARROLLADOR

CORNEJO ROBAYO HOLGER
FRANCISCO

DESARROLLADOR

CUESTA CORONEL
FRANCISCO XAVIER sl

ESPINOZA CHANABA ADRIAN
GUILLERMO

DESARROLLADOR

FIALLOS ROMERO LUIS
FERNANDO DESARROLLADOR

GUABNIZO EERNANDEZ

Figura 28: Opcion Buscar

En caso de haber realizado algun cambio en los parametros se lo puede realizar en
Configuracion, los mismos que por defecto son los del estudio. Si se desea cambiar,

se aparecera una pantalla y se deberan guardar los cambios.

58 Adiiner — (] b4
llaEHA s @@
. |

55 Configuracion X

Parametros Generales
Programacion:
Hardware:
Software1:
SoftwareZ:
Software3:

il

Guardar Parametros |

Figura 29: Opcion Configuracion
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CONCLUSIONES

Al término del proyecto, se determin6 que la aplicacion de la Mineria de Datos en
la determinacion de los perfiles de estudiantes en la Unidad de Titulacion permite
considerar la orientacion académica del estudiante para la asignacion de los temas para

Trabajo de Titulacion.

La informacion que se consiguid para establecer las variables que sirvieron para
determinar los perfiles de estudiantes, permitieron descubrir hacia donde se dirigen las
habilidades de los mismos, esto es, hacia desarrollo o infraestructura. De este modo el
proceso de asignacion de temas se realizard de forma rapida y Optima, de manera que

se puedan aprovechar en su totalidad dichas habilidades.

Sobre el perfil del estudiante, éste se relaciona con el perfil profesional del
graduado, en funcion de lo que ha conseguido durante los afios de estudio de su carrera
en las distintas ramas de investigacion. Por lo tanto, este proyecto ha permitido conocer
la orientacion de conocimiento y habilidades de los graduados sobre su carrera,
demostrados en las areas de trabajo que en la actualidad desempefian, especificando

que el perfil est4 centrado hacia la programacion e infraestructura.

La revision bibliografica sobre el tema de los perfiles de estudiantes, permitid
establecer cudl es la informacion que se constituyo en las variables a analizar mediante
las técnicas de Mineria de Datos, la misma que refirié a los nombres del alumno, las

materias, las notas y las pasantias realizadas.

Con las variables definidas para el modelo de entrenamiento se disefid la vista
minable, la misma que contiene las areas de estudio de la carrera, las mismas que son
programacion, hardware, software y las pasantias de laboratorio y pre profesionales.
Los calculos del promedio de cada area corresponden a la cantidad de materias que

tiene cada una.

Se genero6 el modelo de evaluacion de perfil de estudiantes, aplicando las técnicas
de Clustering y Arboles de decision, las mismas que permitieron evaluar la
informacion recolectada y establecer el perfil, de acuerdo a las areas de estudio de la

carrera, las practicas de laboratorio y pre profesionales, y el trabajo actual.
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RECOMENDACIONES

El modelo de entrenamiento de generacion del perfil del estudiante podria requerir
de algunas consideraciones que serian de utilidad en dicho proceso, de modo que sea

mas especifico en el momento de asignar los temas en la Unidad de Titulacion.

Seria conveniente mayor recopilacién de informacion de los estudiantes para para
especificar mds a fondo los perfiles. Por ejemplo, en el 4rea de programacion,

especificar qué tipo de programacion domina el alumno.

Ademas, la aplicacion de instrumentos de seguimiento a graduados que permitan
recoger datos socioecondmicos, de estudio, de trabajo, familiares y otra informacion

de interés.

Al aplicar los instrumentos, se generarian nuevas variables, por lo que el modelo se
entrenamiento deberia actualizarse, ya que las nuevas variables generarian otras

interpretaciones que aportarian mas datos sobre el estudiante.
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