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Resumen

En los dltimos afios, la tasa mundial promedio de crecimiento del
sector informatico fue del 20% anual, mientras que en la Argentina fue
menor al 8 % anual. Este porcentaje podria ser mayor si egresaran de
las universidades mas profesionales informaticos, sobre todo de las
carreras a corto plazo que son las que las empresas mas demandan. En
esta tesis de grado se realiz 6 una Mineria de Datos sobre el Cubo 04
Desgranamiento, exportado del Sistema de Gestion Académica SIU
Guarani, provistos por el Ministerio de Educacion, Ciencia y Tecnologia de
la Nacion. Se ha experimentado con métodos Supervisados, como la
Clasificacion y No Supervisados como es el Agrupamiento. El objetivo
principal fue maximizar la calidad que los modelos tienen para clasificar y
agrupar a los estudiantes, de acuerdo a sus caracteristicas académicas,
factores sociales y demogréaficos, que han desertado de la Carrera
Analista en Sistemas de Computacion de la Facultad de Ciencias Exactas,
Quimicas y Naturales de la Universidad Nacional de Misiones. El proyecto
se desarroll6 bajo la metodologia de libre difusion Crisp -DM y con la
herramienta comercial IBM DB2 Warehouse (version 9.5). Los resultados
obtenidos permitieron observar, no sélo los diferentes patrones de los
alumnos desertores, sino que también las caracteristicas de los
estudiantes en actividad y egresados. La calidad de los modelos
obtenidos a t raveés de la clasificacion con arboles de decision super6 a la
técnica de agrupamiento a través de la generacion de clisteres y ambas
han superado ampliamente lo planteado. Si bien los expertos en el
estudio de la desercién universitaria han elogiado la cap acidad que los
modelos tienen para distinguir a cada tipo de alumno, han planteado la
necesidad de contemplar mas variables socio econémicas en el estudio
de la desercion.

Palabras Claves : Mineria de datos, clasificacién, agrupamiento,

almacenes de datos , descubrimiento de conocimiento, desercion
universitaria, perfiles de alumnos.
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Abstract

During the last years, the world rate average of growth in the
computer sector was 20% annual, meanwhile in Argetina it was less
tham 8% annual. This percentage coul d be large if more computing
professionals would graduate from universities, especially from short
term carrers that are the most demanding ones from companies. In this
thesis a data mining on threshing Cube 04 was made, exported fron the
SIU -Guarani Acade mic Management System, provided by the National
Ministry of Education, Science and Technology. It has been tested with
Supervised methods, like Classification and No Supervised ones, like
Grouping. The main objective was to maximize the quality that these
models have to classify and group students, taking into account their
academic characteristics, social and demographic factors, who have
abandoned the career. The project was developed under Crisp - DM free
broadcast methodology and the commercial tool IBM DB2 Warehouse
(version 9.5). The final outcome allowed to observe, not only the
different patterns of deserter students, but also graduated and active
students' carachteristics. The quality of the obtained models through the
classification with Decision t rees exceeded the grouping technique by
means of clusters generation and, both of them have got through what
has been planned. Although the experts on the topic have praised the
capacity that the models have in order to single out each kind of
students, th ey have stated the necessity of considering more socio

economic variables in the desertion study.

Keywords : Data mining, clasification, clustering, data wharehouses,

knowledge discovery , university desertion, studentsbo
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Capitulo 1. Introduccion

Todos los dias, y casi sin darnos cuenta, se generan gran cantidad
de datos informatizados. Cuando realizamos una compra, cuando
marcamos el ingreso y el egreso en nuestros trabajos, cuando pasamos
con nuestro coche por una carretera que esta siendo monitoreada.
Particularmente en la universidad, cada vez que los alumnos se
inscriben a cursar o rendir una materia, cuando aprueban o reprueban la
misma, se esta gene rando gran cantidad de datos.

Las computadoras actuales, con su gran capacidad de
almacenamiento, nos permiten registrar todas estas acciones en
transacciones. Esta capacidad de almacenar datos se ha potenciado
como nunca en los ultimos afios, segun W.J. Fr awley y otros M| las bases
de datos (BD) de las organizaciones se duplican cada veinte (20) meses.

Por el contrario las técnicas de andlisis de esta informacién no han
tenido un desarrollo equivalente.

Muchas organizaciones mantienen grandes BD sobre las cuales
realizan consultas, actualizaciones y eliminacion de redundancia como
asi también aspectos que tienen que ver con la seguridad y el control en
el acceso. Pero dentro de esta masa de datos hay informacién oculta de
gran importancia que, aplicando pr ocesos de Mineria de Datos (MD)
(data mining) a las BD, se podria llegar a descubrir.

Lo que se busca con esta tecnologia es revelar conocimiento
oculto util y no evidente a partir de grandes BD @ Desde la década
pasada la MD se ha ido incorporando a la S organizaciones para

constituirse en un apoyo esencial en el proceso de toma de decisiones.

M W.J. Frawley, G. Piatetski -Shapir o, C. J. Knbhdedde eDissoyery fin
Databases 60 , A-MHK Press, Menlo Park, California, p. 1 -27,(1991)
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La MD determina "modelos" compactos y comprensibles que
rinden cuenta de las relaciones establecidas entre la descripcién de una

situacion y un resultado.

Fundamen talmente, la diferencia de la MD con otras técnicas

reside en que permite construir modelos de manera automatica.

Cabe destacar que la MD es una etapa dentro de un proceso mas
amplio llamado Descubrimiento de Conocimiento en BD (Knowledge

Discovery in Dat a Basei KDD).

La MD concentra varias areas como la Inteligencia Artificial, la
Computacion Gréfica, las BD y el Procesamiento Masivo, principalmente
usando como materia prima | as fABases de
concepto estd asociado a un proceso esenc ial en la MD como es la

construccion de una Data Warehouse (DW o Almacén de Datos).

Como se puede observar en la Figura 1, algunas de las disciplinas

gue intervienen en la MD son:

U Estadistica (gran cantidad de métodos de analisis de datos
han sido desarr ollados en este campo).

U El Aprendizaje Automatico (ha contribuido en el area de
clasificaciéon e induccion).

U Data Warehousing.

U Visualizacion de Datos.

U Hardware de Alta Performance.

U Modelos Matematicos Avanzados.
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Data
Warehousing

Visualizacion
de Datos

Figura 1. Disciplinas que intervienen en | a Mineria de Datos

Entre los métodos que toma la MD podemos nombrar:

0 Redes Neuronales (son efectivas en la clasificacion,

prediccién y agrupamiento de datos).
U Reconocimiento de patrones.
U Andlisis espacial de datos.
U0 BD de imagenes.
U Procesamiento de sefiale s.

U Programacion Logica Inductiva (ILP).
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Capitulo 2: Bases de Datos

2.1 Definicion

Las BD utilizan un conjunto de tablas para representar a los datos,
asi como las relaciones existentes entre ellos.

La mayoria de los sistemas de gestion de BD relacio nales emplean
el lenguaje SQL (Structure Query Lenguaje - Lenguaje de Consulta

Estructurado) . El mismo se divide en dos ramas:

U DDL (Lenguaje de Definicion de Datos).

U DML (Lenguaje de Manipulacion de Datos).

Una base de datos es un sistema computariza do que, en general,
tiene la finalidad de almacenar informacion para luego permitir a los
usuarios consultar, eliminar y actualizar sus datos. De esta manera
ayudan a las organizaciones en el proceso de administracion, haciendo
que sus operaciones, al me nos las mas importantes, queden
registradas .

Estas funciones integran un tipo de proceso denominado OLTP (On
Line Transaction Processing o Procesamiento de Transacciones en

Linea).

2.2 Objetivos y Caracteristicas

Una BD que soporta procesos OLTP, ha sido disefiada para

maximizar la capacidad transaccional de sus datos y las conexiones
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concurrentes de varios usuarios. Generalmente tiene cientos de tablas y
la gran mayoria estan normalizadas. Su disefio esta orientado hacia los
procesos operacionales de la empresa. Su estructura es estable y sus
tablas principales estan en continuo cambio.

Si bien a través de sentencias SQL se pueden realizar consultas
sobre la BD, en la misma hay informacién oculta de gran importancia
para la toma de decisiones de las or ganizaciones. Para extraer dicha
informacion, es necesario emplear otro tipo de técnicas, como las que

se describirdn mas adelante, en este trabajo.

2.3 Sistemas OLTP

En estos tiempos tan competitivos las organizaciones intentan
sacar la mayor utilidad de la informacién disponible en sus BD, pero el
hecho de que se cuente con un gran volumen de informacion o con
millones de registros, no garantiza una buena calidad en la misma. Esto
influye directamente en la toma de decisiones.

Algunos de los principa les inconvenientes que presentan las BD

son.

U Informacion proveniente de varias fuentes. Por lo general no
existe una BD unica donde se pueda consultar sobre los distintos
temas, sino que se cuenta con varios sistemas independientes en
las distintas areas (por ejemplo: sistema de facturacion,
contaduria, stock).

U Datos que se representan con distinto formato o codificacion (por
ejemplo: el estado civil, el sexo o fecha).

U Datos histéricos que a menudo son resguardados, comprimidos y

sacados del sistema OLTP.
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Por otra parte, el nivel de detalle existente en los sistemas OLTP
no suele ser apropiado para permitir a los administradores de las

organizaciones, establecer decisiones estratégicas.
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Capitulo 3: Data Warehouse

3.1 Definicion

Podriamos comenzar m encionando que DW es una combinacién de
hardware de alta performance y capacidad de almacenamiento que
combinado con varios software especializados, consolida, integra vy
analiza datos provenientes de distintas fuentes, con el objetivo de
apoyar y mejorar | a toma de decisiones de los administradores en los
niveles estratégicos de las empresas u organizaciones.

Chaudhuri S. y otros ¥, remarcan gque un DW es wun i
construcci - -no, y no un product o, qgue utiliz
administrar dat os de variadas fuentes, eliminando gran cantidad de
datos inutiles o no deseados, con el objetivo de responder consultas a
los administradores de las organizaciones, y tomar decisiones de una
forma que antes no era posible.

Por dltimo podemos citar una de finicion dada por W: H. Inmon
AData Warehouse es un conjunto de datos i nt
materia, que varian con el tiempo y que no son transitorios, los cuales

soportan el proceso de toma de decf'siones de

3.2 Caracterist icas y Objetivos

Si analizamos la frase dada en el parrafo anterior, podemos

describir mas en profundidad, las siguientes caracteristicas:

© Jnmon, W. Buil ding Data Warehouse , Technical Publishing Group (1992).
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U Integrado: en una DW, los datos son tomados de los diferentes
sistemas de la organizacion y/o fuentes externas, so n recopilados
y almacenados de forma coherente. En una aplicacion el sexo de
una per sona podr 2 a codificarse como A M
(femenino), y en otra simplemente como
datos fluyen de un entorno OLTP a una DW, asumen una
codif icacion consistente. Por ejemplo, sexo siempre sera

al macenado como fAMO y AFO.

