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Resumen

El presente trabajo tiene como finalidad proponer herramientas y una metodologia de Bu-
siness Intelligence (BI), y los diversos beneficios y ventajas de su implementacién dentro de
la educacién universitaria, tomando como caso de estudio el problema de la desercion de los
estudiantes de la Escuela de Ingeniaria Informética de la Pontificia Universidad Catolica de Val-
paraiso (PUCV). La universidad cuenta con un sistema que proporciona indicadores de gestion
para directivos y jefes de docencia de las distintas Escuelas de la universidad, sin embargo, di-
chos indicadores no suelen entregar informaciéon detallada para resolver distintas problematicas
como es detectar a posibles estudiantes en riesgo de desercién.

Para la propuesta de solucién se pretende utilizar un modelo basado en las mejores practicas
para el desarrollo de proyectos de BI, realizando un analisis de la situacion de la carrera, un
proceso de Extraccion, Transformacién y Carga (ETL) a partir de los datos de los estudian-
tes que ingresan, la creacién de un datawarehouse centrado en los factores que hacen que los
alumnos deserten, herramientas avanzadas de andlisis y correlacién multidimensional de datos
como cubos de procesamiento analitico (OLAP), prediccién y clasificacion, mediante mineria
de datos, de estudiantes con posibilidades de desertar y herramientas para generar reportes y
dashboards con informacién precisa y detallada. La integracién de todos estos elementos confor-
ma una plataforma de Business Intelligence, que permita a directivos y jefes de docencia tener
la informacion necesaria para realizar acciones en favor de los estudiantes con posibilidades de
desertar.

Palabras Clave: Deserciéon Universitaria, Business Intelligence, Datawarehouse, Datamart,
ETL, OLAP, Mineria de datos.



Abstract

The purpose of this study is to propose tools and a metholodogy of Buisness Intelligence
(BI), and the various benefits and advantages of his implementation inside of the university edu-
cation, taking as case the study of problem of the desertion from school of informatic ingieniring
of the PUCV students. The university counts with a system that allows indicators of managment
for directives and bosses of teaching in the differents schools of the university, however, such
indicators of managment they dont usually deliver such detailed information to resolve different
problematics how detect to possible students in risk of dissection.

For the proposal of solution it pretends to use a model base don the bests practices to the
development of proyects of BI, doing an analysis of the situation of the career, a Extract Trans-
form and Load (ETL) process starting of the data of students that they enter, the creation of a
datawarehouse centered on the factors thay make that the students deserted, advanced tools of
analysis and correlation multidimensional of data like On-Line Analytical Processing (OLAP)
cubes, prediction and clasification through data mining, of students with chances of diserting
and tools to generate reports and dashboards with accurate and detailed information. The in-
tegration of all this elements forms a platform of Buisness Intelligence, that allows to directives
and bosses of teaching to have necessary information to do actions in favour of students with
chances of discourse.

Keywords: University desertion, Business Intelligence, Datawarehouse, Datamart, ETL, OLAP,
Data Mining.
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Glosario

Business Intelligence (BI): Son el conjunto de estrategias y aspectos relevantes enfo-
cados a la administracion y creacion de conocimiento sobre el medio, a través del andlisis
de los datos existentes en una organizacién o empresa.

Business Process Model and Notation (BPMN):Es una notacién gréfica estandari-
zada que permite el modelado de procesos de negocio, en un formato de flujo de trabajo.

Datamart: Son subconjuntos de datos con el propésito de ayudar a que un area especifica
dentro del negocio pueda tomar mejores decisiones.

Datawarehouse: Es una coleccién de datos orientada a un determinado &mbito, integrado,
no volatil y variable en el tiempo, que ayuda a la toma de decisiones en la entidad en la
que se utiliza.

ETL: Es el proceso que permite a las organizaciones mover datos desde multiples fuentes,
reformatearlos y limpiarlos, y cargarlos en otra base de datos, data mart, o data warehouse
para analizar, o apoyar un proceso de negocio.

FoFu: Cursos de Formacion Fundamental.

Front-end y Back-end: Front-end y back-end son términos que se relacionan con el
principio y el final de un proceso.

Indicadores de Gestion: Son expresiones cuantitativas de las variables que intervienen
en un proceso, que permiten verificar o medir la cobertura de las demandas, la calidad de
los satisfactores o productos y el impacto de la solucion de la necesidad de la sociedad.

METADATA: Ciertos ficheros graficos pueden contener informacién descriptiva acerca
de los datos que contienen.

Mineria de datos: Es un campo de la estadistica y las ciencias de la computacion referido
al proceso que intenta descubrir patrones en grandes volimenes de conjuntos de datos.

On-Line Analytical Processing (OLAP): Es una solucién utilizada en el campo del
BI, cuyo objetivo es agilizar la consulta de grandes cantidades de datos.

Sistemas de Soporte a las Decisiones (DDS): Es un sistema de informacién basado
en computadora que combina modelos y datos en una tentativa para resolver problemas
semiestructurados con un involucramiento pleno del usuario.

Unified Modeling Language (UML): Es el lenguaje de modelado de sistemas de soft-
ware mas conocido y utilizado en la actualidad.



2. Introduccion

Actualmente, las organizaciones cada vez se dan cuenta de la importancia de la gestion de
la informacién y las ventajas competitivas que pueden conseguir mediante su uso. Este proceso
consiste en lograr de una manera eficiente el andlisis de los datos de la organizacién y su entorno,
a través de la explotacién de la informacién por medio de distintas tecnologias de la informacién,
facilitando la adaptacién del Business Intelligence (BI) [1].

Segtin Nader [2] los sistemas de informacion utilizados en las universidades suelen responder
a algunas inquietudes mediante la preparacién de informes, sin embargo, se suele utilizar apro-
ximadamente un 60 % del tiempo en la localizacién y preparaciéon de los datos, como también
de asignar personal para poder presentar las respuestas a las inquietudes solicitadas y dejar un
40 % o menos para que los interesados puedan transformar la informacién en conocimiento. Esta
problematica se debe a que los actuales sistemas no fueron construidos con el fin de brindar
sintesis, analisis, consolidacion, busqueda y proyecciones de la informacion obtenida.

No es posible que se use el 60 % del tiempo preparando informacién y tan sélo el 40 % anali-
zandola. Estos porcentajes, como en toda organizacién, deberian ser al revés, es decir, destinar
la mayor parte del tiempo a analizar la informacién y tan sélo una pequena parte del tiempo
a prepararla. Es en la toma de decisiones cuando se aporta valor, no en la preparacion de la
informacion. Aqui es donde entra BI, como una herramienta que proporciona conocimiento de
forma rapida, optima y eficiente para todos los usuarios, en este caso directivos de las universi-
dades que necesiten de informacion precisa, coherente y verdadera para tomar decisiones frente
a distintos problemas dentro de su entorno universitario.

Este trabajo estd organizado de la siguiente manera: Primero en la seccién 3, se define el
Objetivo General y los Objetivos Especificos del presente proyecto. En la secciéon 4, se entrega
una Justificacion a la realizaciéon de este trabajo. En la seccién 5, se describe el problema de
los indicadores de gestion dentro de la Pontificia Universidad Catélica de Valparaiso (PUCV),
ademads, de presentar un problema dentro de las universidades: la desercion. Se realiza un anélisis
de éste y como la Escuela de Ingenieria Informética responde ante este problema. En la seccién 6,
se presenta el Estado del Arte de distintos proyectos y herramientas de BI y su aplicacién
en distintas universidades alrededor del mundo. Ademés, se presentan estudios relacionados a
entender los factores de la deserciéon universitaria y como preverla. En la seccion 7, se presenta
el Marco Teorico con la descripcion del conjunto de conceptos, metodologias y definiciones de
las herramientas y componentes de BI. En la seccién 8, se detalla los distintos pasos a realizar
para desarrollar un modelo basado en BI. En la seccién 9, se presenta la aplicacion de la solucién
propuesta, mediante los pasos detallados anteriormente, para resolver el problema identificado
con anterioridad dentro de la PUCV. Finalmente, en la seccién 10 se presentan las conclusiones
obtenidas al realizar este proyecto y el trabajo que sigue a continuaciéon de este.



3.1.

3.2.

Definicion de objetivos

Objetivo General

Proponer un modelo basado en Business Intelligence (BI) que permita predecir posibles
estudiantes con mayor riesgo de desercién de la Escuela de Ingenieria Informatica de la
Pontificia Universidad Catélica de Valparaiso.

Objetivos Especificos

Estudiar los principales conceptos, técnicas, tecnologias utilizadas y enfoques metodologi-
cos existentes en los procesos de proyectos de BI.

Analizar los sistemas de informacién actuales que posee la Pontificia Universidad Catélica
de Valparaiso.

Investigar la problemética actual de la deserciéon de los estudiantes universitarios y los
diversos factores que afectan la permanencia dentro de la carrera universitaria, asi como
la respuesta de nuestra universidad ante dicho problema.

Proponer una solucién que ayude a la toma de decisiones de directivos y jefes de docencia,
mediante indices de rendimiento y prondsticos de comportamiento de los estudiantes con
mayor riesgo de desercion, para tomar acciones y reducir la tasa de desercién dentro de la
carrera.

Aplicar un modelo y herramientas BI, para el procesamiento de datos, mineria de datos
y visualizacién de la informacion representados a través de cubos OLAP, permitiendo
reportes de facil entendimiento y mayor flexibilidad para directivos y jefes de docencia.

Validar el modelo de prediccion desarrollado.



4. Justificaciéon del Proyecto

Actualmente las universidades son instituciones con una responsabilidad social enorme, desa-
rrollando y transmitiendo el conocimiento entre sus integrantes hacia la sociedad. Su compromiso
de ensenanza y el alto costo, demandan procesos que se desarrollen de forma eficiente y eficaz,
con un gran grado de calidad en ellos. El uso de la tecnologia y distintos métodos para la ges-
tién de procesos, serian clave para apoyar y mejorar el rendimiento de los procesos dentro de
una universidad. Segun Jing Luan [3], las instituciones de educacién superior deben de emplear
herramientas que ayuden a utilizar la informaciéon de forma ordenada y el conocimiento que
acumulan sus procesos para ayudar a la direccion de las universidades.

Cada estudiante cuenta con una gran cantidad de caracteristicas que lo diferencia de otro
y esto dificulta el proceso de formacién que las universidades quieren lograr. Los directivos y
profesores son agentes fundamentales en la formacién de los estudiantes y son capaces de utili-
zar datos académicos de estudiantes como una fuente de informacién para generar conocimiento,
conocer bajo que condiciones se desarrolla el proceso docente y elaborar métodos y procedimien-
tos acertados para alcanzar resultados y realizar un proceso educativo de calidad. Es por esta
razon que es necesario una correcta gestién de la informacién y el conocimiento para identificar,
captar, procesar y diseminar que datos son adecuados para obtener un modelo del proceso de
ensefianza que facilite la toma de decisiones y estrategias orientadoras [4].

Actualmente la Escuela de Ingenieria Informéatica de la Pontificia Universidad Catélica de
Valparaiso (PUCV) cuenta con almacenes de informacién, en la cual se registran enormes voli-
menes de datos de los distintos estudiantes que cursan y han cursado la carrera, que al poder ser
analizados, promueve el despliegue de una estrategia de analisis de datos para el descubrimiento
y gestion de conocimiento asociado al proceso educativo, contribuyendo asi, a transformar las
actuales estrategias de formacion académica y formar nuevos enfoques y acciones para mejorar
la productividad de profesores y estudiantes. El saber donde y como se organiza toda la infor-
macién a procesar es importante, y es en ese contexto que surgen conceptos como lo son los
Datawarehouse (DW), herramienta utilizada en BI que se detallaran mas adelante, que posibi-
lita a directivos y profesores a formular consultas y analizar los datos en el momento, forma y
cantidad necesaria sin necesidad de acudir al personal informatico de la universidad. BI se define
a grandes rasgos como un proceso interactivo para explotar y analizar informacion estructurada
sobre un area para descubrir tendencias y patrones a partir de los cuales derivar ideas y extraer
conclusiones [5].

Haciendo uso de metodologias, herramientas gerenciales y distintas técnicas de BI, las uni-
versidades cuentan con un recurso que si es bien utilizado puede ayudar en el esfuerzo por ser
instituciones cada vez mas competitivas. Entre las ventajas que aportan las herramientas BI en
la educacion podemos destacar:

= Control y reduccién de gastos mediante el seguimiento presupuestario y el uso de la ana-
litica.

= Mayor competitividad y posicionamiento, gracias a una buena gestiéon y retencién del
talento.



= Mejorar la gestion educativa, por mediciones de evaluacion, seguimiento a alumnos, pro-
fesores y la calidad de la ensenanza.

= Mayor eficiencia en sus procesos.

Este proyecto va enfocado a aprovechar la explotacién de los datos almacenados de los es-
tudiantes de la Escuela de Ingenieria Informéatica de la PUCV, que semestre tras semestre se
van acumulando, en relaciéon a un problema que afecta a muchas universidades hoy en dia, la
desercién universitaria, del cual se hablara en la Seccién 5.

Se pretende crear una inteligencia organizacional que posibilite la identificacion, captacion
y procesamiento de datos adecuados, mediante un modelo Business Intelligence, que facilite la
toma de decisiones y la concepcién de estrategias, por parte de directivos, a través del modelo
propuesto, que identifique a los estudiantes con mayor riesgo de desercion.



5. Situacién en Estudio

5.1. La desercién como problema actual dentro de la educacién universitaria

La desercién universitaria durante un tiempo fue considerada como un fenémeno normal y
una muestra de la exigencia de la universidad y de la dificultad de una carrera en particular.
La desercion de los estudiantes afecta en diversos ambitos: los personales, con una condicién
de fracaso que afecta emocionalmente al alumno; los institucionales, donde se refleja una dismi-
nucion en el rendimiento académico de la universidad; los sociales, contribuyendo a generar un
desequilibrio social; alejando los objetivos que la sociedad ha entregado a la educacion universi-
taria, y los econémicos, agregando un costo que, la desercién, aumenta al sistema educacional [6].

Segun cifras del Ministerio de Educacion, la desercién en la educacién superior universitaria
sigue siendo elevada en Chile. Para el primer afio, ésta supera el 25%. Si se analiza esta tasa
en un ambito socio econémico es mas alta entre estudiantes provenientes de liceos municipales,
con un 32,5 %, en cambio, estudiantes egresados de colegios particulares pagados alcanzaria un
21,9% [7]. Esto haria que Chile pierda US$ 780 millones al ano (CLP $545 mil millones), segin
un estudio elaborado por Unesco, donde dos tercios de esa cantidad de dinero proviene desde
las familias de los estudiantes y el resto de aportes del Estado [8].

Otro punto importante es entender que existen distintos tipos de deserciéon en la educacion.
Segun el informe Estudio de la desercion estudiantil en la educacion superior en Colombia [9],
existen distintos tipos de desercién no excluyentes entre si:

= Deserciéon total: Un completo abandono de los estudios de formacién académica del
estudiante.

s Desercion discriminada por causas: La existencia de diversas causas que determinan
la decision.

= Desercion por universidad, facultad o carrera: Cuando el estudiante realiza un
cambio dentro del mismo sistema educativo.

= Deserciéon por programa: Cuando el estudiante realiza un cambio de programa en una
misma facultad.

= Deserciéon a primer semestre de carrera: Esto sucede cuando el estudiante no logra
una adaptacién a la vida universitaria.

s Desercién acumulada: Una sumatoria de deserciones en una institucion.

En el mismo estudio anterior, se presentan factores que permiten predecir si un estudian-
te ésta en riesgo de desercién. Estos factores [9] son clasificados en Individuales, Académicos,
Institucionales y Socioeconémicos y se pueden detallar en la Fig. 1.



Individuales Académicos Institucionales Socioeconomicos
Edad, género, Orientacion Normalidad Estrato

estado civil profesional académica Trabajo del

Entorno familiar Rendimiento Tipo de colegio estudiante
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Figura 1: Factores determinantes de la desercién universitaria

5.2. La desercién en la Escuela de Ingenieria Informatica de la PUCV

5.2.1. Indicadores de Gestién de la PUCV

Actualmente el sistema dentro de nuestra universidad almacena una gran cantidad de datos y
el aumento constante del volumen de éstos hace que directivos y profesores de nuestra universidad
se enfrenten a escenarios de incertidumbre y complejidad creciente.

Para plantear si existe un problema dentro de alguna organizacion se deben realizar las siguientes
tres preguntas [5]:

= ;Existe una gran cantidad de informacién y poco tiempo para analizarla?
= ; Los sistemas de informacion existentes, ayudan a tomar decisiones rapidamente?

= ;Los responsables de generar informacién directiva estan desbordados por peticiones de
informacién urgente, continua y no coordinada?

Responder la primera pregunta es sencillo, actualmente existe una gran cantidad de infor-
macion dentro de nuestra universidad y analizarla es cada vez maés dificil por los profesores y
directivos de nuestra universidad al no contar con el tiempo necesario para transformar dicha
informacién en conocimiento para realizar clases personalizadas o nuevas estrategias dentro de
su Escuela.

En el presente, la PUCV cuenta con un sistema dentro del Navegador Académico, donde
existen indicadores de gestién. Sin embargo, dichos indicadores solo son visibles para directivos
y jefes de docencia. Los profesores no cuentan con un sistema de informacién que les permita
tomar decisiones de manera rapida.

Actualmente son tres los indicadores a los que se pueden acceder mediante el rut del directivo
o jefe de docencia:

= Indicadores ingreso



= Indicadores proceso formativo
= Indicadores comparativos

El detalle de cada uno de los indicadores mencionados con anterioridad se encuentra deta-
llado en el Anexo A.

Para responder a la tltima pregunta sobre los responsables de generar informacién directiva,
nos encontramos que los jefes de docencia de las distintas Escuelas no tienen el tiempo para
enviar esta informacién de forma constante a los profesores, afectando la eficiencia que podria
tener la informaciéon de manera rapida y oportuna en las manos de los profesores y asi generar
conocimiento para realizar clases y nuevas estrategias de ensenanza.

Analizando las respuestas a las tres preguntas realizadas con anticipacién nos encontramos
con tres problemas en relacién a la calidad y eficiencia de los indicadores entregados por el
Navegador Académico:

= Muchos de los reportes e indicadores proporcionados por el Navegador Académico, mues-
tran una ausencia de informacién detallada, al encontrarse en un formato estatico, lo que
provoca que los profesores busquen herramientas externas para poder conseguir la informa-
cién necesaria, gastando una gran cantidad de tiempo en preparar la informacién y obtener
poco tiempo para analizarla. Esto responde a la primera pregunta planteada jFEziste una
gran cantidad de informacion y poco tiempo para analizarla? para senalar un problema
dentro de los sistemas de informacién de la PUCV.

= Kl actual sistema de indicadores y reportes, proporcionado por el Navegador Académico,
cuenta con problemas en la visualizacién y exportacion de los reportes entregados (HTML,
PDF, CVC), imposibilitando su correcta visualizacién y andlisis. Este problema, que va
algo conectado al anterior, muestra que, aunque existan varias fuentes de informacién
disponible, existen dificultades que hacen dificil la toma de decisiones por parte de direc-
tivos, jefes de docencia y profesores. Esto responde a la segunda pregunta planteada ;Los
sistemas de informacion existentes, ayudan a tomar decisiones rdpidamente?, lo cual se
responde con un rotundo no.

= La informacion sélo se encuentra disponible para directivos y jefes de docencia. Por lo que
la tnica forma de que otros usuarios obtengan esta informacion es pedirla con tiempo de
anticipaciéon o mandar solicitudes a la Casa Central de la PUCV, lo que impide una rapido
analisis de la informacién obtenida. En este problema se plantea en la dltima pregunta,
¢Los responsables de generar informacion directiva estdn desbordados por peticiones de in-
formacion urgente, continua y no coordinada? En nuestra universidad los jefes de docencia
tienen muy poco tiempo para atender consultas por parte de los profesores. Asi también,
las consultas a Casa Central suelen tardar en responderse y solo si son pedidas por los
directivos de la Escuela.

Ya identificado el problema de lo poco preciso y detallado de los indicadores entregados,
Actualmente el indicador que detalla la tasa de retencién de la carrera de Ingenieria Civil
Informatica, entregado por el Navegador Académico, muestra las distintas tasas de retencion de



las generaciones en un semestre base de referencia, junto a la informacién de matriculas de dicha
generacion. Un ejemplo de esto se puede observar en las Figuras 2 y 3.

Tasa de Retencion por Cohorte

Carrera * INGENIERIA CIVIL INFORMATICA
Afo [ : 2016/ 1 Semestre
Total No Tasa Tasa de No
Promocién Nivel Ingresados Matriculados Matriculados Retencion  Matriculados
2016 1 96 96 0 100.00 % 0.00%
2015 2 103 84 19 81.55 % 18.45%
2014 3 96 55 41 57.29 % 42.71%
2013 4 95 34 61 35.79 % 64.21%
2012 5 88 23 65 26.14 % 73.86%
2011 6 95 39 56 41.05 % 58.95%

Figura 2: Tasa de retencién estudiantes de Ingenierfa Civil Informéatica de la PUCV, hasta el
afio 2016

Carrera : INGENIERIA DE EJECUCION INFORMATICA
Afio / : 2016/ 1 Semestre
Total No Tasa Tasa de No
Promocidn Nivel Ingresados Matriculados Matriculados  Retencién  Matriculados
] 2016 1 110 110 0 100.00 % 0.00%
2015 2 103 81 22 78.64 % 21.36%
2014 3 100 63 37 63.00 % 37.00%
2013 4 103 38 65 36.89 % 63.11%
2012 5 85 27 68 28.42 % 71.58%
2011 6 88 6 82 6.82 % 93.18%

Figura 3: Tasa de retencion estudiantes de Ingenieria en Ejecucion Informatica de la PUCV,
hasta el afio 2016

Como se puede observar en las figuras anteriores, existe una baja en la tasa de retencion
de los estudiantes de las carreras de la Escuela y debido al poco detalle de los indicadores es
necesario conocer los distintos factores que llevan a cabo este porcentaje y asi también, detectar
de forma temprana posibles alumnos desertores. Actualmente en nuestra escuela solo se toman
medidas cuando los alumnos reprueban constantemente varios ramos, o caen en instancias de
terceras oportunidades. Las medidas a realizar van desde tutorias hasta implementar planes

de apoyo a los estudiantes con talleres interpersonales de desarrollo y un fuerte seguimiento al
desemperio del alumno.

Por esta razon es necesario obtener indicadores de retencién detallados y una forma de
detectar a tiempo posibles estudiantes desertores con informacién clara y precisa, para tomar

acciones antes de que los alumnos con mayor probabilidad a desertar reprueben sus ramos y se
retiren de la carrera.



