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Resumen  

 

En los últimos años, la tasa mundial promedio de crecimiento del 

sector informático fue del 20% anual, mientras que  en la Argentina fue 

menor al 8 % anual. Este porcentaje podría ser mayor si egresaran de 

las universidades más profesionales informáticos, sobre todo de las 

carreras a corto plazo que son las que las empresas más demandan. En 

esta tesis de grado se realiz ó una Minería de Datos sobre el Cubo 04 

Desgranamiento, exportado del Sistema de Gestión Académica SIU -

Guaraní, provistos por el Ministerio de Educación, Ciencia y Tecnología de 

la Nación. Se ha experimentado con métodos Supervisados, como la 

Clasificación  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 características académicas, 

factores sociales y demográficos, que han desertado  de la Carrera 

Analista en Sistemas de Computación de la Facultad de Ciencias Exactas, 

Químicas y Naturales de la Universidad Nacional de Misiones. El proyecto 

se desarrolló bajo la metodología de libre difusión Crisp -DM y con la 

herramienta comercial IBM DB2 Warehouse (versión 9.5). Los resultados 

obtenidos permitieron observar, no sólo los diferentes patrones de los 

alumnos desertores, sino que también las características de los 

estudiantes en actividad y egresados. La calidad de los modelos 

obtenidos a t ravés de la clasificación con árboles de decisión superó a la 

técnica de agrupamiento a través de la generación de clústeres y ambas 

han superado ampliamente lo planteado. Si bien los expertos en el 

estudio de la deserción universitaria han elogiado la cap acidad que los 

modelos tienen para distinguir a cada tipo de alumno, han planteado la 

necesidad de contemplar más variables socio económicas en el estudio 

de la deserción.   

 

Palabras Claves : Minería de datos, clasificación, agrupamiento, 

almacenes de datos , descubrimiento de conocimiento, deserción 

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, studentsô profile.  
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Capítulo 1:  Introducción  
 

 

Todos los días, 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 está 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 últimos años, según W.J. Fr awley  y otros [1] , las bases 

de datos (BD) de las organizaciones se duplican cada veinte (20) meses. 

Por el contrario las técnicas de análisis de esta información no han 

tenido un desarrollo equivalente.  

Muchas organizaciones mantienen grandes BD sobre las  cuales 

realizan consultas, actualizaciones y eliminación de redundancia como 

así también aspectos que tienen que ver con la seguridad y el control en 

el acceso. Pero dentro de esta masa de datos hay información oculta de 

gran importancia que, aplicando pr ocesos de Minería de Datos (MD) 

(data mining) a las BD, se podría llegar a descubrir.  

Lo que se busca con esta tecnología es revelar conocimiento 

oculto útil y no evidente a partir de grandes BD [2] . 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.  

                                    
[1]  W.J. Frawley, G. Piatetski -Shapiro, C.J. Matheus, ñKnowledge Discovery in 

Databases ò, AAAI-MIT 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 descripción de una 

situación y un resultado.  

Fundamen talmente, la diferencia de la MD con otras técnicas  

reside en que permite construir modelos de manera automática.  

Cabe destacar que la MD es una etapa dentro de un proceso más 

amplio llamado Descubrimiento de Conocimiento en BD (Knowledge 

Discovery in Dat a Base ï KDD).  

La MD concentra varias áreas como la Inteligencia Artificial, la 

Computación Gráfica, las BD y el Procesamiento Masivo, principalmente 

usando como materia prima las ñBases de Informaci·nò. Este ¼ltimo 

concepto está asociado a un proceso esenc ial en la MD como es la 

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

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

que intervienen en la MD son:  

 

ü Estadística (gran cantidad de métodos de análisis de datos 

han sido desarr ollados en este campo).  

ü El Aprendizaje Automático (ha contribuido en el área de 

clasificación e inducción).  

ü Data Warehousing.  

ü Visualización de Datos.  

ü Hardware de Alta Performance.  

ü Modelos Matemáticos Avanzados.  
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Figura 1. Disciplinas que intervienen en l a Minería de Datos  

 

 

Entre los métodos que toma la MD podemos nombrar:  

ü Redes Neuronales (son efectivas en la clasificación, 

predicción y agrupamiento de datos).  

ü Reconocimiento de patrones.  

ü Análisis espacial de datos.  

ü BD de imágenes.  

ü Procesamiento de señale s.  

ü Programación Lógica Inductiva (ILP).  
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Capítulo 2:  
 

 

 

Bases de Datos  
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Capítulo 2:  Bases de Datos  
 

2.1  Definición  
 

Las BD utilizan un conjunto de tablas para representar a los datos, 

así como las relaciones existentes entre ellos.  

La mayoría de los sistemas de gestión de BD relacio nales emplean 

el lenguaje SQL (Structure Query Lenguaje -  Lenguaje de Consulta 

Estructurado) [3] . El mismo se divide en dos ramas:  

 

ü DDL (Lenguaje de Definición de Datos).  

ü DML (Lenguaje de Manipulación de Datos).  

 

Una base de datos es un sistema computariza do  que, en general, 

tiene la finalidad de almacenar información para luego permitir a los 

usuarios consultar, eliminar y actualizar sus datos. De esta manera 

ayudan a las organizaciones en el proceso de administración, haciendo 

que sus  operaciones, al me nos las más importantes, queden 

registradas [4] .  

 Estas funciones integran un tipo de proceso denominado OLTP (On 

Line Transaction Processing o Procesamiento de Transacciones en 

Línea).  

 

2.2  Objetivos y Características  
 

 Una BD que soporta procesos OLTP, ha  sido diseñada 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 mayoría están normalizadas. Su diseño está orientado hacia los 

procesos operacionales de la empresa. Su estructura es estable y sus 

tablas principales están en continuo cambio.  

Si bien a través de sentencias SQL se pueden realizar consultas 

sobre la BD, en la misma hay información oculta de gran importancia 

para la toma de decisiones de las or ganizaciones. Para extraer dicha 

información,  es necesario emplear otro tipo de técnicas, como las que 

se describirán más adelante, en este trabajo.  

 

2.3  Sistemas OLTP  
 

En estos tiempos tan competitivos las organizaciones intentan 

sacar la mayor utilidad  de la información disponible en sus BD, pero el 

hecho de que se cuente con un gran volumen de información 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:  

 

ü Información proveniente de varias fuentes. Por lo general no 

existe una BD única donde se pueda consultar sobre los distintos 

temas, sino que se cuenta con varios sistemas independientes en 

las distintas áreas (por ejemplo: sistema de facturación, 

contaduría, stock).  

