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RESUMEN

En la gestién de instituciones académicas, la planificacion es fundamental para asegurar la
eficiencia y el logro de objetivos educativos. Esto se traduce en decisiones cruciales sobre la
organizacién de recursos humanos y la estructuraciéon de contenidos segun la malla curricular.
Estas decisiones impactan directamente en la experiencia de aprendizaje de los estudiantes, asi
como en la calidad y reputacién general de la institucién educativa. La planificacion, por lo tanto,
se posiciona como un pilar esencial para el éxito y desarrollo tanto de las instituciones como de
los estudiantes.

La planificacién académica es el cimiento sélido sobre el cual se construye la calidad educativa.
Permite a las instituciones establecer una estructura coherente y progresiva que garantiza que
los estudiantes adquieran una comprensién profunda y sélida de la materia, lo que es esencial
para su éxito futuro. Una planificacién cuidadosa también puede ayudar a la institucion a
gestionar eficazmente sus recursos, como aulas y personal docente. La simplificaciéon de la
gestiébn administrativa debe ir de la mano de la incorporacion de tecnologia, mediante la
implementacion de programas que agilicen los procesos y reduzcan el tiempo requerido
(Huamantumba, 2020).

En este trabajo de tesis, exploraremos la relevancia de la planificacién en el ambito académico
desde multiples perspectivas. Analizaremos el proceso actual de toma de decisiones referente a
paralelos a aperturar, destacando cémo una planificacion enfocada en modelos predictivos, tiene
un resultado efectivo, mejorando la experiencia educativa. Asimismo, consideraremos como la
planificacion es crucial para la optimizacidén de los recursos, lo que contribuye a la sostenibilidad
y el éxito de las instituciones académicas en un entorno evolutivo. En Ultima instancia, esta
investigacion resaltara la importancia de la planificacion como un proceso estratégico que
contribuye en gran medida al logro de la reduccién de costos innecesarios y al fortalecimiento de
la calidad en la educacién superior.

PALABRAS CLAVES

Modelo predictivo, Python, Cassandra, base de datos, planificacién académica, universidad.



ABSTRACT

In the management of academic institutions, planning is essential to ensure efficiency and the
achievement of educational objectives. This translates into crucial decisions regarding the
organization of human resources and the structuring of content according to the curriculum. These
decisions directly impact students, learning experience, as well as the overall quality and
reputation of the educational institution. Planning, therefore, is positioned as a fundamental pillar
for the success and development of both institutions and students.

Academic planning is the solid foundation on which educational quality is built. It allows institutions
to establish a coherent and progressive structure that ensures students acquire a deep and solid
understanding of the subject, which is essential for their future success. Careful planning can also
help the institution effectively manage its resources, such as classrooms and teaching staff.
Streamlining administrative management should go hand with hand, with the incorporation of
technology through the implementation of programs that streamline processes and reduce the
required time (Huamantumba, 2020).

In this thesis, we will explore the relevance of planning in the academic field from multiple
perspectives. We will analyze the current decision-making process regarding the opening of
parallel courses, highlighting how planning focused on predictive models has an effective
outcome, improving the educational experience. Additionally, we will consider how planning is
crucial for optimizing resources, contributing to the sustainability and success of academic
institutions in an evolving environment. Ultimately, this research will emphasize the importance of
planning as a strategic process that significantly contributes to achieving the reduction of
unnecessary costs and strengthening quality in higher education.

KEYWORDS

Predictive model, Python, Cassandra, database, academic planning, university.



CAPITULO1I

11, INTRODUCCION

En el contexto laboral y académico, la eficiencia y la efectividad en la planificacion de cursos son
fundamentales para garantizar una oferta académica de calidad. En este sentido, el presente
trabajo de tesis aborda un problema critico que afecta la toma de decisiones en el ambito
educativo: la falta de informacion oportuna en el proceso de planificacién académica. Esta
carencia de informacién precisa conduce a dificultades y errores en la toma de decisiones sobre
el nimero de cursos a abrir en cada nivel académico, lo que, a su vez, impacta en la distribucién
de recursos y en la asignaciéon de docentes. La presente introduccién busca contextualizar el
problema, resaltando su relevancia y justificando la necesidad de abordarlo.

En la actualidad, la planificacién académica en instituciones educativas depende en gran medida
de la carga de notas finales subidas al sistema. Si bien esta practica ha sido valiosa durante
anos, se ha vuelto insuficiente y limitante en un entorno académico caracterizado por la creciente
demanda de informacién precisa y oportuna. La dependencia de las notas finales como Unico
indicador para la planificacién académica plantea desafios significativos en términos de eficiencia
y eficacia, lo que afecta directamente la calidad de la oferta académica (Reyes-Gonzélez, 2022).

El problema central radica en la falta de informacién actualizada y detallada que permita a los
responsables de la planificacién académica tomar decisiones informadas y estratégicas. La
carencia de datos precisos dificulta la evaluacién de la demanda de cursos, la asignacién de
recursos, la optimizacién de horarios y la distribucién equitativa de cargas académicas entre
docentes (Gupta, 2020). Como resultado, se generan dificultades innecesarias, malentendidos y
la necesidad de reaccionar a situaciones imprevistas, lo que impacta en la calidad general de la
experiencia educativa.

El proceso de planificacién académica es una tarea compleja que requiere una visidn estratégica
y una gestion eficiente. La toma de decisiones fundamentales, como la apertura de cursos, la
asignacién de docentes y la distribucion de recursos, debe basarse en datos fiables y
actualizados. La planificacién académica efectiva no solo garantiza que los recursos disponibles
se utilicen de manera éptima, sino que también permite anticipar y abordar desafios futuros.



Este trabajo de tesis se centra en la importancia de contar con informacién precisa y oportuna
para la toma de decisiones en la planificacion académica. Aborda el problema existente en la
toma de decisiones en el ambito laboral y académico, donde la falta de informacién adecuada ha
llevado a dificultades y errores en la planificacion de cursos. El problema no solo impacta en la
distribucion de recursos y en la asignacion de docentes, sino que también afecta la calidad de la
oferta académica en su conjunto.

Para abordar este problema, es esencial entender su alcance y dimensiones. En este sentido,
se analizaran las limitaciones actuales de la planificacién académica, identificando las areas
criticas que requieren mejoras. Ademas, se exploraran las soluciones tecnoldgicas vy
metodoldgicas disponibles para obtener informacion precisa y oportuna en el proceso de
planificacion académica. La tesis tiene como objetivo proponer una solucién efectiva que permita
a las instituciones educativas superar estos obstaculos y optimizar la gestién de recursos y
docentes.

1.2, PREGUNTA DE INVESTIGACION

¢, Cémo optimizar el proceso de planificacion académica utilizando la analitica de datos de 10
periodos académicos en la carrera Telematica Universidad de Guayaquil?

1.3. OBJETIVO GENERAL

Disefiar un modelo predictivo de aprobacion de materias mediante la analitica de datos para la
planificacion y proyeccion de cursos por periodo académico en la carrera de Telematica
Universidad de Guayaquil.

14. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1.- Investigar diferentes algoritmos y enfoques de aprendizaje automatico, como la clasificacién
binaria y los modelos de regresion, para determinar cual es el mas adecuado para este contexto
especifico.

2.- Aplicar técnicas de analitica de datos para identificar patrones y tendencias en los datos
académicos de los estudiantes de la carrera de Telematica.

3.- Desarrollar un modelo predictivo utilizando técnicas de aprendizaje automatico (machine
learning) que sea capaz de predecir la aprobacion de materias para mejorar los resultados de la
planificacion en funcion de las variables seleccionadas.



15. DEFINICION DEL PROBLEMA

El problema que se presenta en el ambito laboral es la falta de informacion oportuna en el proceso
de planificacién académica, lo que conlleva a dificultades y errores en la toma de decisiones
sobre el nimero de cursos a abrir en cada nivel académico. Actualmente, se depende de la carga
de notas finales subidas al sistema para realizar esta planificacion, lo que limita el tiempo
disponible y genera un dilema en la toma de decisiones. Esta falta de informacion afecta la
eficiencia y efectividad en la planificacion de cursos, lo cual puede tener consecuencias negativas
en la distribucion de recursos, asignacion de docentes y la calidad de la oferta académica
(Auccapuri, 2021). Por lo tanto, es necesario abordar este problema y buscar soluciones que
permitan contar con informacidn precisa y oportuna para la toma de decisiones en la planificacién
académica.



] CAPITULO II
2.1. METODOLOGIA

La metodologia propuesta a implementar en el proceso de la presente investigacion sera la
procedimental, la cual permitird desarrollar un modelo predictivo robusto y confiable que pueda
ser utilizado para mejorar la planificacion académica y la proyeccién de cursos en la carrera de
Telematica, facilitando la toma de decisiones informadas y eficientes.

La metodologia procedimental consta de los siguientes pasos:
e Definicion del problema
e Recopilacién de datos
e Andlisis exploratorio de datos
e Preparacion y limpieza de datos
e Seleccion de variables y caracteristicas
e Diseno del modelo predictivo
e Andlisis del modelo
e Interpretacion de resultados

2.2. NECESIDADES, STAKEHOLDERS Y AREAS DEL
NEGOCIO INVOLUCRADAS

Actualmente en la Facultad de Ingenieria Industrial es necesario el disefio de un modelo
predictivo de aprobaciéon de materias para los procesos semestrales como la planificacién
académica y la apertura de nuevos cursos en la carrera de Ing. Telematica ya que enfrenta
dificultades y errores debido a la falta de informacién oportuna.

La insuficiencia de datos representa un obstaculo significativo que obstaculiza la capacidad de
tomar decisiones precisas en lo que respecta a la determinacién del nimero de cursos que se
deben abrir en cada nivel académico. Como resultado de esta limitacion, la planificacion se ve
forzada a depender de la carga de notas finales que se haya registrado en el sistema, lo que no
solo restringe el margen de tiempo disponible para llevar a cabo esta tarea, sino que también da
lugar a un dilema en el proceso de toma de decisiones.

La carencia de informacion completa y oportuna tiene un impacto directo en la eficiencia y
efectividad de la planificacién semestral de cursos. Esto, a su vez, puede generar repercusiones
negativas en varios aspectos fundamentales, incluyendo la distribucién de recursos, la
asignacién de docentes y, en ultima instancia, la calidad de la oferta académica. En este sentido,
es necesario abordar este problema de manera sistematica y buscar soluciones que permitan
recopilar informacion precisa y actualizada, lo que, a su vez, respaldara una toma de decisiones
mas informada y estratégica en el proceso de planificacién académica.



Las areas involucradas en la planificacion académica semestral:

2.3.

24.

NG kb=

Direccién de carrera
Coordinacién académica
Gestoria pedagdgica curricular
Docentes académicos
Departamento Tl

Alumnado

Gestion de Recursos Humanos

ALCANCE DEL PROYECTO

Mediante la data de los estudiantes de los 10 periodos académicos anteriores al analizado
para la prediccion, se realizard un modelo de recomendacion de apertura de cursos en la
carrera de Telematica.

La investigacién se basara en la recopilacion, depuracion y analisis de datos histoéricos
de los estudiantes de la carrera de Telematica, como sus calificaciones en cursos
anteriores, asistencia, participacion en actividades académicas, entre otras variables
relevantes.

La informacion obtenida se utilizara para planificar y proyectar los cursos que se ofreceran
en el periodo analizado, con el objetivo de optimizar la apertura de los cursos.

Por medio del modelo predictivo escogido, se podra visualizar mediante los resultados
obtenidos la sugerencia de cursos que se ofreceran en el periodo académico analizado.

Se espera mediante el modelo predictivo, obtener un grado de confianza de estos
resultados, esto se vera reflejado en el porcentaje de acierto de la proyeccion inicial
versus los resultados del modelo predictivo. Esto serd controlado por los KPI's
propuestos.

IMPACTO DE NEGOCIO

El presente proyecto estara enfocado en la mejora y la innovacion de un proceso que
actualmente se lo realiza de forma manual con escasez de informacién para tomar decisiones,
lo que produce una pérdida de tiempo al tener rehacer el proceso hasta tenerlo viable segun las
necesidades reales (Vargas-Larraguivel, 2021). El problema actual ha producido que se tenga
que cerrar paralelos al no haber completado el numero minimo de estudiantes necesarios. Por
medio del modelo predictivo escogido, se podra visualizar mediante los resultados obtenidos la
sugerencia de cursos que se ofreceran en el periodo académico analizado.

Adicionalmente es relevante destacar que la optimizacién que hemos mencionado tendra un
efecto doblemente beneficioso en términos de reduccion de costos y tiempo empleado. Al
minimizar los tiempos requeridos y mejorar el grado de ajuste en la optimizacion de recursos



(Balzer, 2020), no solo lograremos una eficiencia operativa mejorada, sino que también
generaremos un impacto financiero positivo de valor agregado.

La reduccién de tiempos en los procesos internos conlleva una disminucion directa de los costos
asociados con los docentes inmersos en el proceso de planificacién, los recursos materiales y
otros gastos operativos. Esto se traduce en ahorros tangibles que pueden destinarse a otros
aspectos cruciales como la inversién en investigacion y desarrollo para la facultad (Panchi Arias,
2021).

