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Resumen

RESUMEN

La Mineria de Datos se ha convertido en una herramienta muy poderosa que es utilizada para la
extraccion de conocimiento en grandes bases de datos. Sus aplicaciones son multiples: en la

medicina, la biologia, en el sector bancario, en el marketing docente.

La presente Investigacion describe todo el proceso realizado para la obtencion de un modelo que
permita efectuar el diagndstico y deteccién de las causas de bajas docentes en la Universidad de las
Ciencias Informéticas, haciendo uso de las técnicas y algoritmos de la MD. Para la extraccién del
conocimiento se utiliza la base de datos: Gestion Académica de la Universidad de las Ciencias
Informéticas y la investigacion se guia por la metodologia CRISP-DM 1.0 que se apoya en la
herramienta de libre distribucién Weka 3.6.0.

Palabras claves: CRISP-DM, KDD, Mineria de Datos, Weka.
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Introduccion

Introduccion.

La Revolucién cubana, desde sus inicios, tuvo como objetivo fundamental solucionar los problemas
gue existian antes de su triunfo en el sector de la educacion; tomando medidas inmediatas para
erradicar el analfabetismo, garantizar la extensién de los servicios educacionales y la reorganizacion

del Ministerio de Educacion.

Los logros en la educacién, han despertado el interés y la admiracion en todo el mundo por el
compromiso que existe con la educacion primaria, la municipalizacion de la ensefianza superior, el
establecimiento de la educacion especial, asi como otros muchos programas para mejorar la calidad

de la educacion del pueblo.

La ensefianza superior es vital, pues tiene el compromiso de crear profesionales que tengan una

formacion integral y de calidad, que sean los impulsores para fomentar el desarrollo del pais.

Desde hace algunos afios, el gobierno cubano ha realizado un gran esfuerzo, para promover el uso de
las nuevas tecnologias en los centros educacionales del pais, con el objetivo de profundizar en la
formacion integral de los jévenes, aprovechando los avances de la Tecnologia, la Informacion y las

Comunicaciones con fines educacionales.

La Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI), es un centro de estudios universitarios, nacido
como un proyecto de la revolucién, con el objetivo de formar jovenes ingenieros en Ciencias
Informaticas capaces de informatizar todo el pais y contribuir al desarrollo de software. La UCI, desde
sus inicios, se ha destacado por tener altos valores de promocion y retencién académica, elevada
calidad en la formacion cultural, deportiva asi como de valores humanitarios y revolucionarios de sus
estudiantes. En esta institucion se implementa un modelo de formacion, en el cual se integra, la
formacion, produccién e investigacion, por lo que los estudiantes desde el tercer afio de la carrera, son
vinculados a los proyectos productivos que desarrolla la universidad con otras entidades dentro y fuera
del pais. Sin embargo, en los ultimos afios, en la institucién han aumentado en gran medida las bajas
de los estudiantes, por varias causas, como son: bajo rendimiento académico, por decision propia y en
un buen por ciento abandonan el centro por sancién al incurrir en indisciplinas graves, constituyendo

estos elementos una fuerte derrota para la universidad.

Actualmente no existe un estudio que contribuya a determinar las principales causas por las cuales los
estudiantes son dados de baja en la Universidad. Tampoco se cuenta con un componente inteligente
gue arroje patrones de comportamiento mediante los cuales se puedan tomar decisiones importantes y

estratégicas para el diagnostico y prevencion de las bajas de los estudiantes, aprovechando la
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Introduccion

informacion almacenada de cada uno de ellos, por lo que se dificulta el andlisis rapido y efectivo por

parte de la direccion de la universidad para prevenir este suceso.

Por la situacion anteriormente descrita se define como problema de la investigacién ¢Cdémo
contribuir al proceso de toma de decisiones sobre el area de gestion académica de la UCI a partir de
los datos de los estudiantes? Teniendo como objeto de estudio la mineria de datos y como campo de

accion, la técnica agrupamiento de mineria de datos sobre el &rea de gestion académica de la UCI.

Para dar solucién al problema de la investigacion se define como objetivo general: Definir un modelo
de conocimiento empleando la técnica de mineria de datos agrupamiento, el cual tribute al diagnostico
y deteccion de las causas de bajas docentes en la Universidad de las Ciencias Informéticas apoyando
el proceso de toma de decisiones.

En correspondencia con el objetivo general se plantean los siguientes objetivos especificos:

v" Fundamentar los conceptos relacionados con la mineria de datos, asi como sus técnicas,

metodologias y herramientas.

v Aplicar la técnica de mineria de datos, agrupamiento, al conjunto de datos seleccionados para

el estudio.

v Interpretar los resultados del modelo de conocimiento obtenido con la aplicacién de la técnica

de mineria de datos agrupamiento.
Para dar cumplimiento a los objetivos especificos se trazan las siguientes tareas de la investigacion:
v Elaboracién del disefio tedrico metodolégico de la investigacion.
v' Determinacion del objetivo a cumplir con la aplicacién de la técnica de mineria de datos.
v' Seleccién de los datos que van a ser utilizados para el analisis.
v' Limpieza de los datos seleccionados.
v Integracion de los datos seleccionados.

v' Seleccién de la técnica de mineria de datos a utilizar para la obtencién del modelo de

conocimiento.
v" Construccion del modelo de conocimiento.
v Interpretacion del modelo de conocimiento.

v" Evaluacién de los resultados obtenidos

Aplicacion de la Mineria de Datos en el area de Gestion académica de la universidad 2



Introduccion

v Informe definitivo del producto.

Al concluir las tareas de la investigacion se obtiene como resultado un modelo de conocimiento, del
cual se puede obtener patrones de comportamiento, observados después de aplicada la técnica de

mineria de datos entre las principales variables del problema.
Estrategia de Investigacion.

Para la realizacion de esta investigacion, se empledé una estrategia descriptiva con el objetivo
fundamental de profundizar en la teoria del planteamiento investigativo, describiendo el problema,
mostrando lo mas notable y significativo del mismo para llegar a los resultados esperados. A
continuacion se describen los métodos investigativos aplicados en la investigacion para conseguir una

solucion sintetizada de la misma:
Métodos Teodricos.

v' Analisis Historico-Logico: Durante la investigacion se pone de manifiesto, en la realizacion de
estudios de las causas que originaron el problema, asi como para el analisis de las técnicas y
algoritmos existentes en la actualidad para la mineria de datos.

v' Analitico-Sintético: A través de este método se realiza el analisis de las distintas fuentes
bibliogréficas, para el estudio de las diferentes técnicas y herramientas aplicadas en la mineria

de datos para la obtencién de patrones y plantear la solucion propuesta.
Métodos Empiricos.

v' Entrevista: Este método fue aplicado para validar los datos necesarios para la solucién del
problema de la investigaciéon y para la obtencién de un conocimiento manejando términos,

principales causas y razones por la que el estudiante es dado de baja.
El trabajo de diploma se ha estructurado en tres capitulos:

Capitulo 1: Fundamentos Tedricos: En este capitulo se abordan definiciones y conceptos importantes
de la mineria de datos especificandose caracteristicas, ventajas y desventajas de las técnicas,
herramientas y metodologias que son utilizadas para la realizacion de un proyecto de mineria de datos
con el objetivo de seleccionar las mas factibles y dar solucién al problema expuesto en la presente

investigacion.

Capitulo 2: Propuesta de Solucion: En este capitulo se define la arquitectura del proyecto de mineria

de datos, asi como los objetivos del negocio, se analizan los datos necesarios para solucionar el
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problema planteado y se describen las transformaciones realizadas sobre los datos seleccionados,
para obtener la vista minable que permite generar el modelo de conocimiento.

Capitulo 3: Descripcion de los resultados: Se describe la aplicacion de la técnica y el algoritmo
seleccionado para la generacion del modelo, el cual es interpretado, obteniendo un grupo de patrones

gue describen el comportamiento de las principales causas de baja de la Universidad de las Ciencias
Informaticas.

Aplicacion de la Mineria de Datos en el area de Gestion académica de la universidad 4



Capitulo 1: Fundamentos tedricos de la investigacion.

Capitulo 1: Fundamentos Tedricos.
Resumen.

En este capitulo se abordan definiciones y conceptos importantes de la mineria de datos
especificandose caracteristicas, ventajas y desventajas de las técnicas, herramientas y metodologias
gue son utilizadas para la realizacion de un proyecto de mineria de datos con el objetivo de seleccionar

las més factibles y dar solucion al problema expuesto en la presente investigacion.
Introduccion.

Con el desarrollo tecnoldgico alcanzado en los ultimos afios el volumen y variedad de la informacion
gue se encuentra almacenada en diferentes fuentes de datos también ha tenido un aumento
impresionante, por lo que resulta imprescindible convertir los mismos en conocimiento, especialmente
en las grandes organizaciones y proyectos cientificos, pues genera un incremento en la gestion de la
informacion asi como el descubrimiento de patrones de comportamiento a partir de los datos

almacenados.

Generalmente el estudio de los datos, se hacia mediante un proceso manual o0 semiautomatico: una o
Mmas personas que tenian conocimiento de los mismos y con la ayuda de técnicas estadisticas
generaban informes. Desde hace unos afios se comienza a utilizar un nuevo sistema para apoyar la
toma de decisiones: los Almacenes de Datos que son “un repositorio de fuentes heterogéneas de
datos, integrados y organizados bajo un esquema unificado para facilitar su analisis y dar soporte a la
toma de decisiones, permiten la transformacién de los datos y brinda informacion desde diferentes
perspectivas” (1), pero tiene como inconveniente que no generan patrones hipotéticos, sino que solo
comprueba la existencia de los mismos. Para dar solucién a este problema se emplea la Mineria de

Datos (MD) sobre los datos contenidos en los almacenes.

La MD facilita la extraccion de informacidon, encontrar relaciones o patrones, permitiendo la creacion de
modelos, es decir, representaciones de la realidad que apoyen la toma de decisiones a partir de los

resultados alcanzados.

