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RESUMEN

El Sistema Nacional de Nivelacion y Admision (SNNA) es una entidad publica del
Estado Ecuatoriano encarga de gestionar el acceso a las Instituciones de Educacion
Superior de los ciudadanos que deseen continuar sus estudios superiores, el mismo
se rige bajo los principios de meritocracia, transparencia e igualdad de oportunidades,
para ello se apoya en una plataforma informatica que automatiza los procesos que
realizan los usuarios generando un gran volumen de datos que probablemente contiene
informacidn valiosa, y es en este punto donde esta investigacion analiza la data del
SNNA para encontrar patrones o caracteristicas de los aspirantes que reprueban el
examen de acceso a la educacién superior aplicando técnicas de Data Mining con
modelos supervisados como arboles de decision y regresiones llegando a determinar
varios factores que influyen en el desempefio de las personas gque rinden el examen
como la edad, pues el 75% del universo que se encuentra entre 17 y 19 afios tienen
mayor probabilidad de aprobar el examen, reduciéndose drasticamente conforme
avanza su edad, el limitado acceso a internet, la dedicacion de tiempo parcial a trabajar
y la falta de aspiraciones por continuar sus estudios superiores, estos resultados se
visualizan graficamente mediante un Business Intelligence que muestra varios
indicadores que serviran para el disefio de politicas publicas que reduzcan las brechas

actuales y democraticen el acceso a la Educacion Superior.
PALABRAS CLAVE

e EDUCACION SUPERIOR
e DATA MINING

e ARBOLES DE DECISION
e REGRESIONES

e BUSINESS INTELIGENCE
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ABSTRACT

The Sistema Nacional de Nivelacion y Admision is a public entity of the Ecuadorian
State in charge of managing access to Higher Education Institutions of citizens who
wish to continue their studies, it is governed under the principles of meritocracy,
transparency and equal opportunities, It is supported on a computer platform that
automates the processes performed by users, generating a large volume of data that
probably contains valuable information, and it is at this point that this research
analyzes the data of the SNNA to find patterns or characteristics of the candidates
who fail the entrance exam to higher education by applying Data Mining techniques
with supervised models as decision trees and regressions, determining several
factors that influence the performance of test takers such as age, since 75 % of the
universe between 17 and 19 years have limited access to the internet, part-time
dedication to work, and lack of aspirations to continue their studies. These results
are visualized graphically through a Business Intelligence that shows several
indicators that will serve to design public policies that reduce current gaps and

democratize access to Higher Education.

KEYWORDS

e HIGHER EDUCATION

e DATA MINING

e DECISION TREES

e REGRESSIONS

e BUSINESS INTELIGENCE



CAPITULO |
1. MARCO TEORICO
1.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

La evolucién que ha existido en los Gltimos afos en las tecnologias de la
informacion y comunicacion han dado paso a que las organizaciones tengan la
facilidad de procesar grandes cantidades de datos. Esto se refleja por ejemplo en las
empresas de servicios publicos o grandes comercios, los cuales almacenan
informacién en bases de datos, las analizan y obtienen informacion que resulta

relevante para mejorar su gestion

Precisamente para identificar la informacion que se cree mas importante se utiliza
el data mining o mineria de datos, porque permite identificar patrones y tendencias
que sirven para comprender la informacion relacionada de una forma sencilla, efectiva
y al tiempo que se requiere (PEREZ & SANTIN, 2008), lo que beneficia a las mismas
organizaciones porque representan la base de los cambios o refuerzos que se requieren
para mejorar su actuacion. En el caso especifico de las instituciones publicas, esta
identificacion de patrones y tendencias les permite tomar decisiones oportunas que

benefician a toda la comunidad.

Asi lo demuestra el estudio “Deteccion de patrones de bajo rendimiento académico
y desercion estudiantil con técnicas de mineria de datos” realizado por TIMARAN
(2010) del Departamento de Sistemas, Facultad de Ingenieria, Universidad de Narifio
San Juan de Pasto, en el cual el autor concluyé afirmando que “se demostr6 que Tariy
KDD es una herramienta fiable, que puede ser utilizada en cualquier proyecto de
Mineria de Datos” (pdg. 5). Ademas, de acuerdo a los patrones obtenidos se precisa
que la Universidad tome medidas relacionadas con el seguimiento de los estudiantes
de acuerdo a los perfiles publicados con la finalidad de prevenir que bajen su

rendimiento y disminuir la posibilidad de desercion.

También se considera el estudio “Analisis de satisfaccion de universitarios

mediante la mineria de datos” de los autores SILVA, DOMINGUEZ, CORTES,



CASTORENA Y VASQUEZ (2007) en el cual concluyen que es pertinente que la
Universidad de Coahuila establezcan estrategias y realicen modificaciones pertinentes
que fortalezcan y mejoren los servicios institucionales que brindan con la finalidad de

que brinden un mejor servicio educativo.

Finalmente, se cita la investigacion denominada “El data mining y su incidencia
en la toma de decisiones del catastro de establecimientos y la emision de los permisos
de funcionamiento por parte de la Direccion Provincial de Salud de Cotopaxi” del
autor CARVAJAL (2012), en el que le permite concluir que “la solucion efectiva para
detectar problemas en los pagos de emision de permisos es un data mining. EI cual
posee todas las caracteristicas necesarias para administrar, predecir y mejorar los

procesos” (pag. 113).

Todos los estudios citados refieren la importancia que tiene la aplicacion de la
mineria de datos para identificar patrones o perfiles que facilitan la toma de decisiones
para mejorar o fortalecer los procesos que se realizan en las instituciones y de esta

forma mejorar su servicio, lo que concuerda con el objetivo de este estudio.
1.2. FUNDAMENTACIONES
1.2.1. Fundamentacion legal

Este estudio se fundamenta legalmente en la Ley Organica de Educacion Superior
(LOES), que en el articulo 2 sefiala “esta Ley tiene como objeto definir sus principios,
garantizar el derecho a la educacion superior de calidad que propenda a la excelencia,
al acceso universal, permanencia, movilidad y egreso sin discriminacion alguna”
(ASAMBLEA NACIONAL, 2010). Para lo cual instituye la regulacion del ingreso a
las instituciones de educacion superior por medio del Sistema de Nivelacion y
Admisidn, al que necesariamente deben someterse todos los estudiantes que desean

ingresar a universidades estatales.

Por ello, resulta indispensable conocer cuéles son los patrones y tendencias que
existen en relacion al proceso de admision a la educacion superior que mantiene el

SENESCYT con el fin de establecer estrategias que permitan mejorarlo.



1.3. CATEGORIAS FUNDAMENTALES

Las relaciones que se puedan encontrar entre el proceso de admision y la aplicacion
de técnicas de mineria de datos brindaran como resultado un conjunto de variables
independientes que expliquen la influencia sobre la variable dependiente, que en

este caso es la aprobacion del examen de acceso a la Educacion Superior (Ver

Figura 1).

Técnica de
mineria de datos

Tratamiento de
datos

Anélisis de datos a
través del data
mining

VARIABLE

VARIABLE
INDEPENDIENTE DEPENDIENTE

Proceso de
nivelacién

Oferta de cupos de
carrera

Proceso de
admision a la
educacién superior
en Ecuador

Figura 1 Categorias fundamentales




1.4. SENALAMIENTO DE VARIABLES
Variable Independiente: Analisis de datos a través de data mining
Variable Dependiente: Proceso de admision a la educacion superior en Ecuador.
1.5. MARCO TEORICO DE LAS VARIABLES
1.5.1. Variable Independiente:
Anédlisis de datos a través del data mining
1.5.2. Data mining

Segin PEREZ Y SANTIN (2008), data mining se define basicamente como: un
proceso de descubrimiento de nuevas y significativas relaciones, patrones y tendencias
al examinar grandes cantidades de datos. La disponibilidad de grandes volimenes de
informacién y el uso generalizado de herramientas informéticas ha transformado el
analisis de datos orientandolo hacia determinadas técnicas especializadas englobadas

bajo el nombre de mineria de datos o data mining (pag. 1).

Lo que sirve para identificar patrones o tendencias que permiten entender de mejor
forma la informacion con la que se cuenta y para predecir el comportamiento de los
informantes en el futuro. Para el efecto, las herramientas que utiliza la mineria de datos
para extraer los patrones o tendencias es preciso que exista previamente un almacén

de datos.

El almacén de datos es el sistema de informacidn central en todo este proceso. Un
almacén de datos es una coleccion de datos orientada a un dominio, integrada, no
volatil y variante en el tiempo para ayudar en la toma de decisiones. Un almacén de
datos es un conjunto de datos historicos, internos o externos y descriptivos de un
contexto o area de estudio, que estan integrados y organizados de tal forma que
permiten aplicar eficientemente herramientas para resumir, describir y analizar los
datos con el fin de ayudar en la toma de decisiones estratégicas (PEREZ & SANTIN,
2008, pag. 2).



Para realizar la carga y mantenimiento de un almacén de datos existe un sistema
compuesto por un procedimiento, hardware y software que se llama sistema ETL, por
sus siglas en inglés (Extract, Transform and Load). Este sistema tiene la funcion de
leer los datos, incorporar los datos externos, crear claves, integrarlos, realizar
agregaciones, limpieza y transformaciones de los mismos, asi como crear y mantener
los metadatos, planificar la carga y mantenimiento e indizacion y realizar pruebas de
calidad (VIEIRA & ORTIZ, 2009).

En el siguiente diagrama se puede observar las funciones de este sistema (Ver

Figura 2)
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Figura 2. Sistema del almacén de datos
Tomado de: (PEREZ & SANTIN, 2008, pag. 3)

Las caracteristicas que necesariamente deben tomarse en cuenta en el proceso de
data mining son: “1. Precision (sin errores de medicion o digitacion); 2. Consistencia
(con coherencia); 3. Completitud (sin atributos faltantes); 4. Relevancia (concerniente
al problema); 5. No redundancia (sin duplicacion de la misma informacion)” (VIEIRA
& ORTIZ, 2009, pag. 19). A partir de ello, se establecen como principios: la calidad
de datos, la informacion que se encuentran en los datos y el hecho de que el trabajo

debe realizarse sobre esos datos.



1.5.3. Tratamiento de los datos

Segin VIEIRA Y ORTIZ (2009) el tratamiento de los datos parte de la definicion
de la poblacién, en este sentido es preciso que se consideren tres categorias:
demogréficas, comportamentales y psicoldgicas. A partir de ello se deben destacar tres
objetivos comunes: “datos para prospeccion, evaluacion del riesgo y metas respecto a

los clientes” (2009, pag. 27).

Una vez que esta definida la poblacion se requiere obtener la muestra
representativa, compuesta por un nimero de registros que se van a considerar en el

estudio, en vista de que la base de datos es muy grande para considerar a todos.

Al obtener la muestra con la que se va a trabajar se procede a la manipulacion de
datos, la que consiste en: “tratar los errores, valores aberrantes y valores faltantes”
(VIEIRA & ORTIZ, 2009, pag. 31), para el efecto se toman en cuenta la clasificacion
de los datos cuantitativos y cualitativos.

Los datos cualitativos son expresados en categorias y basicamente son utilizados
en segmentacion y clasificacion. Los datos cuantitativos son expresados
numéricamente y se presentan en cuatro escalas diferentes: nominal, ordinal, por
intervalos y proporcional. Para un dato cualitativo es méas fécil detectar un error, o un
outlier, basta verificar si los valores encontrados en la muestra corresponden a los
valores posibles, en caso de que esto no ocurra para algun elemento, se puede
descartarlo, o alternativamente sustituirlo por la “moda”. En el caso de los datos
expresados en escalas nominales u ordinales se puede aplicar el mismo procedimiento.
(VIEIRA & ORTIZ, 2009, pag. 32)

A paso seguido se procede a transformar los datos, para lo cual se utiliza:

Agregacion (reducir el niamero de valores mediante alguna agregacion, por
ejemplo, substituir datos diarios por medias semanales). Razones (generar una nueva
variable a partir de la razén de dos variables). Codificacion (transformar datos
cualitativos en cuantitativos, por ejemplo fechas en formato dd.mm.aa inviabiliza

operaciones matematicas; se establece, por tanto, una fecha de referencia a partir de la



cual los dias son contados. Codificacion simbdlica (transformar datos cuantitativos
en cualitativos, no deja de ser una forma de agregacion. Intervalos de variacion pasan
a ser asociados a una categoria); reduccion de variables (eliminar variables
redundantes o con escaso poder predictivo). Parametrizacion (transformar una
variable en otra cuyo dominio de variacion sea mas adecuado. Por ejemplo, la
tipificacion. Transformaciones matematicas (calcula una funcion de la variable
obteniéndose una nueva variable con propiedades mas convenientes, por ejemplo,
simetrizacion por medio de la transformacion logaritmica. (VIEIRA & ORTIZ, 2009,
pags. 32,33)

En resumen, segin SANTACRUZ (2015), la preparacion de los datos requiere:

e Seleccidn que esta dada por la recopilacion e integracion de las fuentes de
datos, asi como la integracion y seleccion de las variables importantes, y la
aplicacion de la formula para determinar la muestra.

e Exploracion por medio del uso de técnicas de anélisis exploratorio que
permiten deducir la distribucion de los datos, su proporcién y regularidad,
con la finalidad de analizar las correlaciones existentes.

e Limpieza, a través de detectar valores que resulten atipicos, ademas, de
imputar valores faltantes o perdidos, y eliminar datos que resulten errados
o irrelevantes.

e Transformacion con el uso de técnicas apropiadas de reduccion o
incremento de las dimensiones, asi como de técnicas de discretizacion y

numeracion, y escalado simple y multidimensional.

El anélisis de los datos involucra:;

e Uso de técnicas predictivas como: regresion y series temporales,
analisis discriminatorios, analisis de la varianza, arboles de decision,

redes neuronales.



e Uso de técnicas descriptivas como: clustering y segmentacion,
asociacion, dependencia, analisis exploratorio y reduccion de la
dimension.

Dentro de la evaluacion e interpretacion de datos se considera: intervalos de
confianza, anélisis curva ROC y evaluacion de modelos. Y la difusion y uso de

modelos incluye visualizacion y simulacion.
1.5.4. Técnica de mineria de datos

Segin SANTACRUZ (2015) las técnicas de mineria de datos provienen de la
inteligencia artificial y de la estadistica, dichas técnicas no son mas que algoritmos que
se aplican sobre un conjunto de datos para obtener determinados resultados, las

técnicas mas representativas son:

e Redes neuronales, el que se trata de un “sistema de interconexion de neuronas
en una red” que permite originar un estimulo de salida.

e Arboles de decision, es un modelo que predice, en razén de que a partir de la
base de datos con la que se cuenta se construyen diagramas de construcciones
I6gicas que facilitan la representacion y categorizacion de una serie de
condiciones que aparecen sucesivamente, lo que permite resolver un problema.

e Modelos estadisticos, estan dados por una expresion simboélica a manera de
ecuacioén que se utilizan en todos los disefios experimentales y en la regresién
con la finalidad de mostrar los distintos factores que cambian la variable de
respuesta.

e Clustering, denominado también agrupamiento, que es un proceso de
agrupacion de una serie de vectores de acuerdo a criterios regularmente de
distancia. Para lo cual se procura ubicar los vectores de entrada de tal forma
que estén mas cerca de los que tengan caracteristicas similares.

e Algoritmos predictivos o supervisados, los que predicen un dato o conjunto

de datos desconocidos a priori, al considerar otros que son conocidos.



e Algoritmos no supervisados, conocidos también como de descubrimiento del
conocimiento, lo que hacen es descubrir patrones y tendencias en los datos
dispuestos.

En razon de que las bases de datos objeto del analisis son el resultados de los
registros obtenidos por el Sistema Nacional de Nivelacion y Admisién a lo largo de
los procesos aplicados desde el afio 2012; en relacion a laamplia diversidad de técnicas
de Data Mining disponibles, es preciso tener claro que no existe una sola técnica para
resolver un determinado problema, sino méas bien existen formas inteligentes de
utilizar una técnica, sin embargo, las técnicas de arboles de decision, clusteres y reglas

de asociacion son las mas indicadas en el proceso de los datos.

Al respecto, en el capitulo 1l se presenta un detalle pormenorizado de los métodos

que se utilizan en la mineria de datos.

1.5.5. Variable Dependiente: Proceso de admision a la educacion superior

en Ecuador

El proceso de admision a la educacion superior en Ecuador estd concebido segun
el siguiente conjunto de normas organizadas de forma escalonada tal como se visualiza

a continuacion (Ver Figura 3)

« Constitucién

de la Republica
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convenios
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* Ley Orgéanica * Reglamento 2012
de Educacién - 076 del21 de
LeyeS Orgél’licas J Superior noviembre de
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. * Reglamento 2014
Normas regionales y ordenanzas -020 del3 de

distritales febrero del 2014.
* Reforma2015 -

J 172 del2de
J noviembre del
l 2015.