25. CRONOGRAMA Y PLANIFICACION

Nuestra planificacién inicia en el mes de agosto con la materia de Plan de Titulacién y sistema
integrados de gestion, donde definimos nuestro temay los objetivos alcanzar en nuestro proyecto
de tesis. También se recoleto los datos de los ultimos 10 periodos académicos de la carrera de
Telematica, se realiz6 la literatura correspondiente apoyado con la materia de almacenamiento
e integracion de datos, la cual se eligié base de datos Cassandra.

Figura 1:

Cronograma de la tesis

$1)52 (53| S54|51|52|53|54|81]|52(53) 54

Aprobacion el protocolo y designacion de director

Revision de literaruta

Desarrollo del capitulo 1

Revision de literaruta

Desarrollo del capitulo 2

Recoleccion de informacion

Entrevistas a directivos de la Carrera

Revision de literaruta

Realizacion de graficas y modelos

Procesamiento de datos

Desarrollo del capitulo 3

Analisis de resultados

Conclusiones y recomendaciones

Presentacion de informe preliminar

Presentacion de informe final




2.6. DESARROLLO

261, DEFINIR LAS FASES DENTRO DEL PROYECTO

Definicion de Objetivos y Alcance:

e Identificar claramente los objetivos del modelo predictivo, como predecir el éxito o el
fracaso en la aprobacion de materias.

e Determinar el alcance del proyecto, incluyendo los cursos, periodos académicos y otros
factores relevantes.

Recopilacion de Datos:

e Reunir datos historicos relacionados con la carrera de Telematica, como registros
académicos de estudiantes, informacion de cursos, notas, fechas importantes, etc.

e Limpiar y preprocesar los datos para eliminar valores atipicos y asegurar su calidad.

Analisis Exploratorio de Datos (EDA):

e Realizar un andlisis descriptivo de los datos para identificar patrones, tendencias y
relaciones.

e Visualizar los datos para comprender mejor su distribucion y caracteristicas.
Seleccion de Caracteristicas:

e Identificar las variables que mas influyen en el rendimiento académico de los estudiantes
y seleccionar las mas relevantes para el modelo.

Preparacion de Datos:
e Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.
e Normalizar o estandarizar las caracteristicas si es necesario.
e Realizar codificacion de variables categoricas.

Desarrollo del Modelo Predictivo:

e Seleccione el algoritmo de aprendizaje automatico adecuado para el problema de
prediccion de aprobacién de materias.
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Entrenar el modelo utilizando el conjunto de datos de entrenamiento.

Ajustar hiperparametros y evaluar su rendimiento en el conjunto de validacion.

Evaluacion del Modelo:

Utilizar métricas de evaluacion adecuadas, como precisién, recuperacion, puntuacion F1,
entre otras, para medir el rendimiento del modelo.

Realizar validacién cruzada para evaluar la robustez del modelo.

Ajuste y Optimizacion del Modelo:

Realice ajustes en el modelo, como cambiar algoritmos, modificar caracteristicas o ajustar
hiperparametros, segun sea necesario para mejorar su rendimiento.

Interpretacion de resultados

2,6.2.

Se interpretara el modelo para comprender qué variables y caracteristicas tienen un
mayor impacto en las predicciones. Esto proporcionara informaciéon valiosa sobre los
factores que influyen en la aprobacidon de materias y puede utilizarse para tomar
decisiones informadas en la planificacién de cursos.

DEFINIR LAS FUENTES DE INFORMACION

Fuentes Internas:

Registros Académicos de la UG. - La propia universidad es una fuente interna
importante que proporciona datos sobre la matricula de estudiantes, notas de materias,
fechas de inscripcién, y mas.

Gestoria de planificacion académica de Telematica. - El departamento de Telematica
de la UG puede proporcionar datos especificos relacionados con su programa de
estudios, cursos ofrecidos y requisitos académicos.

Entrevistas Internas. - Los resultados de encuestas y evaluaciones internas realizadas
por la universidad pueden contener informacion valiosa sobre la satisfaccién de los
estudiantes y su rendimiento académico.

Reglamentos internos vigentes de la Universidad de Guayaquil en base a los datos
requeridos.
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Fuentes Externas:

e CES consejo de educacioén superior. - Su funcién es ser el organismo planificador,
regulador y coordinador del Sistema Nacional de Educacion Superior de la Republica del
Ecuador.

e CACES. - Es un organismo publico que tiene la responsabilidad de regular, planificar y
coordinar el Sistema de Aseguramiento de la Calidad de la Educacién Superior en
Ecuador.

¢ Fuentes de Investigacion Académica. - La literatura académica sobre la educacion
superior, la planificaciébn de cursos y la retencion estudiantil puede proporcionar
informacién valiosa.

263. ANALISIS DE MOTORES DE BASE DE DATOS

Realizaremos la construccién de un modelo de recomendacién de apertura de cursos para la
carrera de Telematica en la Universidad De Guayaquil, basado en la informaciéon de los
estudiantes de los 10 periodos académicos anteriores al que esta siendo analizado. El proceso
investigativo se sustentard en la recopilacion, depuracion y analisis de datos histéricos de los
estudiantes, contemplando aspectos como sus calificaciones previas, asistencia, participacion
en actividades académicas y otras variables significativas que se seleccionaran en el proceso
investigativo.

La concepcidén de un modelo predictivo para la aprobacién de materias mediante el empleo de
técnicas analiticas y la exploracién de datos constituye un paso fundamental en este proceso.
Esto permitira una mejor planificacion y proyeccion de los cursos para cada periodo académico
en la carrera de Telematica en la Universidad de Guayaquil. Los objetivos especificos son los
siguientes:

e Se llevara a cabo una investigacion exhaustiva de diversos algoritmos y enfoques de
aprendizaje automatico. Esto incluira la evaluacién de métodos como la clasificacién
binaria y los modelos de regresién. El objetivo es determinar cual de estos enfoques es
el més apropiado para la tarea especifica de prediccion en este contexto.

e Seran aplicadas técnicas de analitica de datos con el propdésito de identificar patrones y
tendencias en los registros académicos de los estudiantes de Telematica. Este analisis
permitira descubrir relaciones ocultas y comprender el comportamiento académico de los
estudiantes a lo largo de los periodos anteriores.

e Utilizando técnicas avanzadas de aprendizaje automatico, se creara un modelo
predictivo. Este modelo estard disefiado para anticipar la aprobacion de materias con
base en las variables seleccionadas previamente. El objetivo es proporcionar una
herramienta confiable que mejore la precision en la planificacion de cursos y optimice los
resultados académicos.
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La investigacion integral que involucra la recopilacion y andlisis de datos historicos de estudiantes
de Telematica seran la base para el disefo y desarrollo de un modelo predictivo que permitira
mejorar la planificacion y proyeccion. Este enfoque, respaldado por técnicas de aprendizaje
automatico y analitica de datos, busca optimizar la experiencia educativa en la carrera
(Contreras, 2020).

2631 MONGODB

MongoDB es una base de datos NoSQL de cddigo abierto que se caracteriza por su enfoque en
el almacenamiento y la gestion de datos en formato de documentos. A diferencia de las bases
de datos relacionales tradicionales que utilizan tablas y filas, MongoDB almacena los datos en
documentos BSON (Binary JSON) (Narvaez, 2020), lo que permite una mayor flexibilidad y
escalabilidad en el modelado de datos.

Figura 2:

Logo de MongoDB.

. mongoDB.
8

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por MongoDB, Inc.

CARACTERISTICAS PRINCIPALES

MongoDB almacena los datos en documentos que pueden contener campos y valores de
diferentes tipos, incluyendo cadenas, numeros, fechas, matrices y documentos anidados,
ademas, no requiere un esquema fijo y predefinido, esto permite una mayor agilidad en el
desarrollo, ya que los cambios en la estructura de los datos no requieren modificaciones
complejas en el esquema de la base de datos (Narvaez, 2020).

MongoDB esta disefiado para escalar horizontalmente, lo que significa que puedes distribuir tus
datos en Multiples servidores para manejar cargas de trabajo crecientes, también almacena
datos en formato de documentos, tiene la capacidad de persistir esos datos en disco, lo que
garantiza la durabilidad de los datos incluso después de un reinicio del sistema. MongoDB admite
consultas complejas y busqueda de datos mediante su lenguaje de consulta basado en JSON,
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también admite la replicacion para garantizar la disponibilidad y la redundancia de los datos y
proporciona un equilibrio de carga automatico para distribuir las operaciones de lectura y
escritura entre los nodos del cluster (Chauhan, 2019).

DESVENTAJAS
Figura 3:
Desventajas de MongoDB
Falta de Consultas Consistencia de Froblemas fj_e Escalabilidad
relaciones complejas datos fragmentacion en escritura
1. Falta de relaciones

A diferencia de las bases de datos relacionales, MongoDB no maneja naturalmente las
relaciones entre datos. Si tu aplicacion requiere relaciones complejas entre entidades,
modelarlas en MongoDB puede resultar complicado y requerir estructuras de datos
adicionales (Chango Gavilanez, 2016).

Consultas complejas

Aunque MongoDB ofrece un lenguaje de consulta flexible, las consultas complejas que
involucran varias colecciones y relaciones pueden ser mas dificiles de escribir y optimizar
en comparacién con las bases de datos relacionales.

Consistencia de datos

MongoDB ofrece niveles de consistencia configurables, pero en entornos de alta
disponibilidad y particiones de red, puede haber casos en los que se comprometa la
consistencia de los datos entre los nodos del cluster.
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4. Problemas de fragmentacion
A medida que se insertan, actualizan y eliminan documentos, MongoDB puede sufrir de
fragmentacién de datos, lo que puede afectar el rendimiento y la eficiencia del
almacenamiento.

5. Escalabilidad en escritura
Aunque MongoDB es escalable horizontalmente, la escalabilidad en escritura puede ser
desafiante en ciertos casos de carga de trabajo intensivo de escritura debido a la
estructura de documentos y las operaciones de indexacion.

2632 CASSANDRA

Apache Cassandra es una base de datos distribuida y altamente escalable que se disené para
manejar grandes volumenes de datos distribuidos a través de multiples servidores y ubicaciones
geograficas. Esta disefado para ofrecer alta disponibilidad, tolerancia a fallos y rendimiento
escalable, especialmente en entornos donde se requiere una latencia baja y una alta velocidad
de escritura y lectura (Piccardi, 2021).

Figura 4:

Logo de Cassandra.

AT E CASSANDRA

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por Cassandra Inc.

CARACTERISTICAS

Cassandra utiliza un modelo de arquitectura distribuida, donde los datos se distribuyen en varios
nodos en un cluster. Cada nodo es igual en términos de roles y capacidades, lo que elimina los
puntos Unicos de fallo, su capacidad es de escalar horizontalmente, lo que significa que se
pueden agregar nuevos nodos al cluster para manejar cargas de trabajo crecientes, también
ofrece replicacién automatica de datos a través de nodos, lo que garantiza la alta disponibilidad
y la tolerancia a fallos (Wahid, 2019).



15

Cassandra utiliza un modelo de datos tipo columna que permite una gran flexibilidad en la
representacion y el almacenamiento de datos, ofrece soporte nativo para la replicacion de datos
entre diferentes centros de datos, lo que permite mantener datos disponibles y consistentes en
ubicaciones geograficas distantes, ademas permite ajustar el nivel de consistencia de lectura y
escritura en funcion de los requisitos de la aplicacion, lo que permite equilibrar la coherencia y la
disponibilidad.

DESVENTAJAS

Figura 5:

Desventajas de Cassandra

Consistencia

Falta de .
N v ajuste de
transaccioneas rendimiento
Modelado ACID
de datos tradicionales

Curva de complajo
Complejidad o
de aprendizaje

administracion

1. Complejidad de administracion
Cassandra es una base de datos distribuida y altamente escalable, lo que puede
aumentar la complejidad de su administracién en comparacién con bases de datos mas
simples. Requiere una comprension sélida de su arquitectura y configuracién para
implementar y mantener correctamente un cluster.

2. Curva de aprendizaje
Debido a su naturaleza distribuida y sus caracteristicas especificas, Cassandra puede
tener una curva de aprendizaje empinada para los desarrolladores y administradores que
no estan familiarizados con bases de datos NoSQL y conceptos de distribucion.
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3. Modelado de datos complejo
Aunque Cassandra ofrece flexibilidad en el modelado de datos, puede ser més desafiante
de modelar correctamente en comparacion con bases de datos relacionales tradicionales.
El modelado incorrecto puede llevar a ineficiencias en las consultas y el rendimiento.

4. Falta de transacciones ACID tradicionales
Aunque Cassandra ofrece transacciones y coherencia, no sigue el modelo de
transacciones ACID (Atomicidad, Consistencia, Aislamiento, Durabilidad) que ofrecen
muchas bases de datos relacionales.

5. Consistencia y ajuste de rendimiento
Configurar la consistencia adecuada para las operaciones de lectura y escritura puede
ser un desafio. Ademas, ajustar el rendimiento de Cassandra para que se adapte a la
carga de trabajo especifica puede requerir pruebas y ajustes exhaustivos.

2633 NEO4J

Neodj es una base de datos orientada a graficos, lo que significa que estd disefiada para
almacenar y gestionar datos en forma de nodos interconectados por relaciones (Link, 2020). A
diferencia de las bases de datos relacionales tradicionales que utilizan tablas y filas para
almacenar datos, las bases de datos orientadas a graficos se basan en el concepto de nodos y
relaciones, lo que las hace ideales para modelar y consultar datos altamente relacionales y
complejos.

