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XIV 

RESUMEN 

La asignación de temas para Trabajo de Titulación a los estudiantes de la carrera de 

Ingeniería en Sistemas Computacionales de la Facultad de Ingeniería de la UCSG es 

un inconveniente que se presenta en la Unidad de Titulación ya que no se dispone del 

perfil del estudiante que ha terminado su malla curricular para la elaboración de su 

trabajo final y esto conlleva a que los temas sugeridos y analizados por la Comisión 

Académica de la Carrera no se ajusten al conocimiento de las aptitudes del mismo 

sobre el tema propuesto. Para tal efecto, se propuso el diseño de un modelo predictivo, 

mediante Minería de Datos, para identificar el perfil del estudiante, de manera que los 

temas de Trabajo de Titulación estén acordes a sus habilidades. Para realizar la 

investigación se utilizó el enfoque de investigación cuantitativo, de tipo analítico, 

descriptivo y exploratorio para estudiar el contexto en donde existe el problema de la 

identificación del perfil; como técnica de recolección de datos se usó la encuesta, que 

se realizó a los estudiantes de cohortes A y B 2017 y A 2018, técnicas de Minería de 

Datos no supervisadas como clustering y árboles de decisión, y la herramienta de 

Minería de Datos KNIME. Se diseñó la vista minable con las áreas de estudio de la 

carrera y se generó el modelo predictivo de evaluación para establecer el perfil de 

acuerdo a las áreas, prácticas y trabajo actual. Al final se plantearon recomendaciones 

a considerarse como mejoras del modelo predictivo. 

Palabras clave: MODELO PREDICTIVO; MINERÍA DE DATOS; VISTA 

MINABLE, CLUSTERING; ÁRBOL DE DECISIÓN; PATRONES. 
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INTRODUCCIÓN 

Conocer las habilidades que tienen los estudiantes en los diversos ámbitos de 

estudio de su carrera universitaria, es de mucha importancia para poder determinar sus 

fortalezas en el momento de decidir qué es lo más conveniente para él en cuanto se 

refiere a proponer su tema de investigación para su trabajo de titulación, paso 

culminante para obtener su título universitario.  

Para determinar el perfil de un estudiante confluyen algunas variables a considerar, 

las que, en la mayoría de los casos, no son tomadas en cuenta ni existe una herramienta 

que permita analizar las mismas. Estas variables tienen relación, por lo general, con la 

situación socio-económica, académica, de responsabilidad y profesional, que son las 

que afectan y determinan las destrezas de un estudiante y que es importante someterlas 

a análisis. 

Como se ha mencionado anteriormente, no se realiza un análisis de variables para 

determinar el perfil del estudiante. Eso se puede constatar en la Carrera Ingeniería en 

Sistemas Computacionales de la Facultad de Ingeniería de la Universidad Católica de 

Santiago de Guayaquil (UCSG) en donde, en el momento que el estudiante ha 

terminado su malla curricular e ingresa a la Unidad de Titulación y solicita un tema 

para desarrollar su Trabajo de Titulación, se encuentra con la novedad de que debe 

aceptar el proyecto que se le asigne, sin considerar el o las áreas en que tiene mayor 

pericia o sobresale y, a pesar de que se obliga a trabajar en lo que se le ha destinado, 

la última palabra para aprobación o rechazo de temas, la tiene la Comisión Académica 

de la carrera. 

Para que exista mayor agilidad en la Unidad de Titulación en el momento de 

establecer los temas para los trabajos a realizar por los estudiantes, se propone la 

generación de un modelo predictivo que ayude en la determinación del perfil del 

estudiante en base a tres variables: situación socio-económica, académica, de 

responsabilidad y profesional de manera que se optimice la gestión de los docentes en 

el momento de la aprobación de los temas y se agilice el desarrollo de los proyectos 

para que los tiempos determinados para la entrega de los avances se cumpla y no 
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existan retrasos en la revisión de los mismos, lo que perjudicaría al estudiante en su 

calificación.  