6. Estado del arte

Quizas cuando uno escuche el término “Business Intelligence”, lo primero que se le puede
venir a la cabeza son empresas de retail o dedicadas a los negocios. Sin embargo, la masificacion
de esta tecnologia ha sido enorme y sus usos se han ampliado desde la medicina [10], la accién
social [11], deporte [12] y la educacién, uno de los temas mas complejos actualmente en nuestra
sociedad.

Segtin Guitart y Conesa [13] “Hoy en dia, los principales objetivos de los gestores de las uni-
versidades son mejorar el rendimiento de la gestion interna (disminuyendo gastos y optimizando
procesos) e incrementar la calidad docente e investigadora de la universidad. Los gestores uni-
versitarios también necesitan sistemas analiticos para conocer de forma fiable que ha sucedido,
estd sucediendo o puede suceder en la universidad.” Bajo esta premisa son muchos los estudios
para encontrar un modelo y herramientas que puedan satisfacer las necesidades de mejorar el
rendimiento de la gestién de la informacion dentro de las universidades y asi, predecir y conocer
el estado de las organizaciones educacionales.

6.1. Proyectos e iniciativas del uso de Business Intelligence dentro de uni-
versidades

6.1.1. Universidad de las Ciencias Informaticas

Un estudio realizado en la Universidad de las Ciencias Informaticas [14], en Cuba, detect6
dificultades en el tratamiento y forma en que se utilizaban los datos para el soporte a las tomas
de decisiones dentro de su establecimiento. Es por esta razén que se desarrollé un sistema
basado en BI para brindar facilidades en el uso de datos e informaciéon académica y matricula
de los estudiantes para analizar y descubrir nuevas oportunidades y tomar decisiones con mayor
informacion.

6.1.2. Universidad del Magdalena

Una solucion BI ha sido investigada en la Universidad del Magdalena, en Colombia, para la
gestion de sus recursos y espacios fisicos [15]. Estd solucién tuvo como resultado la obtencion de
informes historicos y actuales de los procesos dentro de la universidad y gestionar el rendimiento
de éstos.

6.1.3. Universidades Chilenas

Otras universidades chilenas comenzaron proyectos Bl en sus instituciones, tales son el caso
de la Universidad de Concepcién, que ha de contratar los servicios de Kr. Consulting [16] para los
primeros pasos de implementacion de un sistema BI. Por otro lado, la Universidad del Desarrollo
ha contratado los servicios de DATAMART [17] y ha adquirido licencias corporativas de Cubix
Olap Analyzer 3.1 [18] plus Data Mining y Cubix Web Edition, implementando un sistema de
Control de Gestion Financiero, Presupuestario y Académico. La Pontificia Universidad Catélica
de Chile ha de implementar un sistema BI, sobre la plataforma MicroStrategy [19], para comparar
los ingresos y egresos reales de cada unidad académica o administrativa de la institucién con
su respectivo presupuesto. Otro proyecto, utilizando herramientas técnicas BI, para apoyar la
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gestion Institucional de la Universidad de La Serena fue realizado durante el ano 2012 [20],
trayendo una mejora a la provisiéon de datos a la administracién de la institucién. Por ultimo,
la Universidad de Tarapacd en Arica, Chile, ha de implementar elementos de un sistema BI
para dar soporte a los requerimientos de informacién y andlisis, en sus procesos de admisiéon y
matricula [21].

6.1.4. Herramientas BI en universidades alrededor del mundo

Son muchas las universidades alrededor del mundo que han de utilizar herramientas Bl para
obtener un mejor acceso a informacion actual e histérica relevante que les permita identificar
tendencias y patrones, asi como monitorear el progreso de estudiantes en los distintos programas
académicos y carreras.

Ejemplo hay varios, uno de estos es el proyecto de BI utilizando Stratebi, Sigma y Pentaho
BI por la Universidad de Zaragoza para mejorar el analisis de sus datos [22]. La Universidad
de Macquarie en Sidney, Australia y la Universidad de Constanza, en Baden-Wiirttemberg,
Alemania, han de utilizar la herramienta BI Yellowfin para eliminar los silos de conocimiento y
mejorar la cooperacién interdisciplinaria entre los departamentos y facultades de ésta. [23]. El
Instituto de Tecnologia de Georgia y Maximus University han de utilizar soluciones BI gracias al
sistema InetSoft que ofrece una solucién integral para toda la informacién y requisitos analiticos
de directivos y académicos [24]. Otra herramienta BI utilizada en educacion es Jaspersoft que
permite optimizar la toma de decisiones de instituciones como la Universidad de Johns Hopkins,
la Universidad de Vanderbilt y la Universidad del Este de Washington en Estados Unidos, la
Universidad de Cranfield en el Reino Unido, el Instituto Catdlico de Paris en Francia y la
Universidad de Valencia en Espana [25]. Por dltimo, se han publicado distintos documentos que
promocionan herramientas Bl en el sector de la educacion, no tan sola universitaria sino también
en la educacién basica y media, como lo son IBM Cognos [26] y BI Oracle [27].

6.2. Estudios relacionados a la desercién universitaria

Para estudiar el problema de la deserciéon dentro de la educacién universitaria, es necesario
conocer y entender los distintos factores que llevan a que un estudiante deje sus estudios. En [28],
realizado en la Universidad Catolica de la Santisima Concepcion, se propone un modelo con-
ceptual que explique la desercién o permanencia de un alumno como resultado de la motivacién
positiva o negativa, afectada por la integracién académica y social. Otro trabajo interesante
fue [29], realizado por la Facultad de Ciencias Fisicas y Mateméticas del Departamento de Cien-
cias de la Computacién de la Universidad de Chile, que propone una metodologia basada en
mineria de datos que permita identificar de forma automética a estudiantes con mayor riesgo de
desercién de las carreras de Ingenieria de la Universidad de Las Américas. Por tltimo, fuera del
pais también se han hecho estudios para entender los distintos factores por los cuales los estu-
diantes desertan de sus carreras, en Estudio de la desercion estudiantil en la educacion superior
en Colombia [9], se clasifican los distintos factores asociados describiéndolos y ejemplificdndolos.
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7. Marco Teorico

7.1. Business Intelligence

En la actualidad vivimos en una sociedad de la informacién, donde nace la necesidad de
tener mejores, mas rapidos y mas eficientes métodos para extraer y transformar los datos de una
organizacion en informacion para ser utilizada por las personas que la necesiten y asi descubrir
conocimiento en éstas. Es aqui donde nace el Business Intelligence como respuesta a la necesidad
de transformacién de los datos en informacion, describiendo aproximadamente a Bl como una
evolucion de los sistemas de soporte a las decisiones (DDS). Existen varias definiciones de lo que
es Bl es:

Segun Josep Curto [30] “Se entiende por Business Intelligence al conjunto de metodologias,
aplicaciones, practicas y capacidades enfocadas a la creacion y administracion de informacion
que permite tomar mejores decisiones a los usuarios de una organizacion.”

Segun Larissa T.Moss [31] “Business Intelligence no es ni un producto ni un sistema. Se trata
de una arquitectura y una coleccion de operacionales integrados, asi como apoyo a las decisiones
de aplicaciones y bases de datos que proporcionan el acceso fdacil de la comunidad de negocios a
los datos empresariales.”

Por dltimo, una definicién [32] més amplia de lo que es BI, segiin The Datawarehouse Institu-
te es: “Business Intelligence es un término paraguas que abarca los procesos, las herramientas, y
las tecnologias para convertir datos en informacion, informacion en conocimiento y planes para
conducir de forma eficaz las actividades de los negocios. Bl abarca las tecnologias de datawa-
rehousing los procesos dentro del negocio, consultas, informes, andlisis y las herramientas para
mostrar informacion y los procesos con el cliente”.

Son muchas las definiciones de lo que es BI, si queremos establecer una definicién formal,
seria la siguiente: Business Intelligence se define como el conjunto de metodologias, aplicaciones
y tecnologias que permiten reunir, depurar y transformar datos de los sistemas transaccionales e
informacién desestructurada en informacién estructurada para su explotacién directa mediante
reportes y andlisis OLAP, para su posterior andlisis y conversién en conocimiento, dando asi
soporte a la toma de decisiones sobre el negocio.

Dentro de los beneficios de la implementacién de un sistema BI, se puede destacar:

= Transformar los datos en informacion que genera conocimiento para la toma de decisiones
que brindan beneficios para organizacién.

= Crear, manejar y mantener métricas e indicadores claves de rendimiento y de metas.
= Permitir una visién de la informacién tnica, conformada, histérica, persistente y de calidad.
= Aportar informacién actualizada.

= Reducir el diferencial de orientacién de negocio dentro de la organizacion.
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» Mejorar comprensién y documentacion de los sistemas de informacién.

= Mejorar la competitividad de la organizaciéon dentro del mercado.

7.1.1. Niveles de Inteligencia de Negocios

Existen tres niveles de informacién en los sistemas Bl que se asemejan a el esquema de trabajo
multidimensional que existen dentro de las organizaciones y a la necesidad de informaciéon de
cada una de estas, estas son Operacional, Tactica y Estratégica, como se especifica en la Figura 4.

Nivel —— » Dashboards
Estratégico

y Herramientas

Nivel Tactico * de Consulta OLAP
> quas
Nivel Operativo de Calculo

Figura 4: Niveles de informacién de Business Intelligence

A nivel Operativo, BI permite que el personal, a nivel operacional, que utilicen informacion
operativa la reciban de forma oportuna, exacta y de la forma correcta. Esta informaciéon opera-
tiva suelen ser hojas de célculo que se actualizan constantemente en el tiempo.

BI a nivel Tactico permite que la gerencia media y los analistas de informacién utilicen he-
rramientas de andlisis y consulta en linea(OLAP) para obtener acceso a la informacién sin que
exista intervencion de terceros.

Por ultimo, BI a Nivel Estratégico permite que la alta gerencia de alguna organizacién pueda
monitorear y analizar tendencias, indicadores, metas y objetivos de la organizacion.

7.2. Componentes de un sistema Business Intelligence

Para que una organizacién se desarrolle correctamente bajo un sistema BI, debe de tener
una arquitectura bien definida. La Figura 5 muestra los componentes de un sistema BI [5].
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Componentes de Business Intelligence
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Figura 5: Componentes de una Arquitectura Business Intelligence

7.2.1. Fuentes de informacion

En el componente Fuentes de informacién se definen todas las fuentes que se utilizaran en
la obtencién de los datos transaccionales de la organizacién. Estas pueden ser archivos de texto,
hojas de céalculo, paginas web, mails, bases de datos de distintos sistemas ERP, CRM, MRP o
cualquier fuente de informacién externa que serviran para alimentar el datawarehouse.

El primer paso es analizar si la informacién que se dispone es la realmente necesaria para
alimentar los modelos de negocio que se pretende adoptar. Una vez decididas las fuentes de
informacion se debe verificar la calidad de los datos, ya que, si la informacién no es precisa ni
valida, no puede responder de las decisiones basadas en ella [33].

7.2.2. Proceso de extraccién, transformacién y carga (ETL)

El proceso de ETL consume entre el 60 % y el 80 % del tiempo de un proyecto de Business
Intelligence, por lo que es un proceso clave en la vida de todo proyecto [34], donde se toman los
datos desde las fuentes de informacién y luego de unos subprocesos internos, preparan los datos
listos para alimentar el datawarehouse.

El proceso de ETL se divide en 5 subprocesos:

= Extraccion: Este proceso recupera los datos fisicamente de las distintas fuentes de infor-
macién. En este momento se dispone de los datos en bruto.

= Limpieza: Este proceso recupera los datos, comprueba su calidad, elimina los duplicados,
corrige los valores erréneos y completa los valores vacios para reducir los errores de carga.
Asi también, la limpieza de datos se divide en distintas etapas:
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e Depurar los valores: Este proceso identifica los elementos individuales de informa-
cién en las fuentes de datos y los aleja en los ficheros destino.

e Corregir: Este proceso corrige los valores individuales de los atributos usando algo-
ritmos de correccién y fuentes de datos externas.

e Estandarizar: Este proceso aplica rutinas de conversion para transformar valores
en formatos definidos aplicando procedimientos de estandarizacién definidos por las
reglas del negocio.

e Relacionar: Este proceso busca y relaciona los valores de los registros, corrigiéndolos
y estandarizdndolos, basandose en reglas de negocio para eliminar duplicados.

e Consolidar: Este proceso analiza e identifica relaciones entre registros relacionados
y los junta en una sola representacion.

= Transformacion: Este proceso recupera los datos limpios y de alta calidad para estruc-
turarla en los distintos modelos de analisis. El resultado de este proceso es la obtencién de
datos limpios, consistentes y utiles.

= Integracion: Este proceso valida que los datos que cargamos en el datawarehouse son
consistentes con las definiciones y formatos del datawarehouse.

= Actualizacion: Este proceso es el que nos permite anadir nuevos datos al datawarehouse.

7.2.3. Datawarehouse

Un datawarehouse es un repositorio de datos que proporciona una visién global, comin e
integrada de los datos de la organizacion para soportar las distintas aplicaciones de toma de
decisiones. Segtn Bill Inmon [35], un datawarehouse debe cumplir con las siguientes caracteris-
ticas:

= Orientado a un area: Cada parte del datawarehouse estd organizado de manera que
todos los elementos pertenecientes a la misma area queden unidos entre si.

= Integrado: La informacion debe ser transformada en medidas, codigos y formatos comunes
para que pueda ser util para todos los sistemas operacionales, en otras palabras, los datos
deben ser consistentes entre departamentos.

= Indexado en el tiempo: La informacién se mantiene de forma histérica y los cambios
producidos en los datos a lo largo del tiempo quedan registrados para que los informes que
se puedan generar y reflejen esas variaciones.

= No volatil: La informacién no se modifica ni se elimina. Una vez almacenado un dato,
éste se convierte en informacién de sélo lectura, y se mantiene para futuras consultas.

Existen principalmente dos tipos de esquemas para estructurar los datos en un datawarehou-
se:
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7.2.3.1. Esquema en estrella

Este esquema, ejemplificado [36] en la Figura 6, consiste en estructurar la informacién en
procesos, vistas y métricas recordando a una estrella. Su forma de diseno consiste en una tabla
de hechos, que es el centro de objeto de andlisis, donde se encontraran los atributos destinados
a medir y una o varias tablas de dimensién por cada punto de vista de analisis que participa de
la descripcion de ese hecho. La tabla de hechos sélo presenta relaciones con dimensiones.

7.2.3.2.

\id_Dimension1
Campo1
Campo2
CampoN

I-id_Dimension

Campo1
Campo2
CampoN

Figura 6: Ejemplo de Esquema Estrella

0id_Dimensidn3

Aid_Dimensitn4
Hechol
Hecho2
HechoN

Esquema en copo de nieve

4id_Dimension2
Campoi
Campo2
CampoN

~id_Dimension4
Campol
Campo2
CampoN

Este esquema, ejemplificado [36] en la Figura 7, esta derivado del esquema en estrella, en el
que las tablas de dimensién se normalizan en miltiples tablas. Es por esta razén, que la tabla
de hechos deja de ser la tinica tabla del esquema que se relaciona con otras tablas y asi aparecen

nuevas uniones.

Aid_Dimension1

l-4id_Dimension2

Campoz i L0 Gampor | Campez
Aid_Dimension1
CampoN +id_Dimension2 CampoZ CampoN
id_Dimension3
Dimensién Dimension3|| :EC:'J;
| +id_Dimensién3a Iy |#id_Dimensian3 . HechoN 4id_Dimensiond
Campo1 % id_Dimension3a Campo1
Campo2 Campo1 Campo2
CampoM Campol CampoM
CampoN

i'id_Dimension2a

Figura 7: Ejemplo de Esquema Copo de Nieve

7.2.3.3. DataMart

Construir un datawarehouse corporativo puede generar complicaciones, ser costoso y reque-
rir plazos de tiempo que las organizaciones no tienen, es por esta razén que se originaron los
DataMart. Los DataMart estan dirigidos a una comunidad de usuarios dentro de la organizacion,
que puede estar formada por los miembros de un departamento o por los usuarios de un deter-
minado nivel organizativo, ademaés, de almacenar informacién de un nimero limitado de areas
en especifico y normalmente se definen para responder a usos muy concretos. Los DataMart son
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mas pequenos que los datawarehouses, teniendo menos cantidad de informacién, menos modelos
de negocio y son utilizados por un niimero inferior de usuarios.

Los DataMart [5] pueden ser independientes y alimentarse directamente de los origenes de

informacién, como lo indica la Figura 8, o ser dependientes y alimentarse desde el datawarehouse
corporativo, como lo indica la Figura 9.

T @ Fuentes de datos

=
— i— E @ Data Marts

=

Figura 8: DataMart Independiente

{* ’; @ Fuentes de datos

@ Datawarehouse
T F ¢m Data Marts

Figura 9: DataMart Dependiente

7.2.4. Almacén multi-dimensional (OLAP)

Los datos del data warehouse se transforman en miembros de dimensiones y en valores para
las métricas de los Cubos de Informacién OLAP. El término OLAP fue presentado en 1993 por
Codd [37] y es un tipo de procesamiento de datos que se caracteriza por permitir el andlisis
multidimensional. La ventaja de un almacén multi-dimensional es que esta previamente definida
la manera en que se realizaran las consolidaciones de datos, tanto por la propia estructura del
cubo, como por la existencia de niveles jerarquicos en las dimensiones.

Dependiendo de la base de datos a utilizar, OLAP se subdivide dentro de dos grandes
categorias:

» OLAP Multidimensional (MOLAP): Son herramientas de almacenamiento de datos
en un sistema de base de datos multidimensional propio.
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= OLAP Relacional (ROLAP):son herramientas que simulan un modelo multidimensio-
nal con una base de datos relacional basada en un esquema estrella o copo de nieve.

7.2.5. Herramientas Front-end

Es la herramienta disponible para el usuario final. Con ella se puede explotar la informacion
del BI de distintas maneras:

= Mediante reportes pre-definidos, de acuerdo a cada nivel de la organizacion.

= Realizando un andlisis en linea, también llamado reportes Ad-hoc, utilizando directamen-
te los cubos, e interactuando con las dimensiones ubicandolas en el eje de andlisis mas
adecuado.

= Con Cuadros de Mando y Dashboard para monitorear el desempenio de un area especifica
o la totalidad de la empresa, con una visién operativa, tactica y estratégica.

7.3. Modelos en Mineria de Datos

Existen distintos modelos [38] y algoritmos que se pueden aplicar dentro del proceso de
Mineria de Datos, por lo que es importante tener una clasificacién de los métodos existentes. La
eleccion del método depende del problema en estudio o el tipo de datos a utilizar, el proceso de
extraccion de datos se rige por las aplicaciones, por esta razén, los métodos utilizados se pueden
clasificar de acuerdo con el objetivo de los analisis.

7.3.1. Modelos Descriptivos

Los modelos descriptivos, simétricos o aprendizaje no supervisado permiten formar grupos
de datos rapidamente. Las observaciones son generalmente clasificadas en grupos que no son
conocidos con anterioridad, los elementos de las variables pueden estar conectados entre si de
acuerdo a vinculos desconocidos de antemano, de esta manera, todas las variables disponibles
son tratados en el mismo nivel y no hay hipotesis de causalidad.

7.3.2. Modelos Predictivos

Los modelos predictivos, o de aprendizaje supervisado, se basan en entrenar a un modelo o
método para poder describir y predecir el comportamiento de diversos datos y sus futuras ten-
dencias desconocidas. La extraccion de patrones determina potenciales oportunidades o riesgos
para quien analice la informacién. Los modelos predictivos establecen relaciones entre variados
factores y condiciones significativas dentro una gran cantidad de datos, por lo que el analisis del
resultado de dicho proceso se considera critico para la toma de decisiones de la empresa. En el
presente proyecto se ha de trabajar con dos métodos predictivos:

7.3.2.1. Perceptron Multicapa

El perceptrén multicapa (MLP) es una red neuronal multicapa que se deriva del concepto del
perceptréon simple, presentando varias capas de neuronas, en lugar de una sola neurona. Estas
capas son llamadas capas ocultas, puesto que no pertenecen ni a la entrada ni a la salida de
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la red. Esta red tiene la caracteristica de no ser lineal, es decir, es capaz de clasificar entradas
que pertenecen a dos o mas clases que no son linealmente separables, siendo capaz de clasificar
entradas que pertenecen a dos o mas clases que no son linealmente separables.

7.3.2.2. Redes Bayesianas

Las redes bayesianas son una técnica que pertenece al grupo de las técnicas de clasificacion
y consiste en un modelo grafico que utiliza arcos para formar una grafica aciclica y es aplicado
en aquellas situaciones en que la incertidumbre se asocia con un resultado que se puede expresar
en términos de probabilidad. Esta técnica busca determinar relaciones causales que expliquen
un fenémeno y es aplicado en aquellos casos que son de caracter predictivo.

7.3.3. MaAquina de soporte vectorial

Las Maquinas de Vectores Soporte (Support Vector Machine, por sus siglas en ingles SVM)
son una de las mas poderosas técnicas de aprendizaje automatico, que a pesar de su sencillez
ha demostrado ser un algoritmo robusto y que se adapta bien a problemas de la vida real [39].
Las SVM fueron propuestas por Vladimir Vapnik en 1992 y permiten resolver problemas de
clasificacion y de regresion [40].

7.3.3.1. Optimizacién minima secuencial

La Optimizacion Minima Secuencial (Sequential Minimal Optimization, por sus siglas en
ingles SMO) es un algoritmo, inventado por el cientifico John Platt, que resuelve rapidamente
el problema de programacion cuadratica sin ningin tipo de almacenamiento de la matriz extra
y sin usar pasos numéricos de optimizacién de programacién cuadratica en absoluto [41]. Este
algoritmo nace a partir de la idea del método de descomposicién a su extremo, al optimizar un
subconjunto minimo de solo dos puntos para cada iteraciéon. Lo principal de esta técnica reside
en el hecho de que el problema de optimizacién para dos puntos admite una soluciéon analitica,
eliminando la necesidad de usar un optimizador de programacion cuadrética [42].
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8.

Modelo propuesto para el desarrollo de proyectos BI

Este modelo fue propuesto por Larissa T. Moss [31] y cubre todos los aspectos del ciclo
de vida de un proyecto de BI, presentando una organizacién de sus actividades, adecuando las
caracteristicas especificas y contexto del negocio. El modelo consta de dieciséis pasos distribuidos
en seis etapas, entregando de forma clara y ordenada cada uno de los pasos a seguir para el
desarrollo de un proyecto BI, resultando ideal para ilustrar cada una de las etapas del desarrollo.

