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Resumen

Las organizaciones en la actualidad estan generando un alto volumen de datos a través de
sus procesos internos, los mismo que permiten satisfacer sus necesidades, pero acarrea
dificultades dadas las limitantes capacidades humanas que han sido superadas para lograr
analizar los datos y generar conocimiento Util que le permita a la organizacion tomar las
mejores decisiones, la presente investigacion tiene como problema el inadecuado
procesamiento de datos que limitan el tratamiento de los datos académicos. Las causas
detectadas sugieren profundizar en el procesamiento de datos en la Big data, por lo que
se plantea como objetivo Aplicar un Sistema Analitico basado en un modelo predictivo
que tenga en cuenta la relacion entre las técnicas predictivas integradas y los grandes

volimenes de datos para el procesamiento de los datos académicos.

Se propone un modelo predictivo de procesamiento de datos en la Big data disefiado en
base a 4 dimensiones: Soporte tecnoldgico, analitica del negocio, analitica de datos y
decisiones basadas en datos; este modelo se materializa en un Sistema Analitico que se
implementa en 8 etapas: Caracterizacion del usuario, requerimiento del negocio,
almacenamiento de datos, infraestructura tecnoldgica, ingenieria de caracteristicas,

procesamiento computacional, visualizacion y decisiones.

Finalmente, el sistema analitico se implementa en forma practica, utilizando 5479 datos
de estudiantes de los semestres del 2016-1 al 2020-1, de los cuales se utilizaron 1096 para
la evaluacién del rendimiento del sistema, obteniéndose un 92.97% en la deteccién

correcta de forma global el cual fue superior al 84.95% obtenido en el sistema base.

Palabras Clave:
Big data, modelo predictivo, procesamiento de datos, sistema analitico.
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Abstract

Organizations today are generating a high volume of data through their internal processes,
the same ones that allow satisfying their needs, but entails difficulties given the limiting
human capacities that have been overcome to be able to analyze the data and generate
useful knowledge that Allowing the organization to make the best decisions, the present
investigation has as a problem the data processing that limits the treatment of academic
data. The causes detected suggest deepening the processing of data in big data, so the
objective is to apply an Analytical System based on a predictive model that takes into
account the relationship between integrated predictive techniques and large volumes of

data for the processing of academic data.

A predictive data processing model in big data designed based on 4 dimensions is
proposed: technological support, business analytics, data analytics and data-based
decisions; This model is materialized in an Analytical System that is implemented in 8
stages: User characterization, business requirement, data storage, technological
infrastructure, characteristics engineering, computational processing, visualization and

decisions.

Finally, the analytical system is implemented in a practical way, using 5479 student data
from the semesters of 2016-1 to 2020-1, of which 1096 were used to evaluate the
performance of the system, obtaining 92.97% in the correct detection. globally which was
higher than the 84.95% obtained in the base system.

Keywords:

Big data, predictive model, data processing, analytical system.
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1.1.

INTRODUCCION
Realidad Problematica.

A finales de la década se ha detectado que hay un alto crecimiento en el poder de
generar datos de todo tipo y el de recolectarlos, esto debido al incremento en el poder
que tienen las maquinas en el procesamiento de los mismos y la reduccion de los altos
costos de su almacenamiento. Sin embargo, toda esta data existente nos oculta una
gran cantidad de informacion, la cual puede ser muy importante desde el punto de
vista estratégico, a las que es imposible acceder utilizando las actuales técnicas de

recuperacion y generacion de informacion.

Las actuales organizaciones estan generando un alto volumen de datos los mismo que
permiten satisfacer sus necesidades, pero acarrea un problema, las limitantes
capacidades humanas han sido superadas para lograr analizar los datos y generar
conocimiento Util que le permita a la organizacion tomar las mejores decisiones. El
uso de modelos matemaéticos centrados en principios estadisticos, han permitido
solucionar muchos de los problemas que aparecen en las ciencias, tanto de caracter
empiricos como tedricos, motivando la utilizacion de técnicas y herramientas que
proporcionen la posibilidad de generar nuevo conocimiento basado en el anélisis de

datos.

Por lo tanto, actualmente se observa el requerimiento de gestionar grandes voliumenes
de informacidn las cuales puede estar en formato estructurado o no estructurado
producidas por el internet o por diversas organizaciones publicas o privadas, las
cuales estan generando una enorme produccion de informacion digital que terminan
en un repositorio de almacenamiento, y no es procesada para beneficio interno,
provocando incluso que se termine eliminando sin darse cuenta que puede ser util a

futuro.

Uno de los grandes activos que actualmente tienen las empresas publicas o privadas,
es la produccidn de informacién, ésta ha generado no solo un alto desafio tecnolégico,
sino también, un desafio cientifico global en la que el desarrollo de generar,
administrar, explotar, interpretar y clasificar la informacion se ha convertido en una

pieza fundamental en las empresas.
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En general, es de gran interés el descubrir patrones, tendencias, perfiles u otras
relaciones que hasta ese entonces permanecian ocultas y no eran utilizadas por las
empresas, por lo que las técnicas en mineria de datos permiten apoyar en la generacion
de consultas y el anélisis que ayuden en un adecuado tratamiento de los datos, siendo
necesario extraerlos de almacenes en los sistemas tradicionales o los muy conocidos
repositorios unificados para datos empresariales (Data Warehouse), o la big data para

informacion heterogénea o no estructurada que se extrae de maltiples fuentes.

Por lo que, la base para el conocimiento empresarial parte de un buen tratamiento de
los datos, siendo por lo tanto una nueva necesidad el poder adaptarse a estos cambios
en el contexto digital, Ilevandonos de confirmar o verificar a la produccion de
hallazgo a través del uso de modelos predictivos que se encargan de detectar los datos

ocultos que se encuentran en los volumenes de datos organizacionales.

Pese al escepticismo, hemos pasado a una realidad en la que los datos son vitales.
Peter Sondergaard, vicepresidente de la reputada consultora Gartner, dijo: “La
informacion es la gasolina del siglo 21 y el analisis de datos el motor de combustion”.
Segun Santos, el uso de nuevas y robustas tecnologias de aprendizaje automatico a
partir de datos, esta permitiendo aplicar métodos que permiten traducir texto, predecir

trayectorias o inclusive recomendar busquedas. (Santos Grueiro, 2015)

(Alvarez Valle, 2013) sefiala que el uso de grandes voliumenes de datos o mas
conocida como la Big data se esta convirtiendo en una oportunidad millonaria de
negocio permitiendo a las empresas ser mas competitivas, a la vez que las encaminara

a tomar mejores decisiones empresariales, logrando.

La Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo ubicada en la Ciudad de Lambayeque, es
una institucién pablica que no esta ajena al tratamiento y procesamiento de los datos
especialmente en el ambito académico, en la cual hay gran cantidad de dato que tiene
registrada por afios a través de los diferencias semestres academicos, especialmente
en los procesos de matricula y notas de los distintos estudiantes universitarios; sin
embargo, después de haber realizado un analisis factico de estos procesos, ha

permitido detectar las siguientes manifestaciones:

— La diversidad de los datos (estructurados y no estructurados) que implican
nuevos enfoques de almacenamiento y de analisis haciendo uso de técnicas
predictivas.
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— La falta de manipulacion de los datos almacenados, los cuales no son tratados
y que permitan obtener nuevo conocimiento haciendo uso de técnicas
predictivas.

— El incremento de la informacion adquirida por la institucion cada nuevo

semestre no es evaluado ni analizado.

Estas manifestaciones se sintetizan en el problema cientifico: el inadecuado
procesamiento de datos usando técnicas predictivas aplicados a grandes volimenes

de datos y el analisis de la big data limita el tratamiento de los datos académicos.
Lo que conlleva a plantear posibles causas del problema antes mencionado:

— Insuficiente referencia tedrica sobre técnicas predictivas aplicadas a la Big
data, en el proceso de extraccion del conocimiento.

— Limitaciones de técnicas predictivas que den un soporte para la extraccion de
conocimiento de utilidad basado en grandes cantidades de datos.

— La falta de capacidad en el proceso de extraccion de conocimiento de datos

usando técnicas predictivas que generen conocimiento Gtil para la institucion.

Estas valoraciones causales sugieren profundizar en el procesamiento de datos en

la Big Data, objeto de la presente investigacion.

Segun Vivas, la gran cantidad de datos con la que cuentan las organizaciones los
llevan a poder, en base al procesamiento y generacion de informacion, que las
empresas tomen mejores decisiones, basandose en el uso de las bases de datos
relaciones y otras alternativas con las que cuenten, enfocandose en estas tareas de
negocios inteligentes analizando datos organizacionales y aplicando el uso de la
Big Analytics. (Vivas, y otros, 2015)

Desde el punto de vista de Maestro, cita la representatividad de los datos como un
aspecto que sigue siendo uno de los principales problemas cuando se trabaja con
una muestra para analizar un fendmeno, dado que no solo debemos enfocarnos en
el “cudntos”, es decir, tener una data amplia de gran cantidad, sino también en el
“como”, siendo para esto muy importante un correcto control de los origenes y
validez de los datos, ya que pueden representarse como débiles, sesgados, triviales,
no interpretables, entre otros, por lo que, tener mayor disponibilidad de datos no

debe ser el Unico criterio que permita definir su valor, ya que se puede llegar a
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sucumbir al convertir datos masivos, en sesgos masivos, que no permitan una buena
toma de decisiones por parte de las empresas. ( Maestro Cano, 2016)
Tambien, Maestro indica que otra caracteristica que manipulan los datos es la
conocida como la “maldicion de la dimension”, en el sentido de que, se debe
garantizar resultados con altos niveles de significancia (garantia probabilistica) y
no nos aturdamos con una sobreabundancia de datos que actualmente se produce
en las organizaciones ( Maestro Cano, 2016); por otro lado otros autores, han
realizado experimentos simulando el tratamiento de datos relacionados con un
fendmeno especifico, basandose en algoritmos de generacion de ndmeros
pseudoaleatorios entendiendo que no hay correlacion alguna, pero con estos
experimentos se lograban encontrar de manera facil buenas correlaciones, por lo
que se puede llegar a la conclusion de que no era que hubiese un patrén en los datos,
sino que no fuimos capaces de reconocerlo. Dado que ahora se tiene al alcance la
posibilidad de proliferar patrones, modelos y correlaciones.
Por otra parte, en la investigacion de Garcia, encuentra que las capacidades de
procesamiento en los sistemas clésicos que utilizan la mineria de datos ha sido
superado rapidamente por el volumen actual de los datos, por lo que se esta
ingresando a una nueva era, el de los datos masivos, en donde el volumen, variedad
y velocidad son caracteristicas primordiales de la Big Data. (Garcia, Ramirez
Gallego, Luengo, & Herrera, 2016)
El procesamiento de datos, pasa por diversas fases, primero se debe extraer los
datos, los cuales generalmente estan ubicados en diferentes fuentes de datos,
posterior a esta fase, se realiza el preprocesamiento, etapa muy esencial en el
proceso de descubrimiento de conocimiento, aqui se realiza en primera instancia la
limpieza de datos, luego pasamos a integrar los datos, posteriormente a su
transformacion y culminamos con la reduccion de los datos, para luego pasar a la
siguiente fase denominada mineria de datos. Por lo que, después de aplicar esta fase
de procesamiento previo, los datos resultantes pueden ser observados como una
fuente compacta y conveniente de datos con calidad, que sirvan para extraer
conocimiento a través de la aplicacion de ciertos algoritmos.
Ademas, Puyol sefiala, que la sociedad produce una gran cantidad de datos y
muchos de estos a su vez no llegan a ser procesados, ya que los sistemas
tradicionales no cuentan con la capacidad computacional para ello, incluyendo
también que una gran cantidad de empresas no cuentan con soluciones unificadas
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que les permita capturar y luego realizar un analisis con ellos. (Puyol Moreno,
2014)

Ademas, Escobar en su investigacion sefiala que las organizaciones actualmente
estan considerando el uso de aplicaciones de Big Data en sus procesos productivos
y sociales, aumentando su representatividad en el mundo digital, el cual les
permitird mejorar su posicionamiento en el contexto social a nivel mundial.
(Escobar Borja & Mercado Pérez, 2019)

De lo descrito por estos autores se evidencia que aun son insuficientes los referentes
tedricos y practicos en cuanto a la dindmica del proceso para sistematizacion,
fundamentacidn tedrica, desarrollo de actividades, su apropiacion, generalizacién

para el procesamiento de datos.

Por lo que se determina como campo de accién: Dindmica del proceso de
procesamiento de datos en la big data.

Es asi que existe una brecha epistémica en donde el estudio del objeto y el campo
de accion revelan, que no ha sido lo suficientemente analizadas las técnicas
predictivas integradas a procesar grandes volumenes de datos incluyendo todas las

caracteristicas inmersas en la big data aplicadas a las instituciones publicas.

1.2.  Trabajos Previos

Tomando en consideracion los antecedentes que abordan este tema de manera

prioritaria se encuentran las siguientes investigaciones:

(Vite Cevallos, Townsend Valencia, & Carvajal Romero, 2020) plantea diversos
modelos de Big Data uno de ellos, es un modelo propuesto en la Universidad de
Ciencia y Tecnologia Huazhong en China que permita a los pequefios productores
agricolas tomar decisiones basados el denominado Modelo BIG DATA Agricola,
otro tambien desarrollado en China enfocado en la nube computacional
denominado Modelo de Procesamiento en Internet de las cosas en agricultura, en
donde trabaja con sensores que permiten la lectura de datos, su recopilacion,
transmision y almacenamiento haciendo uso de la nube. Y por Gltimo un modelo
propuesto en la India denominado Modelo Big Data para agricultura inteligente, el

cual, genera una arquitectura multidisciplinaria integrando 5 médulos.
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Segun (Russo, y otros, 2016) la investigacion pretende seleccionar, disefiar y
desarrollar un modelo que haga uso de algunos algoritmos que permitan la correcta
clasificacion y prediccion de los datos, haciendo uso de conjuntos de datos de
entrenamiento necesarios para este fin. Por lo que se enfoca en el tratamiento

masivo de datos y su procesamiento mediante sistemas inteligentes.

También, (Russo, y otros, 2016) menciona que el proceso descubrimiento de
conocimiento se establecen 5 fases: la primera fase corresponde a la integracion y
recopilacion de los datos; la segunda fase corresponde a la seleccion de los datos,
la limpieza de los mismos y su transformacién; la tercera fase le compete a la
mineria de dato aplicando ciertos algoritmos de acuerdo a sus necesidades; la cuarta
fase atafie a la evaluacion e interpretacion de los resultados y finalmente la quinta
fase corresponde a la difusion. Comunmente tanto mineria de datos como proceso
de extraccion de conocimiento se usan como palabras sindénimas, no deben ser
consideradas de esta manera, ya que, la mineria de datos es en realidad parte de una
etapa de todo el proceso general de extraccion de conocimiento. Por lo que se debe
considerar a la mineria de datos como un mecanismo que permite explorar, analizar

y extraer informacion que resulta de mucho valor.

Segun (Quinteros, Funes, & Ahumada, 2016) indica que existe una rama
denominada Mineria de Datos Educativos o EDM, disciplina la cual desarrolla
métodos para obtener y extraer informacion valiosa en base a lo que generan los
entornos educativos, con la finalidad de poder mejorarlo continuamente. Ademas,
indica que es factible la aplicacién de la mineria de datos centrado en todos los
datos que administran las universidades, contando con los sistemas de gestion y
transaccionales que estdn implementando las universidades nacionales, que
permitan integrar su &reas y procesos institucionales; generalmente orientados a
diversos temas y con grandes volimenes de datos, almacenadas en bases de datos
con gran cantidad de dimensiones. Y finalmente indica, que los métodos para
mineria de datos educativos se dividen en dos grupos; el de verificacion y el de
descubrimiento, entre los que destacan los métodos de clasificacion, agrupamiento,

prediccion, mineria de reglas de asociacion, redes neuronales y mineria web.

Segun Tolosa en su investigacion manifiesta que el uso de motores de blsqueda

basadas en consultas de acuerdo a las necesidades del usuario permite el acceso a
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la informacidn en internet, estas consultas recuperan parte del espacio web, el cual
se ha recorrido, reunido y manipulado, por lo que es un factor importante y muy
esencial en los procesos que ocurren en la industria o el entretenimiento entre otros.
Por otra parte, indica que las fuentes de informacion como por ejemplo sensores y
redes sociales al igual que su almacenamiento estan creciendo agigantadamente,
generando mayor complejidad y obligando a responder en tiempo real. Por lo que
la mayoria de los problemas se trataban con el enfoque de la mineria de datos, ahora
estos problemas pasaron a formar parte de los grandes datos, esto implica, una
mayor complejidad, debido al gran incremento del volumen de los datos.
Adicionalmente, se presenta otra dificultad, lo referente a las arquitecturas que
requieren ser flexibles, incluyendo esto, el computo y el almacenamiento. Por
altimo, indica que las evidencias son la base para que las organizaciones tomen
decisiones acertadas, las cuales son soluciones a base de los datos y no de simple
intuiciones. Considerando que el descubrimiento de nuevo conocimiento implica el
uso de técnicas gque son transversales a todas las disciplinas, por lo que existe una
gran cantidad de soluciones de optimizacion que por el momento no han sido
investigadas relacionadas con motores de busqueda que se aplique directamente a
estos grandes volumenes de datos. (Tolosa, Banchero, Rissola, Delvechio, &
Feuerstein, 2016)

(Malberti, Klenzi, & Begueri, 2016) propone el uso de herramientas como Knime,
Weka, R, Rapidminer y en algunos casos el uso de programacion con Phyton, para
acceder y analizar datos enfocandose en el paradigma de la Ciencia de Datos, cuyo
objetivo es el de reconocer, analizar y describir grandes volimenes de datos que
provienen de las redes sociales o areas como la astronomia, educacion,

bibliotecologia entre otros.

(Britos, y otros, 2016) investiga sobre los sistemas de recuperacion de informacion
especificamente multimedia: estos aspectos como el disefio de nuevos indices
aplicados a grandes volumenes de datos, o distintas consultas sobre estos tipos y su

relativa eficiencia al manipular muchos datos.

De Battista, indica que actualmente existe un crecimiento permanente en la
cantidad de datos que las aplicaciones estan generando y almacenando enfocandose

en la complejidad de los atributos, los cuales sirven para describir objetos del
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fendmeno analizado. Pero, ademas, manifiesta que ha rebasado la capacidad de
poder procesar los datos, conservarlos de manera adecuada, analizar y comprender
en base a estos grandes repositorios. Todas las organizaciones que estan generando
datos de forma masiva, desean poder extraer nuevo conocimiento, que les permita
en base a este analisis tomar decisiones y no solo que sirvan como una proteccién
almacenado en las computadoras y se pierdan sin nunca ser utilizados. (De Battista,
y otros, 2016)

El procesamiento de datos que se aplica hace referente al uso de técnicas que se
utilizan en mineria de datos. Por lo que no estan orientadas a ser eficientes en
grandes volimenes de datos como lo es la Big Data, teniendo en consideracion que
la Big Data esta enfocada en el volumen de datos, velocidad con la que llegan los
datos, variedad de estos datos siendo estructurada o no estructurada, la confianza
por parte de los usuarios para suministrar la informacion y la proteccion de los
datos. Asumiendo también la veracidad de los datos, es decir, la precision y la

confianza de los datos que se manejan.

Ademas, segin Quiroz, el uso de la Big Data apoya la construccion de sistemas
novedosos que permiten tomar decisiones mas acertadas, benefician tanto a la
poblacion como especificamente al personal administrativo. Por lo que, se ve la
necesidad usar nuevas herramientas tecnoldgicas que permitan procesar toda esta
data que va creciendo de manera exponencial y que pueda servir para mejorar la
celeridad con la que estos sistemas permiten tomar decisiones, y que también estas

sean precisas. (Quiroz Martinez, Aguilar Duarte, & Intriago Cedefio, 2020)

Segun (Garcia, Ramirez Gallego, Luengo, & Herrera, 2016) menciona que la
calidad de los datos influye notablemente en la calidad del conocimiento que se
extrae, pero existen ciertos factores negativos que afectan dicha calidad como por
ejemplo el ruido, o los valores perdidos, valores inconsistentes o algunos datos
superfluos. Por lo que, la baja calidad que presentan los datos acarrea que

generalmente se obtenga también una baja calidad en el conocimiento obtenido.

El procesamiento, almacenamiento y transferencia de grandes volimenes de datos
forman parte del denominado Big Data, todos estos factores forman parte

determinante para el Computo de Alto Rendimiento “CAR”. Los algoritmos usados
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para el procesamiento de los datos deben permitir agilizar o acelerar el computo de

los mismos para reducir de los tiempos en la toma de decisiones.

Asi mismo (Dugue Méndez, Hernandez Leal, Pérez Zapata, Arroyave Tabares, &
Espinosa Gomez, 2016) distingue que las tareas de extraccion, transformacion y
carga presentan mucha complejidad cuando se construyen los almacenes de datos,
tanto de tiempo y recursos como también de los costos asociados a su consumo. En
este articulo, se mostré un modelo de extraccion, transformacion y carga para datos
hidrometeoroldgicos, consiguiéndose buenos resultados al aplicarlo en el caso de

estudio con fuentes de datos reales a un volumen alto de datos.

Como manifiesta (Camejo Corona, Gonzalez Diez, & Morell, 2019) en su
investigacion, la presencia de problemas de prediccion especialmente cuando se
manipulan grandes volimenes de datos, dado por ejemplo la gran cantidad de
variables que se manipulan, y esto se ha generado porque las empresas estan
recolectando mas datos de los que pueden procesar, debido a la incursion de
sensores que se manipulan actualmente den la industria global. Provocando serios
problemas como la gran cantidad de tiempo que requiere para el procesamiento
computacional que permitan realizar predicciones usando los datos, o que nos

indica que se deben replantear las técnicas clasicas usadas en las predicciones.

Actualmente el uso de los sistemas de informacion por parte de las organizaciones
de cualquier sector, apoyan en gran medida en el procesamiento de la informacion
permitiendo asi gestionar adecuadamente los negocios, pero es necesario también
controlar la calidad de los datos que se tienen almacenados, de modo que permita
facilmente poder determinar anomalias que se puedan presentar, con la intencién
de realizar una etapa de correccidn, para que las decisiones basadas en estos datos

sean las mas correctas.