Figura 6:

Logo de Neod4,.

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por Neo4j, Inc.
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PRINCIPALES CARACTERISTICAS

Neo4J representa una base de datos de grafos de excelente desempeno creada en el lenguaje
de programacién Java. Sus caracteristicas fundamentales comprenden el almacenamiento, la
administracion y la interrogacién de datos altamente relacionados con una eficiencia
sobresaliente. Estos datos se encuentran representados en un modelo de grafo en el cual se
almacenan como nodos interconectados mediante relaciones, lo que posibilita la construccion y
exploracién eficaz de relaciones complejas. Neo4j emplea un lenguaje de consulta denominado
Cypher, disefado especificamente para interactuar con datos de grafo. Cypher habilita la
ejecucion de consultas enfocadas en patrones de relaciones y travesias de grafo. Esta
herramienta es especialmente indicada para situaciones en las que la comprension de las
interconexiones entre los datos resulta fundamental (Ayinuer, 2022).

DESVENTAJAS
Figura 7:

Desventajas de Neo4j

Escalabilidad Rendimiento
horizontal en clertas
limitada consultas

Tamano Integracion
comple|idad de g
con otras

1. Complejidad
Aunque Neo4j es una herramienta poderosa, su modelo de datos basado en gréficos
puede ser mas complejo de entender y modelar en comparacion con las bases de datos
relacionales tradicionales. Esto puede requerir un tiempo de aprendizaje adicional para
los desarrolladores.

2. Escalabilidad horizontal limitada
Si bien Neo4j ha mejorado en términos de escalabilidad horizontal en comparacién con
versiones anteriores, todavia puede ser menos eficiente en términos de escalabilidad en
comparacion con algunas otras tecnologias de bases de datos NoSQL.
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3. Tamano de almacenamiento
Neo4dj requiere una cantidad significativa de memoria para funcionar eficientemente,
especialmente cuando se manejan conjuntos de datos grandes y altamente conectados.
Esto puede limitar su capacidad para ejecutarse en sistemas con recursos limitados.

4. Rendimiento en ciertas consultas
Aunque Neo4j esta optimizado para consultas de graficos, no es la mejor opciéon para
todas las consultas y tipos de datos. Algunas operaciones especificas pueden ser mas
lentas o menos eficientes en comparacion con otras bases de datos especializados.

5. Integracion con otras tecnologias
Aunque Neodj tiene integracion con varios lenguajes de programacion y frameworks
populares, es posible que no esté tan bien integrado en ciertas tecnologias o ecosistemas
como las bases de datos relacionales.

2634  REDIS

Redis es una base de datos en memoria de cédigo abierto que se utiliza como almacén de datos
en caché, almacén de datos en tiempo real y almacén de estructuras de datos. Se destaca por
su alta velocidad y rendimiento, ya que almacena datos en la memoria principal en lugar de en
la discoteca, lo que permite tiempos de acceso extremadamente rapidos.

Figura 8:

Logo de Redis.

redis

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por Redis, Inc.

PRINCIPALES CARACTERISTICAS

Redis representa una base de datos distribuida de tipo clave-valor, perteneciente a la categoria
NoSQL, que opera en memoria y es de cddigo abierto. Su particularidad radica en su capacidad
para admitir multiples estructuras de datos y transacciones, asi como su notoriedad surge de su
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destacada velocidad y baja latencia, cualidades especialmente valiosas en escenarios donde la
rapidez de acceso a los datos es fundamental gracias a su lenguaje. Sus aplicaciones mas
comunes incluyen servir como base de datos, desempenar funciones de caché y operar como
intermediario en sistemas de mensajeria (Abu Kausar, 1532-1540). Al ser Redis una base de
datos que opera en memoria proporciona una velocidad elevada y una diversidad de
funcionalidades para atender variadas exigencias en el ambito del almacenamiento vy
recuperacion de datos. En esta solucion, todos los datos se almacenan en la memoria primaria,
lo cual habilita un acceso sumamente veloz a la informacion. Esta caracteristica la convierte en
la eleccidon éptima para aplicaciones que demandan respuestas inmediatas.

DESVENTAJAS

Figura 9:

Desventajas de Redis

Riesgo de
pérdida Escalabilidad
de datos vertica
Capacidad Complejidad Consistencia
limitada por de eventual
la memoria configuracion

1. Capacidad limitada por la memoria
Dado que Redis almacena datos en la memoria principal, la cantidad de datos que puede
manejar esta limitada por la cantidad de RAM disponible en el sistema. Esto puede ser
una limitacién en comparacion con bases de datos que almacenan datos en disco y
pueden manejar conjuntos de datos mas grandes.

2. Riesgo de pérdida de datos
Aunque Redis ofrece opciones de persistencia en disco, como instantdneas y registros
de transacciones, estas no ofrecen la misma garantia de durabilidad que las bases de
datos que almacenan datos directamente en disco. En situaciones extremas, como un
fallo de energia repentino, es posible que se pierdan datos.
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3. Complejidad de configuracion
La configuracién y el ajuste de Redis pueden ser complicados, especialmente al trabajar
con caracteristicas avanzadas como la replicacion, la alta disponibilidad y la
clusterizacién. Una configuracién incorrecta puede provocar problemas de rendimiento o
pérdida de datos.

4. Escalabilidad vertical
Aunque Redis ofrece clusterizacion y replicacion maestro-esclavo para mejorar la
escalabilidad, su escalabilidad vertical (agregar mas recursos a un unico nodo) puede ser
limitada en comparacién con otras bases de datos distribuidas.

5. Consistencia eventual
En el modo de replicacion, Redis garantiza la consistencia eventual entre los nodos
maestros y esclavos, lo que significa que podria haber un pequefio retraso entre las
actualizaciones en el nodo maestro y la replicacién en los nodos esclavos.

264, COMPARATIVA ENTRE LAS DIFERENTES BASES DE
DATOS

Figura 10:

Compatrativa de las Bases de datos
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265 JUSTIFICACION DE USO DE TIPO DE BASE DE DATOS

El proyecto se centra en la adquisicién y tratamiento de datos provenientes de un sistema
transaccional. Estos datos, inicialmente presentes en archivos de Microsoft Excel, se canalizaran
hacia Apache Cassandra, una base de datos orientada a documentos, donde se ejecutara un
proceso de analisis y depuracion. La etapa de procesamiento implica la extraccién selectiva de
datos de diversas tablas de informacion obtenidas directamente desde el sistema de la
Universidad de Guayaquil. El enfoque se dirigira a identificar y extraer campos especificos
requeridos para el analisis posterior, la finalidad principal radica en la visualizacién coherente y
comprensible de los datos elegidos. Exponemos algunas formas en las que podriamos
interactuar entre las dos bases de datos:

Se importara los datos desde el sistema transaccional a tablas de Excel. Realizamos la
importacién de las tablas de Excel obtenidas a la base de datos de Apache Cassandra, utilizando
bibliotecas disefadas para facilitar la interaccidén entre Apache Cassandra y Excel, facilitando la
actualizacion automatica de datos en Excel a medida que cambian en Apache Cassandra. Se
realizard la limpieza y depuracion de la informacion, seleccionado la data de los 10 periodos
anteriores usariamos Power Bl para crear informes o paneles de control empleando datos de
Apache Cassandra. La integracién de estas dos plataformas de almacenamiento de datos
plantea varias posibilidades de interaccién (Mihiranga, 2022), se podria establecer un flujo
constante de datos, donde los nuevos registros en el sistema transaccional se actualicen
automaticamente en Apache Cassandra. Otra opcion es la sincronizacion programada, en la que
los datos se actualizan en intervalos predefinidos, manteniendo cierta regularidad en la
actualizacion de la base de datos de Apache Cassandra. Utilizando el conector Cassandra Power
Bl Connector integraremos los Dashboard en Power Bl extrayendo la informacién desde nuestra
data en Apache Cassandra.

En primer lugar, Cassandra es una base de datos de tipo NoSQL, cuyas caracteristicas
intrinsecas la hacen sumamente adecuada para la gestion de datos en gran escala (Anusha,
2021). La naturaleza distribuida de Cassandra permite manejar grandes volumenes de
informacidén generados por estudiantes, cursos, profesores y evaluaciones a lo largo de multiples
periodos académicos, que para objeto del presente proyecto se centrara en los 10 Ultimos
periodos. Esta escalabilidad inherente resulta vital en entornos educativos, donde los datos
acumulados pueden crecer exponencialmente con el tiempo.

Por otro lado, la flexibilidad intrinseca de Cassandra le otorga la versatilidad necesaria para
adaptarse de manera agil y dinamica a la evolucion constante de los datos. Esta capacidad
resulta esencial al desarrollar un modelo predictivo que requiere incorporar y procesar diversos
tipos de informacion, como calificaciones de examenes, registros de inscripcidn, antecedentes
académicos, notas de examenes parciales y otros factores influyentes en el resultado del disefio
y puesta en marcha del modelo.
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Un factor determinante en la eleccién de Cassandra es su arquitectura distribuida y tolerante a
fallos. Esto asegura que los datos estén disponibles y sean accesibles en todo momento,
reduciendo el riesgo de interrupciones en el proceso de planificacién y proyeccién de cursos. La
posibilidad de replicar y distribuir los datos en varios nodos refuerza la resistencia a fallos,
garantizando la integridad y continuidad de la informacion y sobre todo la disponibilidad de esta
cuando se la necesite.

La habilidad de Cassandra para gestionar operaciones de escritura y lectura de manera
simultdnea y con una notable velocidad adquiere una importancia destacada para la ejecucion
del presente proyecto (Del Pozo Pufal, 2019). Esta caracteristica se traduce en la agilidad
necesaria para llevar a cabo analisis en tiempo real, lo que a su vez habilita la entrega de
predicciones y recomendaciones oportunas dirigidas a los responsables de la planificacion
académica de la Universidad de Guayaquil.

Finalmente, la orientaciéon a columnas de Cassandra se alinea perfectamente con la complejidad
de las consultas analiticas requeridas para un modelo predictivo. Facilita el acceso eficiente tanto
a los datos histéricos como a los datos en tiempo real, esenciales para el modelado predictivo
efectivo. La capacidad de Cassandra para gestionar grandes conjuntos de datos sin sacrificar el
rendimiento la convierte en una eleccion soélida y robusta para la creacién y despliegue de un
modelo predictivo de aprobacion de materias en el ambito académico, permitiendo la
planificacién y proyeccién de cursos de manera estratégica y efectiva.

En el dashboard de Power Bl se presentara datos relacionados con la educacién que podria
proporcionar insights significativos sobre el rendimiento académico, los factores que influyen en
él y las tendencias a lo largo del tiempo. Este analisis puede ser valioso tanto para tomar
decisiones en el ambito educativo como para identificar areas de mejora y optimizacién en el
proceso de ensefianza y aprendizaje.

e Analisis General

- Identificacién de las facultades y carreras con mayor cantidad de estudiantes y sus
respectivos rendimientos.

- Andlisis de la distribucion de género y edades en diferentes programas académicos.

- Evaluacion de la tasa de asistencia promedio en los diferentes ciclos lectivos y
materias.

- Exploracion de los patrones de aprobacion y reprobacién de estudiantes en relacion
con el tipo de nota y las materias.

e Desempeno por Docente
- Comparacién del rendimiento de los estudiantes bajo diferentes docentes y su relacion
con la asistencia.
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- ldentificacion de docentes con altos indices de aprobacién y su influencia en el
rendimiento académico.

Analisis Geografico
- Visualizacion de la distribucién de estudiantes por provincia, cantdn y parroquia.
- Comparacion de los resultados académicos entre diferentes areas geograficas.

Desempeiio por Ciclo Lectivo
- Seguimiento del desempeno de los estudiantes a lo largo de varios ciclos lectivos.
- Identificacién de tendencias de mejora 0 empeoramiento en los resultados académicos.

Estadisticas de Notas
- Andlisis de la distribucion de notas y su relacion con el tipo de nota y el estado de
aprobacién.
- Identificacién de patrones en las notas de los estudiantes a lo largo del tiempo.

Estadisticas Demograficas
- Desglose del desempefio académico por género y su relacion con la edad.
- Andlisis de la relacion entre la edad, la provincia de origen y el rendimiento académico.

Andlisis de Paralelos
Comparacion de los resultados entre diferentes paralelos de la misma materia.
Identificacién de factores que pueden influir en el rendimiento de los estudiantes en
diferentes grupos.

Analisis de Aprobacion
- Evaluacién del estado de aprobacién en relacion con el niumero de veces que se ha
tomado la materia.
- Identificacion de patrones de mejora o deterioro en funcién de las repeticiones.

Tendencias Temporales
- Identificacion de patrones estacionales o ciclicos en el rendimiento académico.
- Visualizacion de tendencias a lo largo de diferentes anos académicos.