1.1 Proceso de extraccion del conocimiento en bases de datos.

Después de haber realizado un estudio en diferentes fuentes bibliogréficas, todas coinciden que el
descubrimiento de conocimientos en base de datos o KDD por sus siglas en inglés (Knowledge
Discovery in Databases) se define como: “proceso no trivial de identificacion en los datos, de patrones

validos, nuevos, potencialmente utiles, y finalmente comprensibles” (2). En fin se trata de obtener
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Capitulo 1: Fundamentos tedricos de la investigacion.

conocimiento valioso, desconocido, eficiente, a partir de la aplicacion de un grupo de algoritmos de
aprendizaje automatico.
1.1.1 Pasos para realizar KDD.

Para realizar el proceso de descubrimiento del conocimiento sobre un conjunto de datos es necesario

realizar un grupo de pasos, a continuacion se encuentran estructurados por diferentes etapas.
v' Comprensién de los objetivos del usuario final.

v' Creacion del conjunto de datos: consiste en la seleccion de las variables candidatas de las

cuales se va a obtener conocimiento.

v' Limpieza y pre procesamiento de los datos: Se realiza un grupo de transformaciones sobre los

datos, para manejar problemas como valores nulos o la falta de homogeneidad de los mismos.

v' Reduccién de los datos y proyeccion: Seleccionar las variables mas significativas en

dependencia del objetivo del proceso.
v’ Elegir la tarea de Mineria de Datos a aplicar en el proceso.
v’ Eleccién del algoritmo(s) de Mineria de Datos.

v" Interpretacion de los patrones encontrados. Si los resultados no son los esperados se vuelven a

efectuar algunos de los pasos anteriores.

v" Consolidacion del conocimiento descubierto: Incorporar el conocimiento adquirido al

funcionamiento del sistema, de lo contrario se almacena esta informacion.
1.1.2 Metas de KDD.

Durante el desarrollo del proceso de extraccion del conocimiento, es de vital importancia realizar un
procesamiento automatico de grandes cantidades de datos en crudo y de diferentes fuentes. Con la
finalidad de obtener patrones que sean significativos, relevantes y que tengan un impacto en el
resultado esperado y de este modo presentarlos como un conocimiento adecuado, para satisfacer las

necesidades del usuario, al culminar el proceso de KDD.

1.2 Mineria de Datos.

La idea de MD no es nueva, desde los afios sesenta se manejaban diferentes términos como: datos de
la pesca, mineria de datos o datos arqueoldgicos. En la actualidad, esta tecnologia tiene un gran
desarrollo y ha sido motivo de debate entre personas que pertenecen al ambito académico y al de los

negocios. Existen varias definiciones acerca de este término, a continuacion se citan algunas de ellas:
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Capitulo 1: Fundamentos tedricos de la investigacion.

“La mineria de datos es el conjunto de técnicas y herramientas aplicadas al proceso trivial de extraer y
presentar el conocimiento implicito, previamente desconocido, potencialmente util y humanamente
comprensible, a partir de grandes conjuntos de datos, con el objeto de predecir de forma autorizada
tendencias y comportamientos y/o descubrir de forma automatizada modelos previamente

desconocidos” (3).

‘La Mineria de datos es el conjunto de metodologias y herramientas que permiten extraer el
conocimiento Util (patrones de comportamiento, modo de operacién, informacién util para descubrir
fallos, tendencias, etc.) para la ayuda en la toma de decisiones, partiendo de grandes cantidades de
datos” (4).

“Un proceso no trivial de identificacion valida, novedosa, potencialmente Util y entendible de patrones

comprensibles que se encuentran ocultos en los datos” (5).

Luego de haber estudiado los diferentes conceptos citados, se concluye que la MD es el proceso de

extraer conocimiento util, previamente desconocido, a partir de grandes volumenes de datos.
1.1.3 Caracteristicas y objetivos de la Mineria de Datos.

La MD es una tecnologia que es de gran utilidad en el proceso de extraccion de conocimiento, la
aplicacion de los patrones descubiertos apoyan el proceso de toma de decisiones. Por tanto, la mineria
de datos tiene dos desafios fundamentales: el trabajo con grandes volimenes de datos que pueden
tener errores y la obtencion de conocimiento novedoso y Gtil. A continuacién se muestra un grupo de

caracteristicas que la describen:

v' Es una fase del proceso de extraccion de conocimiento oculto en grandes bases de

datos.
v' Presenta una arquitectura cliente-servidor.

v' Las herramientas son de gran ayuda en la extraccién del conocimiento oculto en grandes

fuentes de datos.

v' Se obtienen resultados valiosos que pueden ser Utiles e inesperados acaparando todo el

interés por parte del minero.

v' Segun la técnica de la MD seleccionada, se pueden obtener diferentes modelos de
conocimiento, que pueden ser: Asociacion, Secuencia, Clasificacién, Agrupamiento y

Prondstico.
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1.1.4 Alcance de la Mineria de Datos.

La mineria de datos, se deriva de buscar valiosa informacion de negocios en grandes bases de datos.
Este proceso requiere examinar una inmensa cantidad de material e investigar inteligentemente, hasta
encontrar exactamente donde residen los valores. Debido al tamafio que han adquirido en la actualidad
las bases de datos y su calidad, la mineria de datos es utilizada para generar conocimiento, que puede

ser aplicado en diferentes campos, al proporcionar un grupo de facilidades como son:

v' La predicciébn automatizada de tendencias y comportamientos: la mineria de datos
automatiza el proceso de buscar informacién predecible en bases de datos. Preguntas
gue tradicionalmente requerian un analisis manual exhaustivo, pueden ser contestadas

rapidamente a partir del analisis de los datos.

v" Descubrimiento de modelos de conocimiento: A partir del andlisis rapido sobre los datos,
se logra identificar modelos de conocimiento previamente desconocidos en los grandes

volumenes de informacion.
1.1.5 Aplicaciones de la Mineria de Datos.

Por la potencialidad que ofrece la mineria de datos, asi como el auge que ha estado teniendo en los
tltimos tiempos es aplicada en grandes investigaciones cientificas y en el mundo de los negocios. A

continuacién se mencionan algunas de las areas a las que es aplicada esta tecnologia:
Marketing:

v Para identificar patrones de compra de los clientes, entre los que se encuentran: el grado
de interés por un producto, las caracteristicas y el momento en que son adquiridos los

mismos.

v' Segmentacion de clientes: con el objetivo de agrupar a los clientes segun la similitud de
sus caracteristicas. Constituye una herramienta importante para el disefio de estrategias
de marketing, para la realizacion de ofertas en dependencia del comportamiento de los

compradores.

v" Analisis de cestas de la compra: se trata de descubrir la relaciéon que existen entre los
diferentes productos, con el fin de determinar cuales se adquieren juntos y de esta

manera realizar una distribucién adecuada de los mismos.

Sector Bancario: Se emplea la mineria de datos para detectar patrones que describan el uso

fraudulento de las tarjetas de créditos, precisar el gasto de las mismas en un grupo de clientes

Aplicaciéon de la Mineria de Datos en el area de Gestiéon académica de la universidad 8



Capitulo 1: Fundamentos tedricos de la investigacion.

determinado y la identificacion de reglas de mercado de valores, a partir de los datos que se

encuentran almacenados en las fuentes.

Telecomunicaciones: A partir de la informacién almacenada de las llamadas realizadas por los
clientes, se aplica la técnica agrupamiento, para detectar patrones de comportamiento, que permitan

descubrir conductas fraudulentas.

Medicina: En el sector de la salud, existe un gran volumen de informacion almacenada sobre los
pacientes, tales como: padecimientos, diagndsticos, tratamiento de enfermedades y pruebas médicas.
Las técnicas de mineria de datos, son aplicadas sobre estas fuentes de datos, para identificar terapias
gue han tenido una aplicacion satisfactoria en diferentes enfermedades, poder relacionar sintomas,

con el objetivo de encontrar tratamientos médicos, para ser aplicados a pacientes enfermos.

Marketing Educativo: Se realizan estudios para detallar las principales caracteristicas de los
estudiantes universitarios que causan baja de los centros educacionales, teniendo en cuenta las
principales razones por la que son separados de las instituciones. Estos aspectos se relacionan de tal
manera que la uniéon de ellos permite obtener una caracterizacion apropiada de los estudiantes. Las

variables de andlisis de algunos estudios son:
v' Datos demograficos.
v Entorno familiar.
v Caracteristicas socio-econémica.
v" Notas de las asignaturas.
v/ Las relaciones con sus compafieros o pareja.
v' Empleo del tiempo libre.
1.1.6 Técnicas de la Mineria de Datos.

Una técnica constituye el enfoque conceptual para extraer la informacion de los datos y en general es
implementada por varios algoritmos. Cada algoritmo representa, en la practica, la manera de
desarrollar una determinada técnica paso a paso, de forma tal que es preciso un entendimiento de alto
nivel de los algoritmos para saber cual es la técnica mas apropiada para cada problema. Asimismo es
preciso entender los parametros y las caracteristicas de los algoritmos para preparar los datos a

analizar. (6)

Las técnicas de la MD provienen de la Inteligencia Artificial y de la Estadistica, se aplican sobre un

conjunto de datos y posibilitan la obtencién de patrones (Imagen 1).
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Imagen 1: Proceso de Mineria de Datos.