Una de las tareas importantes cuando se manejan datos en las empresas u
organizaciones es el tema de la seguridad de los datos, ya que, dependiendo de los
datos, si estos son preciados, delicados o muy criticos, la empresa debe
considerarlos como activos valiosos para ella, y establecer estrategias que permitan
su proteccion, confidencialidad, disponibilidad e integridad de la informacion. Asi

mismo, es importante el uso de protocolos de seguridad, que den un mayor nivel de
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proteccion, dado que también se presentan entradas no autorizadas de hackers en

sistemas de bancos y compaiiias de transferencia de dinero, entre otros.

Por otra parte, las estrategias orientadas a la BIG DATA, presentan problemas en
cuanto a su volumen y también a la diversidad de sus fuentes, por lo que debemos
enfocarnos en todo el proceso desde el inicio con la captura de los datos ya sea por
procesos secuenciales o por tiempo real, hasta llegar a la generacién de nuevo
conocimiento. Todo es proceso implica que los datos sufren cierta manipulacién
desde la correccion de los mismos, la especificacion de los datos que serviran y su

almacenamiento.

Continuando con los datos, las empresas deben evaluar que conocimiento le es Util
dependiendo de los datos que posee, esto le permitira a estas organizaciones tener
éxito en el futuro, por lo que entender la clasificacion de los datos es importante,
los estructurados los cuales se almacenan en bases de datos relacionales donde todo
su formato esta predefinido, haciendo uso de sistemas como los ERP o CRM, los
no estructurados, enfocandonos en que no cuentas con estructura definida como por
ejemplo los videos, audio y otros archivos y por ultimo los semiestructurados,
orientados a documentos como HTML basado en etiquetas y marcadores que

permiten su entendimiento, al igual que los XML o SGML.

(Pefialoza Baez, 2017) en su investigacidn busca encontrar relaciones causa-efecto
0 proyecciones usando las probabilidades, basadas en asociaciones, patrones y
tendencias en los datos. Por lo tanto, se requiere de técnicas y algoritmos que hagan
frente a esta nueva arquitectura de la informacion. A lo que él considera como la
aplicacion de Big Data, convirtiendo en informacién atil grandes volimenes de
datos de alta calidad, siendo necesario el uso de herramientas tecnologicas que nos
permitan realizar la recopilacion, manipulacion, almacenamiento y el analisis de los

mismo.

Segun (Hernandez Leal, Dugue Méndez, & Moreno Cadavid, 2017) indica que el
enfoque de la Big data y toda su tecnologia asociada esta generando resultados que
permiten vislumbrar beneficios orientados a la optimizacion de recursos y
disminucion de los tiempos de ejecucion. Ademas, la Big Data presenta mas
dimensiones relevantes como son la veracidad, la variedad en los datos y la

velocidad con la que debe trabajar, pero el inconveniente que aun se tiene
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corresponde a su implementacién, el cual resulta aln costoso agregando también

que la adaptacion tecnoldgica se va incrementando en tiempo.

(Téllez Carvajal, 2020) aporta en su investigacion que la utilizacion de técnicas de
analisis manipulando grandes volimenes de datos apoyan en generar predicciones
para prevenir las posibles violaciones a los derechos humanos, estas predicciones
permiten que las entidades tomen decisiones teniendo como base una mayor
informacion, pero también advierte que si se realiza una mala programacién para la
generacion de informacion su utilizacion puede generar riesgos en la interpretacion

de los mismos.

1.3. Teorias relacionadas al tema.

1.3.1. Modelamiento de datos.

Entre estas teorias podemos mencionar en primer lugar al modelamiento
relacional de datos, base para todo procesamiento. El cual se centra en el uso de
las relaciones como base fundamental de todo, siendo por lo tanto un conjunto de
relaciones lo que representa a una base de datos. Estas relaciones son muy
parecidas a lo que conocemos como tablas de valores en donde una fila esta
compuesta de valores relacionados también conocida como tupla. En un modelo
de base de datos relacional, un hecho es representado mediante una tupla
individual. (Elmasri & Navathe, 2007)

Por lo que, en este modelo, las columnas representas a cada uno de los atributos
que se desea modelar del fendmeno o ente y la relacion representa el nombre de
la tabla. Es necesario dentro de este concepto conocer que los diferentes valores
que se pueden registrar en cada atributo corresponden al dominio del mismo,
siendo estos atébmicos, entonces, no se pueden sub dividir en otros valores.
Formalmente se expresa la relacion denotandola de la siguiente manera: R (A,
Ao, ..., An), en donde, A1, Az, .., Anrepresentan los atributos de la relacion y R la

relacion en si.

Ademas, dentro del modelo relacion se han definido dos lenguajes formales que
permiten expresar consultas sobre la base de datos, estos son el algebra y célculo
relacional. En ambos, se incluyen un conjunto de operaciones que permiten poder

manipular una base de datos relacional.

23



El lenguaje mas practico y facil de entender corresponde al algebra relacional, el
cual estd compuesto por diversas operaciones como la interseccion similar que la
interseccion (A N B) de conjuntos en donde se obtienen como resultado todas las
tuplas que estan en la relacion A con la relacion B, diferencia (A - B) en la que se
obtiene como resultado las tuplas de A que no aparecen en B, la unién de
relaciones (A U B) en donde la relacion resultante contiene las tuplas tanto de A
como de B y que no se repitan, en donde la primera condicion es que ambas
relaciones contengan los mismo atributos y la segunda condicion es los dominios
por atributo sean iguales en ambas relaciones, el producto cartesiano (A*B) en el
gue obtenemos como relacidon resultante los atributos de A unidos con los atributos
de B y como resultado de tuplas a las combinaciones posibles de A y B, la
seleccion en la que el resultado de tuplas coincide con aquellas que cumplen con
la condicion especificada, proyeccion en donde la relacion resultante contiene

ciertos atributos especificados y otras adicionales.

Por otro lado, hay tres aspectos relevantes en la gestion de los datos, y estos son
el adquirir y almacenar los datos, luego la limpieza y depuracién, y finalmente, la

preparacion de los datos para su analisis final.

Se ha encontrado una gran cantidad de técnicas de procesamiento correspondiente

a la gestion de los datos, y su posible clasificacion como se aprecia en la Tabla 1.

Tabla 1 Técnicas de procesamiento aplicadas a la gestion de los datos

Tipos de Ejemplos de técnicas de procesamiento
Datos
Texto Extraccion de la informacion: en donde se extrae las

entidades y relaciones que se pueden encontrar; Resumen de
texto: El uso del lenguaje natural permitiendo generar
resumenes de los documentos; Respuesta a la pregunta: Uso
de lenguaje natural generando respuestas a cada una de las
preguntas y Andlisis de sentimiento: Generando respuestas
que pueden ser positivas 0 negativas al analizar textos de

opinion.
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Audio

Para el enfoque basado en transcripcion se puede utilizar la
aplicacion de analitica de texto; para el enfoque en la
fonética a través de la representacion fonética de un término,

el cual se analiza para buscar secuencias.

Video

Aqui se pueden presentar dos arquitecturas la basada en el
borde donde localmente se analiza el video y la basada en el
servidor el cual implica un equipo especifico y sofisticado

denominado servidor que realiza el analisis del video.

Redes

sociales

Se pueden presentar dos analiticas, la primera basada en la
estructura, en la que se extrae inteligencia y se sintetiza los
atributos, utilizando para esto técnicas como el andlisis de
influencia social, la deteccion de comunidades y la

prediccion de enlaces.

Existen diferentes metodologias cuando hablamos de analitica de datos orientadas

a productos y servicios basados en diversas implementaciones tecnoldgicas como

se aprecia en la tabla 2.

Tabla 2 Ejemplos de metodologias para modelar y analizar grandes volumenes de

informacion
Metodologia  Descripcion Aplicaciones /
Ejemplos

Analisis Conjunto de técnicas que Entre los ejemplos

espacial permiten resolver problemas en tenemos a las
datos sobre propiedades regresiones espaciales
geograficas, geométricas y y las simulaciones.
topoldgicas.

Analisis de Conjunto de técnicas que se Identificacidn de

redes centran en la evaluacion de nodos lideres de opinion para

dentro de una red o grafo. focalizar camparias de
marketing.

Identificar cuellos de
botella en flujos de
informacion de wuna

empresa.
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de

redes de transporte y

Modelamiento

prediccion del tiempo
de desplazamiento de

un punto a otro.

Aprendizaje Subespecialidad de la Ciencia de Prediccion de
automatico la Computacion (denominada fendmenos como
(Machine "Inteligencia Artificial™) que se crimen, desercion
Learning) ocupa del disefio y desarrollo de escolar y universitaria,
algoritmos que permiten inferir esperanza de vida
comportamientos basados en post-operatoria,
datos empiricos. ventas.
Sugerencias y
recomendaciones de
productos basado en el
analisis historico.
Procesamiento de
lenguaje natural,
reconocimiento de
patrones y deteccion
de anomalias.

Pruebas A/B Esta técnica que analizan una Evaluar la efectividad
variable objetivo manipulando la de un tratamiento
comparacioén de varios grupos de  médico o de una de
prueba sobre un solo grupo de campafa de
control. marketing.

Visualizacion ~ Forma de presentacion visual de Analisis visual

analitica de los datos que han sido interactivo de

datos descubiertos para la posterior componentes
toma de decisiones. principales.

Por otro lado, el uso del andlisis de datos a través de la manipulacion de técnicas

computacionales permite establecer modelos predictivos, los cuales permiten

26



inferir resultados usando las probabilidades, posibilitando asi identificar

oportunidades de negocio.

Ademas, los cientificos de datos son los designado para tratar los datos y
convertirlos en informacién que expresan valor para la empresa. Esto esta
generando el desarrollo de la rama del Big data y su aplicacion con respecto a

datos reales.

El apoyo que brinda el anélisis predictivo enfocado en el mundo empresarial
cumple un papel fundamental actualmente. Las empresas la utilizan para adecuar
las decisiones de negocio y reducir el riesgo, mejorar la informacién obtenida del

cliente y generar una alta capacidad para predecir comportamientos.

En el mundo empresarial cobra un papel importante y fundamental el analisis
predictivo, teniendo en cuenta que permite reducir el riesgo, aumento de la
capacidad para poder predecir comportamientos de los clientes, entre otros, los
cuales hacen uso de algunas técnicas como: los arboles de decision, que
representan modelos basados en algoritmos de aprendizaje supervisado, el cual
usa técnicas que extrapolan en dos conjuntos de datos homogéneos, partiendo
primero de un nodo raiz, y graficando los nodos posteriormente en lo que se
conoceria como hojas, dando la apariencia real de un arbol, Los arboles de
decision se usan porque son intuitivos, y faciles de usar y controlar. Constituyen
una opcion idonea para resolver problemas, ya que se obtienen datos sobre la ruta
Optima. Ademas, el analisis de regresidn nos permite estimar relaciones entre las
variables, en ellos se puede apreciar dos modelos: los lineales y los logisticos. Y,
por ultimo, el uso de redes neuronales, que nos permiten modelar relaciones

complejas
Caracterizacion del proceso de procesamiento de datos y su dinamica.

El procesamiento de datos, es el proceso por el cual se recaban datos y se
transforman en informacion que ya sera Util, por lo que se convierte los datos de su
forma original a un formato mas entendible, dandoles la forma y el contexto
necesarios para que pueda ser entendidos por las computadoras y las personas en
las organizaciones, es muy importante que este proceso se realice de la manera
correcta para no afectar negativamente al producto final o los resultados obtenidos
a partir de los datos.
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El uso de las tarjetas perforadas en el siglo pasado utilizados en el censo de los
EE.UU. acarre0 la utilizacion de sistemas mecanicos que permitan procesar las
tarjetas de manera rapida. Ademas, el uso de estas tarjetas ha permitido convertirse
en un medio puede indicar que el procesamiento de datos estimula el avance de los
computadores. (Silberschatz, Korth, & Sudarshan, 2014)

Segun (Schab, y otros, 2018) indica que el procesar y analizar grandes volimenes
de datos producidos actualmente, con la posibilidad de detectar tendencias y
patrones, que permanecen ocultos en los datos, impactando directamente en la toma
de decisiones de cualquier area de estudios. También se conoce que generan datos

a gran velocidad y en grandes cantidades.

Segun (Schab, y otros, 2018) indica que la manipulacién registro por registro es el
mas conveniente para realizar el procesamiento de datos, generandose resultados
que pueden emplearse en diversos tipos de analisis de muestreo, correlacionales o
de agregaciones. Los resultados obtenidos de estos andlisis brindan un mayor

conocimiento del negocio y de las actividades que puedan tener con sus clientes.

Podemos entonces indicar que el procesamiento de datos se distingue de la
conversion de datos, ya que implica el cambio de datos a otros formatos, y no
implica ninguna manipulacién de datos. Entonces, al momento del procesamiento,
los datos sin manipular se usan como entrada para generar informacion como

salida, casi siempre en forma de informes y otras herramientas analiticas.

Ademas, se pueden especificar etapas en el procesamiento de datos como son la
recoleccién de datos, preparacion de los datos, entrada de los datos correctos y el

procesamiento, la interpretacion de los datos y el almacenamiento de los mismos.

La primera etapa corresponde a la recogida de datos, en la cual pueden intervenir
diferentes fuentes disponibles como por ejemplo hojas de calculo, archivos de
texto, almacenes de datos entre otros. Un punto a considerar en esta etapa es
conseguir que los datos a manipular sean de calidad, por lo que las fuentes de datos

de las cuales se extraiga tendran que ser fiables y de buena calidad.

La segunda etapa implica la preparacion de los datos, partiendo de todos los datos
recabados en la etapa anterior, se procede con la limpieza de los datos, cuya
intencién es detectar los datos erréneos, incorrectos o incompletos y proceder a
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eliminarlos para que no afecten el procesamiento de los mismos. Esta etapa también
es llamada pre-procesamiento, en la que el producto final es un conjunto de datos

listos para poder trabajar con ellos.

Adicionalmente a esto, (Nufiez Arcia, Diaz de la Paz, & Garcia Mendoza, 2016),
se enfoca en la evaluacion y analisis de posible errores que se puedan presentar en
las fuentes de datos en grandes volimenes de datos. La presencia de errores es

independiente del formato por el cual se presenta los datos.

La tercera etapa corresponde a la introduccién de datos y su tratamiento, para esta
etapa ya se manipulan los datos limpios de la etapa anterior agregandolo a un
repositorio para su posterior tratamiento, este tratamiento puede demorar
significativamente de acuerdo al volumen de datos, ademas, utiliza algoritmos
establecidos y dependen del estudio a realizar con los datos como por ejemplo

estudiar patrones, determinar necesidades, entre otros.

La cuarta etapa consiste en la interpretacion de los datos, también conocido como
salida de datos. En esta etapa los datos son legibles y se pueden presentan en
diferentes formas como por ejemplo graficos, videos, imagenes, texto simple entre

otros.

El almacenamiento de datos es la Gltima de las etapas, Cuando los datos estan
procesados, se almacenan para su futuro uso. Generalmente la utilidad de los
mismos es a posteriori. Una de las ventajas para los empleados de las
organizaciones, es tener los datos bien almacenados, esto permitird un acceso facil

y rapido cuando se los necesite.
Elementos del procesamiento de datos

Para lograr que la computadora pueda procesar datos se debe primero, evaluar que
datos son los que se necesiten y convertirlo a un formato que sea entendible por la
computadora. Teniendo lo datos se puede obtener informacién importante a través

del uso de diversos procedimientos para que aplicacion.

Enfocandose en el Procesamiento de datos, éste puede implicar diferentes procesos,

entre ellos se destaca lo siguiente:

- Entrada de datos: Por una parte se hace uso de formularios de datos para el

ingreso de los mismos de manera automatizada, y en el caso sea el registro
29



de los datos se realice manual, es necesarios una buena concentracion

durante un periodo largo de tiempo.

Captura de datos: Multiples métodos estan disponibles para capturar datos
de documentos, debe tenerse debidamente en cuenta el origen de los
documentos que se deben capturar. Algunos métodos son: reconocimiento
optico de caracteres (OCR), reconocimiento inteligente de caracteres (ICR),
reconocimiento de cddigo de barras, reconocimiento inteligente de

documentos (IDR), captura de voz, entre otros.

Depuracién de los datos: Implica la revision de manera cuidadosa del
conjunto de datos y los protocolos asociados con cualquier tecnologia de

almacenamiento de datos en particular.

Integridad de los datos: Se refiere a la fiabilidad que nos pueden brindar los
datos, asi como también su exactitud. Se deben considerar los datos

completos sin variar el original.

Codificacion o cifrado de datos: Es un proceso de seguridad, los cuales
utilizan diversos algoritmos que convierten informacion con la intension de
que sea ilegible, y con esto pueda protegen sus datos sensibles como por
ejemplo el tema de las tarjetas de crédito.

Transformacion de los datos: Proceso que permite convertir de un formato
a otro los datos o informacion que se presentan, basandose en dos fases

claves: el mapeo de los datos y la generacion de cédigo.

Traduccion de datos: es una parte inherente de una solucion, ademas, el
XML se estd convirtiendo rapidamente en el estdndar para intercambiar

informacion entre aplicaciones.

Restmenes de datos: Son formatos menos complicados, que nos permita
manipular los almacenes de datos, también proporcionan la capacidad de

dar una visién global de voliumenes dispares de datos.

Validacion de datos: Este proceso debe asegurar que los datos estén claros
y limpios, ademas de comprobar la integridad y validez de los datos que son

ingresados a través de diferentes aplicaciones.
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- Modelado de datos: forma de mostrar los datos ordenados y organizados

que permitan una utilizacién facil por parte de las bases de datos.

- Anadlisis de datos: Técnicas y procesos cuantitativos y también cualitativos
que se utilizan con la finalidad de incrementar la productividad y por ende

la ganancia de las empresas, aplicando diversas técnicas que pueden variar.

- Visualizacion de datos: Permite a través de formatos graficos mostrar los
datos, brindando la posibilidad de detectar correlaciones, tendencias o
patrones que podrian no ser detectados en los informes tradicionales que se

tienen.

- Almacenamiento de datos: Constituye el espacio fisico en donde se aloja la

base de datos, considerando sus caracteristicas propias.

- Mineria de datos: proceso en el cual se pueden detectar anomalias, patrones
0 correlaciones, que le permitan a la empresa aumentar los ingresos y

reducir costos.
- Interpretacion de datos: analiza datos reales y llega a una conclusion.
1.3.2. Arquitecturas de procesamiento de datos

En la década del 2000 aparecen herramientas con la posibilidad de procesar gran
cantidad de datos, comenzando a investigarse métodos que permitan de manera
distribuida también procesar y almacenar datos. Cuando indicamos grandes
cantidades nos hacemos referencia a la Big Data. La figura 1 muestra la arquitectura
orientada a manipular grandes volimenes de datos para el procesamiento de datos

productivos.
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Figura 1 Arquitectura de Big Data para Procesamiento de Datos Productivos
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Las funciones que debe tener una arquitectura de Big Data considerando un disefio

eficiente dentro de un entorno productivo seria:

El procesamiento de datos que permite determinar en tiempo real

la eficiencia de los procesos industriales.

- El uso de datos para el analisis financiero los cuales son generados en
tiempo real a través del uso de procesos por lotes.

— Optimizacion de procesos que permiten tiempos de respuesta muy cortos

especialmente en la reasignacion de recursos o la optimizacion de rutas.

- Através de su operatividad general, permite el analisis de tendencias como

también la generacion de recomendaciones.

- La utilizacion de herramientas de gestion que permiten actualizar lo que se

muestra de manera inmediata en base a los datos procesados.

- Definir planes de mantenimiento predictivo basados en el uso de los

dispositivos 10T analizando sus incidencias.
1.3.3. Entornos de procesamiento de Datos

Segun (Guzman Ponce, Valdovinos Rosas, Marcial Romero, & Alejo Eleuterio,
2018) plantea y analiza tres diferentes entornos de procesamiento de datos
destacando propiedad clave tales como el modelo de programacién, los lenguajes
de programacion y el tipo de fuente de datos. Entre los que menciona a Apache
Hadoop, Apache Spark y Apache Flink.
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Apache Hadoop: Desde el 2008 esta tecnologia viene siendo usada para la
manipulacion de datos masivos, es de codigo libre, desarrollado para ser utilizado
de forma distribuida y escalable. Se divide en dos componentes: HDFS vy el
coémputo distribuido con la idea de MapReduce. HDFS este sistema de archivos
almacena los archivos a lo largo del cluster, disefiado para obtener un acceso rapido
para grandes archivos o conjuntos de datos grandes, es escalable y tolerante a fallas
como se aprecia en la figura 2. Por otro lado, MapReduce es un algoritmo de
coémputo distribuido, funciona para el procesamiento de grandes volumenes de

datos en paralelo, permitiendo realizar codigos de manera distribuida o paralela.

Figura 2 Arquitectura HDFS
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Apache Spark: Cuenta con diversas ventajas sobre el resto de los entornos de
trabajo, hoy en dia es utilizado por empresas como Yahoo, Baidu, entre otras. De
igual manera que Hadoop, es de codigo libre, para procesos de manera distribuida,
basado en el mejoramiento del rendimiento de memoria. En la figura 3 se observa

la arquitectura que plantea Apache Spark.
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Figura 3 Arquitectura Spark
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Apache Flink: Flink es un entorno de trabajo de cédigo libre, utilizado en la

manipulacion de datos tanto en tiempo real como por lotes, capaz de ser
aprovechado por las caracteristicas de ser distribuido, alto rendimiento, alta
disponibilidad y preciso. Una ventaja competitiva es que las aplicaciones pueden
mantener una agregacion o resumen de los datos procesados, asegurando el estado
de una aplicacion en caso de falla. En la figura 4 se muestra la arquitectura Flink,

donde integra el procesamiento en linea con el procesamiento por lotes.

Figura 4 Arquitectura Flink
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1.3.4. Aprendizaje Automatico

Aprendizaje automatico es muy frecuentemente utilizado en estos entornos de

trabajo de la big data, ya sean supervisados como por ejemplo el SVM 0 no
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supervisados como el KNN como lo indica (Sandoval, 2018). Por otro lado, algunos

pueden servir tanto para clasificacidbn como para regresion, y son:

Regresion logistica. Este método estadistico es muy util aplicado a

problemas de clasificacion.