ü Datos que se representan con distinto formato o codificación (por 

ejemplo: el estado civil, el sexo o fecha).  

ü Datos históricos 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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Capítulo 3:  
 

 

 

Data Warehouse  
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Capítulo 3:  Data Warehouse  
 

3.1   Definición  
 

Podríamos comenzar m encionando que DW es una combinación de 

hardware de alta performance y capacidad de almacenamiento que 

combinado con varios software especializados, consolida, integra y 

analiza datos provenientes de distintas fuentes, con el objetivo de 

apoyar y mejorar l a toma de decisiones de los administradores en los 

niveles estratégicos de las empresas u organizaciones.  

Chaudhuri S. y otros  [5], remarcan que un DW es un ñproceso de 

construcci·nò, y no un producto, que utiliza t®cnicas para consolidar y 

administrar dat os de variadas fuentes, eliminando gran cantidad de 

datos inútiles 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 último podemos citar una de finición dada por W: H. Inmon 

ñData Warehouse es un conjunto de datos integrado orientados a una 

materia, que varían con el tiempo y que no son transitorios, los cuales 

soportan el proceso de toma de decisiones de una administraci·nò [6] .  

 

3.2   Característ icas y Objetivos  
 

Si analizamos la frase dada en el párrafo anterior, podemos 

describir más en profundidad, las siguientes características:  

 

                                    
[6]  Inmon, W. Buil ding Data Warehouse , Technical Publishing Group (1992).  
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ü Integrado: en una DW, los datos son tomados de los diferentes 

sistemas de la organización y/o  fuentes externas, so n recopilados 

y almacenados de forma coherente. En una aplicación el sexo de 

una persona podr²a codificarse como ñMò (masculino) y ñFò 

(femenino), y  en otra simplemente como ñ0ò y ñ1ò. Cuando los 

datos fluyen de un entorno OLTP a una  DW, asumen una 

codif icación consistente. Por ejemplo, sexo siempre será 

almacenado como ñMò y ñFò.  

 

ü Orientado: los datos contenidos por una DW están orientados para 

consultar, de modo eficiente, la información relevante relacionada 

a la operatoria de la organización. Los sis temas OLTP sólo poseen 

información de las áreas para la cual fueron creados (Contaduría, 

Stock, Facturación, etc.).  

 

ü Variables en el tiempo (no volátil): en una DW, los datos  siempre 

son agregados y nunca removidos. Tampoco son actualizados. 

Esto permite  analizar los temas y ver a la organización a través 

del tiempo.  

  

Podemos decir que el objetivo de una DW es convertir datos en 

información. En ese proceso de conversión, se toman datos 

provenientes de distintas fuentes, se los consolida y almacena en una  

DW. A partir de aquí se crean subconjuntos de la DW para permitir su 

utilización a los usuarios finales y así satisfacer sus necesidades.  

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

fácil de utilizar y permitir exportar e imprimir dat os del sistema.  
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Una habilidad muy interesante es la generación de cubos de modo 

desconectado. Esto permite realizar copias de los cubos y trabajar sin 

consumir recursos del servidor de la DW.  

La utilización de una DW exige a los usuarios la necesidad de 

disponer de la información al momento de la toma de decisión. Esta 

Base de Información debe generar una demanda atractiva y los usuarios 

deben percibir su utilidad.  

  

3.3   Arquitectura de una Data Warehouse  
 

La arquitectura de un DW [7]  esta integrada por lo s siguientes 

componentes (Figura 3.3)  [26] :  

 

 

Figura 3.3. Arquitectura de una Data Warehouse.  

 

3.3.1  Fuentes internas (OLTP)  

 

Esta compuesta por las BD de los distintos sistemas de gestión 

que operan en la organización, en las cuales se reflejan las 

transaccion es día a día.  
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3.3.2  Fuentes externas  

 

Son los datos que deben ser obtenidos fuera de la organización. 

Las fuentes externas podrían estar conformadas, por ejemplo, por los 

datos sobre los diferentes competidor o encuestas realizadas a los 

clientes.  

 

3.3.3  Consoli dación (ETL)  

 

Es el proceso que se encarga de producir la transformación de los 

sistemas OLTP al DW. Consolida, sumariza, disgrega y transforma los 

datos de las aplicaciones que no están integradas. Este procedimiento se 

compone por tres etapas: Extracción , Transformación y Carga o 

Transporte ( Load ) (Figura 3.3.3.1) [26] :  

 

 

Figura 3.3.3.1. Extracción, Transformación y Transporte de datos.  

 

ü Extracción: de los datos de las distintas BD operacionales.  

ü Transformación: de los datos a un formato consistente de forma 

que se puedan insertar en el DW (Figura 3.3.3.2)  [16] .  
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ü 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 

información).  

 

 

 

Figura 3.3.3.2. Transformación de datos  

 

3.3.4  Middleware  

 

 Es un software que se encuentra entre el cliente y en el servidor 

de comunicaciones. Su función es la de actuar como traductor entre las 

distintas tecnologías, permitiendo que los sistemas trabajen juntos 

aunque no estén preparados para hacerlo [7] .  

Algunas características son:  

 

ü Soportar diferentes entornos de desarrollo.  

ü Gestionar la comunicación con la DW.  

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

ü 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  es 

satisfacer la necesidad de información a un grupo, sección o área 

específica dentro de la organización. Se caracterizan por poseer menos 

datos detallados y más información agregada.  

 

3.3.6  Aplicaciones  

 

Entre algunas de la s aplicaciones más conocidas podemos 

nombrar [26] :  

 

ü EIS (Executive Information System) : Son herramientas que 

proveen información estratégica para la toma de decisión a 

los directivos de las organizaciones. Generan reportes, 

gráficos y tableros de control mu ltidimensionales.  

ü DDS (Decisión Support System) : añade a las posibilidades 

del EIS reglas de decisión y análisis.  