U Orientado: los datos contenidos por una DW estan orientados para
consultar, de modo eficiente, la informacién relevante relacionada
a la operatoria de la organizacién. Los sis temas OLTP sélo poseen
informacion de las areas para la cual fueron creados (Contaduria,

Stock, Facturacion, etc.).

U Variables en el tiempo (no volétil): en una DW, los datos siempre
son agregados y nunca removidos. Tampoco son actualizados.
Esto permite analizar los temas y ver a la organizacién a través

del tiempo.

Podemos decir que el objetivo de una DW es convertir datos en
informacion. En ese proceso de conversion, se toman datos
provenientes de distintas fuentes, se los consolida y almacena en una
DW. A partir de aqui se crean subconjuntos de la DW para permitir su
utilizacion a los usuarios finales y asi satisfacer sus necesidades.

Una DW debe tener un entorno amigable para el usuario, debe ser

facil de utilizar y permitir exportar e imprimir dat os del sistema.
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Una habilidad muy interesante es la generacion de cubos de modo
desconectado. Esto permite realizar copias de los cubos y trabajar sin
consumir recursos del servidor de la DW.

La utilizacion de una DW exige a los usuarios la necesidad de
disponer de la informacion al momento de la toma de decision. Esta
Base de Informacién debe generar una demanda atractiva y los usuarios

deben percibir su utilidad.

3.3 Arquitectura de una Data Warehouse

La arquitectura de un DW [ esta integrada por lo s siguientes

componentes (Figura 3.3) 29 :

Fuentes

Internas Herramiertas de
consultas e informes

Transaccional . E
ETL MidleVyare I

Base de Datos

Herramientas
EIS

Fuente de
Datos 1

Herramientas
OLAP

Externas de MD

Fuentes g Herramiertas

Figura 3.3. Arquitectura de una Data Warehouse.

3.3.1 Fuentes internas (OLTP)

Esta compuesta por las BD de los distintos sistemas de gestidon
gue operan en la organizacién, en las cuales se reflejan las

transaccion es dia a dia.
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3.3.2 Fuentes externas

Son los datos que deben ser obtenidos fuera de la organizacion.
Las fuentes externas podrian estar conformadas, por ejemplo, por los
datos sobre los diferentes competidor o encuestas realizadas a los

clientes.

3.3.3 Consoli dacién (ETL)

Es el proceso que se encarga de producir la transformacion de los
sistemas OLTP al DW. Consolida, sumariza, disgrega y transforma los
datos de las aplicaciones que no estan integradas. Este procedimiento se
compone por tres etapas: Extraccion , Transformacion y Carga o
Transporte ( Load) (Figura 3.3.3.1)  *°:

E.T.L. \
Correspondencia

% — — V

Bases de datos
operacionales

. Almacén de
Fuentes E Almacenamiento datos
Externas intermedio

Figura 3.3.3.1. Extraccion, Transformacién y Transporte de datos.

Transformacion }

U Extraccion: de los datos de las distintas BD operacionales.
U Transformacion: de los datos a un formato consistente de forma

que se puedan insertar en el DW (Figura 3.3.3.2) el
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U Carga o Transporte: toma la masa de datos transformados y los
transfiere a la DW (proceso Batch ). Esto se repite frecuentemente
a medida que los sistemas OLPT y las fuentes externas van
incremen tando su volumen (refresca la DW con la nueva

informacion).

..
| ——..
BD
|
| » centimetros —————>
» metros —————————| metros ) —— metros ‘
. » pulgadas —— >

’A BD

Figura 3.3.3.2. Transformacién de datos

3.34 Middleware

Es un software que se encuentra entre el cliente y en el servidor
de comunicaciones. Su funcién es la de actuar como traductor entre las
distintas tecnologias, permitiendo que los sistemas trabajen juntos
aunqgue no estén preparados para hacerlo Uy

Algunas caracteristicas son:

U Soportar diferentes entornos de desarrollo.

U Gestionar la comunicacion con la DW.

U Controlar los procesos por lotes (Batch ) y la concurrencia.

U Contener una biblioteca de controladores de BD para
acceder a las distintas fuentes, como por ejemplo: Oracle,

Sybase, Informix , etc.
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3.3.5 Data Mart

Son subconjuntos de datos que se crean una vez que la DW se
encuentra totalmente in  tegrada. El objetivo de un Data Mart
satisfacer la necesidad de informacion a un grupo, seccion o area
especifica dentro de la organizacion. Se caracterizan por poseer menos

datos detallados y mas informacion agregada.

3.3.6 Aplicaciones

Entre algunas de la s aplicaciones mas conocidas podemos

nombrar 2% :

U EIS (Executive Information System) : Son herramientas que

proveen informacion estratégica para la toma de decision a
los directivos de las organizaciones. Generan reportes,

graficos y tableros de control mu [tidimensionales.

U DDS (Decision Support System) . afade a las posibilidades

del EIS reglas de decision y analisis.

Podemos encontrar también aplicaciones como sistemas expertos

0 sistemas de simulacion.
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Capitulo 4: Sistemas OLAP

4.1 Definicion

Son aplicaciones que generan informacion tactica y estratégica

gue sirven a la organizacién como soporte para la toma de decisiones.

A diferencia de los sistemas OLTP, que utilizan BD relacionales u
otros archivos, OLAP ( On Line Analytical Process i Procesamiento
Analitico En Linea) logra su maximo rendimiento y flexibilidad

trabajando sobre una DW.

Presentan al usuario un esquema multidimensional en el cual se
pueden realizar consultas seleccionando atributos sobre el tema en
particular que se trate. Esto desconociendo totalmente la estructura
interna del DW. La aplicacion OLAP se encarga de generar la consulta y

enviarla al gestor, por ejemplo, a través de una sentencia Select .

La estructura multidimensional consta de una tabla de sucesos o
hechos, cuyos atributos describen la actividad que es el objeto del
analisis (por ejemplo ventas), y varias tablas llamadas dimensiones. Los
atributos de cada dimensién tienen el objetivo de aportar informacion
particular sobre cada tupla de la tabla de hechos, por ejem plo, lugar
donde se realizan las ventas, fecha o periodo en que fueron realizadas,

sucursal, etc. (Figura 4.1.1) 9

Jesus German Andrés Pautsch 30



Mineria de Datos aplicada  al analisis de la desercion
en la Carrera de Analista en Sistemas de Computacion.

Dimensiones (puntos de
vista) desde los que se
puede analizar la actividad.

Marca -

Descripcion .. Semana

Tiempo

Categoria ™

Producto = |

Departamento Mes '
Nro_producto .. (bro Dia Trimestre

Tipo AQJ(:\\'

importe

unidades

Almacen
Act’lv_lqad que es ot_ajeto de . Ciudad
analisis con los indicadores
que interesa analizar s Beglon

Tipo

Figura 4.1.1. Estructura multidimensional

Est as vi st as mul tidi mensi onal es son I I am

ser const ruidos de distintas formas:

U ROLAP
Se implementa sobre tecnologia relacional. Utiliza un esquema en
estrella cuyo nodo central representa a la tabla de hechos y sus
los extremos a las dimensiones 8] Con esta metodologia, cuando
la consulta es realizada s e genera el cubo correspondiente. Esta
alternativa de generacion de cubos se utiliza cuando no se posee
gran capacidad de almacenamiento. Al generarse los cubos en

tiempo de ejecucion su rendimiento no es 6ptimo.

iU MOLAP
Tiene la estructura de arrays multid imensionales. Los cubos son

generados y almacenados antes de ser consultados. Los datos son
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tomados de la tabla de hechos y las dimensiones son calculadas y
almacenadas. Si se dispone de suficiente espacio en disco, esta
alternativa aumenta el rendimiento y mejora los tiempos de
respuesta (Figura 4.1.2) %
u HOLAP
Es una combinacion de las técnicas ROLAP y MOLAP. Los cubos
frecuentemente consultados son generados y almacenados.

Cualquier otra consulta debe generarse en tiempo de ejecucion.

MOLAP
40
Desktop ) =
A ;
Herramienta S
OLAP o
Servidor Herramienta === | sy
Multidimensional OLAP %?ﬁnﬁ}
| ,
Servidor .
Relacional Z
' =
QD
Warehouse % % wn

Figura 4.1.2. Modelo ROLAP y MOLAP
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4.2 Diferencias entre OLTP y OLAP

Las principales diferencias entre un sistema OLTP y OLAP, se

expresan en la Tabla 4.2.3.

Sistemas OLTP

Sistemas OLAP

Datos actuales.

Datos actuales mas histéricos.

Volumen de datos  acotados.

Gran Volumen de datos.

Actualizaciéon continua.

Estable.

Actualizacion On Line.

Actualizacion Batch.

Atomizado.

Sumarizado.

Un registro a la vez.

Varios registros a la vez.

Orientado a la Aplicacién.

Orientado al sujeto.

Orientado a la Opera  cién.

Orientado a la Informacién Estratégica.

Muchos usuarios concurrentes.

Pocos usuarios concurrentes.

Consultas predefinidas y actualizables.

Consultas complejas no anticipadas (ad

-hoc)

Requerimientos de respuesta inmediata.

Los tiempos de respuesta  no son criticos.

Datos con relaciones.

Datos Multidimensionales.

Baja Redundancia.

Alta Redundancia.

Tabla 4.2.3. Principales Diferencian entra OLTP y OLAP
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Capitulo 5: Mineria de Datos (Data
Mining)

51 Historia

El concepto de Data Mining no es nuevo. Desde los afos 60, los
estadisticos, manejaban términos como Data Fishing , Data Mining
Data Archaeology . La idea principal era encontrar correlaciones sin una

hipotesis previa en BD con ruido.

Tampoco ninguno de los modelos estadisticos present es en la MD

son nuevos. Los arboles de decision y de regresion ( classification and
regression trees - CART) son utilizados desde los afios 60. Las bases de
reglas fueron popularizadas durante el auge de los Sistemas Expertos en

los 80 y las redes neuronales se conocen desde los afos 40, pero han
sido necesarios varios afios de desarrollo para que fueran utilizables de

manera sencilla.

Fue a principios de la década del 80 que Rakesh Agrawal, Gio
Wiederhold, Robert Blum y Gregory Piatetsky -Shapiro, entre otros,

empezaron a consolidar los términos de DM y KDD.

En las ultimas décadas, pocas empresas han hecho uso de la MD.
Actualmente existen mas de 100 empresas en el mundo que ofrecen
alrededor de 300 soluciones. Los foros de discusion estéan integrados por
inves tigadores de mas de 80 paises, y ha sido un punto de encuentro

entre personas pertenecientes al &mbito académico y al de los negocios.
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5.2 Tipos de Conocimiento

Antes de comenzar a describir el tema de MD o dar alguna
definicion al respecto, debemos co mprender e identificar los tipos de
conocimientos que podemos extraer de una BD.

Podriamos clasificar a este conocimiento segun las siguientes
categorias:

U Evidente: esta informacion se puede obtener de las BD a través de
consultas SQL.