Arbol de decision. Sirven en la toma de decisiones y se pueden procesar

grandes volumenes de datos.

Random forest. Es una combinacion de arboles predictores mejorados, se

puede utilizar en regresion y clasificacion.

Perceptron multicapa. Es considerada un Red neuronal artificial formado
por multiples capas, con la posibilidad de resolver problemas que no son

linealmente separables.

SVM. Permite encontrar la forma optima de clasificar entre varias clases.

Se puede aplicar tanto para clasificacion como para regresion.

Naive Bayes. Se basa en el uso de la técnica de clasificacion Ilamada
“Teorema de bayes”, permite construir facilmente modelos con un buen

comportamiento y a la vez simples.

K-means. Algoritmo de clasificacion no supervisada que agrupa onjetos en

k grupos en base a sus caracteristicas.

LDA (Latent Dirichlet allocation). Técnica que intenta reducir las

dimensiones del conjunto de caracteristicas.

Por otro lado (Cravero, Sepulveda, & Mufioz, 2020) en su articulo utilizan datos y

tecnologia basadas en las Arquitecturas de Big Data enfocadas en el anélisis del

cambio climéatico. También, plantea para el sector salud una arquitectura

denominada Big Data Lambda, enfocadas en aplicaciones en tiempo real y modelos

escalables, también plantea otra arquitectura orientada al analisis del impacto del

cambio climatico dirigidos hacia la biodiversidad.

De manera que, en la dinamica del procesamiento de datos que se propone, se debe

desarrollar un transito ordenado entre la comprension de los datos y la construccion

35



del conocimiento a partir de estos datos, enriqueciendo la fiabilidad de los

resultados que se obtengan y su posterior aprendizaje.
1.3.5. Tendencias historicas del proceso de procesamiento de datos

Desde que aparece las primeras computadoras, los usuarios requieren de la
manipulacion de datos cada en mayor escala, la velocidad de acceso a los mismos
y la capacidad de almacenamiento que se incrementa constantemente, estd
generando necesidades mayores en los usuarios, y mas ain al manipular volimenes

de datos organizacionales que les permitan tomar decisiones eficientemente.

Se puede indicar la evolucion historica del procesamiento de datos teniendo en
cuenta los siguientes indicadores de andlisis: recoleccion, calidad, seguridad,

tratamiento, rendimiento y soporte.
Epoca Antigua - desde la Antigiiedad hasta el afio 1945

En esta primera etapa se presenta una recoleccion de datos de manera primitiva

utilizando para esto pequefias maquinas que operaban con sumas y restas.

No se tenia la idea de calidad en los datos recopilados, ni mucho menos de

seguridad en los mismos.

En cuanto al tratamiento estaba centrado basicamente en operaciones basicas de
sumas Yy restas, para esto Von Leibniz apoy6 con la construccion de una maquina

capaz de realizar las cuatro operaciones basicas.

En cuanto al rendimiento, era muy pobre dada la poca cantidad de datos que se
trataban. No se tenia una clara idea del soporte que se le brinde a las aplicaciones

que manipulaban datos debido a que eran aplicaciones simples.
Epoca de Archivos - desde 1946 hasta el afio 1960

Entre los afios 1946 a 1955 aparece la primera generacién de computadoras que
fueron construidas utilizando valvulas al vacio y relés electromagnéticos. Ademas
de usar un procesador secuencial, la recoleccion de los datos se realizaba usando

las tarjetas perforadas. Solo trabajaba con 20 nimeros de diez digitos.

Ya en el afio 1950 se conservan los datos después de que el proceso que los cred
deja de existir. Aparecen los ficheros que son un tipo de archivos que permitia
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almacenar informacién en una unidad como, por ejemplo, un disco duro. En esta
etapa muy similar a la etapa anterior no se profundiza en el tema de calidad ni
seguridad de los datos. En cuanto al tratamiento de los datos, se realizaba de
forma secuencial, esto implicaba tiempo de procesamiento y por lo tanto generaba
lentitud al obtener resultados finales. Por otro lado, el rendimiento era aiun muy
bajo y el procesamiento costoso. En esta etapa el soporte para la manipulacion de

datos en los diferentes sistemas estaba en una etapa incipiente.
Epoca de Modelos de archivos — Del Afio 1960 al afio 1970

En el afio 1960, aparecen los modelos de datos jerarquicos y de red, estos permitian
tener un mejor control de los datos. La recoleccion y captura de los datos se
realizaba a través de pequefias aplicaciones. La forma de almacenamiento dependia
del modelo utilizado. Por lo que se conocian dos modelos: el de red en donde se
organizaban como colecciones de grafos arbitrarios y el modelo jerarquico que
aparecio a mediados de los afios 60 y domino el mercado hasta mediados de los 80.
Es un modelo de datos orientado a registro por lo que estan organizados como

colecciones de arboles.

La calidad de los datos se considera importante, pero se manipulaba a través de los
programas construidos para servir en el llenado de los datos que la dependencia
requeria. Su tratamiento lo realizaba también haciendo uso de las aplicaciones
construidas, y en cuanto al rendimiento este solo se enfocaba en los métodos
tradicionales de acceso a los datos de forma secuencial, lo que generaba problemas
si habia demasiados datos que tratar. En esta etapa el soporte para la manipulacion

de datos en los diferentes sistemas estaba en una etapa basica.
Epoca de Base de Datos — Del Afio 1970 al afio 2010

Entre los afios 1970 a 1980 aparecen las bases de datos relacionales, que permiten
almacenar una coleccion de datos conectados unos con otros, sin que se duplique la
informacion; con el objetivo de apoyar a todas las aplicaciones que se construyan,
por lo que los datos son totalmente independientes a las aplicaciones que usen
dichos datos. Estas bases de datos permiten registrar nuevos datos, modificarlos y

extraerlo de una manera fécil y practica.
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La base de datos se crea en forma separada de los programas que acceden a los
datos. Los datos se consideran como un recurso compartido e independiente de las

aplicaciones que las utilicen.

Para la recoleccion aparece el uso de un sistema de administracion de base de datos
(SGBD). Los efectos del uso de este enfoque permiten la mejora de la calidad de
los datos, soluciona el problema de maultiples usuarios y los datos se caracterizan
por ser finitos, mientras que las aplicaciones son infinitas. Ejemplos de este tipo de
ambientes son los gestores de base de datos Microsoft Access, Microsoft SQL
Server, y ORACLE. El tratamiento se realiza a través de herramientas de software
como los sistemas gestores de base de datos, los cuales hacen uso de instrucciones
en lenguaje denominado T-SQL. En esta etapa se puede considerar que se tiene ya
consideracién de la influencia de los datos y de su seguridad, se establece la
posibilidad de trabajar usando roles y usuarios, permitiendo mejorar la seguridad
en los datos. El rendimiento mejora notablemente, debido al uso de herramientas
tecnoldgicas conocidos como los gestores de base de datos los cuales procesan los
datos en minutos y segundos. En esta etapa el soporte para la manipulacion de datos
en los diferentes sistemas se consideraba relevante, ya que estos sistemas eran

grandes y complejos.
Epoca de la Big Data — Desde el afio 2010 hasta la actualidad

Desde el afio 2010 que incursiona el término de Big Data debido al incremento de
la cantidad de datos que se estan manipulando, la recoleccién de los datos sigue
utilizando los sistemas transaccionales y los contenedores de datos conocidos
ademas también hay una influencia del uso de la loT y los multiples dispositivos
permitiendo se siga incrementando la captura de datos dia a dia. La calidad de los
datos sigue siendo uno de los problemas que se presentan en este enfoque, al igual
que, controlar la seguridad de los mismos, los cuales permitan que las
organizaciones logren tener almacenado tanta cantidad de datos, que el tratamiento
de los mismo se ha convertido en otro dolor de cabeza para los analistas de datos,
los cuales utilizar técnica que se aplican en mineria de datos, y no directamente
enfocados en grandes volimenes de datos, incrementado este problema la variedad

de datos existentes en la big data. En esta etapa el soporte para la manipulacién de
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datos en los diferentes sistemas estaba en una etapa donde su uso es muy relevante

debido a la posibilidad de cambio de requerimientos.

No obstante, a la evolucién tendencial que ha tenido el proceso de procesamiento

de datos aun son insuficientes los referentes tedricos y practicos a la dindmica del

mismo para su sistematizacion, diagnostico, fundamentacion teorica, desarrollo de

actividades, su apropiacion y generalizacion para el tratamiento de datos.

Tabla 3 Evolucidn histérica del proceso de procesamiento de datos y su dinamica

Indicador de Epoca Antigua Epoca de Epoca de modelos  Base de datos Big data
analisis Hasta 1945 archivos (1946- de archivos (1970-2010) (2010-...)
1960) (1960-1970)
Recoleccién Datos primitivos Uso de tarjetas Uso de archivos Base de datos  Altos
perforadas volimenes de
datos
Calidad No se tenia niidea Noseevaluaba A través de Centrada en Alta centrada
aplicativos los datos en los datos
Seguridad No existia No existia Mediante Manejo  de Manejo  de
aplicativos niveles de niveles de
seguridad seguridad
Tratamiento Solo operaciones De forma Usando aplicativos Sistemas Variado
béasicas secuencial gestores y
lenguajes T-
SQL
Rendimiento Pobre Muy bajo Intermedio Muy bueno Alto
Soporte No Incipiente bueno Muy bueno Alto

Fuente: Elaboracién propia

1.3.6.

a)

b)

Marco Conceptual.

Analisis Predictivo. Es el uso de métodos estadisticos aplicando algoritmos y
técnicas de aprendizaje automatico con el objetivo de encontrar
comportamientos y resultados futuros en base a la data historica con la que se

cuente.

Arquitectura de datos. Se basa en el uso de modelos, reglas o politicas que
nos guian al momento de almacenar, ordenar y unir datos que son recolectados

por las empresas que les permitan utilizarlos y aprovecharlos.
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d)

9)

h)

)

K)

Base de Datos. Se le considera como un almacén de datos, y en €l se registran
de manera ordenada, con la finalidad de ser facil de encontrar y utilizar por las

organizaciones.

Big Data. Son enormes cantidades de datos provenientes de diversos tipos, que
incluyen datos con una estructura fija, otros que no tienen estructura fija y los
semi estructurados que se basan en el uso de etiquetas. Por lo general el uso de
métodos y técnicas convencionales no permite un adecuado procesamiento de

volimenes tan grandes de datos.

Calidad de datos. Es el proceso de acondicionamiento de los datos para que

satisfagan las necesidades concretas de los usuarios corporativos.

Conocimiento. Adquisicion de multiples datos relaciones a través de la

experiencia o usando el aprendizaje a priori 0 a posteriori.

Dato. Es considerada como la unidad minima de informacion, que por si sola
no ayuda mucho en la comprension de un fenémeno. Puede ser un valor

numeérico, alfanumeérico, espacial entre otros.

Extraccion de conocimiento. Proceso original para el descubrimiento de
informacion y nuevo conocimiento basado en los datos contenidos en

repositorios que permitira su uso en la toma de decisiones.

Informacion. Son los datos procesados, nos dan una mejor idea de lo que se
estd manipulando a diferencia de los datos simples, aunque depende mucho de

las personas que lo utilizan.

Mineria de datos. Aplicacion de métodos que permiten obtener patrones
desconocidos en los datos, y que son potencialmente Utiles para comprender el

fenémeno estudiado.

Modelo. Representaciones abstractas o formales de objetos tanto reales o

propios del software que conforman un dominio especifico.

Modelo de datos. Diagrama que representa el flujo de los datos basado en

textos y simbolos, que permiten su entendimiento y comprension.

m) Modelo predictivo. Permiten realizar un anélisis para identificar la correlacion

entre un conjunto de variables de datos de entrada y una variable de respuesta o
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p)

q)

Y

destino, buscando siempre tener unas salidas deseadas; pero también existen
modelos que solo presentan datos de entrada y en este tipo de modelos lo que

se busca es encontrar la relacién de unos datos con otros.

Lenguaje Estructurado de Consultas. es un lenguaje similar a la de los
lenguajes de programacion, pero basado solo en la manipulacion de datos, para
su insercion, actualizacion o eliminacion a través de los sistemas de

informacion.

Seguridad de los datos. Evitar el acceso a los datos ubicados en servidores,
bases de datos y otros espacios, por personas que no tienen autorizacion de su

uso.

Sistema. Aplicacion de normas y procedimientos de manera ordenada que

permitan Ilevar un control en el funcionamiento de algo.

Sistema analitico. Sistemas en la que las organizaciones utilizan para estudiar
y observar todos sus datos histéricos y en tiempo real que permita detectar
patrones y producir conocimientos que apoye la toma de decisiones inteligentes.

Sistema informético. Aquel sistema que integra no solo la parte fisica o
hardware sino también la parte l6gica o software que unidos permiten apoyar a

mejorar los procesos organizacionales.

Sistema Gestor de Base de Datos. Programa o conjunto de programas
interconectados que permiten registrar, modificar y extraer informacion que se

presenta en las bases de datos.

Procesamiento de datos. Es el trabajo sobre los datos a través de la recoleccion,
el almacenaje, empleo, movimiento o supresion. Cualquier operacion o
conjunto de operaciones sobre datos, tales como la recoleccion,

almacenamiento, uso, circulacion o supresion.

Toma de decisiones. Capacidad que pueda tener una persona o conjunto de
personas de poder elegir entre varias opciones, basandose en ciertos criterios

establecidos que apoyen tal accion.
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v) Técnicas predictivas. Procedimientos o recursos que permiten entrenar a un
modelo 0 método a través del uso de diferentes datos con la intencién de generar

una variable partiendo de ellos.

w) Visualizacion de datos. Presentacion de la informacion en un formato simple
y practico, Gtil para cualquier persona, basada en el uso de mapas, cuadros o

graficas intuitivas. Es muy comun el uso de herramientas de visualizacion.

1.4. Formulacion del Problema.

El inadecuado procesamiento de los datos usando técnicas predictivas aplicados a
grandes volumenes de datos y el analisis de la big data limita el tratamiento de los

datos académicos.

1.5.  Justificacion e importancia del estudio.

La justificacion de este trabajo consiste en mejorar el procesamiento de los datos
en una institucion publica superior. El problema de la investigacién se define como:
La deficiente gestion de los datos y su integracién en la Big Data que limitan su

procesamiento.

Actualmente la gran cantidad de datos que se obtienen ya sea a través de los
diferentes sistemas informaticos o de diversos dispositivos, asi como también el
uso de 0T, estd generando una alta concentracion de datos en las organizaciones,
pero sin utilizar ni procesar, lo que conlleva a una pérdida en la generacién de

conocimiento para una mejor toma de decisiones.

Esto trae consigo una serie de problemas a resolver que afectan el procesamiento

de los datos orientados a grandes volumenes, en términos de:
Valor

Si analizamos el valor marginal de los datos, observaremos que a medida que
aumenta su volumen y complejidad de los datos, su valor marginal disminuye,

debido a su dificultad de explotacion.
Calidad de los datos

No existe ningun umbral para referirnos a la calidad de los datos, pero si debemos

tener presente que cualquier analisis realizado a los datos sin que estos tengan un
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cierto grado de calidad implica un resultado errado en su procesamiento. Por lo que
debemos revisar desde la misma recopilacion de datos, el ingreso de los datos y la
depuracion de los mismo como parte importante para poder realizar algun

procesamiento de datos.
Diversidad de datos

Por otra parte, la existencia de una variedad de tipos de datos como son los
estructurados y semiestructurados, asi como también las diferentes fuentes de
obtencion como los textos, imagenes, datos de la web, redes sociales, audio, video,

entre otros, generan una dificultad adicional para procesarlos a gran escala.
Volumen de datos

La existencia de multiples dispositivos conectado actualmente esta generando que
el volumen de datos se multiplique cada vez mas rapido. He ahi la importancia de
una buena priorizacion y gestion de los datos (lo que equivale a decir “gestion de

fuentes de datos”) pasara a ser imprescindible.
Seguridad de datos

La manipulacion y procesamiento de datos ayuda a las organizaciones a ser mas
eficientes y tomar mejores decisiones, pero también las hace muy vulnerables a
multiples ataques de hackers que intentan acceder a estos datos, por lo que uno de
los problemas existentes actualmente es la seguridad de los datos al momento de

almacenarlos, transferirlos o tratarlos.

Todos estos problemas generan que no se procese correctamente los datos
académicos por lo que retoma importancia el desarrollo de esta investigacion que
aporta un modelo predictivo para la manipulacion de datos académicos haciendo

uso de un sistema analitico.

Teniendo como aporte tedrico el modelo predictivo que permitira analizar datos
académicos en diversos contextos, teniendo en cuenta diferentes técnicas de

analisis y volumenes altos de datos.

El aporte practico se evidencia a través de un Sistema Analitico que permitird

realizar analisis de datos académicos utilizando técnicas de prediccion.
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1.6.

Hipdtesis y operacionalizacion de variables

1.6.1.

1.6.2.

Hipdtesis
La hipotesis planteada en la presente investigacion que se sujetard a la

contrastacion esta definida como:

Si se aplica un Sistema Analitico basado en un modelo predictivo que tenga
en cuenta la relacion entre las técnicas predictivas integradas y los grandes
volimenes de datos, entonces se contribuye al procesamiento de los datos en la

big data.

La novedad cientifica sera determinar técnicas predictivas que apoyen en el
analisis de datos académicos con la finalidad de que se tomen mejores

decisiones.

La significancia préctica, se establece en el impacto social y académico en
poder implementar un sistema analitico para el procesamiento de los datos
académicos.

Variables.

VARIABLE INDEPENDIENTE:

Sistema analitico basado en un modelo predictivo

Definicion Conceptual: son herramientas que proporcionan una facil y rapida
visualizacion de datos en tiempo real, con el objetivo de analizar situaciones,
determinar tendencias, elaborar un plan de accién y mas. Todo esto es posible

a través de cuadros de mando e informes inteligentes.
VARIABLE DEPENDIENTE:
Tratamiento de datos en la big data

Definicion Conceptual: Operacién o conjunto de operaciones, aplicadas a los
datos mediante los cuales se obtiene, usa, registra, organiza, conserva, elabora,

modifica o consulta.
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1.7.

Objetivos

1.7.1.

1.7.2.

Objetivos General

Aplicar un Sistema Analitico basado en un modelo predictivo que tenga en
cuenta la relacion entre las técnicas predictivas integradas y los grandes

volumenes de datos para el procesamiento de los datos en la big data.
Objetivos Especificos

Caracterizar epistemoldgicamente el proceso de procesamiento de datos y su
dindmica.

Determinar las tendencias histdricas del proceso de procesamiento de datos y
su dinamica.

Diagnosticar el estado actual del procesamiento de datos en la Universidad
Nacional Pedro Ruiz Gallo.

Elaborar un modelo predictivo para el procesamiento de datos académicos.
Elaborar un sistema analitico basado en un modelo predictivo para el
tratamiento de datos académicos.

Validar los resultados de la investigacion.
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2.1.

2.2.

MATERIAL Y METODO
Tipo y Disefio de Investigacion.

El tipo de estudio para esta investigacion es transversal descriptiva de tipo mixta
aplicada segun (Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista Lucio, 2014)
es descriptiva porque se busca medir o recoger informacion de manera independiente
sobre las variables en estudio, y transversal, ya que se refiere a que el fendmeno de
estudio se analiza en un periodo corto de tiempo 0 en un punto exacto en el tiempo.
Es por ello, que la funcion principal del estudio es identificar y describir el fenébmeno
a través del analisis de datos en un periodo en concreto en el tiempo. Es aplicada
dado que tiene como proposito dar solucion a situaciones o problemas concretos e

identificables.

El disefio de contrastacion de hipdtesis es cuasi experimental segun (Herndndez
Sampieri, Fernandez Collado, & Baptista Lucio, 2014) éstos manipulan
deliberadamente, al menos, una variable independiente para observar su efecto y
relacion con una o mas variables dependientes. Se realizaran dos experimentos con
los datos, el experimento 1 corresponderd a evaluar el tratamiento de los datos
académicos de manera tradicional y el experimento 2 se realizara utilizando el
sistema analitico propuesto el cual se basa en un modelo predictivo centrado en el

uso de grandes volumenes de datos.

Poblacion y muestra.

La poblacién esta definida por los datos académicos de todos los estudiantes de la
universidad a partir del afio 2005. La base de datos consta de un alto volumen de
datos conteniendo informacidn académica de la Universidad. La cantidad de registros
académicos es de 2°425,966 registros, por lo que este total supera los 2 millones de
registros académicos, éstos estan relacionados con las matriculas de los estudiantes
en los diferentes semestres académicos y sus detalles de matricula en donde se
registran las asignaturas seleccionadas por el estudiante, al final de cada semestre se

registra su nota final.

Tabla 4 Total de registros académicos desde el 2005 al 2020

Total registros
Semestre Académicos
2005-1 77083
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2005-11
2006-1
2006-11
2007-N
2007-1
2007-11
2008-1
2008-11
2009-1
2009-11
2010-1
2010-11
2011-1
2011-11
2011-N
2012-1
2012-11
2012-N
2013-1
2013-11
2013-N
2014-1
2014-11
2015-1
2015-11
2016-N
2016-1
2016-11
2017-N
2017-1
2017-11
2018-N
2018-1
2018-I1
2019-N
2019-1
2019-11
2020-N
2020-1

69797
77364
70261

4753
75703
68116
75401
70202
77719
71554
78110
71032
78741
10273
74093
81918
10457
77961
85099

9612
76673
82970
76322
85397
78804

5770
82666
76174

4775
83394
75333

5417
80684
71363

6192
79045
67243

4358
68137

La muestra a ser tratada corresponde a los ciclos académicos del 2016-1 al 2020-1,

que corresponde a los 5 ultimos afios, siendo un total de 684 039 registros académicos

de los semestres 2016-I hasta el 2020-1, como se detalla en la siguiente tabla.
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2.3.

Tabla 5 Total de registros académicos ciclos 2016-1 al 2020-I

Total registros

Semestre Académicos
2016-1 82666
2016-11 76174
2017-1 83394
2017-1 75333
2018-1 80684
2018-11 71363
2019-1 79045
2019-11 67243
2020-1 68137

Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos, validez y confiabilidad.