Las técnicas que utiliza la MD se clasifican en:

v' Supervisadas o predictivas: a partir de un conjunto de ejemplos, denominados de
entrenamiento de un cierto dominio, se pueden construir criterios para determinar el valor
del atributo clase en un ejemplo cualquiera del dominio. Esos criterios estan basados en
los valores de uno o varios de los otros pares (atributo; valor) que intervienen en la
definicion de los ejemplos. Es sencillo transmitir esa idea al caso en el que el atributo que
juega el papel de la clase sea uno cualquiera o con mas de dos valores (7).

v" No supervisadas o del descubrimiento del conocimiento: se aborda el aprendizaje sin
supervision, trata de ordenar los ejemplos en una jerarquia segun las regularidades en la
distribucion de los pares atributo-valor sin la guia del atributo especial clase. Este es el
proceder de los sistemas que realizan agrupamiento conceptual y de los que se dice
también que adquieren nuevos conceptos. Otra posibilidad contemplada para estos

sistemas es la de sintetizar conocimiento cualitativo o cuantitativo (7).
Entre las principales técnicas Supervisadas o predictivas se encuentran:

Redes Neuronales: Constituyen una técnica inspirada en los trabajos de investigacion, iniciados en
1930, que pretendian modelar computacionalmente el aprendizaje humano llevado a cabo a través de
las neuronas en el cerebro. Posteriormente se comprobd que tales modelos no eran del todo
adecuados para describir el aprendizaje humano. Las redes de neuronas constituyen una nueva forma
de analizar la informacion con una diferencia fundamental con respecto a las técnicas tradicionales:
son capaces de detectar y aprender complejos patrones y caracteristicas dentro de los datos. Se
comportan de forma parecida a nuestro cerebro aprendiendo de la experiencia y del pasado, y

aplicando tal conocimiento a la resolucion de problemas nuevos. Este aprendizaje se obtiene como
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resultado del adiestramiento y éste permite la sencillez y la potencia de adaptacion y evolucion ante
una realidad cambiante y muy dinAmica. Una vez adiestradas las redes de neuronas pueden hacer

previsiones, clasificaciones y segmentacién (8).

Arboles de decisién: Un arbol de decision puede interpretarse esencialmente como una serie de
reglas compactadas para su representacion en forma de &rbol. Dado un conjunto de ejemplos,
estructurados como vectores de pares ordenados atributo-valor, de acuerdo con el formato general en
el aprendizaje inductivo a partir de ejemplos, el concepto que estos sistemas adquieren durante el

proceso de aprendizaje consiste en un arbol.

El aprendizaje de arboles de decisidbn esta englobado como una metodologia del aprendizaje
supervisado. La representacion que se utiliza para las descripciones del concepto adquirido es el arbol
de decision, que consiste en una representacion del conocimiento relativamente simple y que es una
de las causas por la que los procedimientos utilizados en su aprendizaje son mas sencillos que los de
sistemas que utilizan lenguajes de representacibn mas potentes, como redes semanticas,
representaciones en ldgica de primer orden, etc. No obstante, la potencia expresiva de los arboles de
decision es también menor que la de esos otros sistemas. El aprendizaje de arboles de decision suele
ser mas robusto frente al ruido y conceptualmente sencillo, aunque los sistemas que han resultado del
perfeccionamiento y de la evolucion de los mas antiguos se complican con los procesos que
incorporan para ganar fiabilidad. La mayoria de los sistemas de aprendizaje de &arboles suelen ser no

incrementales, pero existe alguna excepcion (1).

Clasificacién: es la técnica mas utilizada. En ella, cada instancia (o registro de la base de datos)
pertenece a una clase, la cual se indica mediante el valor de un atributo que llamamaos la clase de la
instancia. Este atributo puede tomar diferentes valores discretos, cada uno de los cuales corresponde
a una clase. El resto de los atributos de la instancia (los relevantes a la clase) se utilizan para predecir

la clase (1).

Algoritmos Genéticos (AG): Son otra técnica que tiene su inspiracion en la Biologia como las Redes
de Neuronas. Estos algoritmos representan el modelado mateméatico de como los cromosomas en un
marco evolucionista alcanzan la estructura y composicion mas oOptima en aras de la supervivencia.
Entendiendo la evolucion como un proceso de busqueda y optimizacion de la adaptacién de las
especies que se plasma en mutaciones y cambios de los genes o cromosomas, los AG hacen uso de
las técnicas biolégicas de reproduccion (mutacion y cruce) para ser utilizadas en todo tipo de

problemas de busqueda y optimizacion. (9)
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En cuanto a las técnicas no supervisadas o del descubrimiento del conocimiento que mas se utilizan

tenemos:

Asociacion: Esta técnica se emplea para establecer las posibles relaciones o correlaciones entre
distintas acciones 0 sucesos aparentemente independientes; pudiendo reconocer como la ocurrencia
de un suceso 0 accidn puede inducir o generar la aparicion de otros. Son utilizadas cuando el objetivo
es realizar andlisis exploratorios, buscando relaciones dentro del conjunto de datos. Las asociaciones
identificadas pueden usarse para predecir comportamientos, y permiten descubrir correlaciones y
concurrencias de eventos. Debido a sus caracteristicas, estas técnicas tienen una gran aplicacion
practica en muchos campos, destacandose el campo comercial, ya que son especialmente

interesantes a la hora de comprender los habitos de compra de los clientes. (10)

Agrupamiento o Clustering: es un procedimiento de agrupacién de una serie de vectores segun
criterios habitualmente de distancia; se tratara de disponer los vectores de entrada de forma que estén
mas cercanos aquellos que tengan caracteristicas comunes (11) de tal manera que se maximice la
similitud entre los vectores de un mismo grupo y se minimice la similitud entre los grupos, ademas esta
técnica puede ser combinada facilmente con cualquier otra. El objetivo fundamental del agrupamiento
es determinar el comportamiento de un nuevo vector, a partir de las caracteristicas del mismo, se

define a qué grupo pertenecerd y que accién podra realizar.

Esta técnica es la seleccionada en la investigacion para generar el modelo, ya que es la que mas se
ajusta para la solucién del objetivo general, pues mediante su aplicacién se pueden obtener un grupo
de patrones que describen el comportamiento de los estudiantes que causan baja del centro. El

algoritmo propuesto para esta técnica es el K-Medidas (Simple K-Means en inglés).
Descripcién del algoritmo seleccionado.

Simple K-means: Es el algoritmo de agrupamiento mas conocido y se encuentra clasificado como un
algoritmo particional. Esta basado en la minimizacién de la distancia interna entre los elementos de los
K grupos definidos por el minero y esto constituye una de sus debilidades porque en ocasiones la
cantidad de particiones no es las mas 6ptima. Es importante destacar las caracteristicas, pasos y

ventajas de este algoritmo que fundamentan su seleccién para la investigacion.
Caracteristicas del Simple K-means.

v Escalabilidad: normalmente corre con pocos datos.

v" Manejo de ruido: sensible a datos erréneos.

v' Grupos de formas arbitrarias: basado en distancias numéricas.
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v' Requerimientos minimos para especificar parametros, como el nimero de grupos.
Pasos para aplicar el algoritmo Simple K-means.

1. Especificar la cantidad de grupos (K) que se van a crear y se selecciona por cada uno

elementos de manera aleatoria que seran los centros de los grupos.

2. Cada una de las instancias, es asignada al grupo con caracteristicas similares mas

cercano.

3. Se calcula el valor del centroide de todas sus clases y se toma como el centro de sus
respectivos grupos.

4. Se repite el paso anterior, hasta que el valor de los centroides no varie méas, después de

cada iteracion.

Las ventajas que presenta este algoritmo es que permite el trabajo con atributos: numeéricos, binarios,
nominales, ordinales, funciona eficientemente con una gran cantidad de datos, los grupos pueden ser

interpretados y convertir esta informacién en conocimiento.

1.3 Metodologias para guiar el proceso de Mineria de Datos.

Las metodologias son un conjunto de procedimientos o métodos que indican qué hacer y como actuar
cuando se quiere obtener una gama de objetivos que rigen una investigacion cientifica. Desde el punto
de vista de la informéatica se utiliza para estructurar, planear y controlar el proceso de desarrollo de un

proyecto. Para guiar un proyecto de MD existe un grupo de metodologias entre las que se encuentra:
1.3.1 SEMMA.

SAS Institute desarrollador de esta metodologia, la define como el proceso de seleccion, exploracién y
modelado de grandes cantidades de datos para descubrir patrones de negocio desconocidos. El
nombre de esta terminologia es el acrénimo correspondiente a los cinco pasos basicos del proceso:

Sample (Muestra), Explorer (Explorar), Modify (Modificar), Model (Modelo) y Assess (Evaluar) (12).
Pasos basicos.
Muestreo

Extraccion de la poblacion sobre la cual se va a aplicar el andlisis. En ocasiones se trata de una
muestra aleatoria pero puede ser también un subconjunto de datos del almacén de datos que cumplan
unas condiciones determinadas. El objeto de trabajar con una muestra de la poblacion en lugar de con

toda ella, es simplificar el estudio y la disminucion de la carga del proceso (12).
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Exploracion

Una vez determinada la poblacién que sirve para la obtencién del modelo se debera determinar cuéles
son las variables explicativas que van a servir como entradas al modelo. Para ello es importante hacer
una exploracién de la informacion disponible de la poblacién que permita eliminar variables que no
influyen y agrupar aquellas que presentan efectos similares. El objetivo es simplificar en lo posible el

problema con el fin de optimizar la eficiencia del modelo (12).
Manipulacién

Tratamiento realizado sobre los datos de forma previa al modelado, en base a la exploracion realizada,
de forma que se definan claramente las entradas del modelo a realizar (seleccién de variables
explicativas, agrupacion de variables similares) (12).