8.1.

Etapa de justificaciéon

= Primer paso: Realizar una evaluacion del negocio, esto consiste en definir el problema de

8.2.

8.3.

8.4.

forma clara y la oportunidad de negocio que existe, asi como la solucién de BI propuesta.

Etapa de planificacién

Segundo paso: Realizar una evaluacién de la infraestructura empresarial, determinando
con qué infraestructura técnica y no técnica cuenta la organizaciéon. Ejemplos de infraes-
tructura son: bases de datos, hardware, software, redes, guias, estandares, procedimientos
y metodologias.

Tercer paso: Realizar una planificacién del proyecto determinando el a&mbito del proyecto
y las posibles necesidades del personal, el presupuesto requerido, la tecnologia necesaria
y revisar los patrocinadores del proyecto a nivel interno requeridos para cada etapa del
proyecto.

Etapa de analisis del negocio

Cuarto paso: Realizar una definicién de los requerimientos del proyecto.

Quinto paso: Realizar un andlisis de los datos evaluando la calidad de los datos existentes
y sus fuentes.

Sexto paso: Construir un prototipo de la aplicacién no funcional de lo que se desea
implementar.

Séptimo paso: Realizar un andlisis del repositorio del metadata técnico y hacerlo co-
rresponder con el de negocios. En este paso se determinard cual metadata capturar y
almacenar.

Etapa de diseno

Octavo paso: Realizar un disefio de la base de datos, de acuerdo a las necesidades de
informacién obtenidas en los requerimientos, ademaés, se disenaran los esquemas de la base
de datos multidimensional.

Noveno paso: Realizar el diseno del proceso de ETL de sus distintas fuentes de datos
hacia la base de datos multidimensional.

Décimo paso: Disenar el repositorio del metadata determinando si el repositorio del
metadata se construye o se utiliza una licencia.
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8.5.

8.6.

Etapa de construccion

Undécimo paso: Desarrollar el proceso de ETL segtn las necesidades de transformacién
de datos que se determinaron en el paso de analisis de datos y el diseno del ETL. En este
paso se determinar si sera necesario adquirir una herramienta de ETL.

Duodécimo paso: Desarrollar la aplicacién, teniendo en cuenta que prototipo disenado
inicialmente cumplio con los requerimientos establecidos. El desarrollo de la aplicacion
comienza en sus aspectos de acceso y analisis de los datos.

Decimotercer paso: Construir una aplicaciéon de mineria de datos utilizando una herra-
mienta apropiada para el proyecto.

Decimocuarto paso: Desarrollar el repositorio de la metadata integrandose un equipo
de desarrolladores que se encargue de su construccién.

Etapa de despliegue

Decimoquinto paso: Establecer un cronograma de capacitacién, con el fin de que todos
los usuarios del sistema desarrollado aprendan a utilizarlo. En este punto las labores de
soporte y mantenimiento comienzan tanto del sistema como de las bases de datos y el
repositorio de la metadata.

Decimosexto paso: Evaluar el sistema entregado; sus herramientas, técnicas y guias
utilizadas y asi determinar si realmente fueron tutiles o si deben ser descartadas para
futuros proyectos. Ademads, se analizaran los retrasos en las distintas fases del proyecto, si
hubo sobrepaso en el presupuesto inicial, las disputas presentadas y como se resolvieron.
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9. Aplicaciéon de Solucion

Como solucion integral se pretende realizar un sistema Bl que brinde un indicador que per-
mita clasificar a los alumnos en riesgo de desercion de la Escuela de Ingenieria Informatica de la
PUCV, entregando facilidades para realizar un anélisis de los datos 6ptimo y eficiente, descubrir
patrones entre estudiantes y asi generar estrategias para combatir la desercién por parte de
directivos y jefes de docencia. Para la construccion y disefio de la solucién de BI se basé en el
modelo propuesto por Larissa T. Moss [31], acerca de las mejores practicas para el desarrollo de
proyectos de BI, presentado en la seccién 8. Un esquema de la solucion propuesta esta graficada
en la Figura 10
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Figura 10: Componentes de la solucién BI a realizar

9.1. Etapa de Justificacién

Durante esta etapa se realiza una evaluacion del negocio identificando la situacion actual y
la problematica dentro de la Escuela de Ingenieria Informatica, justificando la realizacion del
proyecto y la explotacion de los datos que se encuentran disponibles, realizando un estudio de la
situacién actual de los indicadores entregados por la universidad y las necesidades de directivos
y jefes de docencia para tomar acciones en relacion al problema de la deserciéon en la carrera
viendo la oportunidad y beneficios que trae su implementacién dentro de la Escuela, como se
observa en la Seccién 4 y la Seccion 5.

9.2. Etapa de planificacion

Durante la etapa de planificacién se realiza una estimaciéon de la duracién del desarrollo del
proyecto, tomando en cuenta la duracion de un afno correspondientes a los ramos semestrales de
Proyecto 1 y 2, donde en el primero se abarca toda la teoria, datos, herramientas, metodologias
y plan de implementaciéna para el segundo semestre.

9.3. Etapa de Analisis del Negocio

Para la etapa de andlisis del negocio, seccién 8.3, se ha definido ya el requerimiento de un
indicador de deserciéon con mayor precisiéon y detalle, por lo que ahora es necesario realizar un
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analisis de datos el cual se detalla a continuacion.

9.3.1. Analisis de datos

Durante la fase de andlisis de datos se pretende recolectar diferentes datos de los estudiantes
de la Escuela de Ingenieria Informética de la PUCV, obtenidos desde diferentes sistemas de
informacién provenientes de la Casa Central.

La seleccion de datos a utilizar para este proyecto se tomd en cuenta principalmente a los
factores determinantes de la deserciéon universitaria, descritos en la Figura 1 en la Seccion 5.2,
en la cual se presentan factores asociados que permiten predecir la desercion, estos factores son
el académico, el socioeconémico, los institucionales e individuales. Por otro, para elegir la mejor
seleccién de atributos para este modelo se ha tomado en cuenta un proyecto similar, para deter-
minar riesgos de desercion en alumnos de la Universidad de las Américas en Santiago [29] y en el
trabajo desarrollado por Martha Artunduaga [43] sobre variables que influyen en el rendimiento
académico en la universidad.

Los atributos més destacados a utilizar en la solucién propuesta se presentan en la Figura 11.

Donde el atributo “Estado”, viene a ser la clase predictiva para realizar el indicador de desercién
durante el proceso de mineria de datos, dentro del sistema BI.
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Tipo Atributo Descripcidn Posibles Valores
RUT Numero Identificador del alumno Numeros del rut sin - y digito verificador.
Nombre Nombre y Apellidos del Estudiante Todos el nombres del alumno
Sexo Genero del Estudiante M (Masculing), F (Femeninag)
Individuales CodigoPostal Ciudad Codigo Postal de residencia del estudiante Valor numerico
Regidn Ciudad Regidn de la ciudad Valores numericos, 1 hasta 15
CiudadResidencia Ciudad de Residencia del Estudiante Nombre de la ciudad
TipoResidencia Indicador si vive con familia, amigos o solo. 1. Solo 2.Acompafiado
Egreso Ensefianza Media | Afio en que el estudiante egreso de ensefianza M. Afio en gue egresa.
Cohorte Fecha de Ingreso a la Universidad Fecha del afio de ingreso
Codigo Carrera Codigo para identificar la carrera Valor numerico
Carrera Carrera al cual entro el estudiante Nombre Carrera
Preferencia Preferencia de la carrera al momento de postular Valor numerico
N B . 1. PSU 2.BEA 3.Cambio Interno 4.Traslado Universidad
Tipo de ingresa Forma en gue el estudiante entro a la Carrera i
5.Intercambio Graduado
Nem Puntaje NEM del estudiante Rango de puntajes desde el 4 al 8.5 Numerados del 1 al 6
Académicos PjePSULeng Puntaje PSU Lenguaje Rango puntaje desde 200 a 850. Numerados del 1al 6
PjePSUMat Puntaje PSU Matematicas Rango puntaje desde 200 a 850. Numerados del 1al 6
PjePSUCscHist Puntaje PSU Ciencias o Historia Rango puntaje desde 200 a 850 Numerados del1al 6
Afio Puntaje Afio de seleccion del puntaje para entrar 1. Puntaje utilizado por primera veﬂz. 2. Puntaje utilizado
por segundo afo
PromRank Promedio Ranking del alumno Rango puntaje desde 200 a 850. Numerados del 1al 6
PromMem Promedio NEM del estudiante Rango puntaje desde 200 a 850. Numerados del 1al 6
PromPuntaje Promedio del puntaje del estudiante Rango puntaje desde 200 a 850. Numerados del 1al 6
PromPonderado Promedio Ponderado del estudiante Rango puntaje desde 200 a 850. Numerados del 1al 6
MNombre Colegio Mombre Colegio del gue salio el estudiante Nombre del Colegio
I CiudadColegio Ciudad donde se encuentra el Colegio Nombre Ciudad
Institucionales
TipoColegio Tipo administraciion del Colegio 1. Municipal 2. Particular Sub 3. Particular 4. Desconocido
TipoEnsefianza Tipo de ensefianza del Colegio 1.H12.H23.714.T25.73 6.4
1.E Basica 2.E. Media Inc. 3. E.Media C4. E. Tecnical 5. E.
NvlEduPadre Nivel Educacional Padre Tecnica C 6. E Universitaria C 7. E. Universitaria l.
8.Estudios Postgrado
Socio Economicos 1.E Basica 2.E. Media Inc. 3. E.Media C4. E. Tecnical 5. E.
NvlEduMadre Nivel Educacional Madre Tecnica C 6. E Universitaria C 7. E. Universitaria l.
8.Estudios Postgrado
TrabajoEstudiante Trabajo del estudiante 51, NO
Clasificador Estado El estado (clase) a predecir 1. Cursando 0. Desertor

Figura 11: Atributos a considerar relativos de los estudiantes

Luego de esto se da finalizada la etapa de analisis del negocio y datos, y se comienza la etapa
de disefio.

9.4. Etapa de diseno
9.4.1. Diseno Base de Datos para Datawarehouse

Para la creaciéon e implementacién del modelo para dar soporte al Datawarehouse se ha de
basar en un esquema estrella como se detalla en la Fig. 12, constituido por una tabla de “hechos”,
en este caso seria la tabla “Estudiante” que es la que se desea medir, y las distintas tablas de
dimension “Ciudad”, “Colegio”, “DatosAcademicosEstudiante” y “NivelSocioEconomico” que
son como queremos medir nuestro modelo. Las ventajas de este modelo sobre otro es que es mas
sencillo de implementar, entendible para todos y si existen errores, es mas facil detectarlos.
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E2 public.d_ciudad
/= codigo_postal: integer

B9 comuna_caole: text
E5 region: integer
& d_ciudad_pkey

E2 public.d_datosacademicos
/2 id_datos: serial

E5 ano_puntaje: integer
E public.h_estudiante B nem: integer

& id_colegio: integer & cohorte: integer

g id_datos: integer 5 codigo_carrera: integer

E2 public.d_socioeconomicos

2 id_nivel: serial

E5 rut: integer g5 id_nivel: integer B rut: integer
&5 nivel_sducacional_padre: varchar.. £ rut: integer = F'U“tEJ_E_IT!E“ H'IFEQEI'
E2 nivel_educacional_madre: varchar..[™———— g g id_ciudad: integer &5 puntaje_cienc: integer

&5 promedio_pond: integer

&5 preferencia: integer

E5 carrera: varchar(200)

E5 tipo_ingreso: varchar{200)
E5 puntaje_leng: integer

E egreso_em: integer

¥ E5 puntaje_hist: integer

& promedio_nem: integer

E5 promedio_psu: integer

&5 promedio_rank: integer

& trabajo_estudiante: varchar(500) E5 nombres: text

/@ d_sociceconomicos_pkey & apellidos: text
EH semo: text
B como_vive: text

/2 d_datosacademicos_pkey

¥
E2 public.d_colegio
/2 id_colegio: serial

&5 nombre_colegio: varchar{500)
E5 comuna_celegio: varchar{500)
&5 tipo_colegio: varchar{S00)

E2 tipo_rama: varchar{500)

/2 d_colegio_pkey

Figura 12: Estructura de datos basado en esquema estrella a utilizar dentro del DW

9.4.2. Diseno del ETL

Para realizar el proceso de ETL se debe disefiar en que consistirdn los pasos a desarrollar en
este proceso:

» Extraccién de los datos (Extract): Se recopilard toda la informacién disponible desde
nuestras fuentes de datos provenientes desde la Casa Central de la PUCV, para poder
obtener las estructuras de datos definidas anteriormente de base para el datawarehouse.

» Limpieza de los datos (Clean): Durante este paso se comprobard la calidad de los
datos, la eliminacién de duplicados, correccion de valores erréneos y agregar valores vacios
para evitar errores de carga.

» Transformacion de los datos(Transform): Se tomard la estructura de datos base para
extraer los campos que conformaran cada una de las tablas de dimensiones del datawa-
rehouse. A cada uno de los registros de cada dimensién se le asociard un identificador
clave, para luego construir la tabla de hechos en base a los campos claves de cada tabla
de dimensiéon quedando como resultado la base de datos descrita en la seccién 9.4.1.

» Carga de los datos (Load): En este proceso se validara que los datos cargados en el
datawarehouse sean consistentes con los formatos de éste y asi, cargar y actualizar los
nuevos datos al datawarehouse.
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9.4.3. Seleccion de herramientas utilizadas para la solucion

Un proceso importante es la seleccion de las herramientas utilizadas para desarrollar la
solucién del proyecto. Se ha de seleccionar Pentaho BI una suite de herramientas de cédigo
abierto comercial para Bl que ofrece la arquitectura y la infraestructura necesaria para cons-
truir soluciones de inteligencia empresarial. Esta proporciona los servicios basicos, incluyendo la
autenticacién, registro, auditoria, flujo de trabajo, servicios Web y los motores de reglas. La pla-
taforma también incluye un motor de solucién que integra la presentacién de informes, analisis,
dashboards y componentes de mineria de datos para formar una plataforma de BI sofisticada y
completa.

Las herramientas para la solucién BI a utilizar son:
= Spoon(ex Kettle), de Pentaho, para el proceso de ETL.

= Weka para el proceso de Mineria de Datos.

= Pentaho User Console para la generacién de reportes y la creacion de los dashboards.

Terminada la etapa de disefio es tiempo de pasar a la etapa de construccién del proyecto.

9.5. Etapa de Construcciéon

Para realizar el proceso de ETL se ocupara la herramienta de integracién de datos de Pen-
taho llamada Spoon, el cual permite hacer el proceso de transformacién y carga de manera
automatizada y réapida. El detalle de este proceso se encuentra detallado en el Anexo B.

Para el proceso de Data Mining, se utilizard la herramienta Weka, el cual servird para cla-
sificar a los estudiante, mediante el estado en que se encuentran en la universidad(Cursando o
Desertor), utilizando los datos, presentados en la Figura 11, de los estudiantes de las generacio-
nes 2015 y 2016, para el proceso de training y del cohorte 2017 para el proceso de testing. El
detalle del proceso de Mineria de Datos se encuentra explicado en el Anexo C.

Por dltimo, se realizaran los reportes, andlisis y dashboards necesarios mediante Pentaho
User Console y se encuentra detallado en el Anexo D.

9.6. Etapa de Despliegue

Para la ultima etapa se analizarédn los resultados obtenidos durantes las pruebas del proyec-
to. Comprobando si los modelos de datos, herramientas y técnicas utilizadas fueron ttiles o si
deben ser revisadas en caso de obtener resultados no esperados.

Las pruebas realizadas utilizaron:

= Los modos de entrenamiento Supplied Test Set y Porcentage Split, ambos detallados en la
Seccion C.2.

s Para cada tipo de entrenamiento la utilizacién de datos random, detallados en la sec-
cién B.1, y sin estos datos.
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= Los algoritmos predictivos NaiveBayes, MLP y SMO.

Los datos utilizados para las pruebas fueron de estudiantes de la carrera de Ingenieria Civil
Informatica e Ingenieria en Ejecucién Informatica de las generaciones 2015, 2016 y 2017. Un
resumen de la cantidad de datos se presenta en la Tabla 1.

Matriculados | No Matriculados | % Alumnos | % Alumnos no Total

en el ano 2017 | en el ano 2017 | Matriculados | Matriculados
Coil‘ﬁngg 5 164 40 80.39 % 19.61% 204
coj?llolftzn;& ; 152 52 7451 % 25.49 % 204
cﬁ;ﬁn;; . 200 0 100 % 0% 200

Tabla 1: Tabla resumen matriculados ano 2017

9.6.1. Prueba del modelo

Antes de realizar la prediccién de los estudiantes del cohorte 2017 para el afio 2018, es ne-
cesario comprobar si el modelo de predicciéon funciona, para esto se ha de realizar una prueba
con las datos y matriculas reales de los estudiantes del cohorte 2015 y 2016, y comprobar si
los resultados obtenidos del training y testing son similares a las matriculas reales del cohorte
2016 para el principio de este ano 2017. Los resultados de estas pruebas de Clasificacién estan

detallados en el Anexo E y un resumen de las pruebas se puede observar en la Tabla 2.

Resultados Porcentage Split (No Random) Resultados Porcentage Split (Random)
MLP Numero de % Errores MLP Numero de % Errores
Matriculados 154 75,4902 % 3 Matriculados 154 75,4902 % 9
No Matriculados 50 24,5098 % No Matriculados 50 24,5098 %
SMO Ntmero de % SMO Numero de %
Matriculados 179 87,7451 % 34 Matriculados 170 83,3333 % 98
No Matriculados 25 12,2549 % No Matriculados 34 16,6667 %
NaivesBayes Ntmero de % NaivesBayes Ntmero de %
Matriculados 167 81,8627 % 15 Matriculados 171 83,8235 % 43
No Matriculados 37 18,1373 % No Matriculados 33 16,1765 %
Resultados Supplied test set (No Random) Resultados Supplied test set (Random)
MLP Ntmero de % Errores MLP Ntumero de % Errores
Matriculados 155 75,9804 % 5 Matriculados 154 75,4902 % 9
No Matriculados 49 24,0196 % No Matriculados 50 24,5098 %
SMO Ntimero de % SMO Ntimero de %
Matriculados 178 87,2549 % 39 Matriculados 170 83,3333 % 93
No Matriculados 26 12,7451 % No Matriculados 34 16,6667 %
NaivesBayes Nimero de % NaivesBayes Ntmero de %
Matriculados 168 82,3529 % 48 Matriculados 171 83,8235 % 43
No Matriculados 36 17,6471 % No Matriculados 33 16,1765 %

Tabla 2: Resultados prueba predicciéon de cohorte 2016 para el afio 2017
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La Tabla 2 muestra la cantidad de alumnos que el modelo predijo gracias a los distintos
tipos de entrenamiento, algoritmos y datos utilizados. Los mejores resultados se encuentran al
utilizar el algoritmo del Perceptron Multicapa(MLP) al obtener un 75 % de alumnos con estado
matriculado cercano a el valor real (74.51 %) y con una muy baja cantidad de predicciones del
estado actual de los alumnos de forma errénea, tanto como para el Porcentage Split como para
el Supplied Test Set, con sélo dos alumnos mal clasificados.

En conclusion, Supplied Test Set, con una configuraciéon de datos random, viene a ser el
mejor resultado de las pruebas. El detalle de ésta se encuentra detallado en el Anexo F.1, en las
Tablas 4, 5,6, 7, 8 y 9.

9.6.2. Prediccion cohorte 2017

Al momento de realizar la clasificacién, el algoritmo entrega una serie de indicadores, los
cuales sirven para determinar la eficacia, relevancia, entre otros aspectos del clasificador, lo que
ayuda al posterior andlisis de resultados. Entre los indicadores arrojados por los algoritmos se
encuentran:

s F-score: Es la medida de precision que tiene un test, se considera una medida armoénica
que combina valores de precisién y exhaustividad.

= TP Rate: Tasa de verdaderos positivos.
= FP Rate: Tasa de falsos positivos.

= Precisién: Tasa de precision del modelo.

9.6.3. Resultado proceso de clasificacion

A continuacion, en la Tabla 3, se resume los resultados del proceso de clasificacion de estado
de los estudiantes de la Escuela de Ingenieria Informatica de la PUCV, del afio 2017. Se ha de
utilizar como método de entramiento Supplied Test Set, junto a los valores random ya que segin
las pruebas realizas en la Seccién 9.6.1, son las que presentan una mayor cercania a los valores
reales del estado actual de los estudiantes de la Escuela de Ingenieria Informética.

Supplied Test Set - Random
Aspectos | MLP | SMO | NaivesBayes
Instancias 6% | 84.5% 579
Correctas
Instancias | o o/ | 15 507 43%
Incorrectas
Verdaderos | 7o | 945 0.570
Positivos
Falsos 10940 | 0,155 0,430
Positivos
F-Score 0,864 | 0,916 0,726

Tabla 3: Resultados pruebas de prediccion de desercién de los estudiantes del cohorte 2017
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Como se puede observar en la Tabla 3, el mejor resultado lo obtiene MLP al tener un porcen-
taje de estudiantes matriculados dentro de los rangos que cada afio va obteniendo la Escuela de
Ingenieria Informética de la PUCV y un F-SCORE aceptable para medir la precisén y exhaus-
tividad del modelo propuesto. Por otro lado, SMO presenta valores de prediccion algo alejados
a la realidad de la retencién estudiantil de la Escuela, pero presenta un buen F-Score y su % de
clasificacién sigue la misma linea que las pruebas durante el ano 2016. Por ultimo, NaiveBayes
muestra los valores mas deficientes, dentro de las pruebas realizadas, teniendo el valor de ins-
tancias correctamente predichas mas bajo, junto a su F-Score.

Para ver el detalle de cada estudiante, y como lo clasificé el proceso de Mineria de Datos,
se debe observar las Tablas 10, 11, 12, 13, 14 y 15 del Anexo F.2. En éstas se encuentra el rut
del estudiante, el estado inicial de cada uno, el estado luego del proceso de clasificacion, si el
algoritmo se equivocé y, por tultimo, la probabilidad de que la instancia clasificada pertenezca
realmente a la clase predicha.
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10. Conclusion

En primera instancia, la investigacién de los términos relacionados con Bl permiti6 visualizar
el espectro de lo que significa dicho concepto hoy en dia y que su aplicaciéon no sélo se utiliza en
el mercado de retail y empresas con fines de lucro trascendiendo a cualquier tipo de organizacion,
por lo que su uso representa muchos beneficios, asi como grandes ventajas competitivas con los
demas.