U Multidimensional: m odela una tabla con n atributos como un
espacio de n dimensiones, lo que nos permite detectar varias
situaciones dificiles de observar. Este tipo de andlisis se logra
utilizando herramientas OLAP.

U Oculto: es la informacion no evidente, desconocida hasta el
momento, pero potencialmente util, que puede obtenerse a través
de técnicas de MD. Esta informacién tiene un gran valor, ya que
hasta el momento no se conocia, y descubrirla permite tener una

nueva vision del problema y de su solucién (Figura 5.2.1).

Conocimiento

Multi-Dimensional
(OLAP)

Oculto

Evidente (Data Mining)

Figura 5.2.1. Tipos de conocimiento
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Se estima que un 80% de la informacion contenida en una BD
corresponde al conocimiento evidente (facilmente recuperable). El otro
20% requiere de técnicas mas complejas para su obtenciéon (Figura
5.2.2)

Puede que esta cifra parezca despreciable, pero la informacion
oculta en ese pequefio porcentaje puede ser de vital importancia para el

éxito de la empresa u organizacion.

analiticas

Potencia de analisis

Complejidad del proceso

Figura 5.2.2. Relacion entre potencial de andlisis y complejidad.

5.3 Definicion

La MD se defi ne f or mal mente como fiun conjunto
herramientas aplicadas al proceso no trivial de extraer y presentar
conocimiento implicito, previamente desconocido, potencialmente util y

humanamente comprensible, a partir de grandes conjuntos de datos,
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con objeto de predecir, de forma automatizada, tendencias o

comportamientos y descubrir model o¥. previ ame

Desde el punto de vista empresarial los términos Data Mining y
Extracciéon del Conocimiento son tratados como sinénimos, y se lo def ine
c o0 mo :La iftegracibn de un conjunto de areas que tienen como
proposito la identificacion de conocimiento obtenido a partir de las bases

de datos que aporten un sesgo "lacia I a toma

54 Caracteristicas y Objetivos

En la actualida d, para realizar una investigacion  con el método
cientifico tradicional, generalmente, primero se formula la hipotesis y
luego el experimento, para posteriormente coleccionar los datos
necesarios que confirmen o refuten la hipotesis. De esta manera se

obti ene el nuevo conocimiento.

Una de las caracteristicas principales de la MD es que invierte la
dindmica del método cientifico. Es decir, primero se coleccionan los
datos y luego se | os fAescuchao para que de

Luego se validan esas  hipotesis en los datos mismos.

Por lo antes expuesto es que la MD debe presentar un enfoque
exploratorio, y no confirmador. Usar la MD para confirmar las hipétesis
no seria correcto, ya que se esta haciendo una inferencia poco valida y

acotando el andlis is sélo a la hipotesis elaborada.

Bl Frawley, Piatesky -Shapiro, Matheus, A Knowl edge Discovery in Datab
Ov e r v i. A Magazine, Otofio 1992.
(91 ) yis Carlos MolinaF élix, AiTorturando a | os Datos .Gbaditahorque Conf i

del programa de Data Mining, Universidad Oberta de Catalunya (UOC) (2001).
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No se debe confundir a la MD con un gran software ya que durante

el desarrollo de un proyecto de este tipo, deben utilizarse diferentes

aplicaciones para cada etapa. Las mismas pueden ser aplicaciones
estadisticas, de visu alizacibon de datos o de inteligencia artificial.
Actualmente existen aplicaciones comerciales muy poderosas que
facilitan el desarrollo de un proyecto, pero es muy probable que deban
complementarse con otras herramientas.

El objetivo de la MD es extraer | a informacion oculta en las
profundidades de las BD para luego intentar predecir futuras tendencias
y comportamientos. De esta forma permiten a las organizaciones tomar
decisiones proactivas y asi adaptarse a un entorno permanentemente
cambiante y sumament e competitivo.

Las técnicas utilizadas en la MD son el resultado de un largo
proceso de investigacion y desarrollo de productos que comenz6 cuando
los datos de negocio fueron almacenados por primera vez en
computadoras y luego, con tecnologias generadas pa ra permitir que los
usuarios naveguen entre los datos en tiempo real. La MD engloba todas
estas técnicas para brindar informacion prospectiva y proactiva. La MD
esta lista para su aplicacion ya que esta sostenida por cuatro tecnologias

que ya se encuentran  suficientemente maduras:

U Recoleccion masiva de datos.
U Potentes computadoras con multiprocesadores.
U Data warehouse.

U Algoritmos de Data Mining.

En términos estrictamente académicos, los términos MD y KDD no

deben utilizarse de manera indistinta.
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La MD es un paso esencial en el KDD que utiliza algoritmos para

generar patrones a partir de los datos pre procesados M (Figura 5.4).

Interpretacion y evaluacion

MD 4
” Conocimientc
Transformacion 3
Preproceso l|:| l:|

Datos
Transf.

Seleccion

Patrones

Datos {
Datos

Objetivo

Figura 5.4. Etapas en el KDD

Como se describira mas adelante en este trabajo, la MD produce

cinco tipos de informacion:

U Asociaciones.
U Secuencias.

U Clasificaciones.
U Agrupamientos.

U Pronésticos.

Uno de los factores claves que define la verdadera MD es que la
aplicacion misma realiza el analisis sobre los datos. En otros casos, el
analisis es guiado por una interaccion con el usua rio. Las aplicaciones
gue no son, en algun grado, auto guiadas estan realizando analisis de

datos y no MD.
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5.5 Arquitectura

Para que el proceso de MD sea Optimo, se recomienda que la

fuente de informacion de los algoritmos provenga de una DW. El conta r

con una DW simplifica considerablemente la etapa de preproceso.
Existen herramientas de DM que operan fuera del &mbito de una
DW, pero esto requiere varios pasos extras para unificar fuentes,

extraer, importar y analizar los datos.

Por otra parte, cuand 0 se introducen nuevos conceptos en los
sistemas OLTP, la integracion con el DW simplifica la aplicacion de los

resultados de la MD.

Otra ventaja de incluir en la arquitectura una DW, es que ésta
permite que a medida que las BD operacionales de los distint 0s sistemas
crece, los datos son integrados a la DW. Luego de este proceso la
organizacion puede realizar la MD, obtener patrones y conocimiento de
los mismos y aplicarlos en el futuro.

Podriamos decir que una DW constituye la fuente de informacién o

enla Aimemori ao de l a organizaci - n, y
Aintel iyenciad
5.6 Tipos de Modelos

La MD genera modelos que pueden ser descriptivos o

predictivos %

U Descriptivos o No Supervisados: este modelo aspira a descubrir
patrones y tendencias so  bre el conjunto de datos sin tener ningun

tipo de conocimiento previo de la situacion a la cual se quiere
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llegar. Descubre patrones en los datos analizados. Proporciona

informacioén sobre las relaciones entre los mismos.

U Predictivos o Supervisados: crean un modelo de una situacién
donde las respuestas son conocidas y luego, lo aplica en otra
situacion de la cual se desconoce la respuesta. Conociendo y
analizando un conjunto de datos, intentan predecir el valor de un

atributo (Etiqueta), estableciendo relaci ones entre ellos.

5.7 Etapas en la Mineria de Datos

En un proyecto de MD se deben tener en cuenta las siguientes

etapas:

ont..
BD

[ o, | vl -
| v ‘ Seleccion v Pre Proceso | v i Extraccion - . Evaluacion v

Figura 5.7. Etapas en un Proyecto de MD

5.7.1 Seleccion de Datos

Los datos pueden tener un gran volumen y contener una cantidad
ingente de datos. En esta etapa se reduce considerablemente el
volumen de los datos seleccionando solo los atributos y tuplas que

aporten la informacion y sea mas influyentes sobre el tema a tratar.

Existen varios métodos para la seleccion de este subconjun to de

atributos ", Entre algunos de ellos se pueden citar:
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U Seleccion por Pasos Hacia Adelante: se comienza con un conjunto
vacio de atributos, en cada paso se agrega al conjunto el mejor

atributo del conjunto original.

U Eliminacién por Pasos Hacia Atras: s e comienza con un conjunto

que posee todos los atributos originales, en cada paso se elimina
del conjunto el peor atributo.

U Combinacidén de Seleccion por Pasos Hacia Adelante y Eliminacion
por Pasos Hacia Atras: es una combinacion de los dos anteriores.
Se puede utilizar un umbral de medicion para establecer cuando
detener la eliminacion y agregaciéon de los atributos.

U Induccién con arboles de decisién: se utilizan algoritmos como ID3
y C4.5. Los atributos que no son representados en el arbol se
consideran ir relevantes y se los descarta. Por el contrario, los
atributos que aparecen en el arbol son los elegidos para conformar

el subconjunto de atributos.

5.7.2 Pre Procesamiento de Datos

El formato de los datos de las distintas fuentes (OLPT, Fuentes
Externas, etc. ) por lo general no suele ser apropiado. Esto dificulta que
los algoritmos de mineria obtengan buenos modelos trabajando sobre
estos datos en bruto.

El objetivo del preprocesado es adecuar los datos para que la

aplicacion a los algoritmos de mineria sea 0 ptima. Para esto hay que

filtrar, eliminar datos incorrectos, no validos, crear nuevos valores y
categorias para los atributos e intentar completar o descartar los valores

desconocidos e incompletos.
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5.7.3 Extraccion de Conocimiento

Es la aplicacion de difere ntes algoritmos sobre los datos ya pre
procesados, para extraer patrones. Se explica con detenimiento en la

Seccion 5.8.

5.7.4 Evaluacion e Interpretacion de Patrones

Una vez obtenidos los patrones se debe comprobar su validez. Si
los modelos son varios, se d ebe elegir el que se ajuste mejor al
problema. Si ninguno de los modelos alcanza los resultados esperados,
se debe volver a las etapas anteriores y modificar alguna entrada para,

de esta manera, generar nuevos modelos.

5.8 Algoritmos para la Extraccion d e
Conocimiento

En la MD, segun el tipo de algoritmo que se utilice, se realizan

algunas de las siguientes tareas:

U Asociaciéon : descubre relaciones entre dos sucesos aparentemente
independientes. Estas se expresan en el conjunto de datos como
condiciones atributo -valor y deben estar presentes varias veces en
ellos. La expresion tiene dos componentes, el antecedente vy el
consecuente  (por ejemplo, cuando los alumnos cursan una
materia optativa AAn8lisis Orientado al
veces, también ¢ ur s an | a mat eri a AProgramac:i

Obj et oo) .
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U Secuenciacion o andlisis a través del tiempo : si ademas de lo
anterior la tarea incluye comparaciones de tiempo, busqueda de
patrones secuenciales, periodicos, desviaciones. Entonces estamos
frente a u n algoritmo del tipo secuencial. Este incluye en el
an8lisis el tiempo transcurrido entre el

suceso Ainduci doo.