Modelado

Permite establecer una relacion entre las variables explicativas y las variables objeto del estudio, que

posibilitan inferir el valor de las mismas con un nivel de confianza determinado (12).
Valoracion del modelo

Después de todo el trabajo realizado, se comparan los modelos a partir de los cuales se obtienen

patrones de negocio.
1.3.2 CRITIKAL

Desarrollada en el marco de un proyecto ESPRIT 22700 se caracteriza por su fuerte integracion con el
desarrollo del almacén de datos y no es de completa distribucién libre. Los pasos que plantea son

similares a los de la metodologia CRISP-DM (12).
1.3.3 CRISP-DM

Procedimiento Industrial Estandar para realizar Mineria de Datos (CRISP-DM por sus siglas en inglés,
Cross-Industry Standard Process for Data Mining) fue concebido a fines de 1996 por tres compafias
DaimlerChrysler (liderando aplicaciones de mineria a negocios), SPSS (servicios de MD) y NCR
(Compafiia que se dedica al desarrollo de los almacenes de datos). Es una metodologia de libre
distribucion que esta basada en la experiencia practica, de como las personas efectian proyectos de
MD. La misma, estructura un proyecto de mineria de datos en seis fases, que interacttan entre ellas

de forma iterativa durante el desarrollo del proyecto.

Caracteristicas de la Metodologia CRISP-DM.
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v' La metodologia de CRISP-DM esta descrita en términos de un modelo de proceso

jerarquico, consistente en un conjunto de tareas descritas en cuatro niveles de
abstraccion (de lo general a lo especifico): fase, tarea genérica, tarea especializada e

instancia de procesos (13).

En el nivel superior, el proceso de MD es organizado en seis fases; cada fase consta de
varias tareas genéricas de segundo nivel, las cuales deben cubrir el proceso entero de
mineria de datos y todas las aplicaciones posibles; el modelo debe ser valido para
acontecimientos normales y aun para desarrollos imprevistos como técnicas de

modelado nuevo (13).

v El nivel de tarea especializada, es el lugar para describir como las acciones en las

tareas genéricas deben ser realizadas en ciertas situaciones especificas. Ademas
describe como una tarea se diferencia en distintas situaciones, cémo la limpieza de
valores numéricos contra la limpieza de valores categéricos, o si el tipo de problema es

agrupamiento o el modelado predictivo (13).

Fases de la Metodologia CRISP-DM.

v

Comprensién del negocio: Se enfoca en la comprension de los objetivos de proyecto
desde una perspectiva del negocio y a partir de este conocimiento se define el problema

de la MD de la investigacion.

Comprensién de los datos: Comienza con la recopilacion de los datos iniciales, se realiza
un andlisis para detectar problemas con la calidad y veracidad de los mismos y
finalmente definir las posibles variables seleccionadas para formar hipétesis en cuanto a

la informacion oculta y desconocida.

Preparacion de datos: Se selecciona el conjunto de datos finales para la construccion del
modelo partir de los datos iniciales. Las tareas de la fase muchas veces tienen que ser
repetidas y en cualquier orden, estas pueden ser: la seleccién de tablas y atributos, asi

como la transformacion y la limpieza de datos para las herramientas de modelado.

Modelado: Se selecciona la técnica de modelado, se genera el modelo, se interpreta y se
obtienen un grupo de patrones. Algunas técnicas tienen limitantes con el tipo de datos de

los atributos y a veces es necesario volver a la fase de preparacion de los datos.

Evaluacién: Después de generado uno o varios modelos y antes de proceder al

despliegue final del proyecto, es importante evaluar y revisar cada uno de los pasos que
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se ejecutaron para su creacion, para demostrar que el modelo responde a los objetivos
del negocio de la investigacion. Al final de esta fase, se debe tomar una decisién con el

uso de los resultados obtenidos después de la aplicacién de la MD.

v' Desarrollo: La creacion del modelo no es generalmente el final del proyecto, el
conocimiento obtenido debe ser organizado y presentado en el modo en el que el cliente
pueda usarlo. Dependiendo de los requerimientos, la fase de desarrollo puede ser tan
simple como la generacion de un informe o tan compleja como la realizacion repetida de

un proceso cruzado de mineria de datos a través de la empresa.

Se selecciona CRISP-DM como metodologia de desarrollo a utilizar en el proceso de MD de esta
investigacion, esta eleccion esté respalda por las siguientes ventajas:

v Por ser de libre distribucion, puede trabajar con cualquier herramienta de modelado.

v Proporciona facilidades en la planificacion, documentacién y comunicacion en los

proyectos de mineria de datos.

v Facilita y organiza el trabajo del minero a partir de especificar un grupo de tareas en

cada una de las fases.

1.4 Herramienta para la transformacion de los datos.

Pentaho Data Integration 4.2.0: es una de las herramientas utilizadas en el proceso de Extraccion,
Transformacion y Carga (ETL), contiene un nimero de componentes que facilitan el modelado y la
ejecucion de transformaciones sobre flujos de datos. Es una de las soluciones ETL de cédigo abierto
mas antiguas, desarrolladas y mejor valoradas del mercado. Dicha aplicacién funciona sobre disimiles
plataformas a través de un sistema que soporte Java 1.4 o alguna versién superior, cuenta con un
lenguaje de programacion Java para lograr conectarse a las bases de datos. Permite operar con los
campos en el flujo de datos, renombrando valores, obteniendo nuevos campos en funcion de otros y

realizando busquedas auxiliares en bases de datos.

Se realiza el proceso de ETL utilizando la herramienta Pentaho Data Integration 4.2.0, porque aporta
los componentes necesarios, para obtener los atributos que van a ser utilizados, desde la fuente de
datos. A los cuales se les realizan las transformaciones siguientes: renombrar, limpiar, validar y
finalmente integrar en una Unica tabla denominada Vista Minable, donde se encuentran las variables

principales a partir de las cuales se va a obtener el modelo de conocimiento.
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1.5 Herramientas para el modelado de los datos.

Para realizar la extraccion de patrones a partir de un conjunto de datos iniciales, existe un grupo de
herramientas, donde las mas utilizadas son SPSS Clementine, Oracle Data Miner, SAS Enterprise

Miner y Weka.

Clementine de SPSS: es un sistema integrado de MD que permite encontrar patrones en la
informacion, para facilitar la toma de decisiones a los usuarios. Se centra en la integracion de la MD
con otros procesos y sistemas de negocio que ayuden a entregar conocimiento en un tiempo eficiente
durante las operaciones de negocio diarias. La funcionalidad abierta de la MD en bases de datos que
posee esta herramienta, permite que muchos de los procesos de la mineria se realicen en entornos
gue mejoran tanto el rendimiento como el despliegue de los resultados de la misma. En su Ultima
version, extiende las funcionalidades de la MD, al incluir un conjunto de reglas de evaluacion
automética, modelos de arboles de decision y carga de resultados que se obtienen durante la
aplicacién de la mineria en la base de datos.

Ventajas de Clementine

v' Facilita el acceso, la preparacion e integracion de variables: numéricas, nominales y datos

provenientes de paginas web.

v/ Utilizando las técnicas de MD disponibles en la herramienta, se construyen y validan

modelos predictivos, para apoyar el proceso de toma de decisiones.

v/ Esta herramienta permite seleccionar campos, mostrar propiedades de los datos, encontrar

relaciones e integrarlos para realizar el proceso de modelado.
v' Tiene implementado multiples Algoritmos de MD y herramientas de visualizacion.

SAS Enterprise Miner: pertenece a la compafiia SAS: Analisis de Sistemas Estadisticos o por sus siglas
en inglés (statistical analysis systems), es una solucion de mineria de datos que permite incorporar
patrones inteligentes a los procesos de marketing, tanto operativos como estratégicos. El software de
SAS, es un sistema de entrega de informacién que provee acceso transparente a cualquier fuente de
datos, incluyendo archivos planos, archivos jerarquicos, y los mas importantes manejadores de bases de
datos relacionales. También incluye su propia base de datos de informacién para almacenar y manejar los
datos, es decir, un "Almacén de Datos", soporta los principales protocolos de comunicacién, cubre los
cinco modelos de procesamiento cliente/servidor de acuerdo a Gartner Group y cumple con las doce

reglas de OLAP. El sistema permite un grupo de aplicaciones, destacandose el andlisis estadistico,
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analisis de los datos para mejorar su calidad, administracion de proyectos, se obtienen reportes, graficas,

despliegue de imagenes, etc.

Oracle Data Mining: (ODM) es una opcion de Oracle Database 11g Enterprise Edition que permite
producir informacion predictiva Util y crear aplicaciones con inteligencia de negocio integrada. La
funcionalidad de extraccion inteligente de datos incorporada en Oracle Database 11g, permite a los
clientes buscar patrones y conocimientos ocultos en sus datos. Los desarrolladores de aplicaciones
pueden automatizar enseguida el descubrimiento y la distribucion de nueva inteligencia de negocio,

predicciones, patrones y hallazgos en toda la organizacién (14).

Este conjunto de herramientas de modelado, tiene como desventaja que son privativas, por lo que el uso
de las mismas se dificulta teniendo en cuenta el costo, el soporte exclusivo del propietario y la privacion o
restriccion de derechos y libertades de forma general.

Weka: Es una extensa coleccion de algoritmos de maquinas de conocimiento, desarrollados por la
universidad de Waikato (Nueva Zelanda) e implementados en Java. Esta herramienta permite realizar un
grupo de transformaciones necesarias sobre los datos, trae implementada un grupo de tareas de la MD:
clasificacion, regresion, agrupamiento, asociacién y visualizacion. Esta herramienta admite afiadir nuevas
funcionalidades y brinda la posibilidad de modificar su cddigo, ademas, puesto que esta programado en
Java, es independiente de la arquitectura y la herramienta puede ser utilizada en cualquier ordenador que

tenga instalada la maquina virtual de java.
Caracteristicas de Weka:
v/ Contiene un grupo de herramientas que permiten el analisis de los datos.
v' Tiene implementados algoritmos de clasificacion, agrupamiento y reglas de asociacion.

v' Al cargar los datos, Weka realiza un analisis de los mismos y obtiene las mejores variables

para obtener el modelo de conocimiento.
v La licencia de Weka es GPL, lo que significa que este programa es de libre distribucion y
difusion.
La herramienta seleccionada como entorno para la aplicacién de la tarea de MD es Weka en su

version 3.6.0 puesto que proporciona una serie de ventajas para la generacion del modelo:

v' Tiene implementado diferentes algoritmos de la tarea agrupamiento entre ellos el Simple K-

means.

v' Es de libre distribucion.
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v' Es multiplataforma.