Dados los problemas que afectaban al sistema de indicadores de gestién del Navegador Aca-
démico, y centrandose en el problema de la desercion a nivel de los estudiantes de la Escuela de
Ingenieria Informaética. Se logré crear una propuesta de soluciéon adecuada a los requerimientos
de informacion que los directivos y jefes de docencia necesitan para identificar a estudiantes en
riesgo de desercion y tomar decisiones para enfrentar dicho problema con una base de funda-
mentos clara y concisa.

A futuro se espera tener més datos de distintos periodos de alumnos que han pasado por
la Escuela de Ingenieria Informatica y realizar diversas pruebas, y asi pulir mas la solucién a
implementar.

Por ultimo, se deja la reflexién de que si el uso de metodologias, herramientas gerenciales
y técnicas de BI fueran mas masivas dentro de las instituciones universitarias estas realmente
podrian organizarse mejor, analizar mas efectivamente la informacién que poseen, aprovechando
las oportunidades de innovar y responder adecuadamente a los requerimientos del quehacer
universitario que permitan dar cumplimiento a las metas institucionales y entregar una educaciéon
de mayor calidad para sus estudiantes.

30



11.
1]

Referencias

T. Béack. Adaptive Business Intelligence Based on FEvolution Strategies: Some Application
Examples of Self-Adaptive Software, pages 1-9. Springer London, London, 2005.

J. Nader. Sistema de Apoyo Gerencial Universitario. Ts, Instituto Tecnoldgico de Buenos
Aires, Buenos Aires - Universidad Politécnica, Madrid, 2004.

Jing Luan. Data Mining and Its Applications in Higher Education. Toronto, 2002.

Jobany José Heredia-Rico, Aida Georgina Rodriguez-Hernandez, and José Alberto Vilalta-
Alonso. El andlisis de datos en apoyo a la gestion de la ensefianza en la carrera ingenieria
industrial. Ingenieria Industrial, 33:19 — 30, 04 2012.

J.L. Cano. Business intelligence: competir con informacion. Banesto, Fundacién Cultur
[i.e. Cultural], 2007.

Luis Eduardo Gonzalez and Daniel Uribe. Estimaciones sobre la repitencia y deserciéon en
la educacién superior chilena. consideraciones sobre sus implicaciones. Revista Calidad en
la educacion, pages 75-90, 2002.

Elevada desercion en educacion  superior. http://www.elmercurio.com/blogs
/2015/02/22/29587/Elevada-desercion-en-educacion -superior.aspx, 2015.

Chile pierde US$ 780 millones al ano por universitarios que
no terminan sus carreras. http://www.latercera.com/noticia
/chile-pierde-us-780-millones-al-ano-por-universitarios
-que-noterminan-sus-carreras/, 2016.

Universidad Nacional ICFES. Estudio de la desercion estudiantil en la educacion superior
en Colombia. Ts, 2002.

Cheng-Che Shen, Ray-E Chang, Ching Jou Hsu, and I-Chiu Chang. How business inte-
lligence maturity enabling hospital agility. Telematics and Informatics, 34(1):450 — 456,
2017.

Business Intelligence aplicada a la accion social: el ejemplo de Pronino.
http://blogthinkbig.com/ business-intelligence-accion-social-pronino/, Agos-
to 2012.

Business intelligence y las entidades deportivas. https://javier-sobrino.com/2013/10/15
/business-intelligence-y-las-entidades-deportivas/, Octubre 2013.

Isabel Guitart Hormigo y Jordi Conesa i Caralt. Uso de analitica para dar soporte a la
toma de decisiones docentes. JENUI 2014. "XX Jornadas de Ensenanza Universitaria de
la Informdtica’. Oviedo: Universidad de Oviedo. Escuela de Ingenieria Informdtica, pages
83-90, 2014.

Yusnier Reyes Dixson y Lissette Nuniez Maturel. La inteligencia de negocio como apoyo
a la toma de decisiones en el &mbito académico (business intelligence as decision support

31



[26]

system in academic environment). GECONTEC: Revista Internacional de Gestion del
Conocimiento y la Tecnologia, 3(2):63-73, 2015.

Jonathan Narviez Triana, Camilo Monsalve Hernandez, Alexander Bustamante Martinez,
Ernesto Galvis Lista, and Luis Gémez Flérez. Business intelligence solution for managing
educational resources and physical spaces in magdalena university. AVANCES Investigacion
en Ingenieria, 10, 2013.

Kr. Consulting. http://dev.redodigital.com/clientes/kr-consulting/maqueta-2/,
2014.

DATAMART S.A. http://www.datamart.cl/b3.htm, 2005.

DATAMART Cubix Olap Analyzer 3.1. http://www.datamart.cl/pdf/cubix_olap_-
analyzer.pdf, 2005.

MicroStrategy. https://www.microstrategy.com/es, 2015.

M. Flores. Proyecto de Business Intelligence para la Universidad de La Serena: Sistema
de Apoyo a la Gestion Institucional 2.0. Ts, Departamento de Informatica, Programa de
Magister en Tecnologias de la Informacion, Universidad Técnica Federico Santa Maria, 2012.

Luis Fuentes Tapia and Ricardo Valdivia Pinto. Incorporacion de elementos de inteligencia
de negocios en el proceso de admisién y matricula de una universidad chilena. Ingeniare.
Revista chilena de ingenieria, 18:383 — 394, 12 2010.

Proyecto BI con Pentaho en la Universidad de Zaragoza.
http://www.bi-spain.com/articulo/73879/open-source-software-libre
/educacion-y-formacion/proyecto-bi-con-pentaho-en-la-universidad-de-zaragoza
-video-de-3-minutos, Enero 2015.

Universities: Competing through Business Intelligence and analytics.
http://www.yellowfinbi.com/YFCommunityNews-Universities-Competing-through
-Business-Intelligence-and-analytics-147594, October 2013.

Business  Intelligence in  FEducation. https://www.inetsoft.com/solutions
/industry/education/, 2016.

EL SOFTWARE DE INTELIGENCIA DE NEGOCIO DE JASPERSOFT APOR-
TA AL SECTOR EDUCATIVO UNA NUEVA MANERA DE MEDIR EL RENDI-
MIENTO. https://wuw.jaspersoft.com/es/press/el-software-de-inteligencia-de
-negocio-de-jaspersoft-aporta-al-sector-educativo-una-nueva-mane, Septiembre
2011.

Beneficios de IBM Cognos en escuelas primarias Y secunda-
rias (organizaciones K-12). http://www.bi-spain.com/articulo/
72934/ibm-/educacion-y-formacion/beneficios-de-ibm-
cognos—en-escuelas-primarias-y-secundarias-organizaciones-k-12, Noviembre
2012.

32



[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

Analisis de datos para un mejor reclutamiento y monitoreo del progreso estudian-
til en los Campus con el BI de Oracle.  http://www.bi-spain.com/articulo0/
71907 /oracle/educacion-y-formacion/analisis-de-datos-
para-un-mejor-reclutamiento-y-monitoreo-del-progreso-
estudiantil-en-los-campus-con-el-bi-de-oracle-webinar -de-1-hora-en-ingles,
Diciembre 2011.

Christian Diaz Peralta. MODELO CONCEPTUAL PARA LA DESERCION ESTUDIAN-
TIL UNIVERSITARIA CHILENA. Estudios pedagégicos (Valdivia), 34:65 — 86, 00 2008.

E. Fischer. MODELO PARA LA AUTOMATIZACION DEL PROCESO DE DETERMI-
NACION DE RIESGO DE DESERCION EN ESTUDIANTES UNIVERSITARIOS. Ts,
FACULTAD DE CIENCIAS FISICAS Y MATEMATICAS DEPARTAMENTO DE CIEN-
CIAS DE LA COMPUTACION, UNIVERSIDAD DE CHILE, 2012.

Josep Curto Diaz and Jordi Conesa Caralt. Introduccion al business intelligence. UOC,
Barcelona, la ed., ba reimp. ed. edition, 2012.

L.T. Moss and S. Atre. Business Intelligence Roadmap: The Complete Project Lifecycle
for Decision-support Applications. Addison-Wesley information technology series. Addison-
Wesley, 2003.

Wayne W. Eckerson y Cindi Howson. Enterprise Business Intelligence: Strategies and Tech-
nologies for Deploying BI on an Enterprise Scale. https://tdwi.org/articles/2005/
10/13/enterprise-business-intelligence-strategies-and
-technologies-for-deploying-bi-on-an-enterprise-scale.aspx, October 2005.

Bill Inmon. Business Intelligence Network. http://www.b-eye-network.com/, August
2006.

Wayne Eckerson and Colin White. FEwvaluating ETL and Data Integration Platforms.
http://download.101lcom.com /tdwi/research_report/2003ETLReport.pdf, 2003.

W. H. Inmon. Building the Data Warehouse. QED Information Sciences, Inc., Wellesley,
MA, USA, 1992.

Datawarehouse manager. http://www.dataprix.com/
datawarehouse-manager#x1-500003.4.5.1, 2009.

E.F. Codd, S.B. Codd, and C.T. Salley. Providing OLAP (On-line Analytical Processing)
to User-analysts: An IT Mandate. Codd & Associates, 1993.

MODELOS PREDICTIVOS Y DESCRIPTIVOS EN MINERIA DE DATOS, UNI-
VERSIDAD POLITECNICA DE TLAXCALA . https://es.slideshare.net/lalopg

/mtodos-predictivos-y-descriptivos-minera-de-datos.

Yvonne Gala Garcia. Algoritmos SVM para problemas sobre big data. Te, Escuela Politécnica
Superior, Departamento de Ingenieria Informéatica, Universidad Auténoma de Madrid, 2013.

33



[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

Rodolfo Ivéan Flores de la Torre. Andlisis Comparativo de Arboles de Decision y Mdaquina de
Vectores Soporte para conjuntos de datos de Diabetes y Hepatitis. Te, Centro Universitario
UAEM Zumpango, Universidad Auténoma del Estado de México, 2014.

John C. Platt. Sequential minimal optimization: A fast algorithm for training support
vector machines. Technical report, ADVANCES IN KERNEL METHODS - SUPPORT
VECTOR LEARNING, 1998.

Félix Herndn Castro Fuentes. LS-SVM BASADO EN OPTIMIZACION POR EN.JAM-
BRES DE PARTICULAS PARA CLASIFICACION DE ACCIDENTES DE TRANSITO .
Te, Escuela de Ingenieria Informatica, Faculta de Ingenieria, Pontificia Universidad Catolica
de Valparaiso, 2010.

Martha Artunduaga Murillo. VARIABLES QUE INFLUYEN EN EL RENDIMIENTO
ACADEMICO EN LA UNIVERSIDAD. Ts, Complutense de Madrid, 2008.

csvarff: Online CSV - ARFF conversion tool. http://slavnik.fe.uni-1j.si
/markot/csv2arff/csv2arff.php.

Diego Garcia Morate. Manual de weka, 2006.

34



Anexos

A. Ejemplos de indicadores de Gestiéon de la PUCV

Cada indicador cuenta con distintos tipos de reportes, asi como la opciéon de visualizarlos
por unidad académica, carrera, el periodo lectivo actual o pasado, el ano de la informacion y
una forma de exportar dicho reporte mediante PDF, HTML y CVC.

A.1.

El indicador de ingreso cuenta con los siguientes reportes:

Indicadores de ingreso

A.1.1. Distribucién Ingresos Segin Sexo (Anual)

Distribucion de Ingresos Segun Sexo

Carmera
Matriculados

t INGEMIERIA CIVIL INFORMATICA
+ 2006
Ang Sean Almnos

Porcontaje

700 %
3,00 %

100 %
93.00 %

Figura A.1: Indicador de Ingreso segin sexo de la Carrera Ing. Civil Informética, ano 2016.

A.1.2. Matriculas primer ano Via PSU (Anual)

Matriculas primer ano por ano de ingreso

Carrora : INGENIERIA CIVIL INFORMATICA

Matriculadis

At

2013
2004
205
2016

Alumnos

W8

Total Matricula

2013

i
95
02
96

T

2014

‘otal P54

%0
82
96
&

Pramocitn

Total Especial

2015

o

o
[}
[}

Complemeniario

1016

il e

Figura A.2: Indicador de matriculas via PSU, ano 2016, de la carrera Ing. Civil Informatica
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A.2. Indicadores de proceso formativo

El indicador de proceso formativo cuenta con los siguientes reportes:

A.2.1. Matriculas para Periodos en curso por ano de Ingreso

Matriculas Periodo en Curso por Afio de Ingreso

Carrers INGENIERIA CIVIL INFORMATICA
Afo Pericdo 2015
Tipo Peroda. Semnesire

Numero 1
Fromackin Canikiad Matreidsdos
2007 5
2008 ]
2009 7
2010 3
201 43
2012 24
2013 43
2014 8
2015 102
100
%0
80
0
£ w
Ew
T w

10

o1

o7 1008 2009 2010 011 2 2013 014 2015
Promacién

Figura A.3: Indicador de matriculas para periodos en curso, ano 2015, Ing. Civil Informatica

A.2.2. Matriculas Histéricas (Anual)

Matriculas Histéricas

Carrera: INGENIERIA CIVIL INFORMATICA,
Afo Tope 2018
Paredo PFromociin Canodad
1 Som 2011 309
25em 01t 256
1 Sem amz 35
2 Sem 012 @7
t Som 203 306
2 Sem 2013 282
1 Sam 2014 336
2 Sem 2014 312
1 Sem 2015 359
2 Sem 2015 21
50
00|
30
g
€ 200 |
20
100 {

’ - o, - ’ o ‘< - o, -
B W R R R, R TR R, TR, R,
W, o, b, T, %, b, b % B,

Perindn

Figura A.4: Indicador de matriculas histéricas hasta ano 2015, Ing. Civil Informética
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A.2.3. Tasa de Retencién por Cohorte

Tasa de Retencion por Cohorte

Carrora ¢ INGENIERIA CIVIL INFORMATICA
ARo | T 2018/ 1 Semestre
Total Mo Tasa Tasa oo No
Promecin _Mvel ingresados  Mab ! Fastarcitn
2016 1 08 o [] 100.00 % 0.00%
s 2 B4 9 BISS% 1B.45%
a4 1 % 55 4 5T29% 271%
2013 4 8 £ &1 ®/II% B21%
02 5 B8 Ead &5 EATEY TaBEY%
E 6 o » % 41.05% saasy

Figura A.5: Indicador de retencién por cohorte de la carrera de Ing. Civil Informética, ano 2016

A.2.4. Ranking

RANKING POR PROMOCION POR PROMEDIO SIMPLE

UNIDAD ACADEMICA: ESCUELA DE INGENIERLA INFORMATICA

PROMOCION: a0
RUT NOMBRES APELLIDD APELLIDOD RANKING PROMEDIO
PATERNO MATERNO
DOCTORADO EN INGENIERIA INFORMATICA
16485075 RODOLFD  ANDRES  INOSTROZA CARVAJAL 1 671000
FERNANDO

ENRIQUE  ANDRES  URRA COLOMA 2 668000
CRISTHY  NATALY  JIMENEZ GRANZO 3 662500
DANIEL ANDRES ~ CABRERA PANIAGUA . 650000

Figura A.6: Indicador de Ranking de los estudiantes de Doctorado.
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A.2.5. Retiros

RETIROS PARCIALES ANUALES POR ASIGNATURA

Unidsd ESCUELA
Rotires al: 2011

CARRERA ASIGNATURA 007 e 2000 2000 £
BHCENIERLA CIVIL [ARIT-051 . EL ESPACID EN

LAS ARTS PLASTICAS '

15331 - FESSCA GENERAL »

HLECTHOMAGHE Tr5M0

15231 - FSCA 7
NEFAL ONDAS

Ctan il
OEMIERIA 2

3142 - FUNDAMENTOS T =
PROGRAMACICN

G241 - ESTAUGTUAA OO
TOS

G141 - PROVECTO 1 1 2

G842 - PROVECTO 2 1

C1844 . IFORMATICA ¥

[SOCIEDAD

Figura A.7: Indicador de Retiros parciales anuales de la carrera de Ing. Civil Informatica, ano
2011.

A.2.6. Sanciones por Promocién - Art 28 (Anual)

Sanciones por Carrera
Unidad Académica ~ ESCUELA DE INGENIERIA INFORMATICA
Ado tope Sancidn 2016

Afos 2013 2014 2015 2018 TOTAL
CarroraSancion tSem | 2Sem | 1S5em | 2S5em | 15em | 250m [ 150m | 2Sem
INGENIERILA CIVIL
INFORMATICA An2a 5 4 6 5 6 2 4 o 32
Am33 30 61 46 48 30 50 Fo o |4
Amds o 3 0 1 Q L] o o L]
INGENIERIA DE
EJECUCION An28 18 1" 15 7 ar 7 ) o 126
Am33 » 52 a2 L) 22 o6 “ o 30
Anas o 4 0 1 o 12 o o il

Figura A.8: Indicador de sanciones por carrera Art 28, ano 2013, 2014, 2015, 2016
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A.2.7. Sanciones por Promocién - Art 33 (Anual)

Al tope sancién 2016

A33

Sanciones por Promacion

s oz 23 o o B ™
150 | 250w | 150m [ 25em | 150w | 250m | 15em | 250 | 180w | 250m | 150 | 25em
200 . 1 i o @ 0 3
2007 * 3 8 z o B o Ll ° "
E] ' z 4 s ' 4 0 L] ® 0 o "
3 L] 3 s 2 s ] 0 ' ° il L] o | w
E =0 5 5 x| 8 n| 8 o |
2 e NENEIENE w | " 2 b 7 o | m
H
5 2 | ow | » L ] o | m
g =13 o | m | & | v | v | w| v | m
¢ £ o | n | o s | w0 | &
=8 e | w 5 [ o | w
= 0 '
Tomiwa [ 13 | 3w | | w | % | | e | @[ x| |8 | 0| e

Figura A.9: Indicador de sanciones por carrera Art 33, ano 2011,

A.2.8. Tasa Aprobacién por Carrera (Anual)

Tasa de Aprobacion Promedio por Carrera

Unidad Académica  © ESCUELA DE INGENIERLA INFORMATICA
i 2018

Aho de Anslisis.

INGENIERIA CIVIL INFORMATICA

2 Ll TRM%
00 308 L L
23 E 3 L L
2o 06 ™SS
08 k] TN
200 RS ams
= - A - a,
m
= =
g 5o
& -
i
o
tL)
L
o, %, 5, 5, %, B,
Pericdo

& (NGIMIERLA CIVE, ISFORMATICA

2012, 2013, 2014, 2015, 2016.

Figura A.10: Indicador de tasa de aprobacién por carrera, Doctorado en Ingenieria Informética,

afio 2011 hasta 2016
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A.2.9. Tasa Aprobacién por Promocién (Anual)

Tasa de Aprobacion Promedio por Promocion

Unidad Académica  : ESCUELA DE INGENIERIA INFORMATICA
Maxima Promocion  © 2011

Promocian Periodo Total Alumnos Tasa de Aprobacién
DOCTORADO EN INGENIERIA INFORMATICA
201

2011 4 100,00 %
2012 4 5217%
2013 4 109%
2014 a 145%
205 4 51.09%
2016 1 000%

Figura A.11: Indicador de tasa de aprobacién por promocién, Doctorado en Ingenieria Informa-
tica, ano 2011 hasta 2016

A.2.10. Tasa Aprobacién por Alumno (Anual)

Tasa de Aprobacién por Alumno

Unidad Académica : ESCUELA DE INGENIERIA INFORMATICA
Ao de Andlisis :2am

Total Créditos  Total Créditos  Tasa de
MNombre Periodo Inscritos Aprobados  aprobacion
DOCTORADO EN INGENIERIA INFORMATICA

CABRERA PANIAGUA, DANIEL ANDRES - 15070527-4

2 SEM 2011 240 24.0 100,00 %
1 SEM 2012 720 6.0 a,00%
2 SEM 2012 86.0 0o 0.00%
1 SEM 2013 560 oo 000%
2 5EM 2013 66.0 o0 0.00%
1 SEM 2014 720 B0 8,00%
2 SEM 2014 66.0 0o 0.00%
1 5EM 2015 6.0 660 100,00 %

Desempefio: 2048%

Figura A.12: Indicador de tasa de aprobacién por alumno, Doctorado en Ingenieria Informatica,
ano 2011 hasta 2015
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A.2.11. Tasa Reprobacién por Carrera (Anual)

Tasa de Reprobacion por Carrera

Unidad : ESCUELA DE A INFORMATICA
Afo de 1 2016
Towide  Tomide  Tasade
Carrera A Inscripcion _reprobados _reprobackin
= " a ™
1z % 0 ™
013 1 a o
Fon = ° o
2015 = 0 o
;016 “ o o
INGENIERIA CIVIL INFORMATICA
=1 =1 10 )
012 E m 1%
2013 £ oz 2w
2014 £1) s 0%
2015 254 ) 8%
016 018 320 o
DE EJECUCION
£ ET aan ey
o002 204 war =
13 £ o am
2014 2500 w0 v
2015 23 st o
2016 %m0 =1 [0
EN
B ) 0 ™=
E 0 ' ™
w " [ o
;014 % ] ™
T e 2 F
2018 128 z ™
EN (CEA}
E 3 0 [
2016 " 0 o

Figura A.13: Indicador de tasa de reprobacién por carrera, ano 2011 hasta 2016

A.2.12. Tasa Reprobacién por Asignatura (Anual)

Unidad : ESCUELADE
Ao de Anslisis : 2016

Tomide  Totslde Tasa

Sigla Pariodo sumnos reprobados _reprobacion
TR 2 SEM 2012 & L apo%
T 1 SEM 004 . -] 0%
o7 1 5EM 2015 s L] %
TR 7 5EM 2018 7 1 (TF 1
M7Be2 2 BEM 2015 1 L] oo %
LY TR 2 SEM 300 4 L] 000N
3 n
3
i 10
R
iy - - il ™
o “, o %
£
e &) % 2, e
3, 5
- “r @ b 5 *
Perindos

M- TRE-1 e MI-TRE-2

Figura A.14: Indicador de tasa de reprobacién por asignatura, ano 2012 hasta 2016

A.3. Indicador comparativo

El indicador comparativo cuenta con el siguiente reporte:
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A.3.1. Tiempo medio de titulacién vs egreso (Anual)

Tiempo Medio Titulacion vs Egreso

Unidad Académica ESCUELA DE INGENIERIA INFORMATICA

Maximo Ano Tilulacian/Egreso 2015
Periodo TME ™Y
DOCTORADO EN |Anos : 3.00
INGENIERIA 2015 N° Titulados: 1
INGENIERIA CIVIL [Anos : 7.00 [anos : 8.06
NFORMATICA 2005 |n° Egresados: 27 [N° Titulados: 16
[Anos @ 7.00 [Anos @ 8.28
2008 IN® Egresados: 19 [N° Titulados: 18
JAnos @ 7.00 [Anos : B8.91
2007 |n° Egresados: 37 [N Titulados: 11
[Anos : 7.00 [anos : 8.30
2008 |N° Egresados: 26 |N° Titulados: 20
[Anos @ 7.00 [Anos : B.26
2009 IN® Egresados: 30 |N° Titulados: 31
[Anos : 7.00 [anos : 5.63
2010 | Egresados: 26 [N Titulados: 24
[Anos @ 9.00 [Anos : 9.43
2011 IN® Egresados: 7 [N Titulados: 21
[Anos : 7.00 [anos : 8.76
2012 |n° Egresados: 39 [N Titulados: 32
Anos ; 7.00 [Anos : 9.72
2013 |N° Egresados: 14 [N Titulados: 32
Anos  7.00 [Anvos ; 9.35
2014 IN° Egresados: 24 |N° Titulados: 20
(Anos : 7.00 [Anos : B.94
2015 IN° Egresados: 38 |N° Titulados: 33
INGENIERIA DE Anos ; 5.00 [Anos : 7.06
EJECUCION 2005 |N° Egresados: 54 [N° Titulados: 33
PEORMATICA Anos ; 5.00 [Anos : 7.11
2006 IN° Egresados: 41 [N° Titulados: 45
[Anos : 5.00 [Anos : 8.00
2007 |n° Egresados: 35 [N° Titulados: 36
Anos : 5.00 [Anos : 7.46
2008 |N° Egresados: 47 [N° Titulados: 39
[Anos @ 5.00 [Anos : 8.11
2009 IN® Egresados: 42 |N° Titulados: 63
[Aios : 5.00 lanos - 8.18
2010 Ine Egresados: 41 [N° Titulados: 33
Anos ; 5.00 (Anos : 7.84
2011 IN° Egresados: 15 |N® Titulados: 38
[Anos @ 5.00 [Anos : B.30
2012 e Egresados: 79 [N° Titulados: 46
[Anos : 5.00 [Anos : 6.48
2013 INe Egresados: 22 [N° Titulados: 66
[Anos @ 5.00 [Anos @ 6.07
2014 |n° Egresados: 70 [N Titulados: 59

Figura A.15: Indicadores tiempo medio titulacién vs egreso 2015
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B. Implementacion de proceso ETL

B.1. Pasos Previos

Antes de comenzar con el proceso ETL, es necesario revisar los datos a transformar obtenidos
por parte de la casa central de la PUCV, en un formato de tabla Excel. En el caso del presente
proyecto, al principio no todos los datos requeridos fueron obtenidos. Los datos faltantes fueron:

Cédigo Postal

Nivel Educacional del Padre.