 

Podemos encontrar también aplicaciones como sistemas expertos 

o sistemas de simulación.  
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Capítulo 4:  
 

 

 

Sistemas OLAP  
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Capítulo 4:  Sistemas  OLAP  

 

4.1   Definición  
 

Son aplicaciones que generan información táctica y estratégica 

que sirven a la organización 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  ï Proces amiento 

Analítico En Línea) logra su máximo 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 aplicación 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 

análisis (por ejemplo ventas), y varias tablas llamadas dimensiones. Los 

atributos de cada dimensión tienen el objetivo de aportar información 

particular sobre cada tupla de la tabla de hechos, por ejem plo, lugar 

donde se realizan las ventas, fecha o período  en que fueron realizadas, 

sucursal, etc. (Figura 4.1.1)  [26] .  
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Figura 4.1.1. Estructura multidimensional  

 

 

Estas vistas multidimensionales son llamadas ñCubosò y pueden 

ser const ruidos de distintas formas:  

 

ü ROLAP 

Se implementa sobre tecnología 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 metodología, cuando 

la consulta es realizada s e genera el cubo correspondiente. Esta 

alternativa de generación de cubos se utiliza cuando no se posee 

gran capacidad de almacenamiento. Al generarse los cubos en 

tiempo de ejecución su rendimiento no es óptimo.  

 

ü 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)  [26] .  

ü HOLAP 

Es una combinación de las técnicas ROLAP y MOLAP. Los cubos 

frecuentemente consultados son generados y almacenados. 

Cualquier otra consulta debe generarse en tiempo de ejecución.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figu ra 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 más históricos.  

Volumen de datos acotados.  Gran Volumen de datos.  

Actualización continua.  Estable.  

Actualizacion On Line.  Actualización Batch.  

Atomizado.  Sumarizado.  

Un registro a la vez.  Varios registros a la vez.  

Orientado a la Aplicación.  Orientado al sujeto.  

Orientado a la Opera ción.  Orientado a la Información 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 críticos.  

Datos con relaciones.  Datos Multidimensionales.  

Baja Redundancia.  Alta Redundancia.  

 

Tabla 4.2.3. Principales Diferencian entra OLTP y OLAP  
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Capítulo 5:  
 

 

 

Minería de Datos  
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Capítulo 5:  Minería de Datos (Data 
Mining)  

 

5.1   Historia  
 

El concepto de Data Mining no es nuevo. Desde los años 60, los 

estadísticos, manejaban términos como Data Fishing , Data Mining  o 

Data Archaeology . La idea principal era encontrar correlaciones sin una 

hipótesis previa en BD con ruido.  

Tampoco ninguno de los modelos estadísticos present es en la MD 

son nuevos. Los árboles de decisión y de regresión ( classification and 

regression trees  -  CART) son utilizados desde los años 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 años 40, pero han 

sido necesarios varios años 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 últimas décadas, pocas empresas han hecho uso de la MD. 

Actualmente existen más de 100 empresas en el mundo que ofrecen 

alrededor de 300 soluciones. Los foros de discusión están integrados por  

inves tigadores de más de 80 países, y ha sido un punto de encuentro 

entre personas pertenecientes al ámbito 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 

definición al respecto, debemos co mprender e identificar los tipos de 

conocimientos que podemos extraer de una BD.  

 Podríamos clasificar a este conocimiento según las siguientes 

categorías:  

ü Evidente: esta información se puede obtener de las BD a través de 

consultas SQL.  

ü Multidimensional: m odela una tabla con n atributos como un 

espacio de n dimensiones, lo que nos permite detectar varias 

situaciones difíciles de observar. Este tipo de análisis se logra 

utilizando herramientas OLAP.  

ü Oculto: es la información no evidente, desconocida hasta el  

momento, pero potencialmente útil, que puede obtenerse a través 

de técnicas de MD. Esta información tiene un gran valor, ya que 

hasta el momento no se conocía, y descubrirla permite tener una 

nueva visión del problema y de su solución (Figura 5.2.1).  

 

 

Figura 5.2.1. Tipos de conocimiento . 
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 Se estima que un 80% de la información contenida en una BD 

corresponde al conocimiento evidente (fácilmente recuperable). El otro 

20% requiere de técnicas más complejas para su obtención (Figura 

5.2.2)  

 Puede que esta  cifra parezca despreciable, pero la información 

oculta en ese pequeño porcentaje puede ser de vital importancia para el 

éxito de la empresa u organización.  

 

 

Figura 5.2.2. Relación entre potencial de análisis y complejidad.  

 

5.3   Definición  
 

La MD se def ine formalmente como ñun conjunto de t®cnicas y 

herramientas aplicadas al proceso no trivial de extraer y presentar 

conocimiento implícito, previamente desconocido, potencialmente útil 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 modelos previamente desconocidosò [9] .  

 Desde el punto de vista empresarial los términos Data Mining y 

Extracción del Conocimiento son tratados como sinónimos, y se lo def ine 

como: ñLa integración de un conjunto de áreas que tienen como 

propósito la identificación de conocimiento obtenido a partir de las bases 

de datos que aporten un sesgo hacia la toma de decisi·nò [10] .  

 

5.4   Características y Objetivos  
 

 

En la actualida d, para realizar una investigación  con el método 

científico tradicional, generalmente, primero se formula la hipótesis y 

luego el experimento, para posteriormente coleccionar los datos 

necesarios que confirmen o refuten la hipótesis. De esta manera se 

obti ene el nuevo conocimiento.  

Una de las características principales de la MD es que invierte la 

dinámica del método científico. Es decir, primero se coleccionan los 

datos y luego se los ñescuchaò para que de ellos emerjan las hip·tesis. 

Luego se validan esas  hipótesis 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 hipótesis 

no sería correcto, ya que se está haciendo una inferencia poco válida y 

acotando el anális is sólo a la hipótesis elaborada.  

                                    
[9]  Frawley, Piatesky -Shapiro, Matheus, ñKnowledge Discovery in Databases: an 
Overviewò. AI Magazine, Otoño 1992.  
[10]  Luis Carlos Molina F élix, ñTorturando a los Datos Hasta que Confiesenò. Coordinad or 

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 

estadísticas, de visu alización 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 l a información 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 así adaptarse a un entorno permanentemente 

cambiante y sumament e competitivo.  

Las técnicas utilizadas en la MD son el resultado de un largo 

proceso de investigación y desarrollo de productos que comenzó cuando 

los datos de negocio fueron almacenados por primera vez en 

computadoras y luego, con tecnologías generadas pa ra permitir que los 

usuarios naveguen entre los datos en tiempo real. La MD engloba todas 

estas técnicas para brindar información prospectiva y proactiva. La MD 

está lista para su aplicación ya que está sostenida por cuatro tecnologías 

que ya se encuentran  suficientemente maduras:  

 

ü Recolección masiva de datos.  

ü Potentes computadoras con multiprocesadores.  

ü Data warehouse.  

ü 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 [11]  (Figura 5.4).  