Las técnicas a utilizar en la presente investigacion se describen a continuacion:

La observacion: Con frecuencia se usa esta técnica para profundizar en el
conocimiento del comportamiento de exploracién. Es el registro visual de
lo que ocurre en una situacién real, clasificado y consignando los datos de
acuerdo con algun esquema previsto y de acuerdo al problema que se
estudia. El instrumento es una guia de observacion.

Anélisis Documental: Técnica que permite recolectar datos de libros,
boletines, periddicos, revistas bases de datos cientificas y articulos
cientificos consideradas fuentes secundarias para extraer datos sobre las
variables de estudio, se utiliza frecuentemente como instrumento el uso de
la ficha de registro de datos.

Encuesta: Técnica de recoleccion de datos mediante la aplicacion de un
cuestionario establecido con anterioridad. Esta encuesta nos permitira
evaluar el estado actual del procesamiento de datos academicos en la
institucion.

Entrevista: Técnica en la que se conversa o intercambia ideas entre dos
partes, con el fin de obtener informacion de valor. Tiene como objetivo
evaluar el proceso actual del procesamiento de datos académicos en la
institucion y esta dirigida al director de servicios académicos y al jefe de la

oficina de tecnologias de la informacion.
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2.4.

2.5.

2.6.

Procedimientos de analisis de datos.

Se utilizard Excel y SPSS como herramientas para el procesamiento y analisis de
los datos recolectados a través de los instrumentos, luego se presentara los
resultados a través de tablas y gréaficos estadisticos. Se utilizaran las formulas de la

estadistica descriptiva en la presente investigacion.

Criterios éticos

En el presente proyecto de investigacion se tomardn en cuenta los siguientes

principios éticos:

La Confidencialidad, que es parte del secreto profesional que se debe mantener y
permite ser celoso con la investigacion, evitando divulgar la informacién de datos

personales que se obtienen producto de esta investigacion;

La Objetividad, mediante la cual se pretende dar a conocer aspectos con veracidad
en relacion a los estudios realizados sobre el proceso de seguridad informatica para

redes privadas virtuales dejando a un lado la subjetividad del investigador.

La Originalidad, mediante la cual se citaran las fuentes bibliogréaficas de la
informacion mostrada en la presente investigacion, a fin de demostrar la

inexistencia de plagio intelectual.

Criterios de Rigor cientifico.

En el presente trabajo de investigacion se han aplicado un conjunto de
procedimientos que han permitido definir el aporte tanto el tedrico como el préactico

en base a los siguientes criterios de rigor cientifico.

— Transferibilidad: los resultados del presente trabajo de investigacion, pueden
ser aplicables a otros contextos.

— Confirmabilidad: para la presente investigacion se han manipulado datos sin
realizar ningun tipo de sesgo o intervencion de indole personal.

— Credibilidad: En el trabajo de investigacion se ha valorado el procesamiento y
tratamiento de los datos en el contexto de la manipulacion de grandes
volimenes de datos, los resultados obtenidos han permitido desarrollar la

construccion del aporte teérico y préactico.

49



I11.  RESULTADOS

3.1. Resultados del diagnostico del estado actual de la dindmica del procesamiento

de datos del area académica en una institucién universitaria

Se esta etapa se aplicé una encuesta al personal de la institucion relacionada con los
procesos académicos con el objetivo de diagnosticar el estado actual de la dindamica
del procesamiento de datos del &rea académica de esta institucion. La aplicacion de
la encuesta se realizo a través de los correos electrdnicos institucionales, ésta fue

aplicada entre los meses de setiembre y octubre del presente afio.

Dicha encuesta se aplico a una muestra de 65 personas y luego de procesar la misma

se obtuvo los siguientes resultados en cada dimension consultada.
DIMENSION: RECOLECCION

1. ¢Considera que los datos académicos que se registran son suficientes para la
toma de decisiones?

Figura 5 ¢Considera que los datos académicos que se registran son suficientes
para la toma de decisiones?

1. ¢ Considera que los datos académicos que se registran son
suficientes para la toma de decisiones?

40 50%
20
0 0%
Totalmente de  De acuerdo Indeciso En desacuerdo Totalmente en
acuerdo descuerdo

Cantidad %

Fuente: Elaboracion propia

Se observa que un 42% esta totalmente de acuerdo o de acuerdo en que los datos
académicos que son registrados son suficientes para la toma de decisiones y un 40%

que esta indeciso en si son suficientes para la toma de decisiones.
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2.

¢Considera que los datos académicos obtenidos en los procesos de su &rea son

claros?

Figura 6 ¢Considera que los datos académicos obtenidos en los procesos de su
area son claros?

2. ¢Considera que los datos académicos obtenidos en los
procesos de su area son claros?
30 50%
25
20
15
10

40%
30%
20%

10%

0%
Totalmente de  De acuerdo Indeciso En desacuerdo Totalmente en
acuerdo descuerdo

I Cantidad e %

Fuente: Elaboracion propia

Se puede apreciar que un 40% esta totalmente de acuerdo o de acuerdo en que los

datos académicos obtenidos son claros para los procesos de su area, mientras que

otro 40% no esta ni de acuerdo ni en desacuerdo, pero si hay un 20% que esta en

desacuerdo en que estos datos sean claros.

3.

¢Con que frecuencia se recopilan los datos académicos?

Figura 7 ¢Con que frecuencia se recopilan los datos académicos?

3. ¢Con que frecuencia se recopilan los datos académicos?

30 45%
40%
35%
30%
25%
20%
15%
10%
5%
0 0%
Muy Frecuentemente Ocasionalmente  Raramente Nunca
frecuentemente

25

20

15

10

(6]

I Cantidad e %

Fuente: Elaboracion propia
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Se evidencia que muy frecuentemente o frecuentemente se recopilan los datos

académicos en un 63%, mientras que un 37% manifiesta que es raramente o nunca

que se recopilan datos académicos.

4. ;Considera que los sistemas académicos son intuitivos y faciles de manipular?

Figura 8 ¢(Considera que los sistemas académicos son intuitivos y faciles de

manipular?

4. iConsidera que los sistemas académicos son intuitivos y faciles
de manipular?

25

20

15

10

Totalmente de De acuerdo Indeciso En desacuerdo Totalmente en

acuerdo

I Cantidad e %

Fuente: Elaboracion propia

descuerdo

40%
35%
30%
25%
20%
15%
10%
5%

0%

Se aprecia que un 45% esta totalmente de acuerdo o de acuerdo en que los sistemas

académicos son intuitivos y faciles de manipular, pero un 55% esta indeciso y en

desacuerdo en que los sistemas sean faciles e intuitivos.
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5. ¢Considera que los datos que se registran en los sistemas académicos se

validan?
Figura 9 ¢Considera que los datos que se registran en los sistemas académicos

se validan?

5. ¢Considera que los datos que se registran en los sistemas
académicos se validan?

40 60%
35 50%
30
25 40%
20 30%
15 20%
10
5 10%
0 0%
Muy Frecuentemente Ocasionalmente  Raramente Nunca
frecuentemente

I Cantidad e %

Fuente: Elaboracion propia

Se observa que un 45% considera que los datos que se registran en los sistemas
académicos se validad, mientras que un 55% considera que ocasionalmente los

datos se validan al momento de ser registrados en los sistemas académicos.
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DIMENSION: MANIPULACION

6.

¢Qué tan frecuente se encuentran los datos disponibles para cuando usted lo

necesita?
Figura 10 ¢Qué tan frecuente se encuentran los datos disponibles para cuando

usted lo necesita?

6. ¢Qué tan frecuente se encuentran los datos disponibles para
cuando usted lo necesita?

30 60%
20 40%
10 t . 20%
0 0%
Muy Frecuentemente Ocasionalmente  Raramente Nunca
frecuentemente

I Cantidad e %

Fuente: Elaboracién propia

Se aprecia que un 40% considera que los datos raramente se encuentran disponibles

cuando se necesitan y un 42% considera que muy frecuentemente o frecuentemente

los datos se encuentran disponibles si son necesitados.

7.

¢Los reportes académicos obtenidos le permite un analisis completo para los

requerimientos de su oficina?
Figura 11 ;Los reportes académicos obtenidos le permite un analisis completo

para los requerimientos de su oficina?

7. iLos reportes académicos obtenidos le permite un analisis
completo para los requerimientos de su oficina?

30 50%

25 40%

20 30%

15 )

10 20%
5 10%
0 0%

Totalmente de De acuerdo Indeciso En desacuerdo Totalmente en
acuerdo descuerdo

I Cantidad e %

Fuente: Elaboracién propia
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Se observa que un 42% considera que los reportes académicos obtenidos les
permiten un andlisis completo para los requerimientos de su oficina, mientras que

un 40% esté en desacuerdo y un 18% se considera indeciso.

8. Cree usted que la falta de herramientas tecnoldgicas que posea la institucion
para la extraccion y procesamiento de grandes volimenes de datos influye

notablemente en su manipulacion.

Figura 12 Cree usted que la falta de herramientas tecnoldgicas que posea la
institucién para la extraccion y procesamiento de grandes volumenes de datos

influye notablemente en su manipulacion.

8. Cree usted que la falta de herramientas tecnoldgicas que posea la
institucidn para la extraccion y procesamiento de grandes volimenes de
datos influye notablemente en su manipulacion.

30 60%
20 40%
10 20%
0 0%
Totalmente de  De acuerdo Indeciso En desacuerdo Totalmente en
acuerdo descuerdo

I Cantidad e %

Fuente: Elaboracion propia

Se evidencia que un 80% de los encuestados cree que la falta de herramientas
tecnoldgicas que posea la institucion para la extraccion y procesamiento de grandes

volimenes de datos influye notablemente en su manipulacion.
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9. Los datos académicos que tiene almacenada la institucion son de facil acceso a

los usuarios que lo requieran.

Figura 13 Los datos académicos que tiene almacenada la institucion son de
facil acceso a los usuarios que lo requieran.

9. Los datos académicos que tiene almacenada la institucion son de
facil acceso a los usuarios que lo requieran.

40 60%
30 40%
20

20%
10

N e B oo
Totalmente de  De acuerdo Indeciso En desacuerdo Totalmente en
acuerdo descuerdo

I Cantidad e %

Fuente: Elaboracién propia

Se puede apreciar que un 46% estan en desacuerdo con que los datos académicos
que tiene almacenada la institucion son de facil acceso a los usuarios que lo
requieran, mientras que solo un 32% manifiesta que estan totalmente de acuerdo o
de acuerdo en gue si son de facil acceso.

DIMENSION: CALIDAD

10. ¢(Qué tan frecuente se detectan datos erroneos en el procesamiento de la

informacion?
Figura 14 ;Qué tan frecuente se detectan datos erréneos en el procesamiento

de la informacion?

10. ¢Qué tan frecuente se detectan datos erréneos en el
procesamiento de la informacion?

30 50%

40%
20 30%
10 20%

10%

0 0%
Muy Frecuentemente Ocasionalmente  Raramente Nunca
frecuentemente

I Cantidad %

Fuente: Elaboracién propia
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Se puede apreciar que un 82% indica que raramente o nunca se detectan datos
erroneos en el procesamiento de informacion, mientras que un 18% indica que

frecuentemente si se detectan datos erroneos.

11. ;Esta de acuerdo en que la institucion aplique algun estandar de calidad para el
procesamiento de datos?

Figura 15 ;Esta de acuerdo en que la instituciéon aplique algin estandar de

calidad para el procesamiento de datos?

11. ¢(Esta de acuerdo en que la institucidon aplique algun estandar de
calidad para el procesamiento de datos?

50 70%
40 60%

50%
30 40%
20 30%

20%
10 . 10%

0 0%
Totalmentede  De acuerdo Indeciso En desacuerdo Totalmente en
acuerdo descuerdo

I Cantidad %

Fuente: Elaboracion propia

Se observa que un 78% considera totalmente de acuerdo o de acuerdo que se aplique

algun estandar de calidad para el procesamiento de datos en la institucion.
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12. La institucion captura los datos académicos centrado en las necesidades

organizacionales.
Figura 16 La institucién captura los datos académicos centrado en las

necesidades organizacionales

12. La institucién captura los datos académicos centrado en las
necesidades organizacionales

30 60%
20 40%
0 0%
Muy Frecuentemente Ocasionalmente Raramente Nunca

frecuentemente

I Cantidad e %

Fuente: Elaboracion propia

Se puede evidenciar que un 43% considera que frecuentemente la institucion
captura los datos académicos centrado en las necesidades organizacionales,
mientras que un 34% ocasionalmente o raramente se centran en las necesidades
organizaciones, y finalmente un 23% indican que nunca se centran en las

necesidades organizacionales.
DIMENSION: RENDIMIENTO
13. ¢El tiempo de respuesta de las aplicaciones al solicitar datos es?

Figura 17 ¢El tiempo de respuesta de las aplicaciones al solicitar datos es?

13. ¢El tiempo de respuesta de las aplicaciones al solicitar datos es?

Mala N 6%
Baja . 40%
Regular I 32%
Buena I 5%
Muy buena [N 17%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%

Fuente: Elaboracion propia
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Se observa que un 46% considera que el tiempo de respuesta de las aplicaciones al
solicitar datos es mala o baja, mientras que un 32% lo considera como un tiempo

de respuesta regular y un 22% lo considera como buena o muy buena.
14. ;Los datos académicos se obtienen en tiempo real?

Figura 18 ¢Los datos académicos se obtienen en tiempo real?

14. ¢ Los datos académicos se obtienen en tiempo real?

40 60%
30 40%
20
10 20%
0 0%
Muy Frecuentemente Ocasionalmente  Raramente Nunca
frecuentemente

I Cantidad e %

Fuente: Elaboracion propia

Se observa que un 45% considera que ocasionalmente los datos académicos se
obtienen en tiempo real, mientras que un 38% considera que raramente se obtienen

en tiempo real.
DIMENSION: SEGURIDAD
15. ¢Considera usted que los datos académicos estan totalmente seguros?
Figura 19 ¢Considera usted que los datos académicos estan totalmente

seguros?

15. ¢Considera usted que los datos académicos estan totalmente

seguros?
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acuerdo descuerdo
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Fuente: Elaboracion propia
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Se aprecia que solo un 17% considera totalmente de acuerdo en que los datos

académicos estan totalmente seguros, mientras que un 23% también lo considera de

acuerdo, mientras que un 60% no tiene clara una decision con respecto a la

seguridad de los datos.

16.

35
30
25
20
15
10

]

¢Cree usted que los datos académicos son accesibles sélo por personal

autorizado?

Figura 20 ¢Cree usted que los datos académicos son accesibles solo por

personal autorizado?

16. ¢Cree usted que los datos académicos son accesibles sélo por
personal autorizado?
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acuerdo descuerdo
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Fuente: Elaboracion propia

Se observa que un 38% considera que esta totalmente de acuerdo o de acuerdo en

que los datos académicos son accesibles s6lo por personal autorizado, mientras que

un 15% no son solo accesible por personal autorizado, habiendo un 46% que ni

estan de acuerdo ni en desacuerdo.
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17. ¢La institucion periodicamente le solicita que actualice claves para acceder a

los sistemas académicos?

Figura 21 ¢;La institucion peridédicamente le solicita que actualice claves para

acceder a los sistemas académicos?

17. ¢éLainstitucion periddicamente le solicita que actualice claves
para acceder a los sistemas académicos?

Nunca I 35%
Raramente e 65%
Ocasionalmente = 0%
Casi siempre 0%
Siempre 0%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

Fuente: Elaboracion propia

Se observa que un 65% considera que raramente la institucion solicita
periodicamente que actualicen claves para acceder a los sistemas académicos,
mientras que un 35% indica que nunca le solicita actualizar claves en los sistemas
académicos.

18. Los datos académicos son solo modificados mediante autorizacion.

Figura 22 Los datos académicos son solo modificados mediante autorizacion

18. Los datos académicos son solo modificados mediante autorizacion

Nunca I 17%
Raramente = 0%
Ocasionalmente IS 15%
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Siempre I A5%
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%

Fuente: Elaboracién propia
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Se aprecia que un 45% considera que siempre los datos académicos son solo
modificados mediante autorizacion y un 23% casi siempre se modifican con

autorizacion.
DIMENSION: SOPORTE
19. Ante un requerimiento nuevo, la atencion de la OTI es rapida.

Figura 23 Ante un requerimiento nuevo, la atencién de la OTI es rapida.

19. Ante un requerimiento nuevo, la atencién de la Oficina de
Tecnologias de la Informacidn es répida.

Nunca I 18%
Raramente = 0%
Ocasionalmente IS 20%
Casi siempre I 25%
Siempre T 37%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

Fuente: Elaboracién propia

Se observa que un 62% consideran que siempre 0 casi siempre ante un
requerimiento nuevo, la atencién de la oficina de tecnologias de informacion (OTI)
es rapida, mientras que un 18% indica que nunca la oficina responde rapidamente

ante un requerimiento nuevo.

62



20. ¢Ante un incidente relacionado con los sistemas académicos el tiempo de

atencion es rapido?

Figura 24 ¢Ante un incidente relacionado con los sistemas académicos el

tiempo de atencion es rapido?

20. ¢ Ante un incidente relacionado con los sistemas académicos,
el tiempo de atencidn es rapido?

Nunca 18%
Raramente = 0%
Ocasionalmente 57%
Casi siempre 25%
Siempre 0%

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Fuente: Elaboracion propia

Se aprecia que un 25% casi siempre el tiempo de atencion es rapido ante un
incidente relacionado con los sistemas académicos, mientras que un 18% indica que
nunca es rapida la atencién ante un incidente y un 57% considera que

ocasionalmente el tiempo de atencion para atender un incidente es rapido.
3.2. Resultados del Analisis previo

Se analizaron los resultados del rendimiento en la prediccion con respecto al
rendimiento académico universitario como se muestra en la Tabla 6 especificando el

algoritmo utilizado y la precision.

Tabla 6 Rendimiento académico en estudios previos

Autores Algoritmo de anélisis de | Precision
datos

(Contreras, Fuentes, & | SVC 66.24 %

Rodriguez, 2020) KNN 55.00 %
PERCEPTRON 66.00 %
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Arbol de decision 55.00 %
(Ayala Franco, Lépez | J48 69.87 %
Martinez, & Menéndez | RandomForest 68.91 %
Dominguez, 2021) LMT 71.08 %
Logistic 70.84 %
MultilayerPerceptron 65.54 %
(Orihuela Maita, 2019) | Regresion Logistica 75.00 %
Random Forest 76.00 %
(Pojon, 2017) Regresion lineal 93.50 %
Arboles de decision 91.70 %
Clasificador Naive Bayes 95.60 %
(Menacho Chiok, 2017) | Regresion Logistica 68.40 %
Arboles de decision J48 68.30 %
Redes Neuronales 67.90 %
Naive Bayes 71.00 %

En la Tabla 7, se observa el rendimiento promedio de 71.99% en la prediccion
basados en el rendimiento académico, una desviacion estandar de 0.11, un minimo
de 55% y un méaximo de 95.6%.

Tabla 7 Resumen de rendimiento acadéemico en estudios previos

Métrica Media Desviacién Maximo Minimo
Precision 71.99% 0.11 95.60% 55.00%

Se utilizaron los 1096 datos para la ejecucion del sistema base dando como

resultado lo que se muestra en la tabla 8.

Tabla 8 Matriz de confusién del Sistema Base

Resultados del Sistema Base

Clases Buen Mal Total

Rendimiento Rendimiento

Rendimiento Buen Rendimiento 449 (VP) 55 (FN) 504
académico Mal Rendimiento 110 (FP) 482 (VN) 592
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3.3.

Por lo que, los resultados del rendimiento del sistema base visible en la tabla 9
indican que el 84.95% es la proporcidn de clasificacion correcta del sistema en
forma global, un 15.05% de error, un 80.32 correctamente clasificados y un 89.09%

es la precision.

Tabla 9 Resultados del rendimiento del sistema base

Meétrica Evaluada Formula Resultado

Accuracy Accuracy = (VP+VN) / (VP+VN+FP+FN) 84.95%
Classification Error =

Classification Error (FP+FN)/(VP+VN+FP+FN) 15.05%

Recall (TVP) recall = VP / (VP+FN) 80.32%

Specificity (TVN) Specificity = VN / (VN+FP) 89.76%

Precision Precision = VP / (VP + FP) 89.09%

Discusién de resultados

Los resultados de los estudios previos indican una baja precision en la evaluacion
del rendimiento académico que sirva como predictivo para otros casos de

estudiantes.

Adicionalmente, en esta seccidn se presenta el diagndstico situacional del estado
actual de la dinamica del procesamiento de datos del area académica de esta
institucion, esta informacion se obtuvo de los indicadores de la variable
dependiente, a través de la aplicacidn de encuestas al personal de la institucion que
participan en los procesos académicos como directores de escuela, jefes de
departamento, jefes de oficinas de asuntos académicos de cada facultad, una
entrevista al director de asuntos académicos, una entrevista al jefe de la oficina de
tecnologias de la informacion y analisis documental, posteriormente fueron
procesadas Y trianguladas para destacar los hallazgos méas importantes del contexto

analizado.

En cuanto, a lo referente a la recoleccién de los datos en la institucion se puede

percibir que menos de la mitad (42%) consideran que los datos académicos que son
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almacenados son lo suficientes y necesarios para que en la institucion se puedan
tomar decisiones que permitan apoyar la parte académica institucional, por otro
lado, un 40% de los encuestados estd de acuerdo o totalmente de acuerdo con que
los datos académicos obtenidos son claros dentro de su area de trabajo, pero hay un
60% que esta considerando en desacuerdo o simplemente estan indecisos en su

apreciacion.

Por otro lado, la frecuencia con la que se recopilan datos académicos pueden influir
en el conocimiento que se tiene de este proceso a nivel de los datos de matriculas,
docentes y asignacion de cargas lectivas, entre otros, se obtuvo un 63% que
consideran que es muy frecuente o frecuentemente la recopilacién de datos

académicos en la institucién universitaria.

Considerando los sistemas académicos con los que cuenta la institucion, un 55%
considera que NO son intuitivos ni faciles de manipular, por lo que se puede deducir
que el sistema fue desarrollado sin los correctos requerimientos de usuario o por la
avanzada edad de las personas que lo utilizan. Mientras que un 45% consideran que

los datos se validan al momento de registrarse en los sistemas.

