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RESUMEN

La escuela '26 de septiembre.' ha establecido metas orientadas al desarrollo estratégico,
que incluyen la expansion de su infraestructura y la obtencidn de reconocimientos por su
destacada calidad académica. Para alcanzar estos objetivos, se ha dado prioridad a la
evaluacion de la poblacion estudiantil a través de indicadores como el rendimiento
académico. Sin embargo, se enfrentan a limitaciones en la evaluacién de este indicador
debido a la falta de conocimiento 6ptimo para la toma de decisiones y a la carencia de
una gestion y organizacion adecuada de la informacion. A pesar de ser una institucion
privada, la falta de informacién estructurada ha llevado a resultados poco convincentes
debido a la parcialidad y subjetividad.

Con el proposito de abordar este problema, se propuso la aplicacion de técnicas de
mineria de datos utilizando la metodologia de Descubrimiento de Conocimiento en Base
de Datos (KDD). Este enfoque consta de cinco fases, desde la recoleccion e integracion
de datos hasta la mineria de datos, con el objetivo de obtener conocimientos valiosos para
los administradores de la institucion. Se ha empleado la herramienta Microsoft Visual
Studio, reconocida por su capacidad para generar procesos de extraccion, transformacion
y carga de datos, facilitando asi la integracién adecuada de la informacidén. En cuanto a
la creacion de modelos de mineria de datos, se ha destacado el uso de Jupyter Notebook

y Orange Data Mining.

Entre los resultados alcanzados, se destaca la implementacion de herramientas de
inteligencia de negocios para crear un almacén de datos que resuelva problemas de
gestion y analisis empresarial. Ademas, se aplicaron técnicas de mineria de datos, como
arboles de decisidn de regresion, redes neuronales y vectores de soporte mediante la

creacion de modelos de regresion para predecir el rendimiento académico estudiantil.

Palabras claves: mineria de datos, rendimiento académico, almacén de datos.
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ABSTRACT
The 26 de septiembre' school has set goals focused on strategic development, including
expanding its infrastructure and earning recognition for its outstanding academic quality. To
achieve these objectives, priority has been given to evaluating the student population through
indicators such as academic performance. However, they face limitations in assessing this
indicator due to a lack of optimal knowledge for decision-making and a deficiency in proper
information management and organization. Despite being a private institution, the lack of

structured information has led to less convincing results due to partiality and subjectivity.

To address this issue, the application of data mining techniques using the Knowledge Discovery
in Databases (KDD) methodology has been proposed. This approach consists of five phases, from
data collection and integration to data mining, with the aim of obtaining valuable insights for the
institution's administrators. Microsoft Visual Studio has been employed as the tool, known for
its capability to generate processes for data extraction, transformation, and loading, facilitating
the proper integration of information. Regarding the creation of data mining models, the use of

Jupyter Notebook and Orange Data Mining has been highlighted.

Among the achieved results, the implementation of business intelligence tools stands out,
creating a data warehouse to address management and business analysis issues. Additionally,
data mining techniques such as regression decision trees, neural networks, and support vector

machines were applied by creating regression models to predict student academic performance.

Keywords: data mining, academic performance, data warehouse

XVI



INTRODUCCION

En la constante busqueda de la excelencia y el avance, las instituciones se enfocan en
la mejora continua, un motor esencial para su progreso Yy adaptabilidad. Este
compromiso arraigado refleja la aspiracion de las organizaciones por superarse a Si
mismas, solventar sus necesidades y elevar constantemente sus estandares de eficiencia
y efectividad. De tal manera que, la relevancia del uso de informacién historica en las
instituciones se plantea como un pilar fundamental en la toma de decisiones y la
planificacion estratégica. Asi, resalta la escuela “26 de septiembre”, ubicada en el

canton La Libertad de la provincia de Santa Elena.

La evaluacion interna como lo es el aspecto del rendimiento académico demanda que
la institucion cuente con informacion detallada y precisa, estableciendo una base de
apoyo para la toma de decisiones posteriores. De esta manera, surge como propuesta la
implementacion de técnicas de mineria de datos para facilitar el analisis de gran
cantidad de informacion, beneficiando la toma de decisiones y la gestién y
comunicacion efectiva de los datos. Por lo tanto, se propone la aplicacion de estos
procesos analiticos de informacion con el propdsito de lograr la prediccion del

rendimiento académico de los estudiantes de la institucion.

Durante la revision de trabajos enfocados a esta area, se encuentra “Prediccion del
desempefio de los estudiantes utilizando técnicas de clasificacion”, en el cual se puede
destacar el uso de técnicas de clasificacion. No obstante, los datos utilizados se limitan
a una sola asignatura, lo que puede no ser representativo del rendimiento general del
estudiante. Otro estudio desarrollado por Eiriku Yamao de la Universidad de San
Martin de Porres “Prediccion del rendimiento académico mediante mineria de datos en
estudiantes del primer ciclo de la Escuela Profesional de Ingenieria de Computacion y
Sistemas”, se basa en fuentes de datos con variables demograficas, académicas y

socioecondémicas.
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El trabajo de titulacion se encuentra estructurado por dos capitulos, detallados a

continuacion:

En el primer capitulo, se aborda la descripcidon de los antecedentes englobando las
principales problematicas que afectan a la institucion. De esta manera, se destaca
principalmente la carencia de informacion estructurada para el desarrollo éptimo de los
procesos administrativos educativos, y a su vez, la evaluacién del rendimiento
académico de los estudiantes. En este contexto, se establecieron los objetivos y la
metodologia, optando por la aplicacion de la metodologia de Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos (KDD).

En el capitulo 2, se detallan las herramientas empleadas en el desarrollo de cada etapa
del proyecto, basandose en la metodologia planteada anteriormente. Dicha metodologia
estd compuesta por cinco fases, las cuales son: la primera, el proceso de recopilacion e
integracion de informacion. La segunda, que corresponde a la creacion de un almacén
de datos o data warehouse. La tercera, que hace mencion a las técnicas de mineria de
datos empleadas para el analisis del conjunto de datos. La cuarta que abarca la
evaluacion de los modelos mediante las métricas de medicion de desempefio, tales
como error cuadratico medio (MSE), raiz del error cuadratico medio (RMSE), error
absoluto medio (MAE), media del error absoluto en porcentaje (MAPE) y coeficiente
de determinacion (R2). La quinta, que corresponde a la difusion del conocimiento
obtenido a las autoridades y administrativos de la institucion. Finalmente, se presentan

los resultados obtenidos tras la ejecucion de cada etapa del proyecto.
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CAPITULO 1. FUNDAMENTACION

1.1.Antecedentes

La falta de informacion estructurada dificulta la identificacion de problemas y la toma
de decisiones en las organizaciones [1]. Esta problematica se ve reflejada en la
dificultad para identificar los problemas que existen dentro de las organizaciones, lo
que afecta la capacidad de los lideres para tomar decisiones informadas. La falta de
informacion estructurada y accesible en torno al rendimiento académico puede
dificultar la identificacion de fortalezas y debilidades en el sistema educativo, asi como
limitar la capacidad de los maestros y administradores escolares para tomar decisiones

informadas basadas en datos [2].

La Escuela de Educacion Bésica “26 de septiembre” se encuentra ubicada en el canton
La Libertad de la provincia de Santa Elena. Fue fundada el 4 de abril de 2005 y
actualmente cuenta con un total de 11 trabajadores entre personal docente y
administrativo; y en la cual asisten un total de 263 estudiantes. En este contexto, debido
a la falta de una adecuada gestion y organizacion de la informacion, se da origen a
problemas en la colaboracion y afectaciones en el aspecto del tiempo y la economia

para las actividades de la escuela (Ver Anexo 1).

Los métodos de recoleccion de informacion para iniciar el proceso de investigacion se
basan en entrevistas con el personal administrativo (Ver Anexo 2), de tal manera, que
para llevar a cabo los andlisis pertinentes y poder realizar predicciones coherentes, se
requerira también del manejo de registros de datos de los estudiantes que proporcionen

los detalles y conocimientos necesarios acerca de los mismos.

La falta de informacidén estructurada y organizada sobre el desempefio de los
estudiantes es una problematica significativa en el ambito educativo. A menudo, los
datos relacionados con el rendimiento de los alumnos se encuentran dispersos en
diferentes sistemas, formatos y fuentes, lo que dificulta su recopilacion y analisis

eficiente. Esta falta de estructura y coherencia en los datos dificulta a los docentes y
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administradores escolares obtener una vision completa y precisa del progreso

académico de los estudiantes.

Por esta razon, la inadecuada evaluacion del desempefio académico por la falta de datos
confiables puede tener graves consecuencias en el sistema educativo. Sin la evaluacion
adecuada, no se pueden identificar las fortalezas y debilidades de los estudiantes, lo
que puede afectar su capacidad para aprender y desarrollarse en su educacion futura.
Ademas, sin una evaluacion apropiada, los docentes pueden no tener la informacion
necesaria para adaptar su ensefianza y brindar el apoyo adecuado a los estudiantes que
lo necesitan. Esto puede resultar en un aumento de la brecha de aprendizaje entre los

estudiantes y una disminucion en la calidad de la educacion en general.

Las limitaciones tecnoldgicas en el entorno educativo también dificultan la entrega de
retroalimentacion efectiva y oportuna. Los sistemas de gestion del aprendizaje carecen
de herramientas adecuadas para proporcionar comentarios individualizados, lo que deja
a los docentes con opciones limitadas para ofrecer una retroalimentacion significativa
y personalizada a sus alumnos. Esta situacion plantea un desafio en el esfuerzo por
mejorar el rendimiento académico y garantizar una educacion de calidad para cada

estudiante.

De tal modo, se puede determinar que la Escuela de Educacion Baésica "26 de
septiembre" enfrenta una serie de problemas debido a la falta de una adecuada gestion
y organizacion de la informacion del desemperio estudiantil. La dispersion de datos, la
falta de herramientas tecnoldgicas y la limitada capacidad para proporcionar
retroalimentacion efectiva y personalizada son obstaculos que dificultan el proceso

educativo.

Con respecto al &mbito mundial, sobresale el trabajo “Prediccion del desempeiio de los
estudiantes utilizando técnicas de clasificacion” desarrollado por Ahmed Alsanad y
Toga Aiman Mukheimer, pertenecientes a King Saud University de Arabia Saudita [3].
La cual tuvo como objetivo predecir el rendimiento académico de los estudiantes

utilizando técnicas de clasificacion. Se recolectaron datos de una universidad en Asia,
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incluyendo su historial académico y otras caracteristicas personales. Se aplicaron
varios algoritmos de clasificacion, para construir modelos predictivos del rendimiento
académico y se evaluaron los resultados utilizando dos medidas de evaluacion de
modelos. No obstante, los datos utilizados se limitaron a una sola asignatura, lo que

puede no ser representativo del rendimiento general del estudiante.

A nivel de Latinoamérica, segin el estudio realizado por Eiriku Yamao de la
Universidad de San Martin de Porres, titulado “Prediccion del rendimiento académico
mediante mineria de datos en estudiantes del primer ciclo de la Escuela Profesional de
Ingenieria de Computacion y Sistemas"[4]. En el cual se utilizé una base de datos que
incluia variables demograficas, académicas y socioecondmicas de los estudiantes, y se
aplicaron técnicas de analisis exploratorio de datos y modelos de regresion lineal y

redes neuronales.

Los resultados mostraron que las variables académicas y socioecondmicas influyen en
el rendimiento académico estudiantil, y que la red neuronal fue el modelo que mejor
predijo el rendimiento académico. Sin embargo, la limitante de este trabajo es que solo
se utilizé datos recopilados de un semestre en particular, por lo que no se podra verificar

la efectividad del modelo en un rango de estudio mas amplio.

Desde la perspectiva local, es relevante el trabajo “Aplicacion de técnicas de mineria
de datos en el contexto del rendimiento académico en la Universidad de Cuenca” de
Cesar Gabriel Loja Rodas [5]. La limitacion de este estudio esta en que utilizo técnicas
de mineria de datos convencionales, lo que podria limitar la capacidad del modelo para

detectar patrones complejos y no lineales en los datos.

Por tanto, la falta o inadecuada evaluacion del desempefio académico puede tener
graves consecuencias en el sistema educativo y puede afectar negativamente tanto a los
estudiantes como a los docentes. Es importante que se realicen evaluaciones regulares
y apropiadas para asegurar que los estudiantes estén recibiendo la educacion que

necesitan para tener éxito en su futuro académico y profesional.
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1.2.Descripcidon del proyecto

En las instalaciones de la Escuela de Educacion Basica “26 de septiembre” se¢ ha
identificado que existen inconvenientes en la organizacion y gestion de la informacion
debido a la falta de una herramienta de apoyo para el analisis de datos. En vista del
requerimiento de optimizar el proceso de toma de decisiones y fortalecer el rendimiento
académico estudiantil, se sugiere aplicar mineria de datos con técnicas de aprendizaje
supervisado. Esto permitira predecir su desempefio y tomar medidas mas efectivas. Al
analizar datos relevantes, se identificaran patrones que influyen en el éxito estudiantil,

promoviendo un entorno educativo més eficiente.

La propuesta tecnoldgica estad conformada por cinco fases, las cuales estan basadas en
la metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases) o Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos, presentada por U. Fayyad, G. Piatestsky-Shapiro y
P. Smyth [6], se detalla las actividades de cada fase a continuacion:

Fase 1: Construccién del conjunto de datos.

» Analizar la informacion mediante entrevistas con el personal administrativo de

la institucion, con el objetivo de recopilar datos relevantes para el estudio.

» Implementar la extraccion de datos desde fuentes como hojas de célculo de
Excel, las cuales poseen informacidn personal de los estudiantes, representantes
y docentes, como: cédula, apellidos, nombres, direccién, fecha de nacimiento,
entre otros. Asi mismo, datos sobre calificaciones, promedios Yy

comportamiento.

» Implementar la extraccion de informacion de los Registros Administrativos del
Ministerio de Educacion — base de datos AMIE (Archivo Maestro de

Instituciones Educativas) respecto a la unidad educativa.

» Implementar una nueva base de datos en el ambiente de Microsoft SQL Server,
donde se propondra un diagrama de la misma para organizar la informacion de

manera mas eficaz.
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» Implementar la importacion de registros desde las hojas de calculo de Excel a
la nueva base de datos, utilizando SQL Server Management Studio para

garantizar un manejo eficiente de los datos y facilitar su gestion.
Fase 2: Creacion de un almacén de datos (Data warehouse).

» Implementar técnicas para corregir errores en el conjunto de datos extraido, con

el fin de analizar la informacién y eliminar los datos sobrantes.

» Disefiar un data warehouse, el cual permitird consolidar y organizar la

informacion relevante para el estudio.

» Implementar procesos ETL (Extraccion, transformacion y carga) con el
objetivo de obtener un conjunto integral y coherente de datos. Estos procesos
permitiran la preparacion adecuada de la informacion para su posterior analisis

y ejecucion de las técnicas de mineria de datos.
Fase 3: Implementacion de técnicas de mineria de datos.

» Implementar técnicas de mineria de datos para realizar analisis predictivo del

rendimiento académico de los estudiantes.

> Analizar patrones y correlaciones significativas para determinar las
caracteristicas de interés que estén relacionados de forma directa con el

problema a resolver.

» Implementar la transformacion de los datos para prepararlos de manera éptima

y aplicar el proceso de mineria correspondiente.

» Implementar técnicas de aprendizaje automatico supervisado para el analisis de
los datos, tales como: redes neuronales, arboles de decision, maquina de vector

de soporte.
Fase 4: Evaluacion de modelos y analisis de resultados.
e Implementar técnicas de medicion del desempefio, tales como: error absoluto

medio (MAE), error cuadratico medio (MSE), raiz del error cuadratico medio
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(RMSE), media del error absoluto en porcentaje (MAPE) y coeficiente de

determinacion (R?)

» Implementar dichas técnicas con el fin de realizar comparaciones y determinar
que algoritmo posee el menor error para generar predicciones y lograr

resultados mas efectivos.

» Si se detectan inconsistencias durante el proceso, sera esencial identificar las
posibles causas y realizar la correccion de las mismas para garantizar la
integridad de los resultados y asegurar la precision y confiabilidad de los

analisis posteriores.
Fase 5: Difusion de conocimiento.

» Implementar capacitaciones dirigidas a los administradores de la institucion,
compartiendo los resultados y hallazgos derivados de los analisis de mineria de

datos realizados.