Decretosy reglamentos

* Reglamento 2017

Ordenanzas, acuerdos y resoluciones e 20ee

Demas actos y decisiones de los poderes publicos

Figura 3 Normativa del SNNA.
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El ordenamiento juridico como un sistema de normas que se encuentran organizadas

de forma escalonada segun el articulo 425 de la Constitucién Ecuatoriana

Constitucion de la Republica del Ecuador.

Art. 356: Segundo inciso sefiala que, "El ingreso a las instituciones publicas
de educacion superior se regulard a través de un sistema de nivelacion y
admision, definido en la ley. La gratuidad se vinculara a la responsabilidad

académica de las y los estudiantes”

Ley Orgénica de Educacion Superior (LOES)

Art. 3: “La Secretaria Nacional de Educacién Superior, Ciencia, Tecnologia e
Innovacion, SENESCYT, implementara el Sistema de Nivelacion y Admision
para el ingreso a las instituciones de educacién superior pablicas. El Sistema
de Nivelacion y Admision tendra dos componentes.

- El de admision tendra el caracter de permanente y establecera un
sistema nacional unificado de inscripciones, evaluacién y asignacion de

cupos en funcion al mérito de cada estudiante.

- El componente de nivelacion tomaré en cuenta la heterogeneidad en
la formacion del bachillerato y/o las caracteristicas de las carreras

universitarias.”

Art. 81: “El ingreso a las Instituciones Educativas Superiores publicas, estara
regulado a través del Sistema de Nivelacién y Admision, al que se someteran
todos los y las estudiantes aspirantes. Para el disefio de este Sistema, la
SENESCYT coordinara con el Ministerio de Educacion lo relativo a la
articulacion entre el nivel bachiller o su equivalente y la educacion superior

publica”

Art. 183: Funciones SENESCYT, e) “Disefiar, implementar, administrar y
coordinar el Sistema Nacional de Informacién de la Educacion Superior en el

Ecuador y el Sistema de Nivelacién y Admision.”
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La SENESCYT en coordinacion con el Ministerio de Educacion establece el
Sistema Nacional de Nivelacion y Admision (SNNA), que serd el encargado de
establecer los procesos y requisitos que esto demanda, para ello la SENESCYT segun
acuerdo Ministerial Nro. 76, expide el Reglamento del Sistema Nacional de Nivelacién

y Admision.

El Reglamento SNNA, tiene por objeto: “...establecer las normas que regulan el
Sistema Nacional de Nivelacion y Admision SNNA, a través del cual se establece el
proceso que el aspirante debe seguir para conseguir su ingreso en las instituciones de
educacion superior publicas, una vez concluido el bachillerato, a fin de realizar los
estudios correspondientes en los niveles de formacion técnica, tecnoldgica superior y
de grado hasta el tercer nivel, mediante la realizacion de un examen de aptitud y la
superacion de las distintas modalidades de los cursos de nivelacion.” (Reglamento del
Sistema Nacional de Nivelacion y Admision SNNA, 2013, Art. 1)

El reglamento del SNNA, regula la participacién de todos los estamentos que
forman parte del Sistema Nacional de Nivelacion y Admision (SNNA), esto es:
aspirantes, Instituciones de Educacién Superior (IES) y personal académico de
nivelacion, con la finalidad de realizar los estudios correspondientes en los niveles de
formacion técnica, tecnoldgica superior y de grado hasta el tercer nivel, mediante la
realizacion de un examen estandarizado de aptitud y la superacion de las distintas
modalidades de los cursos de nivelacion (SENESCYT, 2013).

El Sistema Nacional de Nivelacion y Admision (SNNA) aplicé del Examen
Nacional de Educacion Superior (ENES) en el Ecuador por primera vez, en febrero del
2012 en un Plan Piloto con el fin de probar la técnica y definir la forma més adecuada
para implementarlo definitivamente. Este plan sirvié para dar paso a que se oficialice
el proceso de admision a partir del segundo semestre del 2012, aplicando este examen
el 19 de mayo del mismo afio. A partir de esta fecha se ha venido realizado de forma

permanente dos veces al afio, como se expone a continuacion (Ver Tabla 1).
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Tabla 1
Periodos en los que se ha realizado el Examen Nacional de Educacion Superior

Febrero | Semestre 2012
2012 Mayo Il Semestre 2012
Noviembre | Semestre 2013
Abril Il Semestre 2013

2013 )
Septiembre | Semestre 2014
Marzo Il Semestre 2014

2014 _
Septiembre | Semestre 2015
Marzo Il Semestre 2015

2015 i
Septiembre | Semestre 2016
Junio Il Semestre 2016

2016

Febrero | Semestre 2017

Tomado de: (SENESCYT, 2016)
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1.1. Proceso de admisién — componentes y caracteristicas

Es importante sefialar que, el SNNA esta compuesto por dos grandes componentes: nivelacién y admision y cada uno de ellos contiene varios

modulos que permiten gestionar el proceso de acceso a la educacion superior tal como describe se describe a continuacion (Ver Figura 4).

SISTEMA NACIONAL DE NIVELACION Y ADMISION

; Proceso de admisidn en las IES. >

Figura 4 Macro procesos del sistema de admisién

o Asignacion o
Postulacion iy Exoneracion.
Aceptacion
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1.1.1. Oferta de cupos de Carrera

Para dar inicio a este proceso, la SENESCYT realiza el pedido al IES, con el fin
de que se proporcione informacion por escrito sobre el nUmero de cupos por carrera 'y
sobre todo de la nivelacion de carrera. La SENESCYT debe cumplir con este requisito

minimo con 60 dias de antelacién a cada convocatoria del ENES.

Una vez que la SENESCYT ha solicitado el pedido formal de cupos, las IES
trascurrido un maximo 15 dias, debera realizar el ingreso de los datos a la plataforma
de admision, esta se hara utilizando y respetando uso de usuario y contrasefia de
acuerdo a lo establecido por la LOES, en el caso de que se dé un uso indebido y sobre
todo que ponga en riesgo la informacion de la institucion, se aplicara las sanciones que

establece la misma ley.
1.1.2. Inscripcion

Para continuar con el proceso de inscripcion, el aspirante ingresa al siguiente link

www.snna,gob.ec, el mismo que se habilita 60 dias antes del inicio del periodo

académico y debe ingresar su informacion personal y académica que le sera requerida.
Toda la informacion ingresada se convierte en el expediente del aspirante, la misma
que es utilizada por la SENESCYT para gestionar diversos programas, finalmente se
emite el certificado de inscripcion que es utilizado por el estudiante para presentarse a

rendir el mismo (Ver Figura 5).


http://www.snna,gob.ec/
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» Cédula, pasaporte o carné de refugiado original (vigente)
2 Fotografia tamafno camné, formato JPG de hasta 100 KB
& Cuenta de correo electrénico activa

' ®» Nacionalidad

SRR (/) NNELACION [secmmnce .
Y ADMISION | Giencia, Tecnologia e innovacién

Figura 5 Requisitos para la inscripcion

1.1.3. Examen Nacional de Educacion Superior (ENES)

El examen esta dirigido a todos los aspirantes a la educacion superior, los mismos
que ya pueden contar con su titulo de bachiller o deben estar cursando el Gltimo afio
de bachillerato en el Sistema Nacional de Educacion, este examen fue creado con el

objetivo de garantizar la igualdad de oportunidades.

Este examen explora habilidades del pensamiento, en relacion al razonamiento
abstracto, verbal y numérico. “El Sistema Nacional de Nivelacion y Admision (SNNA)
de la Secretaria de Educacion Superior, Ciencia, Tecnologia e Innovacion, en
articulacion con Ineval, se encarga del disefio, y definicidn de caracteristicas técnicas.
Los resultados de la calificacion podran ser conocidos a través de la cuenta personal
del aspirante en la pagina web del SNNA (2016)”

Posteriormente en conjunto con el expediente del aspirante, se genera una hoja de
respuestas personalizada, con las 120 preguntas, cada una cuenta con 4 iniciativas de
respuesta. Ademas a la par se crean varios cuadernillos de preguntas, el nombre de
estos es “formas”, cada forma contiene 12 variedades con el fin de que no existan

casualidades entre los aspirantes de un mismo paralelo.

Para que el aspirante se presente al examen debe contar con el certificado de
inscripcion y la cédula de ciudadania, es muy importante que este en el lugar y hora
indicada. Una vez finalizado el examen el tutor del paralelo retira los cuadernillos y
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hojas de respuestas, estas son trasportadas con un custodio militar hasta las
instalaciones del CTT-ESPE en la ciudad de Sangolqui, en este lugar, se inicia con la
calificacion automatizada de los examenes, los resultados obtenidos son subidos en el
portal, con el fin de que cada aspirante pueda revisar la nota obtenida en su cuenta
personal del SNNA.

En procesos anteriores de postulacion a universidades publicas existia un valor
minimo y maximo fijo para poder aplicar a un cupo luego del examen ENES.
Actualmente ya no hay minimos ni maximos. Los cupos se van otorgando de acuerdo
con los mejores puntajes de los aspirantes. Entre mas alto sea el puntaje del aspirante
mas posibilidades tiene de obtener un cupo

Este proceso tiene como datos de entrada el expediente del aspirante y entrega

como resultado las notas del examen.
1.1.4. Postulacién

Los aspirantes que obtuvieron una calificacion igual o mayor a 601 /1000 en el
ENES, podran iniciar con el proceso de postulacién a la carrera universitaria de su
interés. Sin embargo es importante el mencionar que para la asignacion de cupos la
SENESCYT tomara en consideracion el puntaje obtenido en el ENES, ademas la
postulacion realizada y la cantidad de cupos ofertado en las Instituciones de Educacion

Superior (Ver Figura 6)

La postulacion consiste en la seleccion de cinco opciones de carrera de acuerdo a
la oferta académica, las opciones numeradas del 1 al 5 se presentan en orden de
prioridad, siendo la prioridad 1 la de més alto interés para el postulante, y la 5 la de

menos interés.

El dato de entrada en el proceso de postulacion es la nota obtenida en el ENES, y

como dato de salida el registro de solicitud de los postulantes.
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Figura 6 Proceso de postulacion



18

1.1.5. Asignacion de cupos

La Secretaria de Educacion Superior, Ciencia, Tecnologia e Innovacion
(SENESCYT) realiza la asignacion de cupos para el ingreso a las Instituciones de
Educacién Superior (IES) publicas del pais mediante el Sistema Nacional de Nivelacion
y Admisién (SNNA). Los cupos para las carreras se asignan de forma descendente, es
decir, desde el puntaje méas alto hacia el puntaje mas bajo tomando en cuenta los

siguientes parametros:

e Puntaje obtenido en el Examen Nacional para la Educacion Superior (ENES)
e Cupos ofertados por las Instituciones de Educacion Superior (IES)

e Orden de prioridad de las carreras seleccionadas libremente por cada postulante

Como se menciond en parrafos anteriores, los estudiantes pueden postularse en cinco
opciones de carrera, pero solo los estudiantes que alcanzaron los puntajes mas altos,
tienen mayores probabilidades de que un cupo sea asignado a la primera prioridad, si ese
no es el caso, se podra optar por la segunda opcion y asi sucesivamente.

El sistema de encarga de informar via correo electronico al postulante sobre el cupo
que le ha sido asignado, el postulante debera responder sobre si acepto o no dicho cupo,
la respuesta debe ser expuesta en un plazo mostrado en el cronograma, una vez culminado
el plazo, el sistema no tomara en cuenta el registros realizados fuera de las fechas

expuestas en el cronograma.

El dato de entrada en el proceso de asignacion de cupo es la nota obtenida en el ENES,
las opciones escogidas por el postulante y de los cupos asignados por las IES de acuerdo
a cada carrera ofertada. Los datos de salida son el listado de estudiantes con el respectivo
cupo asignado indicando carrera e IES, listado de estudiantes que no obtuvieron cupo,

listado de cupos remanentes.
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1.1.6. Aceptacion de cupos de Carrera

Como se menciond anteriormente, es el postulante quien debe aceptar el cupo por
medio de su cuenta individual creada en el SNNA. Su aceptacion es el requisito necesario

para participar en los diferentes procesos de nivelacion del sistema de educacion superior.

Una vez aceptado el cupo, el SNNA da inicio al proceso de pre-matricula, este es un
requisito primordial que todo aspirante debe cumplir previo a la matriculacion en el curso
de nivelacion de la carrera, este curso se realiza directamente en las Instituciones de

Educacién Superior.

La pre-matricula es un proceso que radica en confirmar la aceptacién del cupo
obtenido, este proceso tiene como objetivo primordial, el incrementar la eficiencia del
sistema, tramitando el uso maximo de los cupos que ha sido asentidos por los aspirantes.

El sistema cedera un certificado para legalizar y respaldar la decision del postulante.

Los estudiantes que hayan alcanzado una nota sobre el maximo determinado por la
SENESCYT con el término de nivel de alto rendimiento, deberan aceptar el cupo y
perteneceran al GAR, ellos ademas tienen un beneficio muy representativo, que es el

aplicar a una beca sea dentro o fuera del pais.

El Programa de becas Reconocimiento al Mérito Académico 2015 tiene por objetivo
conceder financiamiento total o parcial a las personas naturales en goce de los derechos
de ciudadania ecuatoriana que hayan obtenido un galardén otorgado o avalado por la
Secretaria de Educacion Superior, Ciencia, Tecnologia e Innovacion para que puedan
cubrir el costo de rubros inherentes a sus actividades de investigacion, capacitacion,
perfeccionamiento, entrenamiento profesional, encaminadas a fortalecer sus capacidades

estudiantiles, profesionales e investigativas (SENESCYT, 2016).

Es importante el sefialar que, si el postulante no acepta el cupo asignado, su nota
ENES se mantendra vigente durante dos convocatorias posteriores a la realizacion del
mismo. Sin embargo. Si postulante se presentare a rendir un nuevo ENES, su nota mas

alta obtenida seré la que mantenga vigente.
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Ademas, es importante el mencionar que si el postulante no realiza la pre-matricula,
puede perder la opcion de primera matricula en la nivelacion de carrera, pues los cupos

liberados seran otorgados a los estudiantes que se encuentren en lista de espera.
1.2. Proceso de nivelacion - componentes y caracteristicas

Segln la SENESCYT (2013) el proceso de nivelacion es una técnica amparada en la
ley con el fin de identificar y erradicar las diferencias existentes entre la educacion que
se provee a los estudiantes del bachillerato y la que de educacidn superior. Para ello, se
han establecido estrategias dirigidas a encontrar una coherencia entre estos dos sistemas

educativos, de tal forma que la nivelacion sea innecesaria en el futuro.

No obstante, el tiempo que se mantenga vigente el sistema de nivelacion depende de
la evaluacion que al respecto realice la SENECSYT basado en lo que estipula al respecto
la LOES.

Una vez que el proceso de admision ha culminado, inicia el proceso de nivelacion.
Para el efecto, se consideran los datos de salida, en razén que éstos seran los de entrada
del segundo proceso. En otras palabras, el proceso de admision se basa en los datos

registrados de los postulantes que obtuvieron un cupo y aquellos que no lo obtuvieron.

El proceso da como resultado una lista de datos de estudiantes que permite a las IES
ingresarlos a sus sistemas para distribuirlos en las diferentes carreras ofertadas, de esta
forma al concluir proceso de nivelacion se ha logrado que los bachilleres sean integrados
en el sistema de educacidn superior una vez que han obtenido un cupo y se han nivelado

académicamente.
1.2.1. Inscripcion

Una vez que el estudiante acepta el cupo asignado por el sistema, esta
automaticamente matriculado en el curso de nivelacién que corresponda. No obstante, la
matricula se legaliza en la institucion superior a la que ha sido asignado, para lo cual
necesariamente debe presentar su copia de cédula y una copia del acta de grado legalizada.

Los documentos en digital se suben al sistema de cada institucion educativa superior, lo
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que da paso a la entrega de la certificacion de la matricula del postulante como documento
habilitante.