 

Figura 5.4. Etapas en el KDD  

 

Como se describirá más adelante en este trabajo, la MD produce 

cinco tipos de información:  

 

ü Asociaciones.  

ü Secuencias.  

ü Clasificaciones.  

ü Agrupamientos.  

ü Pronósticos.  

 

Uno de los factores claves que define la verdadera MD es que la 

aplicación misma realiza el análisis sobre los datos. En otros casos, el 

análisis es guiado por una interacción con el usua rio. Las aplicaciones 

que no son, en algún grado, auto guiadas están realizando análisis de 

datos y no MD.  
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5.5   Arquitectura  
 

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

fuente de información 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 ámbito de una 

DW, pero esto requiere varios pasos extras para unificar fuentes, 

extraer, importar y analizar los datos.  

Por otra parte, cuand o se introducen nuevos conceptos en los 

sistemas OLTP, la integración con el DW simplifica la aplicación 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 os sistemas 

crece, los datos son integrados a la DW. Luego de este proceso la 

organización puede realizar la MD, obtener patrones y conocimiento de 

los mismos y aplicarlos en el futuro.  

Podríamos decir que una DW constituye la fuente de información o 

en la  ñmemoriaò de la organizaci·n, y que la MD dota a esta de 

ñinteligenciaò[7] .  

 

5.6   Tipos de Modelos  
 

La MD genera modelos que pueden ser descriptivos o 

predictivos [12] .  

ü Descriptivos o No Supervisados: este modelo aspira a descubrir 

patrones y tendencias so bre el conjunto de datos sin tener ningún 

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

información sobre las relaciones entre los mismos.  

ü Predictivos o Supervisados: crean un  modelo de una situación 

donde las respuestas son conocidas y luego, lo aplica en otra 

situación 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 Minería de Datos  
 

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

etapas:  

 
 

 
 

Figura 5.7. Etapas en un Proyecto de MD  

 

 

5.7.1  Selección  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 información y sea más influyentes sobre el tema a tratar.  

Existen varios métodos para la selección de este subconjun to de 

atributos [7] . Entre algunos de ellos se pueden citar:  
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ü Selección por Pasos Hacia Adelante: se comienza con un conjunto 

vacío de atributos, en cada paso se agrega al conjunto el mejor 

atributo del conjunto original.  

ü Eliminación por Pasos Hacia Atrás: s e comienza con un conjunto 

que posee todos los atributos originales, en cada paso se elimina 

del conjunto el peor atributo.  

ü Combinación de Selección por Pasos Hacia Adelante y Eliminación 

por Pasos Hacia Atrás: es una combinación de los dos anteriores. 

Se puede utilizar un umbral de medición para establecer cuándo 

detener la eliminación y agregación de los atributos.  

ü Inducción con árboles de decisión: se utilizan algoritmos como ID3 

y C4.5. Los atributos que no son representados en el árbol se 

consideran ir relevantes y se los descarta. Por el contrario, los 

atributos que aparecen en el árbol 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 minería obtengan buenos modelos trabajando sobre 

estos datos en bruto.  

 El objetivo del preprocesado es adecuar los datos para que la 

aplicación a los algoritmos de minería sea ó ptima. Para esto hay que 

filtrar, eliminar datos  incorrectos, no válidos, crear nuevos valores y 

categorías para los atributos e intentar completar o descartar los valores  

desconocidos e incompletos.  
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5.7.3  Extracción de Conocimiento  

 

Es la aplicación de difere ntes algoritmos sobre los datos ya pre 

procesados, para extraer patrones. Se explica con detenimiento en la 

Sección 5.8.  

 

5.7.4  Evaluación e Interpretación 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 Extracción d e 
Conocimiento  

 

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

algunas de las siguientes tareas:  

 

ü Asociación : 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 expresión tiene dos componentes, el antecedente y el 

consecuente  (por ejemplo, cuando los alumnos cursan una 

materia optativa ñAn§lisis Orientado al Objetoò en un 50% de las 

veces, también c ursan la materia ñProgramaci·n Orientada al 

Objetoò). 
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ü Secuenciación o análisis a través del tiempo : si además de lo 

anterior la tarea incluye comparaciones de tiempo, búsqueda de 

patrones secuenciales, periódicos, desviaciones. Entonces estamos 

frente a u n algoritmo del tipo secuencial. Éste incluye en el 

an§lisis el tiempo transcurrido entre el suceso ñinductorò y el 

suceso ñinducidoò. 

 

ü Clasificación : se analiza un conjunto de datos cuya clasificación 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 clasificación 

de futuros sucesos. Son utilizados en la detección de fraudes, 

análisis de riesgo en la entrega de créditos, identificación de 

procedimientos médicos, etc.  

 

ü Agrupamiento : realiza una clasificación resumida sobre el conjunto 

de datos. A la clasificación se la nombra como caracterización, y a 

la distinción entre los datos como discriminación o comparación.  

Se diferencia de la clasifi cación en que no se parte de un conjunto 

de entrenamiento. Se utiliza en marketing (población con las 

mismas afinidades), medicina (pacientes con los mismos 

malestares), etc.  

 

ü Predicción : cuando existen datos faltantes intenta predecir los 

posibles valores  de los atributos.  

 

ü Regresión : es similar a los algoritmos de clasificación. El modelo 

generado intenta predecir el valor más probable para una 

situación observada.  
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ü Clústering : un cluster es un conjunto de datos con características 

similares. Esta similit ud puede medirse con funciones de distancia. 

La MD intenta encontrar clústeres 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 Cl asificación y Regresión pertenecen a 

la parte predictiva de MD, mientras que los demás están dentro de la 

MD descriptiva.  

Las técnicas utilizadas en la presente investigación de explican con 

más detalle en las secciones 10.2.1 y 10.2.2.  

 

5.9   Metodologías  
 

Para la ejecución sistemática 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 así permitirles obtener mejores resultados.  

Actualment e existen varias metodologías. Describiremos dos, 

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

 

5.9.1  Metodología SEMMA  

 

SAS Institute  es una empresa que desde 1976, ha entregado 

soluciones informáticas para tener acceso a la inform ación relevante, 

confiable, otorgando a las empresas la capacidad de tomar decisiones 

correctas y así alcanza el mejor funcionamiento sostenible [13] .  
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La metodología SEMMA fue desarrollada por SAS Institute  para 

descubrir patrones de negocio desconocidos. E l nombre refiere a las 

cinco fases básicas del proceso ( Figura 5.9.1.1 ).  