Figura 11:
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26,6, NORMAS ISO

En la Universidad de Guayaquil, abordar la seguridad y privacidad de los datos se erige como
una prioridad insoslayable. Se buscara salvaguardar celosamente la confidencialidad, integridad
y accesibilidad de los datos bajo gestion. La solidez de este proyecto reposara en la solicita
consideracién de la seguridad y privacidad de los datos, asi como la EGSI, lineamientos de la,
asi como la Ley Organica de Proteccion de Datos Personales. La implementacion juiciosa de
salvaguardias de seguridad desempenara un papel crucial al asegurar tanto la confiabilidad como
la integridad ética en la administracién de los registros estudiantiles. Asi, el éxito global del
presente proyecto hallara cimiento en esta premisa irrevocable de proteccién y consideracion de
los datos sensibles, asi como una implementacién adecuada de medidas de seguridad
contribuird a garantizar la confiabilidad y la ética en el manejo de los datos de los estudiantes
(Holguin Quimis, 2020).

Considerando que se manejaran datos delicados, incluyendo el desemperno académico de los
alumnos, se adoptara una medida de seguridad clave. Se implementara la generacion de
identificadores unicos (proceso de Anonimizacion) para excluir informacién personal identificable
no relevante para los datos personales. Esto asegurara que se resguarde la integridad y
privacidad de la informacion al eliminar la visibilidad de elementos innecesarios. Esta practica
cobra vital importancia durante la extraccion y carga de datos desde el sistema transaccional a
Apache Cassandra. En este proceso, se seguirdn escrupulosamente las pautas establecidas en
un Estandar de Gestion de Seguridad de la Informacién (EGSI).

El EGSI es un marco integral que aborda la seguridad de la informacién desde una perspectiva
holistica. Proporciona una guia detallada para la gestion de riesgos, la proteccidén de activos y la
garantia de la confidencialidad, integridad y disponibilidad de los datos. Este enfoque reconoce
la importancia de la colaboracion entre las partes interesadas y promueve la conciencia de
seguridad en toda la organizacién. En el entorno del presente proyecto, donde los datos son el
activo mas valioso, el EGSI se vuelve esencial para mitigar riesgos como el acceso no autorizado
y la pérdida de datos. De igual manera se aplicaria lineamientos de normas 1SO 27000, la norma
ISO 27001 establece los requisitos para un sistema de gestion de seguridad de la informacién
(SGSI) (Tonysé de la Rosa, 2021).

Al adoptar estos estandares, podriamos identificar, evaluar y tratar los riesgos de seguridad de
manera eficiente. La norma no solo ayuda a establecer procesos sélidos de seguridad de la
informacion, sino que también demuestra el compromiso de la organizacidn con la proteccion de
los datos en un entorno.
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Se establecera roles y permisos de acceso adecuados en las bases de datos. Solo el personal
permitido debera tener acceso a los datos, y se debe implementar un sistema de autenticacion
sblido para garantizar que solo las personas autorizadas puedan interactuar con los datos.
Ademas, es crucial asegurarse de que el manejo de datos cumpla con las regulaciones y leyes
de privacidad de datos aplicables, como la ley organica de proteccién de datos (LOPD) en

Ecuador.

En un mundo donde los datos personales se recopilan y utilizan en una escala sin precedentes,
la privacidad se ha convertido en una preocupacion primordial. Las leyes de proteccion de datos,
como la Ley Organica de Proteccion de Datos Personales, buscan salvaguardar los derechos y

la privacidad de los individuos en relacion con el procesamiento de sus datos personales.
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Estas leyes establecen pautas para la recopilacién, almacenamiento y uso de datos personales,
asi como la obligacién de obtener el consentimiento informado de los titulares de los datos, en el
presente proyecto se establecera lineamientos estrictos para dicho cumplimiento.

Con los datos seleccionados lo exportaremos a un data-frame, el cual va a ser utilizado para
poder realizar el analisis respectivo en Python. Con los datos obtenidos producto del andlisis
mediante machine learning se obtendra una tabla de resultados que sera importada en
Cassandra, la misma que, se integrard nuevamente con Power Bl para la generacion del
dashboard de resultados. Es importante recordar que esta integracién va a requerir habilidades
de programacién y conocimiento técnico para establecerla adecuadamente. Ademas, debemos
considerar al transferirlos entre plataformas.

26.7, ARQUITECTURA DEL MODELO

Para el proyecto presentado usaremos el andlisis predictivo de datos, donde se recopilara y
procesaran los datos de por lo menos diez periodos anteriores para encontrar patrones que sean
utiles en la prediccion de la cantidad de estudiantes por materia que aprobaran el curso actual.
Se usard técnicas estadisticas de modelizacién, BIG DATA y machine learning para extraer datos
historicos y realizar pronosticos.

Los datos recopilados seran sometidos a un proceso de limpieza con el fin de evitar duplicados
indeseados, o datos con informacion faltante, y también se analizaré periodos atipicos como los
producidos durante la pandemia del 2020, y algun otro tipo de informacién que no aporte
significativamente a la resolucion del problema. Este modelo puede ayudar a prever la cantidad
de cursos realmente necesarios en cada semestre y materia, evitando de esta manera problemas
en la planificacién académica, optimizando los recursos disponibles.

Para nuestro proceso se usara una infraestructura ON-PREMISE que sera implementada
inicialmente en una maquina virtual y luego se buscara colocarla en un alojamiento de los
servidores de la universidad con el fin de tener el mayor control sobre los datos, principalmente
aquellos datos que puedan afectar a las leyes del procesamiento de datos personales.

Entre las herramientas a usar disponemos de los ficheros en formato *.xIs y *.csv, que seran
tratadas con el gestor de bases de datos Cassandra, luego se usara lenguajes de manipulacién
de datos y modelizacién con herramientas de Big-Data como Python, para la visualizacién de
resultados se realizara paneles de Dashboard en Power BI.
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Figura 13:
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2671 MEJORES PRACTICAS DE MANEJO DE DATOS

En la Universidad de Guayaquil, abordar la seguridad y privacidad de los datos se erige como
una prioridad insoslayable. Inicialmente, se identificara y catalogara todos los datos personales
que se utilizaran en el proyecto. Esto incluird cualquier informacién que pueda identificar directa
o indirectamente al estudiante, como nombres, direcciones de correo electrénico, niumeros de
identificacion, etc. Se buscara salvaguardar celosamente la confidencialidad, integridad y
accesibilidad de los datos bajo gestion. La solidez de este proyecto reposara en la solicita
consideracién de la seguridad y privacidad de los datos, asi como la EGSI, lineamientos de la,
asi como la Ley Organica de Proteccién de Datos Personales. La implementacion juiciosa de
salvaguardias de seguridad desempenara un papel crucial al asegurar tanto la confiabilidad como
la integridad ética en la administracion de los registros estudiantiles.

Asi, el éxito global del presente proyecto hallara cimiento en esta premisa irrevocable de
proteccion y consideracién de los datos sensibles, asi como una implementacion adecuada de
medidas de seguridad contribuira a garantizar la confiabilidad y la ética en el manejo de los datos
de los estudiantes. Considerando que se manejaran datos delicados, incluyendo el desempefio
académico de los alumnos, se adoptard una medida de seguridad clave. Se implementara la
generacion de identificadores unicos (proceso de Anonimizacion) para excluir informacién
personal identificable no relevante para los datos personales. Esto asegurara que se resguarde
la integridad y privacidad de la informacion al eliminar la visibilidad de elementos innecesarios.
Esta préactica cobra vital importancia durante la extraccion y carga de datos desde el sistema
transaccional a Apache Cassandra. En este proceso, se seguiran escrupulosamente las pautas
establecidas en un Estandar de Gestion de Seguridad de la Informacion (EGSI).
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El EGSI es un marco integral que aborda la seguridad de la informacién desde una perspectiva
holistica. Proporciona una guia detallada para la gestién de riesgos, la proteccion de activos y la
garantia de la confidencialidad, integridad y disponibilidad de los datos. Este enfoque reconoce
la importancia de la colaboracién entre las partes interesadas y promueve la conciencia de
seguridad en toda la organizacién. En el entorno del presente proyecto, donde los datos son el
activo mas valioso, el EGSI se vuelve esencial para mitigar riesgos como el acceso no autorizado
y la pérdida de datos. De igual manera se aplicaria lineamientos de normas ISO 27000, la norma
ISO 27001 establece los requisitos para un sistema de gestion de seguridad de la informacién
(SGSI). Al adoptar estos estandares, podriamos identificar, evaluar y tratar los riesgos de
seguridad de manera eficiente. La norma no solo ayuda a establecer procesos sélidos de
seguridad de la informacion, sino que también demuestra el compromiso de la organizacién con
la proteccion de los datos en un entorno (Haris, 2018).

Ademas, se obtendrd el consentimiento informado por parte de la Direccion de carrera de
Telematica ya que es informacién fundamental que se utilizaran en el proyecto. Se informara de
manera clara y transparente sobre cémo se utilizaran sus datos, los propdsitos de la investigacion
y cualquier otro detalle relevante.

2612, ESCALABILIDAD

En el ambito de la escalabilidad, se plantea la utilizacion de servicios en la nube que posibiliten
una expansion horizontal. Esto implica que la infraestructura pueda ampliarse sin dificultad para
gestionar volimenes mayores de datos y trafico. Asimismo, se recomienda la adopcién de
aplicaciones y servicios en contenedores, lo que simplifica la escalabilidad automatica al dividir
las cargas de trabajo en unidades mas manejables. Para garantizar un funcionamiento eficaz, se
aconseja emplear herramientas de monitorizacion en tiempo real que puedan identificar cuellos
de botella y problemas de rendimiento, permitiendo la configuracion de alertas para abordar los
desafios de manera proactiva.

268, KPIS

Los KPI's o también conocidos como indicadores clave de desempefo, evaluaran el rendimiento
de las actividades y procesos en relacién con los objetivos estratégicos establecidos previamente
en el presente proyecto. Nos enfocaremos en las caracteristicas primordiales de los KPI’s, los
cuales seran enfocados a alcanzables, alineados, medibles, relevantes, en un plazo establecido
de tiempo y exactos o sencillos. Los KPIs supervisaran y mediran el rendimiento de los objetivos
y de ser el caso, durante el proceso de disefio del presente modelo predictivo de aprobacién de
materias mediante la analitica de datos para la planificacion y proyeccion de cursos por periodo
académico (carrera de Telematica Universidad de Guayaquil), se iran evaluando para el ajuste o
replanteo de los mismo.
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Porcentaje de precision de resultados (modelo supervisado de clasificacion)

Definicion: El porcentaje de predicciones correctas que el modelo ha hecho en
comparacion con el nimero total de predicciones realizadas.

Frecuencia de Medicion: se mide después de cada ciclo de entrenamiento del modelo
0 cuando se evalua el rendimiento del modelo en un conjunto de datos de prueba.

Meta: Alcanzar un porcentaje de precision de resultados del 90% o superior en un plazo
determinado.

Impacto en el negocio: Evaluando si el modelo contribuye a la reduccién de la huella
ecolégica al optimizar la asignacién de recursos.

Tiempo de entrega de resultados del modelo

Definicion: El tiempo promedio, en horas o minutos, que transcurre desde que se solicita
una prediccidn o resultado al modelo hasta que se entrega al usuario o sistema que lo
requiere.

Frecuencia de Medicion: se mide para cada solicitud de prediccién o resultado, y se
puede calcular el promedio diario, semanal o mensual.

Meta: Reducir el tiempo de entrega de resultados del modelo en un 20% en los proximos
seis meses.

Error de la prediccidn (prediccion — numero de cursos necesarios para un semestre)

Definicion: El valor numérico que representa la diferencia entre el nimero de cursos
predichos por el modelo y el nUmero real de cursos necesarios para un semestre.
Frecuencia de Medicién: va a medirse después de cada ciclo de prediccion o
semestralmente, dependiendo de la frecuencia con la que se realicen las predicciones.
Meta: Reducir el error de la prediccion en un 10% en los préximos seis meses.

Tiempo de procesamiento del modelo

Definicién: El tiempo promedio, en segundos o milisegundos, que un modelo necesita
para procesar una solicitud o tarea.

Frecuencia de Medicién: se procedera a medirse para cada solicitud de procesamiento
o tarea, y se puede calcular el promedio diario, semanal o mensual.

Meta: Reducir el tiempo de procesamiento del modelo en un 10% en los proximos seis
meses.
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Porcentaje de efectividad del modelo proyectado

e Definicion: El porcentaje de coincidencia entre los valores proyectados por el modelo y
los valores reales o esperados.

e Frecuencia de Medicion: Se mide segun la periodicidad de las proyecciones o modelos
semestral.

e Meta: Alcanzar un porcentaje de efectividad del modelo proyectado del 90% o superior
en un plazo determinado.

e Impacto en el negocio: Optimizacién de recursos en la disminucion de cursos cerrados
y/o bajo nimero de estudiantes matriculados.