Inmediatamente terminado este proceso, maximo en 8 dias laborables cada IES debe
hacer llegar a la SENESCYT por medio del portal del SNNA el listado de estudiantes que

legalizaron su matricula y el listado de cupos disponibles.
1.2.2. Capacitacion

El personal encargado de preparar y ejecutar el proceso de matriculacion estudiantil,
asi como registrar la aprobacion o reprobacion de la nivelacion es capacitado y
administrado por las IES. Cada funcionario que trabaja en estos procesos cuenta con la
asignacion de un usuario y contrasefia para garantizar la seguridad del sistema. La
SENESCYT también asigna un usuario y contrasefia a cada IES lo que le permite el

manejo de datos en el sistema en un ambiente de produccién (SENESCYT, 2013).
1.2.3. Matricula

Segln laSENESCYT (2013) los postulantes que han legalizado su matricula aparecen
en el sistema de nivelacion en el archivo plano que es subido al sistema de Gestion
Académica UXXI. En el caso de los postulantes que no se presenten a las IES a legalizar

su matricula apareceran en el sistema como nivelacion no reprobada.

Para llevar a cabo la nivelacion las IES cuentan con el permiso necesario por parte de
la SENESCYT para crear paralelos de acuerdo a su capacidad. El proceso de legalizacién
de matricula inicia con el ingreso del usuario al sistema, quien ingresa el nimero de
cédula del postulante y se despliegan sus datos de acuerdo al cupo asignado. De esta
forma el usuario del sistema selecciona el grupo al que ingresa el estudiante y el UXXI
detalla las materias a las que se matricula de acuerdo a la carrera seleccionada. La
legalizacion de la matricula estard dada en cuanto se suban al sistema los documentos
(cédulay copia del acta de grado) en digital, lo que da paso a la entrega del certificado de

matricula al estudiante.



1.1. Plataforma informéatica del SNNA

El SNNA cuenta con una plataforma informéatica compuesta por dos grandes componentes: Admision y Nivelacion, cada uno de ellos esta

organizado por diferentes mdédulos que gestionan los procesos de acceso a la Educacion Superior (Ver Figura 7).
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La implementacion utiliza tecnologia Angular 2.0 sobre Apache para la
presentacion, Java sobre Wildfly 10.1 para el core y ORACLE 11 g para la base de
datos, la infraestructura es virtual y soporta 300.000 inscripciones

aproximadamente por cada semestre.
1.1.1. Sistema de Admision

La SENESCYT (2013) para integrar estas aplicaciones realiz6 un convenio con
el Centro de Transferencia Tecnologica de la Escuela Politécnica del Ejército
(ESPE), a través del cual se implemento un sistema informético que da soporte al
proceso de admision con todos los subprocesos sefialados, con el objetivo de que se
cumplan los criterios esenciales de informacion, esto es: “disponibilidad,
integridad, confidencialidad, confiabilidad, cumplimiento, eficiencia y efectividad”
(FIGUEROA, 2007). Este sistema esta a cargo de los procesos relacionados con el

registro y calificacion de postulantes, asi como de los docentes para nivelacion.
1.1.2. Sistema de Gestién Académica de Nivelacion

Este sistema es el resultado de la union de esfuerzos del Ministerio Coordinador
de Conocimiento y Talento Humano, entidad a la que esta suscrita la SENESCYT
y la Oficina de Cooperacion Universitaria de Espafia, quien facilito la
implementacion del Sistema de Gestion Académica Universitas XXI, que cuenta
con una aplicacion a través de la web (Ver Figura 8) que permite el acceso de varios
usuarios (ESCUELA POLITECNICA DEL CHIMBORAZO, 2013).

Este sistema tiene a cargo el proceso de nivelacion académica general y de
carrera. Para lo cual recibe el archivo plano que entrega el sistema de admision y
entrega como resultado la lista de postulantes que aprobaron la nivelacion y que

pueden acceder al cupo obtenido e ingresar a primer nivel de carrera.
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PROGRAMAS DE NIVELACION SNNA

NIVELACION POR NIVELACION
CARRERA GENERAL

Figura 8 Programas de nivelacion

1.2. HIPOTESIS

El proceso de admision a la educacion superior podria mejorar mediante la

aplicacion de data mining para explorar su base de datos.
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CAPITULO Il
2. ANALISIS DE DATA MINING
2.1. INTRODUCCION A LA MINERIA DE DATOS

Segun VIERA Y ORTIZ (2009) la mineria de datos forma parte de un proceso
mayor llamado en inglés Knowledge Discovery in Database (KDD), en espafiol,
Descubrimiento de Conocimientos en Base de Datos. El data mining (DM) se limita
de forma rigurosa a “la obtencion de modelos, restando las etapas anteriores y el

propio DM como instancias del KDD” (pag. 15).

Para entender de mejor manera su funcionamiento se detalla el procedimiento
(Ver Figura 9).

9090+ O[]

Datos Datos Clases
Pre-procesados  Transformados Prevision (DM)

Datos Datos-objeto Conocimiento

Figura 9. Esquema para la generacion de conocimiento en bases de datos KDD
Fuente: (VIEIRA & ORTIZ, 2009, pag. 15)

Los sistemas de mineria de datos que existen en el mercado tienen la funcion de
colectar los datos, depurarlos y analizarlos, “resultando en un ‘modelo descriptivo’,

y, caso se desee, los resultados seran utilizados para la construccion de un ‘modelo

predictivo” (VIEIRA & ORTIZ, 2009, pag. 15).

La mineria de datos permite detectar patrones relevantes en los datos. La mineria
de datos “es un complemento natural al proceso de explorar y entender los datos a
través de Bl tradicional. Los algoritmos automaticos pueden procesar cantidades de
datos muy grandes y detectar patrones y tendencias que, de lo contrario, estarian
ocultos” (MICROSOFT, 2016).
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Para llevar a cabo la mineria de datos, es preciso recopilar los datos adecuados
que respondan a un cuestionamiento especifico, en este caso puede ser ¢Qué
caracteristicas tienen los estudiantes que acceden a las universidades en el Ecuador
en funcion del puntaje con el que aprueban el ENES? y a paso seguido “aplicar un
algoritmo para encontrar las correlaciones estadisticas en los datos. Los patrones y
las tendencias que se detectan en el analisis se almacenan en forma de modelo de
mineria de datos” (MICROSOFT, 2016).

Cuando se ha aplicado el modelo de mineria de datos a nuevos datos se pueden:

e Utilizar las tendencias anteriores con el fin de predecir los resultados del
siguiente periodo de postulacion.

e Considerar qué caracteristicas tienen los estudiantes que alcanzan un cupo
en las universidades con el fin de utilizar la informacion para hacer las
debidas recomendaciones.

e “Buscar correlaciones entre procesos anteriores con el fin de predecir los
errores o el tiempo de inactividad del servidor” (MICROSOFT, 2016).

El analista, debera escoger la metodologia de anélisis que mejor convenga a sus
intereses, para lo cual es fundamental que establezca los objetivos que desea
alcanzar. Por ello, es necesario que antes de iniciar se conozca a qué pregunta se

desea dar respuesta.
2.2. EXPLORACION Y SELECCION DE DATOS

Segin PINTADO Y SANCHEZ (2014) una vez que se han definido los
objetivos que se buscan alcanzar, que en este caso de estudio estdn dados por la
identificacion de las caracteristicas de los estudiantes que logran obtener un cupo
en las universidades del pais, por las calificaciones que sacan en el ENES, lo que
incluye la definicion de los aspectos socio-demogréaficos y economicos que los

caracterizan.
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La segunda fase del proceso de la mineria de datos es la seleccion de datos, en
la cual es preciso tomar en cuenta que exista por lo “menos un atributo de
‘resultado’ que se pueda usar para aprendizaje y prediccion” (MICROSOFT, 2016).
Por ejemplo, la calificacion del aspirante en el examen de admision ENES
relacionado con el tipo de vivienda en el que vive, el nivel educativo de los padres,
el tipo de establecimiento en el que cursé los estudios de bachillerato, entre otros.

La exploracion y transformacion de datos es la tercera y cuarta fase del proceso.
La exploracion requiere dedicacion para generar los perfiles de los datos que se van
analizar de acuerdo al modelado. En este punto es necesario “ver la distribucion de
valores e identificar posibles problemas como valores 0 marcadores de posicion
ausentes. (...) considere la posibilidad de muestrear o reducir los datos”
(MICROSOFT, 2016).

Para el efecto se requiere saber la forma de distribucion de los datos, la relacion
que existe entre las columnas o tablas, si falta algun valor o requieren ser procesados
o0 convertidos, si los datos son sobre todo un texto o principalmente sobre nimeros
0 una combinacion de los dos, si existen los suficientes datos para que sean
analizados los resultados de destino (PINTADO & SANCHEZ, 2014).

Una vez completado el modelo, es preciso que se revisen detenidamente los
resultados y se identifiquen las formas de modificar los datos o de obtener mejores
resultados, en vista de que es extremadamente excepcional que el primer modelo
provea todas las respuestas (PINTADO & SANCHEZ, 2014).

A medida que se ejecuta cada asistente o herramienta, el algoritmo analiza el
contenido de los datos y determina si existe un patron estadisticamente valido. Si el
algoritmo no puede encontrar patrones validos, obtendra un mensaje de error. Sin
embargo, aunque un modelo se creara correctamente, es aconsejable probarlo para
ver si valida sus suposiciones (MICROSOFT, 2016).
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La evaluacion de los resultados del primer modelo parte de las respuestas que
se obtengan de acuerdo a los objetivos planteados. Asi se deberé saber los tipos de
patrones que han sido encontrados, las probabilidades que existen y los valores de
coincidencia, si las suposiciones fueron correctas de acuerdo a las tendencias
encontradas o si existieron correlaciones que no se esperaban, si existio la suficiente
recopilacion de datos, entre otros (CASTANEDA & RODRIGUEZ, 2003).

Una vez que se establece que el modelo es valido, éste puede ser usado para

realizar las predicciones y recomendaciones que se requieren, de acuerdo al caso.
2.3. METODOS DE MINERIA DE DATOS

Seglin PEREZ (2007) la mineria de datos al tener la capacidad de combinar un
amplio nimero de datos que se encuentran almacenados en uno 0 varios
repositorios, es considerado un proceso de descubrimiento de nuevas relaciones
existentes entre patrones y tendencias. Para lo cual es indispensable el uso de
tecnologias de reconocimiento, asi como de técnicas de estadistica y matematica.

PEREZ (2007) sefiala que dentro de la clasificacion primaria de los métodos
existentes de mineria de datos se encuentran: los descriptivos o no supervisados y

las predictivos o supervisados.

Los métodos descriptivos o no supervisados generalmente se usan cuando se
trata de patrones de datos que no se conocen, con el objetivo de clasificar las
variables en estudio previamente a que se apliquen otras teorias. Este tipo de método

facilita la formacion de grupos de datos de forma rapida.

Las observaciones son generalmente clasificadas en grupos que no son
conocidos con anterioridad, los elementos de las variables pueden estar conectadas
entre si de acuerdo a vinculos desconocidos de antemano, de esta manera, todas las
variables disponibles son tratadas en el mismo nivel y no hay hipétesis de
causalidad (UNIVERSIDAD DE TLAXCALA, 2014).
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Clasificacion. Es una técnica que facilita la identificacién de propiedades
comunes en un conjunto de datos y a la vez agruparlos en diferentes tipos. Esta
técnica permite describir cada tipo usando para el efecto las caracteristicas
disponibles en los datos. Después, las descripciones realizadas se usan para
clasificar nuevos datos (PEREZ C. , 2007).

Prediccion. Esta técnica permite “predecir los valores de una variable continua
a partir del cambio o evolucion de otra variable continua que generalmente puede
ser el tiempo” (PEREZ C. , 2007, pag. 45), en este caso, por ejemplo, se puede
predecir el numero de estudiantes que alcanzaran puntajes de alto rendimiento a

partir de los resultados de las pruebas anteriores.

Los métodos predictivos o supervisados se basan en “entrenar a un modelo 0
método por medio de diferentes datos para poder predecir una variable partiendo de
estos mismos datos” (UNIVERSIDAD DE TLAXCALA, 2014). EI método
aprende de los datos anteriores y es capaz de emitir una respuesta.

El objetivo de este tipo de métodos esta en describir una o0 mas variables que se
encuentren en relacién con todas las otras. Por ello, utilizan la busqueda de normas
de prediccion basada en los datos existentes, esto permite clasificar o “predecir un
resultado futuro de una o mas variables de respuesta o de destino en relacién a lo
que ocurre en la préctica con los motivos que la causan o bien en relacion con las
variables de entrada” (UNIVERSIDAD DE TLAXCALA, 2014). Las redes
neuronales, modelos estadisticos clasicos, de regresion lineal y logistica son
considerados los principales métodos predictivos.

Clustering o segmentacién/agrupamiento. Es una técnica que facilita la
agrupacion de datos similares entre si y desiguales en relacién con otros grupos
(Ver Figura 10) . Es decir que esta técnica permite dividir los datos en grupos
similares y a la vez facilita la agrupacion organizada de un conjunto de datos
(CAMPQS, 2012).
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En este estudio este tipo de técnica puede aplicarse a la segmentacion de
estudiantes que obtienen un cupo en la universidad de acuerdo a la region a la que

pertenece la institucion educativa en la que se graduaron.

Figura 10. Clustering
Fuente: (CAMPOS, 2012)

Asociacion. Es la técnica que detecta de forma automatica las reglas que
relacionan dos o mas caracteristicas, para lo cual observa si la frecuencia de
aparicion de los valores definidos para los atributos previamente escogidos es
comparativamente elevada. Este tipo de modelo se usa fundamentalmente para
establecer recomendaciones (PEREZ C. , 2007).

2.3.1. Principales algoritmos relacionados con los métodos de

aprendizaje automatico

PEREZ (2007) sefiala que los métodos descriptivos por asociacion utilizan
algoritmos A priori, y por clustering, k-medias. En el caso del método predictivo
por clasificacion utiliza arboles de decision, Naive Bayes y Redes Neuronales, y en

el caso de la prediccion la regresion lineal.

Algoritmo A-priori. Es usa en la mineria de datos para generar reglas de

asociacion en un conjunto de datos. Se trata de un algoritmo que se sustenta en el
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conocimiento a priori o previo de los conjuntos de datos frecuentes, con el fin de

minimizar el espacio de blsqueda e incrementar la eficacia (PEREZ C. , 2007).

Es un algoritmo que, segiin MARTIN, citada por la UNIVERSITAT JAUME |
(2013) “permite la busqueda automatica, mediante el entrenamiento de los datos,
de reglas que relacionan conjuntos de pares atributo-valor entre si. Este tipo de
técnicas estadisticas se emplea para establecer las posibles correlaciones entre

distintos sucesos aparentemente independientes” (pag. 66).

En este sentido, este algoritmo reconoce como la ocurrencia de una accion
influye en la aparicion de otras. Por ello, las asociaciones que se identifican bien

pueden utilizarse para predecir comportamientos.

Algoritmo k-medias. Para el uso de este algoritmo es preciso que se especifique
el nimero de clusters que se desean obtener (k). Es un método de agrupacion, su
funcién es realizar la particion de un conjunto en n nimero de observaciones en k
grupos en el que cada observacion corresponde al grupo mas proximo a la media
(PEREZ & SANTIN, 2008), (Ver Figura 11).
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Figura 11. k-media. Clustering
Fuente: (Mpacula, 2011)
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Arboles de decision. Es una herramienta que permite realizar una clasificacion
adecuada, los resultados que emite son facilmente comprensibles por los usuarios.

Se trata de una técnica que permite:

e Segmentacion: establecer que grupos son importantes para clasificar un
cierto item.

e Clasificacion: asignar items a uno de los grupos en que esta particionada
una poblacion.

e Prediccion: establecer reglas para hacer predicciones de ciertos eventos.

e Reduccion de la dimensiéon de los datos: Identificar qué datos son los
importantes para hacer modelos de un fenémeno.

¢ Identificacion-interrelacion: identificar que variables y relaciones son
importantes para ciertos grupos identificados a partir de analizar los datos.

e Recodificacion: discretizar variables o establecer criterios cualitativos
perdiendo la menor cantidad posible de informacién relevante (BOUZA,
2012, pag. 65).