» Analizar recursos y proporcionar orientacion a los educadores con las
herramientas necesarias para comprender y utilizar eficazmente la informacion

analizada

» Implementar estrategias para fomentar la comprension de los patrones
identificados, las tendencias y las posibles implicaciones para la mejora del

rendimiento académico de los estudiantes.
Para la realizacion del proyecto se han considerado las siguientes herramientas:

v Python: Es uno de los lenguajes de codificacion lideres en la actualidad para la

analitica de datos.

v Excel: Herramienta altamente eficiente que permite procesamiento de gran

volumen de datos para extraer informacién de valor.

v' Jupyter Notebook: Aplicacion web original para crear y compartir

documentos computacionales.
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v" MatplotL.ib: Biblioteca de Python que permite la creacion de graficos estaticos

e interactivos.

v' Keras: Es una APl de aprendizaje profundo escrita en Python para redes

neuronales.

v SQL Server Developer: Es una edicion gratuita con todas las funciones, con
licencia para su uso como base de datos de prueba y desarrollo en un entorno

que no sea de produccion.

v" SQL Server Management Studio: Es una plataforma que permite la gestion

de infraestructura relacionada con SQL.

v" Microsoft Visual Studio: Es una plataforma de lanzamiento creativa que se

puede utilizar para editar, depurar y compilar codigo.
v' Scikit-learn: Herramienta de cddigo abierto para el analisis predictivo de datos.

v Orange Data Mining: Es un software que cuenta con multiples funciones para

procesos de mineria de datos.

Con base a la resolucion RCF-FST-S0O-09 No. 03-2021, el proyecto contribuye a la
linea de investigacion de Tecnologia y Sistemas de la Informacion (TSI), con sub-linea

de investigacion Inteligencia Computacional [7].

1.3.0bjetivos del Proyecto

Objetivo General

Implementar técnicas de mineria de datos para el establecimiento de patrones y
tendencias en el desempefio académico estudiantil a través de la exploracion y

verificacion de modelos predictivos.
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Objetivos Especificos

» Analizar técnicas que permitan la recoleccion de informacion de fuentes
confiables y de calidad para la identificacion de factores que influyen en el
rendimiento académico.

» Disefiar un almacén de datos mediante una herramienta que integre los procesos
de extraccion, transformacion y carga (ETL) de manera eficiente.

» Implementar técnicas de analisis de datos y descubrimiento de patrones
utilizando herramientas de aprendizaje automatico como arboles de decision,

redes neuronales y maquinas de vector de soporte.

1.4 Justificacion del Proyecto

La importancia de la mineria de datos como una herramienta estratégica en las
empresas para mejorar la disponibilidad de la informacién es cada vez mas importante
[8]. Los datos cada vez cobran maés vida y se han convertido en informacion vital y
estratégica para la toma de decisiones [9]. En tal sentido, las empresas han venido
evolucionando y han querido agregarle valor a la gran cantidad de informacion que
tienen almacenada en sus bases de datos. Para ello, se han interesado en automatizar
los procesos y poder asi descubrir informacion valiosa, que de otra manera seguiria

siendo subutilizada o simplemente desperdiciada [9].

Por otro lado, la importancia de la mineria de datos para descubrir patrones y tendencias
desde la gestién del conocimiento (GC) en las empresas de hoy, es fundamental dadas
las situaciones de competitividad y desarrollo que deben enfrentar éstas [10]. Gestionar
la informacién en las empresas es, hoy en dia, una herramienta clave para poder
sobrevivir en un mercado en constante cambio. [11]. Riquelme, Ruiz y Gilbert
mencionan que “todo apunta a que mas temprano que tarde la mineria de datos sera
usada por la sociedad, al menos con el mismo peso que actualmente tiene la
Estadistica” [12].
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La Escuela de Educacion Basica “26 de septiembre” posee la necesidad de contar con
informacion estructurada para obtener ayuda en la toma de decisiones mediante el
analisis de la misma. En virtud de esto, se propone aplicar técnicas de mineria de datos
como una herramienta para generar predicciones sobre el rendimiento académico de
los estudiantes, basdndose en la recopilacion de informacion de diversas fuentes para
determinar una evaluacion mas profunda y rigurosa, maximizando la efectividad de los

resultados obtenidos.

Contar con informacion ordenada en una institucion educativa es fundamental para el
analisis y toma de decisiones efectivas. El acceso a datos organizados y actualizados
proporcionara una serie de beneficios y puntos positivos que contribuiran al mejor
funcionamiento de la institucion y al éxito de sus estudiantes. Asi mismo, permitira a
los responsables educativos tener una vision clara y precisa del desempefio de los
estudiantes, tanto a nivel individual como colectivo. Con datos bien estructurados sobre
el rendimiento académico, la asistencia y otros aspectos relevantes, serd posible
identificar patrones y tendencias que ayudaran a comprender las fortalezas y
debilidades de los estudiantes, asi como las areas en las que se requerira intervencion

0 apoyo adicional.

De tal modo, que conllevara a una comunicacién méas efectiva y transparente entre los
diferentes actores educativos, como docentes, directivos, padres y estudiantes. Al tener
acceso a datos actualizados, cada parte interesada podra tomar decisiones basadas en
hechos concretos y tener una comprension clara de la situacion. Siendo asi que, los
reportes generados mediante la mineria de datos seran una herramienta poderosa para
brindar una comprension profunda del rendimiento estudiantil y respaldar la mejora

continua de la calidad educativa de la institucion.

El tema propuesto se encuentra en concordancia con los objetivos del Plan de Creacién

de Oportunidades 2021-2025 de Ecuador, particularmente en relacion al siguiente eje:

Eje 2.- Eje Social.
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Objetivo 7.- “Potenciar las capacidades de la ciudadania y promover una educacion

innovadora, inclusiva y de calidad en todos los niveles” [13].

Politica 7.2.- “Promover la modernizacion y eficiencia del modelo educativo por

medio de la innovacion y el uso de herramientas tecnoldgicas™ [13].

1.5.Alcance del Proyecto

El presente proyecto permitira recopilar, analizar y obtener informacién basada en la
aplicacion de distintas técnicas de mineria de datos acerca del rendimiento académico
de los estudiantes de la Escuela de Educacion Basica “26 de septiembre” del Canton
La Libertad con el fin de mejorar la gestion de la informacion y la obtencion de reportes

de los estudiantes sobre el rendimiento académico de forma eficaz.
El presente proyecto abarcaré las siguientes fases:

> Fase de construccion del conjunto de datos.
En esta fase, se analizard informacion relevante a través de entrevistas al personal
administrativo, se realizara la extraccion de datos de hojas de Excel (conteniendo
informacion personal de estudiantes, representantes y docentes) y la base de datos
AMIE (conteniendo datos estadisticos sobre la institucion) del Ministerio de
Educacidn. Dicha informacion recolectada sera almacenada en una nueva base de datos

generada en SQL Server.

» Fase de creacién de un almacén de datos (Data warehouse).
En esta fase, se implementaran técnicas para corregir errores en el conjunto de datos
extraido, eliminando datos innecesarios. Posteriormente, se creara un data warehouse
el cual estara organizado con informacion de importancia para el estudio, importando

los datos mediante procesos ETL.

» Fase de aplicacién de técnicas de mineria de datos.
En esta fase, se implementara la basqueda de patrones y tendencias con el fin de

determinar las caracteristicas de interés para el estudio, aplicando tres técnicas de
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mineria de datos (aprendizaje automatico): redes neuronales, arboles de decision,

maquina de vector de soporte.

> Fase de evaluacién de modelos y anélisis de resultados.
En esta fase, se implementardn cinco técnicas de medicion de desempefio a los
resultados obtenidos tras aplicar mineria de datos: MAE, MSE, RMSE, MAPE Y R2,

determinando el algoritmo con menor error para la generacion de predicciones.

> Fase de difusién de conocimiento.
En esta fase, se analizaran los resultados obtenidos de la informacion analizada a través
de reuniones para la capacitacion del personal administrativo de la unidad educativa,

los cuales ayudaran a la toma de decisiones informadas.

Es importante indicar que este analisis no esta direccionado a crear nuevos metodos de
aprendizaje para mejorar el rendimiento académico de los estudiantes, el trabajo
fundamental del presente proyecto es generar predicciones del desempefio académico
para los posteriores periodos lectivos, y a través de este analisis generar informacion
de valor, lo que permitira a las autoridades y docentes de la institucion evaluar, mejorar

o implementar nuevas técnicas de aprendizaje y facilitar la toma de decisiones.

Ademas, es necesario resaltar que la implementacion de mineria de datos no asegura
mejorar el rendimiento académico de los estudiantes, sino demostrar las predicciones
que se pueden obtener desde el analisis de datos historicos para el beneficio de la

institucion.

1.6.Metodologia del Proyecto

1.6.1. Metodologia de la Investigacion

Debido a la falta de fuentes sobre procesos para la gestion minuciosa de informacion
direccionadas al tema de mineria de datos, se utilizara la metodologia de investigacion
de tipo exploratorio, dado que “su objetivo es ayudar al investigador a definir el

problema, establecer hipétesis y definir la metodologia para formular un estudio de
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investigacion definitivo™ [14]. De tal forma que se indagaran y analizaran trabajos con
el fin de recopilar informacion asociada a este campo de estudio, permitiendo encontrar

caracteristicas que sirvan de comparacion frente al trabajo propuesto.

Con el fin de recolectar datos y conseguir un amplio conocimiento sobre la unidad
educativa, se empleard una metodologia de tipo diagndstica [14], obteniendo un
panorama de la situacion actual de la institucion para emplear mejoras en el proyecto

que permitan que la toma de decisiones se realice de manera eficaz.

1.6.2. Beneficiarios del proyecto
La poblacion escogida para aplicar esta propuesta tecnoldgica estd conformada por
beneficiarios directos (administrativos) y beneficiarios indirectos (docentes,

estudiantes del afio lectivo en curso, periodo 2023) de la institucion.

Conforme al Archivo Maestro de Instituciones Educativas (AMIE) [15], en donde se
recopila informacidn sobre instituciones publicas del pais en términos de apertura y
cierre de periodos escolares, se registraron los siguientes datos al comienzo del periodo
2022-2023:

Beneficiarios Cantidad
DIRECTOS
Administrativos 2
INDIRECTOS
Docentes 9
Estudiantes 228
TOTAL 239

Tabla 1: Grupo de beneficiarios del proyecto
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1.6.3. Variable

En la propuesta presentada, se busca disminuir el tiempo de evaluacion del rendimiento
académico de los estudiantes de la Escuela de Educacion Bésica “26 de septiembre”.
Por tanto, la variable fundamental y de interés se centra en el tiempo de obtencion de
reportes (por parte del personal administrativo) acerca del desempefio estudiantil.

1.6.4. Analisis de recoleccion de datos

A partir de la técnica de observacion se obtuvo informacion relacionada a los
estudiantes, como datos personales y notas obtenidas en los distintos afios lectivos
cursados. Dichos datos se recopilaron mediante hojas de calculo de Excel y la base de
datos AMIE (Archivo Maestro de Instituciones Educativas) del Ministerio de
Educacion, de la cual se ha obtenido los siguientes registros entre el periodo 2019 al
2022:

Periodo Estudiantes Estudiantes Total

Lectivo femenino masculino estudiantes
2019 - 2020 150 128 246
2020 — 2021 116 85 201
2021 - 2022 120 97 217
2022 - 2023 136 120 239

Tabla 2: Cantidad de estudiantes por sexo y suma total: AMIE

En relacion a la técnica de entrevista, esta fue realizada al Lcdo. Carlos Rubén Rivera
Ramirez (ver Anexo 2), quien es uno de los principales responsables de la gestion de
la unidad educativa al ser el secretario de la institucion, obteniendo datos de
importancia acerca del modo de evaluacion del rendimiento académico de los

estudiantes. Del mismo modo, se formularon preguntas a la Lcda. Sandra Ramirez
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Quimi (rectora de la institucion) para determinar como esta compuesto el

funcionamiento administrativo dentro de la institucion (ver Anexo 4).

1.7.Metodologia de desarrollo

Para el presente proyecto se establecera como base la metodologia Descubrimiento del
Conocimiento en Bases de Datos (KDD) propuesta por Fayyad, Piatetsky y Smyth [16]
, debido a que el contexto del mismo es el analisis predictivo del desempefio académico

estudiantil mediante la aplicacion de mineria de datos.

Basado en los lineamientos de dicha metodologia, el proyecto estara enfocado en cinco

fases que se detallan a continuacion:

» Primera fase: Construccion del conjunto de datos.
Se implementara la recopilacion de datos mediante el uso de fuentes como hojas de
calculo de Excel y también de la base de datos AMIE (Archivo Maestro de Instituciones
Educativas), oficial del Ministerio de Educacion, las cuales contienen informacion
acerca de los estudiantes. Posterior a esto, se creard una nueva base de datos en SQL

Server con los datos elegidos para el analisis.

» Segunda fase: Creacion de un almacen de datos (data warehouse).
Se implementard un data warehouse para consolidar y organizar la informacion
relevante de las fuentes de datos para el estudio del rendimiento académico. Por tanto,
se generara dos datamarts (estudiantes y profesores), que seran el conjunto de datos

objetivos del que se partira para el empleo de mineria de datos.

» Tercera fase: Aplicacion de técnicas de mineria de datos.
Se implementara una la limpieza y transformacién de los datos que seran usados para
el estudio, de tal forma, que se eliminaran los datos que no posean relevancia para el
enfoque de la propuesta, y de tal manera, no afecten en los resultados que se obtengan

posterior al andlisis.

Una vez obtenidas las variables pertinentes, se pretenderd generar predicciones de
tendencias mediante el empleo de técnicas de aprendizaje supervisado para el anlisis
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de los datos, las cuales seran: redes neuronales, arboles de decision, maquinas de

Vector Soporte.

» Cuarta fase: Evaluacidon de modelos y analisis de resultados.
Se implementaran técnicas de medicion del desempefio como el error absoluto medio
(MAE), error cuadratico medio (MSE), raiz del error cuadratico medio (RMSE), error
de porcentaje medio absoluto (MAPE) y el coeficiente de determinacion (R?) para
analizar los resultados obtenidos y evitar inconsistencias en los mismos al momento de

evaluar nuevos conjuntos de datos.

» Quinta fase: Difusion de conocimiento.
Se analizaran los resultados y hallazgos obtenidos de los analisis de mineria de datos
realizados a través de reuniones y capacitaciones, con el fin de brindar informacion que
ayude en la toma de decisiones efectivas para el mejoramiento de planes, estrategias y

enfoques que permitan al estudiante elevar su rendimiento académico.
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Construccion del Apllcacmn de técnicas Difusion de
conjunto de datos de mineria de datos conocimiento
Creacion de un data Evaluacion de modelos y
warehouse anilisis de resultados
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Figura 1: Proceso de la Metodologia KDD: Elaboracion Propia
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CAPITULO 2. PROPUESTA
2.1. Marco Contextual

2.1.1. Institucion “26 de septiembre”

La Escuela de Educacion Basica “26 de septiembre” se fundé el 4 de abril del afio 2007
(Ver Anexo 1). Es un establecimiento particular cuyo nivel de educacion es la

Educacién General Basica (EGB). Se encuentra ubicada en el cantén La Libertad de la

provincia de Santa Elena.

ancha D= Basquetbo

boratorio Master Diese

Figura 2: Ubicacion de la institucion: Google Maps

2.1.2. Misioén de la institucion

Nuestra mision es garantizar que los estudiantes adquieran los conocimientos basicos
que puedan desarrollar capacidades, habilidades, actitudes y valores para su formacion
integral e incorporacién a la sociedad y el aprendizaje, logrando los propdsitos

educativos (Ver Anexo 5).
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2.1.3. Vision de la institucién

Ser una escuela donde se imparta una educacién que cumpla y sirva de base para el
interés de los estudiantes, logrando una formacion integral como seres humanos en un
desarrollo pleno y armonico con valores que puedan enfrentar los retos de la vida con
un equipo de docentes capacitados y comprometidos con el devenir de la educacién de
los estudiantes, padres de familia, responsables motivados y colaborativos contando

con la infraestructura necesaria impartiendo una educacion de calidad (\Ver Anexo 5).

2.1.4. Valoracion del desempefio académico en la entidad educativa y contexto

normativo

En la entidad educativa, con el fin de evaluar el desempefio académico, se aplican
actividades como cuestionarios que les permita evaluar de manera formativa y
sumativa, permitiendo observar la capacidad de aplicacion del entendimiento adquirido
por los estudiantes, plasmados en los resultados que se obtienen en las pruebas de

conocimiento (Ver Anexo 1).