Ahorro proyectado post implementacién

e Definicion: Ahorro proyectado referente a recursos implementados con la aplicacion del
modelo vs el gasto incurrido en semestres anteriores.

e Frecuencia de Medicion: Debido a la naturaleza de los datos la frecuencia para este
indicador es semestral, ya que ese es el periodo que dura el ciclo lectivo.

e Meta: Maximo un paralelo cerrado por semestre

e Impacto en el Negocio: Optimizacidn de recursos.
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- GASTO INCURRIDO POR CIERRE DE PARALELOS SIN EL MODELO

PREDICTIVO 2023 ClI
Tabla 1:

Gasto de paralelos sin el modelo predictivo 2023 ClI

RECURSOS VALOR HORAS VALOR POR PARALELOS VALOR X
HORA SEMESTRE RECURSO
Asesoria planificacién $8,75 7h $61,75 $61.75
Recursos académicos (personal docente) $8,75 96h $840 7 $5.880
Recursos operativos (personal de servicios) $4,17 48h $200 7 $1.400
Recursos fisicos (aula) $12,5 96h $1.200 7 $8.400
VALOR TOTAL $15.741,75

-  GASTO PROYECTADO IMPLEMENTANDO EL MODELO PREDICTIVO 2024 CI

Tabla 2:

Indices de paralelos con el modelo predictivo 2024 CI

RECURSOS VALOR HORAS VALOR POR  PARALELO VALOR X
HORA SEMESTRE RECURSO
Asesoria planificacion $8,75 2h $17,50 $17,50
Recursos académicos (personal docente) $8,75 96h S840 1 $840
Recursos operativos (personal de servicios) $4,17 48h $200 1 $200
Recursos fisicos (aula) $12,5 96h $1.200 1 $1.200

VALOR TOTAL

$2.257,50



- AHORRO PROYECTADO CON LA APLICACION DEL MODELO PREDICTIVO

Tabla 3:

Ahorro proyectado con la aplicacién del modelo predictivo.

Gastos incurridos sin el modelo 2023 CII $15.741,75
Gastos incurridos con el modelo 2024 CI $2.257,50
Valor de ahorro proyectado $13.484,25

2610, ANALISIS PESTEL

Figura 14:
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e POLITICAS

“LEY ORGANICA DE EDUCACION SUPERIOR, LOES, Registro Oficial Suplemento 298 de 12-
oct.-2010

Art. 2.- Objeto. - Esta Ley tiene como objeto definir sus principios, garantizar el derecho a la
educacion superior de calidad que propenda a la excelencia interculturalidad, al acceso universal.

Art. 25.- Rendicion anual de cuentas de fondos publicos. - Las instituciones del Sistema de
Educacion Superior deberan rendir cuentas de los fondos publicos recibidos en relacion con sus
fines, mediante el mecanismo que establezca la Contraloria General del Estado, en coordinacion
con el érgano rector de la politica publica de educacion superior, y conforme las disposiciones
de la Ley que regula el acceso a la informacion.” (Republica del Ecuador, 2018).

Politica educativa y gubernamentales en el sector educativo pueden tener un impacto
significativo en la universidad. Cambios en la legislacién, financiamiento y regulaciones pueden
afectar las operaciones y la estrategia de la universidad. Adicionalmente la estabilidad politica
en Ecuador es importante para el funcionamiento sin problemas de la universidad. Cualquier
inestabilidad politica podria afectar negativamente la seguridad y la inversidon en educacion
superior.

- Cambio en las politicas de estado, referente al libre acceso a la Universidad.

e ECONOMICAS

‘REGLAMENTO DE DISTRIBUCION RECURSOS INSTITUCIONES EDUCACION SUPERIOR,
Resolucion del Consejo de Educacion Superior 39

Art. 10.- Férmula de distribucion de recursos. - Para la distribucion anual de las rentas o
asignaciones del Estado a las universidades y escuelas politécnicas se empleara la siguiente
formula:

Para las universidades y escuelas politécnicas del literal a) del articulo 3 de este Reglamento, el
monto restante del rubro correspondiente a la gratuidad se distribuird con los indicadores
calculados con informacion exclusivamente de tercer nivel.

Art. 169.- h) Aprobar la formula de distribucion anual de las rentas o asignaciones del Estado a
las instituciones de educacion superior y de los incrementos si es que los hubiere, las que
constaran en el Presupuesto General del Estado, de acuerdo a los lineamientos de la presente
Ley.” (Republica del Ecuador, 2019)
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Referente al ciclo econdmico la universidad puede verse afectada por los ciclos econémicos de
Ecuador. Durante periodos de recesion, el financiamiento y las matriculas pueden disminuir,
mientras que, en épocas de crecimiento econémico, pueden aumentar. Asi mismo, el capital
econdémico y fondos disponibles estan estrechamente ligados a la partida presupuestaria provista
por el gobierno del Ecuador.

- Mayor o menor asignacién de recursos, provistos en relacion con el niumero de
estudiantes ingresados.

e SOCIALES

“REGLAMENTO GENERAL A LA LEY ORGANICA DE EDUCACION INTERCULTURAL

Art. 222.- Evaluacion del comportamiento. La evaluacion del comportamiento de los estudiantes
en las instituciones educativas cumple un objetivo formativo motivacional y esta a cargo del
docente de aula o del docente tutor. Se debe realizar en forma literal y descriptiva, a partir de
indicadores referidos a valores éticos y de convivencia social, tales como los siguientes: respeto
y consideracion hacia todos los miembros de la comunidad educativa, valoracion de la diversidad,
cumplimiento con las normas de convivencia, cuidado del patrimonio institucional, respeto a la
propiedad ajena, puntualidad y asistencia, limpieza, entre otros aspectos que deben constar en
el Cdédigo de Convivencia del establecimiento educativo.

Art. 155.- Acceso al servicio educativo publico. - Para el ingreso a las instituciones educativas
publicas, la Autoridad Educativa Nacional estableceré el procedimiento de inscripcidn, asignacion
de cupos y matricula, cumpliendo con el principio de acercar el servicio educativo a los usuarios.”
(Republica del Ecuador, 2015)

La demografia estudiantil y los cambios en la poblaciéon estudiantil, como la cantidad de
estudiantes en edad universitaria y sus preferencias educativas, pueden influir en la demanda de
programas académicos, asi también, los cambios en los valores culturales y sociales pueden
afectar las areas de investigacion, los programas académicos y las politicas de diversidad de la
universidad.

- Reduccion de insatisfaccion estudiantil, gracias a una mejor proyeccioén y planificacion
de apertura de cursos.
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e TECNOLOGICAS

“POLITICA PARA LA TRANSFORMACION DIGITAL DEL ECUADOR 2022-2025, Ministerio de
Telecomunicaciones.

5.1. Infraestructura. 5.1.2. Penetracion de Internet, porcentaje de hogares con acceso a internet
53.20%.

Porcentaje de personas que tienen teléfono inteligente, por grupos de edad de 16 a 24 aros
74.90%.” (Republica del Ecuador, 2022)

La adopcién de nuevas tecnologias en la educacién, como la educacion en linea o la inteligencia
artificial, puede cambiar la forma en que la universidad ofrece sus servicios. La infraestructura
de TI de la universidad es crucial para el funcionamiento eficiente de sus operaciones
académicas y administrativas. Durante la pandemia se adaptaron politicas educativas on-line
para poder continuar con la educacion durante los tiempos de confinamiento.

- Mejora en la prediccion de proyeccion académica, como resultado de un correcto
analisis de datos académicos histéricos.

- ldentificacién temprana de riesgo de no aprobacion (académico) acorde a datos, tipo
de materia y tipo de docente.

e AMBIENTALES

‘LEY DE GESTION AMBIENTAL, CODIFICACION, Registro Oficial Suplemento 418 de 10-sep-
2004

e) Regular y promover la conservacion del medio ambiente y el uso sustentable de los recursos
naturales en armonia con el interés social.” (Republica del Ecuador, 2004)

La universidad puede verse afectada por la creciente preocupacion por la sostenibilidad y las
regulaciones ambientales. Esto puede influir en las préacticas de gestion y en la oferta de
programas referente al espacio fisico disponible.

- Uso sostenible de recursos, debido a la optimizacion del numero de cursos apertura
dos, reduciendo consumo indebido de energia y espacios fisicos.
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e LEGALES

“LEY ORGANICA DE PROTECCION DE DATOS PERSONALES, Quinto Suplemento del
Registro Oficial No.459, 26 de Mayo 2021.

Art. 2.- Ambito de aplicacion material.« La presente ley se aplicaré al tratamiento de datos
personales contenidos en cualquier tipo de soporte, automatizados o no, asi como a toda
modalidad de uso posterior.

Ar. 37.- Seguridad de datos personales, Entre otras medidas, se podran incluir las siguientes;

1.- Medidas de Anonimizacién, seudonomizacion o cifrado de datos personales.” (Republica del
Ecuador, 2021)

Las leyes y regulaciones relacionadas con la educacion superior pueden influir en la estructura
y operacién de la universidad. Las cuestiones legales relacionadas con la propiedad intelectual
y los derechos de autor son importantes para la investigacién y la propiedad de contenido
académico.

- Proteccién de datos personales sobre la data obtenida para el andlisis de la
proyeccion de cursos a apertura.

- Calificacién y acreditacion de la carrera por medio de indices de cumplimiento
estudiantil de aprobacion y culminacion de carrera.

26,11, PLANTEAMIENTO AGILE

El desarrollo de un modelo predictivo de aprobacién de materias mediante la analitica de datos
para la planificacién y proyeccion de cursos por periodo académico en la carrera de Telematica
es un proyecto que se beneficiaria significativamente de la aplicacién de una metodologia Agile.
La metodologia Agile permitira una mayor flexibilidad, adaptabilidad y colaboracién a lo largo del
proyecto, lo que es esencial cuando se trabaja en un entorno de desarrollo de un modelo (c6digo)
para la analitica de datos (Hadida, 2020). Se optara por la implementacion de la metodologia
Scrum, uno de los enfoques de Agile méas populares y efectivos para la gestion de proyectos de
este tipo. A continuacién, se plantea una metodologia Agile utilizando Scrum como base para el
presente proyecto.
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1. Definicion del Equipo:

El proyecto reune un equipo multidisciplinario que incluya a analistas de datos, expertos en la
carrera de Telematica de la Universidad de Guayaquil, desarrolladores, un Scrum Master y un
Product Owner. Cabe recalcar que el equipo estara formado por dos personas que actualmente
laboran en la Universidad de Guayaquil, las que aportaran un gran conocimiento para un correcto
desarrollo.

- Product Owner: Expertos en la carrera de Telematica o un representante de la facultad
qgue tenga un profundo conocimiento de los requisitos y objetivos del proyecto.

- Scrum Master: Un facilitador que ayudara al equipo a seguir los principios de Scrum.

- Equipo de Desarrollo: Grupo interdisciplinario que incluya analistas de datos,
ingenieros de software, y otros profesionales necesarios para el proyecto.

Figura 15:

Equipo Scrum.

EQUIPO

Desarrollo

2. Creacion del Backlog del Producto

El Product Owner trabajara con el equipo para identificar y priorizar las caracteristicas clave del
modelo predictivo y la planificacion de cursos. Estas caracteristicas se registraran en el Backlog
del Producto, que se mantendra actualizado a medida que se obtenga mas informacién y se
refinen los requisitos.
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Figura 16:

Backlog del Producto.

Product Backlog

Items | Tamafio

Alta

Item 1 3

Item 2

item 3

Entrega (Release) 1

[

( 1
[ 2
[ item 4 5
( Item 5 8

Prioridad

Entrega (Release) 2

Entrega (Release) 3

Baja ‘ L

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por muy agil.

3. Planificacion del Sprint

El equipo realizara reuniones de planificacion de Sprint para seleccionar un conjunto de
elementos del Backlog del Producto que se abordaran en un Sprint especifico. Cada Sprint debe
tener una duracion fija de dos semanas.

- Sprint 0 - Preparacion: En este primer Sprint, el equipo se enfocara en establecer la
infraestructura, seleccionar las herramientas y definir las normas y procedimientos que
se utilizaran a lo largo del proyecto.

- Planificacion del Primer Sprint: Se seleccionara un conjunto inicial de elementos del
Product Backlog que se abordaran en el primer Sprint. Asi mismo se mantendran
reuniones de planificacion del Sprint donde el equipo planificard cémo completar las
tareas seleccionadas durante el Sprint, definiendo el alcance y los criterios de
aceptacion.
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Figura 17:

Product Backlog y Sprint.

Sprint Backlog

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por canva.

4. Desarrollo y Analisis

Durante el Sprint, el equipo trabajara en el desarrollo del modelo predictivo y las funcionalidades
relacionadas aplicadas a la Universidad de Guayaquil. Se realizaran depuracién de la base de
datos para su posterior analisis y se ajustaran los modelos segun sea necesario para mejorar la
precision de proyeccion de materias. Se llevaran a cabo reuniones diarias de seguimiento (Daily
Standup) para mantener al equipo informado sobre el progreso y abordar cualquier impedimento.

- Reuniones diarias: realiza reuniones diarias cortas para mantener al equipo informado
sobre el progreso, identificar obstaculos y adaptar el plan si es necesario.

Figura 18:

Daily Standup,

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por canva.
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5. lteracion

El ciclo se repetira a lo largo del proyecto, refinando y ampliando el modelo predictivo y las
funcionalidades en cada Sprint. La retroalimentacién constante y la adaptabilidad son clave para
el éxito del proyecto, lo cual permite ajustar los recursos disponibles.

6. Entrega Incremental:

A medida que se completen Sprints, se entregara valor incremental a los potenciales usuarios
del modelo (Universidad de Guayaquil), lo que permite una implementacion gradual de las
capacidades del sistema. Esta metodologia Agile basada en Scrum permitira una gestion efectiva
del proyecto del modelo predictivo de aprobacién de materias mediante la analitica de datos para
la planificacion y proyeccion de cursos por periodo académico en la carrera de Telematica, una
respuesta agil a los cambios en los requisitos y una colaboracién continua entre el equipo y las
partes, lo que deberia conducir al desarrollo exitoso del modelo predictivo y la planificacion de
cursos para la carrera de Telematica.