Este tipo de algoritmo combina técnicas matematicas y computacionales que

sirven para describir la clasificacion y la generalidad de un conjunto de datos tal

como se muestra a continuacion (Ver Figura 12).
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Figura 12. Ejemplo de arbol de decision
Fuente: (WIKISPACES, 2012)
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Naive Bayes. Se trata de una técnica que clasifica y predice al construir modelos
que pronostican la posibilidad de posibles resultados. Este algoritmo usa datos
historicos con el fin de hallar asociaciones y relaciones, con el fin de hacer
predicciones, por ello es considerado de clasificacion probalistico, detecta las
relaciones entre las columnas de entrada y las columnas de prediccion (Ver Figura
13). Puede utilizar este algoritmo para realizar la exploracion inicial de los datos vy,
mas adelante, aplicar los resultados para crear modelos de mineria de datos
adicionales con otros algoritmos mas complejos y precisos desde el punto de vista
computacional (MICROSOFT, 2016).
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Figura 13. Naive Bayes de Microsoft
Fuente: (MICROSOFT, 2016)

Redes Neuronales. “Son modelos no lineales, inspirados en el funcionamiento
del cerebro, que fueron disefiados para resolver una gran variedad de problemas”
(GRUPO DE METEREOLOGIA SANTANDER, 2015). Las conexiones que
existen entre las neuronas facilitan el aprendizaje de patrones y la interrelacion de
datos (Ver Figura 14).
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Figura 14. Redes neuronales
Fuente: (GRUPO DE METEREOLOGIA SANTANDER, 2015)

Regresion lineal. Este algoritmo se utiliza para predecir una variable cuantitativa a partir
cuantitativa a partir de predictores que también son cuantitativos, sin embargo, de que las
que las variables cualitativas también puedan incluirse generando variables falsas en las
en las bases de datos. Este método es el mas usado para formar relaciones entre datos, se
datos, se caracteriza por ser rapido y efectivo, no obstante, resulta insuficiente en espacios
espacios multidimensionales en donde se requiera relacionar mas de dos variables (PEREZ
(PEREZ C., 2007), (Ver

Figura 15).

Se trata de un método que “ayuda a calcular una relacion lineal entre una
variable independiente y otra dependiente y, a continuacion, utilizar esa relacion
para la prediccion” (MICROSOFT, 2016).
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Figura 15. Regresion lineal
Fuente: (MICROSOFT, 2016)

2.4. RECONOCIMIENTO DEL DOMINIO Y DE LOS USUARIOS

Es el proceso que permite obtener la documentacion y organizarla
esquematicamente, con el fin de definir las prioridades de andlisis. Para el efecto es
indispensable que se tenga claro el objetivo que se desea alcanzar y conocer las

variables que intervienen en el analisis que se realizara.

Por ello, es importante que el analista reconozca y explore los datos para
determinar aquellos que resulten de interés y respondan a la pregunta que se ha
planteado. Para lograrlo, es necesario que se exploren los datos a través de la
visualizacion, lo que permitird encontrar patrones o tendencias que faciliten la

comprension de los datos registrados (BOUZA, 2012).

Segin GONZALEZ (2012), los usuarios pueden ser negocios, consumidores e
investigadores. En el primer caso la mineria de datos permite construir modelos a
partir de extensas bases de datos que contienen informacion transaccional para
identificar patrones y predecir comportamientos en los consumidores. En el
segundo, para filtrar informacion de grandes bases de datos, como el caso de la Web

y en el tercero para analizar grandes bases de datos.
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2.5. RECONOCIMIENTO DE PATRONES DE COMPORTAMIENTO

ESPINOZA Y GUTIERREZ (2010) indican que el reconocimiento de patrones
de comportamiento se relaciona con “la clasificacion de objetos y fendmenos y con
la determinacion de los factores que inciden en los mismos™ (pag. 20). Es decir que
se trata de la seleccion y clasificacion de caracteristicas que intervienen en las

variables de estudio.

El reconocimiento de patrones desde la perspectiva estadistica consiste en
representar cada patron mediante un vector de nimeros resultantes del muestreo y
cuantificacion de las sefiales externas, y cada clase por uno o varios patrones
prototipo. Un patrén no es mas que un punto del espacio de representacion de los
patrones, que es un espacio dimensional por el numero de variables consideradas
BISQUERRA, citado por (ESPINOZA & GUTIERREZ, 2010, pag. 48).

En este sentido el reconocimiento estadistico de patrones estd dado por las
siguientes caracteristicas: se sustenta en descripciones de variables numéricas, a
éstas variables se les presupone caracteristicas, como, por ejemplo, estar
determinadas sobre un espacio métrico, se usa la probabilidad. En el proceso de
reconocimiento de patrones mediante la modelacion matematica esta constituido

por siete fases (Ver Figura 16):

- L Formalizacidn légica Seleccién del modo
Formulacion del Recoleccién de -~ ")
X ., matematica del de solucién del
problema informacion
problema problema
Interpretacion ”
erpre y Solucién del
validacion de los
Pruebas de campo problema
resultados respecto -
matematico
al problema

Figura 16. Fases del proceso de reconocimiento de patrones
Fuente: (ESPINOZA & GUTIERREZ, 2010)
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En la formulacion del problema el analista debe establecer el objetivo del
analisis, los objetos que se analizaran, las propiedades de éstos, las caracteristicas
de las propiedades, las relaciones entre los objetos y sus propiedades, las hipotesis,
las fuentes de informacion, la informacion que resulta mas importante, la forma de
recoleccion de la informacion, la forma de interpretacién y manipulacion de ésta,
la manera en que se desea se presenten los resultados, la identificacion de
interferencias en la informacion, la valoracion de errores de la informacion entrante,
su procesamiento y salida. Para todo lo que implica esta fase es preciso contar con
el apoyo informatico estadistico necesario (ESPINOZA & GUTIERREZ, 2010).

La formalizacion del problema implica que el analista mentalmente formule el
problema sobre el que va a trabajar. Para ello, debe seleccionar el espacio de
representacion de los objetos sujetos de investigacion; determinar las funciones que
modelaran los criterios de comparacion de valores de cada variable, asi como de las
descripciones de los objetos; analizar los requisitos de solucion se establecen a los
resultados; la forma de interpretacion. Esto permitird escoger los algoritmos
correctos para el analisis (ESPINOZA & GUTIERREZ, 2010).

e La recoleccidon de datos esta dada por la forma en que el especialista
obtiene la informacion.

e La seleccion del modo de solucién del problema esta dada por la
busqueda de las técnicas de la mineria de datos que se van a utilizar para
el efecto.

e La solucion del problema expresado en términos matematicos
involucra determinar la pertinencia del uso del algoritmo correcto de
acuerdo al tipo de datos con los que se cuenta.

e EIl andlisis e interpretacion de los resultados precisamente busca
encontrar la pertinencia de la correlacion de las variables que se
pretenden analizar.

e Las pruebas de campo permiten validar los resultados para conocer si

éstos resultan ldgicos y van acorde con la realidad.
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e En definitiva, la metodologia que se utilice para el efecto permitira al
especialista dirigir su trabajo de forma ordenada, para que encuentre la
solucidn definitiva al problema que se ha planteado.

2.6. METODOLOGIAS UTILIZADAS EN PROYECTOS DE MINERIA
DE DATOS

Segiin BELTRAN (2012) entre las metodologias que mas se utilizan para
proyectos de mineria de datos se encuentran: Cross Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM), Knowledge Discovery in Databases (KDD), Sample,
Explorer, Modify, Model, Assess (SEMMA).

2.6.1. Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM)

Esta metodologia naci6 en 1996 y en la actualidad es una de las mas utilizadas
en proyectos de mineria de datos (BELTRAN, 2012). El proceso que considera esta

compuesto por 6 etapas (Ver Figura 17):

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation
Modeling

Deployment

-

Figura 17. Fases de la metodologia Cross
Industry Standard Process for Data Mining
Fuente: (COMPUTER SCIENCE, 2013)

e Comprension del negocio, en la cual se debe entender claramente el
negocio para proponer los objetivos que se desean alcanzar de la mineria

de datos.
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e Comprension de los datos, para lo cual es preciso formularse hipétesis
en base a los objetivos del negocio relacionados con la informacién
oculta en los datos.

e Preparacion de los datos, lo que requiere que éstos sean seleccionados,
limpiados y transformados.

e Modelado, en esta etapa se selecciona la técnica del modelado y se
calibra los parametros.

e Evaluacion, en este punto se evalta el modelo que va a ser usado para
constatar que permite cumplir los objetivos propuestos en el proyecto.

e Implantacion, correspondiente a la produccion del conocimiento
alcanzado del proceso de mineria de datos.

2.6.2. Knowledge Discovery in Databases (KDD)

Segln VIEIRA Y ORTIZ (2009) este método fue creado en 1995 con el fin de
“designar el conjunto de procesos, técnicas y abordajes que propician el contexto
en el cual la mineria de datos tendra lugar” (pag. 23). Se trata de una metodologia
que revela el conocimiento a través de la identificacion de patrones validos dentro
de una extensa cantidad de datos. Este proceso se lleva a cabo en 8 etapas (Ver
Figura 18)

e Entendimiento del dominio de aplicacién. Fase en la cual se
identifican los objetivos organizacionales del proceso de mineria de
datos.

e Instauracion del conjunto de destino de datos. Fase de
descubrimiento, para lo cual se selecciona el conjunto de datos.

e Limpieza y pre-procesamiento. Para lo cual se usa técnicas de
tratamiento de campos de datos faltantes.

e Disminucion y proteccion de datos. Se trata de acciones operativas de
transformacion de datos en relacidn a las metas propuestas en el proceso

de mineria de datos.
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e Definicion de la tarea del proceso de mineria de datos. A traves de
la cual se establece el algoritmo que se usard para alcanzar las metas
propuestas.

e Data mining. Se considera a la busqueda de patrones validos de datos.

e Interpretacion. Dada por la visualizacion de los patrones hallados.

e Utilizacion del conocimiento descubierto. A través de la

documentacion y reporte hacia los interesados.

Data Mining

Figura 18. Fases de la metodologia KKD
Fuente: (UNIVERSIDAD TECNOLOGICA METROPOLITANA, 2013)

2.6.3. Sample, Explore, Modify, Model, Assess (SEMMA)

Segin CAMARGO Y SILVA (2012) esta metodologia estd dada por el
significado de su acronimo SEMMA, que identifica Sample (muestra), Explore
(explorar), Modify (modificar), Model (modelar) y Assess (evaluar). Es decir que
se trata de un proceso que de forma Idgica organiza la mineria de datos, “intenta
hacer facil de aplicar la exploracién estadistica y la visualizacion de técnicas,
seleccionando y transformando las variables predictivas maéas relevantes,
modelandolas para obtener resultados, y finalmente confirmar la precision del
modelo” (pag. 15), (Ver Figura 19).
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Muestra “:u.v:;m
o Visualizacion Clustering
Exploracion de Datos
T de factores
I |
Seloccion
Modificaciéon de varisbles,
creacion
T
I 4
Modelizacion nouronales | | basados en || Logisticos
Arboles
l r
; |
Valoracion Valoracion del
modelo

Figura 19. Fases de la metodologia SEMMA
Fuente: (COMPUTER SCIENCE, 2013)

Muestreo. Etapa en la que se extrae una porcion significativa de datos
para contener la informacion requerida, la que serd reducida para
facilitar su manipulacion.

Explorar. A través de buscar tendencias y anomalias imprevistas que
permitan comprender totalmente los datos.

Modificar. A través de la creacion, clasificacion y transformacion de
variables con el fin de puntualizar el proceso de seleccion del modelo.
Modelar. Tarea realizada por el software, el cual busca
automaticamente una combinacién de datos que prediga con cierta
seguridad un resultado deseado.

Evaluar. Etapa en la cual se clasifican los datos de acuerdo a la

evaluacion de utilidad y fiabilidad.
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2.7. ANALISIS DE LA PROBLEMATICA

Como se menciond en el capitulo I, el principal participe en el proceso de
admision a la educacion superior son los estudiantes que aspiran a obtener un cupo
en alguna Institucion de Educacion Superior Publica, dentro del mencionado
proceso se realiza un levantamiento de informacion del aspirante asi como también
del entorno en el que se desarrolla, esta informacién es muy importante a fin de
entender y determinar cuales son los principales patrones y tendencias que
describen a los aspirantes que aprueban o no el Examen Nacional de Educacion
Superior, la determinacion de estos perfiles de aspirante puede ayudar a encontrar
factores que expliquen el resultado obtenido.

Una de las dificultades que se presenta al momento de analizar la informacién
recolectada a través de los aplicativos informaticos, es el volumen de datos
levantados, tanto en nimero de aspirantes como en el total de variables recogidas
al momento de la inscripcién, por ejemplo, el nimero de aspirantes que se
presentaron a rendir el Examen Nacional de Educacion Superior del régimen sierra
para el periodo 2016 fue de 242.324, de los cuales se generaron 310 variables, las
caracteristicas de estas variables, revelan que es necesario identificar y utilizar
herramientas de analisis mas sofisticadas que permitan encontrar los patrones de
comportamiento de los aspirantes dentro de los datos y expliquen de manera

estadistica su relacién con la aprobacion o no del examen.

En la actualidad una de las principales soluciones analiticas para el manejo de
grandes volumenes de informacion y extraccién de conocimiento inmerso en los
mismos es la mineria de datos, la cual nos presenta un conjunto de técnicas de
manipulacion y transformacion de datos, asi como también de algoritmos de
caracter estadistico matematico que en conjunto nos permite presentar u obtener
una solucién con una estructura facil de entender para la toma de decisiones y
estadisticamente robusta. Para el caso de este proyecto, la metodologia de mineria
de datos a aplicar es la metodologia SEMMA, los modelos estadisticos que se

enmarcan en la resolucion de la problematica descrita son de caracter supervisado,
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donde la variable objetivo a explicar es el estado del Examen Nacional de
Educacion Superior (aprobacion o no aprobacion)

Caracteristicas de los aspirantes

e Caracteristicas de su educacion

e Caracteristicas del hogar

e Factores con oportunidad de mejora

e Expectativas sobre la educacién superior

e Caracteristicas de la comunidad

2.8. APLICACION DE LA METODOLOGIA SEMMA

En el capitulo 11 seccion 2.6.3, se hizo una detalla descripcion de la metodologia
SEMMA, donde las etapas o pasos principales del proceso de mineria estan
conformados por los siguientes: Muestrear, Explorar, Modificar, Modelar y

Evaluar.

A continuacién, se analizaran cada una de las etapas mencionadas con la
informacién levantada para el examen de admision del régimen Sierray el resultado

del examen obtenido por los aspirantes.
2.8.1. Etapa Muestrear

La informacién levantada del examen de admisién del régimen Sierra consta de
242,324 registros y 310 variables. Donde la variable objetivo a explicar es el Estado

del Examen, a continuacion, se presenta su frecuencia en la Tabla 2:

Tabla 2
Objetivo Estado del Examen

APROBADO 219957 90.77 219957 90.77
NO APROBADO 22367 9.23 242324 100.00
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En la Tabla 2 se muestra la distribucion de la variable Estado del Examen, el
total de registros son 242,324, los cuales se distribuyen en dos categorias: Aprobado
y No Aprobado que representa el 90.7 % y 9.23 % respectivamente. En este caso
como el objetivo es estimar un modelo supervisado, dependiente del modelo o
técnica utilizada se deben equiparar o igualar las proporciones de las categorias de
la variable objetivo antes de realizar el modelo, una técnica comun mente utilizada
en el caso de los arboles de decision es el sobremuestro, el mismo que consiste en
seleccionar aleatoriamente individuos de cada una de las categorias de la variable
objetivo, hasta tener una muestra representativa y equiparable de las dos categorias.
En el caso de la regresion logistica la correccion de la desproporcion de categorias

se la realiza mediante la correccion de la constante.

A la base de informacién se la segment6 en tres conjuntos de datos,
correspondientes a las bases de Entrenamiento (70%), Validacion (15%) y Prueba
(15%). A continuacion, se presenta el niUmero de registros y porcentaje para cada

uno de los conjuntos de datos (Ver Tabla 3).

Tabla 3
Frecuencia base de Entrenamiento, Prueba y Validacion

- acumulada acumulado

TRAIN 169625 70.00 169625 70.00
VALIDATE 36349 15.00 205974 85.00
TEST 36350 15.00 242324 100.00

2.8.2. Etapa Explorar

La informacién levantada presenta 310 variables entre variable objetivo y
explicativas, en esta etapa se realiza el analisis univariante y bivariante entre cada
una de las variables explicativas y la variable objetivo, todo esto con el fin de
seleccionar las variables que tienen una mayor importancia al momento de explicar

la variable objetivo. El estadistico utilizado para identificar la importancia de cada
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variable con respecto al variable objetivo es el chi-cuadrado, el mismo que responde
a la prueba de hipotesis siguiente:

HO: Las variables X y Y son independientes.
H1: Las variables X y Y no son independientes.