U Clasificacion : se analiza un conjunto de datos cuya clasificaciéon se
conoce y se le asigna a cada uno una clase o grupo de
pertenencia. Este modelo puede utilizarse para un mayor
entendimiento de los datos actuales o para realizar la clasificacion
de futuros sucesos. Son utilizados en la deteccion de fraudes,
andlisis de riesgo en la entrega de créditos, identificacion de

procedimientos meédicos, etc.

U Agrupamiento : realiza una clasificacion resumida sobre el conjunto
de datos. A la clasificacion se la nombra como caracterizacion, y a
la distincién entre los datos como discriminacion o comparacion.
Se diferencia de la clasifi  cacién en que no se parte de un conjunto
de entrenamiento. Se utiliza en marketing (poblacion con las
mismas afinidades), medicina (pacientes con los mismos

malestares), etc.

U Prediccion : cuando existen datos faltantes intenta predecir los

posibles valores de los atributos.
U Regresion : es similar a los algoritmos de clasificacién. EI modelo

generado intenta predecir el valor més probable para una

situacion observada.
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U Clustering : un cluster es un conjunto de datos con caracteristicas
similares. Esta similit  ud puede medirse con funciones de distancia.
La MD intenta encontrar clusteres de buena calidad para que luego

puedan ser utilizados en grandes BD o DW.

También suelen utilizarse combinaciones entre los diferentes tipos
de algoritmos. Los algoritmos de ClI asificacion y Regresion pertenecen a
la parte predictiva de MD, mientras que los demas estan dentro de la
MD descriptiva.

Las técnicas utilizadas en la presente investigacion de explican con

mas detalle en las secciones 10.2.1y 10.2.2.

5.9 Metodologias

Para la ejecucion sistematica de los proyectos de MD, se han
realizado especificaciones sobre los proceso de modelado, con el
objetivo de orientar a los investigadores a través de una serie de pasos
y asi permitirles obtener mejores resultados.

Actualment e existen varias metodologias. Describiremos dos,

SEMMA y CRISP -DM, que son las mas utilizadas en los proyectos de MD.

5.9.1 Metodologia SEMMA

SAS Institute es una empresa que desde 1976, ha entregado
soluciones informaticas para tener acceso a la inform acion relevante,
confiable, otorgando a las empresas la capacidad de tomar decisiones

correctas y asi alcanza el mejor funcionamiento sostenible =
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La metodologia SEMMA fue desarrollada por SAS Institute  para
descubrir patrones de negocio desconocidos. E | nombre refiere a las

cinco fases basicas del proceso (  Figura5.9.1.1 ).

Model’ l‘ ASSESS

v

Figura 5.9.1.1. Fases de la metodologia SEMMA

El ciclo de desarrollo de la metodologia SEMMA se puede apreciar en
la Figura 5.9.1.2 .

'S 4
E o

de Datos

3

M _ "'c'i-éacé‘i'fm
iy 2

Neuronales

Estadisticos

Figura 5.9.1.2. Ciclo de desarrollar en la metodologia SEMMA.
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5.9.2 Metodologia CRISP -DM

En el ailo 1999, empresas europeas como NCR (Dinamarca), AG
(Alemania), SPSS (Inglaterra) y OHRA (Holanda), desarrollan la
metodologia de libre distribucién CRISP -pmBE4 (Cross -Industry Standard
Process for Data Mining).

La metodologia CRISP -DM se organiza en seis etapas. Cada una
de ellas a su vez se divide en varias tareas.

En la Figura 5.9.2 se pueden apreciar las fases del proceso de
modelado metodologia CRISP  -DM. Las flechas muestran las relaciones
mas habituales entre las etapas, aunque se debe aclarar que pueden
establecer relaciones entre cualquiera de las fases. El circulo exterior

ilustra la naturaleza ciclica del proceso de modelado.

Analisis del —» Analisis de
Froblema "= |os datos

-

Preparacion
de los datos

Explotacion | Datos | . TR

Modelado

Evaluacion

Figura 5.9.2. Fases del proceso de modelado metodologia CR ISP-DM.
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5.9.3 Eleccién de la Metodologia

Ambas metodologias SEMMA y CRISP  -DM estructuran el proyecto
de MD en etapas que se relacionan. La metodologia SEMMA se enfoca
mas en caracteristicas técnicas del desarrollo, mientras que la
metodologia CRISP -DM, abarca una perspectiva mas amplia
contemplando también los objetivos empresariales del proyecto. Como
reflejo de lo antes mencionado, podemos citar las primeras etapas de
ambas metodologias. Mientras que en la metodologia SEMMA se
comienza realizando un muestreo de datos, la metodologia CRISP -DM
se inicia realizando un analisis del problema de la empresa u
organizaciéon, para su posterior transformacibn en un problema
técnico ™.

La metodologia CRISP -DM se acerca mas al concepto real de
proyecto, esto pe rmite que pueda ser integrada con Metodologias de
Gestion de Proyectos y asi, completar las tareas administrativas y
técnicas 9 .

Otra diferencia significativa entre las metodologias radica en su
relacion con herramientas comerciales. La metodologia SEMMA esta
ligada a los productos SAS donde se encuentra implementada. La
metodologia CRISP -DM es una metodologia libre y gratuita que no
depende de la herramienta que se utilice para el desarrollo del proyecto

de Data Mining.

Como conclusiébn de lo antes menci onado, en la presente
investigacion se utilizara la metodologia Crisp DM. Esto tendrd una
incidencia directa en la eleccion de la herramienta a utilizar.

Durante el desarrollo de la metodologia se ir4 explicando en

detalle cada etapa de la misma.
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Capitulo 6:

Descubrimiento
del Conocimiento en
Bases de Datos
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Capit ulo 6: Descubrimiento del
Conocimiento en Bases de Datos
(KDD)

6.1 Definicidon y Objetivos

Si bien la MD permite extraer la informacion oculta, descubriendo
patrones y relaciones entre los datos y asi crear de modelos, es el KDD
el encargado de la pre paracion de los datos y la interpretacion de los
resultados obtenidos, los cuales dan un significado a estos patrones
hallados 4.

En la figura 6.1 podemos observar la jerarquia entre datos,

informacion y conocimiento %!

. Por otra parte, el volumen de d atos
existente en cada nivel y el valor que los responsables de la toma de
decisiones le atribuyen a cada jerarquia. El area interna dentro del
triangulo representa los objetivos que se han propuesto. Se refleja
también la estrecha union entre datos e info rmacion. El corte de la
piramide representa la brecha existente entre la informacion y el

conocimiento.

Bajo Yolumen
de Datos

Alto Valor

£

ran Yolumen &
de Datos *J

i

f* Bajo Valor
| 4

Figura 6.1 Piramide del Conocimiento
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El objetivo principal del KDD es encontrar conocimiento relevante

y nuevo mediante la  utilizacion de algoritmos  eficientes, en grandes BD.

Una caracteristica importante es la representacion de los
resultados y su visualizacién, de forma que su interpretacion sea lo mas
clara posible para el usuario. La calidad de los modelos resultantes no
debe verse afectada por el incremento en los volimenes de datos, por el
ruido o datos incompletos, debido a esto los algoritmos de

descubrimiento de informacion deben ser altamente robustos.

6.2 Etapas en el Proceso de KDD

Un proceso de KDD requiere de todas las tecnologias vistas
anteriormente en este trabajo. En general, consiste de una repeticion
iterativa de las siguientes etapas Uy

U Limpieza de Datos (Data Cleaning): procesamiento de los datos
ruidosos, erroneos, faltantes o irrelevantes.

U Integracion de Datos (Data Int egration): integracion de las
multiples fuentes de datos en una Unica fuente.

U Seleccion de Datos (Data Selection): extraccion de los datos
relevantes para el andlisis.

U Transformacién de Datos  (Data Transformation): transformacion y
consolidacion de los dat os en formas apropiadas para la mineria

mediante procedimientos de agregacion.
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El objetivo de las etapas hasta aqui descriptas es unificar de
manera operativa, todas las fuentes de informacion para poder navegar
facilmente en los datos, visualizarlos y d eterminar cuales serian los
aspectos mas importantes a ser estudiados.

Estas etapas son las que pueden llegar a consumir la mayor parte

del tiempo:

U Mineria de Datos (Data Mining):  proceso esencial donde se aplican
diversos métodos (  clasificacion, cluster ing, redes neuronales ) para
extraer patrones de los datos. E | modelo resultante dependera del
algoritmo utilizado

U Evaluacion de Patrones (Pattern Evaluation): identificaciéon de
patrones interesantes basandose en algin parametro de
comparacion impuesto por el usuario.

Como resultado, esta etapa puede requerir volver sobre las
operaciones y repetirlas, variando parametros o utilizando otros
algoritmos de mineria. De esta manera se obtendran nuevos
patrones. Para esto es muy importante contar con conocimient 0
sobre el dominio abordado.

U Presentacion de los Conocimientos (Knowledge presentation):
contar con técnicas de visualizacion y representacion de los
conocimientos obtenidos, ayuda a interpretar mejor y mas
facilmente los modelos e incluso detectar y desc artar patrones

redundantes o irrelevantes.
La ejecucion de estas etapas por lo general consume entre un

15% y 20% del tiempo total en un proceso de KDD. Como ya hemos

mencionado la parte méas laboriosa es la del preproceso de los datos.
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6.2 Relacion co n otras disciplinas

En las primeras etapas se deben preparar los datos para luego

poder aplicar sobre ellos los métodos de MD que permitan extraer el

conocimiento.

Observemos con detenimiento los cuatro procesos

descriptos en el apartado anteri

iniciales

or, Limpieza, Integracion, Seleccion y

Transformacion de datos son los procesos que deben realizarse para la

construccion de una DW.

Por otro lado, los procesos de Mineria de Datos, Evaluacion de

Patrones y Presentacion de Conocimientos, generalmente se a

grupan en

otra etapa que se conoce como Mineria de Datos. De ahi la confusion

gue puede llegar a existir entre los conceptos de Mineria de Datos y

Descubrimiento del Conocimiento (Figura 6.2).

o en BD
Knowledge Discovery in Databases (KDD)

|

—
L

escubrimiento del Conocimien

Data Warehouses

Limpieza de Datos
Integracion de Datos
Seleccion de Datos

Transformacion de Datos

| Mineria de Datos
L ————————————————
Mineria de Datos
Evaluacion de Patrones

Presentacion del Conocimiento

Figura 6.2. Procesos que involucra el
Descubrimiento de Con  ocimiento.
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6.3 Presentacion y Utilizacion del Nuevo
Conocimiento

Algo peor que no tener informacion , es tener mucha informacién

disponible y no saber qué hacer con ella. En esta etapa se debe tener en

cuenta los resultados de la evaluacion y determinar un a estrategia para

desarrollar el nuevo conocimiento. Este debe ser utilizado de manera

proactiva, reportarlo a los administradores de la organizacion o
incorporarlo a los sistemas OLTP, ya que el valor real de los datos reside
en la informacion que a futur 0 se pueda extraer de ellos y que aporte en
el proceso de toma de decision o ayude a comprender los fendmenos
gue nos rodean. Esta fase puede incluir tener que resolver conflictos con

el conocimiento ya existente en la organizacion y sus integrantes.