De acuerdo con el articulo 68 de la Ley Organica de Educacion Intercultural, se
considera el desempefio académico como una parte fundamental de la evaluacion
continua en el ambito educativo. La ley establece que el rendimiento estudiantil es un
elemento esencial que se tiene en cuenta de manera constante a lo largo del proceso de

evaluacion [17].

2.2. Marco Conceptual
2.2.1. Bases de datos

Una base de datos es un conjunto estructurado de datos que representa entidades y sus
interrelaciones de forma Unica e integrada, a pesar de que debe permitir utilizaciones

varias y simultaneas [18].

2.2.2. Base de datos SQL Server
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Una base de datos de SQL Server consta de una coleccion de tablas en las que se
almacena un conjunto especifico de datos estructurados, conteniendo una coleccion de
filas, también denominadas tuplas o registros, y columnas, también denominadas
atributos e, donde cada columna de la tabla se ha disefiado para almacenar un
determinado tipo de informacion; por ejemplo, fechas, nombres, importes en moneda

0 ndmeros [19].
2.2.3. SQL Server Management Studio

SQL Server Management Studio (SSMS) es un entorno integrado para administrar
cualquier infraestructura SQL, desde SQL Server hasta Azure SQL Database. SSMS
proporciona herramientas para configurar, monitorear y administrar instancias de SQL
Server y bases de datos. Se utiliza para implementar, monitorear y actualizar los
componentes de la capa de datos utilizados por sus aplicaciones y crear consultas y
scripts [20].

2.2.4. Visual Studio

Visual Studio es el IDE mas rapido para la productividad. Teniendo como destino
cualquier plataforma o dispositivo. Permite compilar cualquier tipo de aplicacion,
trabajo en equipo y en tiempo real. Diagnosticar y detener problemas antes de que

ocurran, haciendo que procesos diarios sean més flexibles y adaptables [21].
2.2.5. Data Warehouse

El almacén de datos es una coleccion de datos orientados al tema, integrados, no
volatiles e historiados, organizados para ofrecer apoyo a procesos de ayuda a la
decision [22].
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Data Mart
ETL

Extraccion, Transformacion, Carga

e - a Data Mart

. — Datawarehouse
Data Mart
Fuentes de datos

Figura 3: Estructura de un Data Warehouse: Evaluando Software

2.2.6. Data Mart

Un datamart es una parte de un datawarehouse y que le permite construir en menos
tiempo una solucion de Soporte de Decisiones [23]. Si el Data warehouse integra los
datos de toda la organizacion, el datamart se restringe a un determinado proceso de

negocios o departamento [23].
2.2.7. Python

Es un lenguaje de secuencias de comandos poderoso, de codigo abierto, interpretado y
gratuito, ampliamente utilizado en aplicaciones web. Se trata de un lenguaje de
programacion que, aunque sencillo, ofrece una gran capacidad y estructura,
especialmente beneficioso para el desarrollo de aplicaciones de gran envergadura [24].

2.2.8. Jupyter Notebook

Jupyter Notebook es la aplicacion web original para crear y compartir documentos
computacionales. Ofrece una experiencia sencilla, optimizada y centrada en

documentos [25].
2.2.9. Excel

Excel es un programa del tipo Hoja de Céalculo que permite realizar operaciones con

nUmeros organizados en una cuadricula [26], ademas permite:

e Ahorrar tiempo con herramientas mejoradas por inteligencia para expertos y

principiantes
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e Presentar los datos con claridad mediante graficos y grafos
2.2.10. Keras

Keras es una plataforma de alto nivel para redes neurales escrita en Python, esta
plataforma estd enfocada en permitir una experimentacion rapida de los datos de
entrada [27].

2.2.11. Scikit-learn

Es una biblioteca de aprendizaje automatico de software gratuito que permite

desarrollar este tipo de sistemas [28]. Ademas, esta compuesto por:

e Herramientas simples y eficientes para el analisis predictivo de datos
e Construido sobre NumPy, SciPy y Matplotlib

e Cadigo abierto, utilizable comercialmente: licencia BSD
2.2.12. MatplotLib

“Matplotlib es una biblioteca completa para crear visualizaciones estaticas, animadas

e interactivas en Python” [29], permitiendo funciones como:

e Crear gréaficos con calidad de publicacion
e Crear figurar interactivas que permitan hacer zoom, desplazarse y actualizarse
e Personalizar el estilo visual y el disefio

e Incrustar en JupyterLab
2.2.13. Orange Data Mininig

Es una herramienta de aprendizaje automatico de cddigo abierto y visualizacion de
datos [30].

2.2.14. Inteligencia de Negocios

Es un proceso interactivo para explorar y analizar informacion estructurada sobre un

area (normalmente almacenada en un datawarehouse), para descubrir tendencias o

patrones, a partir de los cuales derivar ideas y extraer conclusiones [31]. El proceso de

Inteligencia de Negocios incluye la comunicacién de los descubrimientos y efectuar
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los cambios. Las é&reas incluyen clientes, proveedores, productos, servicios y

competidores [31].
2.2.15. Redes Neuronales

Las redes neuronales son modelos simples del funcionamiento del sistema nervioso.
Las unidades béasicas son las neuronas, que generalmente se organizan en capas,
Una red neuronal es un modelo simplificado que emula el modo en que el cerebro
humano procesa la informacion: Funciona simultaneando un numero elevado de
unidades de procesamiento interconectadas que parecen versiones abstractas de

neuronas [32].

RED NEURONAL:

Capa Capa de:
ENTRADAS: ocliita: saida | SALIDAS:

@ % xar(@) ST "

Figura 4: Procesos de una red neuronal: Art From Code
2.2.16. Arboles de decision

El aprendizaje mediante arboles de decision es un método de aproximacion de una
funcién objetivo de valores discretos en el cual la funcion objetivo es representada
mediante un arbol de decision [33]. De esta manera, permite tomar la decision “mas
acertada”, desde un punto de vista probabilistico, ante un abanico de posibles

decisiones.
2.2.17. Maquinas de vectores de soporte

SVM es un sistema de aprendizaje basado en el uso de un espacio de hipdtesis de

funciones lineales en un espacio de mayor dimension inducido por un Kernel, en el
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cual las hipétesis son entrenadas por un algoritmo tomado de la teoria de optimizacién
el cual utiliza elementos de la teoria de generalizacion [34]. Se han encontrado muchas
aplicaciones como clasificacion de imagenes, reconocimiento de caracteres,

clasificacion de patrones, identificacion de funciones, entre otras [34].

2.2.18. Métricas de rendimiento

Las métricas de rendimiento juegan un papel muy importante en problemas de
clasificacion donde se busca discriminar diferentes algoritmos Machine y Deep
Learning, con la finalidad de facilitar la eleccion del mejor algoritmo dependiendo del

objetivo de investigacion [35].

2.3. Marco Teorico

2.3.1. Mineria de datos educativos: Una herramienta para analizar patrones de

aprendizaje en el ambito educativo

La mineria de datos educativos es una disciplina emergente, que se ocupa del desarrollo
de métodos para explorar datos Gnicos y cada vez a mayor escala obtenidos en entornos
educativos, y utiliza esos métodos para comprender mejor a los estudiantes y los
entornos en los que aprenden [36]. De tal modo que, el analisis del aprendizaje es la
medicidn, recopilacién, analisis y presentacion de informes de datos sobre los alumnos
y sus contextos, con el fin de comprender y optimizar el aprendizaje y los entornos en

los que se produce [37].

Alejandro Ballesteros Roméan, Daniel Sdnchez Guzman y Ricardo Garcia mencionan
que, con el transcurso de los afios, las actividades y el desarrollo de nuevas tecnologias
han generado de forma considerable el almacenamiento de informacion, donde todo
ese flujo de informacion que sea recolectado ha permitido satisfacer las necesidades

diarias de las organizaciones, pero ha presentado un problema inherente en las
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capacidades humanas para analizar y transformar la informacion en conocimiento Util

y relevante que apoye a la toma de decisiones [38].
2.3.2. Influencia de la Mineria de datos Educacional en el rendimiento académico

Cuando se aborda la evaluacion y mejora del rendimiento académico, se examinan
diversos factores que pueden influir en él. Estos incluyen, entre otros, aspectos
socioecondmicos, el alcance de los programas de estudio, las metodologias de
ensefianza empleadas, la viabilidad de implementar una ensefianza personalizada, los
conocimientos previos de los estudiantes y sus capacidades de pensamiento formal
[39].

Por otra parte, el rendimiento académico puede ser categorizado en dos sentidos: uno
estricto y otro amplio. En lo que refiere al estricto, entendido como parametro social y
legal, las calificaciones obtenidas conforman un indicador sobre los conocimientos que
se han adquiridos; en cuanto al sentido amplio se lo va a relacionar con éxito, el retraso

0 abandono de la educacion formal [40].

A través de técnicas avanzadas de analisis y modelos predictivos, la mineria de datos
educativos (MDE) identifica patrones y tendencias en el rendimiento de los estudiantes;
traduciendose en la personalizacion del aprendizaje, la deteccion temprana de
problemas académicos y la implementacion de intervenciones especificas para cada
estudiante [41].

2.3.3. Modelos de Predicciéon del Rendimiento Escolar

Johan Van Der Molen en su estudio [42] detalla de manera clara los algoritmos que se
toman en cuenta como modelos para la prediccion del desempefio escolar de

estudiantes. Estos se detallan a continuacion:

Arboles de decision, se llevan a cabo a través de un algoritmo que selecciona la
particion de las observaciones de entrenamiento, buscando maximizar alguna métrica

que evalle la calidad de clasificacion
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Vector de maquina de soporte, hace referencia a la clasificacion de las observaciones
de entrenamiento mediante un hiperplano separador en el espacio generado por un

grupo de variables explicativas.

Redes neuronales, Actlan de manera similar a nuestro cerebro al aprender de la
experiencia y el pasado, aplicando este conocimiento para abordar situaciones
novedosas. Este aprendizaje se obtiene como resultado del adiestramiento (“training'™)
y éste permite la sencillez y la potencia de adaptacion y evolucion ante una realidad
cambiante y muy dindmica; una vez adiestradas las redes de neuronas pueden hacer
previsiones, clasificaciones y segmentacion; presentando ademas una eficiencia y
fiabilidad similar a los métodos estadisticos y sistemas expertos, si no mejor, en la

mayoria de los casos [43].

2.4. Requerimientos

2.4.1. Requerimientos Funcionales

Segun las funciones y fases del proyecto, los requisitos que deben ser destacados son
los siguientes

Cadigo Requerimiento
El proyecto contara con 2 roles: el Ingeniero de datos y el Analista de

RF-01 datos.

RFE_02 | El Ingeniero de datos recolectara la informacion.

El Analista de datos desarrollara modelos de prediccion del

RF-03 rendimiento academico.

El proyecto debera extraer datos de fuentes de informacion como hojas
RF - 04

de Excel.

El proyecto permitira almacenar la informacion recolectada en una
RF - 05

nueva base de datos generada en SQL Server.

RE_o06 | Elsistema debe ser compatible con el sistema operativo Windows 10

RE_07 | Sedeberacontar con el programa Visual Studio para los procesos ETL.
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EL proyecto implementara técnicas de limpieza de datos para corregir

RF-08 errores y eliminar informacion innecesaria del conjunto de datos.

El proyecto organizara la informacion en el Data Warehouse de manera
RF-09

estructurada y coherente.

Se implementard un datamart para la importacion de los datos de
RF-10 :

estudio del proyecto

El datamart contara con tabla de hechos y tablas de dimensiones en su
RF-11

estructura.

El proyecto realizard procesos de extraccion, transformacién y carga
RF-12 (ETL) para importar datos en el Data Warehouse de manera eficiente.

Se debera extraer un archivo de tipo CSV que contenga los datos a
RF-13 .

analizar.

El archivo CSV debe ser compatible con la plataforma Jupyter
RF=14 | Notebook y Orange Data Mining.

Se requerira la extension de Python para la codificacion de los modelos
RF-15 Lo

de prediccion.

Se requerira el software Orange Data Mining para la elaboracion de las
RF - 17 . N

técnicas de mineria de datos.

El proyecto aplicara técnicas de aprendizaje automatico basadas en
RF-18 arboles de decision para el andlisis de datos.

El proyecto aplicara técnicas de aprendizaje automatico basadas en
RF-19 e

redes neuronales para el analisis de datos.

El proyecto aplicara técnicas de aprendizaje automatico basadas en
RF-20 - s

maquinas de vector de soporte para el analisis de datos.

El proyecto calculard y presentara el Error Absoluto Medio (MAE)
RF-21 como medida de desempefio de los modelos.

El proyecto calculara y presentara el Error Cuadratico Medio (MSE)
RF - 22

como medida de desempefio de los modelos.
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El proyecto calculara y presentara la Raiz del Error Cuadratico Medio

RF-23 (RMSE) como medida de desempefio de los modelos.

El proyecto calculara y presentara la Raiz del Error Cuadratico Medio
RF—24 (RMSE) como medida de desempefio de los modelos.

El proyecto calculara y presentard la Media del Error Absoluto en
RF—25 porcentaje (MAPE) como medida de desempefio de los modelos.

El proyecto calculara y presentara el Coeficiente de Determinacion (R?)
RF - 26 como medida de desempefio de los modelos.

El proyecto realizard una comparacion de los resultados de los
RE_ 27 | algoritmos de aprendizaje automatico y determinara el que tiene el

menor error para la generacion de predicciones.

El proyecto permitird la presentacion de los resultados obtenidos a
RFE_ 28 | través de matrices de correlacion, diagramas de Pareto, diagramas de

caja y graficos de densidad.

El proyecto facilitara la organizacién de reuniones para la capacitacion
RF—29 del personal administrativo de la escuela.
~E 30 El proyecto apoyard a las autoridades y docentes en la toma de

decisiones informadas relacionadas con el rendimiento académico.

Tabla 3: Requerimientos Funcionales

2.4.2. Requerimientos no Funcionales

Tipo Codigo Requerimientos

El proyecto debe utilizar recursos

minimos en el equipo, tales como:

Requisitos de interfaces | RNF-01 e Procesador: Intel Core i3 11th

e Memoria RAM: 8 GB

e Espacio en disco: 50 GB
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o Estara disponible para su uso durante las
Requerimiento de ) o
_ o RNF—02 | horas clave de trabajo de la institucion
disponibilidad )
educativa.
o El proyecto sera capaz de adaptarse a
Requerimiento de
. RNF - 03 | nuevas fuentes de datos y a un aumento
escalabilidad ) )
en la cantidad de usuarios.
o El proyecto contara con una base de datos
Requerimiento de )
) RNF —04 | en SQL Server donde se guardara toda la
almacenamiento ) »
informacion
Requerimiento de ANF - 05 El sistema serd capaz de procesar y
Rendimiento analizar grandes volimenes de datos

Tabla 4: Requerimientos no Funcionales

2.5. Componentes de la propuesta

2.5.1. Etapa 1: Recoleccion de informacion

Recopilacion de informacion

En el desarrollo del proyecto de investigacion, se utilizaron dos fuentes de datos

distintas:

Archivos de Microsoft Excel, en los cuales se almacena informacion correspondiente

entre los afos 2019-2022 acerca de los estudiantes, representantes y docentes de la

institucion. Conteniendo datos especificos que han sido registrados por la misma

institucion a través de los periodos lectivos, mediante el registro digital en hojas de

calculo con un formato especifico.

CERTIFICADOS DE PROMOCION 2019-2020
CERTIFICADOS DE PROMOCION 2020-2021
CERTIFICADQS DE PROMOCION 2021-2022
CERTIFICADOQS DE PROMOCION 2022-2023
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Figura 5: Certificados de promocion entre los afios 2019-2022: Elaboracion Propia
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16 |15 [2450872945  [RAMOS CASTILLO ANDREA RENATA domingo, 4 de mayo de 2014 BARRIO EUGENIO ESPEIQ CALLE 16 ENTRE LA AVENIDA 24 ¥ 25 [ CASTILLO VILLON LAURA EVELYN 926465576
17 |16 |2450925678 |RODRIGUEZ MONTALVAN MELANIE ARIANA martes, 24 de junio de 2014
18 |17 |2450825415  |RosaLes RaMIREz THOMAS EM viernes, 14 de marzo de 2014 BARRIO 25 DE SEPTIEMBRE RAMIREZ GONZABAY ROXANNA MARIUXI  [527336874
1 |18 [2450897729 [ROsALES SUAREZ KLEYDER SANTIAGO! martes, 10 de junio de 2014 CIUDADELA ERNESTO GONZALEZ AVENIDA 32 Y CALLE 32 2 CUA ROSALES GUALE CAMILO ALFONZO 918332594 -
® ENET IR B O

Figura 7: Datos personales de los estudiantes de la institucion: Elaboracién Propia
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De la misma manera, dentro de estos archivos se almacena las notas obtenidas por los

estudiantes en las diferentes materias, quimestres y periodos lectivos.