Valores del estadistico cercano a 0 significa que las variables no son
independientes, y valores altos significan que las variables son independientes. A

continuacion, se presenta el analisis univariante y bivariante realizado:

Anélisis Univariante

El andlisis univariante nos permite observar de manera rapida y sencilla la
distribucion de los elementos de cada una de las variables, nos permite identificar
los valores mas representativos, valores perdidos o missing. A continuacion, se
presentan las frecuencias de las variables mas significativas que forman parte del

modelo

T

Figura 20 Frecuencia de Edad

En las frecuencias de la variable edad, la mayoria de registros se concentran en
el intervalo entre 16 y 19 afios, existen también aspirantes que superan la edad de
30 afos, siendo esto importante dado que muestra la inclusién y participacion de

personas que estan intentando retomar los estudios superiores (Ver Figura 20).
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TIPO_PREPARACION_EXAMEN

Figura 21 Frecuencia Preparacion de Examen

Se observa que existe un alto numero de aspirantes que se preparan por Sus
propios medios para rendir el examen, seguido de aquellos que tienen ayuda por
parte de su colegio. Aqui se puede evidenciar un aspecto a mejorar, dado que las
autoridades deberian ayudar a que la preparacion del examen sea mas accesible o
investigar porque los aspirantes no logran tener un apoyo para su preparacion (Ver
Figura 21).

Frecuencia
g

De 182 horas
HORAS_DEDICA_ESTUDIAR

Figura 22 Frecuencia Horas dedicadas a estudiar

Los datos muestran que el nimero de horas que los aspirantes se dedican a
estudiar diariamente, y es interesante ver que un gran nimero de los mismos
dedican menos de 2 horas para estudiar, factor que podria afectar al resultado
obtenido en el examen (Ver Figura 22).
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4000

Frecuencia

Manca

TIENES_PLANES_A_FUTURO
Figura 23 Frecuencia Tienes planes a futuro
Se observa la planificacion de algun tipo de actividad a futuro, que tienen los

aspirantes, en general solo un namero muy bajo de los mismos no tiene planes hacia
el futuro (Ver Figura 23).

TIENE_INTERNET
Figura 24 Frecuencias Tiene Internet

En cuanto al &mbito de acceso a internet en casa, es interesante debido a que
existen muy poca diferencia entre los que tienen internet vs los que no tienen, este
hecho podria ser fundamental al momento de tener acceso a informacion en linea o
algun tipo de capacitacion que le permita mejorar en el resultado del examen (Ver
Figura 24).

1500

Frecuencia

500

No
HAN_USUADO_INTERNET

Figura 25 Frecuencia Uso Internet
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Sobre el uso del internet por parte de los aspirantes, esta informacién se puede
complementar con la de la figura 24, porque se observa que un nimero considerable
de aspirante han usado internet, aunque no lo tenga disponibles en su hogar. Es aqui
donde se podria identificar que el internet forma parte ya de las necesidades basicas

de los aspirantes (Ver Figura 25).

Frecuencia

AUDITIVA Flsica INTELECTUAL NINGUNA PSICOSOCIAL
TIFO_DISCAPACIDAD

Figura 26 Frecuencia Discapacidad

En cuanto al tipo de discapacidad que tendria un aspirante que rinde el examen,
se puede ver que en su mayoria no tienen ninguna discapacidad, es decir la
participacion de personas con algun tipo discapacidad es minima o casi nula (Ver
Figura 26).

Frecuencia

— I

1 2 3omas Hinguno
TIENE_REFRIGERADORA

Figura 27 Tiene refrigerado Hogar

Sobre los electrodomésticos y especificamente la tenencia de una refrigeradora
en el hogar, en su mayoria de los aspirantes por lo menos tienen 1 en el hogar. Por

otro lado, hay una pequefia parte de la poblacion que no la tiene, esto podria tomar
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como un indicador de bajos recursos por parte del nicleo familiar del aspirante y
donde se podria tratar de indagar algunos otros factores que permitan generar algun

tipo de ayuda econdmica para el aspirante (Ver Figura 27)

600

Bactilkrata Espaciaidad o & Téenics o Tecnakigico
Doctoeedo (PO} Maesiria ‘Superiar Tesrer nvel{Universidad)

ASPIRACION_NIVEL_ESTUDIOS

Figura 28 Frecuencia Aspiracién de Estudio

Segun las expectativas de continuar sus estudios superiores, se observa que en
su mayoria aspiran llegar a un titulo de PhD y universidad, no obstante también hay

un porcentaje minimo que no tiene algun tipo de aspiracion estudios (Ver Figura
28).

2000

Frecuencia

g

Biciogia Htnay Clencies Scciaks Lengua yLiaraura Wazaméica OTHER
CUAL_ES_TU_MATERIA_FAVORITA

Figura 29 Frecuencia Materia favorita

Sobre las materias favoritas de los aspirantes que rinden el examen, la distribucion
muestra que existen varias materias que son importantes para los aspirantes entre
las que se destaca las Matematicas, Ciencias Sociales, Lenguaje y Biologia, pilares

fundamentales o que forman parte de las ciencias basicas iniciales de la universidad
(Ver Figura 29).
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TIENEN_CUENTAS_REDES_SOCIALES
Figura 30 Frecuencia tiene redes sociales
La tenencia de redes sociales por parte del aspirante, es muy claro que en su mayoria

tiene una cuenta de red social, siendo este un factor clave que se podria utilizar para

mejorar la comunicacion entre los aspirantes y las autoridades (Figura 30).

AZURY CHIMBORAZD GUAYAS IMEABLURA LouA MANAS PICHNCHA  TUNGURAHUA aTrER

PROVINCIA_NACIMIENTC

Figura 31 Frecuencia provincia nacimiento

En cuanto a la provincia de nacimiento del aspirante, se observa que la mayoria

nacieron en las provincias de Pichincha, Guayas y Azuay (Figura 31).

500

AZURY GUAYAS IMBAELRA LoJA FICHEICHA TURGURAHUA OTHER
PROVINCIA_COLEGIO

Figura 32 Frecuencia Provincia Colegio

La mayor concentracion de aspirantes encuentran en las provincias de Pichincha,

Guayas y Azuay, (Figura 32).
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Frecuencia

Graduado periodo actual Graduado periodos anteriores
ESTADO_ACTUAL_ESTUDIOS

Figura 33 Frecuencia Estudio actuales

Se observa que si el aspirante es graduado en el periodo actual o en periodos
anteriores, de esto se observa una mayor cantidad de aspirantes que se han graduado
en periodos anteriores, esto podria ser un factor relevante al momento de rendir el

examen y la aprobacion del mismo (Ver Figura 33).

| Ows# | Nombedelaarable |, Tipo | Pomontedeausontes | Miimo | Misimo | Meda | Mimemdorieles | Pocemgerods | Mos |

1ASPIRACION_NIVEL_ESTUDIOS CLASS 0 7 36.55D0CTORADO (PHD)
2CUAL_ES_TU_MATERIA_FAVORITA CLASS 0 12 15.55MATEMATICA
3ESTADO_ACTUAL_ESTUDIOS CLASS 0 2 62.25GRADUADO PERIODOS ANTERIORES
4ESTADO_EXAMEN CLASS 0 2 90.2APROBADO
5FORMA_DESECHAR_AGUAS_SERVIDAS ~ CLASS ] 6 68.95CONECTADO A RED PUBLICA DEL ALCA
BHAN_USUADO_INTERNET CLASS 0 2 87,55
THORAS_DEDICA_ESTUDIAR CLASS 0 5] 37.6DE 1A2HORAS
BNACIONALIDAD_INDIGENA CLASS 0 15 94.85NO APLICA
90CUPACION_ASPIRANTE CLASS 0 Ig] 39.75ESTUDIANTE O RECIEN GRADUADO (HA
10PROVINCIA_COLEGIO CLASS 0 26 27 45PICHINCHA
11PROVINCIA_NACIMIENTO CLASS 0 24 24 BPICHINCHA
12PROVINCIA_RESIDENCIA CLASS 0 125 28 3PICHINCHA
13RESALTAS_LAS_PARTES_IMPORTATES ~ CLASS 0 4 44.4CASI SIEMPRE
14TIENEN_CUENTAS_REDES_SOCIALES CLASS 0 2 89,65
15TIENES_PLANES_A_FUTURO CLASS 0 4 52 55CASI SIEMPRE
16TIENE_INTERNET CLASS 0 2 60.455]
17TIENE_REFRIGERADORA CLASS 0 4 8431
18TIPO_DISCAPACIDAD CLASS 0 6 99 2NINGUNA
19TIPO_EMPLEQ_PADRE CLASS 0 9 27 ATIENE UN TRABAJO PAGADO ESTABLE
20TIPO_PREPARACION_EXAMEN CLASS 0 1 B 36 4AUTOPREPARACION
21EDAD VAR 0 16 50 20313,

Figura 34 Estadisticos generales

El resumen de las frecuencias y estadisticos estandares utilizados para la
exploracién de los datos, muestra que la variable clase aspiracion de nivel de estudio
se tiene 7 categorias o niveles y su moda o valor mas comun es Doctorado. Para la
variable Edad dado que es numérica presenta un valor minimo de 16 afios y un
maximo de 50 afios, la media de la edad en la base de informacion es de 20 afios
(Ver Figura 34).

Analisis Bivariante

El andlisis bivariante nos permite identificar la relacion existente entre la

variable objetivo y cada una de las variables explicativas, de tal forma que ordena
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las variables de mayor a menor la importancia, asi elegir aquellas més significativas

para el estudio.
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Figura 35 Importancia de variable para el modelo.

Entre las variables mas influyentes y consideradas para el modelo, se encuentran
la provincia de residencia con un 100% de importancia, seguida de la variable edad
con un 80%, la variable ocupacidon del aspirante con un valor del 7% es la Gltima

presente en la eleccion (Ver Figura 35).

2.8.3. Etapa Modificar

Esta etapa consiste e identificar la transformacion mas relevante de cada una de
las variables, a fin de que su transformacion ayude a explicar de una mejor manera
la variable objetivo. Generalmente existen transformaciones estandares
dependiendo del tipo de variable que se presenta en el analisis, en el caso de la base
de estudio la mayoria de variables son categdricas o0 nominales para la cual la
transformacion utilizada es la agrupacion de categorias menos representativas, para
el caso de la edad que es la Unica variable numérica se utilizo la transformacion de
cuartiles la cual agrupa a los registros de manera idénticamente distribuida. A
continuacion se muestran las variables a las cuales se realizé algin tipo de

transformacion (Ver Figura 36).
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TG_ASPIRACION_NIVEL_ESTUDIOS GroupASPIRACION_NIVEL_ESTUDIOS  C
TG_CUAL_ES_TU_MATERIA_FAVORITA Group:CUAL_ES_TU_MATERIA_FAVORITAC
PCTL_EDAD Quantile(4) N
TG_FORMA_DESECHAR_AGUAS_SERVIDAS Group:FORMA_DESECHAR_AGUAS SE.. C
TG_MACIONALIDAD_INDIGENA Group:NACIONALIDAD_INDIGENA &
TG_OCUPACION_ASPIRANTE Group:OCUPACION_ASPIRANTE &
TG_PROVINCIA_COLEGIO Group:PROVINCIA_COLEGIO B
TG_PROVINCIA_NACIMIENTO Group:PROVINCIA_NACIMIENTO &
TG_PROVINCIA_RESIDENCIA Group:PROVINCIA_RESIDENCIA &
TG_TIENES_PLANES_A FUTURO GroupTIENES_PLANES_A_FUTURD  C
TG_TIENE_REFRIGERADORA Group:TIENE_REFRIGERADORA T
TG_TIPO_DISCAPACIDAD Group:TIPO_DISCAPACIDAD &
TG_TIPO_EMPLEO_PADRE Group:TIPO_EMPLEO_PADRE &
TG_TIPO_PREPARACION_EXAMEN Group:TIPO_PREPARACION_EXAMEN  C
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Figura 36 Resumen de transformacion de Variables

En las siguientes figuras se presentan las variables provincia de nacimiento y

edad transformada, respectivamente.

Frecuencia

7OT|"1ER7 GUPLVAS P\CH\NCHA
Transformed PROVINCIA_NACIMIENTO

Figura 37 Provincia Nacimiento transformada

El resultado de aplicar una transformacion a la provincia de nacimiento muestra las

provincias mas representativas como Guayas y Pichincha y agrupa al resto de

provincias con menor representatividad en la categoria otros (Ver Figura 37).
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Figura 38 Edad de aspirante transformada

De igual forma, la categorizacidén automatica que se ha realizado sobre la variable
edad, agrupa aquellos aspirantes que tienen edades menores a 17 afios (Ver Figura
38). También se puede observar que existe una parte de la poblacidn representativa

superior a los 21afios que aspira a un nivel de estudios de tercer nivel.
2.8.4. Etapa Modelar

En esta etapa se aplicaron los modelos de caracter supervisado, con el fin de
identificar las variables independientes que explique la variable objetivo, mas

explicitamente se aplicaron dos modelos:

e Arbol de decisién

e Regresion Logistica



2.8.5. Resultados Arbol de decision
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Figura 39 Arbol de decision modelo
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El arbol de decision (Ver Figura 39), donde se identifica como variable objetivo el
estado examen con sus dos categorias Aprueba y No aprueba, cada una con un porcentaje
50% en el nodo raiz. Como primera variable significativa aparece la transformacion de
la variable edad, la cual divide al nodo raiz en dos nodos 2 y 3. En el nodo 2 se encuentra
los aspirantes con edades superiores a 19 afios, en este nodo el porcentaje de la categoria
no Aprueba aumenta a un 62%, es decir 12 puntos a partir del nodo raiz, esto quiere decir
que los aspirantes con edades mas avanzadas tienen un mayor porcentaje de no aprobar
el examen. En el nodo 3 sucede todo lo contrario, los aspirantes con edades menores 0
iguales a 19 afios presenta un porcentaje de no aprobacion menor con un valor de 30%,
es decir 20 puntos menos con respecto al nodo raiz.

Los nodos hijos a partir del nodo 2 y nodo 3 van identificando tanto las variables
significativas para explicar el comportamiento de la variable objetivo y van delineando el
perfil tanto para los aspirantes que aprueban el examen, asi como también el perfil de los
aspirantes que no aprueban.

Por ejemplo, el perfil para los Aspirante que aprueban el examen, son aquellos que
tienen una edad menor o igual a 19 afios, tienen internet en su domicilio, tiene aspiracién
a maestria o doctorado no trabaja y no tiene una discapacidad, este perfil llega a un
porcentaje de No Aprobacion del 10%. Un perfil para los aspirantes que no aprueban el
examen son aquellos que tienen una edad superior a 19 afios no han usado internet y no

tienen acceso a agua potable llegando a una tasa de No Aprobacién del 80%.

Es claro que el arbol de decisidén nos permite una lectura mas clara de las variables y
atributos que explican la Aprobacion o No del examen por parte del aspirante, a
continuacion se presenta la importancia que tienen las variables en el modelo del arbol de
decision, siendo la transformacién de la edad la mas importante con un valor 100% vy las

horas que dedican a estudiar la menos importante 0 %, (Ver Figura 40).
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Nombre de la variable Hamero de reglas de division Importancia Importancia de validacion Ratio de validacion para la importancia de entrenamiento
PCTL_EDAD 1 1.0000 1.0000 1.00007
HAN_USUADO_INTERNET 1 0.5742 0.6581 1.1480
TG_PROVINCIA_RESIDENCIA 1 0.4540 0.4055 0.89327
TIENE_INTERMET 1 0.3872 0.3853 0.9953
TG_NACIONALIDAD_INDIGENA 1 0.3143 0.3562 113347
[TG_FORMA_DESECHAR_AGUAS_SERVIDAS 1 0.2647 0.3082 1.16437
[TG_OCUPACION_ASPIRANTE 3 0.2199 0.1996 0.90787
[TG_ASPIRACION_NIVEL_ESTUDIOS 2 0.2030 0.2264 1.11531
ESTADO_ACTUAL_ESTUDIOS 2 0.1897 0.1836 0.9681
[TG_TIPO_PREPARACION_EXAMEN 3 0.1879 0.2271 1.20837
TIENEN_CUENTAS_REDES_SOCIALES 3 0.1807 0.1772 0.9804
[TG_TIENES_PLANES_A_FUTURO 1 0.1264 01374 1.08697
[TG_TIPO_DISCAPACIDAD 2 01238 0.1639 1.32417
TG_PROVINCIA_COLEGIO 1 0.0835 0.0690 0.82607
TG_PROVINCIA_NACIMIENTO 0 0.0000 0.0000 1
RESALTAS_LAS_PARTES_IMPORTATES ] 0.0000 0.0000
[TG_CUAL_ES_TU_WATERIA_FAVORITA 1] 0.0000 0.0000
TG_TIPO_EMPLEO_PADRE ] 0.0000 0.0000
TG_TIENE_REFRIGERADORA 1] 0.0000 0.0000
HORAS_DEDICA_ESTUDIAR 0 0.0000 0.0000

Figura 40 Importancia Variables Arbol de decision

Tabla de decisidn

Fol de loz datos=TRAIN Variable objetivo=ESTADO EXAMEN Eticqueta objetiwo=' '

Porcentaje
ajustado de la
Forcentaje Porcentaje  Mmero de Porcentaje wariahle
Objetiva Resultado ahjetiva resultado ocurrencias total predichasdecizidn
LPROBADO APROBATO 96,6901 57.5635 88630 52,2506 25.7818
LPROBADO NO APROBADO 83.8099 42,4365 65339 38,5197 21,2182
IO APROBADO  APROBADO 3.3099 18,3782 3034 1.7887 9.689%6
[I0 APROBADD N0 APROEADQ 16.1901 80.6205 12622 7.4411 40,3104
Fol de los datozs=VALIDATE Wariable objetivo=ESTADO_EXAMEN Etiqueta objetiwvo=' !
Porcentaje
ajustado de la
Forcentaje Porcentaje  Mmero de Porcentaje wariahle
Objetiva Resultado ohjetiva resultado ocurrencias total predichasdecizidn
LPROBADO APROBATO 96,4404 57.3983 15938 52.1005 25.6991
LPROBADO NO APROEADO 54,1072 42,6017 14056 38,6696 21.3008
IO APROBADO  APROBADO 3.5596 20,8346 699 1. 9230 10,4175
[I0 APROBADD N0 APROBADA 15,5925 79,1654 2656 7.3069 39,5835

Figura 41 Comparacion Entre la variable predicha vs la Real

La comparacion entre el porcentaje de aciertos entre la prediccion del variable
objetivo y su valor real (Figura 41). Los resultados presentados toman en cuenta a los
datos tanto de entrenamiento como validacion, los mismos que son semejantes para cada

una de las categorias comparadas y mostrando que el modelo estable para diferentes
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muestras de datos. Como se observa en la comparacion Aprobado de la variable real vs
Aprobado de la variable predicha la misma tiene un valor de 28% de coincidencias, lo
mismo sucede para la comparacién No aprobado para las dos variables donde se obtiene
un porcentaje del 40%, En conjunto la coincidencia entre las categorias de las variables
real y predicha suman un total del 68% aproximadamente para la dos muestra de datos.
A continuacion, se presenta de manera gréafica los resultados anteriormente analizados
(Ver Figura 42).