1.6 Conclusiones

En este capitulo se definen los conceptos referentes a: descubrimiento de conocimientos en bases de
datos y de mineria de datos, fundamentos tedricos necesarios para la solucion del problema de
investigacion propuesto. Se selecciona como metodologia para guiar el proyecto de mineria de datos,
la metodologia CRISP-DM, asi como la técnica de mineria de datos agrupamiento y el algoritmo
Simple K-means, para extraer conocimiento de la fuente de datos del area de gestidon académica de la
UCI. Se propone la herramienta Pentaho Data Integration en su version 4.2.0, para realizar el proceso
de Extraccion, Transformacién y Carga sobre los datos y Weka en su version 3.6.0 como entorno para

la aplicacion de la técnica de mineria de datos: agrupamiento.
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Capitulo 2: Propuesta de Solucién.
Introduccién.

En este capitulo se define la arquitectura del proyecto de mineria de datos, asi como los objetivos del
negocio, se analizan los datos necesarios para solucionar el problema planteado y se describen las
transformaciones realizadas sobre los datos seleccionados, para obtener la vista minable que permite

generar el modelo de conocimiento.

Es importante sefialar que los datos seleccionados para la aplicacién de la MD corresponden a la Base
de Datos del area de gestién académica de la UCI.

2.1 Arquitectura de un proyecto de Mineria de Datos.

La arquitectura empleada consta de tres subsistemas y tres niveles. Cada subsistema es ubicado en

un nivel. A continuacion se detalla cada subsistema presente en la arquitectura propuesta:

El subsistema de integracion se abastece de la fuente de datos del area de gestiébn académica de la
UCI y se encarga de integrar, estandarizar y limpiar los datos que seran extraidos, utilizando la
herramienta Pentaho Data Integration, los cuales serdn empleados para la generacion del modelo de
conocimiento. Solo accederdn a este subsistema los clientes que administrardn el proceso de

integracion mediante el protocolo de conexion TCP/IP.

El subsistema de almacenamiento: almacena los datos que son tratados por el subsistema de
integracion. Solo accederan a este subsistema los clientes que administraran el proceso de integracion

mediante el protocolo de conexion TCP/IP.

El subsistema de visualizaciéon: consulta los datos que estan en el subsistema de almacenamiento
mediante la herramienta Weka. A dicho subsistema acceden los distintos clientes para obtener los

modelos deseados.

A continuacién se presenta una imagen que muestra la arquitectura antes descrita.

Aplicaciéon de la Mineria de Datos en el area de Gestion académica de la universidad 20



Capitulo 2: Propuesta de Solucién.
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Imagen 2: Arquitectura del proyecto de mineria de datos.

2.2 Fases de la metodologia CRISP-DM.
2.2.1 Comprension del negocio.
» Determinacion de los objetivos de negocio.

En varias entrevistas realizadas al cliente, el mismo mostré interés en todo momento por el andlisis de
las causas de las bajas de los estudiantes del centro, para poder trazar alguna estrategia y evitar este
suceso, por lo que se define como objetivo del negocio: analizar las causas por las que los estudiantes,

son dados de baja de la Universidad de las Ciencias Informaticas.

» Criterios de éxito de negocio.
Los criterios para lograr el éxito de la investigacion son los siguientes:
v Obtener un modelo de conocimiento y comprobar que sea el correcto.
v Hacer uso de la herramienta Weka para la obtenciéon del modelo.
v Aplicar la MD realizando los pasos que se indican en la metodologia.

> Evaluacién de la situacion.
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Teniendo en cuenta el desarrollo de la presente investigacion, se decide comenzar evaluando la
situacion existente en el entorno, que puede influir en el éxito de la misma; por tanto se definen

un conjunto de medidas de seguridad:
v" Restringir el acceso a la base de datos del personal no autorizado.
v Proteger los recursos computacionales destinados a la realizaciéon de la investigacion.
v" Documentar cada una de las fases de la metodologia.
v Lainvestigacion sera entregada en formato digital.
» Determinacién de los objetivos de la Mineria de Datos.

Teniendo en cuenta el objetivo general propuesto en el negocio y el problema a resolver con el
desarrollo de este trabajo de diploma se define como objetivo o fin de la aplicaciéon de la mineria de

datos sobre el Sistema de Gestion Académica de la UCI:

Obtener un modelo, empleando la técnica de mineria de datos, agrupamiento, mediante el cual se
genere un conjunto de patrones de comportamiento, que describan las causas de bajas docentes en la

Universidad de las Ciencias Informaticas.

2.2.2 Comprensién de datos.

> Recoleccién de datos iniciales.

Los datos provienen de una base de datos que estd montada sobre el gestor PostgreSQL, es un
sistema de bases de datos objeto-relacional, que contiene los datos del area de gestion académica de
la UCI. Los mismos fueron seleccionados tras un analisis de las variables mas significativas que

aporten conocimiento durante el proceso de modelado.

Para recolectar los datos necesarios que sean capaces de aportar al proceso de diagnostico y
deteccion de las causas de bajas docentes, se analizaron las tablas de la base de datos “Baja”
(Imagen 3) y “Estudiante” (Imagen 4) y, en busca de los atributos que dieran respuesta a un grupo de

preguntas realizadas al cliente mediante las entrevistas.
Las preguntas aplicadas fueron:
v' ¢ Cuales son las causas de baja que se manejan en la educacion superior?
v' ¢ Cuales son los centros de procedencia de los estudiantes que ingresan a la UCI?

v' ¢ Qué sexo y raza predomina entre los estudiantes del centro?
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v' ¢ Cudles son las provincias que mas estudiantes ingresan en la universidad de las Ciencias

Informaticas?
id__baja 3 ' fd__estudiante? fd___curso | causas
[PK] serial _ |integer | integer | text 2
1 221 | 2234 b perdida de
2 @ |222 473 4 academica
3 |223 1414 10 inasistenci
a3 1224 1332 =1 perdida de
5 |225 2264 S sanciocn
& |22s& 2735 8 perdida de
7 | 227 972 e perdida de
8 228 1810 3 inasistctenci
=4 |229 857 b= sancion
| 10 230 29867 2 inasistenci
131 |231 1044 9 definitiva
12 1232 1966 3 voluntaria
13 233 432 5 desercion
| 14 |234 2131 3 perdida de
is 235 241 2 perdida de

Imagen 3: Tabla Baja.

Lid_estudlant(nombre_estuiapelﬁdol_estiapelﬁdol_estsolapin_estm%sexo iprovincia ‘municipio  procedencia ivia_ingreso iraza
[PK] serial - character vai character val character val character va character val character val character vai character vai character vai character vai
1| iwpalynp goybq avgvxeofnkr 57173 Masculino (Ciego de AvBaragud  Deporte  (Orden 18 exMestiza
2 7:2 fukk cnhmashfddg shri 76522 Vas Vayabeque Nueva Paz |Pre ExtranjOrden 18 exBlanca
3 _‘3 fpizlorkjqv vyapeqcabme giyornhewez 38402 Femenino Ciego de AvMajagua  IFVCE Orden 18 M
4 nqpg fdlyfjqub | ciorcpgiivh 88485 Fem Matanzas Union de RDeporte  Concurso M
4;45 mexvnhtewsy plwrracziyu hnuzwlwiqat 32173 M Camaquey Sibanicd EMCC MININT B
6 ;6 8v pirshensr windmevatoy 10523 Vasculino Artemisa Artemisa IPUEC MININT B
777:7 hbuudvmnmlq hv ne 95465 Vas (ienfuegos | Palmira | IVP-MININT Concurse B
7{!;8 zavufsmzcyd fzyzshvniq kk 38304 Masculino Sancti Spir Samcti SpilIPU MINFAR  Mestiza
L 9 hmapv yuoolbnyahr ckphjnakep 46666 Vas Santiago de Contramaes EMCC MINFAR  Mestiza
*}Llo ibeirtvpaik vey ytuknxntvh 68971 Masculino (Villa ClaraPlacetas |IVE-MININT |Preuniversilegra
i gofrezlxreaunyttyrvggt zjexnku (32831 f Villa Clara Saqua La Gx IEVCP MININT N
1 giecstnipok npyoalainin vtvmbamepg 44431 M Artemisa Artemisa |IPVCE Concurso  |Negra

Imagen 4: Tabla Estudiante.
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Tabla 1: Atributos seleccionados.

Variables Tabla Descripcién

Id_ estudiante Estudiante Identificador del estudiante

Sexo Estudiante Sexo del estudiante

Provincia Estudiante Provincia del estudiante

Raza Estudiante Color de piel del estudiante

Causa_Baja Baja Tipo de causa por la que el estudiante es
dado de baja

Centro_Procedencia Estudiante Centro educacional del que procede

La tabla anterior muestra la primera seleccion de los atributos a utilizar en la construccion de la vista
minable.

» Describir los datos.
A continuacion se realiza una descripcion de las variables mas importantes seleccionadas en las tablas
de la base de datos anteriormente descritas, que son de mayor utilidad en la generaciéon del modelo,

especificando los tipos de datos de cada uno para una posible transformacién segun el algoritmo a

implementar

Tabla 2: Descripcién de los atributos seleccionados.

Variables Tabla Tipo de dato
Id_ estudiante Estudiante Numérico
Sexo Estudiante Nominal
Provincia Estudiante Nominal
Raza Estudiante Nominal
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Causa_Baja Baja Nominal

Centro_Procedencia Estudiante Nominal

> Explorar los datos

La exploracion absoluta de los datos es lo primero que se realiza antes de cualquier andlisis que tiene
como fin obtener conocimiento a partir de ellos. La misma abarca diferentes aspectos como son

disimiles tipos de gréficos y indices que caracterizan una distribucion de frecuencias.