DISTRITO 24D02 LA LIBERTAD - SALINAS EDUCACION
ESCUELA DE EDUCACION BASICA "26 DE SEPTIEMBRE"
Ministerio LA LIBERTAD BARRIO 28 DE MAYO AV. 15 ENTRE CALLES 16-A Y 17-B
e Educacion 7\
CUADRO DE CALIFICACIONES FINALES 20 WE SEFTIEMBRE~
GRADO: 4 PARALELO: A ARO LECTIVO 2019 - 2020)
EDUCATION B
LENGUA ¥ LITERATURA MATEMATICA ESTUDIDS SOCIALES | CIENCIAS NATURALES CULTURAL ¥ EDUCACION FiSICA INGLES &
ARTISTICA N ERE
N° NOMINA g UIMESTRE g UIMESTRE g UIMESTRE g UIMES TRE g g UIMES TRE g :2" Eé E E
- | & - | & - | & - | 8 = | B = | & = | 8 |2 |£E| & |&
il: il s ilé I iz I S8 |7 |ET| g2
[ T = [ O N L A = R O T = ez Bl fn]|z| 8 [ T A £ |z |2
& & |54 |54 & & & g
1 |BAQUE JAIME KEVIN ANDRES 793 B57| 1650 8.25| 73| 746) 42| 771 844 733 933 816| 82| 835 1B56| 828 837 326| 186z 9,31) 7o8| &88[ 1538) 7.98| £44) 777 M) 7a0[ 5673| Ei| B
2 |BURGOS MURIZ DAHILY ANAHI 322 2| w5 9.26| 07| =3s| w43 e.21) 979) 998) 1877 9wl sos| ses| wrz| 9.36| o2e| 990| tace) 9.59) emi| ave| 87| 93| 70| ers| tess| e2a) ese7| ags| B
3 |CASTILLO MINDIOLA JENNIFER MAYERLI 946 93| wy7| 938 91| 958 1834 9.47| 986 994) 1980) 9.90| 980) 9.3) W43 91| 92z| 983[ 1905 9.52| ese| ajo| w826) 9a3| 60| 958 w2s| 9| 6595 942| A
+ |CHAVEZ LINO ENDRY JOSEPH 958 98| 1949 9.74| 928) 943) 1871| 9.35[ 380 1000 190 9.90| 935) 972) 1867 9.83) 9pi| 984| 1945 9.72| 923 986| 1903) 9.54| 928) 945 1874) 9,37 6745| 963 B
5 |CONSTANTE JAIME TAYRA ANDREINA 452) 875 1950 9.80| 337) 8E3) 1300| 9.50( 337| 1000 1937 9.98| 938) 875 1373 9.86) 955 3.88| 1943 9.71| 620| 86[ 866) 9.33 364) 877 1341 970 67.88) 370| B
5 | DEL PEZO GAMARRA JEREMIAS XAVIER 974) 976 1950) 9.75| 920) 944) 18E4|  9.32[ 976 982 1958 9.79| 988) 947) 1935 9.67) 9.54| 9.56| 1910) 9.55| 913 996 1303) 9.54| 907) 945 852 9.26[ 6688 955) B
7 |GUALE PAGUAY JEAN PIERRE 936| 932 1B858) 9.34| 90F| 851 7753 879| 922 96| 1830 9.45| 965 941 1908 953| 9s52| 96| 1921 9.60| 913 a7e| i8e7[ 9.43| 762 870l 1632 8.16[ 6s30| 818 B
& |LIMONES LAINEZ ODALYS MILENA 330) 837| 18E7| 9.33| 83| 832 1778 8,88 384 357 121 9.60| 354) 575 1323 9.64| 98| 384| 1953 9,76 632 48[ 1840) 9.20| s20) 808 1728 864 6506) 323) B
3 |MALAVE RODRIGUEZ IVANNA YARITZA 965 a7s| mat| 972| sse| =s7 w2s| 94| 9me| 97e| 1330) 9.68| sro ssu wmeo| 9.75| 872| 99s| 1968) 9.e4| v9s| sse| tese| e[ 20| see| rrss| eo9| esmol ass| A
1 |MEJIA RODRIGUEZ MELINA ABIGAIL 763) 888|657 .28 7r0| 807) 177 7.8%[ 838 900| 1738 8.69| 805) 893) 1693 849 9.39) 9fe| M| 955 sos| 99sf 1834) 97| 798| 905 w83 841 6047) 863 B

Figura 8: Notas de estudiantes, periodo lectivo 2019 - 2020: Elaboracién Propia

DISTRITO 24D02 LA LIBERTAD - SALINAS EDUCACION
ESCUELA DE EDUCACION BASICA "26 DE SEPTIEMBRE" Ministerio de Educacion
LA LIBERTAD BARRIO 28 DE MAYO AV. 15 ENTRE CALLES 16-A Y 17-B
CUADRO DE CALIFICACIONES FINALES
PARALELO: A ARG LECTIVO: 2021 - 2022
LENGUA ¥ LITERATURA MATEMATICA EDUCACION ESTETICA | EDUCACION FiSICA | ESTUDIOS SOCIALES | CIENCIAS MATURALES INGLES = E
- NOMINA - - ~ levmeernd | o Jeumcered | o jeumcered | o Jemesred | o |2 | 2|EHEEY 3
i | £ i | £ i| 8 :| 8 : | 8 : | 8 ;8B 5|ZEEE &
Pl LR R R e E R e F B e F B ] % gaﬁg
1 |BAILON LIMONES DICK JHODER 53| 56| wes| saz| 61| 7es| ses| v.88| s66| 1000 1wes| 988| 1000 10,00 2000 10,00] T0s| se0| was| 857 sw| s0a| ;| s3] sos| sl nwes| se2| wiae] G| ex | esr B
> |BARZOLA CHANCAY NICOLAS SEBASTIAN 344 s13) 1563) 8.31| 3| sss| moz| so1| aza| sa1) 1s20] seo| oo 000 2000 1000 533 a:| sT0| 8.35] 328 an| wes] 921 ser| s3] w4e| 70| esis| 8| Ex | w0 B
+ |CEDENO SORIANO GENESIS NAYLLARA 1os| o] russ| | s sos| reno] a5 | ss| am| st sm] won] 0] onos] o] sse sas] was] e nos] sas] wss] es1| san] res] ] eso] sare] s ex |ame| w
+ |GALARZA TOMALA XIOMARA VALERIA wre| s mes| on| ars| ass| wse| wrs| won| weo| e sas| o] 1000] 200n] wow| e scs| mas] 9a| am| sac] wen] sise| wae ot war] was| saoe] am| ex [ww| &
5 |GUALE PAGUAY MELANY NATASHA ooe| 2| w0l 5| sss| ars| mse| 9| ool mon| el 95| mon] o] 2ooo| weee| s see| | ewr| sae] sos| wes| sma| 9| sl mos] 967 coss] 3 x| weo| s
s |JAIME VILLAO CRISTINA SCARLETH a7e| a76| wse| 9.76| asa| ass| was| 94| ase| ass| tess| 97| 1000 00| 2000] wee| sss| sa0] we| 90| seo| ams| wss| awe| s s wss| s27) eies| asal Ex | sas B
7 |LAINEZ CORNE]JO MARCELO ALEJANDRO a1 aso| 1977| a,88| as3| as2| mes| se2| 1000| 1000f 2000] 10,00| 1000 00| 2000 00| ara| szt s 983 arta| am| 34a] a74| 328 ame| w54 942 eadal amE| Ex [wpo| A
s |LIMONES LAINEZ KENNETH JAVIER wis| o tate] a5s| ass] ats| wori| sss| sse| sws| wr sss| o] woo] con] wee| wre ass] wss] srs] an| ass] won] ses| sea] wsr s szs| s ami] ex | sw] s
+ |LOOR TOMALA KEYLA BRIGITTE oes| o] mo| noe| sod oo | moe| nas| ame| ars| wel| sas| mo] weo] eooo] weee| sst| sas| moo| sse| wse| smco| mes| war] moe] wse v wse| come] mez e |am|
0 [MACIAS TOMALA HEIDDY BRITHANY sss| o] rmoa 9.90| 91 ss1| wes| ma| sss| s 19sn| s.9e| o] 1000] 200n] o] smx| sos| ] se1] ors| seel wse srs| wss sse| esr] sas| smse mm| ex [ssm| a

Figura 9: Notas de estudiantes, periodo lectivo 2021-2022: Elaboracion Propia

Esquema de base de datos

A partir de estos datos, se propone una nueva base de datos en el ambiente de SQL
Server, la cual contiene informacion especifica de los estudiantes; y de la misma forma,
datos que llevan relacion con los representantes y docentes de los mismos. El esquema

se muestra a continuacion:
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Estade_Civil
s o
fipo_estadn Sexo
= T M
tipo_sexo
Representantes Personas
LR i ——c ] Docentes
W_personz cedulz T
nombres_completos id_personz
fecha_nac - = id_curso
— Ciudad .
id_ciwdad loo——c+f ¢ perfil_profesional
Estudiantes dirsccion n_ciodad corsa
= B W num_eshilzr J———
d_personz id_sexo R —
[Sale id_representante e id_estado_cwil
enferme
d_nivel_sconomico
Cursos
Calificaciones —— a—
H id_periodo_fectivo Periodos_Lectivos
id_estudiznte r_curso e w
Nivel_economico quim1 afo
e quim2
N_EConomico total_guimestres
id_curso oo —

Figura 10: Base de datos propuesta para la unidad educativa: Elaboracion Propia

Este nuevo modelo estd compuesto por once tablas:

1) Estudiantes

2) Representantes
3) Nivel_economico
4) Estado_civil

5) Personas

6) Calificaciones
7) Cursos

8) Sexo

9) Ciudad

10) Docentes

11) Periodos_Lectivos

A continuacidn, se detallan las columnas que integran las tablas fundamentales creadas:
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Columna Tipo Descripcion
id int Identificador de persona
cedula varchar (10) Cedula de la persona
apellidos varchar (50) Apellidos de la persona
nombres varchar (50) Nombres de la persona
fecha_nac date Fecha de nacimiento de la persona
id_ciudad int Identificador de ciudad de la persona
direccion varchar (100) Direccion de la persona
num_celular varchar(50) NUmero de celular de persona
id_genero int Identificador de género de la persona
id_estado_civil int Identificador del estado civil de la persona
Tabla 5: Tabla “Persona”
Columna Tipo Descripcion
id int Identificador de estudiante
id_persona int Identificador de la persona estudiante
id_representante int Identificador de representante
enfermedad varchar (50) Enfermedad del estudiante
id nivel economico int Identificador del ni_vel econdmico del
- - estudiante
Tabla 6: Tabla “Estudiante”
Columna Tipo Descripcion
id int Identificador de la persona representante
id_persona int Identificador de persona
Tabla 7: Tabla “Representante”
Columna Tipo Descripcion
i int Identificador de nivel econémico del

estudiante
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n_economico int Nivel economico del estudiante
Tabla 8: Tabla “Nivel economico”
Columna Tipo Descripcion
id int Identificador de calificaciones
id_estudiante int Nivel econdmico del estudiante
quiml float Nota del quimestre 1 del estudiante
quim2 float Nota del quimestre 2 del estudiante
total_quimestres float Nota total de los quimestres del estudiante
id_curso int Identificador del curso del estudiante
Tabla 9: Tabla “Calificaciones”
Columna Tipo Descripcion
id int Identificador del estado civil de la persona
tipo_estado int Tipo de estado civil de la persona
Tabla 10: Tabla “Estado Civil”
Columna Tipo Descripcion
id int Identificador del curso del estudiante
id_periodolectivo int Identificador del p_eriodo lectivo del
estudiante
n_curso varchar (20) Nombre del curso del estudiante
Tabla 11: Tabla “Cursos”
Columna Tipo Descripcion
id int Identificador del género de la persona
tipo_sexo varchar (10) Tipo de género de la persona

Tabla 12: Tabla “Sexo”
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correo

varchar (50)

Columna Tipo Descripcion
id int Identificador de la ciudad de la persona
n_ciudad varchar (20) Nombre de la ciudad de la persona
tiempo_viaje int Tiempo de viaje definido para cada ciudad
Tabla 13: Tabla “Ciudad”
Columna Tipo Descripcion
id int Identificador del periodo lectivo
afo varchar (50) Descripcion del afio lectivo
Tabla 14: Tabla “Periodos Lectivos”
Columna Tipo Descripcion
id int Identificador del docente
id_persona int Identificador de la persona docente
id_curso int Identificador del curso del docente
perfil_profesional | varchar (50) = Nombre del perfil profesional del docente

Correo del docente

Tabla 15: Tabla “Docentes”

Creacion de base de datos

Posterior a la creacion del esquema, se procedidé con la creacion de la base de datos
propuesta mediante el motor de base de datos SQL Server con el nombre

“ESCUELABD”.
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B Mueva base de datos — m] e
Seleccionar una pagina T St~ o Ayuda
K General
J& Opciones
& Grupos de archivos Nombre de la base de datos: |ESCUELADB |
Propietario: |<ureda1&nﬂinado> ‘ |_\
Usar indizacién de texto completo
Archivos de la base de datos
Mombre légico  Tipo de archive  Grupo de archivos  Tamario inicial (MB)  Crecimiento automa
ESCUELADE  Datosde FILAS ~ PRIMARY 8 En 64 MB, sin limitg
ESCUELAD. REGISTRO Mo aplicable 8 En &4 MB, sin limite
‘Conexion
Servidor:
DESKTOP-NHR19A5
Conexién:
DESKTOP-NHRT9A5\Kelvin Aguil
§f Ver propiedades de conexién
Progreso
Listo o 2
I Agregar | Quitar
o]

Figura 11: Creacion de la base de datos “ESCUELADB” : Elaboracion Propia

Se realiz0 la respectiva creacion de las tablas ya mencionadas por las cuales estaria

compuesta la base de datos.

S ] cSCUELADS]

Diagramas de base de datos

= Tablas
Tablas del sisterna
Tablaz de archivos
Tablas externas
Tablas de grafos

B dbo.Calificaciones

B dbo.Ciudad

BR dbo.Cursos

B dbo.Docentes

B dbo.Estado_Civil

FR dbo.Estudiantes

B dboMivel_economico

FH dbo.Periodos_Lectivos

B dbo.Representantes

A dbo.Sexo

HEHEBEFEHHHEEBEHB

Figura 12: Creacion de tablas en la base de datos “ESCUELADB” : Elaboracion
Propia
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Se procedid con la importacién de los datos que almacenan los archivos de Excel,
alojandolos en la nueva base de datos “ESCUELADB”.