Figura 19:

Metodologia Agile basada en SCRUM.

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por nimble.

2612, PLANIFICACION DE RECURSOS

En base a la planificacién de recursos, nos abarcara 1623 horas de las cuales, el ingeniero de
datos cargaré los datos desde la base de la Universidad hasta el almacén intermedio de datos
(Cassandra) y también procesara los datos para la fase de modelamiento, lo cual tomara 348
horas, el analista de datos en las 660 horas revisara y transformara la informacion obtenida para
gue quede lista para el modelamiento y realizara los informes y los cuadros de mando KPIs, el
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cientifico de datos en las 280 horas en encargara del modelamiento de datos para obtener las
predicciones esperadas, el gobierno de datos en las 185 horas es el encargado durante todo el
proceso de verificar que se cumpla lo estipulado con la Ley de Proteccién de Datos en el Ecuador
y el ingeniero de DevOps con las 150 horas juntard toda la informacién en una aplicacion
amigable para una mejor comprension de los resultados obtenidos. Los recursos estan
distribuidos entre disefo técnico, implementacion e implantacién.

Tabla 4:
Cronograma
Estimacion Ingeniero  Analista Cientifico Gobierno Ingeniero de
de datos de datos de datos de datos DevOps
Total Horas Horas Horas Horas Horas
Disefio Técnico 133

Estrategia de Ingreso de datos
* Cargar datos desde CSV 5 5
Modelado de Informacién
* Almacén intermedio (Landin Zone) 9 9
* Informacidn Especifica (Data Marts)

Gobierno de datos

* Andlisis de Leyes (Seguridad) 5 5
* Calidad 10 10
Explotacion

* informes 50 50

* KPIs 50 50

Implementacién 970

Ingreso de datos

* Cargar datos desde CSV 150 150

Transformacion de Informacion

* Procesamiento 400 100 100 200

Explotacion

* informes 100 100

* Cuadros de mando KPls 200 200

Gobierno de datos

* Seguridad 50 50
* Calidad 50 50
* Metadatos 20 20
Implantacion 520

Pruebas 170 50 50 50 20
Documentacion 120 30 30 30 30
Implantacion 150 150
Formacion 80 80

TOTAL 1623 348 660 280 185 150
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CAPITULO III

3.1. ANALISIS DE RESULTADO

El proyecto es un esfuerzo para mejorar la planificacion de los cursos a dictarse por periodo
académico teniendo una proyeccion analizada mediante técnicas de Machine Learning para
predecir cuantos estudiantes aprueban los cursos en que se matriculan.

3.1.1.  DATOS UTILIZADOS

Se toma los datos desde la plataforma institucional de la Universidad de Guayaquil la que viene
dada por periodo y en distintas tablas de Excel, estos datos son almacenados en cassandra y
una vez almacenado todas las tablas se procede a depurar los datos.

En la depuracion se establece cuales columnas tienen los datos que realmente vamos a utilizar
y realizando un estudio de los datos disponibles se concluy6 que los campos que podrian tener
mejor rendimiento serian.

e Periodo,

¢ Identificacion

e Nivel _mat

e (Cod_materia

e Ccdocen

e [asistencia 1p]

e [promedio p1]

e [promedios asistencia]

e [promedio final]

e Sexo

e Edad

¢ Discapacidad

Con esta informacién se elimind aquellas filas que no contenian la informacién requerida, y
partiendo de lo establecido en el reglamente general de calificaciones de la universidad se calcul6
cuales estudiantes tienen el curso aprobado si para aprobar se debe tener un minimo de 70% de
[PROMEDIOS ASISTENCIA] y un [PROMEDIO FINAL] mayor o igual a 7.00, se realizé6 mediante
consultas CQLSH y se guardd en una columna con el nombre de “ESTADOAP”.

Con esta informacién se calculé otras columnas que concluimos que eran necesarias para
mejorar la precision de la prediccién que son la Eficiencia de aprobacion de materias por parte
del estudiante la cual es la relacion entre las materias aprobadas y las materias tomadas por
cada estudiante en forma porcentual, asi mismo se evalu6 la eficiencia de aprobaciéon por
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docente que se calcula tomando la cantidad de estudiantes que aprueban la materia por cada
docente en relacion al nuero de estudiantes que toma su materia, y de la misma forma se
procedié a calcular la eficiencia de aprobacién por materia en la que se considerd por cada
materia la relacién entre estudiantes que aprueban dicha materia versus el numero de
estudiantes que toma dicha materia, estos datos se colocan en las columnas “EfiDocen, EfiEstud.
EfiMater”.

3.1.2.  ALMACENAMIENTO DE DATOS

El uso de Cassandra para almacenar los datos es una eleccion razonable, ya que es una base
de datos NoSQL escalable que puede manejar grandes volumenes de datos y es adecuada para
aplicaciones con altas tasas de escritura y lectura, como sistemas de seguimiento académico.

- Inicializa el contenedor de Docker con la imagen de Cassandra versién 5.0

Figura 20:

Docker con Cassandra

Docker Desktop  Upgrade plan Q, Search for images, containers, volumes, extensions and more... -3 E- 3 romrpl 9

@ Containers cassuide
cassandra:5.0 STATUS
31 Images 36310123481 [
9042:9042 3
i Volumes " Open .
= Logs  Inspect  Bindmounts  Exec  Files  Stats Open in external terminal &3
@ Dev Environments sera # cqlsh Q
WARNING: cqlsh was built against 5.0-alpha2, but this server is 5.0. ALl features may not work!
‘.ﬂ Docker Scout Connected to Test Cluster at 127.0.0.1:9042 ) =
[cqlsh 6.2.0 | Cassandra 5.0-alpha2 | CQL spec 3.4.7 | Native protocol v5] D
Use HELP for help
@ Learning center catsh= || [}

Extensions

@ Add Extensions

& Engine running [> MJ@HE] rav7.6868 CPU0.12% ¥ Signedin va250 0



- Se verifica que no existan Keyspaces antes de iniciar el proceso

Figura 21:

Existencia de Keyspace

Docker Desktop  Upgrade pi Q, search for images, containers, volumes, extensions and more & romrpl @

@ containers CaSSldllde
cassandra:5.0 staTUs
1 Running (3 hours ago)
Images 363191023481 )

9042:9042 3

Volumes
= Logs Inspect Bind mounts Exec Files Stats Open in external terminal &
@& Dev Environments seTa cqlsh> SELECT * from system_schema_keyspaces ; Q
reT Dok Seont keyspace_nane | durable_writes | replication r
(O BEGEEIE | i i R S 0
system_auth | True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy', 'replication_factor': '1'}
@ Learning center systen_schena | Troe | {'class': 'org.apache.cassandra. locator . LocalStrategy' }
system_distributed | True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy', 'replication_factor': '3'}
system | True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.LocalStrategy'}
Exiensions: 3 system_traces | True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy', 'replication_factor': '2'}
(5 rows)
calsh= |

@ Add Extensions

- Creacion de esquema de base llamado “dataug”

Figura 22:

Creacion de la base de datos “DATAUG”

Docker Desktoj Upgrade plan Q, search for images, containers, volumes, extensi 3 romrp!

@ Containers cassuide

cassandra:5.0 e
< ® =
: Running (3 hours ago)
Images 36319fb2a48f 1)

9042:9042 3

Volumes
&= Logs Inspect Bind mounts Exec Files Stats Open in external terminal &
@& Dev Environments seTa cqlsh> SELECT * from system_schema.keyspaces ; Q
o' Docker Scout keyspace_name | durable_writes | replication I
o e g . 0
system_auth | True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy', 'replication_factor': '1'}
@ Leaming center systen_schena | True | {'class': 'org.apache.cassandra. locator .LocalStrategy'} ]
systen_distributed | True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy’, 'replication_factor': '3'}
systen | True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.LocalStrategy'}
= - systen_traces | True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy', 'replication_factor': '2'}
Extensions : 2 L
(5 rows)
: cqlsh= CREATE KEYSPACE dataug WITH replication = {'class': 'SimpleStrategy', 'replication_factor': '1'} AND durable_ writes = true;
@ Add Extensions
cqlsh= SELECT * from system_schema.keyspaces ;
keyspace_name | durable_writes | replication
system_auth | .apache.cassandra. locator.SimpleStrategy', 'replication_factor': '1'}
system_schema | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.LocalStrategy'}
dataug | .apache.cassandra. locator.SimpleStrategy’, 'replication_factor': '1'}
system_distributed | .apache.cassandra. locator.SimpleStrategy', 'replication_factor': '3'}
system | {'class': ‘org.apache.cassandra.locator.LocalStrategy'}
system_traces | True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy', 'replication_factor': '2'}
(6 rows)
calsh= ||
N\

RAM7.70GB CPU0.23%  Signedin 4250 Q
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3.1.3. MODELOS UTILIZADOS

Los modelos empleados para realizar este proyecto fueron, "Modelo de Arbol de Decisién",
"Random Forest" y "Regresion Logistica", todos son ampliamente utilizados en problemas de
clasificacién supervisada, y son adecuados para este tipo de proyecto. La precision obtenida en
todos fue del 91% lo que da un resultado bastante sélido y sugiere que el proyecto puede tener
una buena tasa de éxito en predecir quiénes aprobaran las materias. En vista de los resultados
se escogi6 usar tnicamente el "Modelo de Arbol de Decisién".

3.14. PYTHON

Python es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado en las aplicaciones web, el
desarrollo de software, la ciencia de datos y el machine learning (ML). Los desarrolladores utilizan
Python porque es eficiente y facil de aprender, ademas de que se puede ejecutar en muchas
plataformas diferentes. El software Python se puede descargar gratis, se integra bien a todos los
tipos de sistemas y aumenta la velocidad del desarrollo. (AWS, 2023).

Figura 23:

Logo Python.

@ python

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por Python, Inc.

3.1.5. LIBRERIAS
3.1.5.1. PANDA

La biblioteca de software de cédigo abierto Pandas esta disefada especificamente para la
manipulacion y el analisis de datos en el lenguaje Python. Es potente, flexible y facil de usar.
Gracias a Pandas, por fin se puede utilizar el lenguaje Python para cargar, alinear, manipular o
incluso fusionar datos. El rendimiento es realmente impresionante cuando el codigo fuente del
back-end esta escrito en C o Python.

El nombre Pandas es en realidad una contraccidon del término Panel Data para series de datos
que incluyen observaciones a lo largo de varios periodos de tiempo. La biblioteca se creé
como herramienta de alto nivel para el andlisis en Python. (DataScientest, pandas, 2023).
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Figura 24:

Logo de pandas.

Pandas

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por Pandas, Inc.

3.1.5.2. NUMPY

NumPy es un proyecto de cédigo abierto que permite la computacién numérica con Python. Fue
creado en 2005 basandose en los primeros trabajos de las bibliotecas Numeric y Numarray,
siempre sera un software 100% de codigo abierto y gratuito para todos. Se publica bajo los
términos liberales de la licencia BSD modificada. Se desarrolla abiertamente en GitHub, a través
del consenso de NumPy y la comunidad cientifica mas amplia de Python. Para obtener mas
informacién sobre nuestro enfoque de gobernanza, consulte nuestro Documento de gobernanza.
(NUMPY, 2023)

Figura 25:

Numpy.

N ¥ NumPy

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por Numpy, Inc.
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3.1.5.3. MATPLOTLIB

Matplotlib es una biblioteca completa para crear visualizaciones estaticas, animadas e
interactivas en Python, hace que las cosas faciles sean faciles y las dificiles posibles. (Hunter,
2023).

Figura 26:

Matplotlib.

matpl:tlib

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por matplotlib. Inc.

3.1.5.4. POWER BI

Power Bl es una plataforma unificada y escalable de inteligencia empresarial (Bl) con funciones
de autoservicio apta para grandes empresas. Conéctese a los datos, visualicelos e incorpore sin
problemas objetos visuales en las aplicaciones que usa todos los dias. (Microsoft, 2023).

Figura 27:
Power BI.
ject Progre: oject Manager s
@ Portfolio Dashboard , :
ot oects ty Progress 3 fort by Project Projects by Project Manager 2 r =] 2?
21 7 SR
18 Mil I l \ . ‘
i 'vﬁ‘_maﬁ I IIII Il .

11 Mil

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por Microsoft Support.
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3.1.5.5. SKLEARN

Es una biblioteca de Python que proporciona acceso a versiones eficaces de muchos algoritmos
comunes. También proporciona una API propia y estandarizada. Por tanto, una de las grandes
ventajas de Scikit-Learn es que una vez que se entiende el uso basico y su sintaxis para un tipo
de modelo, cambiar a un nuevo modelo o algoritmo es muy sencillo. (DataScientest, 2023).

Figura 28:

Logo de Scikit Learm.

.ﬁewm

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por David Cournapeau.