Rol de los datos = TRAIN Rol de los datos = VALIDATE
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Porcentaje ajustado de la variable predicha/decision ...

=
T

APROBADO NO APROBADO APROBADO NO APROBADO
Objetivo Objetivo

Figura 42 Comparacion entre variable objetivo y real

2.8.6. Resultados Regresion Logistica

La significancia de las variables explicativas seleccionadas para el modelo de
regresion logistica, siendo todas significativas con un P-valor menor a 0.05. Como se
puede observar la mayoria de variables utilizadas en el arbol de decision estan presente
en la regresion logistica, lo cual muestra una consistencia en la seleccion de variable que

explican en el modelo (Ver Figura 43).
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Wald
Effect DF Chi-3quare Pr = Chi3q
ESTADO _ACTUAL ESTUDIOS 1 113.0457 =l. 0001
HAN TUSUALDO INTERNET 1 107.35864 =l. 0001
HORAS _DEDICA ESTUDIAR 41 310.4900 <. 0001
PCTL_EDAD ] 1861. 6505 = .0001
TG _ASPIRACION NIVEL ESTUDIOS 4 553. 3606 = . 0001
TGE_CUAL_ES TU MATERIA FAVORITA 4 152.2170 = . 0001
TGE_MNACTONALIDAD INDIGEINL 1 343. 1625 =l. 0001
T _OCUPACION ASPIFRANTE 4 285.0525 =l. 0001
TG_PROVINCIA COLEGIO 2 S.0718 O.0a177
TG_PROVINCIA MNACIMIENTO 2 55.2201 = .0001
TG _PROVINCIAL FESIDENCIA 2 38.81z24 = . 0001
TGE_TIENES _PLANES & FUOTURO 2 421.5597 =l. 0001
TG _TIFO _DISCAPACIDAD 1 135.6566 =l. 0001
T _TIFO_EMPLED_PADEFE 4 59,1542 =I. 0001
TG_TIPO_PREPARACTION EXAMEN 41 g6l. 2922 <. 0001
TIENEM_CUENTAZ REDES 3I0CTIALES 1 244.1719 = .0001
TIENE_INTERNET 1 251.3144 = . 0001

Figura 43 Significancia de las Variables Regresion Logistica

Los coeficientes estimados que forman parte de la ecuacion de la regresion logistica
(Ver Figura 44).

Standard Wald
FazameTer DF  Estimace Exrox Chi-Squace Fr » ChiSg  ExpiEsc)
Inteccept 1 =1.5703 0.0522 04,12 «. 0001 0.208
ESTADO_ACTUAL_ESTUDIOS Geadusdo periodo sctual 1 0. 1340 0.0026 113,05 <. 0001 1.143
HAN_USUADD _ENTERNET No 1 B.1282 O.0L2L 107.3% <. 0001 1.1%3
HORAS_DEDICA ESTUDIAR 3 hocas 1 =0, 1924 0.024% 61.8% <. 0001 0.825
HORAS DEDICA ESTUDIAR 4 horas o més 1 -0.098]1 00236 17.66 <. 0001 0908
HORAS_DEDICA_ESTUDIAR De 1 & 2 horas 1 -0.0251 0.021% 1.36 0.2437 0.975
HORAS_DEDICA_ESTUDIAR Mendd de 1 Boza 1 0. IE6 0.0247 L54. 16 <. 0001 1.35%8
PCTL_FDAD 011 low-17 1 -0. 5734 0. 0588 42,58 <. 0001 0.560
FCTL_EDAD Q2 17=1F 1 =0, 4320 0.0332 210,31 <. 0001 0,618
FCTL_EDAL 03; 19-21 1 0. 3958 0.0325 147,96 <. 0001 1.486
TG_ASPIRACION NIVEL ESTUDIOS DOCTORADO (FHD) 1 -0, 3377 0.0172 387.70 «. 0001 0.713
TG_ASFIRACION_RIVEL_ESTUDIOS  ESFECIALIDAD 1 =0, 1026 0.0206 24,80 <. 0001 0802
TG_ASFIRACION_NIVEL ESTUDIOS  MAESTRIA 1 -0.0555 00203 Todi 0. 006F 0,945
TG_ASFIRACION NIVEL ESTUDIOS  SUFERICR O TERCER WIVEL (DMIVERS 1 . 1580 0.0154 164,73 €. 0001 L.2l9
TG_CUAL_ES TU_MATERTA_FAVORITA BIOLOGIA 1 -0.0524 0.0217 5.8l 0. 0059 0,945
TG_CUAL_ES_TU_BATERTA_FAVORITA HISTURIA Y CIENCIAS SOCIALES 1 0.0711 0.0187 13.07 0.0003 1.074
TG_CUAL_ES_TU_MATERIA_FAVORITA LENGUA ¥ LITERATURA 1 0. 1937 0.0202 L.7% <. 0001 1.2l4
TG_CUAL_ES TU MATERTA FAVORITA MATEMATICA 1 -0 1550 00207 42,491 <. 0001 0820
TG_MACIORALIDAD IKDIGERA O AFLICA 1 =0. 2610 Q.04 343.16 <.000L 0,770
TG_QCUPACION_ASPIFANTE DESENFLEADD CESANTE 1 -0, 0431 .02zl 3.79 0. 0516 0,958
TG_OCUPACION ASPIRANTE ESTUDIANTE O RECIEN GRADIADO (MK 1 =0 2895 00091 184.14 <. 0001 0.77h
TG_OCUPACTON_AZPIFANTE Z0LD TRAEAID 1 0. 1505 Q.0078 62,52 <. 0001 1.158
TG_OCUPACION ASPIRANTE TRABAJO T ESTUDIO 1 -0, 0632 0.0210 9.0% 0. 0026 0.93%
TG_FROVIRCIA_COLEGIO GUATAS 1 0.0776 0.043% 2.42 0.119% 1.081
TG_FROVIBCIA_COLEGIO PFICHIRCHA 1 =0.1383 0.0513 T35 0. 0067 0.8%0
TG_FROVIRCIA KACIMIENTO GUATAS 1 0. 088s 0. 0400 4,90 0. 0269 1.0%3
TG_FROVINCIA _WACIMIENTO PICHINCHA 1 =0, 2508 0.0364 43.66 <. 0001 0. 786
TG_FROVIECIA RESILERCIA GUATAS 1 0. ALED 00508 I 6L <. 0001 1.37%
TG_PROVIRCIA_RESIDERCIA PICHIRCHA 1 -0.2384 0.0502 z2.52 <. 0001 0.788
TG_TIEMES _PLANES _A_FUTURD CASI FIEMFRE 1 =0, 1334 Q.0uz7 0. 14 <. 0001 0.875
TG_TIEMES PLANES & _FUTURO SIFHPRE 1 -0 1481 O.0023 14%. 47 <. 0001 0. 862
TG_TIPO_DISCAPACIDAD HIRGINA 1 -0 4204 00361 135,66 <. 0001 0.657
TG_TIFO_ENFLEQ_FAIRE o SE 1 0. 0200 0.020% 0.96 0.3282 1.020
TG_TIF0_ENFLEO_FAIRE TIENE TRABAJOD POR TEMFORADAS 1 B.0225 0.0 2.74 0. 0576 L.030
TG_TIFD_ENFLEQ _FAIRE TIEME UN TRAEATO FAGADO ESTABLE 1 =0.1229 0.0165 56,11 4. 0001 0.585
TG_TIPO_ENFLEQO_FAIRE TRABATA OCASIONALMENTE 1 -0, 00FT0 00092 0.25 06142 0,590
TG_TIFO_FREFARACION_EXANEN AUTOFREFARACTON 1 =0. 0337 0.0476 6. 16 0.0L31 0.957
TG_TIF0_FREPARACION EXAMEN CURS0 FREUNIVERSITARIO FRIVADO 1 -0 7LE4 0.0365 84,95 <. 0001 0.48%
TG_TIFD_FREFARACION _EXAMEN EN TV COLEGID 1 . 3540 0.047% 58,95 4. 0001 1.41L
TG_TIPO_PFREPARACION EXANEN FREPARACTON A TRAVES DE LA FLATA 1 0. 1981 00207 21,31 <. 0001 1.21%
TIENEM _CUERTAS RETES_ZOCIALES MNo 1 0. 1503 o.0izz 244.17 <. 0001 1.210
TIEKE_INTERHET Ho 1 0. 1548 0.00576 251,31 <. 0001 1. 167

Figura 44 Valor de los Coeficientes Regresion Logistica
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Cada uno de los valores de los coeficientes aporta a aumentar o disminuir la probabilidad
de que el aspirante no apruebe el examen (Evento). En el caso en los que el coeficiente
es negativo un aumento en esa variable la probabilidad del evento disminuye y viceversa
en el caso de coeficientes positivos, un aumento en la variable hace que la probabilidad
de que el evento suceda aumente. En el caso del estudio en mencidn, todas las variables
son del tipo categérico por lo que, para cada variable se presentara un valor de coeficiente
para todas sus categorias excepto una (su valor es recogido por la constante de la
ecuacion) y su aporte a la probabilidad de que suceda el evento es igual a lo anteriormente
descrito. Por ejemplo, la variable edad ha sido dividida en 4 categorias, de la cual la
ultima mayor a 21 afios no se muestra en la estimacion y su valor sera considerado en el
coeficiente de la regresion (cuando el resto de categorias tomen el valor de cero). Ahora,
observando las categorias que, si tienen coeficientes, dos de ellas son de signo negativo
(menor a 19 afios), esto quiere decir que disminuyen o castigan a la probabilidad de no
aprobar el examen; mientras que la categoria que tiene signo positivo (mayor o igual a 19

afios) aporta o0 aumenta la probabilidad de no aprobar el examen.

Tabla de clazificacidn
Rol de los datos=TRAIN Variable objetiwvo=ESTADO_EXAMEN Etiqueta objetivo=' '

Porcentalje
ajustado de la

Porcentaje Porcentaje Nimero de Porcentaje variahle

Objetivo Resultado ochjetivo resultado ocurrencias total predicha/decisidn
APROBADO APROBATO 06,2838 67.8143 104413 gl.5552 33.9072
APROBADO N0 APROBADO 80.9977 32.1857 49556 29.2150 16.0925
N0 APROBADO APROBADO 3.7162 25.7409 4030 2.3758 12.8705
N0 APROBADO NO APROBADO 19,0023 74,2591 11626 6.8539 37.1295

Rol de los datos=VALIDATE VWariable objetiwo=ESTADD_EXAMEN Eticueta objetivo=' !

Porcentaje
ajustado de la

Forcentaje FPorcentaje Wimero de Porcentalje variahle

Objetivo Fesultado ochjetivo resultado ocurrencias total predicha/decisidn
APROBADO APROBATO 96.1120 67.8063 22372 61.5478 33.9031
APROBADO N0 APROBATO 8l.2576 32.1937 10622 29.2223 16. 0968
N0 APROEADO APROBADO 3.8880 26.9747 a05 2.4898 13. 45876
N0 APROBADO NO APROBADO 18,7424 73.0253 2450 6.7402 36.5134

Figura 45 Comparacion Entre la variable predicha vs la Real
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El grafico anterior presenta la comparacion entre el porcentaje de aciertos entre la
prediccion de la variable objetivo y su valor real (Ver Figura 45). Los resultados
presentados toman en cuenta a los datos tanto de entrenamiento como validacién, los
mismos que son semejantes para cada una de las categorias comparadas y mostrando que
el modelo estable para diferentes muestras de datos. Como se observa en la comparacion
Aprobado de la variable real vs Aprobado de la variable predicha la misma tiene un valor
de 33% de coincidencias, lo mismo sucede para la comparacion No aprobado para las
dos variables donde se obtiene un porcentaje del 37%, En conjunto la coincidencia entre
las categorias de las variables real y predicha suman un total del 70% aproximadamente
para la dos muestra de datos. A continuacion, se presenta de manera gréfica los resultados

anteriormente analizados (Ver Figura 46).

Rol de los datos = TRAIN Rol de los datos = VALIDATE

804

B0+

404 40

Porcentaje total (Suma)
Porcentaje total (Suma)

20

T T T T
APROBADO NO APROBADO APROBADO NG APROBADO
Objetivo Objetivo

Figura 46 Comparacion entre variable objetivo y real

2.8.7. Etapa Evaluar

En esta etapa se realiza tanto la comparacién entre modelos estimados en la etapa
anterior, asi como también se presenta los indicadores de validacion del modelo elegido.
El grafico de Curva Roc (Ver Figura 47), para las tres muestras Entrenamiento,
Validacion y Prueba y para los dos modelos estimados. Como se observa el Modelo de
Regresion Logistica presenta una mayor area bajo la curva, aunque no muy alejada de la
del arbol de decision. Con respecto a las muestras de datos no se observa una mayor
diferencia entre las misma lo que hace pensar que los resultados de los dos modelos son
robustos.
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Figura 47 Curva ROC Comparacion de Modelos
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Los resultados obtenidos entre la variable real y la predicha de las muestras de

entrenamiento y validacion, donde se observa una pequefia ganancia del modelo de

regresion logistica frente al arbol de decisidn, pero no es significativa. Con respecto a las

dos muestras los resultados obtenidos son semejantes, lo cual muestra la consistencia del

Rol de os datos = TRAIN Rol d os datos =TRAIN
Descripcién del modlo = Regresion Descripcién del moelo = Arboles de decision
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Figura 48 Comparacion entre variable objetivo y real
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Finalmente, se observa los indicadores de la Curva Roc y la tasa de Error de
clasificacion tanto para el modelo de regresion como arbol de decision. El valor de la
curva ROC para las diferentes muestras de datos tiene un valor aproximado de 0.77, el
mismo que es adecuado para la estimacion del modelo; En el caso de clasificacion
incorrecta la misma no supera el 32% en las diferentes muestras, este valor para
construccion de modelos en mineria de datos es aceptable y muestra una eficiencia de

estimacién aproximada del 70% (Ver Figura 49).

Modelo seleccionado

Regresidn ESTADO_EXAMEN 070484 0312548 0314424 0320275 0785 0T77 07781
Arboles de decisién ESTADO_EXAMEN 0682810 0403083 0405926 0410812 0733 0728 0718

Figura 49 Indicadores de comparacion entre Modelos y muestras de datos.
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CAPITULO 11l
3. SOLUCION DE BUSINESS INTELLIGENCE
3.1. INTRODUCCION BUSINESS INTELLIGENCE

Una de las claves para llegar al éxito en una organizacion o empresa, es tener la
capacidad de tomar decisiones en base a informacion que esté disponible cuando y donde
se la requiera, para alcanzar estos objetivos es necesario migrar de los sistemas
tradicionales cuyos fines estan generalmente orientados a recopilar datos hacia sistemas

de informacion que procesen datos y generen informacion.