Archive  Editar Ve Consulia  Proyecto  Heramientes  Ventana  Ayuda
-0\ -2 E | BN BERRS| XS] D - || -2 mFrEa
“ | |EscueLADB - b gecwtar w v g2 E[H] &0 53 d | ElE0 w 3= | %2 o
AR I Y PR REGISTRO CALIFICAC.vin Aguirre (57)) DESKTOP-NHR19A...RAMA BD ESCUELA ~
e ) 1]
. ~
75 %
B Resuttados i Mensajes
id cedla nombres_completos fechanac  id_ciudad  dreccion num_celular  id_sexo  id_estado_civ
1 {177 0332632771 ALFONSO MENDONZA DANNA JOSEPHIN 20140806 1 BARRIO MANABI AV 26 ENTRE CALLES 17 Y18 DIAGONAL A 2 1
2 27" 2450821588 BALSECAMAGALLANESORIANAKRISTHEL 20140228 1 BARRIO 28 DE MAYO 2 1
3 3 2450516014 CEDENO SORIANO MATIAS ELIAN 20121045 1 BARRIO ELOY ALFARO CALLE 15 AV S 1 1
4 4 2450883165 CEPEDACAICHE INTI NEYMAR 140516 1 BARRIO 24 DE MAYO 1 1
5 5 2450766957 CORDERO YUMISEBAMADELINEAZUCENA 20131227 1 BARRIO 25 DE SEPTIEMBRE DIAGONAL AL ASADERO PIGUE 2 1
6 6 2450312676 FLORENCIO BOHORQUEZ YASMANI ORLANDO 201440805 1 CIUDADELA SAN VICENTE DIAGINAL COLEGIO LIBERTAD 1 1
77 2450799792  MAGALLANES CUENCA SEBASTIAN ISAIAS 140211 2 VELASCO IBARRA 1 1
8 8 0960020154 MOLINAREYES BRIANNA MATTE 20140414 1 BARRIO EUGENID ESPEJO 2 1
9 9 2450685652 PADILLACRRALAISAIAS SEBASTIAN 20130824 1 EL TAMEO BARRIO LAS DELICIAS 1 1
10 10 245081087 PILAY MIRABA STALIN NEYMAR 140506 1 BARRIO ABDON CALDERON AV 18 ENTRE CALLES 177 13 1 1
11 11 2450921156  QUINDE MORALES NICOLAS SEBASTIAN 20140817 1 AVDA 13 ENTRE CALLES 16AY 17 1 1
12 12 2450904897 REYES BELTRAN SOFIA VIOLETA 20140813 1 BARRIO 28 DE MAYO AV 15CALLES 16 Y 16A 2 1
13 13 2450925678 RODRIGUEZ MONTALVAN MELANIEARIANA 20140624 1 BARRIO MANABI AV 27 ENTRE LA CALLE 21 Y 22 2 1
14 14 2450907874 SALAS CONSTANTE VICTORIA AISHA 20140708 1 CDLA 11 DE DICIEMBRE AV 29 ENTRE CALLES 25 26 2 1
15 15 245062832 SANCHEZ LINDAO DALIAGISELLA 20131002 1 CIUDADELA JAIME ROLDOS CALLE 17 AV 24 2 1
16 16 2450885854 SORIANO MEREJILDO VALERIAISABEL 140625 1 BARRIO 12 DEOCTUBRE 2 1
17 17 2450674912 TOMALACRUZ LIZ MATHE 20130506 1 BARRIO ROCAFUERTE 2 1
18 18 2450931155 VELIZ SOLANO ISAIAS CALEB 20140703 2 BARRIO SAN RAFAEL 1 1
L1519 2450684586 VERAIAINEZJAHIR ALEXIS 201309251 BARRIQ 28 DE MAYO. 1 1
@ Consulta jecutada correctamente. DESKTOP-NHR19A3 (16:0 RTM) | DESKTOP-NHRI9AS\Kelvin... | ESCUELADE | 00:00:00 | 1.000 filas

Figura 13: Base de datos “ESCUELADB”: Elaboracion Propia

2.5.2. Etapa 2: Creacion del almacén de datos (data warehouse)

Esquema del data warehouse

Una vez establecida la base de datos en SQL Server, el siguiente paso implica la
creacion del almacén de datos, el cual sera la base para la obtencion del conjunto de
datos esencial en el proceso de mineria de datos. Es fundamental que este almacén
posea una estructura organizada para facilitar y garantizar que la informacion extraida

sea relevante para el respectivo analisis.

El enfoque de Kimball para el ciclo de vida del almacén de datos, también conocido
como el enfoque de estilo de vida dimensional empresarial, posibilita que las
herramientas de inteligencia empresarial exploren diversos esquemas en estrella,
generando asi informacion confiable [44]. Es decir, en este modelo se parte de la

creacion de datamarts para luego generar un almacén de datos.

Por tanto, para este proyecto se eligio el enfogue de Kimball, creandose un datamart en

el cual se almacenan las dimensiones de importancia para el analisis.
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Dim_Estudiante Dim_Localidad
% id_estudiante % id_localidad
enfermedad Tabla de Hechos ciudad

. Estudiante
n_economico
Sexo
Localidad
Enferrmedad - :
N i Dim_PeriodolL
. economico
Dim_Sexo - 7 id_periodoL
; Periodo_Lectivo
% id_sexo _| anio
n_sexo Curso
Tiempo
Edad
Mota_quim1
Dim_Curso Mota_guim2 Dim_Tiempo
F id_curso Mota_final ? id_tiempo
n_curso t_viaje

Figura 14: Estructura de Datamart: Elaboracion Propia
Creacion del data warehouse

Para el respectivo llenado del data warehouse primero se debe crear la base de datos en
donde se alojara el mismo. Definiéndose como “DW_ESCUELADB”.

B Nueva base de datos - [m] x

Seleccionar una pagina

£ General T Serpt ~ @ huda

& Opciones

& Grupos de archivos Nombre dc la base dc datos: ~[DW_ESCUELADE] |
Fropietario: [<predeteminado> =
Usar indizacidn de texto completo
Archives de |z base de datos:
Nombre ldgico  Tipo de archive  Grupo de archives  Tamafio inicial (MB)  Crecimiento automa]
DW_ESCUE... Datosde FILAS ~ PRIMARY 8 En €4 MB, sin limite
DW_ESCUE... REGISTRO No aplicable 8 En 64 MB, sin limite
Conexign
Servidor.

DESKTOP-NHR15A5

Conexién
DESKTOP-NHR19A5NKelvin Aguil

¥ Ver propicdades de conexién

Progresa

|~
v

Listo

Agregar Quitar

Aceptar Cancelar

Figura 15: Creacion de base de datos para el datawarehouse: Elaboracion Propia
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Procesos ETL en Microsoft Visual Studio 2019 (Integration Services)

La ejecucion de Extraccion, Transformacién y Carga de datos se realizaron en el
ambiente de Visual Studio 2019, instalando la caracteristica de integracion de servicios

para este software.

Se cred un nuevo proyecto con el nombre “DW?”, en el cual se realizaran los procesos
ETL.

Configure su nuevo proyecto

Integration Services Project

Nombre del proyecto

Kelvin Aguirre\source\repos

Nombre de la so

v Colocar la solucién y el proyecto en el mismo directorio

Figura 16: Creacion de proyecto en Microsoft Visual Studio 2019: Elaboracion

Propia

Dimensiones establecidas

A continuacion, se pueden ver los procesos ETL en las dimensiones creadas para el
analisis.

Se agregaron tareas de flujo para realizar los procesos ETL, destinadas para las

respectivas dimensiones y tabla de hechos que se crearon en el datamart, entre las

cuales estan:
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e Dim_Estudiante

e Dim_Sexo

e Dim_Curso

e Dim_Localidad

e Dim_PeriodoLectivo
e Dim_Tiempo

e Tabla Hechos

ﬁ‘i LIMPIAR DATOS_ESTUDIANTES
= - - > q -~
@i Dim Periodo Leciva @i Dim Cuso §§ DmSeo

Figura 17: Dimensiones y tabla de hechos: Elaboracién Propia

En el administrador de conexiones, se afiade la base de datos “ESCUELADB”, en la
que se almacena toda la informacién con respecto a la institucion educativa y la cual

sera el origen de datos.

- s Administrador de conexiones x
Praveedor. [ OLE DB nativo\SOL Server Native Client 11.0 |
—
;,i Nombre del servidor:
o,
[E—d ‘DESKTUP-NHRT?AS ~ Actualizar
Conexién
e Conexidn con el servidor
s 7
'H' ﬁ Autenticacién: | Autenticacion de Windows ™~
[EL L4
Todas

Mombre de usuario:
Contrasefia:
Guardar mi contrasefia
Establecer conexion con una base de datos

@ Seleccianar o escribir el nombre de la base de datos:
[EscueLaDB v

Administrador de conexiones X

Se probé correctamente la conexidn.

B3 Copiar mensaje

Figura 18: Configuracion y conexion con base de datos de origen “ESCUELADB:
Elaboracion Propia
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Cada una de las dimensiones y tablas de hechos creadas estdn compuestas por un origen

y un destino de tipo OLE DB, y de un conversor de datos.

Dim_Estudiante

Dentro de la primera Dimension que corresponde a Dim_Estudiante seleccionamos el

origen y destino de tipo OLE DB.

> OrigendeciEDE |
1 Conversidn de datos -
G

g€ Destinode OLEDB

Figura 19: Componentes para el desarrollo de los procesos ETL: Elaboracion

Propia

El origen de datos sera la base de datos denominada “ESCUELADB?”, en la que se

almacena toda la informacion con respecto a la institucion educativa.

J Archivo Editar Ver Gt Proyecto Compilar Depurar Formato Prucba  Analizar  Heramientas Extensiones Ventana Ayuda  Buscar (Ctrl+()

L, OLE DB Source Editor

Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DE provider.

uscar en el cuadro de herramic @ 8., Control

Data Fow @ Configure OLE DB Connection Manager

Specify an OLE DB connection manager, a data s
mode. If using the SQL command access mode,
using Query Builder.

Connection Manager To create a connection manager based on previously defined connection information, select a data

Columns connection, and then click OK. To create a new connection manager, click New.

Error Output

Conexiones de datos:

Columna derivada
A Comando de OLE DB
*¥ Combinacion de mezcla
LT Componente de script
Conversién de datos

Data Streaming Destina...

A Multidifusién

41 Ordenar

3 Origen del archivo HDFS

B Origen OData >

(V) Conversisn de datos @

rte un tipo de datos en otro.
Los datos convertidos se escriben
en una nueva columna de salida.
Por ejemplo, se convierten los..

OLE DB connection manager:

Propiedades de conexién de datos:

Data access mode:

[ Table or view

Name of the table or the view:

DESKTOP-NHR1945.0W_ESCUELADB.

DESKTOP-NHR19A5.ESCUELADB

Propiedad  Valor
Data Source DESKTOP-NHR19A5
Initial Catalog  ESCUELADB
Integrated Se... SSPI

Provider SQLNCLIT1.1

[ e [ eiminar |

el Origen de OLE DB

§. Select a connection manager from the list of connection managers.

5 the name of the component.

Figura 20: Origen de datos “ESCUELADB” : Elaboracion Propia
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El destino de datos serd la base de datos que fue creada para el data warehouse,
denominada “DW_ESCUELADB”.

E;] Archivo  Editar Ver Git Proyecto Compilar Depurar Formate Prueba  Analizar  Herramientas  Extensiones  Ventana  Ayuda

HomEE D - Develgnd ; ——
OLE DB Destination Editer

1bs ~ B x  Package.dtsx [Dig

\ Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DB provider.

Buscar en el cuadro de herramic 2o Control Flow

Al S Data FlowTask
[ Asistente de destinos
3. Asistente de origenes

Conmection Manager | Speciy an OLE DB connection manages, @ Configure OLE DB Connection Manager a

mode. If using the SOL command access n|
using Query Builder. For fast-load data ace|  To create a connection manager based on previously defined connection information, select a data
Error Output connection, and then click OK. To create a new connection manager, click New.

Mappings
4 Comunes

Agregado
Bisqueda OLE DB connection manager:

A Columna derivada I—DESKTUPNHRWASDW,ESCUELADB Conexiones de dats Propiedades de conexién de datos:

Comenda de O1% DB Data access mode: Propiedad Valor
Combinacién de mezcla 2 DESKTOP-NHR19A5.ESCUELADB

— = Data Source  DESKTOP-NHR19A5
o scrip! lable or view - fast loas
‘Componente de script Initial Catalog  DW_ESCUELADB

L1 Conversién de datos

Name of the table or the view: Integrated Se... SSPI

& Destino de ODBC B [dbol.[Dim_Estudiante]

Destino del archivo HD. [ Keep identity

Keep nulls

n condicional

¥ Mezclar
A Multidifusién Maximurm insert commit size:

Rows per batch:

41 Ordenar
Origen del archivo HDFS

—
View Existing

proceso de crear un origen y
asociarlo a un administrador de...

Salida | ‘

Cancel Ayuda

Mostrar salida def

Cuadre

Figura 21: Destino de datos “DW _ESCUELADB: Elaboracion Propia

Para realizar la extraccion de los datos de interés se hace uso de sentencias SQL,
describiendo que parametros queremos recopilar, para este caso de Dim_Estudiante,

se extrajo el id_estudiante, fecha_nac, enfermedad, id_nivel_economico.

Archivo  Editar  Ver  Git mpilar  Depurar  Formato  Prueba  Anal Herramientas s Ventana  Ayuda

Configure the propertics used by  data flow to obtain data from any OLE DB provider.
Buscar en el cuadro de h

4 Favoritos

[ Asistente de d Connection Manager | $pecify an OLE DB connection manager, 2 data source, or a data source view, and select the data access
[3 Asistente de orig| mode. If using the SQL command access mode, specify the SQL command either by typing the query or by

Columns using Query Builder.

4 Comunes Error Output
Agregado
7 Bisqueda OLE DB connection manager:
Columna derivac DESKTOP-NHR19A5.ESCUELADR Query result (up to the first 200 rows]):
Comando de OLJ ot e mode: i estda,., fechanac  enfemedad idnivel ec..
: 1 08/07/20 no 2
10/03/20....
S0L command text: 15/01/20...
SELECT 06/12/20
Destino de ODB ROW_NUMBER() OVER (ORDER BY p.id) AS id_estudiante, 26/03/20.
pifecha_nac, enfermedad, id_nivel_economico 18/04/20
# Dimencitn dex FROM Persanas as p
R INNER JOIN Estudiantes ON p.id = Estudiantes.id_persona
Distribuidor de d INNER JOIN Nivel_economice ON Estudiantes.d_nivel_econamice = 14/02/20...
Nivel_economico.id; 12101/20...

85 Preview Query Results

SQL command

Destino del archi

24/08/20,

Divisién condicio
Mezclar 12/02/20
Multidifusién 04/10/20
Ordenar 28/11/20.

i Origen del archiy 01/08/20

‘asaciarlo a un administr

Figura 22: Extraccion de datos “Dim_Estudiante”: Elaboracion Propia
58



Para evitar la incompatibilidad, se agrega un conversor de datos, el cual nos ayudaré a

controlar los errores de compatibilidad que se puedan producir por el tipo de dato al
realizar los procesos ETL.

Ly Data Conversion Transformation Editor m} X

Configure the properties used to convert the data type of an input column to a different data type. Depending on the data type to which
the column is converted, set the length, precision, scale, and code page of the colurmn.

Available Input Columns

Mame ~

id_estudiante

enfermedad

v

< >
Input Column Qutput Alias Data Type Length Precision Scale CodePage
fecha_nac Copy of fecha_nac fecha [DT_DATE]
id_estudiante Copy of id_estudiante entero de cuatro bytes c..
enfermedad Copy of enfermedad cadena [DT_STR] 1252 (ANSI
id_nivel_economico Copy of id_nivel_econ..  entero de cuatro bytes c..

Figura 23: Conversion de datos “Dim_Estudiante”: Elaboracion Propia

En el destino OLE DB, se realiza la relacion en el apartado de Mappings, seleccionando

las copias generadas las cuales ya cuentan con el conversor de datos implementado.

% OLE DB Destination Editor o

Configure the properties used to insert data into a relational database using an OLE DB provider.

Connection Manager

m Available Input Columns

Error Output

Name -

estudiante
enfermedad

id_nivel_economico

enfermedad

N_economico

Copy of fecha_nac
Copy of id_estudiante

Copy of erfermedad ™
£ >

!

Input Column Destination Column

Copy of id_estudiante id_estudiante

Copy of enfermedad enfermedad

Copy of id_nivel_economico n_economico

Figura 24: Relaciones entre columnas de entrada y destino “Dim_Estudiante”:

Elaboracién Propia
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Dim_Sexo
En esta dimension se extrajo los datos de interés: id_sexo, tipo_sexo.

Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DB provider.
Buscar en el cuadro de

Connection Manager |  Specify an OLE DB connection manager, a data source, o a data source view, and select the data access

b @It EmEsy mode. If using the SOL command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by

Columns.