Esta investigación pretende generar una interfaz que presente los perfiles del 

estudiante de la Unidad de Titulación en base a las variables antes señaladas para que 

sean conocidos por la Comisión Académica. Los resultados de esta investigación han 

sido incluidos como sigue: en el capítulo I se puede concebir la problemática a 

resolver, hipótesis, objetivos, justificación, alcance; el capítulo II hace referencia a 

ciertas teorías y principios relativos al tema en cuestión, así también algunas 

conceptualizaciones y normativas que sustentan las medidas; en el capítulo III está 

incluida la metodología de la investigación y al análisis de resultados; el capítulo IV 

contiene la propuesta objeto de esta investigación; cerrando con algunas conclusiones 

y recomendaciones. 
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CAPÍTULO I  

EL PROBLEMA 

Con el fin de conocer las razones por las cuales se plantea esta investigación, en los 

apartados que se encuentran a continuación se expone el planteamiento del problema, 

la pregunta de investigación, el objetivo general y los objetivos específicos y la 

justificación y alcance del proyecto, de manera que éste sea fácilmente entendido. 

1.1 Planteamiento del Problema 

En la Carrera Ingeniería en Sistemas Computacionales de la Facultad de Ingeniería 

de la Universidad Católica de Santiago de Guayaquil (UCSG), los estudiantes que han 

terminado su malla curricular ingresan a la Unidad de Titulación para desarrollar su 

trabajo de investigación y/o implementación de sistemas que los acredite, en el plazo 

estipulado, como requisito para la obtención del título de Ingenieros en Sistemas 

Computacionales. 

Es en la Unidad de Titulación en donde se receptan los temas sugeridos para los 

trabajos a realizar por los estudiantes, que luego son analizados en las reuniones de la 

Comisión Académica de la Carrera para aprobarlos o rechazarlos, teniendo en cuenta 

que, para su análisis, sólo se dispone del anteproyecto inicial elaborado por el 

estudiante. 

Los temas para los trabajos de titulación a realizarse por los estudiantes son 

asignados sin tomar en consideración el perfil que cada uno de los estudiantes tiene, 

es decir, en qué áreas se han destacado durante toda la carrera, su participación en 

actividades de investigación, eventos realizados, ámbito laboral y otros aspectos que 

puedan orientar a los docentes a que el tema propuesto sea el apropiado. 

A la falta del perfil del estudiante al ingresar a la Unidad de Titulación se limita el 

conocimiento de las aptitudes del mismo sobre el tema propuesto. La insuficiencia del 

conocimiento puede formar una cota en el tema y atrasos en las entregas de los avances 

del trabajo. Uno de los puntos importantes a tener en cuenta es la posterior inserción 

laboral, ya que el perfil del estudiante no se verá reflejado en su hoja de vida, por 



5 

cuanto su trayectoria en la carrera no estuvo orientada a demostrar en lo que se destacó 

durante sus años de estudio. 

Se debe tener en cuenta que se toman en consideración variables académicas, socio-

económicas -orientada a una beca- que pueda tener el estudiante por cuanto poseer un 

incentivo de este tipo le permitiría tener mejor rendimiento estudiantil; y finalmente 

profesionales. Esto quiere decir nivel de conocimiento que tiene el estudiante en las 

áreas de mayor impacto de la carrera, entorno social y laboral, todo apoyado en las 

prácticas y pasantías pre-profesionales obligatorias y que demuestran la participación 

activa del estudiante al aplicar lo aprendido durante sus años de estudio. 

Considerando todas las limitantes que tiene la Unidad de Titulación, se plantea el 

proyecto para el Diseño de un modelo de evaluación, mediante la técnica de Minería 

de Datos, para identificar el perfil del estudiante en la Unidad de Titulación en la 

Carrera de Ingeniería en Sistemas Computacionales para mejorar la asignación de 

temas y posterior inserción laboral del mismo, cuando llegan ofertas de trabajo a la 

carrera.  

1.2 Preguntas de Investigación 

¿Con los datos obtenidos que se utilizan en las variables es posible establecer 

patrones de perfiles de estudiantes en la Carrera de Ingeniería en Sistemas 

Computacionales? 