Es en este &mbito donde la Inteligencia de Negocio ofrece un conjunto herramientas
informaticas que facilitan el andlisis, extraccién, depuracion y carga de datos alimentando
indicadores que apoyan la toma de decisiones de directivos y usuarios de la organizacion,
para asegurar el éxito de una implementacion de este tipo, es importante organizar el

trabajo en varias fases como se muestra en la Figura 51.

El Sistema Nacional de Nivelacion y Admision (SNNA) hasta la fecha actual, no
cuenta con una solucion de Business Intelligence para realizar un analisis del
comportamiento histérico de los procesos de admision por lo tanto es complicado generar
diferentes escenarios que permitan al nivel estratégico de la institucion modificar o crear

politicas publicas en beneficio de la ciudadania.

3.2.  ARQUITECTURA DE UNA PLATAFORMA DE BUSINESS
INTELLIGENCE

3.2.1. Propuesta de la solucion de Business Intelligence

La plataforma informatica del SNNA recepta aproximadamente 280.000
inscripciones por semestre generando grandes volimenes de datos que crecen
constantemente segun el régimen de estudios que corresponda Sierra o Costa, esto
genera alta transaccionalidad en las etapas de inscripcion, postulacion, asignacion y
aceptacion de cupos, haciendo que el performance del motor de la base de datos llega
al limite de su capacidad y en algunos casos se ha optado por controlar el acceso
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mediante el ultimo digito de la cedula, por lo expuesto, durante estos dias las consultas
0 procesos masivos que se ejecuten en la base de datos afecta la calidad de los

servicios que se brinda a la ciudadania

La solucidon que se ha disefiado e implementado en esta investigacion estara
implementada en una nueva infraestructura sobre un motor de base de datos
PostgreSQL para evitar competir por los mismos recursos en picos de consumo,
ademas los indicadores implementados seran los que generalmente han sido

solicitados con mayor frecuencia por los stakeholders.

El objetivo principal es automatizar las tareas repetitivas y operativas de limpieza
de datos para dejar consistente la data con lo cual se reduciran los tiempos de respuesta

fundamentalmente.



3.3.

ETAPAS PARA IMPLEMENTAR LA SOLUCION.

3.3.1. Etapa de Planificacion

El RoadMap disefiado para implementar una solucion de B.1. en el SNNA, se describe a continuacion (Ver Figura 50):

r

> Origenes de datos> >

Extraccion
de datos

> Calidad de datos

Explotacion
> > Carga de datos > > de datos >

Programacion de ETLs

P

/"‘\

ompleﬁtud

N

Conﬂstencm

=
==

Data mart 1

Data mart 2

\ Business
N intelligence

Esquema Stage

Data Wharehouse

| Esquema DWH |

Figura 50 Flujo de Trabajo para implementar una solucién de B.I.
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La Figura 50 muestra un proceso normal para implementar soluciones de este tipo el
cual inicia con la identificacion de los origenes de datos, la base de datos destino, el
desarrollo de los ETLs y los procedimientos de validacion y control de la data que deben

ser aprobados por el usuario funcional y quedar debidamente documentados.

Iniciaremos con la instalacion de un servidor virtual con las siguientes caracteristicas
(Ver Tabla 4):

Tabla 4
Recursos Hardware

Memoria RAM 8Gb

Procesamiento 8 Procesadores Intel(R) Xeon(R) CPU E5-
2680 v2 @ 2.80GHz

Espacio en disco duro 50 Gb

Sobre el sistema operativo del servidor, se instalard el motor de base de datos
PostgreSQL (Ver Tabla 5)

Tabla 5
Recursos software

Sistema Operativo CentOS Linux release 7.1.1503

Base de Datos Postgresql 9.6

Integracion de Datos Pentaho Data Integration Community Edition
(ETLs) v4.4.0

(SPOON)

Creacidn de esquemas Pentaho Schema Workbench v3.5.
(cubos)

Generador de reportes TABLEU 10.3

Entorno de Ejecucion Java Runtime Environment v1.7.0_79, 64 bits
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3.3.2. Etapa de Andlisis del negocio.

La vision de este proyecto a largo plazo debe ser, obtener el historial educativo de los
estudiantes del sistema educativo del pais, para ello se deberia llegar a integrar con las
fuentes de datos del Ministerio de Educacion, entidad rectora de la educacion inicial y
media, no obstante, se deben llegar a concretar acuerdos o convenios interinstitucionales
para logarlo. El alcance del disefio de la presente investigacion estd enmarcado en los
datos con los que ya cuenta el SNNA, no obstante el disefio toma en cuenta la integracion
con las bases de datos de las Instituciones de Educacion Superior (IES) que se podria
retomar en una siguiente investigacion debido a la envergadura del proyecto y todo lo que
involucraria no solo en el &mbito técnico sino administrativo para estandarizar y definir
protocolos de transferencia de datos mediante diferentes mecanismos que hoy por hoy

ofrece la tecnologia actual (Ver Figura 51).

Las fases del proyecto se describen a continuacion:

FASE 1.- Data marts:

- Inscripcidnes EXAMEN ENES
(Ser Bachiller)

- Postulaciones ADMISION
FASE 2. Data marts: tor Semestre
2do Semestre
- Avance en carrera der Semestre
- Mobilidad estudiantil 10mo Semestre

FASE 3. Data marts

. " TITULACION

- Registro de titulos + Pregrado
+ Postgrado

- Pregrado, Postgrado

Figura 51 Fases de implementacion del proyecto

El alcance de esta implementacion estara enmarcado en la Fase N° 1, es decir se

desarrollara un esquema para soportar el proceso de admisién a las IES y permite
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visualizar las variables que influyen en la no aprobacién del Examen de Acceso a la
educacién Superior, mismas que se analizaron en el capitulo 1l de mineria de datos,
dejando el camino trazado para un siguiente trabajo de investigacion que continle con

el resto de fases.



3.3.3. Etapa de Disefio.

El esquema de implementacion de la solucion muestra los origenes de datos que alimentan el cubo de informacion y los principales

beneficiarios (Ver Figura 52).

ENTIDADES FUENTES DE INFORMACION - (Maestros) USUARIOS INTERNOS
1.- Institutiones Educacién Superior (IES) DIFINICION POLITICAS
2.- Administrativos ALCANZAN OBIJETIVOS
3.- Docentes ESTRATEGICOS
4.- Aspirantes - Alumnos
5.- Oferta academica CONTROL SEGUIMIENTO
ALCANZAN OBIETIVOS
TACTICOS
IES1
ALCANZAN OBIJETIVOS
INSTITUTOS OPERATIVOS

=

ESQUEMA ESQUEMA
TRANSACCIONAL DIMENSIONAL
USUARIOS
e EXTERNOS

SNNA - ADMISION

1er Semestre

Usuarios del
sistema de

2do Semestre

‘€___________-______________‘ _____ S et s s =S @ educacion
BUS DE INTEGRACION DE SERVICIOS (EBS) e publica

- PREGRADO T <

. POSTGRADO L TITULACION 3 -« 00000

Figura 52 Esquema de implementacion de la solucion
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La Fase 1 consiste en migrar del esquema transaccional al esquema dimensional
de la base de datos, mientras que para alcanzar la Fase 2, es necesario la
implementacion de un Bus para transferencia de datos desde las Instituciones de
educacion superior hacia la base centralizada de SENESCYT y finalmente la Fase
3 consiste en consumir la informacion de la base de titulacion para cerrar el ciclo
de educacion superior (Ver Figura 52), tmese en cuenta que en esta solucion no
toma en cuenta los datos de educacion media debido a que no conozco la

arquitectura de datos o infraestructura sobre la cual operan.

Esta implementacion permitira examinar los resultados desde diferentes
perspectivas, desde lo estratégico (informacion méas cohesionada), hasta lo

operativo (Informacion mas granular).

Los indicadores que se desean implementar son los siguientes (Ver Tabla 6)

Tabla 6
Indicadores que se implementaran en el Bl

Inscritos por edad y régimen de estudios que aprueban o reprueban
el examen
Distribucion de notas alcanzadas por estado de aprobacion

NUmero de aspirantes que trabajan y estudian por estado de
aprobacion

NUmero de personas por sostenimiento y estado de aprobacién

Costo de cursos pre universitarios por provincia

Relacion de aspiracion de estudios superiores vs resultados del
examen.

o ok W IN
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3.3.4. Etapa de Construccion
3.34.1. Modelo STAGE

El disefio de este modelo muestra las entidades que soportan el paso del

esquema transaccional al esquema dimensional (Ver Figura 53)

STG_POSTULACIONES STG_INSCRIPCIONES
oca_id int4 <ple foriig int4
per_l.d floatﬁ usu_id numeric(38)
usu_id int4 for_estado varchar(10)
for_id int4 edad floats STAGE_ASIGNACIONES _
for_fecha_post timestamp bdh varchar(2) ACEPTACIONES
cep_id T inig dpa_cc_beneficiario varchar(100) usu_id int|
ocaiordenipnqndad int4 pais _nace varchar(60) o _i int:
oca_repostul acion B aIgl SN pais_reside varchar(60) nvc_acepta_carrera var
EEe_aeil LT dpa_residencia varchar(255) nivelacion_especial_aprobado var
desblogueo numerc ued_id float8 fecha_acepta_nivelacion_especial dai
oca_fecha date prq_id_reside varchar(50) ser_bachiller_exonera var
prq_id_nace varchar(50) estado_exonera val
dpa_nacionalidad varchar(100) per_id int.
DIM_NOTAS nota_graduacion numeric(10,4) detalle_condicion_educacion val
grupo_batch _ varchar(s) for_tipo_inscripcion varchar(7) beca ) vat
nota_enes IS E segrr?entoipermna Yarchar(250) procesofpostulaclon var,
nota_p ol sg;lfelefono ::at::harmo) tslep;a(;un?g persona z::
ﬁ%gar ﬁam[a&)'z Zuhe dpa_gelulaf I varchar(40) rinde_exonera var
rasiesigar ct char(l) dpa_upo_dlsgapamd_ad varchar(50) fecha_ultima_actualizacion dat
esippli 73 char(1) dpa_grado_dlscapgmdad varchar(50) matricula_nc val
es_pol cuotas char(l) dpa_camet_conadis varchar(24) matricula_ng val
us.J_ id_ T es _discapacitado varchar(2) acepta_exonera var
per_id RUIEE etnia varchar(700) rinde_exonera_bachiller var
= agrupacion_etnica varchar(4000) aprueba_exonera var,
nota_verbal float8 nvc_observacion tex
nota_logica float8 nvc_manual var,
STG_ETNIA nota_abstracta float8 nvc_estado Y
per_id int4. <ple ras_nota_enes numeric(8,2) opcion_asignada int.
su_id int4 <ple ras_nota_postula numeric(8,2) nvc_proceso int!
etnia varchar(255) ras_tipo_nota varchar(12) nota_nivelacion flos
agrupacion_etnica varchar(255) gar_tipo varchar(12) nota_exonera flod
etnia_validada varchar ras_es_gar_ct varchar(2) ras_id int.
for_id int4 fecha_inscripcion timestamp nota_enes floi
nacionalidad varchar fecha_update date nota_postula floi
desbloqueo int2 periodo_nota_postula int;
for_migra_inscr varchar(5) ras_tipo_nota vat
stg_homologa_parroquia pa_pr(_)vincia_extrar_1jero_nac varchar(250) ultimo_proceso » int!
dpa_ciudad_extranjero_nac  varchar(250) condicionado_educacion val
id int4 dpa_provincia_extranjero_res varchar(250) nvc_condicionado_educacion var
pro_id_snna varchar(50) dpa_ciudad_extranjero_res  varchar(250) cep_id inti
pro_nombre_snna  varchar(100) rec_id int4 cci_tipo_beca int.
can_id_snna varchar(50) rinde_enes int4 cxu_semniv int:
can_nombre_snna  varchar(100) pai_id_nace int4 cXu_exonera var
prg_id_snna varchar(50) dem_fecha_grado timestamp cxu_exoneracion vai
prq_id_num_snna  varchar(50) dpa_prom_bach numeric cxu_primersemestre var
prq_nombre varchar(100) cxr_aula varchar(250) cxu_nivelacion var
area_snna varchar(50) puntaje_bdh numeric cxu_estado var
pro_id_inec varchar(50) nivel_vulnerabilidad_bdh varchar(150) -
pro_nombre_inec  varchar(100) tipo_beneficiario_bdh varchar(200)
can_id_inec varchar(50) estado_bdh varchar(150)
can_nombre_inec  varchar(100) certificado bdh inta
prg_id_inec varchar(50) dpa_prov_nac varchar(150)
prq_nombre_inec  varchar(100) dpa_parroquia_nac varchar(200)
area_inec varchar(50) region_residencia varchar(10)
distrito_cod varchar(50) prov_residencia varchar(20)
distrito_descripcion  varchar(300) canton_residencia varchar(100)
circuito_cod varchar(50) parroquia_residencia varchar(100)
circuito_descripcion varchar(300) zon_senplades_res varchar(100)
area_residencia char(100)
direccion_residencia varchar(100)
canton_nacimiento varchar(200)

Figura 53 Diagrama del esquema STAGE
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3.3.4.2.  Modelo PRODUCTIVO

Este modelo muestra el disefio fisico del Data Mart de Admision (Ver Figura
54)

Yl L=vil DIM_ESTADOS_INSCRIFCION
ﬂ_EtI'Ii.E. int4 P DIM_RECINTOS
i) mie L pk_estsdo  varchar(10} si_recinte  intd
etnia o varchar(255) desoipcion varchar(150) rec id int4
pueblo_indigena varchar{255) ued id intd
gk pueblo indigens intd Zpk> * ued_nombre varchar(500)
ami varchar(80)
FACT_INSCRIPCIONES i varchar(700)
usu_id int4 pro_id warchar{10}
DIM_NACIONALIDAD fecha_insmipeion timestamptz provincia varchar(250)
= bono_desamclle_humano  warchar
sk nacionslided  int4 ..—|_ pais_nace varchar{80)
dpa_nacionalidad warchar{100} pais_reside varchar{60)
residencia warchar DIM_FECHA
nacionalidad warchar = fecha int4
DIM_UNIDAD_EDUCATIVA for id intd fecha |
sk_unidad_educativa int4 nota_graduacion numesic{10.4] sfio int2
ph_ued_id int4 tipo_insripcion varchar mes int2
unidad_seducativa  varchar segmento_persona varchar(250) dia_del_afio int2
estado varchar telefono varchar dis_del_mes int2
tipo varchar celular varchar dis_de_la_semana int2
direccion varchar camet_discapacidad varchar mes_del_afio int2
codigo varchar es_discapacitade varchar(2) = dia_de_|a_semana_desc varch
modalidad varchar nots_enes numeric(#,2) dia_de_la_semana_corto_desc varch
jormada varchar nota_postula numeric(g.2) mes_desc varch,
regimen TR tipo_nota warchar i Cr e e
pro_id T gar_tipo varchar{12)
i o es_gar_ct warchar
sk_pericdo int4
DIM_USUARIO sk_unidad_educativa int4 DIM UBICACION
= intd 4 sk_ubicacion_residencia !n14 GEOGRAFICA
i — - sk_fe E.,ha j 2 !nM e i =
- . St_LIbIDE.I?I[?I'I_.I'IE.I}mIEI'ItD int4 w %ﬂhm =
e e | R
fecha_nacimients date o = — S —
LELETD varchar nm_m‘-’al o BEHE)I'I varchar
version int4 R i id varchar
valido_desde  date nofa_atetees flog o
vedido_hasta date eda I e e ch
fino doue fecha_ultima_actualizacion date ?am}qu B e
[Lpo documentc  varcnar | sk_etnia int4 inn namnnuia  varchar
deshloqueo intd
Sl BN T D sk_nacionalidad inta
st_discapacidad int2 sk_discapacidad int4
pk_discapacidad intd —sk_pais_nace intd
tipo_discapacidad varchan| sk_recinto int4
pk_grado_discapacidad intd B migra_insoripcicn warchar{100}
grado_discapacidad varchan provincia_extranjero_nace  warchar|{255)
ciudad_extranjerc_nace varchar{285) [
provincia_extranjerc_res warchar{255)
ciudad_extranjerc_res warchar{ 255)
rinde_esnes warchar{25)
fecha_grado timestamp DM
promedic_bachiller numeric & penodo intd
aula varchan{250) pk_periodo int4
puntaje_bdh numeric ::ie::xio z:::(m
nivel_vulnerabilidad_bdh  warchar|{150) aﬁ varchar(100)
tipo_beneficiario_bdh warchar{200) o= enes varchar(100)
estado_bdh varchar( 150} actw varchar{10)
certificado_bdh int4 not_aprbacion intd
sk_pueblo_indigena int4 wEEion int4
rec id intd wlido_degie  date
sk_ubicacion int4 walido_haga date

Figura 54 Diagrama del esquema de produccién
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3.3.5. Etapa de Implementacion.