+ Otras orige using Query Builder.
CDC Sourc Error Output & Preview Query Results

Origen de ADO
Origen de archi

OLE DB connection manager: Query result (up to the first 200 rows):
DESKTOP-NHR19A5.ESCUELADB idsexo  tpo_sexo
Femenino

Data access mode:
Femenino
Origen de OLE If 5QL command

Origen XML

Masculino

SOL command text: Masculino

s destinos. SELECT Femenino

Data Mining Personas.id AS id_sexo, Masculing
Destino de AD(J Sexo.tipo_sexo Masculino
FROM Personas
INNER JOIN Estudiantes ON Personas.id = Estudiantes.id_persona Femenino
Destino de arch| INNER JOIN Sexo ON Personas.id_sexo = Sexo.id; Mascuiino
Destino de conj Mascuiino

Destino de arch)

Destino de Dat: Masculno
Destino de Femenino
Destino de OLE Femenino
Destino de SQL , = =

solo estén a un clic de

Explorador d

Figura 25: Extraccion de datos “Dim_Sexo . Elaboracion Propia

Dim_Curso

En esta dimension se extrajo los datos de interés: id_curso, n_curso.

Archivo  Editar  Ver mpilar  Depurar  Formato  Prueba  Analizar  Herramientas  Extensiones  Ventana
i}
Ibox Configure the properties used by a data flowto ebtain data from any OLE DB provider.

Buscar en el cuadn)
o
Connection Manager | SPecify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view
¥ Otras transform| mode. If using the SQL command access mode, specify the SOL command & Query result (up to the first 200 rows):

Columns using Query Builder.
4 Otros origenes [N darse  n_arse

'CDC Sourcf 41 1er Grado
Origen de OLE DB connection manager: 2 ter Grado

Origen de DESKTOP-NHR19A5,ESCUELADB 43 ter Grado

Ori 44 ter Grado
Data access mode:
Ori ler Grado

QL command o Grode
SQL command text: ter Grado
SELECT ler Grado

s destinos
Data Minin|

Estudiantes.id_persona AS id_curso, 1ler Grado

Cursos.n_curso AS n_curso ter Grado
Destine de| FROM

Destino de| Personas 200 Grado

INNER JOIN Estudiantes ON Personas.id = Estudiantes.id_persona 200 Grado
LEFT JOIN Calificaciones ON Estudiantes.id= 24 Grado
Calificaciones.id_estudiante

Destine de| LEFT JOIN Cursos ON Calificaciones.id_curso = Curses.id

Destino de|

Destino de
2do Grado

2do Grado
2do Grado
2do Grado
2do Grado
2do Grado

Destino de|
Destino de|

Destino de

Nestinn ra|

Proporciona acce:

elementos favorit
solo estén a un cl
Cancel

Mostrar salida de: Depurar
‘

Figura 26: Extraccion de datos “Dim_Curso . Elaboracion Propia
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Dim_Localidad

En esta dimension se extrajo los datos de interés: id_localidad, id_ciudad.

Editar  Ver Git mpilar  Depurar Formato Prueba  Analizar  Heramientas  Ex Ventana
[t U ) C . b B = = e

Ib

PAPSIMNRRPNMINE  Configure the propeties used by 3 data flow to obtain data from any OLE DB provider.

¥ Otras transformac

Connection Manager |  SPecify an OLE DB connection manager, 2 data source, or  data source view, and select the data access
made. If using the SOL command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by

using Query Builder,

Error Output 85l Preview Query Results

4 Otros origer
€DC Source

Columns.

OLE DB connection mznager: Query result (up to the first 200 rows):
DESKTOP-NHR1945.ESCUELADE id_localidad  id_ciudad

Data access mode:

SQL command

4 Otros destinos SOL command text:

A\ Data Mining SELECT

&= Destino de Al ROW_NUMBER() OVER (ORDER BY p.ic) AS id_localidad,
pid_ciudad
FROM Personas AS p

Destino de ar] INNER JOIN Estudiantes ON p.id = Estudiantes.id_persong;

B2 Destino de cd
e Destino de D:
Ee Destino de B
&¢ Destino de O
[ Destino de 54}

&2 Dectinn da <

Destino de arf

Favoritos

Proporciona acceso
elementos favoritos
solo estén a un clic

Figura 27: Extraccion de datos “Dim_Localidad’: Elaboracion Propia

Dim_PeriodoLectivo

En esta dimension se extrajo los datos de interées: id_periodo_lectivo, afio.

Editar mpilar  Depurar  Formato  Prueba  Analizar  Herramientas  Extensiones  Ventana

Configure the properties used by a data flow to obtain data from any OLE DE provider.

Connection Manager | SPecify an OLE DB connection manager, 3 data source, o s dsta source view, snd select the dats sccess
mode. If using the SO command access mode, specify the SOL command either by typing the query or by
using Query Builder.

¥ Otras transf
Columns

B | Eror output

OLE DB connection manager: a5 Preview Query Results

DESKTOP-NHR19A5.ESCUELADB Y| Query result (up to thefirst 200 rows):

Data access mode: id_periodo... a0
5L command 201e-2020
2019-2020
SQL command text: 2013-2020
SELECT Estudiantes.id_persona AS id_periodo_lectivo, 20132020
Periodos_Lectives.aio
FROM Personas
INNER JOIN Estudiantes ON Personas.id = Estudiantes.id_persena 2015-2020
LEFT JOIN Calificaciones ON Estudiantes.id = 20192020
Calificaciones.id_estudiante
B Destingl LEFT JOIN Cursos ON Calificaciones.id_curse = Curses.id
© o= LEFT JOIN Periedos_Lectivos ON Cursos.id_periodo_lectivo = 019-2020
&< Destinol Periodos Lectives.id; 019-2020
M, Desting| 2019-2020
& Destinol 2019-2020
[ Desting|

&2 Nectino|

019-2020

2015-2020

porciona ag
mentos favg
solo estén a us

Mostrar salida de: Depurar

Figura 28: Extraccion de datos “Dim_PeriodoLectivo . Elaboracion Propia
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Dim_Tiempo

En esta dimension se extrajo los datos de interés: id_tiempo, tiempo_viaje.

BE! Preview Query Results

.| Specify an OLE DB connection manager, a data source, or a data source view, and  Query result {up to the first 200 rows):
mode. If using the SO command access mode, specify the SOL command cither
using Query Builder.

OLE DE connection manager:
DESKTOP-NHR19A5.ESCUELADE

Data access mode:

n de OLE DB SOL command

SQL command text:
SELECT
Estudiantes.id as id_tiempo,
ad tiempo_viaje

ersonas ON Estudiantes.id_persona = Persenas.i
INNER JOIN Ciudad ON Personas.id_¢

Figura 29: Extraccion de datos “Dim_Tiempo . Elaboracion Propia

Los procesos detallados anteriormente, se realizan para cada una de las dimensiones
por las que estd compuesto el Datamart; elegir un origen OLE DB (base de datos
“ESCUELABD”), extraer los datos de interés mediante sentencias SQL e implementar
el conversor de datos. Por ultimo, elegir el destino OLE DB (base de datos
“DW_ESCUELABD”), y seleccionar la tabla a la que se quiere enviar la informacion

extraida.

Tabla de Hechos

Luego de haber realizado el llenado de las tablas correspondientes a las dimensiones

del Datamart, se realiza el proceso de llenado de la tabla de hechos.

Mediante sentencias SQL, se extrae toda la informacion recopilada anteriormente en
cada una de las dimensiones, para elaborar un Gnico conjunto de datos que almacene

todas las variables a analizar.
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Archivo ~ Editar  Ver Gt P

yecto mpilar  Depurar  Formate  Prueba  Analizar  Herramientas  Extensiones Ventana  Ayuda B

properties used by a data flow to obtsin data from any OLE DB provider. | &l Preview Query Results u} ®
Query result (up to the first 200 rows):
I ~
onager | Specify an OLE DB connection manager, datssource,or a Estudante  Edad localidad  Tiempo_Viaje  Sexofst  Enfermedsd  Nivel Econ  NetaQl NotaQ2  NotaFinal curso Periodolectivo
mode. If using the SQL command access mode specify the§ | 1 9 latbertad 10 Femenino 1 Medio 9,71 9,16 9,43 lerGrado 20192020
using Query Builder. 2 s lalberted 10 Femenino 2 Medio 7,91 8,29 8,10 lerGrado 20192020
3 11 Lalbertsd 10 Masalino 2 Medio 5,57 3,89 8,33 ferGrado  2018-2020
T DR e 4 9 lalbertad 10 Masalina 2 Vedia 634 7,72 7,03 terGrado 20192020
5 10 Latbertad 10 i 2 Med 9,12 6,98 8,05 1er Gradt 2019-2020
DESKTOP-NHR12A5 ESCUELADB 2 Lber emenine ede er oredo
6 E] lalberted 10 Masalino 2 Medio 8,89 9,45 9,17 lerGrado 20192020
Data access mode: 7 3 Salinas ) Masalino 2 Bajo 678 3,0t 7,88 ferGrado  2018-2020
SQL command H 9 lalbertad 10 Femening 2 Vedia 9,24 7,53 83 terGrado 20192020
9 10 latbertad 10 Masalino 2 Medio 8,05 8,87 8% lerGrado 20192020
EOSomip et 10 L] Lalbertad 10 Masalino 2 Medio 7,66 9,34 8,50 lerGrado  2019-2020
wméﬁc'r;,Result As( 1 3 Lalbertad 10 Masculino z Medio 9,43 6,56 7,9 ter Grado 2013-2020
Ciudad.n_ciudad A5 Localidad, 12 g lalbertad 10 Femening 2 Media 612 97 7,85 ferGrado  2019-2020
Estudiantes.id AS Estudiante, 13 9 latbertad 10 Femenino 2 Medio 9,67 7,21 8,44 lerGrado 20192020
Sexotipo_sexo AS Sexost, 14 9 Lalbertad 10 Femenino 2 Medio 8,88 6,78 7,83 1er Grado 2019-2020
Periodos_Lectivos.afio AS PeriodoLectivo,
DATEDIFF(YEAR, p.fecha_nac, GETDATE() AS Edad, 15 10 Lalbertsd 10 Femenino 2 Medio 7,32 9,12 8,22 lerGrado  2019-2020
Estudiantes.enfermedad AS Enfermedad, 16 H Lalbertad 10 Femening 2 Media 9,09 8,67 8,8 derGrado  2018-2020
Nivel_econemico.n_ecenomico AS Nivel Econ, 7 10 LaLbertad 10 Femenino 2 Medio 6,87 7,45 7,16 terGrado  2013-2020
Calificaciones.quim1 AS NotaQ1,
Calfficaciones.quim? AS NotaQ2, 18 9 Salinas E) Masalino 2 Medio 8,34 9,22 8,78 lerGrado 20192020
Calificaciones.total_quimestres AS NotaFinal, 13 10 lalberted 10 Masalino 2 Medio 9,56 7,98 8,77 lerGrado 20192020
Ciudad tiempo_viaje AS Tiempo_Visje %) 1 lalbertad 10 Femenino 2 Medio 777 9,43 8,60 lerGrado 20182020
FROM Personas AS p
2 10 lalbertad 10 Masalina 2 Vedia 523 6,45 7,54 terGrado 20192020
22 10 Latbertad 10 Femenino 2 Medio 7,89 8,77 8,33 lerGrado 20192020
23 10 lalberted 10 Masalino 2 Ao 9,32 7,89 8,61 lerGrado 20192020
v
< >

Figura 30: Entrada de origen “Tabla_Hechos . Elaboracion Propia

De la misma forma que en las dimensiones, se implementa el convertidor de datos para

evitar la incompatibilidad en los mismos al realizar los procesos ETL.

Archivo  Editar  Ver  Git L
H-mEE D Develo
Configure the properties used to convert the data type of an input column to a different data type. Depending on the data type to which the column s
converted, set the length, precision, scale, and code page of the column.
Ibo + @ X Package.disx [Diser
Buscar en el cuadro de herramie /&
N ~
» Otras transformaciones | Nome
o 5 Estudiante
4 Otros origenes H
T, (Er e Edad
& Origen de ADO NET Localidad
B} Origen de archivo plano Tiempo_Viaje
5} Origen de archivo sin f... Sexokst v
% Origen de Excel >
& Origen de OLE DB
Origen XML
e Input Calumn Qutput Alias Data Type Length Precision  Scale Code Page ~
A\ Data Mining Model Tr { Estudiznte opy of Estudiante entero de cuatro bytes c...
& Destino de ADO NET Localidad Copy of Localidad cadena [DT_STR] 50 1252 (ANSI - Latin )
B\ Destine de archivo plano Tiempo_Vizje Copy of Tiempo_Vigje  entero de cuatro bytes c...
% Destino de archivo sin . Sexofst Copy of Sexofst cadena [DT_STR] 50 1252 (ANSI - Latin 1)
EZ Dest e cc
e Edad Copy of Edad entero de cuatro bytes c...
¢ Destino de DataReader
Y — Enfermedad Copy of Enfermedad ~ cadena [DT_STR] 50 1252 (ANSI - Latin )
L Destino de Ex
o Nivel_Econ Copy of Nivel_Econ cadens [DT_STR] 50 1252 (ANSI - Latin )
B Destino de SQL Server NotaQ1 Copy of NotaQ1 numérico [DT_NUMERIC] 18 0
&2 _DNestinn de SOL Senver ? NotaQ2 Copy of NotaQ2 numérico [DT_NUMERIC] 18 0
) Favoritos 4 3 OP-N NotaFinal Copy of NotaFinal numérico [DT_NUMERIC] 8 0
P""(“‘"‘: B " Periodolective Copy of PeriodoLective  cadena [DT_STR] 50 1252 (ANSI - Latin 1)
mentos favori
Curen Carme nf Curen radena INT STRT sn 1950 (ANSI - | atin 1 h
<

ida

HETENEE Configure Error Output. Cancel Ayuda

Figura 31: Conversion de datos “Tabla_Hechos”: Elaboracion Propia
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Se agregd también una tarea de ejecucion SQL con el nombre “LIMPIAR
DATOS_ESTUDIANTES?”, la cual almacena la funcion TRUNCATE que permitira
realizar una limpieza en las tablas del datawarehouse cada vez que el proceso ETL sea

ejecutada, evitando la repeticién de datos.

gﬁ LIMPIAR DATOS_ESTUDIANTES

Figura 32: Tarea de ejecucion SQL: Elaboracién Propia

|# Escribir consulta SQL O *

TRUMCATE TABLE DIM_ESTUDIANTE;
TRUMNCATE TABLE DIM_LOCALIDAD:;
TRUMNCATE TABLE DIM_PERIODOLECTIVO;
TRUMCATE TABLE DIM_CURSO;
TRUMCATE TABLE DIM_SEXD;

TRUMWCATE TABLE DIM_TIEMPO;

|'I'HLIT\IC;’-'-.TE TABLE TABLA_HECHOS;

Aceptar Cancelar

Figura 33: Funcion de limpieza Truncate: Elaboracion Propia

Una vez realizado los procesos ETL en cada una de las dimensiones y tabla de hechos,
se procede con la ejecucion del esquema para lograr el envio del conjunto de datos, y
que este sea almacenado en la base de datos que se creo para el datawarehouse.
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g‘a LIMPIAR DATOS_ESTUDIANTES

> g ES 3
i_)i pin-Fercde.Lecho i_)i . i-)i om-se

Figura 34: Ejecucion de procesos ETL: Elaboracién Propia

De esta manera, se puede apreciar que los datos extraidos en cada una de las

dimensiones y en la tabla de hechos se encuentran almacenados en el data warehouse.