Nivel Educacional de la Madre.

Si el alumno trabaja o no.

Si el alumno vive solo o no.

Estado actual de matricula.

Para completar estos valores, se utilizaron distintas formas de llenado. En el caso del Cédi-
go Postal, se debié crear una columna en la tabla Excel inicial para luego en el proceso ETL
extraer la informacion desde otra fuente de informacién. Para el caso del Nivel Educacional del
Padre y la Madre, si el alumno trabaja y si vive solo, se le asignaron valores aleatorios, mediante
funciones en Excel. Otro valor agregado fue el de obtener un promedio de los campos NEM,
Promedio NEM, Promedio Ranking, las pruebas de Lenguaje, Matematicas, Historia, Ciencias,
Promedio PSU y Promedio Ponderado. Todos estos valores fueron agregados en la tabla Excel
inicial para luego mediante el proceso ETL llenar valores vacios y nulos.

B.2. Esquema general de proceso ETL

FEl proceso ETL utilizado durante este proyecto se divide en dos, el primer proceso, como
se indica en la Figura B.1, consiste en la extraccién de los datos de la tabla Excel y mediante
distintas funciones del programa Spoon de Pentaho y asi, transformar los datos y lograr obtener
tres tablas Excel para su uso. La primera tabla con toda la informacién ya transformada, se
utilizara como respaldo. La segunda tabla Excel contendra todos sus valores en formatos numé-
ricos y ya clasificados en rangos(algunos) para el proceso de mineria de datos con la herramienta
Weka. Por tultimo, una tabla Excel con todos los valores transformados y sin clasificacién de
rangos, para su posterior carga al repositorio de datos.
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Figura B.1: Esquema general de los pasos del proceso de Extraccién y Transformacién en Spoon

El segundo proceso, como se puede apreciar en la Figura B.2, consiste en la carga de los datos
al datawarehouse a utilizar en el esquema presentado en la Figura 12 en el Anexo A. Se comienza
por llenar las tablas de dimensién para luego finalizar con la tabla de hecho Estudiante.

Spaon - deb Carga (changed)

Ele [di Mew hcticn Tosks Help

o x
B EAER =- —
[ view ™. Cesgn BB wekome: | 3£ ETLHST-CNG [ ok Carga 5
'h"h_- -L:'b-:.i}‘El'Eag:m
v O ebs
¥ aJ lobCarga

[ Database ezmnections
0 ok estries

[0 Hedoop chsters

B3 Stree sereer

>

START

o> ||o > || o »|¥|- 0| Oor|
CanarDanse Ciudad a A0 Caogar colegio

Casga Dutoe Sociomoncmicos  Cadghr ditos aeademicor Casgar Hetuciantes

Suseat

Figura B.2: Esquema general de los pasos del proceso carga en Spoon

B.3. Proceso de Extraccion y Transformacion

A continuacion, se detallan los distintos pasos utilizados durante el proceso de extraccién y
transformacioén de los datos.

B.3.1. Unir apellidos y nombres

En este paso, gracias a la funcién Concant Fields, se toman las celdas NOMBRE1 Y NOM-
BRE2, para unirlas y generar la celda Nombres con el primer y segundo nombre. Lo mismo
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sucede en el caso de los apellidos, con se indica en la Figura B.3, donde
PATERNO y AP MATERNO para formar la celda Apellidos.

se unen las celdas AP

[ Concat Fields - [m] X
Step name | Unir apellidos ‘
Target Field Namel Apellidos Ie
Length of Target Ficld [ 10q] |
Separator | © [ Insert TAB
Enclosure | " Ie
Fields Advancatﬂ
~
#  Name Type Format Length Precision Group Trim Type
1 AP PATERNO String none
2 AP MATERNO String none
< >
Get Fields Minimal width
oK Cancel

(?) Help

Figura B.3:

B.3.2.

Funcién Concat Fields, para unir los apellidos del estudiante

Rellenar valores NULL para puntajes Historia y Ciencias

Algunos estudiantes solo rindieron una prueba especifica, Historia o Ciencias. El archivo de
datos entregados por la casa central entrega valores NULL, para las pruebas no rendidas por
los estudiantes. Es por esta razén, que se ha de agregar una funcién que permite agregar un
JavaScript, llamada Script Value. Con ésta se remplaza el valor NULL con el puntaje de la

prueba rendida por el estudiante, como se indica en la figura B.4.

Seript Values / Mod

Iwea seript functions :

(]

w &) ingut Fiakde
b Butsindu.qetintegerl)
¥ Cohortegetinteges)
» Codigo €

Srep mame [ichener riui Fist —Coer
Java scrgt:
| [ Sergnt 8

iFCHTST isMull(d)d
HIST. setVaius{CIENC getlntegeri})
}

- Caereragetiaring()
b Tipe Ingrese getttomgl)
b EGRESD EMgetinteger]
b ColegiogetStsngd)

Cole geStsingl)
B MM gethmiber)

b BHIM.getintegerl)

F FRANK.getinteger)

B LENG getinteger])

* MATE getinteger))

b HST getiotegerl)

b CIENC getionegerl)

b PROM_FSU.getinteger)
b Ferdeinde.getlntageil
B Grupdep.getstring()

b BamagetSiring()

¥ Fama_lgesitingd

& Sanide netintanet)

if (CIENC isfall()){
CIENC. HIST getlnteger(})
}

Linene 0

« | Compatibikty mode? & ptimization bevel | 3

Figura B.4: Funcién Script Value utilizada para rellanar los valores NULL de las pruebas de

Historia y Ciencias
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B.3.3. Rellenar valores NULL

Otros valores NULL se encontraron dentro de los datos entregados por la casa central, éstos se
encontraban en los campos de Preferencia, Ano Puntaje, Nombre del Colegio, Comuna Colegio,
Region, Categorizacién numérica del tipo de establecimiento, el tipo de rama del colegio, y el
ano de egreso de ensenanza media. Como indica la Figura B.5, gracias a la funcién Replace null
Value, los valores NULL de dichos campos fueron cambiados por los valores que mas se repiten
dentro de los datos, para asi no afectar el posterior analisis predictivo. El tinico valor, que no se
rellen6 con dicha representacién, y se le otorgd un valor "Desconocido'fue el nombre del colegio
ya que este no es un valor que se utilizara dentro del paso de Mineria de datos.

"o Replace null value - O >
BCLECR R emplazar valores null ‘
Replace Mull for all fields
Replace by walue &
Set ernphy string?
Mlask (Date)
Select fields
Select value type []
Walue types
S
#  Type Replace by value Conversion mask (Date) Set empty string?
1 Integer M
2 String M
Fields
#  Field Replace by value Conversion mask (Date) Set empty
1 Preferencia 1 N
2 AfoPtje 1 N
3 Colegio Desconecido N
4 Comuna_Cole VALPARAISO N
5 Regién 5 N
6 Grupdep 4 N
7 Rama H1 N
8  Rama_l Humanista Cientifico Diurno N
9 EGRESQEM 2006 N
< >
@ Help oK Get Fields Cancel

Figura B.5: Funciéon Replace null Value utilizada

B.3.4. Anadir promedio a puntajes NULL

Como se indicé en la Seccién B.1, Pasos Previos, se obtuvieron los promedios de los distintos
puntajes logrados por los alumnos. La razon de esto es rellenar los valores NULL de estudiantes
que no tenfan dicha informacién en la informacién entregada por casa central y no sesgar los
datos para su futuro analisis. Para esto se utiliza un Script Value, como se indica en la Figura B.6.
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Scrpt Values £ Mod - o x

step rame (TR PIIRNINEY
lven seript functicns
+ [ Transtorm Seripts

oo

sHull(} == 0)f
= From_lies gotBusbes()

vell
if (Prom PHEM isHull{) == 0){
ran_pmen = Pros_FHEH . getHasber| )

¥ Cohartegetintegerl)

» Codigo Canera getineges() ]
¥ Camens.getbiring()

, S € (Pros_Rask isMsll() == 0){
* T Ingreso getstng]) pron_tank = From_Rank.getSusber(}
> EGRESC EM getioeger]) ¥
b Celegio.geses

B HEMgesHumber() ¥

* PHIMgetinteger()
* PRANK getinteger()
* LENG.getinteger()

LL(} == 0L
ron _Hat getNusbar(}

¥ MATE gelintegei() i (Prem Hise isHull() == 03{

* HET getlmegerl) prom_hist = Prom_Wist getMusbes(}

¥ CIENC getlmtege() ]

¥ PROM_Fillgetieteger() if(Pres_Cisn isMell{) == 0)f

® Dondsrsde. qunteger] , romcien » Prom Cien.getMusber(} "

* Grupdep peiitrg)
* Rama.getSting(
> Rama_ ] gettaring])

B Besihe selletenel

Limer 0
+ | Compabibibty mode! B Optimzation level [ g L3

Figura B.6: Funcion Script Value y el cédigo para anadir el promedio a los valores NULL

B.3.5. Remplazar Strings

La funcién Replace in String en Spoon, permite buscar dentro de los campos, valores indi-
cados por el usuario y remplazarlos por otros valores, también, indicados por el usuario. Como
se indica en la Figura B.7, se ha remplazar distintos valores String en valores numéricos para
utilizarlos en las futuras pruebas de andlisis de Mineria de Datos.

I Replace in sring o E3

Step e | IR

Fields sting

[ —— Owsemn bkl wieBegs  Search Feplacewith  Setemptysrmgl  Replicewithfsld  Whole W
1 sei0 N M 1

PR M £ 2 N H
3 T Ingress N ] N

|14 Toingreso N [ N N
5 Tpoingreso H INGRESD ESPECIAL BEA 5% ] N
8 Toingrese N 1E - CAMBIO CARE. INTERND 1 ] [

Trpo Ingreso N I - TRASLADO D UNIVERSIDAD & N N

8 Tpolngeso [ £+ TITULADO O GRADUADOIES 5 [ H
3 Gpdep N 2 N u
18 Grupdes ] 1 ] H
1 Grupdep N Particulse 1 N N
12 Rama N n 3 N [
13 s N 12 3 N N
14 Rama N n s N H
15 Rama N T & N N
16 Rama N i 7 N N
17 Fama N H1 N N
1 Rama N 2 [ M
« >
(T) Help 3 Gt fiedds Cancel

Figura B.7: Funcién Replace in String utilizada para remplazar a valores numéricos

B.3.6. Ingresar cédigos postales

Para este paso, es necesario obtener un archivo con los distintos cddigos postales de las
ciudades del pais, en el caso del presente proyecto se ha de realizar uno en formato Excel.
Como se indica en la Figura B.8, con la funcién Excel Input se ha agregar la tabla Excel que
contiene el nombre de la ciudad y su cédigo postal a la funcion Stream Value Lookup, llamada
Ingresar Cédigos Postales en el esquema, la cual como indica la Figura B.9, compara los nombres
de las ciudades y en caso de que coincidan agrega un nuevo campo a la tabla llamado Cédigo
Postal.

47



Codigos Postales

Remplazar Strings

Figura B.8: Funcion Excel Input con los codigos postales de las ciudades y la funcién Stream
Value Lookup, para comprar e ingresar los codigos postales a la tabla principal

T2 Saraen Value Lockp

The keyis) 1o look up she valuels):
= fed

1 Cewnum Cele

Sy the fields 1o retrieve
®  Field
1 CodigaPostal

Blew name

(@ Help

Figura B.9: Funcion
Postal a la tabla

B.3.7.

Leckupfield

Cewnum Cele

Lookup etep | Codigos Postabes

Step rarme.

Preserve memary (casts CPUI B
Ky and value are exactty one isteger feid )
e soned it fis.0. hashtabie) @)

Gt Fielde. Gt lockup fields

Stream Value Lookup y los valores a comparar para ingresar el Céodigo

Agregar Rangos a Puntajes

Para agregar rangos a distintos valores los campos de datos, es necesario utilizar la funcién
Number Ranges en Spoon. Ingresando el valor minimo y méximo (que no se toma en cuenta
dentro del rango a evaluar) se puede agregar una nueva columna a la tabla con dicha clasificacién.
En la Figura B.10, se puede apreciar los rangos de valores del campo NEM y su clasificacién
numeérica, para su posterior utilizacién durante el proceso de Mineria de Datos.
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% Mumber ranges - [m} s

Step name:| Rango nem |

Input field: | NEM w

Outputﬁeld:| Rango_Nem |

Default value(if no range matches): | unknown |

Ranges (min <= x< max):

£ LowerBound  UpperBound  Value
1 45 1
2 45 55 2
355 60 3
1 60 70 4
570 20 5
§ 80 25 6
QK Cancel

Figura B.10: Funcién Number Ranges para clasificar los valores de la columna NEM

Para el caso de los campos Promedio Nem, Promedio Ranking, Puntaje Lenguaje, Puntaje
Matematicas, Puntaje Historia, Puntaje Ciencias, Promedio Puntaje y Promedio Ponderado se
ha de utilizar la misma asignaciéon de rango, como se puede observar en la Figura B.11, para
clasificar el campo Promedio Nem.

Step name: ‘ Rango Prom Nem |

Input field: | PMEM v

Qutput field: ‘ Rango Prom_Nem |

Default value(if no range matches): ‘ unknown |

Ranges (min <= x< max):

i Lower Bound Upper Bound Value

1 450.0 1

2 4500 550.0 2

3 5500 600.0 3

4 6000 7000 4

5 7000 200.0 5

6 8000 850.0 &

oK Cancel

(@) Help =

Figura B.11: Funcién Number Ranges para clasificar los valores de la columna PromNem

B.3.8. Agregar valores String

Para una correcta visualizacién de la informacion luego de cargarlos al Datawarehouse, es
necesario identificar con texto los datos numéricos(que son utilizados para el proceso de Mineria
de Datos). Para esto se ha de utilizar nuevamente la funciéon Number Ranges, para clasificar,
por su valor minimo, el dato que se quiere representar y agregarlo a la tabla de datos. A conti-
nuacién, se presentan todos los datos agregados.
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B.3.8.1. Clasificacién de Tipo de Colegio

Para la clasificacién de los valores del campo Tipo de Colegio, se ha de agregar cuatro valores,
como se indica en la Figura B.12.

‘. Numnber ranges - o %

Step name: ‘ Tipo de Colegio |

Input field: Grupdep w

Output field: ‘ Tipo de Colegio |

Default valuelif no range matches): ‘ unknown |

Ranges (min <= x< max):

£ LlowerBound  UpperBound  Value

1 10 20 Municipal

2 20 3.0 Subvencionado

3 30 40 Particular

4 40 5.0 Desconecido
oK Cancel

Figura B.12: Funcién Number Ranges para clasificar los valores de la columna Tipo de Colegio

B.3.8.2. Clasificacion Sexo

Para la clasificacion del Sexo de los estudiantes se ha clasificar como se indica en la Figu-
ra B.13; 1 es Masculino con la clasificacién M y 2 es Femenino con la clasificacion F.

. Number ranges - 0O %

Step name: | Sexo |

Input field: | SEXO w

Outputﬁeld:| Sexo_Alumne |

Default value(if no range matches): | unknown |

Ranges (min <= x< max):

7
#  Lower Bound Upper Bound Value
1 10 20 M
2 20 3.0 F
oK Cancel
@ Help

Figura B.13: Funcién Number Ranges para clasificar los valores de la columna Sexo

B.3.8.3. Clasificacion Tipo de Ingreso

Para la clasificaciéon del tipo de ingreso de los estudiantes a las carreras de Ingenieria Civil
Informéatica e Ingeniera en Ejecucién Informética , se ha dispuesto de cinco valores, los que se
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pueden observar en la Figura B.14.

i Number ranges - o %

Step name: | Tipe de Ingreso ‘

Input field: | Tipo Ingreso s

Output field: | Tipo de Ingrese Alumno ‘

Default value{if no range matches): | unknown ‘

Ranges (min <= x< max):

£ LowerBound  UpperBound  Value

110 20 PsU

2 20 30 INGRESO ESPECIAL BEA 5%

3 30 40 IE - CAMBIO CARR. INTERNO 1
4 20 50 IE - TRASLADO DE UNIVERSIDAD
5 50 60 IE - TITULADO O GRADUADO IES

oK Cancel

Figura B.14: Funcién Number Ranges para clasificar los valores de la columna Tipo de Ingreso

B.3.8.4. Nivel Educacional de los padres

La clasificacién del nivel educacional de los padres de los estudiantes se ha establecido en
ocho valores. Estos se pueden observar en la Figura B.15, que muestra la clasificacién del nivel
educacional del padre. Para la madre del estudiante se ha de utilizar la misma asignacion.

s Number ranges - O x

Step ﬂﬂmE:l Nivel socioeconemico Padre |

Input field: | Nivel Soc Padre s

OUtFUtF‘E|d:| Nivel Soc Economico Padre |

Default value(if no range matches): | unknown |

Ranges (min <= x< max):

£ lowerBound  UpperBound  Value
1 10 20 E. Basica
2 20 3.0 E. Media Incompleta
3 30 4.0 E. Media Completa
4 40 5.0 E. Técnica Incompleta
5 50 6.0 E.Técnica Completa
6 60 7.0 E. Universitaria Completa
770 8.0 E. Universitaria Incompleta
a8 80 9.0 Estudios postgrado
oK Cancel

Figura B.15: Funcién Number Ranges para clasificar los valores de la columna Nivel Educacional

del padre

B.3.8.5. Trabajo del Estudiante

Se ha de definir con dos valores, SI o No, si el estudiante tiene un trabajo fuera del horario
de estudios. La clasificacion se puede observar en la Figura B.16
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s Number ranges - ] X

Step name: | Trabajo Estudiante ‘

Input field: | Trabajo Estudiante v

Output field: | Estado trabajo Estudiante ‘

Default value(if no range matches): | unknown ‘

Ranges (min <= x< max):

~
#  Lower Bound Upper Bound Value
1 10 2.0 Si
2 20 3.0 No

oK Cancel
@He\p

Figura B.16: Funcion Number Ranges para clasificar los valores de la columna Trabajo Estu-
diante

B.3.8.6. Estado de convivencia del Estudiante

Para clasificar si el alumno vive solo o con alguien mas cercano, se ha clasificar en simples
dos variables, “Solo” y “Acompanado”, la Figura B.18 muestra la funcion Number Ranges que
ha de hacer la clasificacion.

' Number ranges - o x

Step name: | Estado Vivienda |

Input field: | Vive Sola I

Output field: | Vivienda Estudiante |

Default value(if no range matches): | unknown |

Ranges (min <= x< max):

# LowerBound  UpperBound  Value

1 10 20 Solo

2 20 3.0 Acompafiado
0K Cancel

@ Help

Figura B.17: Funcién Number Ranges para clasificar con quien vive el estudiante

B.3.8.7. Estado académico del estudiante

Por tdltimo, la clasificaciéon méas importante es para saber si el estudiante se encuentra cur-
sando la carrera o ha desertado, esta se puede observar en la Figura B.18.
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‘i Number ranges - m] s

Step name: | Estado academico |

Input field: | Estado v

Output field: | Estado academico |

Default value(if no range matches): | unknown |

Ranges (min <= x< max):

=
#  Lower Bound Upper Bound Value
1 00 1.0 Cursando
2 10 20 Desertor

oK Cancel
@He\p

Figura B.18: Funcién Number Ranges para clasificar el Estado Académico del estudiante

B.3.9. Selecciéon final de valores para las tablas de salida

Como 1ultimo paso de la transformacion se seleccionaran y ordenaran los datos necesarios
para obtener un respaldo de los datos transformados, su uso en la herramienta Weka y su carga
en el Datawarehouse para su posterior visualizacién y utilizacion en cubos ROLAP, andlisis y
reportes. Para seleccionar, modificar y eliminar valores de la tabla es necesario utilizar la funciéon
de Spoon Select/Rename values, en esta se puede ordenar las columnas, re-nombrarlas, eliminar
columnas y modificar su formato.