En referencia a la dimension de Manipulacion de los datos, hay un 40% de usuarios
considera que raramente los datos estan disponibles en el momento en que se
necesitan para sus actividades diarias, mientras que un 42% manifiesta consideran
que estan frecuentemente o muy frecuentemente disponibles los datos. Mientras
que un 42% indica que los reportes que se obtienen en base a los datos si les

permiten realizar analisis de acuerdo a las necesidades que presenta su area.

Por otro lado, sélo un 20% cree que las herramientas tecnoldgicas que posee la
institucién influyen en la extraccion y procesamiento de los datos, mientras que un
80% cree que hay una falta de herramientas tecnolégicas con las que la institucion

deberia tener.

Ademas, solo un 32% manifiesta que existe facilidad de acceso a los datos
académicos que tiene almacenada la institucion, y un 46% plantea que no existe

facilidad de acceso a dichos datos.
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Considerando la dimension de Calidad, méas del 80% indican que raramente 0 nunca
se detectan datos erréneos, mientras que un reducido 18% considera que si se

detectan datos erroneos.

Un 78% considera que se debe implementar estandares de calidad para el
procesamiento de datos en la institucion, que brinden la posibilidad de que los datos

(ue se registren o procesen sean buenos.

Por otro lado, un 43% de los encuestados indican que frecuentemente la captura de
los datos estd centrada en las necesidades organizacionales y de cada area en

particular.

Teniendo en consideracion la dimension rendimiento, solo un 22% considera que
es buena o muy buena el tiempo de respuesta de las aplicaciones al solicita datos,

mientras que un 78% considera que es mala, baja o regular.

Tambien se aprecia que solo un 17% considera que los datos académicos se

obtienen en tiempo real.

Considerando la dimensidn Seguridad, un 60% no esta de acuerdo ni en desacuerdo
sobre la seguridad de los datos académicos con los que cuenta la institucion.
Ademas, hay un 61% esta indecisos o en desacuerdo que la accesibilidad se presenta
solo a las personas autorizadas. Sin embargo, un 65% considera que raramente se
solicitan que actualicen claves de acceso a los diferentes sistemas académicos, a la
vez que un 35% considera que nunca se solicitan actualizaciones de claves. Por otro
lado, las modificaciones de datos si se realiza mediante autorizacion con un 68%

de encuestados.

Por altimo, la dimension Soporte presenta un 37% de que los usuarios consideran
que los requerimientos son atendidos de manera rapida por la oficina de tecnologias
de la informacion, y un 25% casi siempre. Por otro lado, un 25% de los usuarios
consideran que la atencion de algun incidente relacionado con los sistemas

académicos fue casi siempre rapida.

3.4. Construccidén del Aporte teérico

En este capitulo se explica la construccion epistemoldgica del modelo predictivo de

procesamiento de datos en la big data contextualizado al sector académico,
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mediante el uso de un enfoque holistico basandose en 4 dimensiones, de soporte
tecnologico, la de analitica del negocio, la de analitica de datos y la de decisiones

analiticas.
3.4.1. Fundamentacion del aporte tedrico

El aporte tedrico corresponde a un modelo predictivo para el procesamiento de
datos en la big data, por lo que se toma como base primero los elementos necesarios
para el procesamiento de datos como son la entrada de los datos, la captura, la
depuracién, la integridad, la transformacion, traduccion, resumen, validacion
modelado, analisis, visualizacién e interpretacion, por otro lado, el enfoque de la
metodologia MAMBO centrado en meditar sobre el negocio, adquirir los datos,
manejar los datos, buscar en los datos y ordenar y visualizar planteado por (Vargas

Neira, 2021) dio ideas adicionales para el planteamiento de modelo propuesto.

Ademas, este modelo se basa en las Arquitecturas de Big data productivas en donde
su estructura consta de origenes de datos, correspondiente a las fuentes de donde
surgen los datos, el procesamiento en batch y el procesamiento realtime, y
finalmente la visualizacion y el reporte de los resultados, puntos importantes dentro

de todo procesamiento de datos.

También como lo manifiesta (Vargas Guzman, Moreno Cadena, Ofiate Escalante,
& Sanabria Hivon, 2020) el almacenamiento de datos es prioritario por lo que es

necesaria una arquitectura e infraestructura de almacenamiento de los datos.

Por otro lado los entornos de manipulacion de datos como lo menciona (Guzman
Ponce, Valdovinos Rosas, Marcial Romero, & Alejo Eleuterio, 2018) quien
establece 3 diferentes entornos enfocados en el tipo de fuente de dato, el modelo de
programacion y los diferentes lenguajes de programacion Utiles para el
procesamiento, como son: Apache Hadoop, Apache Spark y Apache Flink al igual
como lo menciona (Gémez Degraves, 2021) se utilizan estos entornos para datos

distribuidos, por lo que el modelo planteado extrae lo mejor de estos entornos.

El modelo también utiliza el aprendizaje automatico basado en un conjunto de
algoritmos orientados a problemas de clasificacion entre los que destacan Random
Forest, Arboles de decision, Redes neuronales, Regresion logistica, Maquina de

vectores de soporte (SVM), clasificadores de KN vecinos, como lo manifiesta
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(Sandoval, 2018), esto permite tener una amplia variedad de algoritmos a utilizar
de acuerdo a la problematica que se intenta solucionar. De igual como lo
manifiestan diversos autores como (Luna Perejon, 2020) (Espinoza Montalvo,
2019) (Tepepa Cantero, Pérez Meana, & Nakano Miyatake, 2018) (Brusil Cruz,

2020) se pueden clasificar estos algoritmos como:

¢ Redes Neuronales. Abordan problemas multiclase, es decir son capaces de
modelarse y devolver un resultado por cada clase evaluada dentro de los
datos.

e SVM. Siendo un clasificador multiclase, busca optimizar el proceso de
clasificacion y/o regresion a través de la separacion de las clases
maximizando el margen los puntos mas cercanos al hiperplano y la linea.

e Random Forest. Se utilizan gran cantidad de arboles de decision, pero éstos
operan como un solo conjunto. Cada arbol devuelve una prediccion de clase,
por lo que la clase que tiene méas votos se convierte en la clase predictora
del modelo.

e Regresion Logistica. Para esta técnica el objetivo consiste en modelar como
influyen las variables regresoras en la probabilidad de ocurrencia de un
suceso particular.

e Arboles de decision. Es un método de aproximacion de una funcion objetivo
de valores discretos en el cual la funcion objetivo es representada mediante

un arbol de decision.

El presente trabajo se basa en las metodologias de procesamiento de datos, los
entornos y arquitecturas de la big data, integrando el uso del aprendizaje
automatico. Todo esto integrando al usuario y la infraestructura tecnolégica.

3.4.2. Descripcion argumentativa del aporte tedrico

En el presente trabajo se desarroll6 un Modelo predictivo aplicado al sector
académico, que toma en cuenta los elementos del procesamiento de datos, los
enfoques arquitectonicos presentes, asi como también los entornos de trabajo que
permiten orientar el desarrollo del procesamiento, ademas, tomando en
consideracion la parte tecnoldgica, la parte analitica tanto del negocio como de los

datos que se requieren y la generacion de decisiones producto de los resultados

69



obtenidos del procesamiento que permitan mejorar los procesos académicos de la
institucion.

Para la elaboracion del modelo propuesto como se muestra en la figura 25, se han
considerado 4 dimensiones: La dimension Soporte tecnoldgico, la dimension

Analitica del Negocio, la dimension Analitica de Datos y la dimension de

Decisiones basadas en datos.

Figura 25 Modelo predictivo de procesamiento de datos en la big data
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Fuente: Elaboracion propia

La dimension Soporte Tecnoldgico, contempla el almacenamiento de los datos
como también la infraestructura tecnoldgica que requiera la institucion, ambos
necesarios para brindar el soporte tecnolégico que permita el procesamiento de
grandes volumenes de informacion.

Figura 26 Dimensién Soporte Tecnoldgico
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Fuente: Elaboracién propia
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En cuanto al almacenamiento de datos, es la recolecciéon de la informacion

mediante el uso de tecnologia desarrollada especialmente para guardar esos datos y

mantenerlo lo méas accesible posible. A continuacion, se detalla como se han

clasificado para su adecuada gestion, acceso confiable y adecuado:

Basado en el medio de almacenamiento:

Data Warehouse: Los datos se extraen de sistemas transaccionales.

Data Lake: Guarda los datos independientemente de la fuente y su
estructura por eso los datos se mantienen en su forma sin procesar.

Edge computing: El almacenamiento y el procesamiento de la informacion
se lleve a cabo cerca del punto de recoleccidn, permitiendo evitar
sobrecargas en la nube.

Cloud hibrida: Se basa en aprovechar las ventajas de combinar el uso de
una nube puablica y una nube privada, con una configuracion a medida para
los miembros de la organizacion.

HDFS: Potente sistema de almacenamiento distribuido de archivos

conocido como Hadoop Distributed File System.

Basado en la Plataforma tecnoldgica, podemos clasificarlos en:

Propietaria: Son plataformas en las que existe un costo econémico por la
instalacion y el mantenimiento.
Libre: Son plataformas en las que la instalacion y el mantenimiento no

implican un costo econémico.

Basado en el Gestor de almacenamiento se puede clasificar en:

Relacionales: Se trabaja con un conjunto de tablas que contienen filas que
corresponden a los registros y las columnas que corresponden a las
caracteristicas que se almacenan de los objetos.

No relacionales: La caracteristica de estos gestores es que no utilizan el
lenguaje SQL para la definicion de consultas, por lo que no utiliza el

esquema tabular de filas y columnas como el modelo relacional.

En cuanto a la seguridad en el almacenamiento de los datos, es la proteccién que

se aplica para evitar el acceso no autorizado a los datos, protegiendo también de

una posible corrupcion de los mismos.
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Se puede considerar las siguientes estrategias de seguridad en el almacenamiento:

- Copias de respaldo: Considerandose la copia de un objeto y que se pueda
conservar en un lugar seguro, se le puede considerar como: Diario, Mensual /
Trimestral.

- Controles de acceso: Mecanismo que restringe la entra a un objeto del sistema

y puede ser: Alta, Media y Baja.

En cuanto a la infraestructura tecnoldgica, esta se centra a nivel de los servicios
o roles que brindan los servidores para dar soporte al sistema analitico propuesto
y los medios de acceder a éstos. Y se puede clasificar en bases los tipos de servicios,

medios y formas de acceso.
A nivel de tipos de servicios:

- Interna: Corresponde a servicios a nivel de servidores ubicados dentro
de la institucion.

- Externa: Corresponde a servicios alojados en la nube (Cloud).

- Hibrida: Corresponde a servicios que integran ambos, tanto interna

como externa.
A nivel de medios de acceso al sistema analitico:

- Cableado: Utilizando como medio fisico par trenzado o fibra dptica
principalmente.

- Inaldmbrico: A través de frecuencia de radio como principal medio
utilizado actualmente.

- Mixto: Integra ambos tipos de acceso.
A nivel de la forma de acceso:

- Local: Acceso a los datos a través de los equipos dentro de la misma
institucion.
- Remoto: acceso a los datos desde ubicaciones remotas (por ejemplo, el

trabajo remoto)

En cuanto al componente de la Seguridad en infraestructura tecnoldgica, debemos
tener en cuenta las siguientes estrategias, cuyo propoésito es establecer los
mecanismos orientados a proteger fisicamente cualquier recurso del sistema, en los

4 niveles establecidos a continuacion:
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- Seguridad del perimetro: A través de Firewall e IDS (Sistemas de
Deteccion de Intrusos)

- Seguridad de las instalaciones: La vigilancia en los interiores, sistemas
de identificacion y métodos de verificacion.

- Seguridad de la sala de ordenadores: Restringir el acceso a través de
multiples métodos de verificacion, monitorear los accesos autorizados y
contar con redundancia energeética y de comunicaciones.

- Seguridad a nivel de racks: Por ejemplo, a través de bloqueo
electronico para racks de servidores, sistemas biométricos para acceso a

los racks y video vigilancia IP.

En la dimension Analitica del Negocio, contempla tanto a los usuarios como los
requerimientos del negocio, enfocandose en las necesidades y en quienes las
necesitan.

Figura 27 Dimension Analitica del Negocio
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Fuente: Elaboracion propia

En cuanto a los Usuarios, entendiéndose como la persona que interactGa con la
definicion de los requerimientos de analisis para el procesamiento de datos basado
en la extraccion de caracteristicas relevantes del problema a tratar, se logra

identificar 3 perfiles:

- Administrador: Es aquel que tiene la responsabilidad de administrar el
soporte tecnoldgico permitiendo una alta disponibilidad y calidad del
servicio.

- Académico: Involucra a los jefes de departamento, directores de escuela y

director de asuntos acadeémicos de la institucion, siendo los que toman
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decisiones ejecutivas y a nivel de las oficinas de Alta Direccidn para la toma
de decisiones estratégicas.
- Docente: Persona que se dedica a la ensefianza en una determinada area de

conocimiento y aquel que monitorea resultados del proceso de ensefianza.
Ademas, se ha considerado la siguiente clasificacion de los Usuarios:

- Densidad de usuarios: Cantidad de usuarios que haran uso del servicio. Se
ha clasificado en:
- Baja densidad: Menos de 400 usuarios conectados.
- Media densidad: Entre 400 a 800 usuarios conectados.
- Alta densidad: Méas de 800 usuarios conectados.
- Grado de accesibilidad: Define los privilegios que los usuarios tendran con
respecto a los datos almacenados. Considerandose los siguientes grados:
- Bajo: El usuario solo tendra acceso a reportes del sistema.
- Moderado: El usuario solo podra especificar sus requerimientos,
procesar modelos y acceder a los reportes.
- Alto: El usuario podra especificar requerimientos, procesar
modelos, acceder a los reportes.

Por otra parte, los Requerimientos del Negocio, permitira definir claramente lo
que se requiere evaluar centrandose en las tareas que determinan las necesidades o
condiciones que satisfacen el producto final. Ademas de identificar las diversas
fuentes que seran requeridas para la extraccion de datos necesarios y la seleccion

de las variables de estudio.
En este eje se puede apreciar tres aspectos claves:

- Fuentes de datos: Son aquellas que nos proveen informacion relevante en
cuanto a la investigacion a realizar. Clasificandose en:
- Archivos planos: Estd compuesto por archivos donde solo lo que se
almacena son textos.
- Archivos formateados: Estos archivos tiene un formato especifico
como por ejemplo los archivos de Excel.
- Archivos multimedia: Estos archivos pueden contener imagenes,

sonido, videos, animaciones, etc. y pueden ser de gran tamario.
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Bases de datos relacionales: Utilizan el modelo relacional basado
en tablas con filas y columnas ademéas de tener relaciones entre
dichas tablas.

Sistemas de BI: Sistemas que utilizan metodologias, aplicaciones,
practicas y capacidades para la creacion y administracion de datos,
informacion y conocimiento, que permiten a los gestores y usuarios

tomar mejores decisiones.

Figura 28 Archivos segun fuente de datos
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Fuente: Elaboracion propia

Tipos de datos:

Estructurados: Son los que tradicionalmente se han utilizado en el
tratamiento de datos, siendo sus caracteristicas principales que se
pueden almacenar en tablas y tienen una clara definicion de longitud
y formato.

No Estructurado: Se trata de datos en su forma original, tal y como
fueron recogidos: No poseen un formato especifico que permita
almacenarlos de forma tradicional, pues no se puede desglosar la
informacion que facilitan a tipos de datos definidos en longitud y
formato, estos datos plantean mudltiples desafios para el
procesamiento.

Semiestructurados: Siguen una especie de estructura, pero esta no
es lo suficientemente regular como para gestionarla como datos
estructurados. Posee ciertos patrones comunes que los describen y

dan informacion sobre sus relaciones entre los mismos.
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Figura 29 Clasificacién segun tipo de dato
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Fuente: Elaboracion propia

- Frecuencia de acceso: Tiempo con la que se realizan solicitudes de datos y
accesos al sistema. Se clasifican en:
- Baja: 4 accesos al mes
- Media: 12 accesos al mes

- Alta: 20 accesos al mes

Considerando la seguridad en la dimension Analitica del negocio, se debe tomar

en cuenta las siguientes estrategias:

- El uso de roles o perfiles para asi restringir el acceso al sistema.
- Monitoreo de la calidad de los datos.
- Encriptacién y cifrado de los datos.

La dimension Analitica de datos, se centra en dos ejes principales, el primero la
ingenieria de requerimientos, el cual tiene como propdsito la extraccion de los
requerimientos necesarios para abordar el problema planteado, proporcionando
mecanismos para entender lo que el cliente desea, analizar las necesidades, evaluar
la factibilidad de las mismas planteando una solucion final y el segundo eje
corresponde al procesamiento computacional en donde se debe seleccionar el
algoritmo o los algoritmos que permitiran evaluar los datos previamente obtenidos

y posteriormente su despliegue funcional.
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Figura 30 Dimension Analitica de Datos

[ DIMENSION ANALITICA DE DATOS ]
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]
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[ ] Generar datos limpios

[ ] Distribuir datos

Fuente: Elaboracién propia

Teniendo en consideracion el primer eje correspondiendo a la ingenieria de
caracteristicas se propone una metodologia de seis pasos cuyo objetivo identificar
las caracteristicas relevantes para su extraccion optimizando tiempo y recursos

previos a su procesamiento:

- Extraer: Identificacion de los datos sean estructurados o no estructurados y
las fuentes donde se encuentren.

- Clasificar: Seleccionar los atributos més relevantes sobre el analisis a
realizar.

- Preparar: Integrar los atributos seleccionados en la fase de clasificacion.

- Analizar datos: Evaluar los datos para detectar valores fuera de rango,
valores vacios, etc.

- Generar datos limpios: Proceso de eliminar datos no necesarios y quedarse
con los que seran utilizados en el analisis.

- Distribuir datos: Separar bloques de datos para su tratamiento de manera
independiente.
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Figura 31 Ingenieria de Caracteristicas
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Fuente: Elaboracion propia

Teniendo en consideracion el segundo eje sobre procesamiento computacional,

se enfoca primero en:

- Seleccidn del algoritmo: Se pueden encontrar diversos algoritmos que
permiten apoyar en el procesamiento de datos. Se han clasificado de la

siguiente manera:

- Clasificacion: Cuando se manipula una clase y en base a ella se

predice la pertenencia o no del dato.
- Regresion: Predicen, pero un valor como resultado final.

- Despliegue y ejecucion: En este punto todo lo visto anteriormente se utiliza
para realizar la ejecucion y el procesamiento de datos, generando asi los
resultados analiticos deseados en base a la obtencion de modelos, los cuales
deben ser evaluados, posteriormente pasaran por el proceso de toma de

decisiones.

La Dimension Decisiones basadas en datos, se centra en dos ejes principales: la
visualizacion de datos y los niveles de decision.
Figura 32 Dimension Decisiones Basadas en Datos

[ DIMENSION DECISIONES BASADAS EN DATOS ]

VISUALIZACION DE DATOS ]¢—>| NIVELES DE DECISION ]
Formatos de Visualizacion
L -

|:| Cuadros y Tablas ' [] Estratégica
[] Tactica
[ ] Gréaficos
Operativa
|:| Mapas

[ ] pashboards

Fuente: Elaboracion propia
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Enfocandonos en el primer eje, el de la visualizacion de datos entendiéndola como
la capa que permite al usuario observar una representacion de informacion a través
de un formato visual para su mejor comprension. Estos formatos de visualizacion

se pueden clasificar en:

- Cuadrosy tablas: Arreglo sistematico y ordenado de datos en columnas y
filas, segln ciertos criterios, con el objetivo de resumir y ordenar.

- Graficos: Dibujo que permite observar las tendencias de un fendmeno
permitiendo su analisis.

- Mapas: Se utilizan mapas que incluyen el uso de una variedad de colores
logrando que se observe diferentes grados de intensidad.

- Dashboards: Herramienta de gestion de la informacion, que monitoriza,
analiza y muestra de manera visual datos fundamentales que benefician a la
institucion.

Figura 33 Formatos de visualizacion de datos

CUADRQS Y TABLAS GRAFICOS

rder_ltems.

Product
Sealant
Soffy
Soffy
4

Sealant|

DASHBOARDS

@C

Fuente: Elaboracion propia
Por otro lado, los niveles de decision se pueden clasificar de la siguiente manera:

- Decisiones estratégicas o de planificacion: Su objetivo es la de mejorar las
prestaciones institucionales, son tomadas por altos directivos.
- Decisiones tacticas o de pilotaje: suelen ser tomadas por los directivos de
nivel intermedio y supone la puesta en marcha de decisiones estratégicas.
- Decisiones operativas o de regulacion: Orientadas a las actividades
funcionales y rutinarias de la organizacion.
En lo referente a la seguridad en la Dimension decisiones basada en datos, se

debe considerar las siguientes estrategias:
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3.5.

- Definir controles de acceso a los datos.

- Definir los riesgos en la toma de decisiones.
Aporte practico

El aporte practico de la presente investigacion es un Sistema Analitico basado en el
uso de un Modelo predictivo que tenga en cuenta las técnicas predictivas integradas
y los grandes volumenes de datos con la finalidad de mejorar el procesamiento de

los datos en gran escala.

3.5.1. Fundamentacién del aporte practico

El sistema analitico propuesto toma en cuenta la teoria de las arquitecturas de
procesamiento conocidas en la big data en donde se centran primero en los origenes
de datos, luego el procesamiento en batch o procesamiento en Streaming, al final la

visualizacion y el reporting.

Los entornos de procesamiento de datos han evolucionado, entre los que resaltamos
a la tecnologia de codigo abierto Apache Hadoop, el cual puede ser escalable y
distribuido, también tenemos a Apache Spark basado en el mejoramiento del
rendimiento de memoria y Apache Flink de cddigo abierto, manipula datos en

tiempo real como también por lotes.

Ademas, se ha tomado en cuenta, el conocimiento de las técnicas de procesamiento
aplicadas a la gestion de los datos, como la manipulacion de texto, audio, video u

redes sociales.