Se deben elaborar una estrategia para el desarrollo del
conocimiento obtenido. La misma debe describir cuales son las etapas
gue se llevaran a cabo y qué recursos y tareas son necesarias para
realizarlas. Se deben resumir todas las experiencias importantes
gana das durante el desarrollo del proyecto. Un aspecto importante es la
supervision y el mantenimiento de cada etapa. Elaborar cuidadosamente
esta estrategia ayudara a evitar largos periodos en la utilizacién

incorrecta de los resultados arrojados por la MD.

Es deseable que se organicen reuniones en las cuales los

resultados sean presentados a los administradores de la organizacion.

Los integrantes del proyecto, deben tener siempre y muy en
cuenta que trabajar con esta tecnologia implica cuidar un sinnimero d
detalles debido a que el producto final involucrado es la "toma de

decisiones".
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Capitulo 7:

Analisis del Problema
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Capitulo 7: Analisis del Problema

7.1 Determinacion de los Objetivos del Proyecto

En los Ultimos tres afios, la tasa promedio mundial de crecimiento
del sector inform atico fue del 20 % anual mientras que el de la
Argentina fue solo del 7 u 8 % anual -

Este porcentaje podria ser mayor si egresaran de las universidades

mas profesionales informaticos sobre todo de las carreras a corto plazo

que son las que las empresa s mas demandan (Figura 7.1).
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Figura 7.1. Cantidad de ingresantes y egresados por afio. Fuente: Sistema de

Gestion de Alumnos SIU  -Guarani de la FCEQyN. Carrera Analista en Sistemas de
Computacion.

7 Diario Digital Amsafe, entrevista realizada a Carlos Pallotti, presidente de la

Cémara de Software y Servicios Informéticos de la Republica Argentina (Cessi),
(Diciembre, 20 06).
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Esta es una buena ocasion para investigar porqué estas car reras
tienen tan baja tasa de egresados y poder detectar cudles son los

motivos por los cuales los alumnos desertan.

Hoy dia la Universidad Nacional de Misiones cuenta con el Sistema
de Gestion Académica SIU -Guarani (SIU -G). Su sigla significa  Sistema
de Informacibn Uni ver sitaria y fies un consorcio de
desarrolla soluciones inform  aticas y brinda servicios para el Sistema
Universitario Nacional y distintos organismos de gobierno. Su objetivo
es contribuir a mejorar la gesti Oon de las instituc iones, permiti éndoles
contar con informaci 6n segura, integra y disponible, optimizar sus
recursos y lograr que el software sea aprovechado en toda su

potenci afidad. o

En él se registran todas las operaciones referentes a la actividad de

los alumnos. E ntre algunas de ellas se pueden citar:

U Inscripciones a cursadas y examenes.
U Resultados de cursadas, exdmenes.

0 Otorgamiento de equivalencias.

El sistema, produce una gran cantidad de datos, los cuales pueden
ser muy valiosos, pero que resultan muy dificile s de analizar (debido a
su volumen) por las autoridades; aun con el uso de las herramientas

estadisticas, esta tarea se dificulta.

Dentro de esta masa de datos hay informacién oculta de gran

importancia que se podria llegar a descubrir.

18 gy Guarani, http://www.siu.edu.ar/acerca_de/que_es_el_siu, Fecha de Consulta:

Septiembre 2009.
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El objetivo del pro yecto es intentar establecer si existen patrones
académicos, factores sociales y demograficos, que caractericen a los
alumnos que desertan de la Carrera Analista en Sistemas de
Computacion. La misma fue creada en el afio 1993 por resolucion del
Consejo Supe rior N° 138/93 y depende de la Facultad de Ciencias
Exactas, Quimicas y Naturales de la Universidad Nacional de Misiones.
Se dicta en la ciudad de Apostoles y actualmente posee 297 alumnos

activos.

7.2 Evaluacion de la Situacion

En el mes de diciembre de cada afio la universidad entra en
periodo de preinscripcion. Cada interesado a ingresar a la facultad como
alumno a una determinada carrera, se acerca a la entidad, mas
precisamente al area de ensefianza, en la cual se registran sus datos
personales, cen sales y se le asigna automaticamente un numero de

inscripcion en el sistema SIU ~ -G.

Luego del rendir el examen de ingreso, a los aspirantes que
aprueban el mismo, se los matricula como alumnos de la carrera y se

les asigna un legajo unico.

A partir de aqui  los alumnos quedan en condiciones de realizar la
inscripcion para cursar o rendir las materias del primer afio de la carrera
y comenzar con su actividad académica, como ser: regularizacion de

materias, promocién y aprobacion de las mismas.
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Para el segundo a fio la re -inscripcion es automatica siendo
condicion indispensable que los alumnos actualicen sus datos censales

(domicilio, teléfono, etc.).

Vale observar que, de aqui en adelante y para todos los alumnos
gue por lo menos hayan aprobado una materia en los ultimos dos (2)
afos académicos, la re -inscripcion es automéatica. Por el contrario para
los alumnos que en los ultimos dos afios no han aprobado ninguna
materia (probables desertores), el sistema les realiza un cambio en la

calidad (del alumno), pasandolos de activo a pasivo.

La informacion correspondiente a todos estos eventos descriptos

anteriormente, queda registrada en la BD del SIU -G.

7.3 Recursos Disponibles

A través de lo dispuesto por el Decano de la Facultad de Ciencias
Exactas, Quimicas y Na turales de la Universidad Nacional de Misiones,

Dr. Andrés Linares, en respuesta a la solicitud realizada mediante la

nota N° 2608, se logro obtener el libre acceso a la BD del SIU -G con la
siguiente observaci:-n: ALos datos rekcopil adc
anoni mato sin comprometer | a identidad de | o

Realizando un relevamiento preliminar, se observé que en el SIU -

G existe un médulo (Interfaz) que exporta varios Data Mart de una DW.
Los mismos estan orientados al OLAP y abarcan diferentes temati cas
como ser:
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U Cubo 02. Rendimiento Académico : ADesarroll ado
trabajo de los docentes y el rendimiento de los alumnos, en cada
materia -catedra, por afio académico. Permite analizar resultados
de cursados, exdmenes Yy equivalencias de las materi as
c8tedraso.

U Cubo 03. Procedencia : APer mite anali zar
matricula de cada carrera, permitiendo discriminar por pais,
provincia, | ocalidad y colegio se

U Cubo 04. Desgranamiento : ACreado par a
determinacién de las caus  as de la desercion que se produce en las
distintas carreras dentro de una unidad académica. Relaciona el
rendimiento académico de los estudiantes con factores sociales
(nivel de estudios de | os padres)

U Cubo 05. Alumnos Adfsis de matricula, para los diferentes afios
académicos, comparaciones historicas. Cantidad de alumnos (NI,

R) y de egresados en la universidad, informacién de los mismos.

Rendi mi ent oo0.

Luego de analizar detalladamente la documentacién que describe

cada Data Mart 2%

, se determind que el Cubo 04 T Desgranamiento,
pueden ser de gran utilidad para la presente investigacion, ya que
aborda la tematica de la desercion desde el punto de vista académico,

social y demogréfico.

Como recurso humano se cuenta con el apoyo de docentes y
autoridades de la Universidad que aportaran los datos necesarios al

proyecto.

La investigacion se llevé a cabo en la Direccion de Estudios de la
Facultad de Ciencias Exactas, Quimicas y Naturales (Universidad

Nacional de Misiones), don de se encuentrael SIU -G.
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Para la eleccibn de la herramienta a utilizar se analizaron las
distintas alternativas comerciales existentes en la actualidad a fin de

recomendar cual seria la mas indicada para este tipo de proyectos.

Estas herramientas son uti lizadas por las grandes empresas y
corporaciones e integran un paquete sumamente completo para llevar a
cabo todas las etapas en los procesos de negocios ( Business
Intelligence ). Las mismas abarcan entre otras tematicas: Sistemas de
Gestion de Bases de Dat o0s, pre proceso de los datos, E.T.L., Data
Warehousing , OLAP, MD y KDD, todo integrado en la misma aplicaciéon

(suite ).

Como primera medida se descartaron las herramientas de SAS
Institute , como Enterprise Miner , y todas aquellas que implementan la

metodol ogia SEMMA.

Dean Abbott ¥ realiza una detallada evaluacion de cinco

herramientas lideres en el mercado (Tabla 7.3.1).

Compaiia Herramienta
IBM Intelligent Miner
Integral Solutions Ltd. Clementine
SAS Institute Enterprise Miner
Thinking Machines Darwin
Unica Technologies Inc. Pattern Recognition Workbench

Tabla 7.3.1. Lista de Compaiiias y Herramientas Evaluadas
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Alli se demuestra que todas tienen muy buenas prestaciones en
los diferentes ambitos, y que I1BM Intelligent Miner  posee una ve ntaja en

el mercado respecto a las demas.

Una opcién muy interesante son los convenios que IBM establece
con las universidades del pais, para acceder en forma gratuita a los

diferentes productos software y brindar capacitacién al claustro docente.

Como con clusion, el software empleado para disefiar el modelo,
crear la Almacén de Datos y realizar la MD serd IBM DB2 Warehouse |,
version 9.5, cuyo permiso se encuentra autorizado por medio de las
resoluciones N° 1417/04 y N° 858/06 de la Facultad de Ciencias
Exact as, Naturales y Agrimensura (FACENA) de la Universidad Nacional
del Nordeste y el AAcuerdo de Coopé&Maci - n

Argentinado.

Todos los gastos requeridos para el desarrollo del presente trabajo

fueron afrontados por el suscripto con su pr opio pecunio.

7.4 Objetivos de esta Mineria de Datos

El objetivo es realizar una MD, sobre las cohortes que se
encuentran entre los afios 2000 y 2006, a través de técnicas
supervisadas (arboles de decision) y no supervisadas ( clustering ), sobre
el Cubo 04 exportado de la BD del SIU -G. De esta forma se busca
determinar cudles son las técnicas, algoritmos y parametros Optimos
para extraer el conocimiento y asi, intentar descubrir patrones
académicos, factores sociales y demograficos, que permitan predecir ,

con cierto grado de certeza, si un alumno posee 0 no caracteristicas que
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aumenten su probabilidad de desertar de la carrera Analista en Sistemas

de Computacion.

La meta es lograr diseflar modelos de mineria cuya calidad de
prediccion o clasificacion super e el 60%. Por otra parte se buscara
standarizar y automatizar los procesos E.T.L. para que cada unidad

académica pueda realizar la MD sobre el Data Mart exportado del SIU
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Capitulo 8:

Analisis de los Datos
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Capitulo 8:

En la Figura 8.1 se describe la estructu

exportado del SIU  -G.