B.3.9.1. Selecciéon de datos para el respaldo de los datos

Para la seleccién de datos para el respaldo, se ha de ordenar todos los datos obtenidos, como
se indica en la Figura B.19; tanto los valores de rangos numéricos y los valores especificos en
String, de forma que se visualice de forma ordenada al ser exportado en la tabla Excel.

93



B Seleet / Bename vahots - o =

Step name ‘repacacion para todos los datos de salid) |

Select B Alter . Remove | Mata-data
Fialde :

= Fisldname Rensewto  Length  Pascition ~ | | Get fields o sedect
Rutsiesdv Edit Mapping
Hombres
apetides

Tipe de Ingeess Abung
Tips Ingeeso

9 EGRESDEM

10 Colegio

N Comuna_Coke

12 Codign Pestal 1

13 Region

WM

15 Range Mem

16 PHEM

17 Range Peom Nem

18 PRAMK

18 Rango Rank

0 LENG

21 Rango leng

7 MATE

3 Range Mat

M st

25 Range Hit

o O

I Range Ciene

2 PROM P

Incluse umspesfued fieids, ardered bry name [

oK Cancel
@ Help

Figura B.19: Funcién Select/Rename values, en su opcién Select & Alter, para ordenar los datos
de salida

Ademsds de ordenar, se debe de borrar las columnas utilizadas al comienzo para obtener los
promedios de los puntajes y asi llenar los valores NULL de estos, y la columna Cddigo Postal
sobrante del proceso de obtencién de estos. La misma funcién Select/Rename values, puede
remover estos valores como se indica en la Figura B.20.

| YT —— - o %

Select & ARer |Remove . hata-dita
Field b remenee ;

T Fkdne

1 Prem b

2 Preen PNEM

1 Prom fack

4 Premleng

3 Prom st

& Prem Higt

T Prem Cien

3 Prem PR

5 Prem Pond

¥ CodgePostal

Figura B.20: Funcion Select/Rename values, en su opcién Remove, para eliminar datos no ne-
cesarios

Por dltimo, se realizan modificaciones a nombres y formatos de salida de algunos datos, como
se indica en la Figura B.21.
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i Select / Rename values = o x

R LI < racién poca todos los duos d salida
Select & Ahter [Remove [Meta-dta
Fialds to akter the mata-data for
# Fiekdame Rename to Tipe Length  Precision  Binary to Meomall  Format Dsce Format Lesient?  Date Locale Tt Time Zone
1 Codgs Postal 1 Codigo Peitl  Mane M N
2 Pamal Tiga Rama Hane H N
Dute N MMWady N

B

Figura B.21: Funcién Select/Rename values, en su opcién Meta-data, para modificar el formato
de los datos

B.3.9.2. Seleccién de datos para el analisis de Mineria de Datos

Para la seleccién de datos a utilizar en el proceso de Mineria de Datos, se ha de utilizar
todos las representaciones numéricas de los datos a utilizar, estos son Rut, Cohorte, el Cédigo
de la carrera, el ano de egreso de ensenanza media, el tipo de ingreso del estudiante, el coédigo
postal de la ciudad donde estudio, la regién, el rango al cual pertenece el NEM que obtuvo, el
rango del promedio del NEM, ranking, promedio del puntaje y puntaje ponderado y los rangos
de los puntajes de las pruebas de lenguaje, matematicas, historia y ciencias. Ademads, el tipo de
establecimiento donde estudio, la rama educativa de su establecimiento, edad, preferencia de la
postulaciéon, ano utilizado del puntaje PSU, los niveles educativos de los padres, si vive solo o
acompanado, si trabaja en tiempos fuera de la universidad y por tltimo la variable clasificadora
de estado.

Todos los valores no numéricos, o no clasificados en rango, son eliminados como se puede
apreciar en la Figura B.22.

® Selact [ Ransm ualuss o ox

Seep rame | BT
Gebeet B Aher |Remeve " Mela:date
Fields be remove

13 CENC

Gat Fielde 8o ramove

22 Estado trabago Estudiante
73 Fitado academice

Figura B.22: Funcién Select/Rename values, en su opcién Remove, para eliminar datos no ne-
cesarios para el proceso de Mineria de Datos

Por tltimo, se ha de cambiar el nombre de distintas variables para su mejor comprension en
los pasos futuros como se indica en la Figura B.23.
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% Sedect [ Rename values - o %

Select i Ater Remnove [Meta.data
Fielids to aher the meta-data for

¢ Fieldname Renaee to Ferst  Dute Formas Leniert? Diate Lecale Date Timse Zane.
Grupdep Tigo_Establecimienio
FGRESD M FGRESD_FM

Regitn

Ml S Madre
Mrvel S Padre.
Trabajo Istudfiants
Vive Sely

zrzzzzz

Gt el e change

Figura B.23: Funcién Select/Rename values, en su opcién Meta-data, para modificar el nombre
de algunos valores para la métrica del proceso de Mineria de Datos

B.3.9.3. Selecciéon de datos para la carga en la BD

Al contrario de los pasos utilizados en la seleccién de datos para el proceso de Mineria de
Datos B.3.9.2, donde se utilizan los datos de caracter numérico, para el proceso de carga a la
base de datos, es necesario utilizar los valores textuales de los datos. Es por esta razén, que son
eliminados todos los valores numéricos para describir los datos y clasificarlos en rangos, como se
puede apreciar en la Figura B.24.

© Salect [ Ransmt valuss o ox

Sep rane | IETPEEITRIER

Get fields to remave

1 Tipoingresa

Figura B.24: Funcién Select/Rename values, en su opcién Remove, para eliminar datos no ne-
cesarios para la carga en la Base de Datos

B.4. Proceso de Carga a la Base de Datos
B.4.1. Sistema de Gestiéon de Base de Datos utilizado

Para el presente proyecto se ha de utilizar PostgreSQL 9.3 como sistema de gestiéon de datos
relacional y PgAdmin 4 como entorno visual para conectarse a la base de datos de PostgreSQL,
se puede visualizar en la Figura B.25. Esta facilita la gestién y administracién de ésta mediante
instrucciones SQL o ayuda de un entorno gréafico para consultar, manipular y gestionar datos.
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i [ Agpacatn Chnt [r—— Sl | e Frmet thecking I
TS pougmes  pyAdewn - DR peayecn 1 20970427 142113 CLST

Figura B.25: Entorno grafico PgAdmin en el cual se ha trabajado para gestionar el Datawa-
rehouse

PgAdmin también ayuda a hacer més rapida la creacién de las tablas, es por esta razén que
la tabla de hechos estudiante, como se ejemplifica en la Figura B.26, y las tablas de dimensiones
ciudad, datos socio econémicos, datos académicos y el colegio fueron creados mediante este

entorno visual, ademéas de crear las Claves Foraneas correspondientes como se puede observar
en la Figura B.27

@ rabie . n_sstoients | =]
Ganoral  Coumes  Constrsints  Advanced  Paramwtor  Security SO 'I
inhentsd from tabia(s)

Cohumms +]

1 I [ notnune? [ premary Koy

F@N_colegio mteger v | [ o |
@ la_caton Insegar [ ves | [ o |
@dia_nivel "."-f-.'.l;' ﬂ [ o |

( Btecha_nacimierta date - R v ]
Flnembees ent | m
@ @apendos et e | [ 3s |
F@edan d!‘Ul“é peacnion EI m
e integer ves |

F_cucas nveger [ vea [ o ]
Rlisenn ext [ o | o |

@ coma_ve et [ - [ |
Plestade text { 4o ] e |

i 2 [Easove | ¢ conce | e

Figura B.26: Creacién de tabla de hechos h__estudiante
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B 7able b esnsdisnm = |
Genersl  Columns  Consiraints  Advanced  Patameter Secafty SOL |

Prbmary Ky Fortion Key Check  Uiie  Exchude

Foeuign koy [+
Mamo Cohumns
Efit_ciudad {kd_ciudad) -» (codign_postaly
Flif_cowegio {id_colegio) - {id_colegio)
Edf_catos_acemicos {kd_datos) -» (id_datos)
GBIl Secioetonantico {a_ribvel) = {ie_nbvel)
|
i

Figura B.27: Creacién de Claves foraneas de la tabla h__estudiante

B.4.2. Conexién de la Base de Datos a la plataforma Spoon de Pentaho

Para conectar la base de datos PostgreSQL a Spoon, basta con agregar una nueva conexién
dentro de las opciones de la aplicacién. Luego, como se indica en la Figura B.28, se ha de buscar
el tipo de conexién (PostgreSQL), llenar los campos de Host, el nombre de la base de datos a
conectar, el nimero del puerto, el usuario y la contrasenia de PostgreSQL. Para verificar si la
conexion se realiza con éxito se ha de seleccionar la opcién de Test, al comprobar que la conexién
se realizo con éxito se confirma la conexion.

B Databiie Cannection < |
. ]
1
Advanceel | Connecticn Name: |
Opticns
Pucling Prayecto 2 |
Clusteri i
g Connectun Types Scttings
|Gracte ROB ) | Mot Mamie:
Pale MOLAP Server localhost o
_m iata Serviees TaEor e
prayectn d
Remedy Action Request System
AP ERP System Purt Number:
S0Lite 5432 d
arkSaL
;:hm User Mames
Sybasel postgres o
Teradata
UniVerse detabese Paswwaris
Veea L asasaess X
Verlia 5= g
dBase ll IV ar 5 -
P e Database Connectan Test ®
Matetoac |
ODBC [ |-onnection to database [Proyecto 2] is OK.
INDE Hostname  decalhost
Pat b8
Detabase name iproyecta
oK

Test Festure List Explore

oK Cancel |

Figura B.28: Conexién de a la base de datos PostgreSQL con Spoon de Pentaho
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B.4.3. Transformaciones para realizar la carga de Datos a la base de datos
B.4.3.1. Cargar datos a tabla d__ciudad

El esquema para realizar la carga de los datos a la tabla d_ ciudad se indica en la Figura B.29,
en la cual se utilizan cuatro funciones de la herramienta Spoon; Select /Rename Values, indicado
en la Figura B.30, para eliminar los datos no utilizados para llenar la tabla d_ ciudad, quedando
los campos nombre__ciudad, codigo_ postal y regién.

EB oo - Caega ciuded - & =
File G View Actisn Tocle sk

L EERR =~ Conneet
[) Wiew™. 2 Design b Carge |32 Corgeecstudiantes | 3E Congaciuded I3

[ nE O®fE HETE B o

~ [ Transfoemations
v 3 Congaciudad
[ Dutabass connections
[ Stepr
3 Hom
(=]
O w

15— i

Sotrows  Diminarcuplcadas  Tale output

s

[= ster schemas
[ Hadoop dusters
C

Figura B.29: Esquema de la transformacion de carga de la tabla d_ ciudad

% Sedect [ Rename values - o %

Remeve . Meta. daty

1 Rutsn
2 Hombies
3 Apelides
& Cehens
5 Codigo Camers

6 Canes

T Tigs deingress Mumno
B EGRESDEM

9 Celegio

0 NN

1 PHEM

12 PRANK

13 LENG

W MATE

15 HisT

16 Cine

1T PROM_PSU

et s 0 remove

FECHA Nag)
Tdsd

Preferencis
AdePje
Hirvel S

BEBYERREERZY

Eitade seademice

ok Cancel

() Help

Figura B.30: Funcién Select/Rename Values para eliminar los datos no utilizados para la tabla
d ciudad

Luego se utiliza la funcién Sort Row, para ordenar de forma ascendente o descendente los
datos seleccionados. Como se indica en la Figura B.31, se ordena de forma ascendente el campo
codigo_ postal, esto es un paso necesario para lograr utilizar de forma correcta la funcién Unique
Rows, para encontrar valores duplicados y eliminarlos. En la Figura B.32 se indica como los
campos nombre__comuna y codigo_ postal son revisados y se ignora el campo regién.
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I= Sortrows - m] x
Step name |
Sort directory [ %3%java.iotmpdir%% 10 [Browse...
TMP-file prefix | out |
Sort size (rows in memory] [ 1000000 lo
Free memory threshold (in %) | lo
Compress TMP Files? €[] 4
Only pass unique rows? (verifies keys only) [
Fields :
£ Fieldname Ascending  Casesensitive compare?  Sortbased on current locale?  Collator Strength  Presorted?
1 Codigo_Postal ¥ N N 0 N
(@) Help oK Cancel Get Fields

Figura B.31: Funcién Sort Row para ordenar el campo codigo_ postal

= Unique rows - O *
B RN liminar duplicados
Settings
Add counter to cutput? [ Counter field

Redirect duplicate row [] Error description &

Fields to compare on (no entries means: compare complete row)

#  Fieldname lgnore case

1 Comuna_Cole M

2 Codigo_Postal N

3 Regién A

@ Help oK Cancel Get

Figura B.32: Funciéon Unique Rows para eliminar los valores duplicados para su posterior carga
a la tabla d_ ciudad

Para insertar los datos a la tabla se utiliza la funciéon Table Input. En ésta, como indica la
Figura B.33, se debe de especificar la conexién a la base de datos, en este caso “Proyecto 2”7 y
la tabla objetivo “‘d_ ciudad”.
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2 Table output - O x

Step name | (PP

Connection | Proyecto 2

Target schema |

Target table | d_ciudad

Commit size | 1000

Truncate table []
Ignore insert errors
Specify database fields
Main options Databa;efieldﬂ

Partition data over tables []
Partitioning field ‘ |9

Partition data per month
Partition data per day

Use batch update for inserts

Is the name of the table defined in a field? []
Field that contains name of table: ‘ |9

Store the tablenarne field

Return auto-generated key [
Matre of auto-generated key field ‘ |®

[ ok |[ concer [ sa |

Figura B.33: Funcién Table Output, para la carga de datos a la tabla d_ ciudad

En la Figura B.34, se indican los datos para insertar a la tabla d_ ciudad. Se procede a
apretar la opcién SQL, para generar el cédigo SQL, como se indica en la Figura B.35 y luego se
selecciona la opcion Excute(una sola vez).
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il Table output - [m] X

Step name

Connection | Proyecto 2 ¥ Edit.. | | New.. | | Wizard...
Target schema | 6 [Browse...

Target table [ 4 ciudad o [Browse.

Commitsize [ 1000 o

Truncate table []
Ignore insert errors
Specify database fields

Main options | Database fields

Fields to insert:

H Table field Stream field Get fields

1 comunac. Comuna Cole
2 codigo_pos.. Codigo_Postal

Enter field mapping

3 region Regién

(@) Help oK Cancel saL

Figura B.34: Funcién Table Output, con los valores seleccionados para la tabla d_ ciudad

¥ s ton ?
0 codiga_postal

LE PRECISION,

Line 1 gaberme &

Figura B.35: Script SQL generado para cargar la tabla d_ ciudad

B.4.3.2. Cargar datos a tabla d__colegio

Para cargar los datos, a la tabla d_ colegio, como se indica en la Figura B.36, se utilizaron
las mismas funciones de Spoon para cargar la tabla d_ciudad B.4.3.1. En la Figura B.37 se
especifican los valores eliminados, gracias a la funcién Select /Rename Values, que no se insertaran
en la tabla d_ colegio. La Figura B.38 muestra la funcién Sort Row, para ordenar de forma
ascendente el campo Colegio, para posteriormente utilizar la funciéon Unique Row, Figura B.39,
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para eliminar los valores duplicados. Por tltimo, la funciéon Table output, Figuras B.40 y B.41,
inserta los valores a la tabla d_ colegio, especificando la conexién a la base de datos, la tabla

objetivo, seleccionando los datos y marcando la opcién de auto generar la id_ colegio, de valor
Serial.

B3 e - Congos coiep
81 Y Action Took Hel

B rcome TishCage |24 Corper coiegre
B-lO0®dE Bago [ e

[ tttie churtor scharman.
[ Data Serscmn
[ vadocp chastan

Figura B.36: Esquema de la transformacién de carga de datos a la tabla d_ colegio

! |

Gt s b e

Figura B.37: Funcién Select/Rename Values para eliminar los datos no utilizados para la tabla
d__colegio
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1= Sort rows - m]

Step name

Sort directory | s43tjava.io.tmpdir%% @ | Browse...

TMP-file prefix [ our

Sort size (rows in memery) [ 1000000

Free memory thresheld (in %) |

¢ T T [ x

Compress TMP Files? €[]
Only pass unique rews? (verifies keys enly) [

Fields :
#  Fieldname Ascending  Case sensitive compare?  Sort based on current locale?  Collator Strength  Presorted?
1 Colegio Y N N 0 N

| ok || cancel || GetFields |

Figura B.38: Funcién Sort Row para ordenar el campo Colegio

= Unigue rows - O x

Step name

Settings
Add counter to output? [] Counter fizld

Redirect duplicate row [ Error description &

Fields to compare on (no entries means: compare complete row)

& Fieldname Ignore case
1 Colegio M
2  Comuna_Cole M
3 Tipo de Colegio N
4 Tipo Rama M
| C?) Help| | QK ‘ | Cancel | | Get |

Figura B.39: Funciéon Unique Rows para eliminar los valores duplicados para su posterior carga
a la tabla d__colegio
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' Table output — O x

Step name

|

Cennection ‘ Proyecto 2 v |
Target schema ‘ )‘9 Browse...
Target table ‘ d_colegio b Browse..,

Commit size ‘ 1000 |@
Truncate table []
Ignore insert errors O
Specify database fields [
Main optiens . Database fields]

Partition data over tables []
Partitioning field | |@

Partition data per manth
Partition data per day

Use batch update for inserts

Is the name of the table defined in a field? (]
Field that cantains name of table: | |@

Store the tablename field (]

Return auto-generated key [

MName of auto-generated key field | id_colegio |®

[ ok || conce [ sa |

Figura B.40: Funcién Table Output, para la carga de datos a la tabla d_ colegio
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2 Table output - O X

Step name | Table output

Connection | Proyecto 2 ¥ || Editu. | | New... | | Wizard...
Target schema | )‘9 Browse...

Target table | d_colegio b Browse...

Commit size | 1000 |®

Truncate table []
Ignore insert errors []
Specify database fields

Main options | Database fields

Fields to insert:
£ Tablefield Stream field Getfields
1 nombre_colegio  Colegio Enter field mapping
2 comuna_colegio  Comuna_Cole
3 tipo_colegio Tipo de Cole...
4 tipo_rama Tipo Rama

() Help oK Cancel soL

Figura B.41: Funcién Table Output, con los valores seleccionados para la tabla d_ colegio

B.4.3.3. Cargar datos a tabla d__datosocioeconomicos

El esquema para la transformacién de carga de datos a la tabla d_ datosocioeconomicos esté
representada por la Figura B.42.

Spoon - Cargar Datos socioeconomicos

File Edit View Action Tosls Help

b BEHR < -

f@ View ™. Design| " [E3welcome! [ JobCarga | Cargar Datos socioeconomicos 5 3% Carga estudiantes
=

aplorerl:l hs:‘D'IIDCO-ﬂ-B' HEOER & |00 >

~ [] Transformations

v 3% Cargar Datos sociceconomico

> [ Database connections < <

Steps (A, E= =]

Hops CargarDatos  Select values Table output

>
>
Partition schemas
Slave server

Kettle cluster schemas

Data Services

poooooOo

Hadoop clusters

Figura B.42: Esquema de la transformacién de carga de datos a la tabla d__datosocioeconomicos

La primera funcién es Select/Rename Values, para eliminar los valores que no se utilizaran,
como se puede apreciar en la Figura B.43. Por tdltimo, las Figuras B.44 y B.45 indican los valores
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a insertar en la tabla d_ datosocioeconomicos, especificando la conexién a la base de datos, la
tabla objetivo, seleccionando los datos y marcando la opcién de auto generar la id_nivel, de
valor Serial.

iad! B

¥ L Gt P 2 e

TR

YR NY
{
H

Figura B.43: Funcién Select/Rename Values para eliminar los datos no utilizados para la tabla
d_datosocioeconomicos

= Table output — O *

Step name | [ETIIYeTTy

Connection | Proyecto 2

|
o [ [ | s

Target schema |

b Browse...

Target table | d_socioeconemicos

b Browse...

Commit size | 1000

o

Truncate table []
Ignore insert errors O
Specify database fields

Main options . _Database fieldq

Partition data over tables [

Partitioning field ‘

Partition data per month
Partition data per day

Use batch update for inserts

|s the name of the table defined in a field? (]

Field that cantaing nare of table: ‘

Store the tablename field

Return autc-generated key

Name of auto-generated key field ‘ id_nivel

o

H Cancel || sQL

Figura B.44: Funcién Table Output, para la carga de datos a la tabla d_ datosocioeconomicos
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Main options | Database fields

Fields to insert:

r

#  Tablefield Stream field

1 ot Rutsindv Er
2 nivel_educ..  Mivel SocEc..

3 nivel_educ..  Mivel SocEc...
4 trabajo_est.. Estado trabaj..

Figura B.45: Funcién Table Output, con los valores seleccionados para la tabla d_ datosocioeco-
nomicos

B.4.3.4. Cargar datos a tabla d__datosacademicos

El esquema para la transformacién de carga de datos a la tabla d_ datosacademicos se puede
apreciar en la Figura B.46.

Spoon - cargar datos academicos
File Edit View Action Toeols Help

b BERR =-
(@ Viw Design} 1 Welcume! r Job Carga }: cargar datos academicos &3

Explorer|:| 9, 8= D“'“D@'U'B' }3;?’5?\ % 100% ~

~ [ Transformations

~ 3% cargar datos academicos

Database connections

= =x u

[ Steps E‘L 5x, Q
[ Hops Cargar Datos Select values Table output
[ Partition schemas

[ Slave server

[ Kettle cluster schemas

[ Data Services

[1 Hadoop clusters

Figura B.46: Esquema de la transformacién de carga de datos a la tabla d_ datosocioeconomicos

La funcién es Select /Rename Values, elimina los datos que no se utilizaran, Figura B.47, por
otro lado, las Figuras B.48 y B.49 indican los valores a insertar en la tabla d_ datosacademicos,
indicando la conexién a la base de datos, la tabla objetivo, seleccionando los datos y marcando
la opcién de auto generar la id_datos, de valor Serial.
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55 Select / Rename values

Step name alu

Select & Alter Remove . Meta-data|

Fields to remove :

)

Fieldname
1  MNombres

2 Apellidos

3 Colegio

4  Comuna_Cole

5 Codigo_Postal

6 Regién

7 Tipo de Colegio

2 TipoRama

9 Sexo_Alumno

10 FECHA NACI

11 Edad

12 Nivel Soc Econemico Padre
13 Nivel Soc Econemico Madre
14 Vivienda Estudiante

15 Estado trabajo Estudiante
16 Estado academico

Figura B.47: Funcién Select/Rename Values para eliminar los datos no utilizados para la tabla
d_ datosacademicos

3 Table output — [m] X

Step name

Connection ‘Pmye:toz

Target schema ‘

Target table | d_datosacademicos [0 [ Browse...
Commit size ‘ 1000 |@
Truncate table []
Ignore insert errors [
Specify database fields [7]
Main options .. Database fields|

Partition data over tables [_]
Partitioning field ‘ b

Partition data per manth
Partition data per day

Use batch update for inserts

5 the name of the table defined in a field? (]
Field that contains name of table: ‘ b

Store the tablenarne field

Return aute-generated key
Name of auto-generated key field [iq_gatos 3

Figura B.48: Funcién Table Output, para la carga de datos a la tabla d_ datosacademicos

69



Main options | Database ficlds

Fields to insert:

£ Tablefield  Stream field Get fields
1 |rat Rutsindy Enter field mapping
2 cohorte Cohorte

3 codigo_car.. Codigo_Carr.