4 SQLQuery.sql - DESKTOP-NHR19AS.DW_ESCUELADB (DESKTOP-NHR19A5\Kelvin Aguirre (86)) - Microsoft SOL Server Management Studio Inicio rapido (Ctrl+ Q) P= B x
Archivo  Editar Ver Consulta Proyecto Herramientas Ventana Ayuda
B o2 E P BNesosite BR QRO X T A | p- IF S meEsa-.
“§ | DW_ESCUELADB ~ | b Eecutar Vv i3 = =% .
Explorador d - 1 x| B >
T = =
Conectar~ ¥ ¥ (VS l b
=) E DESKTOP-NHR19A5 (16.0.1000.6 de SQL Server A t b1
& 141 Bases de datos [
%) 141 Bases de datos del sistema ¢
® Instantaneas de bases de datos. [
= @ DW_ESCUELADB }
@ 171 Diagramas de base de datos [
s 1
- Tablas FROM [DW_| 08 . [dbo]. [Tabla_Hechos i
& 1§ Tablas del sistema 2% -
& 14 Tablas de archivos 0 Roautados | g Merages
+ Tablas externas
@ M Tabias de grafos _Estudante  Sexo Localidad  Enfernedad  N_economico  Periodo_Lectivo  Curso Tiempo Edad Nota_quiml Nota_qum2 Nota final ~
@ B8 dbo.Dim_Curso 1 | iiiiiii Femenino  Lalibetad Si Medio 2019-2020 lerGrado 10 9 9N 9.16 943
& Estudiante 2 2 Femenino  LaLlibetad No Medio 20192020 lerGrado 10 9 791 829 810
. Localidad 3 3 Mascuino  LaLibetad  No Medio 20192020 TerGrado 10 1 857 989 923
- .Dim_PeriodoLectivo 4 4 Mascuino  La Libetad  No Medio 20192020 terGrado 10 9 634 772 703
@ B dbo.Dim_Sexo 5 5 Femenino Lalbetad No Medio 20192020 lerGrado 10 10 912 698 805
% [ dbo.Dim_Tiempo 6 6 Mascuino  LaLibetad  No Medio 20192020 TerGrado 10 9 889 945 917
@ [ dbo.Tabla_Hechos 77 Mascuino Sainas  No Bajo 20192020 TerGrado 20 9 &7 901 789
& 14 Tablas delibro de contabilidad ¢ & |8 Femenino Lalibetad MNo Medio 20192020 TerGrado 10 9 9 753 839
@ W Vistas OME Mascuino LaLbetad  No Medio 20192020 TerGrado 10 10 805 887 846
@ W Recursos extemnos 0 10 Mascuino LaLbetad  No Medio 20192020 TerGrado 10 9 766 934 850
@ 1 Sinénimos non Mascuino  LaLbetad  No Medio 20192020 TerGrado 10 9 a3 656 799
@ W Programacin 2 2 Femenino  LaLbetad  No Medio 20192020 TerGrado 10 3 e 978 795
M Almacer e onsuss B3 Femenino  Lalibertad  No Medo 20192020 leGrdo 10 3 987 721 844
. :""“ Broker R} Femenino  Lalibetad No Medio 20192020 TerGrado 10 ] 888 678 783
ot '““:":'“‘E"“’ 1515 Femenino  LaLbetad  No Medio 20192020 TerGrado 10 0 72 912 822
@ 1 Segurida
& @ B UEQL‘;‘DB ® 16 Femenino  LaLibetad No Medio 20192020 TerGrado 10 9 9 367 888
® e 2 = i
= ¥ | Femenino _La Libetad _No Medio 20192020 TerGrado 10 10 687 745 7.16
< > © Consulta gjecutada correctamente. DESKTOP-NHR19A5 (16.0 RTM) | DESKTOP-NHR19A5\Kelvin... | DW_ESCUELADB | 00:00:01 | 903 filas

Figura 35: Base de Datos del data warehouse: Elaboracion Propia

Luego de haber realizado el proceso de integracion de los datos, tanto en la base de
datos como en el data warehouse, se llevé a cabo creacion del conjunto de datos

objetivo o dataset, mediante la generacion de un archivo en formato .csv
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a
Configurar el destino del archivo plano
Tabla o vista de origen: |[dbo].ﬂ'abla_Hechos] j
Especifigue los caracteres que delimitan el archivo de desting:
Delimitador de filas: |{C RHLF} j
Delimitador de columnas: |Punt0 y coma {} j
Editar asignaciones... Vista previa... |
Help < Back | Mext = | | Cancel |

Figura 36: Proceso de creacion del archivo .csv: Elaboracion Propia

FICHERO D'W.csv

Figura 37: Archivo .csv del data warehouse: Elaboracion Propia

2.5.3. Etapa 3: Aplicacion de mineria de datos

La etapa de aplicacidon de mineria de datos estd compuesta de tres subetapas, las cuales

se definen a continuacion:

1 Exploracion de los datos
2 Conversion de datos
3 Mineria de datos

Tabla 16: Subetapas de mineria de datos.
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Exploracién de datos

La meta de esta subetapa consiste en, a partir del conjunto de datos creado durante la
construccion del archivo CSV, determinar qué variables seran adecuadas para el
proceso de mineria de datos. Al mismo tiempo, se busca identificar las relaciones entre

las variables independientes y aquellas que se desea predecir.

Las bibliotecas fundamentales requeridas para llevar a cabo estos procedimientos

incluyen las siguientes:

N° LIBRERIAS
1 Pandas
2 NumPy
3 MatplotLib
4 Seaborn

Tabla 17: Librerias de python para mineria de datos.

Una vez realizada la importacion de las librerias de Python mencionadas, se hace uso
del método “read.csv” junto al parametro “delimiter” declarado con el valor “;”. El
objetivo del uso de este método es proceder con la lectura del archivo de tipo csv que
se extrajo anteriormente y en donde estan almacenados los datos del Data warehouse,
acompafiado del parametro delimiter, el cual realiza una separacion entre los valores

para una mejor comprension y procesamiento de los mismos.

datos = pd.read csv('FICHERD DW.csv',delimiter=";")

Figura 38: Método read.csv y parametro delimiter: Elaboracion Propia

Tras la importacion del fichero, se pudo comprobar que la cantidad total de variables a

analizar es de 11, de las cuales, 6 son variables categdricas y 6 son variables numéricas.
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dtypes: inte4(6), object(s)

Figura 39: Tipos de variables: Elaboracion Propia

Una vez identificada la cantidad y naturaleza de las variables con las que se trabajara,
se procede a evaluar la relacion entre las variables independientes y la variable
dependiente. Para las variables numéricas, se utiliza la matriz de coeficientes de
correlacion de Pearson. Este analisis se visualiza mediante un grafico de calor,
utilizando la biblioteca seaborn de Python, que facilita la observacién de las relaciones

existentes.

Matriz de Correlacién de Pearson

~ R |
-

- [

- S -

Nota_final

1.00 I

|
Tiempo Edad Nota qmml Nota qmmz Nota_final

Figura 40: Correlacion entre variables numéricas: Elaboracion Propia

Los resultados que arrojo la grafica de la Matriz de Correlacion de Pearson, indica que
las variables que tienen mayor asociacion lineal a la variable dependiente Nota_final

son Nota_quiml1 y Nota_quim2.

Una vez realizado el andlisis de las variables numéricas, se procede también a analizar
las variables categoricas del conjunto de datos extraido. De tal manera, se elaboraron
diagramas de Caja para una mejor comprension de la distribucion de Nota_final en

relacion con las variables categoricas.
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Figura 41: Diagramas de Caja de variables categéricas: Elaboracion Propia

También se analiza como estan distribuidas las variables independientes que han sido

seleccionadas durante la subetapa de exploracién de datos,
densidad.

mediante graficos de

400

= 300

=3

8 200
100

200

count

100

D

S

Distribucion de Sexo

o
&
&
&

\\
¥
N &

o
W
Sexo

Distribucion de Periodo_Lectivo

,.VQ Q

'L“

B
Y @
§

&
Periodo_Lectivo

count

count

Distribucion de Localidad

800
600
400
200

0 I s—

& &
\gfé = ,pQF
Ve s,°°
Localidad

Distribucién de Curso

- IIIIII

e” e" G° e@ @” & e«“
'@ ,‘6° 4’% © a,'@ & (‘\a

Curso

800
600

nt

cou

0 400

200

800

600

400

count

200

Distribucién de Enfermedad

L &

Enfermedad

Distribucion de Tiempo

‘o

9
Tiempo

P

count

Distribucién de N_econamico

800
600
400
200
0
&
N_economico

Figura 42: Distribucion de Nota_final para cada variable independiente:

Elaboracién Propia
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Luego de los procesos realizados en esta subetapa, el resultado es un nuevo conjunto

de datos con 9 variables.

Conversién de datos
Del conjunto de datos se verificO el tipo de variables por las que estd compuesta,

visualizandose la cantidad de variables existentes y su respectivo tipo de datos.

dtypes: inte4(s&), :ubj-&n:t(Sj‘

Figura 43: Cantidad y tipos de variable del conjunto de datos: Elaboracion Propia

Para la aplicacion correcta de mineria de datos, todas las variables del conjunto de datos
deberan convertirse a tipo numéricas, ya que para este caso de prediccion se utilizara
regresiones, y posteriormente, se aplicaran los algoritmos como Arboles de Decision

de regresion y Vectores de Soporte de Regresion.

Por lo tanto, para la conversion de variables categéricas (o de texto) a variables
numéricas, se realizo el proceso One Hot Encoding, y especificamente, se aplicé el
método “get.dummies()”. Este método toma una 0 méas columnas categoricas de un
DataFrame y crea nuevas columnas binarias (dummy variables) para cada categoria
Unica en esas columnas. Estas nuevas columnas binarias indicaran la presencia o
ausencia de cada categoria en la fila correspondiente. Siendo asi que, el conjunto de

datos quedo de la siguiente manera:

Santa 2019- 2020- 2021- 2022- Ter 2do 3er

a . . . .
Salinas No Si Alto Bajo Medio 050 2021 2022 2023 Grado Grado Grado

. . . . . . Li
Tiempo MNota_quim1 Nota quim2 Nota final Femenino Masculino Libertad Elena

10 9 9 9 a 1 0 0 a 1 a

2w N = o
=
o
o
o
o o o o o
o o o o o

1 o 0
1 o 0
a 1 0
a 1 0
1 0 0

o o o o

1 0
1 a
1 0
1 0

o o o o

1 0 0
1 0 0
1 0 0
1 0 0

Figura 44: Proceso One Hot Encoding aplicado al conjunto de datos: Elaboracion

Propia

70



Mineria de datos en Orange Data Mining

Para empezar con la aplicacion de las técnicas de mineria de datos, primero se debe
dividir las variables en dos conjuntos, siendo el primer conjunto el que contiene la

variable objetivo (target) y el segundo conjunto, las variables restantes que se

analizaran.

Definidos dichos conjuntos, en el software de Orange, el punto de partida sera importar

el archivo que almacena el conjunto de datos extraido. Definiendo Nota_final como el

target.

Browse documentation datasets

D) File - Orange - O bt
Source
@ File: |REGISTROS PERSONAS\FICHERO DW. csv ~ @ Reload
O WRL: | -
File Type
Automatically detect type A
Info
903 instances
12 features {no missing values)
Data has no target variable.
0 meta attributes
Columnz (Double dick to edit)
Mame Type Role Values &
' Estudiante I numenc teature
2 Sexo categorical  feature Femenino, Masculine
3 Localidad categorical  feature La Libertad, Salinas, Santa Elena
4 Enfermedad categorical  feature Mo, 5i
3 M_economico categorical  feature Alto, Bajo, Medio
6 Periodo_Lectivo categorical  feature 2019-2020, 2020-2021, 2021-2022, 2022-2023
7 . Ter Grado, 2do Grado, 3er Grado, dto Grado, 5to Grado, 6to
Curso cateqorical  feature Grado, Trno Grado
2 Tiempo numeric feature
% Edad numeric feature
10 Mota_guim numeric feature
n Mota_guim?2 numeric feature
12 |Nota_final [ numeric  target v
Reset Apply

Figura 45: Importacion de conjunto de datos en Orange Data Mining: Elaboracion

Propia
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Realizando la comprobacion de las estadisticas de los datos, se puede observar que el
porcentaje de datos perdidos (Missing) en cada variable es del 0%, lo cual es de

importancia para el correcto analisis.

I Feature Statistics - Orange

Name Distribution Mean Mode Median Dispersion Min. Max. Missing

[  Nota_guiml 214 8 2 010 6 9 0(0%)

@  Nota_quim2 a33 8 8 008 6 9 0(0%)

Sexo Femenino 0.692 0(0%)

ocalida a Liberta
@  Localidad La Libertad 0.392 0(0%)

Enfermedad No 0119

0(0%)

Periodo_Lectivo 2019-2020 138 0(0%)

Figura 46: Estadisticas de los datos: Elaboracion Propia

Implementacion de arboles de decision

Luego del establecimiento de la variable objetivo, el siguiente paso que se realizo fue
enlazar el archivo de datos a un widget de seleccion de columnas, en el que se definid

los siguientes puntos:

e Variables que se tomarian en cuenta para el anélisis
e Variables que serian ignoradas

e Variable objetivo que se aplicaria para el arbol de decision.
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[ Select Columns - Orange - O X

Ignored (5) Features (5)
|Filter [Filter

@ Edad [ Nota_quimi
Curso o Mota_gquim2
Periodo_Lectivo @ Tiernpo

[ Estudiante Localidad
Sexo Enfermedad

Target (1)
|III Mota_final o

Metas

Figura 47: Seleccion de variables — Arbol de decision: Elaboracion Propia

Posteriormente, se realizo la importacion del modelo de arbol de decisiones, en el cual
se definieron los pardmetros para la configuracion del modelo de regresion, siendo
esenciales para determinar si el rendimiento del modelo es satisfactorio o si existe el

riesgo de sobreajuste. Por lo tanto, se detallan a continuacion:

i Tree - Orange ? >

Mame

|.-5.RBOL DE DECISION

Parameters
Induce binary tree

] Min. number of instances in leaves: 5 =

Do not split subsets smaller than: 7=

Limit the maximal tree depth to:
Classification

Stop when majarity reaches [%%]:
Apply Automatically

=2 B | M- Bod

Figura 48: Parametros del arbol de decision: Elaboracion Propia
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=8 =8

- MNota_quin
=6 >6 <8 =8
133 instan
=7 <8 =8 =7
=15 =15 =6 =6 =7 =7 13 Mo S
Mo 515 =15 Benz La Libertad or SHNNS Benz La Libertad or
9 instance

=7

£10 =10 Mo Si =10 = 10

Figura 49: Visualizacion del arbol de decision de regresion: Elaboracion Propia

Implementacion de redes neuronales

Para este modelo se establecieron los mismos datos de variables a evaluar y variable
objetivo o target. Ademas de la configuracion con los siguientes parametros por

defecto:

e Neuronas en capas ocultas = 100

e Activacion: Unidad Lineal Rectificada “ReLU”
e Solucionador: Adam

e Regularizacion: a = 0.0001

e NuUmero méaximo de iteraciones = 200

3% Meural Metwork - Orange ? ol
Mame

RED NEURONAL |

Meurons in hidden layers: 100, |

Activation: Relu ~

Solver: Adam ~

Regularization, o=0.0001: I

Maximal number of iterations: | 200 =

Replicable training

Cancel Apply Automatically
=20 |H-Bo-
Figura 50: Parédmetros de la red neuronal: Elaboracién Propia
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Implementacion de Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

En este modelo se empled los conjuntos definidos para los anteriores modelos, siendo

estos:

e Variables escogidas para el analisis
e Variables ignoradas

e Variable objetivo

Posterior a esto, se agregd el modelo SVM bajo los siguientes parametros de

configuracion:
e Tipo: SVM
e Constante (C): 1,00
e Epsilon de pérdida de regresion: 0,10
e Kernel: RBF (Funcidn de base radial)
e Tolerancia numérica: 0,0010

e Limite de iteraciones: 100

5 SVM - Orange ? X
MName

[MoDELO SYM

SWM Type

® svm Cost (C):
Regression loss epsilon {g):
) v-svm Regression cost (C): 1,00 5
Complexity bound (w): | 0,50 =

Kernel
) Linear Kernel: exp{-g|x-y|2)

O Palynomial g:
® REF
O Sigmoid

Optimization Parameters

Mumerical tolerance: 0,0010 =
Tteration limit:

Figura 51: Parametros de Maquina de Vectores de Soporte: Elaboracion Propia

75



Una vez configurado el modelo con los pardmetros detallados anteriormente, se ajusto
el modelo y se generd la variable predictiva a partir del conjunto de datos para el

analisis.

2.5.4. Etapa 4: Evaluacion de los modelos

Para la evaluacién de los modelos respecto a su funcionamiento, se usaron las

siguientes métricas:

e Error cuadratico medio (MSE)

e Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

e Error absoluto medio (MAE)

e Media del error absoluto en porcentaje (MAPE)

e Coeficiente de determinacion (R?)

Estas métricas de evaluacion de modelos se centran en medir la precision y la calidad
de las predicciones realizadas por un modelo de regresion. MSE Y RMSE calculan la
magnitud de las diferencias entre los valores predichos y los reales, penalizando de
manera significativa los errores mas grandes. MAE proporciona una medida promedio
de las desviaciones absolutas entre las predicciones y las observaciones reales, sin tener
en cuenta la direccion de los errores. Por Gltimo, MAPE mide el porcentaje promedio

de desviacion entre las predicciones y los valores reales.