3.1.6. DOCKER

Docker es un proyecto de codigo abierto que automatiza el despliegue de aplicaciones dentro de
contenedores de software, proporcionando una capa adicional de abstracciéon y automatizacién
de virtualizacion de aplicaciones en multiples sistemas operativos. Docker proporciona un
conjunto de herramientas de desarrollo, servicios, contenido confiable y automatizaciones,
utilizados individualmente o en conjunto, para acelerar la entrega de aplicaciones seguras.
(DOCKER, 2023)

Figura 29:

Logo de Docker.

docker

Nota: Obtenido de la web. Elaborado por Docker, Inc.



3.17. VISUALIZACION DE RESULTADOS

Para la visualizacién de datos se escogié Power Bl por ser una poderosa herramienta y de facil
uso, lo que la hace muy adecuada para presentar los resultados de manera efectiva. Con Power
Bl, es posible crear paneles y graficos interactivos que permiten a los usuarios analizar y
comprender los resultados de manera intuitiva.

En la grafica siguiente, se ofrece una representacion visual del conjunto total de estudiantes
matriculados por nivel y materias en contraste con los estudiantes que lograron la aprobacion
durante el semestre 2023-2024 CI. En la parte inferior de la gréfica, se desglosa exhaustivamente
el total de estudiantes matriculados y aprobados en relacién con el conjunto de materias,
presentando esta informacion de manera clara a través de barras individuales. Como parte del
andlisis integral, se proyecta el numero global de aulas que se abrirdn en el semestre,
destacando tanto la prediccién generada por el modelo como la situacion proyectada sin la
aplicacion de la prediccion. Este enfoque holistico permitird una comprensién més profunda de
las dinamicas académicas y de planificacion, proporcionando informacién valiosa para la toma
de decisiones estratégicas.

Figura 30:

Informacion general Power BI.

2023-2024 CI

Periodo Lectivo :
§

SIN PREDICCION

CON PREDICCION

MATRICULADOS Y APROBADOS POR MATERIAS

s y Aprobados
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A continuacion, se presentan los diagramas correspondientes al nivel 3, donde se observa que
se han matriculado 369 estudiantes, de los cuales 291 han sido aprobados. Ademas, se
proporciona un andlisis detallado de las aulas en este nivel: sin la aplicacion de la prediccién, se
abrieron 12 aulas, mientras que, con la implementacién del modelo predictivo, se proyecta la
apertura de 10 aulas.

En los graficos de barras asociados a este nivel, se detallan las materias impartidas, destacando
el nUmero de estudiantes matriculados y aprobados en cada una. Es importante senalar que la
eleccion de este nivel especifico se basa en su complejidad, siendo uno de los semestres que
presenta mayores desafios en cuanto a la planificacién académica y la apertura de aulas. Este
enfoque permitird un analisis mas preciso de las dinamicas que influyen en la gestién académica,
contribuyendo a una planificacion mas efectiva y ajustada a las demandas de este nivel particular.

Figura 31:
Power Bl por nivel
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Concluyendo la revision de los resultados, la imagen presenta una proyeccion especifica para la
materia de redes eléctricas. En este analisis, observamos que se matricularon 105 estudiantes,
de los cuales 66 lograron aprobar, como se detalla en la grafica correspondiente. La apertura de
aulas asociadas a esta materia, sin la aplicacién de la prediccion, fue de 3 aulas, mientras que,
con la implementacién del modelo predictivo, la proyeccion indica la apertura de 2 aulas.

Es crucial destacar que la materia de redes eléctricas se considera especialmente compleja, y
hemos elegido examinarla especificamente debido a la notable diferencia en los resultados entre
la aplicacion del modelo y la ausencia de este. Este enfoque nos permite destacar la eficacia del
modelo predictivo en situaciones de complejidad académica, proporcionando una valiosa
referencia para futuras planificaciones y toma de decisiones.

Figura 32:
Power Bl por materia

Periodo Lectivo
E B — E
: e _ :
BT
i 105

MATRICULADOS Y APROBADOS POR MATERIAS

Matriculados y Aprobados

COD_MATERLA
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318. EVALUACION DE RESULTADOS

La precisién del 91% es un resultado positivo y sugiere que el modelo es capaz de identificar con
éxito a la mayoria de los estudiantes que aprobaran las materias. Sin embargo, es importante
realizar una evaluacién mas profunda de los resultados.

Se deben considerar métricas adicionales, como la sensibilidad (recall) y la especificidad, para
comprender mejor el rendimiento del modelo, especialmente en la identificacion de falsos
positivos y falsos negativos.

3.19. OPTIMIZACION

Para mejorar aun mas el modelo se planifica buscar otra informacién que sea relevante como
situacion econdmica, tiempo de movilizacién, Institucién de donde proviene el estudiante, pero
aun no se dispone de esta informacién y se planteara obtenerla por medio de encuestas para
futuras mejoras, se pueden explorar diferentes técnicas, como la seleccién de caracteristicas, la
ingenieria de caracteristicas y la optimizacion de hiperpardmetros. Ademas, es importante
monitorear el rendimiento del modelo a medida que se recopilan mas datos y ajustar el modelo
en consecuencia.

3.1.10. USO POTENCIAL

Los resultados de este proyecto pueden ser utilizados por la universidad para identificar a los
estudiantes que pueden necesitar apoyo adicional, ya sea a través de tutorias, programas de
asesoramiento académico o intervenciones especificas para mejorar su rendimiento académico.

3.1.11. ETICA

Es importante considerar la ética en el uso de estos modelos. Los resultados no deben utilizarse
para discriminar a los estudiantes, sino para proporcionarles apoyo y recursos adicionales.
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CAPITULO IV
41, CONCLUSIONES

- Seidentificaron variables predictoras significativas que afectan la aprobacién de materias,
como el rendimiento previo, eficiencia académica del estudiante, porcentaje de asistencia
a clases, evaluaciones parciales, entre otros factores relevantes para el disefio del
modelo.

- El disefio de este modelo puede ayudar a la carrera Telematica a planificar la oferta
académica de manera mas eficiente, mejorando la satisfaccién estudiantil y evitando
cierres innecesarios de cursos.

- Este modelo ayudarda generando una mayor eficiencia operativa interna, lo cual
representa un ahorro significativo en recursos, tanto de personal como de equipamiento.

- Serealizé tres tipos de modelos, arbol de decision, Random Forest y regresion lineal, el
cual se eligio el arbol de decisiones por ser el que tenia un alto porcentaje en la precision
de la prediccién.

- Revisando el histérico de cursos abiertos en el periodo 2023 Cll y comparando con el
modelo se pudo comprobar la eficacia de utilizarlo ya que se proyecté 110 paralelos
usando el modelo y 117 utilizando la planificacién de forma tradicional.
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RECOMENDACIONES

La implementaciéon de un modelo predictivo de aprobacién de materias mediante analitica
de datos puede ser una herramienta valiosa para mejorar la planificacién de cursos en la
carrera de Telematica de la Universidad de Guayaquil. Sin embargo, es fundamental
abordar estos esfuerzos de manera ética y continua, centrandose en el beneficio de los
estudiantes y la calidad de la educacion.

Se deben establecer politicas internas solidas de privacidad y ética para garantizar que
la recopilacién y el uso de datos cumplan con las regulaciones vigentes.

Es fundamental seguir recopilando y agregando datos que se consideren relevantes para
mejorar la precisién del modelo con el tiempo, al ir semestre a semestre alimentando el
modelo con data ya generada por el mismo y eliminando datos atipicos, se tendra en un
futuro mejores resultados.

Se recomienda realizar un plan piloto una vez optimizado el modelo en las carreras de la
Facultad Ingenieria Industrial para una posterior implementacion a nivel de Universidad,
ya que podria proveernos un ahorro considerable en recursos.

Implementar la obtencion de datos adicionales, en los procesos de matriculacién para
mejorar el modelo, como el nivel socioeconémico del estudiante, tiempo de traslado,
estado civil, educacién previa, puntaje de ingreso a la Universidad.



5. APENDICE

Link Git Hub: h

DOCKER Y CASSANDRA

Docker Desktop

romi

rpl
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@ Containers

Images

im Volumes

@) Dev Environments eeTa
Docker Scout

@ Learning center

Extensions :

@ Add Extensions

Q_ search for images, col ons and more
cassuide
(@ cassandra:5.0 STATUS
36319fb2ad8f [ Running (2 hours ago)

9042:9042 &

Logs  Inspect

# cqlsh

Bind mounts Exec Files Stats

WARNING: cqlsh was built against 5.0-alpha2, but this server is 5.0. All features may not work!
Connected to Test Cluster at 127.0.0.1:9042
[cqlsh 6.2.0 | Cassandra 5.0-alpha2 | COL spec 3.4.7 | Native protocol v5]

Use HELP for help.
cqtsh= |

Docker Deskiop  Upgrade plan

(= ROl

Open in external terminal @3

v4.250

Q
n|

2

Q

@ Containers

Images

Volumes

Dev Environments BETA

©

\

Docker Scout

v,
I

Learning center

“

Extensions :

@ Add Extensions

Q_ search for images, contai volumes, extensions o rompl @
cassuide
< w cassandra:5.0 STATUS
36319fb2ad8f ) Running (3 hours ago)

9042:9042 3

Logs Inspect

Bind mounts Exec Files Stats

cqlsh= SELECT * from system_schema.keyspaces ;

keyspace_name | durable_writes | replication

system_auth |
system_schema |
system_distributed |
system |
system_traces |

(5 rows)
calsh= |

RAM 7.66 GB CPU 0.08%

impleStrategy', 'replication_factor': '1'}

True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.

True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.LocalStrategy'}
True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy', 'replication_factor': '3'}
True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.LocalStrategy'}

True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy', 'replication_factor': '2'}

@ Signed in

(= R of ]

0

pen in external terminal &3

v4250

Q
(|

32
Q


https://github.com/MixiJoselyne/ModeloPredictivo

Docker Deskiop  Upgrade plan Q search for images, containers, volumes, extensions and more... rommpl @

@ containers cassuide
¢ STATUS
Running (3
1 Images
i Volumes 0 -
L Logs  Inspect  Bindmounts  Exec  Files  Stats Qpen in external terminal
= nvironments  eeta cqlsh> SELECT * from systen_schena.keyspaces ; Q
Sl e keyspace_name durable_writes | replication
: n
systen_auth True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy', 'replication_factor's '1'}
@ Leaming center systen_schema True {'class': 'org.apache.cassandra. locator.LocalStrategy'} ]
systen_distributed True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy’, 'replication_factor': '3'}
systen True {'class': 'org.apache.cassandra. locator.LocalStrategy'}
Extansions systen_traces True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy', 'replication_factor': '2'}
(5 row
o KEYSPACE dat ation = {'class': 'Stmplestrategy’, ‘replication factor': '1'} AND durable writes = true;
@ Add Extensions cql ECT * from systen_ spaces ;
keyspace_name durable_writes | replication
systen_auth True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy', 'replication_factor': '1'}
systen_schema True {'class': .apache. cassandra. locator . LocalStrategy'}
datavg True | {'class': 'org.apache.cassandra.locator.SimpleStrategy’, 'replication_factor': '1'}
systen_distributed True | {'class': 'org.apache.cassandra. locator.SimpleStrategy’, 'replication_factor': '3'}
systen True {'class’: 'org.apache.cassandra.locator.LocalStrategy'}
systen_traces True | {'class’: ‘org.apache.cassandra. locator.SimpleStrategy’, ‘replication_factor': '2'}
(6 rous)
catsh> ||
N2
4250 Q

MODELOS PREDICTIVOS

MODELO: ARBOL DE DECISION

1. Instalar las librerias requeridas.

e python -m pip install --upgrade pip
e python -m pip install Pillow

e python -m pip install -U matplotlib
e python -m pip install scipy

e python -m pip install pandas

e python -m pip install scikit-learn

e python -m pip install openpyxI

oS

pandas
numpy =
matplot

t train_test_split
sklearn.metrics t accuracy_score
sklearn.metrics t confusion_matrix
sklearn.metrics t precision_score




convertird(dato,tipo):
convertido=

convertid
if tipo ==
convertido

archivos =
cluster = Cluster(['1
session = cluster.connect(

session.execute(”

CREATE T

archivo in archivos:
print(Archibirec + archivo)

51625 or tipoC
+ convertird(row I
) + ", + convertird(ro

archivos = os.listdir(ArchiDirec)

* + convertird(re.search
)+,

+ convertird(row[

oup

,int") \

" + convertird(row[
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for archivo in archivos:

print(ArchiDirec + archivo)

df = pd.read_excel( ArchiDirec + archivo)

or index, row in df.iterrows():

+ convertird(roi + convertird(re.search 1[9:11]) .group(),"int") \
"," + convertird(row[ ") + "," + convertird(row[ 10] + "',"

cluster = Qluster([

cluster.sh

DataCalif =

DataCalif.r
DataCalif.r
DataCalif.r
DataCalif.r
DataCalif.r
DataCalif.r
DataCalif.r
DataCalif.r
DataCalif.r

tdown()>

df .pivot_table(index

+ addrow +')')

columns
values=
aggfunc

ename(columns
ename(columns={
ename(columns={"
ename(column
ename(columns
ename(column
ename(columns
ename(columns

ename(columns={151633:

DataCalif[
DataCalif[

Data

# E1 nar

DataCalif
DataCalif

t, inplace=True

=)

'}» inplace= =
'}, inplace=T
L'}, inplace=True)