4 coea Carrera

5 tipoingreso  Tipo de Ingre.

6 egresoem  EGRESOEM

7 nem NEM

3 promedio_.. PNEM

9 promedior. PRANK
10 puntsjeleng  LENG

11 puntajemat  MATE

12 puntsjehist  HIST

13 puntaje_cie.. CIENC
14 promedio_.. PROM_PSU
15 promedio_... Ponderado
16 preferencia  Preferencia

17 ano_puntsje  AfioPtie

Figura B.49: Funciéon Table Output, con los valores seleccionados para la tabla d_ datosacade-
micos

B.4.3.5. Cargar datos a tabla h__estudiante

El esquema representado en la Figura B.50, muestra el proceso de transformacion de carga de
datos a la tabla h_ estudiante, esta contiene muchos pasos vistos anteriormente y necesita de las
tablas anteriores previamente cargadas para poder obtener las claves foraneas correspondientes.

- Mt Cogs (33 Conpe esidints
*0F HEHE & |

Figura B.50: Esquema de la transformacién de carga de datos a la tabla d_ datosocioeconomicos

Con la funcién Relacién con tabla colegio (Stream Value),como se aprecia en la Figura B.51
se obtienen los datos de la tabla d_ colegio y se compara el nombre del colegio con los registros
del estudiante, asi se le agrega una columna con el campo id_ colegio.
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=

Entrada datos de tglegio Er

T

Relacion con fabla colegio S

B—&

Entrada de datos  Selecion valores para estudiante

Figura B.51: Esquema de la entrada de datos desde la tabla d_ colegio a la funcién Stream Value

Lo mismo se realiza para obtener el id de los datos socio econémicos y académicos, como se
indica en la Figura B.52, comparando el rut de los campos.

i

u u

Entrada datos socioeécn{:m icos Entrada datos acaa‘e{n\icos
\\\ \\\
e ™
X \\ \\ b
— - [ Q = l Q = [ Q
Seleccion de datos Relacion con tabla sociceconomica Relacion con tabla academica Table cutput

Figura B.52: Funciéon Table Output, con los valores seleccionados para la tabla d_ datosacade-
micos

En la Figura B.53, se puede apreciar los datos definitivos a ingresar a la tabla h__estudiante
y asi completar el proceso de carga de datos a la base de datos PostgreSQL. Con esto es posible
utilizar los datos para generar Cubos ROLAP y asi visualizar la informaciéon en Dashboards,
analisis dinamicos y reportes.
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i Table output — a X

Step neme |

Connection | Proyecto 2

Target schema |

Targettable | h_estudiante

Commit size | 1000

Truncate table (]
Ignore insert errars
Specify database fields

Main options |Database fields

Fields to insert:

; Table field Stream field Get fields

1 nombres MNombres
2 apellides Apellidos

3 edad Edad

4 idcolegio  id_colegio
5t Rutsindy

6 idciudsd  Codigo_ Postal
7 sexo Sexe_Alumno
8 comovive  Vivienda Estu..
9 estado Estado acade...
10 fecha naci.. FECHANACI
11 id_nivel id_nivel

12 id_dates id_datos

Figura B.53: Funciéon Table Output, con los valores seleccionados para la tabla d_ datosacade-
micos
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C. Proceso de Mineria de Datos

Luego de obtener las distintas tablas Excel, Figura C.1, desde el proceso ETL explicado en el
Anexo B, con los datos necesarios para el andlisis de Mineria de datos, es necesario transformar
este archivo a CSV, Figura C.2, para su posterior conversién a .arff, el archivo que utiliza el
programa Weka.

5 Datos Salida Weka 2015.xls
5 Datos Salida Weka 2015-2016.xls
5 Datos Salida Weka 2016.xls
5 Datos Salida Weka 2017.xls

Figura C.1: Tabla Excel obtenida del proceso de ETL

Guardar como X
« v <« Pruebas sin datos .. » Supplied Test Set v | ®| | Buscaren Supplied Test Set »
Organizar + Nueva carpeta B2~ (2]

I Este cquipo Nombre Fechs de modifica... Tipo

& Descargas Ningdn elemento coincide con el criteric de bisqueda.
|5 Documentos

I Escritorio

=1 Imégenes

b Musica

B videos

2 05(C)

¥ Red e >

MNombre de archivo: | Datos Salida Weka 2016.csv. ~

Tipo: | CSV (M5-DOS) (*.csv) v

Autores: Roberto Etiquetss: Agregar una etiqueta

— Heramients ~ Concelr

Figura C.2: Guardar tabla como archivo CSV

Para transformar el archivo .csv a .arff se utilizé una herramienta del programa Weka llamado
ArffViewer, como se puede apreciar en la Figura C.3. En ésta, se abre el archivo csv, como se
indica en la Figura C.4, para luego guardar el archivo en el formato .arff, Figura C.5, archivo
con la extension necesaria para la herramienta Weka.
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Figura C.5: Seleccién de direcciéon para guardar el archivo Arff
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C.1. Preproceso

Weka permite aplicar una distintos tipos de filtros sobre los datos, permitiendo realizar
transformaciones sobre éstos. Al pulsar el botén Choose dentro del recuadro Filter se despliega
distintas opciones de filtros a escoger. Se ha de utilizar el filtro NumericToNominal, que trans-
forma un conjunto de valores numéricos a valores nominales. Este filtrado transforma los datos
del archivo arff con elementos numéricos en atributos nominales para que los datos sean cuan-
tificables. En la Figura C.6 y C.7 se puede ver la diferencia antes y después del preproceso de
los datos.

© Wb Eapors - 8 x
[ Prapracens. | Crsvay | Crostr [ asnscims [ Swwa smesies | voseaiin

Tpanbie | Toen i | CeenE

|
i

(== ey =)

015
018

o501

3| s s |

= |

Figura C.6: Archivo Arff con datos numéricos

D ek oo - 8 x
[Pmseocasn ] Coxsa [ Gumer [ dsaceist | Seiec sosuten [ vinusics |

L Open . 11 pen LRL I CpenDE. | Ganarss 1 [T I = { yemem ]
Conasmtsimanncarvemame S e m———E - - — - o
[
e e | Ao
Fsisscn. a1 Soamp Cobans Tipa: fisnal
mrarce 404 S sl weegmin: 400 Nexsng: 0 0%} Outnct 3 Ungun: 8881
] Me s Count g |
1 0 e o4
3 3008 24 N

|comn st vom) )| weuscn |

a[

[ | e

Figura C.7: Archivo Arff con datos nominales, luego del preproceso

Para la Clase predictiva, como se puede apreciar en la Figura C.8 muestra en color azul los
alumnos que desertaron, mientras que el color rojo muestra a los alumnos que siguen matricu-
lados.
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Figura C.8: Niimero de alumnos con estado desertor y matriculado

C.2. Clasificacion

Para entrar en el modo clasificacién, se ha de seleccionar la segunda pestana en la zona
superior del explorador de Weka.Para entrar en el modo clasificacion, se ha de seleccionar la
segunda pestana en la zona superior del explorador de Weka. Luego se ha de elegir un modelo
clasificador y configurarlo a gusto, para ello se pulsa sobre el botén Choose dentro del area
Classifier, como se indica en la Figura C.9. Para el presente proyecto se han de utilizar los

modelos clasificadores, NavesBayes, MLP y SMO que se detallan en la Seccién 8.

& Weka Eplores - =] .
Fregrocess | Caassty | Gluster | Associate | Satect anutes | visuaioe |
Classdur
Sl
Choose | MulayerPerceptron L 0.3-MO2-NS00V0-S0.E0.Ha
Testsptions
() g trakeing set build model: 33.01 meccada Tal
o
() Supphed test set )
() Crogs-aalidsion Folds 10
: b0z a
(@) Percentagesplt % 66
More options.
1 ) [ 41 59.4203 &
] : it 40,5797 %
iNom) Ustade B 0.1511
o 0.4323
s0p 0,545
B4 BE2Y &
: v TR TI
Total Humber of Instances (1]
=== Cecailed Accuracy Dy Clasa ===
T8 aze se Recall  F-Meamste WSS RO Aves FRC Aes Gl
0,636 0,636 0,667 0,152 0,513 0,618 [
0,530 0,830 040 0,152 0,513 @.3%0 1
Weighted Avg. 0,59 0,438 0,609 0,594 0,600 0,152 0,513 0,535
wee Confaricn
A b e
;L as=sD
W1 Bwl )
i
States
oK Lo | g 10

Figura C.9: Interfaz de clasificacién de la herramienta Weka
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Después de elegir el clasificador y sus caracteristicas, se procede a seleccionar el modo de
entrenamiento (Test Options). Weka tiene 4 modos de entrenamiento [45]:

= Use training set: Con esta opcion Weka entrenara el método con todos los datos dispo-
nibles y luego lo aplicard otra vez sobre los mismos datos. Esta opcién no sera utilizada.

= Supplied test set: Esta opcién permite la oportunidad de seleccionar, pulsando el botén
Set, un fichero de datos con el que se probara el clasificador obtenido con el método de
clasificaciéon usado y los datos iniciales. Esta opcién sera utilizada para probar el modelo,
utilizando los datos reales del cohorte 2016 y 2017.

= Cross-validation: Weka realizard una validacion cruzada estratificada del ntimero de
particiones dado (Folds). Este método consiste en dado un nimero n se divide los datos
en n partes y, por cada parte, se construye el clasificador con las n - 1 partes restantes y
se prueba con ésta y asi, por cada una de las n particiones. Esta opcién no sera utilizada.

= Percentage split: Se define un porcentaje con el que se construira el clasificador y con el
porcentaje restante se probard la clasificacién. Para las pruebas del cohorte 2016 se utilizé
un 66.67 % de training, y para el cohorte 2017 un 67.1 %.

Los resultados de estas pruebas se han de detallar en el Anexo E.
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D. Reporte y Dashboard

D.1. Pentaho User Console

El sistema de BI de Pentaho ofrece un servidor local donde poder trabajar las distintas
funcionalidades de analisis, reporte y dashboarding. El servidor se aloja de forma local y es
posible entrar como administrador o usuario comtn mediante una clave previamente asignada
por el sistema, como se indica en la Figura D.1.

‘@) rentaho

User Console

Figura D.1: Pantalla login del Pentaho User Console

Antes de comenzar cualquier funcién es necesario conectar la base de datos previamente
cargada en el Anexo B, Seccion B.4, para esto dentro de la pantalla principal del Pentaho User
Console, en la Figura D.2; es necesario seleccionar New ->Data Source.

Figura D.2: Pantalla principal del Pentaho User Console, con la opcién New Data Source selec-
cionada

Para conectar la base de datos, es necesario llenar su informacién como en la Figura B.28.
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Luego de tener una exitosa conexién a la base de datos es necesario nombrar la fuente de datos,
en este caso Proyecto 2 y seleccionarla para utilizarla en Reporting and Analysis, como se aprecia
en la Figura D.3.

Figura D.3: La conexién Postgres ya completada y lista para utilizar

El siguiente paso es seleccionar las tablas a utilizar para el Modelo ROLAP, en este caso se
seleccionan las cinco tablas de la Base de Datos creada con anterioridad. La tabla h__estudiante,
d_ ciudad, d_ colegio, d_ datosacademicos y d_ nivelsocioeconomico. Por ltimo, como se indica
en la Figura D.4, se selecciona como la tabla de hecho (Fact Table) a la tabla h__estudiante.

]

Figura D.4: Seleccion de las tablas a utilizar

A continuacién, es necesario agregar las uniones de las claves foraneas de la tabla de hecho
h__estudiante con cada una de sus dimensiones d__ciudad, d__colegio, d_ datosacademicos y d_ -
nivelsocioeconomico, como se aprecia en la Figura D.5
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Data Source Wizard

Selact Source Type Define how the tables join to each other. All tables must have at least one join defined.

Select Tables

Left Table: Right Table:
>

Define Joins “public”."h_estudiante” ! |"public*."d_ciudad” [ ]
Key Field: Key Field:
oo

2 4| [comuna_cole
apellidos codigo_postal
edad .
i region
id_ciudad
sexo
comao_vive
estado i
Create Join

Join(s):

“public”."h_estudiante".id_colegio - INNER JOIN - "public"."d_colegio".id_colegio
“public™."n_estudiante".id_datos - INNER JOIN - "public"."d_datosacademicos".id_datos
"public”."h_estudiante™.id_nivel - INNER JOIN - "public"."d_socioeconomicos".id_nivel
"public”."h_estudiante™.id_ciudad - INNER JOIN - "public"."d_ciudad".codigo_postal

Figura D.5: Selecciéon de uniones entre la tabla de hechos y sus dimensiones

Dentro de la pantalla principal de Pentaho User Console, es necesario administrar la fuente
de datos para su utilizacion en los procesos de analisis, reporte y dashboarding. Primero se debe
de seleccionar la fuente de datos, como se indica en la Figura D.6.

Manage Data Sources

New Data Source

Postgres JDBC =
Proyecto Analysis
Proyecto 2 Data Source Wizard
Proyecto_Total Data Source Wizard
Prueba Data Source Wizard
Close

Figura D.6: Seleccion de la fuente de datos a gestionar

Luego es necesario indicar la métrica a utilizar para la funcionalidad del analisis, en este
caso se utilizard la funcién de cuenta del nimero de alumnos por rut y las distintas dimensiones
a medir por los valores de las tablas de dimension como se puede apreciar en la Figura D.7.
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Data Source Model Editor

Available

& [ D cudad
[ codigo postal
[ comuna cole
[ rRegion

e [ D colegio
[ comuna colegio
[Md colegio
M Nombre colegio
[MTipo colegio
m Tipo rama

8 [ D datosacademicos
[ Ano puntaje
[ carrera
[ codigo carrera

[ cohorte

Analysis
2| % i
& [ Measures
& % Alumnos

& 3 Dimensions
14 D ciudad
14 D colegio
14 D datos academicos
14 D Sacioeconomico
14 D de Estudiante

Properties

v oA X B

Figura D.7: Seleccion de las dimensiones y métricas a utilizar en los reportes de anélisis

D.2.

Analysis Report

Ya con la fuente de datos cargada y configurada se puede iniciar un nuevo Analysis Report,

como se puede observar en la Figura D.8.

IF.‘I& WView Tools Help
MNew L4 Analysis Report
Open... Interactive Repo

Manage Data Sources...

Recent

Favorites

Log Out

MNew
Dashboard

Data Source

Figura D.8: Selecciéon de un nuevo Analysis Report

Se selecciona la fuente de datos a utilizar, Figura D.9, para luego en la pantalla de Analysis
Report comenzar a medir a los estudiantes segin distintas métricas, un ejemplo de esto es

la Figura D.10 donde se mide la cantidad de

alumnos con distintos puntajes en la prueba de
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lenguaje por regién. Estos reportes pueden ser exportados a distintos formatos para que otros
usuarios puedan visualizarlos.

Select Data Source

Specify which data source you want to analyze. Each data source consists of a
schema and a cube in the schema. This will determine which fields you will
have available. ¥

Data Sources: 2+ X

pentaho_operations_mart: PDI_Operations_Mart -
Postgres: Postgres

Proyecto: Estudiantes

Proyecto_Total: Proyecto_Total

Prueba: Prueba

SampleData: Quadrant Analysis

SteelWheels: SteelWheelsSales ¥

[ Auto Refresh Report

Figura D.9: Seleccion de fuente de datos a utilizar

- o 0wy #o (5]
-, b Mo P
Find View P
Fagion ot Rmgiean = | Promedi_ = [
o 2 Prasedic nam ~ 51
& Codigo postal Drop Level Here 3 651
@Region s 713

& Comuna cole
- Cobe:
@ Tipo

Figura D.10: Pantalla principal de Analysis Report

D.3. Interactive Report

Para iniciar un Interactive Report es necesario generar un nuevo archivo Interactive Report,
Figura D.11.
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m View Toaols Help
e

New L§ Analysis Report
Open... Interactive Report
Manage Data Sources... Daghl_jgar
Mew

Recent ; Data Source
Favorites 3 ¢ O
Save e
Save As...

{:}v
Log Out

Figura D.11: Seleccién de un nuevo Interactive Report

Luego se ha de seleccionar la fuente de datos a utilizar, Figura D.12, para finalmente rea-
lizar distintos reportes interactivos con la informacién que se necesite, como se aprecia en la
Figura D.13 con capacidad de exportar a PDF, Excel, entre otros.

Select Data Source

Specify which data source you want to report on. This
will determine which fields you will have available.

Data Sources: 2+ X

Orders -
FDI_Cperations_Mart
Postgres

Proyecto 2
Proyecto_Total
Prueba

Cancel

Figura D.12: Seleccién de la fuente de datos a utilizar
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B Proyecto_Total
Egreso em - ; ?
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Net
Preferencia
Promedio nem Apellicas Nesmbires. Commima calegio Puntage lnng
Promedi il
Frotedia peu OUVARES FEANANDEZ  ADRIAN ANDRES VALPARAISO &t
Prodaadio rank FERNANDEZ HERNANDEZ  ISAAC ANTONIO SAN FELIPE 47
Furtaje tienc -
Pusitaje hist PERA JARA ANDRES ALEXIS REQUINGA &5
Buntaje ferig
Punitajs mat GALLARDO LIGARAY PEORD ANTONID SAN FELIPE %7
fut ARAVENA PONGE FELIPE IGHACIO CALERA 645
Tipo ingreso
= D sacioeconomicos . ESCOBAR SANCHEZ CARLA BELEN COM CON 29
Group Sorting GOMEZ MONTERD ESTEBAN FABIAN VALPARAISO B
MARTINEZ OLEA MATIAS ALEJANDRO SAN VICENTE
Field Sorting ESCUDERC BARRAZA BARBARA CAMILA VALPARAISO 7
MOMZON MONZON OSCAR NICOLAS VALPARAISO £

Figura D.13: Pantalla principal de trabajo de Interactive Report

D.4. Dashboard

Por 1ltimo, Pentaho User Console trae una herramienta de Dashboard para visualizar dis-
tintos andlisis y reportes previos y generar nuevos analisis para su uso, un ejemplo de esto es la
Figura D.14

File ' View  Toole  Haip

Openedv Bi B fle adrin =

Browse o ard
= B9 Hame
03 atmin
0 pat 5in titulo 1 0- # |Sntwioz o |
0 suay > v |7 mewumic wawmum [l Boo | Bs Beown: 304 Cabi: 1 |
3 tiffany =ik | 1 ;.
* O3 Fublic Apaliidan Mombeas Comuna celagie g | 1] B E‘
OLIVARES FERNANDEZ ADRIAN ANORES VALPARAIS0 s il
FERMANDEX HERNANDET  ESAAC ANTONKY SAN FELIFE (i
FERA JARA ANORES ALEXIS RECUINGA ,:‘: ‘
GALLARDO ILIGARAY PEDRG ANTONID SAN FELIPE x I 1 -
' '

Titaike Pars

Intgrvata de aciualization (segi

Cantenido:
B royecta 2 peptl

Figura D.14: Pantalla principal Dashboard
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E. Pruebas Clasificacién para el ano 2016

Para cada uno de los modelos descriptivos utilizados (MLP, SMO y NavesBayes) se han de
utilizar los modos de entrenamiento Supplied Test Set y Percentage Split, para las pruebas.
Ademés, de realizar pruebas con los valores ingresados de forma random (Nivel educacional
del padre, nivel educacional de la madre, si el alumno trabaja y si el alumno vive solo) y sin
estos valores, para las pruebas del cohorte 2016. Los datos utilizados para el training son de 408
alumnos (204 cada cohorte, 2015 y 2016, con un 66.67 % de training para el modo Percentage
Split) con sus datos reales de matricula y para el testing, el cohorte 2016 con su estado de
matriculado para todos los estudiantes de dicha generacion.

E.1. Datos Random
E.1.1. Supplied Test Set y Porcentage Split

Las pruebas realizadas con Supplied Test Set y Porcentage Split, al utilizar datos random

entregaron los mismos resultados con los algoritmos probados, los resultados estan en las ta-
blas E.1, E.1 y E.1.

E.1.1.1. MLP

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 154 75.4502 %
Incorrectly Classified Instances 50 24.5098 %
Kappa statistic 0

Mean absclute error 0.2482

Root mean squared error 0.4829

Relative absoclute error 108.531 %

Root relative squared error 212.8949 %

Total Number of Instances 204

=== Detailed Accuracy By Class ===

TE Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC BOC Rrea FPRC Area Class
0,000 0,245 0,000 0,000 0,000 0,000 2 ? 1}
0,755 0,000 1,000 0,755 0,360 0,000 2 1,000 1
Welghted Avg. 0,755 0,000 1,000 0,755 0,360 0,000 0,000 1,000

Figura E.1: Resultados MLP Random usando Supplied Test Set
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E.1.1.2.

E.1.1.3.

SMO

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Humber of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate

0,000 0,167

0,833 0,000
Weighted Bwvg. 0,833 0,000

170
34
a
0.1le87
0.40382
T73.4767 %
179.9804 %
204

Precision Recall

0,000 0,000
1,000 0,833
1,000 0,833

F-Measure MCC

0,000 0,000
0,809 0,000
0,909 0,000

ROC RArea
2
2

0,000

PRC Area Class
2 a
1,000 1
1,000

Figura E.1: Resultados SMO Random usando Supplied Test Set

NavesBayes

=== Summary =——=

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean sguared error
Relative absolute error

Root relative sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate

0,000 0,182

0,833 0,000
Weighted Avg. 0,838 0,000

r<t

171
33

0.2508

0.3851
110.4582
160.9755
04

o o

Precision Recall

0,000 0,000
1,000 0,838
1,000 0,838

83.8235 %

16.1765 %
F-Measure MCC
0,000 0,000
0,812 0,000
0,812 0,000

ROC Rrea

0,000

PRC Area Class
2 1]
1,000 1
1,000

Figura E.1: Resultados NavesBayes No Random usando Supplied Test Set
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E.2.
E.2.1.
E.2.1.1.