 

 
 

Figura 5.9.1.1. Fases de la metodología SEMMA  

 

El ciclo de desarrollo de la metodología SEMMA se puede apreciar en 

la Figura 5.9.1.2 .  

 

 

Figura 5.9.1.2. Ciclo de desarrollar en la  metodología SEMMA.  

 

 



Minería de Datos aplicada  al análisis de la deserción  

en la Carrera de Analista en Sistemas de Computación.  

Jesús Germán Andrés Pautsch  49  

5.9.2  Metodología CRISP -DM 

 

En el año 1999, empresas europeas como NCR (Dinamarca), AG 

(Alemania), SPSS (Inglaterra) y OHRA (Holanda), desarrollan la 

metodología de libre distribución CRISP -DM [14]  (Cross - Industry Standard 

Process for Data Mining).  

La metodología 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 metodología CRISP -DM. Las flechas muestran las relaciones 

má s habituales entre las etapas, aunque se debe aclarar que pueden 

establecer relaciones entre cualquiera de las fases. El círculo exterior 

ilustra la naturaleza cíclica del proceso de modelado.  

 

   Figura 5.9.2. Fases del proceso de modelado metodología CR ISP-DM.  
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5.9.3  Elección de la Metodología  

 

Ambas metodologías SEMMA y CRISP -DM estructuran el proyecto 

de MD en etapas que se relacionan. La metodología SEMMA se enfoca 

más en características técnicas del desarrollo, mientras que la 

metodología CRISP -DM, abarca una perspectiva más amplia 

contemplando también los objetivos empresariales del proyecto. Como 

reflejo de lo antes mencionado, podemos citar las primeras etapas de 

ambas metodologías. Mientras que en la metodología SEMMA se 

comienza realizando un muestreo de datos,  la metodología CRISP -DM 

se inicia realizando un análisis del problema de la empresa u 

organización, para su posterior transformación en un problema 

técnico [15] .  

La metodología CRISP -DM se acerca más al concepto real de 

proyecto, esto pe rmite que pueda ser integrada con Metodologías de 

Gestión de Proyectos y así, completar las tareas administrativas y 

técnicas [16] .  

Otra diferencia significativa entre las metodologías radica en su 

relación con herramientas comerciales. La metodología SEMMA  está 

ligada a los productos SAS donde se encuentra implementada. La 

metodología CRISP -DM es una metodología libre y gratuita que no 

depende de la herramienta que se utilice para el desarrollo del proyecto 

de Data Mining.  

Como conclusión de lo antes menci onado, en la presente 

investigación se utilizará la metodología Crisp DM. Esto tendrá una 

incidencia directa en la elección de la herramienta a utilizar.  

Durante el desarrollo de la metodología se irá explicando en 

detalle cada etapa de la misma.  
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Capítulo 6:  
 

 
 

Descubrimiento  

del Conocimiento en 

Bases de Datos  
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Capít ulo 6:  Descubrimiento del 

Conocimiento en Bases de Datos 
(KDD)  
 

6.1   Definición y Objetivos  
 

 

 

 Si bien la MD permite extraer la información oculta, descubriendo 

patrones y relaciones entre los datos y así crear de modelos, es el KDD 

el encargado de la pre paración de los datos y la interpretación de los 

resultados obtenidos, los cuales dan un significado a estos patrones 

hallados [24] .  

 En la figura 6.1 podemos observar la jerarquía entre datos, 

información y conocimiento [10] . 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 jerarquía. El área interna dentro del 

triángulo representa los objetivos que se han propuesto. Se refleja 

también la estrecha unión entre datos e info rmación. El corte de la 

pirámide representa la brecha existente entre la información y el 

conocimiento.  

 

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

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

Una característica  importante es la representación  de los 

resultados y su visualización, de forma que su interpretación sea lo más 

clara posible para el usuario. La calidad de los modelos resultantes no 

debe verse afectada por el incremento en los volúmenes de datos, por el 

ruido o datos incompletos, debido a esto los algoritmos de 

descubrimiento de información deben ser altamente robustos.  

 

6.2   Etapas en el Proceso de KDD  
 

 

 Un proceso de KDD requiere de todas las tecnologías vistas 

anteriormente en este trabajo. En general, consiste de una repetición 

iterativa de las siguientes etapas [7] :  

 

ü Limpieza de Datos  (Data Cleaning):  procesamiento de los datos 

ruidosos, erróneos, faltantes o irrelevantes.  

ü Integración de Datos  (Data Int egration):  integración de las 

múltiples fuentes de datos en una única fuente.  

ü Selección de Datos (Data Selection):  extracción de los datos 

relevantes para el análisis.  

ü Transformación de Datos  (Data Transformation):  transformación y 

consolidación de los dat os en formas apropiadas para la minería 

mediante procedimientos de agregación.  
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El objetivo de las etapas hasta aquí descriptas es unificar de 

manera operativa, todas las fuentes de información para poder navegar 

fácilmente en los datos, visualizarlos y  d eterminar cuáles serían los 

aspectos más importantes a ser estudiados.  

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

del tiempo:  

 

ü Minería de Datos (Data Mining):  proceso esencial donde se aplican 

diversos métodos ( clasificación, cluster ing, redes neuronales ) para 

extraer patrones de los datos. E l modelo resultante dependerá del 

algoritmo utilizado  

ü Evaluación de Patrones (Pattern Evaluation):  identificación de 

patrones interesantes basándose en algún parámetro de 

comparación impuesto por  el usuario.  

Como resultado, esta etapa puede requerir volver sobre las 

operaciones y repetirlas, variando parámetros o utilizando otros 

algoritmos de  minería. De esta manera se obtendrán nuevos 

patrones. Para esto es muy importante contar con conocimient o 

sobre el dominio abordado.  

ü Presentación de los Conocimientos (Knowledge presentation):  

contar con técnicas de visualización y representación de los 

conocimientos obtenidos, ayuda a interpretar mejor y más 

fácilmente los modelos e incluso detectar y desc artar patrones 

redundantes o irrelevantes.  

 

 La ejecución 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 más laboriosa es la del preproceso de los datos.  
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6.2  Relación 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 iniciales 

descriptos en el apartado anteri or, Limpieza, Integración, Selección y 

Transformación de datos son los procesos que deben realizarse para la 

construcción de una DW.  