Cubo 04. Desgranamiento

LT_TipoTitSec

Analisis de los Datos

ra que tiene el Data Mart

¥ CodTipoTituloSecundario
& NombreTipoTituloSecundario

LT_Sexos
¥ CodSexo o .
< DescSexo LT_SituacionEstudiante
¥ CodSitEst

LT_EstudiosPadres

# CodNivelEstudios
v DescNivelEstudios

LT_Colegios

¥ CodColegio
0 <=1 < NombreColegio
% CodLocalidad

LT_L idades_ColSec

% CodLocalidad
 NombreLocalidad
% CodPravincia

4

LT_Paises

_I. 4 v DescSitEst

L o

# CodPais
-G < NombrePais

LT_Provincias
¥ CodProvincia
< NombhreProvincia

FT_Desgranamiento_PersUA

P idca LT_Carreras
s —oe] ¥ AfioAcademico $ CodUA
% CodNivelActividad $ codCarrera
% CodNivelActividadAcu P 1 S ———
~ Cohorte ?O
% Sexo
% CodSitest
% Codua
%CodCarrera LT_NivelActividadAnual
% CodNivelEstudios : =
<o " CodTipoTitulogecundario B cockaisrivdat
% CodColegio [ @ DescNivelActividad
-l

Niveld ctiidadi

¥ CodNivelactividadAcu

< DescNivelActividadAcu

% CodPais

Figura 8.1. Cubo 04

- Desgranamiento

Teniendo en cuenta que tanto en la Facultad de Ciencias Exactas

como en otras Unidades Acadé

micas se presenta el problema de la

desercion, t rabaj ar con esta estructura de datos representa una ventaja,

ya que cada Unidad Académica podra exportar sus datos del SIU

minarlos.
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Por lo antes mencionado, se cree conveniente no alterar
significativamente la estructura de datos a fin de estandarizar el proceso

de ETL en todas las Unidades Académicas que deseen realizar la MD.

8.1 Recoleccion Inicial de Datos

8.1.1 Consideraciones antes de la Exportacion

Para relevar la gran cantidad de datos faltantes, tres meses antes
de exportar el Data Mart , se solicitd a los alumnos de las cohortes

estudiadas que completen sus Datos Censales.

Esta tarea puede ser realizada por los alumnos accediendo desde
la Internet o a través de las PC dispuestas en la Facultad (Sistema de

Auto Gestion).

La solicitud se real iz6 por correo electrénico y también se publico

en los transparentes de la Facultad (Sede Apoéstoles).

El correo electronico del 28% de los alumnos se obtuvo
consultando la BD del SIU -G, especificamente en la tabla

sga_datos_censales el atributo e_mail .

La actividad académica de los estudiantes se toma de la tabla
sga_hist_acade_aux , que es la que contiene una copia de la historia
académica real de cada alumno, y habitualmente se utiliza con fines

estadisticos.
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Por este motivo, serd necesario que, antes de generar los datos
para utilizar en el cubo, se ejecute |l a opel

Hi storia Acad®mi €% (ifz00005) 0

8.1.2 Exportacion del Cubo 04 desde el SIU -G

Todos los Data Mart pueden ser exportados desde una opcién en
el menu principa | del SIU -G. La exportacion de cada Data Mart genera
varios archivos de texto plano, uno por cada Dimensién y por cada Tabla

de Hechos.

A continuacion se detalla como realizar la exportaciéon del Cubo

04, que tratan sobre la tematica analizada en la present e investigacion.

Desde el SIU -G la exportacion se inicia ejecutando la generacion
de los Data Mart desde el mend Interfaces , sub meni Guarani 1 Data

Ware House (Figura 8.1.2.1).
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rt_:' SIU-Guarani. Sistema de Gestion Académica

Operaciones Yentanas Ayuda
@& » X & E
Salir

B 2.5.1 | Menu General de Operaciones

=&) ADMINISTRACION DEL SISTEMA
=1 Administracién del sistema
+( Carreras y Planes
=] Matricula
+ (1 Cursada
= (1 Examenes
=+ Aulas
= (1 Certificados
+ (1 Equivalencias
= (1 Unidad Académica
+ (1 Egresados
=1 Interfaces
23 Araucano - Guarani
1 CONEAU
1 Guarani - Pampa
1 Guarani - Tehuelche
1 Guarani-Ayuda
1 Guarani - Kolla
1 Guarani - Araucano
1 Guarani - Moodle
1 Guarani - Quilmes
1 Pampa - Guarani
#-(1 Plan por Alumno
+ 1 Actividades Extracurriculares
= (1 Asistencias
+ Encuestas
#(1 Docentes

| Procesar

Figura 8.1.2.1. Interfaz de Exportacién SIU

Posteriormente se ingresa el A

4| | Operaciones

enera archivos cubo 02 - Rend. Acad
@ Genera archivos cubo 03 - Procedencia
%Geneva archivos cuho 04 - Desgranamiento
{2 Genera archivos cubo 05 - Alumnos-Arau

[

Ingresar Cadigo de Operacion: &'| (Son los ultimos 8 caracteres de la columna cédigo)

Cddigo

00000070 - cub_0002
00000070 - cub_0003
00000070 - cub_0004
00000070 - cub_0005

-G

desean exportar los datos y la ubicacidbn donde se guardaran los

archivos de texto (.txt) generados.

Note que el sistema no ofrece la posibilidad de elegir la carrera ni

tampoco ingresar ninguna limitante referente hasta qu

flo Académico a partir del cual se

é cohorte se

desean exportar los datos. Este tema serd abordado en detalle en la

etapa de Pre Proceso de Datos.

de

nadoo (

Luego

Ter mi
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;’?- SIU-Guarani. Sistema de Gestion Académica

Operaciones Ventanas Ayuda

] v x .- & 4 =i H +
Salie Cancelar Procesar 3: A Alumnos
BE 2.5.1 | Menii General de Operaciones 1

SRy M 2.5.1 | Genera archivos cubo 02 - Rend. Acad. !Em
+ Aiio académico: 20002
&
H Salvar en: i} |c:\CUBOS2y4'Cub02:2000
&
+ Proceso terminado
&
+
&
+

Figura 8.1.2.2. Ingreso de Parametros y Proceso de Expo rtacion Terminado

Todos los archivos generados deberian estar ahora en la ubicacion

seleccionada (Figura 8.1.2.3).

MNombre =« l Tamario l Tipo I Fecha de modificacion I
fﬂ FT_Desgranamiento_PersUA.txt 273KB Documento detexto  04/08/2009 07:37 a...
E‘J LT_Carreras.txt 1KE Documentodetexto  28/05/2009 08:09 a...
E] LT_Colegios.txt 448 KB Documento detexto  28/05/2009 08:09 a...
I’Q LT_EstudiosPadres.txt 1KB Documento detexto  28/05/2009 08:09 a...
E] LT_Localidades_ColSec.txt 48KB Documento detexto  28/05/2009 08:09 a...
@ LT_NivelactividadAcumulado.bxt 1KB Documentodetexto  28/05/2009 08:09 a...
@ LT_Nivelactividadanual txt 1KB Documentodetexto  28/05/2009 08:09 a...
Q LT_Paises.txt 1KE Documento detexto  28/05/2009 08:09 a..,
E] LT_Provincias.txt 1KB Documento detexto  28/05/2009 08:09 a...
FQ LT_Sexos.txt 1KE Documentodetexto  28/05/2009 08:09 a...
E] LT_SituacionEstudiante. txt 1KB Documento detexto  28/05/2009 08:09 a...
@ LT_TipoTitSec.txt 1KB Documento detexto  28/05/2009 08:09 a...
EI LT_UnidadesAcademicas. txt 1KB Documento detexto  28/05/2009 08:09 a...
Figura 8.1.2.3. Archivos de Texto Exportados por el SIU -G
.z
8.1.3 Preparacion de la Data Warehouse
Se creo6 un almacen de datos con una e structura similar a la del
Data Mart , con la finalidad de persistir los datos exportados por el SIU -G

y asi poder trabajar sobre ellos de manera 6ptima.
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Esta tarea se puede realizar de varias maneras:

U Escribiendo el codigo DDL a través de sentencias SQL para cada
tabla de hecho y dimensiones.

0 Utilizando un asistente grafico o GUI ( Graphic User Interface ). Hay
muchas herramientas existentes en el mercado que permiten
confeccionar un modelo en forma grafica y luego,
automaticamente generar el codigo DDL, inc luso para distintos

motores de BD.

En el presente trabajo se ha utilizado la herramienta software ER -
Studio, la cual nos permite, teniendo una fuente de datos, realizar una
ingenieria inversa para asi obtener el modelo en forma automatica. Esto
serealiza con | a oRewlIlse -angirfieer an existing database 0 .Luego
con el modelo depurado y ya consolidado, se genera el lenguaje DDL

para el motor de BD que se desea utilizar.

Cabe aclarar que para que este procedimiento funcione en forma
Optima, la fuente de d  atos debe tener en la primera tupla el nombre de
cada atributo. De lo contrario hay que definir el encabezado de los datos

previamente.

Si bien este es un software comercial bajo licencia, existen

versiones de pruebas que pueden descargarse de la red.

La U nica modificacion que se ha realizado en el modelo de datos
es la asignacion de una Clave Primaria (PK) para la tabla de hechos.

Esto es, parala Tabla FT_Desgranamiento_PersUA  se asigna la PK idC4.

Esto es necesario ya que se ha detectado, en las pruebas
preliminares de importacion de datos realizadas con el Data Mart ,

errores de violacion de clave primaria.
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8.1.4 Creacion de la Base de Datos

El primer paso es crear la BD en la cual se importara la
informacion del Data Mart exportado. Esto se puede real izar desde el
Centro de Control de IBM DB2.

El codigo DDL generado (en este caso desde la herramienta ER -
Studio), debe ser ejecutado desde una ventana de Editor de Mandos,

como se puede observar en la Figura 8.1.4.1.

*_ Centro de control - DEZWCOPY01 [l (81|

Centro de control Seleccionada Edtar Ver Herramientas  Ayuda :
%@‘?‘%@&B%QEET@ |
| |

(] Vista del objeto

- Y .- \V\\99 > ———— S S s————»=
o3 =

84 Centio de contiol & Editor de mandatos 1 - DB2ZWCOPYO1 -0l x| |
(-3 Todos los sistemas  “egpor e mandatos: i Editar Ver Herrari Ayuda s = ‘

(] Todaslasbasesded: (oo o | | ] |
@ 2 3@ W) o fJ
aOowon RO BEEEIREE B :
-] OWESAMP  Mandatos | Resutados de consuta| Pln de acceso|
= su = T T T
= [ B B RE & | pesino[ 3 sU o] s (BB M4 DB
£ Vistas = |
£ Alias CREATE TABLE FT Desgranamisnto_PersUA( Llﬂ‘
D Apodos ided INTEGER GENERATED ALWAYS AS IDENTITY (START WITH 1, INCREMENT BY 1, CACHE 20),
-] Obietos de ar Afiokcadenico INTEGER, *| vista
CodNivelActividad INTEGER,
£ Activadores
CodNivelictividadhcu INTEGER, (@) twda X
(23 Esquemas Cohorte INTEGER, | R A
(7 Indices Sexo VARCHAR(1),

VARCHAR(255),
VARCHAR(20),
VARCHAR(20),

(] Espacios det
(23 Supervisores

(i ] INTEGER NOT NULL,
[#-(7) Obietos de ap VARCHAR(25S) NOT NULL,
() Obijetos de us INTEGER, j
(#-(] Obietos de be =
“+[2] Depésito de € % = DBeAT 2:8:0)
= DBZADMIN

Una conexién de JDEC con el destino ha resultado satisfactoria.