DataCalif.apply{CondicionAprobado, axdis

DataCalif.drop(’
DataCalif.drop(’

+ convertird(row["

1)
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# Encontrar el 1 0do
periodos = i 'E AP'].count()
periodos.sort_index(inplace=True)

uperiodo = periodos.index[-1]

# Cal ficiencia de ap
EfiMa DataCalif.groupby('I ; 'J.count()

EfiAprob = DataCalif.groupby('I FI AP' J.sum()

Efiestud = EfiAprob / EfiMatri

DataCalif['E id' ]=(DataCalif.apply(lambda x: Efiestud[x['IDENTIFI( ON']1], axis=1))

EfiMatri2 = DataCalif.groupby(’ 'J.count()

EfiAprob2 = DataCalif.groupby(’ AT ESTADC .sum()

EfiMater = EfiAprob2 / EfiMatri2

DataCalif[ =(DataCalif.apply(lamt «: EfiMater[x['C ATERIA']], axis=1))

= DataCalif.groupby("’ S P'].count()
EfiAprob3 = DataCalif.groupby(’ o | & 1.sum()
EfiDocen = EfiAprob3 / EfiMatri3
DataCalif['E : taCalif.apply(] da x: EfiDocen[x['DOCENTE']], axis=1))

# exportar

ArchivoPX = os.getcwd() data
DataCalif.to_excel(ArchivoPX, index=Fal
print(" =", Efiestud.head{))
print(“"Materias”, EfiMater.head())
print("D s",EfiDocen.head())

Estudiante IDENTIFICACION
1864941322 2. PPanee
187111518 1.002000
187348385 1.002000
1184419831 1.002000
1184643489 @.978723

Mame: ESTADOAP, diype: floated
Materias COD_MATERIA

1516861 8.738255

1516802 8.772643

1516863 8.518333

1516804 8.891253

1516805 8.918159

Mame: ESTADOAP, diype: floated
Docemtes DOCENTE

BEa337539 8.787941
A086EE1E9 9. 848491
208792195 8.921569
898833926 8.926829
898956599 8.936270

Mame: ESTADOAP, diype: floated




C =
DataCalifUP = DataCalif[ (DataCalif['F i & (DataCalif['NT
EfiMatrill = DataCalifUP.groupby ([ IDENTIFI OM" 1) [ "ESTADOAP" ].count()
EfifAprobl = DataCalifUP.groupby(["IDENTI 13" ** 7. sumi )
EfiestudlU = EfifAprobl / EfiMatril
EFiPPEstN]1 = EfiestudU.mean()
EfiMatril.drop(EfiMatril.index, inpla
EfiAprobl.drop(EfiAprobl.index, inplace
Efiestudl.drop(EfiestudU.index, inpla
DataCalifUP.drop({DataCalifUP.index, inplace=T

DataCalifUP = DataCalif[ (DataCalif['F

EfiMatrill = DataCalifUP.groupby([ ' i 1.count()
EfiAprobl = DataCalifUP.groupby([ LA ] ADOAP ' ] . sum()
EfiMatll = EfiAprobl / EfiMatril

EfiPPMat = EfiMatU.mean()

EfiMatril.drop(EfiMatril.index, inpla

DataCalifUP = DataCalif[ (DataCalif['PE ' riodo)]
EfiMatrill = DataCalifUP.groupby ([ N ' JOAP" ] . count ()
EfiAprobl = DataCalifUP.groupby([ NTE 'ES *T.sum( )
EfiDocl) = EfiAprobl / EfiMatril

EfiPPDoc = EfiDocU.mean()

EfiMatril.drop(EfiMatril.index, inpla
EfiAprobl.drop(EfiAprobl.index, inplace u
DataCalifUP.drop(DataCalifUP.index, inplace=True

cluster = QQuster([’ alh
session cluster.connect('d

query =
result =

cluster.shutdown()

DataCalifT = df.pivot_table(index=['p
[ | | | | | | |columns

values=
aggfunc=
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DataCalifT.rename(columns={ iodo' ¥, inplace=T
DataCalifT.rename(columns={"'n 2z }, inplace=T
DataCalifT.rename(columns= ’ '}» inplace=
DataCalifT.rename(column ] “ue)
DataCalifT.rename(column i ifi i '3 }, inplace=T
DataCalifT.rename(columns={15] ; 4 1P'}, inplace )
DataCalifT.rename(columns={151635: 'P OP1'}, i =T

EfiDocen.name

DataCalifT=pd. merge(DataCallfT EfiDocen, left_on= TE', right_index=True, how=
Efiestud.name

DataCalifT=pd. merge(DataCallfT Efiestud, left_on= T , right_index=T
EfiMater.name

DataCalifT=pd.merge(DataCalifT,EfiMater, left_on= ) A', right_index=Tr
DataCalifT[’ A | one

DataCalifT = DataCalifT.fillna({'E EfiPPDoc, ' EfiPPEstN1,
ArchivoPX=os.getcwd()+" -
D aCallfT to excel(ArchlvoPX 1ndc¥

ArchiDirec=os.getcwd()+"
Archivo=ArchiDirec +
DataCalif=pd.read_exce:

DataCalif. drup(bata(am DataCalif
DataCalif.drop(DataCalif[ (DataCalif

DataPeriodos=np.array (DataCali
c2=[1 # A tid

c3=[1 # 0

DataPeriodos.sort() dena los

for DataPeriodo in DataPeriodos: g en 1 ica
2.append(DataCalif.apply(lanbd : and x| ataPeriodo, axis=1).sum() )
c3.append(DataCalif.apply(lanbd i sum())

DataGrafi=pd.DataFrame(
DataGrafi.plot (kind
plt.minorticks_on()
plt.grid(whi
plt.grid(whi




4000 4

3500 1

3000

Historico de Matriculas por periodo

2500 —+—+1+

2000

1500 4

1000 1+

500 4

2018 - 2019 CI
2018 - 2019 Cll -

B Aprobados
Matriculados

2019 - 2020 CI

2019 - 2020 Cll
2020 -2021 ClI
2020 - 2021 ClI -
2021 - 2022 CI
2021 - 2022 Cll
2022 - 2023 CI
2022 - 2023 ClI

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>
Index: 22989 entries, @ to 23001
Data columns (total 12 columns):

Column

SEXO
Edad

WROANOOWVHLEWNMDD

NIVEL_MAT 22989
COD_MATERIA 22989
CCDOCEN 22989

22989
22989

DISCAPACIDAD 22989
ASISTENCIA 1P 22989
PROMEDIO P1 22989
EfiDocen 22989

10 EfiEstud 22989
11 EfiMater 22989
dtypes: float64(5), int64(7)
memory usage: 2.3 MB

Non-Null Count

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

float64
float64
float64
float64
float64
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DataArbolDeci. tree.DecisionTreeClassifier(max_dept
DataArbolDe: DataArbolDecis.fit(X_train

yPredicha = DataArbolDecis.predict(X_test)
DataPreciPredi=accuracy_score(y_test, yP
DataMatriPred.

precision_:
precision_score(y_test, yPredicha, pos_label = @)

DataPrediPosib = pd.DataFrame(DataArbolDecis.featur:
DataPrediPosib.plot(kin ar” lidad

<Axes: title={"center": "Posibilidad de acierto 90.21 %¥'}>

Posibilidad de acierto 90.21 %

CCDOCEN 4

SEXO -

EfiDocen
EfiEstud
EfiMater

NIVEL_MAT 4

IDENTIFICACION
COD MATERIA
DISCAPACIDAD -
ASISTENCIA 1P 4

DataGrafoArbol = plt.figure(figsi 60,15))
_ = tree.plot_tree(DataArbolDecis,max_depth=5, impurity = s je, proportion=
feature_names = x.columns, precisio
class_names
filled
fontsiz

T R
i L0 e - 1045, Lo 0 7
T el s R U

Horoter| Ak | tpate




ArchiDirec=os.getcwd()+"
ArchivoTest=ArchiDirec +
DataTest=pd.read_excel(ArchivoTest)

en'J.notna()1[

CalefiPMat = statistics.mean(DataTest[DataTest[ *].notna()]

jef add_value_label(x_list,y list):
i in range(1, len{x_ list)+1):
| plt.text(i-1.8,y list[i-1],y list{i-1])

ArchiDirec=os.getcwd()+'
ArchivoTest=ArchiDirec + e
DataTest=pd.read_excel(ArchivoTest)

aTest.apply!( X: 1==2,
DataTest[CalEfi][ *].tolist()

taTest[’ ].fillna(CalEfiPDoc, inplac
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DataTest.drop(DataTest[ (DataTest["P 0 P1"].isnull() )].index, inplace=T

xTest= DataTest.copy().iloc[:,1:]
DataTest["E "] = DataArbolDecis.predict(xTest)
DataTest.to_csv(ArchiDirec + »ind

r i in range(10):
DataPrediNiv=DataTest.loc[DataTest "] i+1)]
np.array(DataPrediNiv .unique(

DataGrafi@l ir p 1 d E
c2.append(DataPrediNiv.apply x["COD_| taGrafifl, axis=]
c3.append(DataPrediNiv.apply mbda x: { ] == DataGrafi@l, axis=1).sum() )

DataGrafiTest.plot(kind ', title

add_value_label(DataMateriiv,c2)
add_value_label(DataMateriiv,c3)

plt.minorticks_on()
plt.grid(which="r
plt.grid(which=
plt.show()

DataGrafiTest=pd.DataFrame({ o A las 3}, index=DataMaterNiv)

Proyeccién por materia para Nivel: 1
141

W Proyeccion de Aprobados —
Matriculas por materia

1516110
1516111
1516112
1516113
1516114
1516115




Proyeccion por materia para Nivel: 2

T
| mmm Proyeccion de Aprobados
Bmm Matriculas por materia
|

o -
~ ~
[l -
o o
— —
3] s}
— —

1516122

1516123
1516124

Proyeccion por materia para Nivel: 3

1
BN Proyeccion de Aprobados
Bmm Matriculas por materia

1516131
1516132

1516133

1516134
1516130
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Proyeccion por materia para Nivel: 4

e e -
100 B Proyeccion de Aprobados -
B Matriculas por materia

80

60 1

40

1516140
1516142
1516143
1516144
1516141

Proyeccién por materia para Nivel: 5
W Proyeccion de Aprobados I | Ll ‘ |
Bam Matriculas por materia +

|
1
1
T
|
l

1516152
1516150
1516151
1516153
1516154
1516155




Proyeccion por materia para Nivel: 6
T T 1

W Proyeccion de Aprobados |
B Matriculas por materia

|
\
N e e
11 ' ‘ '
RN .
a I

Proyeccion por materia para Nivel: 7

1
g0 . . Proyeccion de Aprobados | i
s Matriculas por materia ] 1 e
JiSSSSsss l =

1516163
1516164
1516162
1516165
1516160
1516161

1516172
1516173
1516170
1516171
1516174




Proyeccion por materia para Nivel: 8

L 1
B Proyeccion de Aprobados
Jam Matriculas por materia

(=]
@
~-
o
—
["s]
-

1516181

1516182
1516183
1516184

1516190

Proyeccion por materia para Nivel: 9
. - - . . +— 1

OF Proyeccion de Aprobados

s Matriculas por materia

1516192

1516193
1516194
1516191
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Proyeccion por materia para Nivel: 10

BN Proyeccion de Aprobados
Matriculas por materia

o - o~ m
o o (= o
o~ o~ [ ~
O o o o
— — — —
n '3} n 2]
— — — —

Modelado Random Forest

pandas pd
m sklearn.model_selection i + train_test_split
m sklearn.ensemble t RandomForestClassifier
m sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report

ArchiDirec=os.getcwd()+"\\d
Archivo=ArchiDirec + " ]
DataCalif = pd.read_excel(ArchiDirec + "d

data_test = pd.read_excel(ArchiDirec +

DataDuplicada = DataCalif.duplicated(subs:
DataCalif.drop(DataCalif[ (DataCalif[ ].isnull() )].index, inplace=
DataCalif.drop(DataCalif[ (DataCalif[ ]1.isnull() ndex, inplace=T




__test, y_train, y_test = train_test_split(x, y, te

accuracy_score(y_test, y_pred)
andom Fo : {accuracy: .2f]

", report)

Precision del modelo Random Forest: ©.88
Informe de clasificacién:
precision recall fl-score support

0.73 0.60 0.66 3178
9.91 9.95 9.93 14064

accuracy 9.88 17242
macro avg .79 17242
weighted avg 9.88 17242

pandas &s pd
sklearn.model_selection t train_test_split
sklearn.linear_model i LogisticRegression
sklearn.preprocessing import StandardScaler
sklearn.metrics i t accuracy_score, classification_report

scaler = StandardScaler()
X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

model = LogisticRegression()
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scaler = StandardScaler()
X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

model = LogisticRegression()

model.fit(X_train, y_train)

model.predict(X_test)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print(+"Pr 10n ¢ de R on Lo : {accuracy:.2f}")

(y_test, y_pred)

n:\n", report)

Precision del modelo de Represidn Logistica: @.89
Informe de clasificacidn:
precision recall fl-score  support

8.76 a.55 a.64 3178
8.9a8 a.96 a.93 14864

accuracy .89 17242
macro avg a.79 17242
weighted ave ' a.88 17242
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