Por otro lado, los procesos de Minería de Datos, Evaluación de 

Patrones y Presentación de Conocimientos, generalmente se a grupan en 

otra etapa que se conoce como Minería de Datos. De ahí la confusión 

que puede llegar a existir entre los conceptos de Minería de Datos y 

Descubrimiento del Conocimiento (Figura 6.2).  

 

 

Figura 6.2. Procesos que involucra el  

Descubrimiento de Con ocimiento.  
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6.3  Presentación y Utilización del Nuevo 
Conocimiento  

Algo peor que no tener información , es tener mucha información  

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

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

desarrollar el nuevo conocimiento. Este  debe ser utilizado de manera 

proactiva, reportarlo a los administradores de la organización o 

incorporarlo a los sistemas OLTP, ya que el valor real de los datos reside 

en la información que a futur o se pueda extraer de ellos y que aporte en 

el proceso de toma de decisión o ayude a comprender los fenómenos 

que nos rodean. Esta fase puede incluir tener que resolver conflictos con 

el conocimiento ya existente en la organización y sus integrantes.  

Se de ben elaborar una estrategia para el desarrollo del 

conocimiento obtenido. La misma debe describir cuáles son las etapas 

que se llevarán 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 

supervisión y el mantenimiento de cada etapa. Elaborar cuidadosamente 

esta estrategia ayudará a evitar largos periodos en la utilización 

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 organización.  

Los integrantes del proyecto, deben tener siempre y muy en 

cuenta que trabajar con esta tecnología implica cuidar un sinnúmero d e 

detalles debido a que el producto final involucrado es la "toma de 

decisiones".  
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Capítulo 7:  
 

 

 

Análisis del Problema  
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Capítulo 7:  Análisis del Problema  
 

 

7.1   Determinación de los Objetivos del Proyecto  

 

En los últimos tres años, la tasa promedio mundial de crecimiento 

del sector inform ático fue del 20 % anual mientras que el de la 

Argentina fue solo del 7 u 8 % anual [17] .  

Este porcentaje podría ser mayor si egresaran de las universidades 

más profesionales informáticos sobre todo de las carreras a corto plazo 

que son las que las empresa s más demandan (Figura 7.1).  

 

 
Figura 7.1. Cantidad de ingresantes y egresados por año. Fuente:  Sistema de 

Gestión de Alumnos SIU -Guaraní de la FCEQyN. Carrera Analista en Sistemas de 

Computación.  

 

                                    
[17]  Diario Digital Amsafe, entrevista realizada a Carlos Pallotti, presidente de la 

Cámara de Software y Servicios Informáticos de la República Argentina (Cessi), 

(Diciembre, 20 06).  
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Esta es una buena ocasión para investigar porqué estas car reras 

tienen tan baja tasa de egresados y poder detectar cuáles son los 

motivos por los cuales los alumnos desertan.  

Hoy día la Universidad Nacional de Misiones cuenta con el Sistema 

de Gestión Académica SIU -Guaraní (SIU -G). Su sigla significa Sistema 

de I nformación Universitaria y ñes un consorcio de universidades que 

desarrolla soluciones inform áticas y brinda servicios para el Sistema 

Universitario Nacional y distintos organismos de gobierno. Su objetivo 

es contribuir a mejorar la gesti ón de las instituc iones, permiti éndoles 

contar con informaci ón segura, íntegra y disponible, optimizar sus 

recursos y lograr que el software sea aprovechado en toda su 

potencialidad.ò [18] .  

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

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

ü Inscripciones a cursadas y exámenes.  

ü Resultados de cursadas, exámenes.  

ü Otorgamiento de equivalencias.  

El sistema, produce una gran cantidad de datos, los cuales pueden 

ser muy valiosos, pero que resultan muy difícile s de analizar (debido a 

su volumen) por las autoridades; aún con el uso de las herramientas 

estadísticas, esta tarea se dificulta.  

Dentro de esta masa de datos hay información oculta de gran 

importancia que se podría llegar a descubrir.  

                                    
[18]  SIU 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 demográficos, que caractericen a los 

alumnos que desertan de la Carrera Analista en Sistemas de 

Computación. La misma fue creada en el año 1993 por resolución del 

Consejo Supe rior N° 138/93 y depende de la Facultad de Ciencias 

Exactas, Químicas y Naturales de la Universidad Nacional de Misiones. 

Se dicta en la ciudad de Apóstoles y actualmente posee 297 alumnos 

activos.  

 

7.2    Evaluación de la Situación  

 

En el mes de diciembre  de cada año la universidad entra en 

periodo de preinscripción. Cada interesado a ingresar a la facultad como 

alumno a una determinada carrera, se acerca a la entidad, más 

precisamente al área de enseñanza, en la cual se registran sus datos 

personales, cen sales y se le asigna automáticamente un número de 

inscripción 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 único.  

A partir de aquí los alumnos quedan en condiciones de realizar la 

inscripción para cursar o rendir las materias del primer año de la carrera 

y comenzar con su actividad académica, como ser: regularización de 

materias, promoción y aprobación de las mismas.  
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Para el segundo a ño la re - inscripción es automática siendo 

condición indispensable que los alumnos actualicen sus datos censales 

(domicilio, teléfono, etc.).  

Vale observar que, de aquí en adelante y para todos los alumnos 

que por lo menos hayan aprobado una materia en los últimos dos (2) 

años académicos, la re - inscripción es automática. Por el contrario para 

los alumnos que en los últimos dos años no han aprobado ninguna 

materia (probables desertores), el sistema les realiza un cambio en la 

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

La información 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, Químicas y Na turales de la Universidad Nacional de Misiones, 

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

nota N° 2608, se logró obtener el libre acceso a la BD del SIU -G con la 

siguiente observaci·n: ñLos datos recopilados deben permanecer en el 

anonimato sin comprometer la identidad de los alumnosò. 

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

G existe un módulo (Interfaz) que exporta varios Data Mart  de una DW. 

Los mismos están orientados al OLAP y abarcan diferentes temáti cas 

como ser:  
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ü Cubo 02. Rendimiento Académico : ñDesarrollado para evaluar el 

trabajo de los docentes y el rendimiento de los alumnos, en cada 

materia -cátedra, por año académico. Permite analizar resultados 

de cursados, exámenes y equivalencias de las materi as y 

c§tedrasò. 

ü Cubo 03. Procedencia : ñPermite analizar la evoluci·n de la 

matrícula de cada carrera, permitiendo discriminar por país, 

provincia, localidad y colegio secundarioò. 

ü Cubo 04. Desgranamiento : ñCreado para ayudar en la 

determinación de las caus as de la deserción 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 los padres) y la procedencia de los mismosò. 