L]

Carécter de terminacién de sentencia | ;

[T oezsa | T
Ready T

| ]

Figura 8.1.4.1. Creacion de la BD desde el Editor de Mandos T Centro de Control IBM
DB2

Completando estos pasos, la BD ya ha sido creada bajo el nombre

de ASI UoO, pero a¥n sin datos cargados.
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8.1.5 Creacién de Proyecto de Depdsitos de Datos
Para realizar la carga de la BD, antes se debe crear un Proyecto de
Depositos de Datos. Para esto se utiliza el software de I1BM Business

Intelligence , particularmente, DB2 WareHouse Desing Studio

8.1.6 Flujo de Datos

En esta etapa se procede con la carga de la BD a través de la
generacion de un Flu jo de Datos. Este flujo importara a la BD la
informacion exportada del SIU -G y la insertard& en cada Tabla

correspondiente.

Se debe definir un flujo de datos para cargar cada Tabla de la

Base de Datos.

A continuacion se procedera a configurar el origen de los datos y

posteriormente, la Tabla destino que los albergara.

Se sabe que el origen de los datos son archivos planos de texto
(.txt) separados por tabulaciones. Para importarlos al proyecto, se debe
seleccionar de la Paleta, el elemento Importacion de Ar chivo. Al
arrastrarlo al area de disefio, automaticamente aparecera una pantalla
para configurar la importacion de la Fuente de Datos. En el renglén
Etiqueta podemos asignar un nombre a la Fuente de Datos y con el

boton Examinar se busca el archivo exportad o del SIU -G que posee la
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informacion. La Figura 8.1.6.1 muestra como quedaria definida la fuente

de datos para importar el archivo

ES TXT_Desgranamiento

General

=T

FT_Desgranamiento_PersUA.txt

—Paleta —

‘ [} Herramienta de seleccion
£ Conexion
[ead Subfiujo

" Operadores de depésito de SQL

Etiqueta: TXT_Desgranamiento

Descripcién:

Normbre de archivo: PY D:{German|Tesis genesis\cubo4iFT_Desgranamiento_PersUa.txt
Al

Ubicacién del archivo: mte—z]

=
H

@) < friterior | Siquiente > I Finalizar I

Figura 8.1.6.1. Fuente de Datos

Para incorporar al disefio | a Tabla en

cargados, se selecciona de la Paleta, el elemento

lo arrastra al area de disefio. Automaticamente aparecera la pantalla

la cual

4 Cambiar dimensién lentamente
&3 Destino de carga masiva

< Destino de tabla

) Exportacién de archiva

@5 Fuente de duplicacién de SQL
% Fuente de tabla

A Fusion de SQL

[3 Importacién de archivo

>, Agdrupar par

= Busqueda de claves

3} Condicién where

§7 Despivotar

4% Diferenciacion

[K3 Divisor

Estaci6n de datos

5, Funcién de tabla de DB2
4 Lista de seleccion

B84 Ordenar por

£ Pivotar

=% Secuencia

[sg1 5QL personalizado

& Sustitucién de claves de hechos
g Unién

“4 Unién de tablas

- Importacién de Archivos .txt

los datos seran

Destino de Tabla vy se

gue nos permitira configurar la Tabla en la cual se importaran los datos

configu rados en el paso previo. En la Figura 8.1.6.2 se puede observar

la configuracion para insertar los datos en

FT_Desgranamiento_PersUA
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E Destino de tabla_05 [ _ (o] x|[| = Paleta — - »
[§ Herramienta de seleccién

£ Conexion
[e2d] subflujo
ETe! de depésito de SQL
7 Cambiar dimension lentamente:
143 Destino de carga masiva
‘:z@ Destino de tabla
=) Exportacién de archivo
=l @5 Fuente de duplicacién de SQL
Operacién de SQL: llnsertar—z &2 Fuente de tabla
A Fusién de SQL
Intervalo de confirmacién: & 0 ‘Eg Importacin de archivo
B =
= Blsqueda de claves
® Base de datos de ejecucion de SQL S G g
Q Base de datos remota §7 Despivotar
&1 Diferenciacion
[Kg Divisor
()3 Estacién de datos
5. Funcién de tabla de DB2
{4 Lista de seleccién
_'ll B84 Ordenar por
Kl 2 §3 Pivotar
=% Secuencia
[sg1 5QL persenalizado
<& Sustitucién de claves de hechos
e | Einalizar | Unién
“f1 Unién de tablas

|»

Etiqueta: Insertar : FT_DESGRANAMIENTO_PERSLIA

Descripeidn:

I

Ubicacién:

Tabla de base de datos de destino: | pEZADMIN.FT_DESGRANAMIENTO_PERSUA

Nombre de tabla: P FT_DESGRANAMIENTO_PERSUA
a | o

Figura 8.1.6.2. Configuracién de la Tabla Destino

Paso seguido, se conecta la Salida de la Fuente de Datos a la
Entrada de la Tabla Destino. Este ultimo paso, habilita la opcién para

configurar la Correlacién entre los Atributos.

En el item Destino de Tabla es donde se hacen correlacionar los
atributos de la Fuente de Datos y su correspondiente en la Tabla
Destino. La Figura 8.1.6.3 muestra como la primera columna de la
Fuente de Datos ( COL_1) se correlaciona con su atributo
correspondiente  AfloAcadémico y en forma analoga todas las demas

correlaciones.
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sertar : FT_DESGRANAMIENTO_PERSUA = IDIﬁI
Correlacionar
Correlacionar fuente con destino A

Columnas disponibles: Columnas de resultado:

shad ® %

B r_escribir textodefitro [ | | Clasificar: 41 1 Filtrar: |<Seleccionar column-ﬂl escribir texto defitre  [5| [ ¢

= [ entrada(INPUT_02) Correlacionar de | Correlacionar a I

§ coLt IDC4
g coLz INPUT_02.COL_1 ANOACADEMICO
5 COL_3 INPUT_02.COL_2 CODNIVELACTIVIDAD
E = INPUT_02.COL_3 CODNIVELACTIVID...
g COL_4 INPUT_D2.COL_4 COHORTE
§ coLs INPUT_02.COL_S SEXO
 coLs INPUT_02.COL_6 CODSITEST
i coL7 INPUT_02.COL_7 CODUA
n v INPUT_02,COL_8 CODCARRERA
5 coLs INPUT_02.COL_9 CODNIVELESTUDIOS
B coL 9 INPUT_02.COL_10 CODTIPOTITULOSE. ..
f coL_to INPUT_02.COL_11 CODCOLEGIO
g coL_11

Q|

| of

Siguiente » | Finalizar I

Figura 8.1.6.3. Correlacion de la Fuente

de Datos con la Tabla destino

La figura 8.1.6.4 muestra como quedaria terminada la definicién del

Flujo de Datos para cargar el archivo

la tabla FT_Desgranameinto

04 1 Desgranamien to de la version v2030

Gestion SIU -G.

[Z <Importacion de archivas
__TXT_Desgranamiento

‘ <salidaz
salida

& ddidd s B E

FT_Desgranamiento_PersUA.txt

correspondiente a la exportacion del Cubo

& 58 <Destino de tabla>
Insertar : FT_DESGRANAMIENTO_PERSUA
<entrada> <Destino>
entrada FT_DESGRAMNAMLI. .,
coL_t 104
coL_2 ANOACADEMICO
COL_3 CODNIVELACTIVL...
COL_4 CODNIVELACTIVL..
CoL_S COHORTE
COL_6 SEXO
coL_7 CODSITEST
coLs CoDUA
coL_9 CODCARRERA
CoL_10 CODNIYELESTUDIOS
CoL_11 CODTIPOTITULOS...
2 D%“ CODCOLEGIO

Figura 8.1.6.4. Flujo de Datos para la Carga de la Tabla

FT_Desgranamiento
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8.1.7 Flujo de Control

Luego de haber definido cada Flujo de Datos, recordamos que se

define uno por cada Tabla  de la BD, se debe crear un Flujo de Control.

El objetivo del mismo es ordenar la ejecucién de cada Flujo de
Datos para optimizar la carga de la BD y evitar inconsistencias, ya que
no se podrian importar los datos a una Tabla de Hechos sin antes tener
carga das todas las Dimensiones del Data Mart , debido a que las  Foreing
Key existentes en la Tabla de Hechos generarian un error

correspondiente al control de la integridad referencial de los datos.

A continuacion se describe como crear un Flujo de Control que
realiza la importacion completa de los archivos exportados del SIU -G, a
cada Tabla de la BD.

Cuando se crea un Flujo de Control, automaticamente y por

defecto, aparece el el emento Alnicioo.

Tabla correspondientes a las dimen siones del Data Mart , se inserta en el
area de disefio un  Contenedor de Procesos en Paralelo . Esto permite que
cada Flujo de Datos contenido en éste, se ejecute en forma paralela. De

esta manera se optimizan los tiempos de carga de la BD.

Dentro del Conten edor Paralelo, se ubican los Flujos de Datos,
definidos en el punto 8.1.6, que corresponden a la carga de todas las
Tablas que representan las dimensiones del Data Mart . En el panel
inferior de Propiedades se puede asignar una etiqueta a cada Flujo de

Dato s (Figura 8.1.7.1).
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:‘ ——Paleta — 3
fh Herramienta de seleccién 1=
£-£ Conexién
2 Asignacion de variables
50 Comparacién de variables
£ Compresion de filas
[f] Contenedor paralelo

2] LT_Estudios_Padres [ Correo electrénico
%ﬂLT_NivelActAcu v () Esperade archiva
§ LT_N.iveIAct.AnuaI a1 Flujo de datos
L] ;N_» gg:gzi;t:dlante Oy gr‘lu;o de mineria
— E'ﬁ LT_TipoTituloSec Y Generador de filas de periodo
Inicio 92} Grabacién de archivo
K ['Z Iterador (]
[&3) Mandato
~— | #01Procedimiento almacenada
Contenedor_Paralelo &= Reorg
£ Roll-In
| | =2 Roll-Out
< | _PHVMRunstats |
] Propiedades 2 ‘Prnblemas{Estado de ejecucién | Estado del trabajo!cansola R
]General 3@ LT_Colegios
Biggnésticos Etiqueta: LT_Colegios
Variables de entrada Descripcién: ;]
=
Fhijo de dakos: Colegiois. etlmetadataxmi Ij
Figura 8.1.7.1. Flujo de Control - Contenedor Paralelo
Una vez importados los datos a todas las dimensiones, se procede
con la carga de la Tabla de Hechos FT_Desgranamiento_PersUA . Para
ello, se agrega otro elemento Flujo de Datos al area de disefio, pero esta
vez, fuera del Contenedor Paralelo
En resumen, este Flujo de Control cargard todas las Tablas
correspondientes a las dimensiones en forma paralela y luego, cuando
se termine con ese proceso Yy en caso de éxito, se cargara la Tab la de

Hechos.