En esta fase se programé los ETLs para popular la data al esquema

STAGE tal como se muestra a continuacion (Ver Figura 55):

3 Spoon - [snna_bi] TRS_CARGA ST
|[ e Edit View Action Tools Help

B 5EEHR Perspectives
[2) view ™\ Design & Welcome! ¥ TRS_CARGA STAGE INSCRITOS 12
r— Le- PUO®GE XEOR B e

4 |3 Transformations
4 ¥ TRS CARGA STAGE INSCRITC
> [ Database connections
> [ steps
> [J Hops
[ Pattition schemas

[ Kettle cluster schemas

[ Hadoop clusters o
E—O—O—F——3

(nnsultE Oracle  HomologaEtnia  Homolog Discapacidad  Obtener fecha_actual Insert / Update

T (@8] R \Tgr__‘_a 3 ,L._

Figura 55 ETL para cargar el esquema STAGE

Luego, se programd el ETL para cargar el esquema Dimensional, se

aplicaron algunos procesos de limpieza y completar datos para asegurar

consistencia en la data (\Ver Figura 56)

5 Spoon - [snna_bi] TRS_CARGA |
File Edit View Action Tools Help

B 2 ERKR Perspective: ({52 Data Integration |
[ view ¢ Design @ welcome! | 3¥ TRS_CARGA FACT INSCRIPCIONES 2
Explorer 8= | P> ®efHF HEHR 8§ % -

4 [ Transformations
4 3% TRS_CARGA_FACT INSCRIPCI
> [ Database connections

> [ Steps - -
; I it 5] I L [
> iops 5] == =) =] 144f 4
Modified Java Scrift NACIONALIDAD Java Script pais nace reside  Calculator Homolog Discapacidad update DIM_PERIODO pelate RjM_ETNIA
7 7
el ) A
[ Ketle cluster schemas update RESIDENCIA  update DIM_COLEGIO dim_tiempo
[ Hadoop clusters L_ﬁ
Condutta
E) 3
Data Grid Insert / Updiat

. (B E] ‘TUT"‘ EIES )2

Figura 56 ETL para cargar el esquema dimensional
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Para completar o actualizar los datos personales también se programd
una rutina que actualiza los registros desde el servicio web del registro civil
(Ver Figura 57).

79 Spoon - (nna_bi] TRS,_CARGA.DATOS_REGISTRDCIV
Il File Edt View Action Tools Help
PR SEDE Perspective: [ Data Integeation

[3) View |2 Design @ Welcome! [ %X TRS_CARGA_DATOS_REGISTRO_CMIL

o tL3- PINO®HBE XEOR B wx
3 input
£3 output
L3 Transform (A g— > B ->—{B)} »—{Ag| -
[ wiley Replace in sring ceduls
£ Flow i
[ Scripting o
[ 8A Server =
3 Lookup L

[ BigData \‘;.,‘
£ Agie Insert/ Update
3 Cryptography

0 pale

[ OpentRp

(=B

3 Mapping

[ Bulk loading

B3 Inline

=}

Epermental

|m;u»;TyTx‘¢ (.:L

Figura 57 ETL para actualizar los datos desde el Registro Civil

Antes de ejecutar este ETL, se programo uno independiente para realizar

la carga inicial de los catalogos del esquema como: la dimension del tiempo,

tipos, periodos, estados entre otros necesarios para soportar la carga de datos
a la tabla de hechos (Ver Figura 58).

2% Spoon - [snna_bi] TRS_FACT_INS

|[ File Edit View Action Tools Help

B EEER pespectve
[3] View ¢ Design & Welcome! 2% TRS_FACT INSCRITOS 53
Explorer [ R = ®HP HEHR 5 10w

4 [0 Transformations L—‘\ Q Q
W y Q
ipcion

¥ TRS_FACT INSCRITOS — —
atraer stg_formulario dim_periede  dim_tipe

Vq %

» [ Database connections

Insert / Update FACT INSCRITOS

T @ B % Tu-(_ IEI‘ ) 2

Figura 58 ETL para cargar los catalogos del data mart
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Finalmente, se programo un Job para ejecutar la tarea automaticamente

(Ver Figura 59).

I[Ele Eot view Action Tools Help

D EEHER
[3) View . 2 Design & Vielcome! (2% J08_CARGA INSCRIPCIONES &7
Explorer - DPODB A B s
a4 [ Jobs g £ B M
» 1x¢ < 1637
4 X2 JOB_CARGA INSCRIPCIONES .
START JOB_CARGA STAGE INSCRIPCIONES 1OB CARGA DIMENSIONES
[ Database connect ticas
[ sob entries (]
[ Hadeop clusters Y
[ Slave server
(=2
(¥

JOB_CARGA_TABLA DE_HECHOS

Figura 59 Tarea programada para ejecucion automatica



3.3.6. INDICADORES

Una vez implementado el Data Mart, hemos colocado un software para generar los indicadores que a continuacion se detallan:

Indicador 1. Inscritos por edad y régimen de estudios que aprueban o reprueban el examen.

Regiman Es. Edad Estado Examen

504 364 303 232 216 166 144 11479 67 66 67 39 24 31 19 21 14 231310 6§ 7 3 3 2 2

¥26 623 541 376 316 233 194 131 119 86 82 67 64 68 41 35 28 26 11 26 171312 8 7 6 5 23 1 7

Figura 60 Inscritos por edad y régimen de estudios

77
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La grafica muestra una tendencia clara sobre los aspirantes que aprueban el examen
son aquellos que estan en edad de 16 a 19 afios en general para régimen sierra y costa,
nos obstante en el régimen Sierra existe un pico mas pronunciado que obedece a que

existen un mayor niumero de inscritos en este régimen (Ver Figura 60).

Indicador 2. Inscritos por edad y régimen de estudios que aprueban o reprueban el

examen

Wota Pes (agrupasicn)

Figura 61 Inscritos por edad y régimen de estudios

La distribucion de las notas segun la nota y el estado de aprobacion, también se
visualiza que el promedio de la frecuencia més alta se encuentra entre en el rango de notas
de 640y 700 puntos (Ver Figura 61).
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Indicador 3. Numero de aspirantes que trabajan y estudian por estado de aprobacién

Estado Examen Dedicas Tiempo A Trabajar
APROBADO NO APROBADO

31959

Dedicas Tiempo A Trabajar y conteo de Nota Pes desglosado por Estado Examen. El color muestra detalles acerca de Dedicas Tiempo A Trabajar. El tamafie muestra conteo de Nota Pes. Las marcas se etiquetan por Dedicas Tiempo A Trabajar y conteo de Nota Pes.

Figura 62 NUmero de aspirantes que trabajan y estudian

En el grafico se observa que la mayoria de alumnos no trabajan, si existe un grupo de estudiantes que se dedican a trabajar y estudiar y existe
correlacion entre los que aprueban y reprueban en cada caso (Ver Figura 62).
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Indicador 4. NUmero de personas por sostenimiento y estado de aprobacion

Inscritos Aprueban por Sostenimiento

Colegio Sos..
2
E
2
E o
ox “‘W}\llﬂﬂnm\
0
5 2
=2
Fiscomisl. 3
o - | e | I |11 L1kt e e e
N
f1]
2
i
2
MuncEAL g
£ o
oK s — —— - — . — - e S——
kK
B
z
. ‘_ . P I T T T v —
380 400 420 440 460 480 500 520 540 560 580 600 620 640 660 680 700 720 740 760 780 800 820 840 860 880 900 920 940 960 980 1000 1020
Nota Pes

Estade Examen
M APROBADO
NO APROBADO

Figura 63 NUmero de personas por sostenimiento

El grafico muestra que el grupo que el sostenimiento de educacidon fiscal es el que contiene la mayor cantidad de aspirantes seguido del

particular, fisco misional y municipal (Ver Figura 63).



81

Indicador 5. Costos de cursos pre universitario por provincia

Figura 64 Costos de cursos pre universitario por provincia

Se observa que la provincia en donde mas cursos preparatorios para el examen ENES
se realizan son en las provincias de Pichincha, Tungurahua, Azuay e Imbabura y

generalmente tienen un costo igual o mayor a 300 ddlares (Ver Figura 64).

Hay que tomar en cuenta que la base de analisis de este estudio corresponde al régimen
sierra, eso explica que las provincias de la region sierra son mas representativas en este

grafico.
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Indicador 6. Relacion de aspiracion de estudios superiores vs resultados del examen.

Aspiracion Mivel Estudics Estade Examen
H APROBADO
84.543 MO APROBADO

r 1)
n n
i a

Conteo de Nota Pes
I
mn

n
S

Figura 65 Relacién de aspiracion de estudios superiores vs resultados del examen

La relacion que existe entre los aspirantes que aprueban o reprueban el examen, segin
las aspiraciones que tienen de continuar sus estudios superiores, se evidencia que aquellos
alumnos que desean alcanzar un titulo de tercer nivel o doctorado obtienen mejores
resultados que quienes no desean continuar sus estudios o aun no han decidido (Ver
Figura 65).
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CAPITULO IV

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. CONCLUSIONES

Analizando la data de los aspirantes que rinden el examen de acceso a la
Educacion Superior, se identificaron 310 variables, para determinar cuales de
ellas explican la aprobacion o reprobacion del examen se seleccionaron las
técnicas de data mining: arboles de decision y regresiones logisticas, para
validar los resultados obtenidos se contrastaron los dos modelos comparando
el area bajo la curva ROC del modelo de clasificacién de las dos técnicas y se
confirma que son bastante similares, el valor promedio es aproximadamente
0,77 lo cual es aceptable para un modelo de clasificacion y avala que los
resultados de los modelos como consistentes y robustos, en cuanto a la tasa de
clasificacion esta sobre el 70%, por lo expuesto la prediccion obtenida es

adecuada y util.

El nivel de estudio superior mas comun (moda), al cual aspiran alcanzar los
estudiantes que realizaron el examen, es el grado doctor PhD, con un 36 %
del total de la poblacién. Lo cual es interesante ya que en los resultados de la
aplicacién de los algoritmos se observa que esta variable, es una de las mas
influyentes y tienen relacion directa con el desempefio del examen, es decir
mientras mayor expectativa tiene los aspirantes mejores resultados obtienen

en la evaluacion.

Sobre la discapacidad, los aspirantes en un 99.2% de la poblacion no tienen
ningun tipo discapacidad, es decir solo un 0.8% de estudiantes con algun tipo

de discapacidad se esta incluyendo o incorporando a la educacion superior.

Existe un 62% de aspirantes rezagados, que se han graduado en afios anteriores

y aun rinden el examen de acceso a la educacion superior, manteniendo sus
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aspiraciones por alcanzar un cupo y evidencia brecha que existe entre la baja
oferta de cupos (65.000 en promedio por cada semestre) que reportan las
universidades publicas y la alta demanda de cupos por parte del universo de

aspirantes que rinden el examen (250.000 en promedio por cada semestre).

La edad del aspirante es la caracteristica que mas explica la aprobacion o
reprobacion del examen de admisidn, la media se encuentra en 20 afios, lo cual
difiere de los 18 afios que deberia ser la edad planificada para terminar el
bachillerato, esto indica que muchos aspirantes rinden mas de una vez el
examen ya que la normativa del SNNA no impone ninguna limitacion
mientras el aspirante no haya aceptado un cupo. El rango de edad de 17 a 20
afios agrupa el 75% del universo.

Otro factor importante es el acceso a internet, se encontr6 que el 80% de los
aspirantes tienen acceso a internet y cuentan con equipos y dispositivos
tecnoldgicos como Computadora, Smartphone, Tablet, Ipad entre otros,
sin  embargo se estima que la capacidad economica del porcentaje
complementario no les permite adquirir o acceder a este tipo tecnologia.

En cuanto a la preparacién del examen, en un 36% es auto preparacion por
parte del aspirante, lo cual es un factor que se debe tomar en cuenta al
momento que se quiera mejorar las notas del examen, ya que el 74% se ha
preparado en algin tipo de curso. La dedicacion a tiempo completo para
dedicarse a estudiar, el acceso a servicios basicos sobre todo en sectores
rurales, son otros aspectos que influyen focalmente en ciertas ubicaciones del

territorio ecuatoriano.

La implementacion de un Business Inteligence en el Sistema Nacional de
Nivelacion y Admision es una solucion efectiva a los multiples problemas que

ocasiona la generacion de reportes ad hoc, la tecnologia a utilizar no debe
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involucrar costos de licenciamiento debido a la normativa del CODIGO
INGENIOS que impulsa la Secretaria de Educacion Superior Ciencia y
Tecnologia, por lo tanto la arquitectura que utiliza esta solucion esta basada
en tecnologias libres para la base de datos como PostgreSQL y Data
Integration de Pentaho para programar los ETLs, no obstante la herramienta
de explotacion de datos en esta version es licenciada y es importante buscar
alguna herramienta que sea amigable con el usuario para asegurar la

aceptacion y sostenibilidad del proyecto a largo plazo.

Los indicadores implementados en esta solucién son aquellos que
empiricamente son mas demandados, no obstante el disefio y programacion
del mismo, permite ir incorporando todos los que la linea de negocio demande
siempre y cuanto se disponga de los datos en el esquema de datos

transaccional.
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4.2. RECOMENDACIONES

En funcion de afianzar la democratizacion del acceso a la educacion superior
y cumplir el principio de igualdad de oportunidades, es importante identificar
aquellos aspirantes que por diferentes factores tienen acceso limitado a
internet, sobre todo en sectores rurales con el fin de ampliar la cobertura de
los servicios basicos y acceso a internet pues esta es una de las variables que
influencian para no aprobar el examen de acceso a la educacion superior. El
impacto de brindar estos servicios deben ser medidos para determinar si las

brechas que existen entre el sector urbano y rural se van reduciendo.

Los organizamos que regulan y operan la Educacion Superior del Pais: CES,
CEAACES, SENESCYT y las Universidades y Escuelas Politécnicas deben
trabajar en un plan conjunto para ampliar la oferta académica de manera
progresiva y sostenible con el fin de atender a la poblacion que hoy por hoy
no tiene oportunidad de acceder a la Educacion Superior Publica. Esto se
vuelve urgente ya que el avance de la sociedad depende en gran parte del nivel

de educacion de sus ciudadanos.

El Sistema Nacional de Nivelacién y Admisién debe disefiar politicas y
ejecutar programas 0 proyectos que atiendan segmentos especificos de la
poblacién ya que existen grandes diferencias en relacién al desempefio
educativo por diversos factores que se expusieron en esta investigacion, estas
politicas estan plenamente amparadas en la ley y se denominan cuotas o
politicas de accion afirmativa y permiten al Estado Ecuatoriano implementar
mecanismos que garantizan el acceso a la educacidn superior de estos grupos
que generalmente han sido histéricamente excluidos o tienen algln tipo de

discapacidad.
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La implementacion del Data Wharehouse para Educacion Superior que se
realizo en el capitulo 111, estd organizada en tres fases:

- Fase 1.- Data Mart del proceso de admision

- Fase 2.- Data Mart del proceso de carrera.

- Fase 3.- Data Mart del proceso de titulacion
En el presente trabajo, se llegd a implementar fisicamente la Fase 1, no
obstante la planificacion y disefio si contiene las tres fases del proyecto y tiene
una visién integral de todo el sistema de informacion, por lo tanto es
recomendable continuar incorporando los siguientes Data Marts que
corresponden a las siguientes fases y asi completar el Data Wharehouse, esto
permitira al nivel estratégico de las instituciones que regentan la educacion
Superior como: Consejo de Educacion Superior (CES), Consejo de
Evaluacion, Acreditacion y Aseguramiento de la Calidad de la Educacion
Superior (CEAACES) y la Secretaria de Educacion Superior Ciencia y
Tecnologia (SENESCYT), puedan tomar decisiones informadas en base a
escenarios y proyecciones que mejoren el futuro del pais en ambito de

educacion.

Los resultados que expone esta investigacion corresponden al proceso de
admision y especificamente a la etapa de Evaluacidn, sin embargo es
importante continuar con el estudio de las siguientes etapas como: Postulacion
y Asignacion de cupos, en el cual se debe analizar el comportamiento de las
carreras mas demandadas y el impacto que esto producira en el cambio de la

matriz productiva del pais en los siguientes afios.
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