ü Cubo 05. Alumnos : ñAnálisis de matrícula, para los diferentes años 

académicos, comparaciones históricas. Cantidad de alumnos (NI, 

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

Rendimientoò. 

Luego de analizar detalladamente la documentación que describe 

cada Data Mart  [20] , se determinó que el Cubo 04 ï Desgranamiento, 

pueden ser de gran utilidad para la presente investigación, ya que 

aborda la temática de la deserción desde el punto de vista académico, 

social y demográfico.  

Como recurso humano se cuenta con el  apoyo de docentes y 

autoridades de la Universidad que aportarán los datos necesarios al 

proyecto.  

La investigación se llevó a cabo en la Dirección de Estudios de la 

Facultad de Ciencias Exactas, Químicas y Naturales (Universidad 

Nacional de Misiones), don de se encuentra el SIU -G. 



Minería de Datos aplicada  al análisis de la deserción  

en la Carrera de Analista en Sistemas de Computación.  

Jesús Germán Andrés Pautsch  63  

Para la elección de la herramienta a utilizar se analizaron las 

distintas alternativas comerciales existentes en la actualidad a fin de 

recomendar cuál sería la más 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 temáticas: Sistemas de 

Gestión de Bases de Dat os, pre proceso de los datos, E.T.L., Data 

Warehousing , OLAP, MD y KDD, todo integrado en la misma aplicación 

(suite ).  

Como primera medida se descartaron las herramientas de SAS  

Institute , como Enterprise Miner , y todas aquellas que  implementan la 

metodol ogía SEMMA.  

Dean Abbott [19] , realiza una detallada evaluación de cinco 

herramientas líderes en el mercado (Tabla 7.3.1).  

 

Compañía  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 Compañías y Herramientas Evaluadas  
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Allí se demuestra que todas tienen muy buenas prestaciones en 

los diferentes ámbitos, y que IBM Intelligent Miner  posee una ve ntaja en 

el mercado respecto a las demás.  

Una opción muy interesante son los convenios que IBM establece 

con las universidades del país, para acceder en forma gratuita a los 

diferentes productos software y brindar capacitación al claustro docente.  

Como con clusión, el software empleado para diseñar el modelo, 

crear la Almacén de Datos y realizar la MD será IBM DB2 Warehouse , 

versión 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 ñAcuerdo de Cooperaci·n Tecnol·gica FACENA ï IBM 

Argentinaò.  

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 Minería de Datos   

 

El objetivo es realizar una MD, sobre las cohortes que se 

encuentran entre los años 2000 y 2006, a través de técnicas 

supervisadas (árboles de decisión) y no supervisadas ( clústering ), sobre 

el Cubo  04 exportado de la BD del SIU -G. De esta forma se busca 

determinar cuáles son las técnicas, algoritmos y parámetros óptimos 

para extraer el conocimiento y así, intentar descubrir patrones 

académicos, factores sociales y demográficos, que permitan predecir , 

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

de Computación.  

La meta es lograr diseñar modelos de minería cuya calidad de 

predicción o clasificación super e el 60%. Por otra parte se buscará 

standarizar y automatizar los procesos E.T.L. para que cada unidad 

académica pueda realizar la MD sobre el Data Mart  exportado del SIU -G. 
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Capítulo 8:  
 

 
 

Análisis de los Datos  
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Capítulo 8:  Análisis de los Datos  

 

En la Figura 8.1 se describe la estructu ra que tiene el Data Mart  

exportado del SIU -G. 

Cubo 04. Desgranamiento  

 

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 

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

ya que cada Unidad Académica podrá exportar sus datos del SIU -G y 

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    Recolección Inicial de Datos  

 

8.1.1   Consideraciones antes de la Exportación  

 

Para relevar la gran cantidad de datos faltantes, tres meses antes 

de exportar el Data Mart , se solicitó 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 Gestión).  

La solicitud se real izó por correo electrónico y también se publicó 

en los transparentes de la Facultad (Sede Apóstoles).  

El correo electrónico del 28% de los alumnos se obtuvo 

consultando la BD del SIU -G, específicamente 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 

estadísticos.  
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Por este motivo, será necesario que, antes de  generar los datos 

para utilizar en el cubo, se ejecute la operaci·n ñOrden 1: Actualizar la 

Historia Acad®mica (ifz00005)ò [20] .  

 

8.1.2  Exportación del Cubo 04 desde el SIU -G 

 

Todos los Data Mart  pueden ser exportados desde una opción en 

el menú principa l del SIU -G. La exportación de cada Data Mart  genera 

varios archivos de texto plano, uno por cada Dimensión y por cada Tabla 

de Hechos.  

A continuación se detalla cómo realizar la exportación del Cubo 

04, que tratan sobre la temática analizada en la present e investigación.  

Desde el SIU -G la exportación se inicia ejecutando la generación 

de los Data Mart  desde el menú Interfaces , sub menú Guarani ï Data 

Ware House  (Figura 8.1.2.1).  
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Figura 8.1.2.1. Interfaz de Exportación SIU -G 

Posteriormente se ingresa el A ño Académico a partir del cual se 

desean exportar los datos y la ubicación donde se guardarán 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 é cohorte se 

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

etapa de Pre Proceso de Datos.  

Luego de procesar, el sistema emite el mensaje ñProceso 

Terminadoò (Figura 8.1.2.2). 
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Figura 8.1.2.2. Ingreso de Parámetros y Proceso de Expo rtación Terminado  

 

Todos los archivos generados deberían estar ahora en la ubicación 

seleccionada (Figura 8.1.2.3).  

 

Figura 8.1.2.3. Archivos de Texto Exportados por el SIU -G 

 

 

8.1.3  Preparación de la Data Warehouse  

 

Se creó un almacén 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 así poder trabajar sobre ellos de manera óptima.  
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Esta tarea se puede realizar de varias maneras:  

ü Escribiendo el código DDL a través de sentencias SQL para cada 

tabla de hecho y dimensiones.  

ü Utilizando un asistente gráfico o GUI ( Graphic User Interface ). Hay 

muchas herramientas existentes en el mercado que permiten 

confeccionar un modelo en forma gráfica y luego, 

automáticamente generar el código 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 

ingeniería inversa para así obtener el modelo en forma automática. Esto 

se realiza con la opci·n ñReverse -engineer an existing database ò. 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 

óptima, 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 ú nica modificación que se ha realizado en el modelo de datos 

es la asignación de una Clave Primaria (PK) para la tabla de hechos. 