En el desarrollo de la investigacion no fue necesario realizar esta tarea de la metodologia CRISP-DM,
ya que no fue preciso almacenar los datos, porque fueron tomados directamente del area de gestion
académica de la UCI.

> Verificar la calidad de los datos

Esta tarea es importante dentro de la fase de Comprension de los datos porque en ella se examina la

calidad de los datos, por tanto es primordial realizar un andlisis exhaustivo de los mismos.

Dentro de esta tarea fueron consultados los datos contenidos en la base de datos del area de gestion

académica de la UCl y se les realiz6 un riguroso andlisis teniendo en cuenta los elementos siguientes:
v" Representacion de la realidad.
v' Campos sobrados.
v Existencia de campos vacios.
Error encontrado en la Base de Datos
Los datos no constituyen una representacion de la realidad.
2.2.3 Preparacioén de datos

Al realizar la recoleccion preliminar de los datos, se comienza su preparacion para adecuarlos a la
técnica de MD que sera utilizada posteriormente. La preparacion de datos contiene las tareas de

seleccion de datos, limpieza de datos e integracion de diferentes origenes de datos.

> Seleccién de datos
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El objetivo de esta tarea, es detallar los atributos que seran incluidos o excluidos del proceso de MD.

La seleccién de los datos se realizd de la siguiente manera:

En la base de datos del area de gestién académica de la UCI, se relaciona las tablas “Baja” (Imagen 3)
y “Estudiante” (Imagen 4) a partir del atributo id _estudiante, seleccionando los atributos: Sexo,
Provincia, Raza, Centro Procedencia y el tipo de causa por la que son dados de baja; estos atributos

son los datos iniciales para la generacion del modelo.

Tabla 3: Atributos seleccionados para realizar el proceso de modelado.

Variables Tabla Tipo de dato
Sexo Estudiante Numérico
Provincia Estudiante Nominal
Raza Estudiante Nominal
Centro_Procedencia Estudiante Nominal
Causa_Baja Baja Nominal

Es importante destacar que el atributo id _estudiante fue excluido, pues es irrelevante para la
generacion del modelo.

» Limpieza de datos

Después de realizar un analisis sobre los datos seleccionados, se detecté un problema con respecto a
la variable id_estudiante, la cual no es importante en la generaciéon del modelo, pero si en el proceso

de construccion de la vista minable.

Problema detectado

Se encontraban repetidos en la tabla Baja, valores de la variable id_estudiante.
Solucion al problema detectado

En la tabla “Baja” los id _estudiante que tenian mas de una causa de baja, se procedi6 a dejar

solamente uno de ellos.

» Construir datos

Aplicaciéon de la Mineria de Datos en el area de Gestion académica de la universidad 26



Capitulo 2: Propuesta de Solucién.

En esta tarea se comienzan a actualizar valores de columnas, crear nuevas columnas, en caso que la

mineria lo necesite.

Transformaciones realizadas

v' Desaparece la columna Causa_Baja y aparecen siete nuevas columnas con los valores

de la variable Causa_Baja: Académica, Definitiva, Desercion, Inasistencia, Pérdida de

requisitos, Sancion y Voluntaria. Los valores que van a tomar estas columnas seran de

(0 6 1); toma valor 0 cuando el estudiante no tiene ese tipo de baja y 1 en caso

contrario. Se decidié trabajar con atributos numéricos pues facilita la construccién del

modelo aplicando la técnica de agrupamiento.

v' Todas las variables a partir de la transformacion realizada, toman valores numéricos,

facilitando el trabajo con algoritmo seleccionado para generar el modelo de

conocimiento.

Transformaciones realizadas a las variables

Listado de Variables

Sexo

Sexo =1 entonces Femenino.
Sexo =2 entonces Masculino.
Provincia

Provincia =1 entonces Las Tunas.

Provincia = 2 entonces Cienfuegos.

Provincia = 3 entonces Isla de la Juventud.

Provincia = 4 entonces Mayabeque.
Provincia = 5 entonces Villa Clara.
Provincia = 6 entonces Camaguey.
Provincia = 7 entonces Granma.
Provincia = 8 entonces Ciudad Habana.
Provincia = 9 entonces Ciego de Avila.

Provincia = 10 entonces Santi Spiritus.
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Provincia = 11 entonces Santiago de Cuba.

Provincia = 12 entonces Matanzas.

Provincia = 13 entonces Artemisa.

Provincia = 14 entonces Holguin.

Provincia = 15 entonces Guantanamo.

Procedencia

Procedencia =1 entonces Facultad Obrera Campesina: Facultad.

Procedencia =2 entonces Instituto Preuniversitario Urbano: IPU.

Procedencia =3 entonces Orden 18: IPUM.

Procedencia =4 entonces Pre en otros paises: Pre Extranjero.

Procedencia =5 entonces Instituto Preuniversitario Vocacional de Ciencias Exactas: IPVCE.
Procedencia =6 entonces Escuela Militar Camilo Cienfuegos: EMCC.

Procedencia =7 entonces Escuelas de Deportes: Deporte.

Procedencia =8 entonces Instituto Preuniversitario Escuela al Campo: IPUEC.
Procedencia =9 entonces Instituto Preuniversitario Vocacional de Ciencias Pedagogicas: IPVCP.
Procedencia =10 entonces Instituto Vocacional Preuniversitario del Minint: IVP-MININT.
Raza

Raza =1 entonces Blanca.

Raza =2 entonces Mestiza.

Raza =3 entonces Negra.

Descripcion de las causas de baja.

Baja: Se entiende por baja la suspension temporal o definitiva de la condicion de estudiante
universitario. Es vélida para estudiantes matriculados en cualquier tipo de curso. A los efectos de la

promocién académica las bajas se consideran como afio cursado y desaprobado.

A continuacion se describe cada uno de los tipos de causa de baja, segln el Reglamento de

Organizacién Docente de la Educacion Superior:
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Baja Académica

ARTICULO 66: Se considera que un estudiante matriculado en el curso diurno o en curso para

trabajadores causa baja por insuficiencia docente cuando:

v' Desaprueba mas de dos asignaturas en el afio académico matriculado y ya ha agotado todas

sus posibilidades de repitencias.

v' Desaprueba mas de dos asignatura en el afio académico matriculado y no es autorizado a

repetir el afio.
v' Desaprueba el afio que repite.

Para los estudiantes matriculados en la educacion a distancia, esta baja se producira cuando hayan
agotado las posibilidades de matricular una asignatura, segun se establece en el articulo 17 del
presente Reglamento, sin aprobarla.

Baja por Sancién

ARTICULO 67: Se considera que un estudiante, matriculado en cualquier tipo de curso, causa baja por
sancion disciplinaria, cuando incurre en faltas establecidas en el Reglamento Disciplinario vigente y

gue implican la separacion indefinida o temporal de la educacién superior.
Baja Voluntaria

ARTICULO 68: Se considera que un estudiante, matriculado en cualquier tipo de curso, causa baja
voluntaria cuando es solicitada por este. La solicitud la dirigir4 por escrito al decano de la Facultad o al
directivo designado en los municipios, segln corresponda, especificando las causas que la

fundamentan.
Baja por Desercion
ARTICULO 69: Se considera que un estudiante causa baja por desercién cuando:

v' Matriculado en cualquier tipo de curso, no ratifigue su matricula en cada curso académico y en
el periodo que se establezca por la direccion del Centro de Educacion Superior, segun se

establece en el articulo 15 del presente Reglamento.

v' Matriculado en los cursos diurnos y para trabajadores, no renueve la licencia de matricula en
cada curso académico y en el periodo que se determine por la direccién del Centro de

Educacién Superior, segun se establece en el articulo 22 del presente Reglamento.

v Matriculado en cualquier tipo de curso abandone los estudios sin justificar la causa.
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Baja por Pérdida de Requisito

ARTICULO 70: Se considera que un estudiante causa baja por pérdida de requisitos cuando:

v

Matriculado en el curso para trabajadores, abandone su trabajo injustificadamente antes de
haber finalizado el compromiso de tiempo asumido en el programa en que esta insertado; o

deje de mantener sin causa justificada la condicién por la cual ingresé6 al mismo.

Matriculado en cualquier tipo de curso, pierda aptitudes fisicas o mentales de tal envergadura
gue no le permitan continuar sus estudios universitarios. Esta situacion debe estar avalada por

una institucién de salud.

Matriculado en cualquier tipo de curso, muestre una conducta social inconsecuente con los
principios éticos y morales que propugna nuestra sociedad. Esta decision debe aprobarse en el
consejo de direccion de la Facultad en que esté matriculado el estudiante.

Matriculado en el curso para trabajadores pierda el vinculo laboral estable

Matriculado en el curso para trabajadores, su centro de trabajo no ratifica el aval que se exige

en el acto de matricula.

Baja por Inasistencia

ARTICULO 71: Se considera que un estudiante, matriculado en los cursos diurnos o para

trabajadores, causa baja por inasistencia cuando haya desaprobado alguna asignatura segun lo

establecido en el articulo 41 del presente Reglamento, y ademas, haya consumido todas las

posibilidades de repitencias y el nUmero de asignaturas desaprobadas en el afio que cursa exceda la

cantidad de arrastres permisibles en el tipo de curso en que esté matriculado.

Baja Definitiva

ARTICULO 72: Se considera que un estudiante causa baja definitiva cuando:

v

v

v

Matriculado en cualquier tipo de curso cause baja nuevamente por cualquiera de los tipos de
baja que pueden presentarse, y ademas haya agotado todas las posibilidades previstas en este

Reglamento, incluyendo la posibilidad de reingreso.

Matriculado en cualquier tipo de curso, incurra en faltas disciplinarias que impliquen la expulsion

de la educacion superior, segun se establece en el Reglamento Disciplinario vigente.