Para recopilar los resultados de las métricas, se enlazd cada modelo a la funcion de

Prueba y Puntuacion.

i
o i

A

Test and Score

Figura 52: Funcion Prueba y Puntuacion: Elaboracion Propia
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Métricas de medicién de desempefio en arbol de decision

Los resultados para el arbol de decision fueron los siguientes:

Métrica Resultado
MAE 0.175
MSE 0.088

RMSE 0.296
MAPE 0.021
R? 0.616

Tabla 18: Resultados de métricas en arboles de decision

Métricas de medicién de desempefio en redes neuronales

Los resultados para la red neuronal fueron los siguientes:

Métrica Resultado
MAE 0.312
MSE 0.176

RMSE 0.420
MAPE 0.038
R- 0.229

Tabla 19: Resultados de métricas en red neuronal

Métricas de medicion de desempefio en maquina de vectores de soporte

Los resultados para la maquina de vectores de soporte fueron los siguientes:

Métrica Resultado
MAE 0.306
MSE 0.131

RMSE 0.363
MAPE 0.306
R? 0.425

Tabla 20: Resultados de métricas en SVM
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2.5.5. Etapa 5: Difusion de conocimiento

Se realizo6 una reunion virtual a través de la plataforma de videoconferencia Zoom, para
impartir la capacitacion a los directivos y encargados administrativos de la institucién

(\Ver Anexos 6 y 7), en la cual se trataron los siguientes puntos clave:
1. Introduccién a la problematica

Se parti6 desde la introduccion a la problematica, donde se explico el contexto actual
de la institucion y la manera en que las herramientas tecnoldgicas pueden contribuir al
desarrollo y optimizacion de los procesos educativos administrativos, brindando un
apoyo en la toma de decisiones. Ademas, se dio a conocer los problemas que se

encontraron y cuales fueron los métodos de recoleccion de informacion.
2. Objetivos de la propuesta

Se dio a conocer cuéles fueron los objetivos planteados para la propuesta tecnologica,
definiendo la razon de cada uno y su influencia en el desarrollo de las etapas del

proyecto.
3. Metodologia y técnicas aplicadas

Se detall6 cuales fueron los datos que se utilizd para aplicar cada una de las
metodologias y técnicas aplicadas en las respectivas etapas del proyecto, realizando la

presentacion de los resultados obtenidos por los mismos a través de las predicciones.
4. Resultados

Se detall6 las métricas que fueron empleadas para evaluar cada uno de los modelos,
definiendo cual era el mejor y de mayor rendimiento segln los valores obtenidos,
ademas de realizar la comparacién de los valores reales con los valores generados

mediante prediccion.
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2.6. Resultados

2.6.1. Resultados de la evaluacion de los modelos

Una vez realizado el proceso que se definio en la cuarta etapa, en la que se describia la
evaluacion de cada modelo para verificar cual es el que poseia mayor efectividad en la

generacion de predicciones, se obtuvieron los siguientes resultados:

Meétricas de medicién de desempefio
Técnicas de mineria de datos

MAE | MSE | RMSE | MAPE | R?

Arboles de decision 0.175| 0.088 | 0.296 | 0.021 | 0.616
Redes neuronales 0.312 | 0.176 | 0.420 | 0.038 | 0.229
SVM 0.306 | 0.131 | 0.363 | 0.306 | 0.425

Tabla 21: Resultados de las métricas de medicion del desempefio

Segun los resultados obtenidos, la técnica de mineria de datos que posee mayor
efectividad y un menor valor en cada una de las métricas, es el arbol de decision, y

cuenta con los siguientes valores:
e MAE=0.175
e MSE =0.088
e RMSE =0.296
e MAPE =0.021
e R?=0.616

Por lo tanto, se pudo verificar que este modelo era el mas éptimo al ser implementado.
Adicionalmente, se verifico su rendimiento al comparar los valores reales del conjunto

de datos con los valores predichos generados por el modelo.
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® Predictions (2) - Orange

Shown regression error: | Difference ~
ARBOL DE DECISION error MNota_final
9

-
@ G e e~ B e M w0 E W © R MM 0 @ © @ ®i
cl—‘ococc.o cloocol—‘lcoocol_‘.lé ol_‘.co

25

A
v
A

[] Show perfomance scores
Model MSE RMSE MAE MAPE R2
ARBOL DE DECISION 0.088 0296 0.175 0.021 0.61§

Figura 53: Valores reales y valores generados por prediccion del modelo:
Elaboracién Propia

La columna “error” proporciona una medida cuantitativa de la diferencia entre los
valores generados por la prediccion del modelo de arbol de decision y los valores
reales. En la que se puede observar su precision al generar valores iguales en su

mayoria.

Para calcular el porcentaje de error absoluto entre una nota real y una prediccion, se

hace uso de la siguiente férmula:

Nota real — Prediccion
Error porcentual absoluto = x 100
Nota Real

9-8
Ejemplo 1: Error porcentual absoluto = g X 100=11.11%

7—8

x100 = 14.29 %

Ejemplo 2: Error porcentual absoluto

80



2.6.2. Patrones obtenidos

Luego de haber obtenido la representacion grafica del arbol de decision (Figura 46), se
pudo determinar cuales son los patrones encontrados al momento de analizar el

rendimiento de los estudiantes, detallandose a continuacion:

e Si la calificacion del estudiante durante el primer quimestre (Nota_quim1) es
mayor a 8, y la nota del segundo quimestre (Nota_quim2) es mayor a 8, el

promedio sera de 9.0.

e Si la calificacion del estudiante durante el primer quimestre (Nota_quiml) es
mayor a 8, pero la nota del segundo quimestre (Nota_quim2) es menor a 8. Se

relacionard a las siguientes condiciones:

v Si Nota_quim2 es menor o igual a 8, 7 y 6, el promedio sera 7.5, caso
contrario, si es mayor a 6 el promedio sera 8.0

v Si Nota_quim2 es menor o igual a 8, pero mayor a 7. Se evaluara la

enfermedad:
= Si el estudiante posee enfermedad el promedio sera de 8.0.
= Si el estudiante no posee enfermedad, se analizara la Localidad:
e Si el estudiante es de Santa Elena, el promedio sera de 8.2.

e Si el estudiante es de La Libertad o Salinas, se analiza el tiempo
de viaje:
o Si el tiempo de viaje es menor, igual o mayor a 10, el

promedio sera de 8.3.

o Si la calificacion del estudiante durante el primer quimestre (Nota_quiml) es
menor o igual a 8, y la nota del segundo quimestre (Nota_quim2) es menor o
igual a 6. EI promedio serd de 7.0
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o Si la calificacion del estudiante durante el primer quimestre (Nota_quim1l) es
menor o igual a 8, Nota_quim2 menor o igual a 6, pero mayor a 7. Se evaluara

lo siguiente:
o Si el tiempo de viaje es mayor a 15, el promedio sera de 7.0.

o Si el tiempo de viaje es menor o igual a 15, se analizaré la variable de

Enfermedad:

= Si el estudiante posee enfermedad, el promedio sera de 7.0, caso

contrario se evaluard nuevamente el tiempo de viaje:
e Siel tiempo de viaje es mayor a 10, el promedio sera de 8.0

e Si el tiempo de viaje es menor o igual a 10, se evaluara el nivel

econémico:

o Si el nivel econémico del estudiante es Bajo o Medio, el
promedio serd de 7.8

o Si el nivel econdémico del estudiante es Alto, el promedio sera
de 8.0.

2.6.3 Resultados de la variable

La variable que se planted para el proyecto se basa en el tiempo de obtencién de
reportes relacionado al rendimiento académico de los estudiantes. En la entrevista
realizada al secretario de la institucion (Ver Anexo 2), se determiné que, el rendimiento
de los estudiantes se evalla de manera formativa y sumativa, pero estos procedimientos
conllevan de aproximadamente seis dias, ya que las evaluaciones diagndsticas se las
realizan durante toda la semana, ademas de que solo se toman en cuenta variables
numéricas como las notas. Es por ello, que la solucion planteada a través de esta

propuesta, permitié entender y conocer que con la ayuda de las técnicas de mineria de
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datos implementada en esta &rea del rendimiento académico, se lograria mejorar el

tiempo de obtencidon de los reportes, reduciéndolo a dos dias.

Tiempo de obtencion de reportes

Cantidad de dias (Antes) | Cantidad de dias (Después)

6 2

Tabla 22: Comparacién de tiempo de obtencion de reportes
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CONCLUSIONES

e Mediante el uso de técnicas de recopilacion de datos, como observacion y
entrevista, se logré obtener informacién basica sobre la institucion,
identificando los métodos de evaluacion y el tiempo de obtencion de reportes

acerca del rendimiento académico estudiantil.

e Al ejecutarse la subetapa de exploracion de datos, y realizandose una matriz
de correlacion de Pearson, se verifico que las variables que tienen mayor
asociacion lineal a la nota final del estudiante son las notas del quimestre 1y
2, obteniendo una correlacion positiva de 0.50 y 0.42 respectivamente, lo que
indica que dichas variables estudiadas guardan relacion directa con la variable

dependiente.

e Luego de la implementacion del modelo de vectores de soporte y al ser
evaluado por las métricas de medicidn de desempefio, se obtuvo los siguientes
valores de error: MAE (0.306), MSE (0.131), RMSE (0.363), MAPE (0.306),
R? (0.425), dando como resultado ser el segundo modelo con menor error en

las predicciones.

e Luego de la implementacion del modelo de redes neuronales y al ser evaluado
por las métricas de medicion de desempefio, se obtuvo los siguientes valores
de error: MAE (0.312), MSE (0.176), RMSE (0.420), MAPE (0.038), R?
(0.229), dando como resultado ser el tercer modelo con menor error en las

predicciones.

e Se comprobd que el modelo que obtuvo un mejor rendimiento luego de ser
evaluado por las métricas de medicion del desempefio, fueron los arboles de
decision. Dando los siguientes valores de error: MAE (0.175), MSE (0.088),
RMSE (0.296), MAPE (0.021), R? (0.616). La verificacion de que el modelo
creado alcanzo su nivel 6ptimo se evidencia al comparar los valores generados

por prediccion con los valores reales, estableciendo asi su eficacia.
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e Se verificd que el modelo de arboles de decisiones presentd un porcentaje de
error con un rango entre el 11.11% y 14.29% al comparar los valores reales
con los valores generados mediante prediccion, y aplicando la férmula del

error porcentual absoluto.

e El desarrollo de la propuesta permitio corroborar que, el tiempo empleado para
la obtencion de los reportes acerca del rendimiento académico de los

estudiantes se disminuyo de 6 a 2 dias.

RECOMENDACIONES

e Se recomienda ampliar el alcance de la recopilacion de datos para obtener una
comprension mas detallada del rendimiento académico estudiantil en la
institucion. Se sugiere la implementacion de métodos de evaluacion maés
estructurados y cuantificables, como el seguimiento continuo de indicadores
clave de rendimiento (KPIs).

e Debido a los resultados obtenidos con la matriz de correlacion de Pearson y que
al observarse que, si bien se pueden establecer relaciones fuertes entre
variables, se recomienda que se implemente un modelo de regresion lineal
multivariante para determinar si los indices correlaciones se mantienen.

e Aplicar una metodologia distinta, orientada al area de inteligencia de negocios
y mineria de datos, verificando si el desarrollo de esta clase de procesos se

puede optimizar en una menor cantidad de fases.

e Se recomienda aplicar otras técnicas de mineria de datos, con el fin de evaluar
su rendimiento al ser implementados y verificar si hay un modelo que tenga un

menor valor de error en la generacion de analisis predictivo.
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ANEXOS

Anexo 1: Arbol de problemas
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Anexo 2: Formato de entrevista

ENTREVISTA
Entrevistador: Kelvin Roosbelth Aguirre Chamba
Entrevistado: Lcdo. Carlos Rubén Rivera Ramirez

) Secretario de la Escuela de Educacion
Rol del entrevistado:

Basica 26 de septiembre

Obtener informacion bésica sobre la
Obijetivo: unidad educativa, asi como de su

organizacion.
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Fecha:

07/06/2023

Ubicacién de la escuela: La Libertad — Santa Elena

7.

¢ Cual es la fecha de fundacion de la escuela?

4 de abril de 2007

¢Cuantos trabajadores hay en la escuela, incluyendo a los docentes,
personal administrativo y de apoyo?

Hay 11 trabajadores en total en la institucion.

¢ Cuantos de estos trabajadores son docentes y cuantos son personal
administrativo o de apoyo?

10 docentes y 1 administrativo

¢ Cudl es la cantidad de alumnos que asisten actualmente a la escuela?
Hay 236 alumnos actualmente

¢ Existen desafios o dificultades en la toma de decisiones relacionadas con
el desempefio académico de los estudiantes?

Las dificultades que se presentan en la parte académica de los estudiantes es
cuando los padres los descuidan, no presentan tareas, las evaluaciones son
bajas por que los estudiantes manifiestan que los padres no los hacen estudiar.
Aunque es muy bajo esa cantidad, dando ejemplos de 3 a 5 en el total de
estudiantes.

¢, Cual es el nivel de rendimiento académico actual de los estudiantes?
No tenemos un promedio general actualmente ya que el primer parcial
culmina la segunda semana de julio, pero en un pequefio sondeo, el

promedio va desde 8,50 a 9 por afio basico.

¢Cémo se evaltan los logros o el rendimiento académico de los
estudiantes en la institucion?

Se evaltan de manera Formativa y Sumativa
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Formativa

*El docente la realiza durante e proceso d
aprendizaje.

*Le permite ajustar 1a metodologia de ensefianza
mantener informados 4 los  estudiantes g
progreso académico.

*Puede tenernota

o,

¥

[l

Sumativa

8. ¢El proceso de analisis de resultados respecto al rendimiento académico

es agil?

Utilizamos un formato de Excel en donde ya esta configurada sus celdas con
férmulas, en donde los docentes solo van ubicando las notas y el promedio
sale automaticamente de la misma manera esta vinculado con el reporte final.

9. ¢Qué expectativas a futuro tiene usted sobre la institucion?

Desde nuestro inicios hemos aspirado mucho en nuestra institucion, cabe recalcar
que solo éramos un jardin de infantes y a futuro queriamos tener escuela, cuando
logramos eso aspiramos a tener colegio, esto se hizo realidad hace 2 periodos
lectivos, luego queriamos ampliar el patio y también se logro, luego aspiramos a
tener proyectores en todas aulas y se logrd, camaras de seguridad ya tenemos en
toda la institucién, queremos tener a futuro un departamento de psicologia y

psicopedagogia es lo que aspiramos a futuro.

10. ¢Considera que la aplicacion de técnicas de mineria de datos para

predecir el rendimiento académico de los estudiantes permitird mejorar

*Se realiza una evaluacion totalizadora  del
aprendizaje delos estudiantes.
*Apoya en la medicion de los logros de
aprendizajes obtenidos en un curso, quimestre
parcial, efc.

» Tiene nota
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el analisis y proporcionar una comprension mas completa de los

mismos?

Por supuesto, toda aportacién para mejorar el desarrollo de la comunidad

educativa siempre es beneficioso.

Anexo 3: Entrevista al Licenciado Carlos Rivera Ramirez (Secretario de la institucion)

Anexo 4: Entrevista a la Licenciada Sandra Ramirez Quimi (Rectora de la
institucién)

[USU UBLIGA U
| DEMASCARILLA ,
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Anexo 5: Mision y vision de la institucion.

ﬁ 2 & ESCUELA
* DE EDUCACION BASIC \

26 DE SEPTIEMBHE

Anexo 6: Etapa de difusion de conocimientos

€ Zoom Reunién

Ruth Santos Go... PONCE BORBOR...

RE YELM!~ Ruth Santos Gonzélez PONCE BORBOR ELO Ledo, Carlos Rubén R.

<&
PUNTOS A TRATAR L~

Lk
INTRODUCCION METODOLOGIA Y

ALA TECNICAS
PROBLEMATICA APLICADAS

OBJETIVOS RESULTADOS

PLANTEADOS ‘\ OBTENIDOS
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Anexo 7: Muestra de resultados obtenidos por los modelos de mineria de datos

€ Zoom Reunién

Ruth Santos Go... PONCE BORBOR...

% Ruth Santos Gonzdlez % PONCE BORBOR ELO.. % Ledo, Carlos Rubén R...

RESULTADOS

Meétricas de medicion de desempeiio
Técnicas de mineria de datos

MAE | MSE | RMSE | MAPE | R?

Arboles de decision 0.175 | 0.088 | 0.296 | 0.021

Redes neuronales 0.312 [ 0.176 | 0.420 | 0.038

SVM 0.306 | 0.131 | 0.363 | 0.306
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