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

Esto es necesario ya que se ha detectado, en las pruebas 

preliminares de importación de datos realizadas con el Data Mart , 

errores de violación de clave primaria.  
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8.1.4  Creación de la Base de Datos  

 

El primer paso es crear la BD en la cual se importará la 

información del Data Mart  exportado. Esto se puede real izar desde el 

Centro de Control de IBM DB2.  

El código 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.  

 

 
 
Figura 8.1.4.1. Creación de la BD desde el Editor de Mandos ï Centro de Control IBM 

DB2  

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

de ñSIUò, pero a¼n sin datos cargados. 
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8.1.5  Creación de Proyecto de Depósitos de Datos  

 

Para realizar la carga de la BD, antes se debe crear un Proyecto de 

Depósitos de Datos. Para esto se utiliza el software de IBM 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 

generación de un Flu jo de Datos. Este flujo importará a la BD la 

información exportada del SIU -G y la insertará en cada Tabla 

correspondiente.  

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

Base de Datos.  

A continuación se procederá a configurar el origen de los datos y 

posteriormente, la Tabla destino que los albergará.  

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 Importación de Ar chivo . Al 

arrastrarlo al área de diseño, automáticamente aparecerá una pantalla 

para configurar la importación de la Fuente de Datos. En el renglón 

Etiqueta  podemos asignar un nombre a la Fuente de Datos y con el 

botón Examinar  se busca el archivo exportad o del SIU -G que posee la 
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información. La Figura 8.1.6.1 muestra cómo quedaría definida la fuente 

de datos para importar el archivo FT_Desgranamiento_PersUA.txt . 

 

 
 

Figura 8.1.6.1. Fuente de Datos -  Importación de Archivos .txt  

 

Para incorporar al diseño l a Tabla en la cual los datos serán 

cargados, se selecciona de la Paleta, el elemento Destino de Tabla  y se 

lo arrastra al área de diseño. Automáticamente aparecerá la pantalla 

que nos permitirá configurar la Tabla en la cual se importarán los datos 

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

la configuración para insertar los datos en la Tabla Destino 

FT_Desgranamiento_PersUA .  
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Figura 8.1.6.2. Configuración de la Tabla Destino  

 

Paso seguido, se conecta la Salida de la  Fuente de Datos a la 

Entrada de la Tabla Destino. Este último paso, habilita la opción para 

configurar la Correlación entre los Atributos.  

En el ítem 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 cómo la primera columna de la 

Fuente de Datos ( COL_1 ) se correlaciona con su atributo 

correspondiente AñoAcadémico  y en forma análoga todas las demás 

correlaciones.  
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Figura 8.1.6.3. Correlación de la Fuente  de Datos con la Tabla destino  

 

La figura 8.1.6.4 muestra cómo quedaría terminada la definición del 

Flujo de Datos para cargar el archivo FT_Desgranamiento_PersUA.txt  en 

la tabla FT_Desgranameinto  correspondiente a la exportación del Cubo 

04 ï Desgranamien to de la versión v2030_ DataWHouse  del Sistema de 

Gestión SIU -G. 

 

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 ejecución de cada Flujo de 

Datos para optimizar la carga de la BD y evitar inconsistencias, ya que 

no se podrían 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 generarían un error 

correspondiente al control de la integridad referencial de los datos.  

A continuación se describe cómo crear un Flujo de Control que 

realiza la importación completa de los archivos exportados del SIU -G, a 

cada Tabla de la BD.  

Cuando se crea un Flujo de Control, automáticamente y por 

defecto, aparece el elemento ñInicioò. Posteriormente, para cargar cada 

Tabla correspondientes a las dimen siones del Data Mart , se inserta en el 

área de diseño 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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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 área de diseño, pero esta 

vez, fuera del Contenedor Paralelo .  

En resumen, este Flujo de Control cargará todas las Tablas 

correspondientes a las dimensiones en forma paralela y luego, cuando 

se termine con ese proceso y en caso de éxito, se cargará la Tab la de 

Hechos.  

Se recomienda agregar a la salida de cada paso, un elemento 

Correo Electrónico . De esta manera estaremos en conocimiento de qué 

fue lo que ocurrió, en caso de éxito o no, luego de cada ejecución.  
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En la Figura 8.1.7.2 se puede apreciar cómo q uedaría terminada la 

definición del Flujo de Control que gestiona la cargar de la BD 

correspondiente al Cubo 04_Desgranamiento .  

 
Figura 8.1.7.2. Flujo de Control ï Cubo 04 Desgranamiento  

 

8.2    Descripción de los Datos Recolectados  

 En esta instancia de l a metodología la BD se encuentra cargada 

con los datos. A continuación se realiza una descripción 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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Figura 8.2.1. Tabla FT_Desgranamiento_PerUA  

 

Algunos supuestos que se deben tener en cuenta [20] :  

ü 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 ingresó (siempre dentro de la unidad 

académica), aunque luego se haya cambiado de carrer a y no sea 

en la que tenga mayor actividad.  

ü 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 serán 

tenidos en cuenta.  

ü Tener presente que al realizar un cubo consolidando información 

de las diferentes unidades académicas una misma persona podría 
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contarse más de una vez en el total de la información del cubo (es 

el caso de aquellas personas que ingresaron a carreras en 

diferentes unidades académicas).  

ü 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 años, tengan o no ac tividad.  

 

Debido a que en la presente investigación 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 año 

académico desde el año de ingreso (cohorte) hasta la fech a para la cual 

se genera la información. Por ejemplo: suponiendo que la información 

es hasta el año 2008, los alumnos de la cohorte 2000 serán contados 9 

veces en total, una por cada Año Académico que llevan dentro de la 

unidad acad®mica (2000, 2001, é2008), pero los alumnos de la cohorte 

2006 serán contados 3 veces, correspondiente a los años académicos 

2006, 2007 y 2008.  

No tiene sentido totalizar la dimensión Año Académico, por 

ejemplo cantidad de personas por unidad académica en el año 2000 

más 2001 más  2002, porque se estaría contando a las mismas personas 

más de una vez, cada persona se contaría tantas veces como años 

hayan transcurridos desde su ingreso.  

 

8.2.2  Tabla LT_Carreras  

 

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

estructura  y el formato de los datos se describen en la Figura 8.2.2.  
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Figura 8.2.2. Tabla LT_Carreras  

 

 

8.2.3  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.  

 

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.  

 

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  

 










































































































































