Fallezca.
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El jefe del organismo de la administracion central del estado con Centros de Educacidon Superior
adscritos podra autorizar, de manera excepcional, el reingreso a los estudios superiores a aquellos

estudiantes que hayan causado baja definitiva, cuando existan argumentos suficientes que lo ameriten.

Integrar datos

Se analizan los datos que son necesarios para generar el modelo y son combinados de mdultiples
tablas o registros para crear la vista minable. La misma se crea a partir de la transformacion que se le
realiza a las tablas de la base de datos “Estudiante” y “Baja”, utilizando la herramienta Pentaho Data
Integration y asi se puede obtener la Vista_Minable Final (imagen 6) que sera utilizada para la

creacion del modelo, mediante la aplicacién de la técnica de mineria de datos: agrupamiento.
Descripcion de la transformacion realizada a las tablas “Estudiante” y “Baja”

1. Se extraen de la base de datos del 4rea de gestion académica de la UCI, los atributos de las

tablas “Estudiante” y “Baja”.

2. Se realiza una union por clave (id_estudiante) y se seleccionan los valores de las tablas

“Estudiante” y “Baja” que seran utilizados para la construccion de la Vista_Minable_Final.

3. Se realizan dos mapeos de valores para lograr homogeneidad entre los valores de los atributos

columnas: Sexo y Raza.

4. Se utiliza el componente Java Script para crear siete nuevas columnas con los tipos de causa
por las cuales los estudiantes son dados de baja (Académica, Definitiva, Desercion,
Inasistencia, Pérdida de requisitos, Sancion y Voluntaria), las cuales toman valores de (0/1), 0
para cuando el estudiante no tiene ese tipo de bajay 1 en caso contrario.

5. Se utiliza el componente Filas Unicas para eliminar los valores de id_estudiante que se

encuentran repetidos en la tabla “Baja”.

6. Se elimina la columna id_estudiante y Causa_Baja por resultar irrelevante para la obtencién del

modelo de conocimiento.

7. Se realizan varios mapeos de valores para convertir los valores de los atributos a tipo de dato

numeérico y tratar los valores que tengan campos vacios.
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Mapeo de Valores Mapeo de|Valores 2

= Selecciona/Renombra valores
3 I5

Entrada Tabla Ordenar filas <

Filas Pnicas ~ Valor Java Script Modificado

Entrada Tabla 2 Ordenar filas 2

Mapeo delValores 7 Mapeo de Valores 5 Mapeo de Valores 22 Mapeo de Valores 3 Selecciona/Renombra valores 3

Salida Excel

Imagen 5: Transformacién de los datos.

Después de las transformaciones antes mencionada, se obtiene la Vista Minable Final, la cual
contiene las variables principales para la generara el modelo de conocimiento; siendo estas el Sexo,

Provincia, Centro de Procedencia, Raza, asi como las 7 causas de baja descritas anteriormente en el

desarrollo del capitulo.
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Imagen 6: Vista Minable.

2.3 Conclusiones

En el este capitulo se define la arquitectura para el proyecto de mineria de datos, la cual se encuentra
dividida en tres subsistemas (Integracion, Almacenamiento y Visualizacién). Se selecciona los atributos
de interés para la construccion del modelo, de las tablas “Estudiante” y “Baja” de la base de datos area
de gestibn académica de la UCI. Se realiza una transformacion sobre los datos que fueron
seleccionados, permitiendo obtener la Vista_Minable Final con los atributos principales para generar el

modelo de conocimiento.
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Capitulo 3: Descripcién de los resultados.
Introduccién.

Se describe la aplicacion de la técnica y el algoritmo seleccionado para la generacion del modelo, el
cual es interpretado, obteniendo un grupo de patrones que describen el comportamiento de las

principales causas de baja de la Universidad de las Ciencias Informaticas.

3.1 Modelado.

» Seleccion de latécnica de modelado.
La técnica de mineria de datos seleccionada fue el agrupamiento y el algoritmo Simple K-means.
Simple K-Means en WEKA

El algoritmo Simple K-medias se encuentra implementado en la clase
weka.clusterers.SimpleKMeans.java. A continuacién se muestra en la siguiente tabla las opciones de

configuracion.

Tabla 4: Opciones de configuracion del algoritmo.

Opcidn Configuracién
numClusters (n) Numero de clister o grupos que se forman.
seed (n) Semilla a partir de la cual se genera el nUmero

aleatorio para inicializar los centros de los

clusters.

Tipos de datos que admite el algoritmo y las propiedades de la implementacion.
v' Admite atributos simbdlicos y numéricos.

v/ Para obtener los centroides iniciales se emplea un nimero aleatorio obtenido a partir de la
semilla empleada. Los k ejemplos correspondientes a los k niumeros enteros siguientes al

namero aleatorio obtenido serén los que conformen dichos centroides (15).

» Construcciéon del modelo

En esta tarea se ejecuta la herramienta de modelado Weka, sobre el conjunto de datos seleccionados.

Construccion del modelo aplicando Simple K-Means.
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A continuacion se presenta el modelo que se generd a partir de la aplicacion del algoritmo Simple K-
means sobre los datos almacenados en la vista minable. Para poder ejecutar el algoritmo se le debe
especificar el pardmetro K que sera el numero de clusters o grupos que se van a formar y ademas se
debe seleccionar un nimero n que sera denominado semilla, para realizar una distribucion aleatoria
inicial a partir de la cual el algoritmo comience las iteraciones siguientes. Para la seleccidén de este
namero se realizaron 10 intentos consecutivos probando distintas semillas y se seleccion6 aquella que
minimizaba la suma del error cuadratico. En la siguiente tabla se muestran los resultados de los 10

intentos.

Tabla 5: Resultado de K-Means para 2 clister con varias semillas.

Semilla Error Cuadratico
1 709.0
2 694.0
3 733.0
4 762.0
5 691.0
6 696.0
7 699.0
8 700.0
9 758.0
10 699.0

Entonces los valores seleccionados son:
v' K (nimero de grupos)=2.

v Semilla (valor inicial del centroide)=5.
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El modelo obtenido con Weka tras la ejecucion de Simple K-Means con 2 clister y un valor de la
semilla = 5, es el siguiente:

Clusterer output

=== Run information ===

Scheme; weka.clusterers.SimpleKMeans -N 2 -A "weka.core.EuclideanDistance -R first-last"
Relation: docencia

Instances: 212

Attributes: 11
Sexo
Provincia
Procedencia
Raza
Academica
Definitiva
Desercion
Inasistencia
Perdida_Prequisitos
Sancion
Voluntaria

Test mode: evaluate on training data E}

=== Model and evaluation on training set ===

kMeans

Number of iterations: 4
Within cluster sum of squared errors: 691.0
Missing values globally replaced with mean/mode

Imagen 7: Primera parte del modelo.
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=== Model and evaluation on training set ===

kMeans

Number of iterations: 4
Within cluster sum of squared errors: 691.0
Missing values globally replaced with mean/mode

Cluster centroids:

Clusters

Attribute Full Data 0 1

(212) (127) (85)
Sexo 1 1 2
Provincia 3 4 3
Procedencia 1 3 1
Raza 3 2 3
Academica 0 0 0
Definitiva 0 0 0
Desercion 0 0 0
Inasistencia 0 0 0
Perdida Prequisitos 0 0 0
Sancion 0 0 0
Voluntaria 0 0 0

N

Clustered Instances

0 127 ( 60%)
1 85 ( 40%)

Imagen 8: Segunda parte del modelo.

Este modelo muestra la asignacion de los estudiantes que causan baja por grupos y los valores

significativos de las variables en cada grupo creado.
» Evaluacion del modelo

En esta tarea el minero interpreta los modelos segin su conocimiento de dominio y los criterios de

éxitos de mineria de datos.
Evaluacién del modelo generado por Simple K-Means.

La herramienta Weka proporciona 3 modos de prueba para realizar las opciones de test en la técnica

de agrupamiento:

v' Use training set.
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v' Supplied test set.
v' Percentage Split.

Es utilizado el modo de prueba Use training set, con esta opcién Weka entrena el método con todos los
datos disponibles y luego lo aplica otra vez sobre los mismos. Pero es valido destacar que los modelos
descriptivos en general, son dificiles de evaluar pues inicialmente el modelo va a describir un tipo de
comportamiento y ademas no cuentan con una clase determinada con la que se pueda medir el grado
de acierto del mismo. La mejor manera de evaluar este modelo es ver si tiene un comportamiento (til

en el area que se vaya a aplicar (16).
Resultados obtenidos a partir del modelo generado:
Tabla Representativa
v El sexo mas representativo en las bajas es el femenino.
v La provincia mas representativa en las bajas es el municipio especial Isla de la Juventud.
v El centro de procedencia mas representativo en las bajas es la facultad.
v' Laraza mas representativa en las bajas es la negra.
Caracteristicas de los grupos

v' Grupo 0 (60%): El grupo 0 en su mayoria esta integrado por estudiantes el sexo femenino,
predominan los estudiantes de color de piel mestiza que provienen de IPUM de la provincia

Mayabeque.

v' Grupo 1 (40%): El grupo 1 en su mayoria esta integrado por estudiantes el sexo masculino,
predominan los estudiantes de color de piel negra que proviene de facultad del municipio

especial Isla de la Juventud.

A partir de las gréaficas de dispersion (GD) que se muestra en las imagenes (9 y 10) se conjugaron un

conjunto de variables que permitieron la descripcion de un grupo de comportamientos:
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1 ,?g& XXW&‘

XX

X

Imagen 9: Ejemplo de gréafica de dispersion, sexo-académica.