E.2.1.2.

Datos No Random

Supplied Test Set
MLP

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 1
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic
Mean absclute error
Root mean squared srror
Relative absolute error 1
Root relative squared error 2
Total Number of Instances 2
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Preci
0,000 0,240 0,000
0,760 0,000 1,000
Weighted Awg. 0, 760 0,000 1,000

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classifisd as
a ol a=10
45 155 | b=1

55 75.5804 %

49 24,0196 %

a

0.243

0.4739

07.122 %

08.9334 %

04

sion Recall F-Measure MCC ROC Arsa FPRC Area Class
0,000 0,000 0,000 2 2 [
0,780 0,884 0,000 S 1,000 1
0,760 0,864 0,000 0,000 1,000

Figura E.1: Resultados MLP No Random usando Supplied Test Set

SMO

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absclute error

Root relative sguared error
Total Nurber of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate

0,000 0,127

0,373 0,000
Weighted Rwg. 0,873 0,000

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
[u] [ a=10
26 172 | =1

Figura

178 87.2549 %
26 12.7451 %
1]
0.1275
0.357
56.1881 %
157.3383 %
04
Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,000 0,000 0,000 Q,000 ? ? [u]
1,000 0,873 0,932 0,000 2 1,000 1
1,000 0,873 0,932 0,000 0,000 1,000

E.1: Resultados SMO No Random usando Supplied Test Set

87



E.2.1.3. NavesBayes

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 188 82.3529 %
Incorrectly Classified Instances 36 17.6471 %
Kappa statistic [u]
Mean absolute error 0.255%
Root mean sqguared error 0.3671
Relative absolute error 11Z.8189 %
Root relatiwve sguared error 161.8436 %
Total Numker of Instances Z04
=== Detailed Rccuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
0,000 0,176 0,000 0,000 0,000 0,000 2 2 0
0,824 0,000 1,000 0,824 0,903 0,000 2 1,000 1
Weighted Avg. 0,824 0,000 1,000 0,824 0,903 0,000 0,000 1,000
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
] o1 a=10
36 168 | b=1

Figura E.1: Resultados NavesBayes No Random usando Supplied Test Set

E.2.2. Porcentage Split
E.2.2.1. MLP

=== Jummary ===
Correctly Classified Instances 154 T75.4302 %
Incorrectly Classified Instances 50 24.5098 %

Kappa statistic
Mean absolute error
Root mean squared error

[ I ]
=
oo
L
-

Relative absclute error 116.6603 %

Root relative squared error 212.6701 %

Total Number of Instances 204

=== Detailed Accuracy By Class =—=
TP Rate FP Rate Precision BRecall F-Measure MCC ROC Lrea PRC Area Class
0,000 0,245 0,000 0,000 0,000 0,000 ? 2 i}
0,755 0,000 1,000 0,755 0,360 0,000 ? 1,000 1

Weighted Lvg. 0,755 0,000 1,000 0,755 0,360 0,000 0,000 1,000

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
a (] a=10
50 154 | =1

Figura E.1: Resultados MLP No Random usando Porcentage Spli
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E.2.2.2.

E.2.2.3.

SMO

=== Jummary ===

Correctly Classified Instances 179 87.7451 %

Incorrectly Classified Instances 25 12.254% §

Happa statistic a

Mean absclute error 0.1225

Root mean squared error 0.3501

Relative absclute error 54.027 %

Root relative squared error 154.331% %

Total Number of Instances 204

=== Detailed Accuracy By Class =——=
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0,000 0,123 0,000 0,000 0,000 0,000
0,877 0,000 1,000 0,877 0,935 0,000

Weighted Avg. 0,877 0,000 1,000 0,877 0,935 0,000

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
1] o1 a=10
25 179 | b=1

ROC RZrea

?

2

0,000

BRC Rresa
2

1,000
1,000

Class
]
1

Figura E.1: Resultados SMO No Random usando Porcentage Spli

NavesBayes

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed Rccuracy By Class

TF Rate FFP Rate

0,000 0,181

0,819 0,000
Weighted Awvg. 0,819 0,000

=== Confusion Matrix ===

a b <—— classified as
o ol a=>0
37 187 | b=1

167 81.8627 %
37 15.1373 %

Precision Recall F-Measure
0,000 0,000 0,000
1,000 0,819 0,900
1,000 0,819 0,900

MCC
0,000
0,000
0,000

ROC RArea

0,000

ERC Area Class
? a
1,000 1
1,000

Figura E.1: Resultados NavesBayes No Random usando Porcentage Spli
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F. Resultados Clasificacion

F.1. Resultados clasificacién cohorte 2016

Rut E. Original | MLP | SMO | Nayves
19940592 1 2:1 2:1 2:1
13881638 1 2:1 2:1 2:1
15076636 1 2:1 2:1 1:0
15076951 0 1:0 2:1 2:1
15077054 1 2:1 2:1 2:1
17118499 1 2:1 2:1 2:1
17120763 1 2:1 2:1 2:1
17164469 0 1:0 1:0 1:0
17765875 1 2:1 2:1 2:1
17782372 1 2:1 2:1 1:0
17857442 1 2:1 2:1 1:0
17983727 1 2:1 2:1 2:1
17994485 0 1:0 1:0 2:1
17995842 1 2:1 2:1 2:1
18034519 1 2:1 2:1 2:1
18494371 1 2:1 2:1 2:1
18706047 1 2:1 2:1 2:1
18766110 1 2:1 2:1 2:1
18843055 1 2:1 2:1 2:1
18918552 1 2:1 2:1 2:1
19004315 0 1:0 1:0 1:0
19047814 1 2:1 2:1 2:1
19131049 1 2:1 2:1 2:1
19151474 1 2:1 2:1 2:1
19176215 1 2:1 2:1 2:1
19246151 1 2:1 2:1 2:1
19262224 1 2:1 2:1 2:1
19263355 1 2:1 2:1 2:1
19274163 1 2:1 2:1 2:1
19275699 1 2:1 2:1 2:1
19326298 0 1:0 1:0 1:0
19339344 1 2:1 1:0 2:1
19351288 1 2:1 2:1 2:1
19357813 0 1:0 2:1 1:0
19390087 0 1:0 1:0 1:0
19394443 0 1:0 1:0 1:0
19394805 1 2:1 1:0 2:1

Tabla 4: Resultados de las mejores pruebas para los estudiantes cohorte 2016
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Rut E. Original | MLP | SMO | Nayves
19437068 1 2:1 2:1 2:1
19448699 1 2:1 1:0 1:0
19467668 0 1:0 1:0 2:1
19469054 0 1:0 2:1 2:1
19475437 1 2:1 2:1 2:1
19484636 0 1:0 1:0 1:0
19488769 0 1:0 1:0 1:0
19489138 0 1:0 1:0 2:1
19490616 1 2:1 2:1 2:1
19497799 1 2:1 2:1 1:0
19525992 1 2:1 2:1 2:1
19527109 1 2:1 2:1 2:1
19552185 1 2:1 1:0 1:0
19569842 1 2:1 2:1 2:1
19580045 1 2:1 2:1 2:1
19581364 1 2:1 2:1 2:1
19582606 1 2:1 2:1 1:0
19589083 1 2:1 2:1 2:1
19604430 1 2:1 2:1 1:0
19604560 0 1:0 2:1 2:1
19617044 1 2:1 2:1 2:1
19617083 1 2:1 2:1 2:1
19617258 1 2:1 2:1 2:1
19617478 1 2:1 2:1 2:1
19618759 1 2:1 2:1 2:1
19619730 1 2:1 2:1 2:1
19620381 0 1:0 2:1 2:1
19660686 1 2:1 2:1 2:1
19671124 1 2:1 2:1 1:0
19679368 1 2:1 1:0 2:1
19679822 1 2:1 2:1 2:1
19688674 1 2:1 2:1 2:1
19711565 1 2:1 2:1 2:1
19727480 1 2:1 2:1 2:1
19729221 1 2:1 2:1 2:1
19736911 1 2:1 2:1 2:1
19738285 1 2:1 2:1 2:1
19750034 1 2:1 2:1 2:1
19757223 1 2:1 2:1 2:1

Tabla 5: Resultados de las mejores pruebas para los estudiantes cohorte 2016
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Rut E. Original | MLP | SMO | Nayves
19786754 1 2:1 2:1 2:1
19786784 1 2:1 2:1 2:1
19787113 0 1:0 1:0 1:0
19787201 1 2:1 2:1 1:0
19790924 1 2:1 2:1 2:1
19800459 1 2:1 2:1 2:1
19819424 1 2:1 2:1 2:1
19821715 0 1:0 1:0 1:0
19824937 0 1:0 1:0 1:0
19850701 1 2:1 2:1 2:1
19857674 1 2:1 2:1 1:0
19868640 1 2:1 2:1 2:1
19884554 0 1:0 2:1 2:1
19887617 0 1:0 1:0 2:1
19887900 0 1:0 1:0 2:1
19903106 1 2:1 2:1 2:1
19910293 0 1:0 1:0 1:0
19940101 1 2:1 2:1 2:1
19940563 1 2:1 2:1 2:1
19980741 1 2:1 2:1 2:1
23994308 1 2:1 2:1 2:1
15076423 1 2:1 2:1 2:1
15076507 1 2:1 2:1 2:1
15076595 0 1:0 2:1 2:1
15076628 1 2:1 2:1 2:1
17119248 1 2:1 2:1 2:1
17716963 0 1:0 1:0 1:0
17976811 0 2:1 1:0 2:1
18033978 1 2:1 2:1 2:1
18106159 1 2:1 2:1 2:1
18123218 0 1:0 1:0 1:0
18162154 0 1:0 1:0 1:0
18329249 1 2:1 2:1 2:1
18583011 1 2:1 2:1 2:1
18618307 1 2:1 2:1 2:1
18649838 1 2:1 2:1 2:1
18654678 1 2:1 2:1 2:1
18683758 1 2:1 2:1 2:1
18704276 0 1:0 2:1 2:1

Tabla 6: Resultados de las mejores pruebas para los estudiantes cohorte 2016
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Rut E. Original | MLP | SMO | Nayves
18704576 0 1:0 1:0 1:0
18705168 1 2:1 2:1 2:1
18750446 0 1:0 2:1 2:1
18758163 0 1:0 1:0 1:0
18760669 1 2:1 2:1 2:1
18848707 0 1:0 2:1 1:0
18879274 0 1:0 1:0 1:0
18890316 1 2:1 2:1 2:1
18907502 1 2:1 2:1 2:1
18914962 0 1:0 1:0 1:0
18917423 1 2:1 2:1 2:1
18949969 1 2:1 2:1 2:1
18996909 1 2:1 2:1 2:1
18999474 0 1:0 2:1 2:1
19014084 0 1:0 2:1 2:1
19040413 0 1:0 2:1 2:1
19152796 1 2:1 2:1 2:1
19208530 1 2:1 2:1 2:1
19209363 0 2:1 2:1 2:1
19243769 1 2:1 2:1 2:1
19254780 0 1:0 1:0 2:1
19264177 1 2:1 2:1 2:1
19291386 1 2:1 2:1 2:1
19291790 1 2:1 2:1 2:1
19337926 1 2:1 2:1 2:1
19338114 1 2:1 2:1 2:1
19339975 1 2:1 2:1 2:1
19363085 1 2:1 2:1 2:1
19388282 0 1:0 1:0 2:1
19432978 1 2:1 2:1 2:1
19443838 1 2:1 2:1 2:1
19461777 0 1:0 2:1 2:1
19471040 1 2:1 2:1 2:1
19471789 0 1:0 2:1 2:1
19490522 0 1:0 2:1 2:1
19498195 1 2:1 2:1 2:1
19499028 1 2:1 2:1 2:1
19500433 1 2:1 2:1 2:1
19541455 1 2:1 2:1 2:1

Tabla 7: Resultados de las mejores pruebas para los estudiantes cohorte 2016
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Rut E. Original | MLP | SMO | Nayves
19566529 1 2:1 2:1 2:1
19579955 1 2:1 2:1 2:1
19594086 0 1:0 2:1 2:1
19610623 1 2:1 2:1 2:1
19612937 1 2:1 2:1 2:1
19613265 1 2:1 2:1 2:1
19614791 1 2:1 2:1 2:1
19616787 1 2:1 2:1 2:1
19617101 1 2:1 2:1 2:1
19617142 1 2:1 2:1 2:1
19617161 1 2:1 2:1 2:1
19617676 1 2:1 2:1 2:1
19617743 1 2:1 2:1 2:1
19617878 1 2:1 2:1 2:1
19618478 1 2:1 2:1 2:1
19619062 1 2:1 2:1 2:1
19619104 1 2:1 2:1 2:1
19619390 1 2:1 2:1 2:1
19620321 1 2:1 2:1 2:1
19631869 0 1:0 1:0 2:1
19642826 0 1:0 1:0 2:1
19668433 0 1:0 2:1 1:0
19728077 1 2:1 2:1 1:0
19728422 1 2:1 2:1 2:1
19735794 1 2:1 2:1 2:1
19736853 1 2:1 2:1 2:1
19756644 0 1:0 2:1 2:1
19758188 1 2:1 2:1 2:1
19760706 0 1:0 2:1 2:1
19772251 1 2:1 2:1 2:1
19772587 1 2:1 2:1 2:1
19773278 1 2:1 2:1 2:1
19773884 0 1:0 2:1 2:1
19774094 1 2:1 2:1 2:1
19774382 1 2:1 2:1 2:1
19787055 1 2:1 2:1 2:1
19791106 1 2:1 2:1 2:1
19791304 1 2:1 2:1 2:1
19828774 1 2:1 2:1 2:1

Tabla 8: Resultados de las mejores pruebas para los estudiantes cohorte 2016

94



Rut E. Original | MLP | SMO | Nayves
19830601 1 2:1 2:1 2:1
19832358 1 2:1 2:1 2:1
19843104 1 2:1 2:1 2:1
19851503 1 2:1 2:1 2:1
19883713 0 1:0 2:1 2:1
19898838 1 2:1 2:1 2:1
19898956 1 2:1 2:1 2:1
19940753 0 1:0 1:0 2:1
19980727 1 2:1 2:1 2:1
19980793 1 2:1 2:1 2:1
21700188 1 2:1 2:1 2:1

Tabla 9: Resultados de las mejores pruebas para los estudiantes cohorte 2016
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F.2. Resultados clasificacién cohorte 2017

Rut/Instancia | actual | predicted | error | prediction
14736503 2:1 2:1 1
16701618 2:1 2:1 0.983
17177231 2:1 2:1 1
17618472 2:1 2:1 1
17984211 2:1 2:1 1
18102700 2:1 2:1 0.986
18114162 2:1 2:1 1
18265098 2:1 2:1 1
18268256 2:1 2:1 1
18396257 2:1 1:0 + 0.996
18396551 2:1 2:1 1
18503848 2:1 2:1 1
18592651 2:1 2:1 1
18619068 2:1 2:1 1
18619430 2:1 2:1 1
18650263 2:1 2:1 1
18659337 2:1 2:1 1
18689453 2:1 2:1 1
18703462 2:1 2:1 1
18719567 2:1 1:0 + 0.959
18751756 2:1 1:0 + 1
18781990 2:1 2:1 1
18783264 2:1 1:0 + 1
18784223 2:1 2:1 1
18786864 2:1 1:0 + 1
18908038 2:1 2:1 1
18915158 2:1 2:1 1
18986470 2:1 1:0 + 0.999
19015771 2:1 2:1 1
19041272 2:1 2:1 0.986
19047391 2:1 1:0 + 0.858
19049258 2:1 2:1 1
19049311 2:1 2:1 0.988
19083344 2:1 2:1 1
19101195 2:1 1:0 + 1
19150907 2:1 1:0 + 1
19152198 2:1 2:1 1
19153797 2:1 1:0 + 1
19154059 2:1 2:1 1

Tabla 10: Resultados de la clasificacién de los estudiantes cohorte 2017, mediante MLP
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Rut/Instancia | actual | predicted | error | prediction
19154113 2:1 2:1 0.992
19154617 2:1 2:1 1
19176789 2:1 1:0 + 1
19176887 2:1 2:1 1
19191807 2:1 2:1 1
19234064 2:1 2:1 1
19267473 2:1 2:1 0.987
19282756 2:1 2:1 1
19287985 2:1 2:1 1
19289616 2:1 2:1 1
19311783 2:1 2:1 0.988
19319550 2:1 2:1 1
19329961 2:1 1:0 + 0.974
19341715 2:1 2:1 1
19348740 2:1 1:0 + 1
19373803 2:1 2:1 1
19379257 2:1 2:1 1
19394268 2:1 1:0 + 1
19394923 2:1 2:1 0.997
19403722 2:1 1:0 + 1
19463640 2:1 2:1 1
19487832 2:1 2:1 1
19489044 2:1 2:1 1
19489428 2:1 1:0 + 1
19537505 2:1 2:1 1
19540715 2:1 2:1 1
19579793 2:1 2:1 0.995
19581562 2:1 2:1 1
19590633 2:1 2:1 1
19592209 2:1 2:1 1
19593420 2:1 2:1 1
19614178 2:1 1:0 + 0.974
19615044 2:1 2:1 1
19615063 2:1 1:0 + 0.695
19618166 2:1 2:1 0.982
19618282 2:1 2:1 1
19618529 2:1 2:1 0.988
19619674 2:1 2:1 1
19639662 2:1 2:1 1

Tabla 11: Resultados de la clasificacion de los estudiantes cohorte 2017, mediante MLP
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Rut/Instancia | actual | predicted | error | prediction
19640199 2:1 2:1 1
19658923 2:1 1:0 + 0.51
19662269 2:1 1:0 + 0.628
19664793 2:1 2:1 1
19664987 2:1 2:1 1
19665014 2:1 2:1 1
19665080 2:1 2:1 1
19665725 2:1 2:1 0.988
19671919 2:1 2:1 1
19673296 2:1 2:1 1
19678963 2:1 1:0 + 1
19679546 2:1 2:1 1
19695297 2:1 2:1 0.986
19699058 2:1 2:1 1
19699137 2:1 2:1 1
19700975 2:1 2:1 0.986
19727366 2:1 2:1 0.986
19728588 2:1 2:1 1
19728843 2:1 1:0 + 0.986
19736820 2:1 1:0 + 0.974
19740399 2:1 2:1 1
19744280 2:1 2:1 1
19749870 2:1 2:1 1
19773760 2:1 2:1 1
19774486 2:1 2:1 1
19776509 2:1 2:1 1
19776599 2:1 2:1 0.986
19776636 2:1 2:1 1
19776680 2:1 1:0 + 1
19776788 2:1 2:1 1
19776968 2:1 2:1 1
19776980 2:1 1:0 + 1
19792556 2:1 2:1 1
19818656 2:1 2:1 1
19825332 2:1 1:0 + 1
19829578 2:1 2:1 1
19851980 2:1 1:0 + 1
19854304 2:1 1:0 + 0.999
19864174 2:1 2:1 1

Tabla 12: Resultados de la clasificacion de los estudiantes cohorte 2017, mediante MLP
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Rut/Instancia | actual | predicted | error | prediction
19873045 2:1 2:1 1
19880521 2:1 2:1 1
19899192 2:1 2:1 1
19903732 2:1 1:0 + 0.972
19911712 2:1 2:1 1
19919145 2:1 2:1 1
19924656 2:1 2:1 1
19924662 2:1 2:1 1
19925203 2:1 1:0 + 0.985
19926787 2:1 2:1 1
19928303 2:1 1:0 + 1
19931170 2:1 2:1 1
19939690 2:1 2:1 0.762
19939761 2:1 2:1 1
19939961 2:1 1:0 + 0.994
19940440 2:1 2:1 1
19940632 2:1 2:1 1
19940734 2:1 2:1 1
19940840 2:1 2:1 1
19940860 2:1 2:1 1
19942831 2:1 2:1 0.988
19946019 2:1 2:1 1
19959281 2:1 2:1 0.988
19968186 2:1 2:1 1
19971629 2:1 1:0 + 1
19972190 2:1 2:1 1
19973815 2:1 2:1 1
19974843 2:1 2:1 1
19976706 2:1 2:1 1
19977071 2:1 2:1 1
19977202 2:1 1:0 + 0.985
19980696 2:1 1:0 + 1
19981438 2:1 2:1 1
19981487 2:1 2:1 0.988
19981584 2:1 1:0 + 0.989
19981730 2:1 2:1 0.993
19982043 2:1 1:0 + 0.974
19982274 2:1 2:1 0.972
19982432 2:1 2:1 0.986

Tabla 13: Resultados de la clasificacion de los estudiantes cohorte 2017, mediante MLP
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Rut/Instancia | actual | predicted | error | prediction
19996715 2:1 2:1 1
19997394 2:1 2:1 1
20010651 2:1 2:1 1
20011461 2:1 1:0 + 0.78
20011492 2:1 2:1 1
20011949 2:1 2:1 0.989
20011973 2:1 2:1 1
20012495 2:1 2:1 1
20012919 2:1 2:1 1
20026704 2:1 2:1 1
20038932 2:1 1:0 + 1
20043750 2:1 2:1 1
20058162 2:1 2:1 1
20067266 2:1 1:0 + 1
20067339 2:1 2:1 1
20067354 2:1 2:1 1
20067462 2:1 2:1 1
20080519 2:1 2:1 1
20081839 2:1 2:1 1
20082211 2:1 2:1 1
20084043 2:1 2:1 0.999
20088634 2:1 2:1 1
20091921 2:1 2:1 1
20113160 2:1 2:1 1
20117846 2:1 2:1 1
20123526 2:1 2:1 1
20158372 2:1 2:1 1
20171531 2:1 2:1 1
20171656 2:1 1:0 + 1
20172375 2:1 1:0 + 1
20181368 2:1 2:1 1
20182101 2:1 2:1 1
20182315 2:1 2:1 1
20182490 2:1 1:0 + 1
20182559 2:1 2:1 1
20182785 2:1 2:1 0.888
20183151 2:1 1:0 + 1
20211095 2:1 1:0 + 1
20220417 2:1 1:0 + 0.959

Tabla 14: Resultados de la clasificacion de los estudiantes cohorte 2017, mediante MLP
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Rut/Instancia | actual | predicted | error | prediction
20239105 2:1 2:1 1
20239328 2:1 2:1 1
21441139 2:1 1:0 + 1
22091525 2:1 2:1 1
25612549 2:1 1:0 + 1

Tabla 15: Resultados de la clasificacion de los estudiantes cohorte 2017, mediante MLP

101