Por otro lado, el sistema analitico propuesto, se basa en el modelamiento y analisis
de grandes volumenes de datos, lo que conlleva a la utilizacién de metodologias de
andlisis espacial, andlisis de redes, aprendizaje automatico, pruebas A/B y

visualizacion analitica de datos.

Cabe mencionar, que todo sistema se compone de entradas, procesos y salidas, por
lo que la propuesta desarrollada se basa en ese enfoque, ademas de tomar en cuenta

el modelo predictivo desarrollado en el aporte tedrico de la presente tesis.
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3.5.2. Construccion del aporte practico

El sistema analitico se define como sistemas informaticos que las instituciones
usan para observar y estudiar datos histdricos, generando nuevo conocimiento en

base a la deteccidn de patrones y otros comportamientos.

Este sistema analitico usa el modelo predictivo desarrollado en el aporte teorico, el
cual se divide en 4 dimensiones: la de soporte tecnolégico, analitica del negocio,
analitica de datos y las decisiones basadas en datos. Esta centrado en el analisis de
datos académicos pudiéndose adaptar en el futuro a otros contextos.

Figura 34 Sistema Analitico basado en un Modelo Predictivo de

procesamiento de datos
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Fuente: Elaboracion propia

El desarrollo del sistema analitico tiene como fundamento el uso del procesamiento

de datos los cuales han ido evolucionando con el paso del tiempo, pasando de

procesos unipersonales a procesamiento en servidores y en mdaltiples equipos

compartidos, ademas, la gestion de los datos es primordial en todo sistema, éste

empieza con la adquisicién de los datos, limpieza, procesamiento, y el resultado final

a través de la presentacion de manera ordenada y facil de entender para los usuarios.
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En el diagnostico de la problemaética se detectdé que el volumen de datos se va
incrementando constantemente cada afio sin que exista un uso claro de los datos
almacenados que de alguna manera apoyen a la mejora de los procesos academicos,
ademas, la frecuencia de recopilacién de los datos se mantiene constante semestre
por semestre. La falta de datos o tener datos erréneos influyen en la calidad de los
mismo e impiden un correcto tratamiento de los datos a futuro. Tener un alto
porcentaje de exactitud con respecto a los datos procesados teniendo una cercania al
valor experimental obtenido. Ademas, la sensibilidad de los datos nos brinda una
capacidad para detectar datos correctamente, la precision de los datos permite generar
mejores modelos predictivos. Por otro lado, el tiempo de respuesta y la rapidez de

acceso nos permiten evaluar el rendimiento de los datos.

Tiene como objetivo general mejorar el procesamiento de datos basado en el uso de

técnicas predictivas y grandes voliumenes de datos.

El sistema analitico requiere como entrada aquellos datos que se encuentran en
formatos multiples como archivos planos, archivos formateados, Base de datos,
Sistemas de Sl, los cuales se procesan a través de 8 etapas y genera como salida la
visualizacion de los datos procesados haciendo uso de tablas, graficos, mapas,

dashboard, entre otros.

Ademas, podemos mencionar aqui que la seguridad es considerada como un

elemento transversal a este proceso y que forma parte de cada una de las etapas.

El sistema analitico se retroalimenta en base a los resultados obtenidos de tal manera

que permitira mejorar la prediccion de los datos en el contexto académico.
Etapas consideradas en el Sistema Analitico:
Etapa 1: Caracterizacion del usuario

Esta etapa tiene como objetivo realizar la identificacion de los perfiles de usuario que
permitan establecer claramente los requerimientos de informacion. Uno de los puntos
clave en todo sistema es que el usuario conozca lo que quiere procesar. Dentro de
esta etapa se debe establecer la densidad de los mismos, teniendo 3 posibilidades:
densidad baja, media y alta. Por otro lado, se debe determinar el grado de
accesibilidad que tendra el usuario al sistema, el cual lo podemos catalogar como

bajo, moderado o alto. Ademas, siendo la seguridad transversal en este modelo, es
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que se debe definir los criterios de seguridad basado en los perfiles de usuarios

previamente definidos.
Etapa 2: Requerimientos del Negocio

Esta etapa tiene como objetivo identificar las fuentes de donde provienen los datos y
establecer los requerimientos del negocio de manera precisa, el cual permitira
posteriormente determinar las caracteristicas relevantes a considerar en el sistema.
Dentro de esta etapa se identifican las fuentes de datos, que pueden ser multiples
como archivos planos, formateado, videos, bases de datos u otros y estan
almacenados en diversos formatos. Ademas, se deben establecer los tipos de datos a
analizar de acuerdo a la problematica planteada inicialmente y la frecuencia de

acceso a los datos.

En esta etapa es muy importante reconocer los tipos de datos que se van a manipular
contemplados entre estructurados, no estructurados o semi estructurados. Y también,

la frecuencia de acceso pudiendo ser baja, media o alta.

Continuando con el enfoque transversal de la seguridad, aqui se debe considerar el
uso de roles o perfiles, realizar un monitoreo de la calidad de los datos y también

establecer el cifrado de los mismos.
Etapa 3: Almacenamiento

El objetivo de esta etapa es el alojamiento de los datos para que puedan ser utilizados
posteriormente, se relaciona con dos procesos especificos, el primero la escritura de
los datos comUnmente conocido como registro de datos y la lectura de los mismos
para su futuro procesamiento. Aqui primero debemos establecer el medio de
almacenamiento, luego definir la plataforma tecnoldgica y finalmente seleccionar el

gestor de almacenamiento.

Continuando con el enfoque transversal de la seguridad, aqui debemos evitar el
acceso no autorizado a los datos, estableciendo controles de acceso y copias de

respaldo de los datos almacenados.
Etapa 4: Infraestructura tecnoldgica

El objetivo de esta etapa es brindar el soporte tecnoldgico a la institucion permitiendo

contar con la infraestructura tecnolégica necesaria para el sistema analitico y éste
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brinde las facilidades de comunicacion y el intercambio de informacion orientados
al logro de los objetivos organizacionales. Aqui, primero empezamos con definir los
tipos de servicios pudiendo ser: interna, externa e hibrida. Los medios de acceso
como el cableado, inaldmbrico o mixto. Y la forma de acceso, el cual puede ser local

0 remoto.

Desde el enfoque transversal de la seguridad, aqui debemos considerar los niveles
como la seguridad del perimetro, seguridad de las instalaciones, seguridad de la sala

de ordenadores, seguridad a nivel de racks.
Etapa 5: Ingenieria de caracteristicas

El objetivo de esta etapa es establecer la metodologia que permita a través de una
serie de pasos obtener los datos de acuerdo con los requerimientos establecidos

inicialmente y que estos queden preparados para su procesamiento posterior.
Los pasos son:

1) Generar la extraccion de datos necesarios, este paso es prioritario, permite
realizar una identificacion de los datos que son requeridos, y se debe de establecer
queé tipo de datos son, asi como también cuales son las fuentes donde estan

almacenadas para su recoleccién y futuro tratamiento.

2) Clasificar, corresponde a la seleccion mas relevante de las caracteristicas de los

datos que serviran para procesarla posteriormente a través de un analisis futuro.

3) Preparar, mediante la transformacién de los datos de diferentes fuentes y tipos a

un formato estandar para el tratamiento.

4) Analizar datos, evaluacion previa de los datos obtenidos de la etapa anterior, que
permita identificar posibles valores fuera de rangos o vacios que impidan realizar

un buen analisis.

5) Generar datos limpios, después de analizar los datos extraidos, es necesario solo
quedarse con los datos correctos, por lo que se debe aplicar técnicas que permitan

cumplir con este objetivo.

6) Distribuir datos, separar bloques de datos que puedan ser asignados a diversos
procesadores en paralelo o distribuido que permitan realizar el procesamiento

mucho mas rapido.
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3.6.

Etapa 6: Procesamiento computacional

Esta etapa tiene como objetivo convertir los datos de entrada, en informacion til
para la toma de decisiones, que apoyen los procesos académicos de la institucion.
Esta informacion de salida puede ser representada de manera visual, ya que esto
permite entender mejor los datos que se muestran. Entre las actividades que se ven
en esta etapa son: la seleccién del algoritmo predictivo a utilizar con los datos limpios
generados en la etapa anterior y la ejecucion de dicho algoritmo sobre los datos, que
permita al sistema generar resultados confiables que puedan servir para la toma de

decisiones futuras.
Etapa 7: Visualizacion

Esta etapa tiene como objetivo comunicar informacion de una forma clara, eficiente
y precisa, permitiendo a los usuarios realizar un proceso de analisis y razonamiento
sobre los datos. Para esto se debe hacer uso de un formato visual, ya que permite
observar datos faciles de entender para los usuarios y mostrar la informacién segun

los perfiles de usuario definidos en la primera etapa.

Desde el enfoque transversal de la seguridad, aqui debemos considerar los controles

de acceso a los datos.
Etapa 8: Toma de Decisiones

Esta ultima etapa tiene como objetivo establecer el nivel de decision sobre los
resultados obtenidos de todo el proceso, estos niveles pueden ser operativos, tacticos
0 estratégicos, que permita a la institucién tomar acciones proactivas en beneficio de

los estudiantes y la comunidad universitaria.

Desde el enfoque transversal de la seguridad, aqui debemos considerar definir los

riesgos en la toma de decisiones.

Implementacion del Sistema Analitico basado en el Modelo predictivo

La implementacion del Sistema Analitico se desarrolla en base a las etapas descritas
en el aporte practico. Para su implementacion se emplea el lenguaje de Programacion
Python el cual permite desarrollar aplicaciones de cualquier tipo, siendo un lenguaje
multiplataforma y de cddigo abierto nos permite trabajar sin restricciones. Ademas,

se programara en un cuaderno creado a través de la aplicacion web de codigo abierto
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Jupyter Notebook para la creacion y comparticién de documentos, el cual es muy
utilizado en la ciencia de datos. La instalacion se realizo utilizando la distribucion de

Anaconda.
Etapa 1: Caracterizacion del Usuario

El perfil del usuario corresponderia a los docentes de la universidad, por lo que se
consideraria una densidad media ya que se cuenta con un promedio de 700 docentes
y un grado de accesibilidad moderado, los cuales podrian utilizar los resultados de

este estudio en beneficio de sus actividades académicas.
Etapa 2: Requerimiento del Negocio

En esta etapa se establece como requerimiento el analisis del rendimiento académico
de los estudiantes universitarios. Por lo que se tienen que identificar las fuentes de

datos.

Fuentes de Datos: Base de datos académica implementada en SQL Server 2000
proveida por la Oficina de Servicios Académicos, que contiene 68 tablas siendo las
principales las correspondientes a Alumno, datosalumno, matricula,
detallematricula, escuela, facultad, curso, promedioponderado. De las cuales se ha

extraido parte de la informacion a procesar a través de sentencias SQL programadas.

Ademas, se ha manipulado la informacion de ingresantes a través de 15 archivos en
Excel de los semestres 2016-1 al 2020-1 proveido por la Oficina de Admision de la

UNPRG. Se han integrado en un solo archivo como se aprecia en la figura 35.

Figura 35 Datos de diversas fuentes
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Etapa 3: Almacenamiento

Para el almacenamiento se ha trabajado con Archivos formateados en formato Excel
y la base de datos relacional SQL Server 2000, Se ha integrado la informacién y se

ha construido un archivo con formato csv para poder procesarlo en Jupyter notebook.
Etapa 4: Infraestructura tecnologica

La institucion cuenta con una infraestructura incipiente, con servidores alojados en
la nube, se ha trabajado remotamente con los accesos respectivos como se puede

observar en la figura 36.

Figura 36 Trabajo local sobre la web
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Etapa 5: Ingenieria de caracteristica
Esta etapa contiene los siguientes pasos:
Paso 1: Generar extraccion de datos

Como se muestra en la Figura 37, se logra visualizar los 9869 registros integrados y

con 29 caracteristicas presentes.

Figura 37 Carga de datos

import pandas as pd
import numpy as np

nombrearchivo = 'rendimiento.csv’
datos = pd.read csv(nombrearchivo,index col="id")

datos.shape

(9869, 29)
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A continuacion, visualizamos en la Figura 38 los tipos de datos correspondientes a
cada una de las caracteristicas establecidas. Se puede apreciar que 6 son de tipo entero

(int64), 5 son de tipo cadenas (object) y 18 son de tipo float64 (reales).

Figura 38 Caracteristicas y su tipo de dato

datos .dtypes

codigoEscuela intsa
DescripcionEsc object
IdmModalidad intea
DescripcionMod object
Genero intsa
Fechanac object
Edad_Ingreso floatsa
TipoColegio intsa
Ubigeo intsa
CodigoDpto intsa
Departamento object
Sem_TIngreso object
SemestresgEst floatea
PromPonGeneral floate4a
Totalcursosllewvados floatea
Totalcursosaprobados Ffloatsa
Totalcursosdesaprobados floatsa
Cil_PromSem floats4a
Cl_ totalcursos floatea
Cil_CursosfApro floatsea
Cl_cCursosDesap floatsa
C2_PromSem floats4a
Cc2_ totalcursos floatsa
C2_ CursosApro floatsea
C2_CcursosDesap floatse4a
RendProm floatea
RendCursos floatsa
RendPromCil floatsea
RendCursoscil floatea

dtype: object
Se muestra a continuacion un conjunto de estadisticas descriptivas sobre las

caracteristicas seleccionadas, las cuales se ven en la figura 39, 40 y 41.

Figura 39 Estadisticas descriptivas sobre las caracteristicas (1)

datosest = datos[["Edad_Ingreso","PromPonGeneral”,"Totalcursosllevados”,"Totalcursosaprobados”, "Totalcursosdesaprobados”]]|
datosest.describe()

Edad_Ingreso PromPonGeneral Totalcursosllevades Totalcursosaprobados Totalcursosdesaprobades

count  9863.000000 9538.000000 9538.00000 9538.000000 9538.000000
mean 18.906823 13.158003 27.84242 24 989306 2.853114
std 2195231 2.541330 16.22510 15.449407 4242928
min 16.000000 0.000000 2.00000 0.000000 0.000000
25% 18.000000 11.988777 14.00000 12.000000 0.000000
50% 18.000000 13.575000 27.00000 23.000000 1.000000
75% 20.000000 14.896000 40.00000 37.000000 4.000000
max 50.000000 18.250000 76.00000 71.000000 30.000000
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Figura 40 Estadisticas descriptivas sobre las caracteristicas (2)

datosestl = datos[["Cl PromSem™,"C1 totalCursos™,"”C1l CursosApro”,”Cl CursosDesap”]]
datosestl.describe()

C1_PromSem C1_totalCursos C1_CursosApro C1_CursosDesap

count  8333.000000 8333.000000 8333.000000 8333.000000
mean 12.847945 6.258010 5498620 0.759380
std 2648314 1.044456 1.771082 1.248262
min 0.000000 1.000000 0.000000 0.000000
25% 11.652000 6.000000 5.000000 0.000000
50% 13.261000 6.000000 5.000000 0.000000
75% 14 667000 7.000000 7.000000 1.000000
max 18.250000 9.000000 9.000000 9.000000

Figura 41 Estadisticas descriptivas sobre las caracteristicas (3)

datosest2 = datos[["C2_Promsem”,"cC2 totalcCursos","C2_CursosApro”,”C2 CursosDesap”]]
datosest2.describe()

C2_PromSem C2_totalCursos C2_CursosApro C2_CursosDesap

count 6349.00000 6349.000000 6349.000000 6349.000000
mean 12.96245 5.009608 5.359112 0.650496
std 2.46240 1.116583 1.635269 1.089522
min 0.00000 1.000000 0.000000 0.000000
25% 11.88500 5.000000 5.000000 0.000000
50% 13.30200 5.000000 6.000000 0.000000
75% 14.54200 7.000000 6.000000 1.000000
max 18.10000 12.000000 10.000000 $.000000

También se especifica la cantidad de datos recopilados del archivo, utilizando para

esto la funcion county().
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datos.count()

codigoEscuela
DescripcionEsc
IdModalidad
DescripcionMod
Genero

Fechanac

Edad _Ingreso
TipoColegio

Ubigeo

CodigoDpto
Departamento
Sem_Ingreso
Semestreskst
PromPonGeneral
Totalcursosllevados
Totalcursosaprobados
Totalcursosdesaprobados
C1_PromSem

C1 totalcCursos

C1 CursosApro

C1 CursosDesap
C2_PromSem

C2 totalCursos
C2_CursosApro
C2_CursosDesap
RendProm

RendCursos
RendPromC1
RendCursoscCl

dtype: inte4

Figura 42 Cantidad de registros por caracteristica

9869
9869
9869
9869
9869
9863
9863
9869
9869
9869
9869
9869
9528
9538
9538
9538
9538
8323
8323
8333
8333
6349
6349
6349
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Ademas, se muestra en porcentajes a los estudiantes etiquetados como 1 como Buen

rendimiento y la etiquetada 2 como un mal rendimiento, como se aprecia en la figura

43.
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Figura 43 Rendimiento de estudiantes en base a su promedio ponderado

datos["Ren|dProm"].value_counts().plot(kind="pie",
autopct="%.2f%%"' ,title="Estudiantes segln rendimiento en base a promedio ponderado")

plt.legend()
<matplotlib.legend.Legend at @x29c3d3f3d3e>

Estudiantes segun rendimiento en base a promedio ponderado

. 10
. 20

10

RendProm

20

También, se muestra en figura 44 los porcentajes de estudiantes etiquetados como 1

con un buen rendimiento y los etiquetados con 2 como un mal rendimiento.

Figura 44 Rendimiento de estudiantes en base a sus cursos aprobados

datos["RendCursos™].value_counts().plot(kind="pie",
autopct="%d%%" ,title="Estudiantes segin rendimiento en base a cursos aprobados")

plt.legend()
<matplotlib.legend.Legend at 6x29c3d3db226>

Estudiantes segln rendimiento en base a cursos aprobados

- 10
- 20

10

RendCursos

20

Otra caracteristica como se muestra en la figura 45 es el Genero en donde 1

representa a los hombres y 2 a las mujeres. Hay mas hombres que mujeres en los

datos que se estan manipulando.
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Figura 45 Cantidad de estudiantes segin género

import matplotlib.pyplot as plt
datos["Genero"].value counts().plot(kind="pie",

autopct="%.2f%%" ,title="Estudiantes por género")
plt.legend()

<matplotlib.legend.lLegend at @x29c3boccaco>
Estudiantes por género

1 -]
- 2

Genero

Ademas, se muestra en la figura 46 una comparativa entre el género y el tipo de
colegio de procedencia de los estudiantes al momento de ingresar a la universidad.

Siendo en 1 el tipo de colegio nacional y 2 de colegio particular.

Figura 46 Cantidad estudiantes por Genero y Tipo de Colegio de procedencia

datos.groupby([ 'TipoColegio', 'Genero’']).size()
genero_tipocol.reset_index()
pd.pivot_table(genero_tipocol,

columns="TipoColegio', index='Genero', values=8)
genero_tipocol.plot(kind="bar"', title='Genero por Tipo de Colegio')

genero tipocol
genero_tipocol
genero_tipocol

<AxesSubplot:title={'center': 'Genero por Tipo de Colegio'}, xlabel="Genero'>

Genero por Tipo de Colegio

3000 A TipaColegio
- 1
2500 4 — 2
2000 -
1500 A
1000 -
500 4

Genero

En la figura 47 se aprecia la cantidad de estudiantes de acuerdo al tipo de colegio de
procedencia a su ingreso a la universidad, 1 representa a colegio nacional y 2 a

colegio particular.
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Figura 47 Cantidad de estudiantes por tipo de colegio de procedencia

datos["TipoColegio™].value counts().plot(kind="bar", title="Estudiantes por Tipo de Colegic de ingreso™)
<Axessubplot:title={"'center': 'Estudiantes por Tipo de Colegio de ingreso'}>

Estudiantes por Tipo de Colegio de ingreso
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En la figura 48 se observa la cantidad de estudiantes de acuerdo al género por
departamento de procedencia, la mayor cantidad de ingresantes son del departamento
de Lambayeque.

Figura 48 Cantidad de estudiantes por Género y departamento

[dpto_genero = datos.groupby(['Genero', 'Departamento’]).size()
dpto_genero = dpto_genero.reset_index()
dpto_genero = pd.pivot table(dpto genero, columns='Genero', index='Departamento', values=@)

dpto_genero.plot(kind="bar', title='Genero por Departamento’)
#dpto genero

<AxesSubplot:title={'center':'Genero por Departamento'}, xlabel='Departamento'>
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Paso 2: Clasificar

Utilizamos Random Forest para evaluar la importancia de las caracteristicas
identificadas como se puede apreciar en la figura 49, entre las caracteristicas con
importancia alta estan: el promedio ponderado general, el promedio semestral del
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primer ciclo, el promedio ponderado del segundo ciclo, la cantidad de cursos
desaprobados del primer ciclo, el total de cursos desaprobados, la cantidad de cursos
aprobados del primer ciclo, el total de cursos desaprobados y los totales de cursos
tanto del primer ciclo como del segundo ciclo, por otro lado, se observa que ciertas
caracteristicas presenta muy baja importancia como el género, departamento, tipo de
colegio de procedencia, la modalidad de ingreso, la edad de ingreso y el codigo de

escuela.