Se recomienda agregar a la salida de cada paso, un elemento
Correo Electrénico . De esta manera estaremos en conocimiento de qué

fue lo que ocurrio, en caso de éxito o no, luego de cada ejecucion.
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En la Figura 8.1.7.2 se puede apreciar cémo q uedaria terminada la
definicion del Flujo de Control que gestiona la cargar de la BD

correspondiente al Cubo 04_Desgranamiento

Vv
ELT_Colegios _/_"" LA =
— NS
&g LT_Estudios_Padres s A A
E LT_Mivelactacu V' - Correo_en_caso_de_Exito
FBILT_Nivelactanual S
j‘\_* _‘E LT_SitEstudiante FT_Desgranamiento
® X e .-C{Q:LT_Sexos -
& LT TipoTituloSec eV,
Inicio > L =
A VN
il
N Correo_error_carga_FT
X v
N oS
S [
s
Contenedor_Paralelo A

Correo_error_carga_LT

Figura 8.1.7.2. Flujo de Control i Cubo 04 Desgranamiento

8.2 Descripcion de los Datos Recolectados

En esta instancia de | a metodologia la BD se encuentra cargada

con los datos. A continuacion se realiza una descripcion de los datos

importados. Para esto se ha utilizado la herramienta Centro de Control
de IBM DB2.
8.2.1 Tabla FT_Desgranamiento_PerUA

Se importaron correctame  nte 5.284 Tuplas (100% de los datos).

La estructura y el formato de los datos se describen en la Figura 8.2.1.
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* . Centro de control - DB2WCOPY01 = =] P3|
Centro de control  Seleccionada Editar Ver Herramientas  Ayuda T

- - = o] 0 J n o— |
LEEErBRASE BEQ
() Vista del objeto
23 Centro de control = Ile DB2-SIU - Tablas
I AT odds lasuistemas Nombre 4 | Esquema 4 | Espacio de tablas 4 | Comentario 4 | Espacio de tablas de indi
(7] Todas las bases de datos S B sty
DB24DMIN USERSPACE1
-3 DWECTRL
WESAMP
-0 Dues 181 de 181 elementos visualizadk A%gag:gk Q\Vt Vist
g [j s e 181 elementos visualizados 1z 35 ista por omisicn™ ista
-
s Ayuda
. Vistas fA Tabla - FT_DESGRANAMIENTO_PERSUA @ Ayuda X
L] Alias Esquema : DB2ADMIN Columnas
=) Apodos Creador iDB?ADMIN Cl... Nombre Tipo de datos Longitud | Anulable
CoES e == (ibca INTEGER 1 N
] Objetos de ants &= o
? g AC::,:;:” || Acciones: ANDACADEMICO INTEGER 4 Si
& Abrir CODNIVELACTIVIDAD INTEGER 4 Si
oo{dl, Esauemas &5 Consultar CODNIVELACTIVIDADACU _[INTEGER 4 S0
Lo Indices % 3 . COHORTE INTEGER 4 Si
LB aanies A tablas 2% Mostrar objetos relacionados SEXD VARCHAR 7 G
~ 5 ) d CODSITEST VARCHAR 255 Si
+-(] Supervisores de suc op Creartabla nueva CODUA VARCHAR 50 7
fro{3; Agupacianes de aif CODCARRERA VARCHAR 20 5i
(7] Obijetos de aplicacié CODNIVELESTUDIOS INTEGER 4 No
-] Obitos de usuaioy | Egglgi?oumsscumm... VATlTECGl-g;H 255 r;l?
= Db|elos de base de LEG N 4 ]
P |7 | 3
Figura 8.2.1. Tabla FT_Desgranamiento_PerUA
[20] .

Algunos supuestos que se deben tener en cuenta

U Se cuenta a cada persona una vez por cada unidad académica en
la cual haya ingresado a alguna carrera y vincula toda la actividad
académica que tenga dentro de la unidad académica a la primer

carrera en

la que ingres6 (siempre dentro de la unidad

académica), aunque luego se haya cambiado de carrer ay no sea
en la que tenga mayor actividad.

U Solo se cuenta a aquellos ingresantes que tengan el registro
correspondiente como aspirante en la tabla sga_carrera_aspira.
Las personas que no tengan su correspondiente registro como
aspirante (por ejemplo porqu e no hayan sido migrados) no seran
tenidos en cuenta.

U Tener presente que al realizar un cubo consolidando informacion

de las diferentes unidades académicas una misma persona podria
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contarse mas de una vez en el total de la informacion del cubo (es
el caso de aquellas personas que ingresaron a carreras en
diferentes unidades académicas).

U La idea de este cubo es poder hacer el seguimiento de las
cohortes, motivo por el cual se cuenta a la totalidad de los

ingresantes a través de todos los afios, tengan o no ac tividad.

Debido a que en la presente investigacion se analiza solo una
carrera, algunos de estos supuestos no tienen inferencia. Se debe
observar que se cuenta cada unidad de la medida por cada afio
académico desde el afio de ingreso (cohorte) hasta la fech a para la cual
se genera la informacién. Por ejemplo: suponiendo que la informacion
es hasta el afio 2008, los alumnos de la cohorte 2000 seran contados 9
veces en total, una por cada Afo Académico que llevan dentro de la
uni dad acad®mi ca ( 20) e loaluthrios de é&a Zdh@t8
2006 seran contados 3 veces, correspondiente a los afios académicos
2006, 2007 y 2008.

No tiene sentido totalizar la dimension Afo Académico, por
ejemplo cantidad de personas por unidad académica en el afio 2000
mas 2001 mas 2002, porque se estaria contando a las mismas personas
mas de una vez, cada persona se contaria tantas veces como afos

hayan transcurridos desde su ingreso.

8.2.2 Tabla LT_Carreras

Se importaron correctamente 2 Tuplas (100% de los datos). La

estructura vy el formato de los datos se describen en la Figura 8.2.2.
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al andlisis de la desercion

8.2.3

Centro de control  Seleccionada  Editar  Ver Herramientas  Ayuda

BEBEREE

®

FEP @ IE

* . Centro de control - DB2WCOPYO1

(] Vista del objeto

23 Centro de control

1>

(7] Todos los sistemas
=] Todas las bases de datos
3 DweCTRL
[0 DwESAMP
=3 s
oEm
s Vistas
s Alias
(7] Apodos
(7 Obietos de antemen
Lo (7] Activadores
=[] Esquemas
L) Indices
(™) Espacios de tablas
~«(7]) Supervisores de suc

(] Aqupaciones de il?:l
4 »

IIGP -DB2-SIU - Tablas

a
s

Comentaiio £

Espacio de tablas de indi

181 de 181 elementos visualizados B3 d @K N ‘ Vista por omisién® “ Vista

ER Tabla - LT_CARRERAS (2 Awda X
Esquema : DB2ADMIN Columnas
Creador DB2ADMIN Clave Nombre Tipo de datos Longitud Anulable
Columnas :3 -

i ("% |cobua VARCHAR 20 No
Acciones: | & CODCARRERA WVARCHAR 20 No
& Abrir | NOMBRECARRERA VARCHAR 255 Si
[©3) Cansultar
2% Mostrar objetos relacionados
¢» Creartabla nueva
4 | B

Figura 8.2.2. Tabla LT_Carreras

Tabla LT_Colegios

Se importaron correctamente 9.751 Tuplas (100% de los datos).

La estructura y el formato de los datos se describen en la Figura 8.2.3.

Centro de control

LHBE =B

Ayuda

%@@';EE:

®

* . Centro de control - DB2WCOPYO1 i

Editar  Ver F

() Vista del objeto

23 Centio de control

|»

(7] Todos los sistemas
=] Todas las bases de datos
(3 pweCTRL
[ pwEsaMP
=-3 siu

s Vistas

L (3] Alias

() Apodos

(7] Obietos de antemer
£ Activadores

(] Esquemas

~oe) Indices

(] Espacios de tablas

]

L Supervisores de suc

1 Agrupaciones de ihi;l
4 l »

IIGF -DB2-SIU - Tablas

a
=

Comentaio &

52

Espacio de tablas de indi

181 de 181 elementos visualizados lAz g:¢ 4> R [}° k: ‘ Vista por omisién™ A‘ Vista

ER Tabla - LT_COLEGIOS @ Ayuda X
Esquema : DB2ADMIN Columnas
Lieador DE2ADMIN Clave Nombre Tipo de datos Longitud | Anulable
Columnas ) o

” [ &F |CODCOLEGID INTEGER 4 No
Acciones: [ NOMBRECOLEGIO [VARCHAR 255 Si
& Abrir [ CODLOCALIDAD |INTEGER 4 Si
[©3) Cansultar
2% Mostrar objetos relacionados
¢» Creartabla nueva
| | 2|

Figura 8.2.3. Tabla LT_Colegios
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8.2.4 Tabla LT_EstudiosPadres

Se importaron correctamente 7 Tuplas (100% de los datos). La

estructura y el formato de los datos se describen en la Figura 8.2.4.

* . Centro de control - DB2WCOPY01 E =1ol x|
Centro de control i Edtar Ver F i Ayuda k

%i@?&@&@%@ﬁjés_}@

(] Vista del obieto

23 Centro de control = "GP»DBZ-SIU S Tabla
-] Todos los sistemas
=] Todas las bases de datos
-3 DWECTARL
[ DWESAMP - e —
=0 su 181 de 181 elementos visualizados lAz g? d> 0 N K !Vislapol omisién” Vista
P=g T ablas
e Ayuda
£ Vistas E8 Tabla - LT_ESTUDIOSPADRES (@) Awda X
(2 Alias Esquema : DB2ADMIN Columnas
(] Apodos E:;jr::as jEBMDMIN Clave Nombre Tipo de datos Longitud | Anulable
{5~ Obietos de antemen - : [T |CODNIVELESTUDIOS INTEGER I No
" Acciones: [ DESCNIVELESTUDIOS VARCHAR 255 Si
~o [ Activadores = Abrir
£ Esquemas g
. ~ | €& Consultar
] Indices & siv i 0 .
;
(7 Espacios de tablas 2% Mostrar objetos relacionados
(23 Supervisores de suc ¢» Creartabla nueva
(] Agupaciones de aln T
« o ) BT |

Figura 8.2.4. Tabla LT_EstudiosPadres
8.2.5 Tabla LT_ Localidades ColSec

Se importaron correctamente 1.961 Tuplas (100% de los datos).

La estructura y el formato de los datos se describen en la Figura 8.2.5.

Figura 8.2.5. Tabla LT Localidades_ColSec
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