Imagen 10: Ejemplo de grafica de dispersién, sexo-definitiva.
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En cuanto ala procedencia segun el tipo de baja:

v' Procedencia-Académica
La mayoria de los estudiantes que causan baja académica proceden de IPUM y IVP-MININT.
v' Procedencia-Definitiva
La mayoria de los estudiantes que causan baja definitiva proceden de IPU y Pre Extranjero.
v" Procedencia- Desercion
La mayoria de los estudiantes que causan baja por desercién proceden de Facultad.
v' Procedencia-Ilnasistencia
La mayoria de los estudiantes que causan baja por inasistencia proceden de Facultad e IVP- MININT.
v' Procedencia- Pérdida de requisitos

La mayoria de los estudiantes que causan baja por pérdida de requisitos proceden de IPVCP vy IVP-
MININT.

v" Procedencia-Sancion

La mayoria de los estudiantes que causan baja por sancién proceden de IPUM.
v" Procedencia-Voluntaria

La mayoria de los estudiantes que causan baja voluntaria proceden de facultad.

En cuanto al sexo segun el tipo de baja:

v' Sexo-Académica
La mayoria de los estudiantes que causan baja académica son hombres.
v' Sexo-Definitiva
La mayoria de los estudiantes que causan baja definitiva son mujeres.
v' Sexo-Desercion
La misma cantidad de hombres y mujeres causan baja por desercion.
v' Sexo-Inasistencia
La mayoria de los estudiantes que causan baja por inasistencia son mujeres.

v' Sexo- Pérdida de requisitos
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La mayoria de los estudiantes que causan baja por pérdida de requisitos son hombres.
v' Sexo- Sancién

La mayoria de los estudiantes que causan baja por sancién son mujeres.
v' Sexo-Voluntaria

La mayoria de los estudiantes que causan baja voluntaria son hombres.

En cuanto ala provincia seqgun el tipo de baja:

v" Provincia-Académica
Los estudiantes que causan baja académica provienen en su mayoria de la provincia de Ciego de
Avila.
v" Provincia-Definitiva
Los estudiantes que causan baja definitiva provienen en su mayoria de la provincia de Mayabeque.
v" Provincia-Desercion
La provincia de Matanzas es en la que mas estudiantes causan baja por desercion.
v" Provincia-Inasistencia

Las provincias que mas estudiantes causan baja por inasistencia son: Cienfuegos, La Isla de la

Juventud, Villa Clara, Granma y Santi Spiritus.
v' Provincia-Pérdida de requisitos

La provincia que mas estudiantes causan baja por pérdida de requisitos es Las Tunas.
v" Provincia-Sancion

La provincia que mas estudiantes causan baja por sancion es La Isla de la Juventud.
v" Provincia-Voluntaria

La provincia que mas estudiantes causan baja voluntaria es La Isla de la Juventud.

Una vez realizado un andlisis profundo sobre el modelo y las graficas de dispersion se obtuvieron los

patrones siguientes:

v' ElI 60% de los estudiantes que causan baja son mujeres, de color de piel mestiza que provienen

de IPUM, de la provincia Mayabeque.
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v' El 40% de los estudiantes que causan baja son hombres, predominan los estudiantes de color

de piel negra que provienen de facultad y son del municipio especial Isla de la Juventud.

v Los estudiantes que causan baja académica provienen de la provincia de Ciego de Avila,

procedentes de IPUM y de IVP-MININT y son la misma cantidad de hombres que de mujeres.

v' Los estudiantes que causan baja definitiva provienen de la provincia de Mayabeque son

mujeres y proceden de IPU y de Pre Extranjero.

v' Los estudiantes que causan baja por desercidon provienen de la provincia de Matanzas
procedentes de Facultad y son mujeres.

v Los estudiantes que causan baja por inasistencia provienen de las provincias de Cienfuegos, la
Isla de la Juventud, Villa Clara, Granma y Santi Spiritus procedentes de Facultad y IVP-MININT

y son mujeres.

v' Los estudiantes que causan baja por pérdida de requisitos provienen de la provincia de las
Tunas procedentes de IPVCP y son hombres.

v Los estudiantes que causan baja por sancién provienen de la Isla de la Juventud procedentes

de IPUM y son mujeres.

v Los estudiantes que causan baja voluntaria provienen de la Isla de la Juventud procedentes de

Facultad y son hombres.

3.2 Evaluacion

Evaluacion de los resultados

Los pasos de la evaluacion anterior trata con factores como la exactitud y la generalidad del modelo.
Este paso evalla el grado al que el modelo responde (encuentra) los objetivos de negocio y procura

determinar si hay alguna decision de negocio por el que este modelo es deficiente.

Para la evaluacion de los resultados finales, se realiza una comparacién entre los patrones de
comportamiento y los datos que se encuentran almacenados en el area de gestibn académica de la
UCI, haciendo uso de gréaficos de pastel. A continuacion se muestran dos ejemplos en las imagenes
(11 y 12), donde se comprueba que el sexo que predomina en los tipos de baja (académica y
definitiva), son los obtenidos con la interpretacion realizada, a partir del modelo y las GD. Aclarar que
de igual manera se comprobé la veracidad de las demas interpretaciones efectuadas, obteniendo un

resultado satisfactorio.
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SEXG 2y Academics 1t 74585 1G]

Sexo 2 y Academica 1: 7.48%

Sexo 1 vy Academica 0: 45.79%

Sexo 2 y Academica 0: 39.72%

Sexo 1y Academica 1: 7.01%

Imagen 11: Gréfico de pastel, sexo-académica.

Sexo 2 y Definitiva 1; 4.21%

Sexo 1y Definitiva 0: 43.46%

‘_—i Sexo 1y Definitiva 1: 9.35% (20)

Sexo 1y Definitiva 1: 9.35%

Sexo 2 v Definitiva 0: 42.99%

Imagen 12: Grafico de pastel, sexo-definitiva.

Propuesta de mejora: Realizar los modelos de MD utilizando el algoritmo Simple K-Means, donde

exista una mayor cantidad de datos de los estudiantes que causan baja y que sean reales.

> Proceso de revision

En este punto, los modelos resultantes pasan a ser satisfactorios cubriendo las necesidades de
negocio. Fue apropiado hacer una revisibn mas cuidadosa de los compromisos de la MD para

determinar si hay cualquier factor importante o tarea que de algin modo ha sido pasada por alto.
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Después de la revisién de todo el procedimiento el modelo generado es el 6ptimo, pues responde al
objetivo del negocio de la MD, por lo que no serd necesario volver a realizar alguno de los pasos

anteriores.

3.3 Desarrollo

> Plan de desarrollo

El informe final del proyecto se basa en un resumen de los pasos que se han implementado a lo largo
del desarrollo de la investigacion, asi como los inconvenientes encontrados. El presente documento se
considera como el Informe Final, ya que describe todos los pasos de la metodologia seleccionada para
guiar el proyecto de mineria de datos, con el fin de describir los patrones de comportamiento de las

causas de baja de los estudiantes de la UCI.

3.4 Conclusiones

Con la aplicacion del algoritmo Simple K-means de la técnica de mineria de datos agrupamiento, se
obtuvo un modelo de conocimiento, a partir de la interpretacion del mismo y de las graficas de
dispersién se obtuvieron trece patrones de comportamiento, resultados que fueron validados y

reflejaron ser los esperados, respondiendo al objetivo del negocio planteado.
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Conclusiones Generales.
A partir de los resultados obtenidos en la investigacion se llegaron a las siguientes conclusiones:

v' Para realizar el proceso de mineria de datos se utiliza la metodologia CRISP-DM vy la
herramienta Weka en su version 3.6.0, mediante las cuales el minero, de manera

organizada y planificada obtiene el modelo de conocimiento.

v' A partir de la interpretacién del modelo de conocimiento obtenido en el desarrollo de la
investigacion, se identificaron trece patrones de comportamiento, que describen las
principales causas de bajas docentes en la Universidad de las Ciencias Informaticas.

v' La aplicacion de la técnica de agrupamiento de Mineria de Datos sobre el area de gestion
académica de la Universidad de las Ciencias Informaticas constituye una herramienta de
andlisis y descubrimiento de conocimiento, oculto en las fuentes de informacion, que
tributan al diagndstico y deteccion de bajas docentes de esta institucion, apoyando el

proceso de toma de decisiones.
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Recomendaciones

v Aplicar otras técnicas de mineria de datos, sobre el mismo conjunto de datos y realizar una

comparacion entre los modelos de conocimiento obtenidos.

v" Aplicar el modelo obtenido a los datos reales del area de gestion académica de la universidad.
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Glosario de Términos.

Glosario de Términos
Atributos Nominales: Atributos con tipo de datos String, cadenas de caracteres.
Atributos Numéricos: Atributos con tipo de datos enteros, dobles, flotantes y reales.

Bases de Datos: Se define como una serie de datos organizados y relacionados entre si, los cuales
son recolectados y explotados por los sistemas de informacion de una empresa 0 negocio en

particular.
Base de Dato con ruido: Existen datos almacenados que contiene errores.
Cluster: Conjunto de objetos, que tienen caracteristicas comunes.

Fase: Se le denomina fase al asunto o paso dentro del proceso. CRISP-DM consta de 6 fases:
comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos, modelacion, evaluacion

y explotacion.
Gréfica de Dispersién: Es el grado de correlacion que existe entre dos variables.

Instancias de proceso: Las instancias de proceso son las acciones y resultados de las actividades

realizadas dentro de cada fase del proyecto.

KDD (Knowledge Discovery in Databases): Descubrimiento de conocimientos en bases de datos.
Mineria de Datos (MD): Extraccion de conocimientos ocultos en grandes bases de datos.

Weka: Herramienta que se utiliza para el modelado de los datos.

Tarea genérica: Cada fase esta formada por tareas genéricas, 0 sea, la tarea genérica es la
descripcion de las actividades que se realizan dentro de cada fase. Por ejemplo, la tarea Limpiar los

datos es una tarea genérica.

Tarea especializada: La tarea especializada describe cémo se pueden llevar a cabo las tareas
genéricas en situaciones especificas. Por ejemplo, la tarea Limpiar los datos tiene tareas

especializadas, como limpiar valores numéricos, y limpiar valores categdricos.
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