Figura 49 Importancia de los predictores usando Random Forest

importancia_predictores = pd.DataFrame(
{'predictor': datoslimpios.drop(columns = "RendProm").columns,
"importancia’': modelo.feature importances_}

)
print("Importancia de los predictores en el modelo")
print (M- o e ")
importancia_predictores.sort_values('importancia', ascending=False)

Importancia de los predictores en el modelo

predictor importancia

[} PromPonGeneral 0.754611
10 C1_PromSem 0120715
14 C2_PromSem 0.045391
13 C1_CursosDesap 0.024992

8 totalcursosaprobados 0.019938
12 C1_CursosApro 0.016091
9 Totalcursosdesaprobados 0.013040

7 Totalcursosllevados 0.001908
17 €2 _CursosDesap 0.001508
16 C2_CursosApro 0.001256

1] codigoEscuela 0.000164

3 Edad_Ingreso 0.000154

1 Idiodalidad 0.000080
1 C1_TotalCursos 0.000077
15 C2_totalCursos 0.000028

4 TipoColegio 0.000024

5 CodigoDpto 0.000014

2 Genero (0.000010

Paso 3: Preparar

De acuerdo a la evaluacion de la importancia de los predictores, se toma en
consideracion la lista de caracteristicas con mayor significancia para una mejor
prediccion. Por lo que se seleccionan estas caracteristicas como se aprecia en la figura
50.
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Figura 50 Preparacion de datos con caracteristicas de mayor importancia

# preparando los datos

datospreparados = datos[["PremPonGeneral™,”C1l_PromSem”,"C2_PromSem”,"C1_CursosDesap”,
"totalcursosaprobados","Cl_CursosApro","Totalcursosdesaprobados”,
"Totalcursosllevados™,"C2 CursosDesap”,"C2_CursosfApro”,”RendProm”]]

datospreparadosylimpios = datospreparados.dropna()
datospreparadosylimpios

PromPonGeneral C1_PromSem €2 PromSem C1_CursosDesap totalcursosaprobados C1_CursosApro Totalcursosdesaprobados Totalcursosllevados ¢

id
A0001 13.433222 12.810 13.238 0.0 55.0 6.0 20 57.0
AQ002 13.471888 12667 12143 oo 550 6.0 a0 550
A0003 14.678000 14 667 14 000 0.0 55.0 6.0 1.0 56.0
A0004 14.253555 13.143 13.952 0.0 55.0 6.0 0.0 55.0
AQ005 13.123000 13.762 11.524 00 55.0 6.0 3.0 58.0
AB9T3I 14.238000 14130 14.440 00 18.0 7.0 a0 180
AB974 16.997666 16522 17.960 o0 180 7.0 a0 150
AB975 15.486000 15.522 15.520 0.0 18.0 7.0 0.0 18.0
AB97TE 15.388000 15.043 15.960 oo 18.0 7.0 a0 150
AB9TT 15.646000 15217 16.360 0.0 18.0 7.0 0.0 180

5481 rows x 11 columns

Paso 4: Analizar

Para el andlisis se utilizo la correlacion de pearson, como se muestra en la figura 51.
Si el valor es positivo indica que las caracteristicas se correlacionan directamente, si
es negativo indica que las caracteristicas se relacionan inversamente y si el caso es 0

indica que no es posible determinar una covariacion entre las caracteristicas.

Figura 51 Correlacion de Pearson para las caracteristicas

datoslimpios.corr("pearson")

codigoEscuela IdMedalidad Genero Edad _Ingrese TipeCelegio CodigoDpte PromPonGeneral To

codigoEscuela 1.000000 0.039335 -0.008100 -0.008624 -0.041055 -0.12972 -0.031488
IdModalidad 0.039335 1.000000 0.013638 -0.014307 0.069599 -0.023958 0.070722

Genero -0.009100 0.013638 1.000000 -0.072574 -0.007432 0.024563 0.282068

Edad_Ingreso -0.008624 -0.014307 -0.072574 1.000000 -0.267453 -0.038929 -0.031404
TipoColegio -0.041055 0.069599 -0.007432 -0.267453 1.000000 0.158687 -0.052156
CodigoDpto -0.129172 -0.023958 0.024563 -0.038929 0.158687 1.000000 0.016951
PromPonGeneral -0.031488 0070722 0.282068 -0.031404 -0.052156 0.016951 1.000000
Totalcursosllevados 0.067272 0.024033 0.030086 0.009553 -0.050796 -0.056544 0.214500
totalcursosaprobados 0.061034 0.039692 0.099795 -0.005717 -0.070370 -0.050284 0.461522
Totalcursosdesaprobados 0.010878 -0.046965 -0.201251 0.042438 0.060826 -0.012034 -0.724152
C1_PromSem 0.012861 0.072523 0.295499 -0.022859 -0.043063 0.004953 0.913120
C1_TotalCursos 0.144673 0.019676  0.114808 0.025237 -0.042125 -0.007230 0.276944
C1_CursosApro 0.099915 0.057422 0.208574 -0.005043 -0.054379 -0.011577 0.692598
C1_CursosDesap -0.022345 -0.066127 -0.203805 0.028445 0.042301 0.010593 -0.764746

C2 PromSem -0.082863 0053998 0.199774 -0.003520 -0.056715 0.023290 0.760718
C2_totalCursos 0.166870 0.021830 0.087755 0.004579 -0.030255 -0.003282 0.2898859

C2 _CursosApro 0.068190 0037429 0.146286 0.011325 -0.061090 0.008859 0.616379
C2_CursosDesap 0.060937 -0.032815 -0.125943 -0.011853 0.058666 -0.015793 -0.6506546
RendProm -0.003848 -0.042014 -0.138106 0.011302 0.047797 -0.000210 -0.885305

Ademas, se presenta en la figura 52 el mapa de calor segun los resultados obtenidos

de la correlacién de pearson.
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Figura 52 Mapa de calor para la Correlacion de Pearson

i |# mapa de calor para La correlacion de pearson
import matplotlib.pyplot as plt

f = plt.figure(figsize=(23,28))

plt.matshow(datos.corr(), fignum=F.number)
plt.xticks(range(datos.shape[1]), datos.columns, fontsize=12, rotation=45)
plt.yticks({range(datos.shape[1]), datos.columns, fontsize=12)

cb = plt.colorbar()

cb.ax.tick_params(labelsize=12)

plt.title('Matriz de correlacidn - Pearson', fontsize=14)

plt.show()

Matriz de correlacian - Pearsan
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Paso 5: Generar datos limpios
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Para la generacion de datos limpios se procedio a utilizar la funcion dropna(), la cual

permite eliminar todos los registros que tienen valores nulos, generando una data

consistente y sin valores vacios que mejore las predicciones del modelo. Como se

muestra en la figura 53.
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Figura 53 Generando datos limpios

datoslimpios =

datoslimpios

codigoEscuela IdModalidad Genero Edad_Ingreso TipoColegio CodigoDpto PromPonGeneral Totalcursosllevados totalcursosaprobados Totalcursosd

datoslimpios.dropna()

id
A0001 3 1 1 200 2 14 13433222 57.0 550
A0002 3 1 1 19.0 1 6 13471888 55.0 550
A0003 3 1 2 17.0 2 14 14.678000 56.0 55.0
A0004 3 1 1 180 1 14 14253555 550 550
A0005 3 1 2 190 1 14 13.123000 58.0 550
AB973 1" 1 2 200 2 14 14238000 180 180
AB974 11 1 2 180 2 14 16.997666 18.0 180
AB975 1 1 2 18.0 2 14 15.486000 18.0 18.0
AB976 1 1 2 200 2 14 15388000 180 180
AB977 1" 1 2 170 2 14 15646000 18.0 180

5479 rows x 19 columns

Paso 6: Distribuir

Como se aprecia en la figura 54, proceso en el cual se distribuyen los datos para el

tratamiento en el modelo, se generan dos bloques uno para entrenamiento y otro para

pruebas.

Figura 54 Distribucion de datos

import pandas as pd

import numpy

as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.
from sklearn.

nombrearchivo =

datasets import load_boston

ensemble import RandomForestRegressor

metrics impert mean_squared_error
cross_val_score
train_test_split

model selection
model_selection
model selection
model_selection
model_selection

import
import
import
import
import

RepeatedKFold
GridSearchCV
ParameterGrid

inspection import permutation_importance
import multiprocessing

"rendimiento.

csv'

datos = pd.read_csv(nombrearchivo,index_col="id")

datoslimpios

datoslimpios
datoslimpios

= datos[["codigoEscuela", "IdModalidad","Genero","Edad_Ingreso","TipoColegio
"PromPonGeneral”,"Totalcursosllevados”,"totalcursosaprobados™, "Totalcursosdesaprobados”,
"C1_PromSem","C]

X_train, X test, y_train, y_test = train_test_split(

Etapa 6: Procesamiento computacional

datoslimpios.drop(columns
datoslimpios[ 'RendProm'],
random_state

"RendProm"),

"o
ol

odigoDpto",

_TotalCursos™,"C1l_CursosApro”,"Cl_CursosDesap","C2_PromSem","C2_totalCursos”,
"C2_Cursosfpro","C2 CursosDesap", "RendProm"]]
= datoslimpios.dropna()

En esta fase se selecciona diferentes algoritmos para evaluar el rendimiento

académico de los estudiantes a través de los datos limpios obtenidos anteriormente.
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Se establece un conjunto de algoritmos para su despliegue y evaluacion de resultados

como se muestra en la figura 55.

Figura 55 Listado de algoritmos para procesamiento computacional

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis
from sklearn.ensemble import ExtraTreesClassifier

from sklearn.ensemble import BaggingClassifier

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

modelosdefinidos = []
modelosdefinidos.append(("SVM™, SVC() ))
modelosdefinidos.append(("RF", RandomForestClassifier() ))
modelosdefinidos.append( ("LDA", LinearDiscriminantAnalysis() ))
modelosdefinidos.append(("ET", ExtraTreesClassifier() ))
modelosdefinidos.append(("DT", BaggingClassifier(base estimator=DecisionTreeClassifier(}) ))
modelosdefinidos.append(("CART", DecisionTreeClassifier() ))

(II

modelosdefinidos.append( ("KNN", KNeighborsClassifier() ))

modelosdefinidos

[(rswM, svc()),

('RF', RandomForestClassifier()),

('LDA', LinearDiscriminantAnalysis()),

("ET', ExtraTreesClassifier()),

('DT', BaggingClassifier(base_estimator=DecisionTreeClassifier())),
('CART', DecisionTreeClassifier()),

("KNN', KNeighborsClassifier())]

La evaluacion de los resultados se realizé utilizando los pardmetros por defecto para
cada uno de los algoritmos establecidos. Se obtuvo los siguientes resultados para
cada uno de los algoritmos como se muestra en la figura 56, en donde los que tuvieron
mejor resultado fueron el SVM, RFy KNN.

Figura 56 Evaluacion de cada algoritmo
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El entrenamiento con los datos segmentados, se aplicO a estos 3 algoritmos

identificados anteriormente como se aprecia en la figura 57.

Figura 57 Algoritmos seleccionados para entrenamiento

from sklearn.svm import SVC
from sklearn.ensemble impert RandomForest(lassifier
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

modelosseleccionados
modelosseleccionados
modelosseleccionados
modelosseleccionados

modelosseleccionados

[('swvm', svC()),
('RF', RandomForestClassifier()),
("KNN', KNeighborsClassifier())]

=[]

.append(("SVM", SVC() ))
.append(("RF", RandomForestClassifier() ))
.append(("KNN", KNeighborsClassifier() })

Luego del entrenamiento se compararon los resultados de las precisiones de cada uno

de los algoritmos, segun figura 58, en donde la precision de SVM es de 93.45%, les

sigo con el RF con 92.9% y finalmente el KNN con un valor de 92.8%.

Figura 58 Comparacion de resultado
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Los resultados como se aprecia en la figura anterior establecen que el algoritmo SVM

es el mejor de todos. Por lo que su resultado se muestra en la figura 59.

Figura 59 Resultados del algoritmo

SVM

Accuracy

Desv_Stand

03.45678
1.30564
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Se almacena el modelo para su posterior uso, como se aprecia en la figura 60.

Figura 60 Almacenamiento del Modelo
import joblib jbl

modelo.fit(X train, y train)
archivoModelo = 'Modelo/ModeloSvM.pkl"®

jbl.dump(modelo, archivoModelo)

Etapa 7: Visualizacién

Se utiliza el conjunto de datos de validacion con el modelo obtenido para evaluar su
rendimiento, del total de datos procesados 5479 se trabajo con el 80% (4383) para
datos de entrenamiento y 20% (1096) para los datos de validacidn, como se observa

en la figura 61.

Figura 61 Matriz de confusion del modelo evaluado

Matriz de Confusion SVIM

true label

predicted label

En la tabla 10 se muestra la informacion obtenida en la matriz de confusion se puede
indicar que 504 estudiantes fueron detectados correctamente con mal rendimiento,
mientras que 515 estudiantes fueron detectados correctamente con buen rendimiento,
ademas se observa que 46 fueron clasificados incorrectamente, 31 tambien fueron

clasificados incorrectamente.
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3.7.

Tabla 10 Matriz de Confusién

Resultados del Sistema Propuesto

Clases Buen Mal Total

Rendimiento  Rendimiento
Rendimiento  Buen Rendimiento 504 (VP) 46 (FN) 550
acadéemico Mal Rendimiento 31 (FP) 515 (VN) 546

Resultado del Sistema Propuesto se aprecian en la tabla 11. Donde un 92.97% es la
proporciodn de clasificacion correcta global del sistema y un 94.21 corresponde a la

precision del sistema al clasificar al estudiante.

Tabla 11 Rendimiento del Sistema Propuesto

Metrica Evaluada Fdérmula Resultado

Accuracy Accuracy = (VP+VN) / (VP+VN+FP+FN) 92.97%
Classification Error =

Classification Error (FP+FN)/(VP+VN+FP+FN) 7.03%

Recall (TVP) recall = VP / (VP+FN) 91.64%

Specificity (TVN) Specificity = VN / (VN+FP) 94.32%

Precision Precision = VP / (VP + FP) 94.21%

Etapa 8: Decisiones

Una vez finalizado la generacidn del modelo, se puede poner a prueba y evaluar de
acuerdo a nuevos datos de los estudiantes con la finalidad de clasificarlos en
estudiante con buen rendimiento o estudiante con mal rendimiento y de esta manera
en el caso de ser mal rendimiento buscar acciones que beneficien al estudiante como,

por ejemplo:

e Reforzar programas de tutoria.

e Programa de apoyo orientado a sus necesidades académicas.
Valoracion y corroboracion de los resultados

De los resultados planteados en el diagndstico contextual, realizado en base a los
estudios previos sobre el rendimiento académico se determind que existe una
diferencia en el accuracy de 8.03% lo cual indica una mayor proporcion de
clasificacion correcta global del sistema propuesto con respecto al sistema base.
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Se utilizaron un total de 1096 registros académicos de estudiantes clasificados en
buen rendimiento y mal rendimiento. Considerando 4383 registros académicos para

el entrenamiento del modelo.

El valor recall (TVP) presenta un incremento significativo de 11.31% lo cual indica

una correcta clasificacién como se aprecia en la tabla 12.

Tabla 12 Comparacion de rendimiento

Métrica

Evaluada Sistema Base  Sistema Propuesto  Diferencia
Accuracy 84.95% 92.97% 8.03%
Classification

Error 15.05% 7.03% 8.03%
Recall (TVP) 80.32% 91.64% 11.31%
Specificity

(TVN) 89.76% 94.32% 4.56%
Precision 89.09% 94.21% 5.12%

Se obtuvo también un TVN del 4.56% lo que nos indica que se mejord la clasificacion
correcta de los estudiantes con buen rendimiento. Por Gltimo, se obtiene un 5.12% en
la precision del rendimiento de los estudiantes como clasificados correctamente

desde el sistema propuesto.
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CONCLUSIONES
Se caracterizé el proceso de procesamiento de datos de acuerdo a los planteamientos

conceptuales establecidos en la manipulacion de los datos tanto en su captura,
integridad, transformacion, analisis y visualizacion.

Se determind las tendencias historicas del proceso de procesamiento de datos en
base a criterios de recoleccion de datos, calidad, seguridad, tratamiento, rendimiento
y soporte de los datos evidenciandose un alto volumen de datos a procesar ademas
de un pobre rendimiento de los mismos.

Se diagnostico el estado actual del procesamiento de datos en la Universidad, asi
como también se realizdé un analisis de estudios previos relacionados al tema en
donde se determind que el rendimiento promedio es de 84.95%, también, se observo
que hay un 89.09% de rendimiento académico clasificado correctamente.

Se elabor6é un modelo predictivo para el procesamiento de datos académicos
utilizando para esto caracteristicas del rendimiento como los promedio finales y
semestrales de los estudiantes. EI modelo se compone de 4 dimensiones: la de soporte
tecnoldgico, analitica del negocio, analitica de datos y las decisiones basadas en
datos.

Se elabord un Sistema Analitico basado en un modelo predictivo para el tratamiento
de datos académicos, apoyando el logro de los objetivos trazados.

Se corrobor6 los resultados de manera estadistica evaluandose los indicadores
teniéndose una mejora de 8.03% en el rendimiento global del sistema, un 11.3% de
incremento en la clasificacion correcta del mal rendimiento académico y un 5.12%

de clasificacion correcta del buen rendimiento académico.
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RECOMENDACIONES

Realizar una recoleccion de caracteristicas de los estudiantes no solo en el ambito
académico, sino también familiar y econémico que permita tener mas caracteristicas
que puedan ser incluidas en el procesamiento y que influyan dentro de los modelos
analizados.

Establecer los requerimientos de manera clara para poder aplicar el modelo que se
ajuste a las necesidades, y que también permita evaluar temas como la desercién
estudiantil, influencia de herramientas tecnolégicas en la virtualidad, entre otros,

influencia del aula virtual en los cursos de los estudiantes, etc.
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ANEXO N°1 MATRIZ DE CONSISTENCIA

Manifestaciones del problema

— La diversidad de los datos (estructurados y no
estructurados) que implican nuevos enfoques de
almacenamiento y de anélisis haciendo uso de técnicas
predictivas.

— Lafalta de manipulacién de los datos almacenados, los
cuales no son tratados y que permitan obtener nuevo
conocimiento haciendo uso de técnicas predictivas.

— El incremento de la informacion adquirida por la
institucion cada nuevo semestre no es evaluado ni
analizado.

Problema

El inadecuado procesamiento de los datos usando técnicas
predictivas aplicados a grandes volimenes de datos y el
analisis de la big data limita el tratamiento de los datos
académicos.

Causas que originan el

Problema

— Insuficiente referencia tedrica sobre técnicas
predictivas aplicadas a la Big data, en el proceso de
generacion del conocimiento.

— Limitaciones de técnicas predictivas que den un
soporte para la extraccién de conocimiento util en
grandes volimenes de datos.

— La falta de capacidad en el proceso de extraccion de
conocimiento de datos usando técnicas predictivas que
generen conocimiento util para la institucion.

Obijeto de la Investigacion

Proceso de Procesamiento de datos en la big data

Objetivo  General de Ila

Investigacion

Aplicar un Sistema Analitico basado en un modelo
predictivo que tenga en cuenta la relacion entre las técnicas
predictivas integradas y los grandes volumenes de datos para
mejorar el procesamiento de los datos en la big data.

Obijetivos especificos

— Caracterizar epistemoldgicamente el procesamiento de
datos y su dindmica.

— Determinar las tendencias historicas del procesamiento
de datos y su dindmica.

— Diagnosticar el estado actual del procesamiento de
datos en la Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo.

— Elaborar un modelo predictivo para el tratamiento de
datos académicos.
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— Elaborar un sistema analitico basado en un modelo
predictivo.
— Validar los resultados de la investigacion.

Campo de la investigacion

Dinémica del proceso de procesamiento de datos en la big
data.

Titulo de la Investigacién

Sistema analitico basado en un modelo predictivo de
procesamiento de datos en la big data para el sector
académico en la educacion superior.

Hipotesis

Si se aplica un Sistema Analitico basado en un modelo
predictivo que tenga en cuenta la relacion entre las técnicas
predictivas integradas y los grandes volimenes de datos,
entonces se contribuye a la mejora en el procesamiento de
los datos en la big data.

Variables

Variable Independiente: Sistema analitico basado en un
modelo predictivo.
Variable Dependiente: Procesamiento de datos en la big data.
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ANEXO N° 2 OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

VARIABLE
INDEPENDIENTE

DIMENSIONES

DESCRIIPCION

Sistema
basado en un modelo

predictivo

Introduccion-

analitico | Fundamentacion.

Se establece el contexto y ubicacion de la
problematica a resolver. Ideas y puntos de
partida que fundamentan la estrategia. Se
indica la teoria en que se fundamenta el aporte

propuesto.

Diagndstico

Indica el estado real del objeto y evidencia el
problema en torno al cual gira y se desarrolla
la estrategia, protocolo, o programa, segun el

aporte practico a desarrollar.

Planteamiento del

objetivo general.

Se desarrolla el objetivo general del aporte
practico. Se debe tener en cuenta que no es el

de la investigacion.

Planeacion estratégica

Se definen metas u objetivos a corto y mediano
plazo que permiten la transformacion del
objeto desde su estado real hasta el estado
deseado. Planificacién por etapas de las
acciones, recursos, medios y métodos que
corresponden a estos objetivos. Considerando
Recoleccion,

las siguientes dimensiones:

calidad,  seguridad, manipulacion y

rendimiento.

Instrumentacion

Explicar cémo se aplicarad, bajo qué

condiciones, durante qué tiempo,

responsables, participantes.

Evaluacién

Definicion de los logros obstaculos que se han
ido venciendo, valoracion de la aproximacion

lograda al estado deseado.
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VARIABLE DIMENSIONES | INDICADORES TECNICAS E | FUENTES DE
DEPENDIENTE INSTRUMENTOS | VERIFICACION
DE LA | (FUENTES DE
INVESTIGACION | INFORMACION
)
Tratamiento  de | Recoleccion Volumen de los |- Encuesta Cuestionario
datos en la big datos - Observacion Usuarios
- Analisis Base de Datos
data Frecuencia de documental Ficha de datos
recopilacion
Seguridad NUmero de
incidentes de datos
registrados
Tiempo medio para
resolver un incidente
Manipulacion Exactitud
Sensibilidad
Especificidad
Precisién
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ANEXO N° 3 INSTRUMENTO
Guia de Encuesta

Esta encuesta, es dirigida al personal de la institucion relacionada con los procesos
académicos con el objetivo de diagnosticar el estado actual de la dinamica del procesamiento

de datos del 4rea académica en una institucion universitaria.

La informacion que nos facilite es andnima y la mejor manera de colaborar con nosotros es
siendo analitico y veraz en sus respuestas, para que estas reflejen los problemas reales que

se afrontan al respecto.

Finalmente queremos agradecerle su disposicion a colaborar en este estudio el cual puede

ayudar a solucionar los problemas del tratamiento de datos académico.
INSTRUCCIONES:

Al responder este cuestionario debe tener en cuenta lo siguiente:

- Lea detenidamente cada pregunta, antes de contestarla, asi como sus posibles respuestas.
- Encontrara una forma fundamental de responder las preguntas.

DIMENSION: RECOLECCION

1. ¢Considera que los datos académicos que se registran son suficientes para la toma de

decisiones?

() Totalmente de acuerdo
() De acuerdo

( ) Indeciso

() En desacuerdo

() Totalmente en descuerdo
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2.

¢Considera que los datos académicos obtenidos en los procesos de su area son claros?
() Totalmente de acuerdo

() De acuerdo

() Indeciso

() En desacuerdo

() Totalmente en descuerdo

¢Con que frecuencia se recopilan los datos académicos?

() Muy frecuentemente

() Frecuentemente

() Ocasionalmente

( ) Raramente

() Nunca

¢Considera que los sistemas académicos son intuitivos y faciles de manipular?
() Totalmente de acuerdo

() De acuerdo

() Indeciso

() En desacuerdo

() Totalmente en descuerdo

¢Considera que los datos que se registran en los sistemas académicos se validan?
() Muy frecuentemente

() Frecuentemente

() Ocasionalmente

() Raramente

() Nunca
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DIMENSION: MANIPULACION
6. ¢Qué tan frecuente se encuentran los datos disponibles para cuando usted lo necesita?
() Muy frecuente
() Frecuente
() Ocasional
() Raramente
() Nunca

7. ¢Los reportes académicos obtenidos le permite un analisis completo para los

requerimientos de su oficina?
() Totalmente de acuerdo

( ) De acuerdo

( ) Indeciso

( ) En desacuerdo

() Totalmente en descuerdo

8. Cree usted que la falta de herramientas tecnoldgicas que posea la institucion para la
extraccion y procesamiento de grandes volimenes de datos influye notablemente en su

manipulacion.

() Totalmente de acuerdo

( ) De acuerdo

() Indeciso

( ) En desacuerdo

() Totalmente en descuerdo

9. Los datos académicos que tiene almacenada la institucion son de facil acceso a los

usuarios que lo requieran.
() totalmente de acuerdo

() de acuerdo
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() indeciso
() en desacuerdo
() totalmente en desacuerdo.
DIMENSION: CALIDAD
10. ¢ Qué tan frecuente se detectan datos errdneos en el procesamiento de la informacion?
() Muy frecuentemente
() Frecuentemente
() Ocasionalmente
() Raramente
() Nunca

11. ;Esta de acuerdo en que la institucion aplique algun estandar de calidad para el

procesamiento de datos?

() Totalmente de acuerdo

() De acuerdo

() Indeciso

() En desacuerdo

() Totalmente en desacuerdo.
12. La institucion captura los datos académicos centrado en las necesidades organizacionales

() Muy frecuentemente

() Frecuentemente

() Ocasionalmente

( ) Raramente

() Nunca
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DIMENSION: RENDIMIENTO
13. ¢El tiempo de respuesta de las aplicaciones al solicitar datos es?
() Muy buena
( ) Buena
() Regular
( )Baja
() Mala
14. ; Los datos académicos se obtienen en tiempo real?
() Muy frecuentemente
() Frecuentemente
() Ocasionalmente
() Raramente
() Nunca
DIMENSION: SEGURIDAD
15. ¢Considera usted que los datos académicos estan totalmente seguros?
() Totalmente de acuerdo
() De acuerdo
() Indeciso
() En desacuerdo
() Totalmente en desacuerdo.
16. ¢Cree usted que los datos académicos son accesibles s6lo por personal autorizado?
() Totalmente de acuerdo
() De acuerdo

() Indeciso
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() En desacuerdo
() Totalmente en desacuerdo.

17. ¢Lainstitucion periédicamente le solicita que actualice claves para acceder a los sistemas

académicos?
() Siempre
() Casi siempre
() Ocasionalmente
() Raramente
() Nunca
18. Los datos académicos son solo modificados mediante autorizacion
() Siempre
() Casi siempre
() Ocasionalmente
() Raramente
() Nunca
DIMENSION: SOPORTE
19. Ante un requerimiento nuevo, la atencion de la OT]I es rapida
() Siempre
() Casi siempre
() Ocasionalmente
( ) Raramente

() Nunca
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20. ¢Ante un incidente relacionado con los sistemas académicos el tiempo de atencién es

rapido?

() Siempre

() Casi siempre

() Ocasionalmente
( ) Raramente

() Nunca
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Guia de Entrevista

Esta entrevista, es dirigida a los jefes de oficina académicas centrales, con el objetivo de
diagnosticar el estado actual de la dindmica del procesamiento de datos del area académica

en una institucion universitaria

Finalmente queremos agradecerle su disposicion a colaborar en este estudio el cual pretende

colaborar en la solucién de los problemas de tratamiento de datos académicos.
INSTRUCCIONES

- El tiempo de la entrevista es aproximadamente 30 minutos.

- Consta de 16 preguntas que seran formuladas por el entrevistador.
DIMENSION: RECOLECCION Y MANIPULACION

1. ¢Qué tipo de informacion manipula el area académica?

a. Estructurada:

b. No estructurada:

(datos / video / audio / multimedia)

2. ¢Cuadl es el volumen de informacion que se manipula en el area académica por cada

tipo? (unidades de medida)

3. ¢Cual es la cantidad de servidores (fisicos/virtuales) con los que cuenta la

institucion y que data se almacena ahi?
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DIMENSION: CALIDAD Y RENDIMIENTO

4. El nivel de disponibilidad de los sistemas académicos se estima en:
a. Mas del 90%
b. Entre 71 a 90%
c. Entre 61a70%
d. Menor a61%
5. ¢Como califica el tiempo de respuesta de los sistemas académicos en responder una
consulta o demanda?

a. Muy bueno

b. Bueno

c. Regular
d. Malo

e. Muy malo

6. ¢Cdémo califica la integridad y confiabilidad de los datos académicos?

a. Muy bueno
b. Bueno

c. Regular
d. Malo

e. Muy malo

7. ¢La Informacion académica que requieren las oficinas es suficiente para el
desarrollo de sus actividades?
a. Siempre
b. Casi siempre
¢. Normalmente
d. A veces
e. Nunca
8. ¢Se realiza un seguimiento de las consultas que realizan los usuarios con respecto a
los datos académicos?
a. Siempre
b. Casi siempre
c. Normalmente
d. A veces

e. Nunca
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DIMENSION: SEGURIDAD

9. ¢Se generan copias de seguridad de los datos académicos?

a. Si
b. No
10. ;Donde se tienen almacenados los backups?
a. Discos externos
b. Storage Server
c. Almacenamiento en la nube

d. Otros. Especifique

11. ;Con cuanta frecuencia se realizan las copias de seguridad?

a. Diario
b. Semanal
c. Mensual
d. Anual

12. ;Como calificaria los niveles de seguridad légica que aplica la Institucion para

proteger los datos académicos que administra?

a. Muy bueno

b. Bueno

c. Regular
d. Malo

e. Muy malo

13. ;Como calificaria los niveles de seguridad fisica que aplica la Institucion para

proteger los datos académicos que administra?

a. Muy bueno

b. Bueno

c. Regular
d. Malo

e. Muy malo
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DIMENSION: SOPORTE

14. ; A través de qué medios se atienden los requerimientos nuevos que soliciten a su
area?
a. Por correo electrdnico
b. Por teléfono
c. Através de un sistema informatico
d. Através de documento escrito
e. Otro medio. Especifique
15. ¢Cual es el tiempo promedio en el que se atiende los requerimientos solicitados?
a. En menos de un dia
b. En promedio 3 dias
c. En promedio 7 dias
d. Mas de 7 dias
16. ¢ Cudl seria el principal problema para no atender en el menor tiempo posible los

requerimientos de los usuarios?
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ANEXO N° 4 INSTRUMENTO DE VALIDACION NO EXPERIMENTAL POR
JUICIO DE EXPERTOS

1. NOMBRE DEL JUEZ

gemje detla Braw Zﬁa)

PROFESION

(ng. computaidn 4 rufmao

ESPECIALIDAD

Tmmywrmau&n dl?,l’fzd 4 Aagm}dac[ 171/6//71

2. GRADO ACADEMICO

Jb'ru. en ue'rLCLO.,Q gorryoufac:o'nj &/J{crn.a,o

EXPERIENCIA PROFESIONAL (ANOS)

2 fariey

CARGO

Do cente wniver pitania

Titulo de la Investigacién: Sistema analitico basado en un modelo predictivo de procesamiento de

datos en la Big data en la educacion superior.

3. DATOS DEL TESISTA

3.1 NOMBRES Y APELLIDOS

ROGER ERNESTO ALARCON GARCIA

3.2 PROGRAMA DE POSTGRADO

Doctorado en ciencias de la Computacion y Sistemas

4. INSTRUMENTO EVALUADO

1. Entrevista( )
2. Cuestionario (X)
3. Lista de Cotejo ( )

4. Diario de campo ()

5. OBIJETIVOS DEL INSTRUMENTO

GENERAL

Diagnosticar el estado actual del procesamiento de datos

académicos en la Universidad Nacional Pedro Ruiz Gallo.

ESPECIFICOS

- Diagnosticar el estado actual de la recoleccion de
datos académicos.
- Evaluar el estado actual de la calidad de los datos.

- Diagnosticar la seguridad de los datos.
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datos.

- Diagnosticar la manipulacion y rendimiento de los

A continuacion se le presentan los indicadores en forma de preguntas o propuestas para que Ud. los evaltie

marcando con un aspa (x) en “A” si estda de ACUERDO o en “D” si esta en DESACUERDO, SI ESTA EN

DESACUERDO POR FAVOR ESPECIFIQUE SUS SUGERENCIAS

N 6. DETALLE DE LOS ITEMS DEL INSTRUMENTO
¢Considera que los datos académicos que se registran son | A( % ) D(
suficientes para la toma de decisiones?
0 SUGERENCIAS:
Escala de medicién: Totalmente de acuerdo, De acuerdo,
Indeciso, En desacuerdo y Totalmente en desacuerdo.
¢{Considera que los datos académicos obtenidos en los | A( X ) D(
procesos de su area son claros?
N2 SUGERENCIAS:
Escala de medicién: Totalmente de acuerdo, De acuerdo,
Indeciso, En desacuerdo y Totalmente en desacuerdo.
¢Con que frecuencia se recopilan los datos académicos? | A( X ) D(
03 .« sz
Escala de medicion: Muy frecuentemente, SUGERENCIAS:
Frecuentemente, Ocasionalmente, Raramente y Nunca.
éConsidera que los sistemas académicos son intuitivos y | A( )( ) D(
faciles de manipular?
04 SUGERENCIAS:
Escala de medicién: Totalmente de acuerdo, De acuerdo,
Indeciso, En desacuerdo y Totalmente en desacuerdo.
¢Considera que los datos que se registran en los sistemas | A( X ) D(
académicos se validan?
o SUGERENCIAS:
Escala de medicién: Muy frecuentemente,
Frecuentemente, Ocasionalmente, Raramente y Nunca.
¢Considera que los datos que se registra en los sistemas | A( b ) D(
académicos se valida?
05 SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Muy frecuentemente,
Frecuentemente, Ocasionalmente, Raramente y Nunca.
¢Qué tan frecuente se encuentran los datos disponibles | A( X ) D(
para cuando usted lo necesita?
07

Escala de medicion: Muy frecuentemente,
Frecuentemente, Ocasionalmente, Raramente y Nunca.

SUGERENCIAS:
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éLos reportes académicos obtenidos le permite un andlisis | A( X ) D(
completo para los requerimientos de su oficina?
08 SUGERENCIAS:
Escala de medicién: Totalmente de acuerdo, De acuerdo,
Indeciso, En desacuerdo y Totalmente en desacuerdo.
Cree usted que la falta de herramientas tecnoldgicas que | A( X ) D(
posea la institucion para la extraccion y procesamiento de
grandes volimenes de datos influye notablemente en su | SUGERENCIAS:
09 manipulacion.
Escala de medicion: Totalmente de acuerdo, De acuerdo,
Indeciso, En desacuerdo y Totalmente en desacuerdo.
Los datos académicos que tiene almacenada la institucion | A( X ) D(
son de facil acceso a los usuarios que lo requieran.
& SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Totalmente de acuerdo, De acuerdo,
Indeciso, En desacuerdo y Totalmente en desacuerdo.
¢Qué tan frecuente se detectan datos erréneos en el | A( X ) D(
procesamiento de la informacion?
H SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Muy frecuentemente,
Frecuentemente, Ocasionalmente, Raramente y Nunca.
¢Esta de acuerdo en que la institucién aplique algin | A( X ) D(
estandar de calidad para el procesamiento de datos?
i SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Totalmente de acuerdo, De acuerdo,
Indeciso, En desacuerdo y Totalmente en desacuerdo.
La institucion captura los datos académicos centrado en | A( X ) D (
las necesidades organizacionales
3 SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Muy frecuentemente,
Frecuentemente, Ocasionalmente, Raramente y Nunca.
¢El tiempo de respuesta de las aplicaciones al solicitar | A( X ) D(
datos es?
i SUGERENCIAS:
Escala de medicién: Muy buena, Buena, Regular, Baja y
Mala.
¢Los datos académicos se obtienen en tiempo real? A X ) D (
15 Escala de medicion: Muy frecuentemente, SUGERENCIAS:

Frecuentemente, Ocasionalmente, Raramente y Nunca.
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éConsidera usted que los datos académicos estin [ A( X ) D(
totalmente seguros?
16 SUGERENCIAS:
Escala de medicién: Totalmente de acuerdo, De acuerdo,
Indeciso, En desacuerdo y Totalmente en desacuerdo.
éCree usted que los datos académicos son accesibles sélo | A( X ) D(
por personal autorizado?
17 SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Totalmente de acuerdo, De acuerdo,
Indeciso, En desacuerdo y Totalmente en desacuerdo.
¢éla institucion periédicamente le solicita que actualice | A( X ) D(
claves para acceder a los sistemas académicos?
18 SUGERENCIAS:
Escala de mediciéon: Siempre, Casi siempre,
Ocasionalmente, Raramente y Nunca.
Los datos académicos son solo modificados mediante | A( X ) D(
autorizacion
19 SUGERENCIAS:
Escala de mediciéon: Siempre, Casi siempre,
Ocasionalmente, Raramente y Nunca.
Ante un requerimiento nuevo, la atencién de la OTl es | A( X ) D(
rapida )
20 SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Siempre, Casi siempre,
Ocasionalmente, Raramente y Nunca.
¢Ante un incidente relacionado con los sistemas | A( X ) D(
académicos el tiempo de atencion es rapido?
21 SUGERENCIAS:
Escala de mediciéon: Siempre, Casi siempre,
Ocasionalmente, Raramente y Nunca.
PROMEDIO OBTENIDO: A( X ) D(

6 COMENTARIOS GENERALES

7 OBSERVACIONES

()]

Juez Experto

Colegiatura N°7119L/
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ANEXO N° 4 INSTRUMENTO DE VALIDACION NO EXPERIMENTAL POR
JUICIO DE EXPERTOS

1. NOMBRE DEL JUEZ

Jwe o/eJ,Za Brave Iuw

PROFESION

ng. compu thicidn 4 sunternac

ESPECIALIDAD

r)arw/orm. dlgll‘a_[ 4 /)?/lngabc[ My(mn.

2. | GRADO ACADEMICO . i : 8
Lra. en dencino ga/m/Jd'/addn Y diskrnae
EXPERIENCIA PROFESIONAL (Af\'IOS) . —_
AF anco
CARGO e
Loente wnd verai fania
Titulo de la Investigacién: Sistema analitico basado en un modelo predictivo de procesamiento de
datos en la Big data en la educacién superior
3. DATOS DEL TESISTA
3.1 NOMBRES Y APELLIDOS ROGER ERNESTO ALARCON GARCIA
3.2 PROGRAMA DE POSTGRADO Doctorado en ciencias de la Computacion y Sistemas
1. Entrevista (X)
4. INSTRUMENTO EVALUADO
2. Cuestionario ( )
3. Lista de Cotejo ( )
4. Diario de campo( )
GENERAL
Diagnosticar el estado actual de la dindmica del
procesamiento . de datos del area académicos en la
5. OBIJETIVOS DEL INSTRUMENTO

Universidad Nacional Pedro Ruiz .

ESPECIFICOS

- Diagnosticar el estado actual de la recoleccion de

datos académicos.
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- Evaluar el estado actual de la calidad de los datos.
- Diagnosticar la seguridad de los datos.
- Diagnosticar la manipulacién y rendimiento de los
datos.
A continuacion se le presentan los indicadores en forma de preguntas o propuestas para que Ud. los evalte
marcando con un aspa (x) en “A” si estd de ACUERDO o en “D” si estd en DESACUERDO, S| ESTA EN
DESACUERDO POR FAVOR ESPECIFIQUE SUS SUGERENCIAS
N 6. DETALLE DE LOS ITEMS DEL INSTRUMENTO
¢Qué tipo de informacion manipula el area académica? A( X ) D( )
01 s
Escala de medicion: Estructurada, No estructurada. SUGERENCIAS:
¢Cual es el volumen de informacion que se manipulaenel | A( X ) D( )
02 drea académica por cada tipo?
SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Numérica.
¢Cual es la cantidad de servidores (fisicos/virtuales) con | A( X ) D( )
03 los que cuenta la institucion y que data se almacena ahi?
SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Numérica.
El nivel de disponibilidad de los sistemas académicos se | A( b4 ) D( )
estima en
o SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Mas del 90%, entre 71y 90%, entre 61
y 70% y menor a 61%.
¢Como califica el tiempo de respuesta de los sistemas | A( X ) D( )
académicos en responder una consulta o demanda?
= SUGERENCIAS:
Escala de medicidon: Muy bueno, Bueno, Regular, Malo y
Muy malo.
¢Como califica la integridad y confiabilidad de los datos | A( X ) D( )
académicos?
06
SUGERENCIAS:
Escala de medicidon: Muy bueno, Bueno, Regular, Malo y
Muy malo.
¢la Informacion académica que requieren las oficinas es | A( ' ) D( )
suficiente para el desarrollo de sus actividades?
07 SUGERENCIAS:
Escala de medicién: Siempre, Casi siempre, Normalmente,
A veces y Nunca.
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¢Se realiza un seguimiento de las consultas que realizan | A( X ) D(
los usuarios con respecto a los datos académicos?
o SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Siempre, Casi siempre, Normalmente,
A veces y Nunca.
¢éSe generan copias de seguridad de los datos académicos? | A( X ) D(
09 Np—
Escala de medicion: Siy No. SUGERENCIAS:
¢Doénde se tienen almacenados los backups? Al X ) D (
10 Escala de medicion: Discos externos, Storage server, SUGERENCIAS:
Almacenamiento en la nube, otros.
éCon cuanta frecuencia se realizan las copias de | A( X ) D(
idad?
1 segurida
SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Diario, Semanal, Mensual y Anual.
¢Como calificaria los niveles de seguridad légica que aplica | A( X ) D(
la Institucidon para proteger los datos académicos que
12 | administra? SUGERENCIAS:
Escala de medicién: Muy bueno, Bueno, Regular, Malo y
Muy malo.
¢Cémo calificaria los niveles de seguridad fisica que aplica | A( X ) D(
la Institucion para proteger los datos académicos que
13 | administra? SUGERENCIAS:
Escala de mediciéon: Muy bueno, Bueno, Regular, Malo y
Muy malo.
¢A través de qué medios se atienden los requerimientos | A( X ) D(
nuevos que soliciten a su area?
14 SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Por correo electrénico, Por teléfono,
A través de un sistema informatico, A través de
documento escrito y otro medio.
éCudl es el tiempo promedio en el que se atiende los | A( X ) D(
requerimientos solicitados?
15 SUGERENCIAS:

Escala de medicién: En menos de un dia, En promedio 3
dias, En promedio 7 dias y Mas de 7 dias.
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¢Cudl seria el principal problema para no atender en el | A( X ) D ( )

- menor tiempo posible los requerimientos de los usuarios?
SUGERENCIAS:
Escala de medicion: Textual
PROMEDIO OBTENIDO: A( )( ) D( ):

8 COMENTARIOS GENERALES

9 OBSERVACIONES

Yk

Juez Experto

Colegiatura N°... ?77917/ s
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ANEXOS N° 5 CONSENTIMIENTO INFORMADO

Institucion: Universidad Sefior de Sipan

Investigador: Roger Ernesto Alarcén Garcia

Titulo: Sistema analitico basado en un modelo predictivo de procesamiento de datos
en la Big Data en la Educaciéon Superior

Yo, CARLOS HERIBERTO RUIZ OLIVA, identificado con DNI 16449928, DECLARO:

Haber sido informado de forma clara, precisa y suficiente sobre los fines y objetivos que
busca la presente investigacion “Sistema analitico basado en un modelo predictivo de
procesamiento de datos en la Big Data en la Educacion Superior”, asi como en qué consiste mi
participacion.

Estos datos que yo otorgue seran tratados y custodiados con respeto a mi intimidad,
manteniendo el anonimato de Ia informacion y la proteccion de datos desde los principios éticos
de la investigacion cientifica. Sobre estos datos me asisten los derechos de acceso, rectificacion
o0 cancelacidon que podré ejercitar mediante solicitud ante el investigador responsable. Al
término de la investigacion, seré informado de los resultados que se obtengan.

Por lo expuesto otorgo MI CONSENTIMIENTO para que se realice la Entrevista que
permita contribuir con el objetivo de la investigacion de “Elaborar un sistema analitico basado
en un modelo predictivo que tenga en cuenta la relacion entre las técnicas predictivas
integradas y los grandes volumenes de datos para el procesamiento de los datos en la big
data”.

Las entrevistas seran grabadas y degrabadas fielmente.

Firmado digtaimente por:
RUIZ OUNVA CARLDS

Fecha: 06/10/2021 12:32:33.0800

DNI: 16449928
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ANEXOS N° 6

APROBACION DEL INFORME DE TESIS

El Docente:
Dr. JUAN CARLOS CALLEJAS TORRES

De la Asignatura:
SEMINARIO DE INVESTIGACION VI: INFORME DE TESIS

APRUEBA:
El Informe de Tesis: “SISTEMA ANALITICO BASADO EN UN MODELO
PREDICTIVO DE PROCESAMIENTO DE DATOS EN LA BIG DATA EN LA

EDUCACION SUPERIOR”

Presentado por:
Mg. ROGER ERNESTO ALARCON GARCIA

Chiclayo, de 14 de diciembre del 2021
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