¿Los patrones de perfiles de estudiantes en la carrera de Ingeniería en Sistemas 

Computacionales tienen concordancia con los lineamientos de investigación de la 

carrera?  

1.3 Objetivos de la Investigación 

El desarrollo del proyecto se sustenta en el planteamiento de los objetivos, tanto 

general como específicos. 
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1.3.1 Objetivo General 

Definir el perfil del estudiante, mediante un modelo de minería de datos relacionado 

con los aspectos académicos, socio-económicos y profesionales de los estudiantes en 

la carrera Ingeniería en Sistemas Computacionales, que sirva de soporte a la asignación 

o aprobación de temas de Trabajos de Titulación.  

1.3.2 Objetivos Específicos 

 Realizar una revisión bibliográfica de creaciones de perfiles de estudiantes 

para establecer las variables que inciden en el mismo; 

 Diseñar la vista minable, que permita definir los perfiles de estudiantes, para 

que correspondan al perfil de estudiantes que terminaron la malla curricular 

de la carrera.  

 Generar el modelo de evaluación, con el uso de los algoritmos necesarios 

respecto a lo obtenido, para detectar la afinidad al perfil que corresponda. 

1.4 Justificación y Alcance 

El propósito de esta investigación es la generación de una herramienta de análisis 

predictivo para el establecimiento de perfiles de estudiantes de la carrera de Ingeniería 

en Sistemas Computacionales que ingresan a la Unidad de Titulación 

Esta investigación tiene como propósito a través de la minería de datos, tener una 

herramienta para el análisis de los estudiantes durante la carrera para el ingreso a la 

Unidad de Titulación.  Los resultados podrán ser utilizados para analizar cómo es el 

perfil del estudiante y tener un mejor desempeño en su tema de titulación.  

Cabe recalcarse que el estudio se fundamentará en el uso de las técnicas de minería 

de datos, con el objetivo de aplicarlos en el diseño de la vista minable, que se 

alimentará de la información proporcionada en la carrera, sobre las notas de los 

estudiantes, de las asignaturas de la carrera, la misma que representará a una variable 

académica; otra información es la relativa a las asistencias, la misma que representará 

la variable de responsabilidad, además, los perfiles considerados en el momento de 

realizar las pasantías en las empresas será la variable profesional, mientras que la 
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variable socioeconómica se la considerará en caso de que el estudiantes haya contado 

con una beca. Las mencionadas variables servirán para proceder a la generación de la 

vista minable propuesta. 

En cuanto al alcance del proyecto, el estudio permitirá la generación de una interfaz 

para la visualización del perfil del estudiante que ingresa a la Unidad de Titulación, 

tomando en consideración los estudiantes que hayan ingresado en los últimos tres 

semestres, es decir, A-2017, B-2017 y A-2018. El análisis de la información que 

alimentará el modelo predictivo dará como resultado el perfil del alumno, 

considerando las variables: académica, que corresponde a la cartilla histórica del 

estudiante; de responsabilidad, referente a las asistencias a clases; profesional, que 

tiene relación con las prácticas pre-profesionales; y socioeconómica, en caso de que 

tenga beca. 

La interfaz que será implementada en el ordenador del docente encargado de la 

Unidad de Titulación presentará tres pantallas: a) de ingreso como aspirante a la 

Unidad de Titulación, b) consulta de perfiles, c) reporte de datos. 

El encargado de la Unidad de Titulación tendrá la opción de establecer el perfil de 

los estudiantes, de acuerdo las variables observadas y los perfiles encontrados para 

asignar los temas de los trabajos de titulación que luego deberán ser aprobados por la 

Comisión Académica de la carrera. El coordinador de la unidad de titulación podrá 

generar reportes de los perfiles, de acuerdo a la necesidad. 

La investigación se enmarca dentro de la línea investigación y desarrollo de nuevos 

servicios o productos de la carrera Computación de la Facultad de Ingeniería de la 

UCSG. 
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CAPÍTULO II  

MARCO TEÓRICO, CONCEPTUAL Y LEGAL 

El objeto de este estudio está centrado en la búsqueda de la relación entre algunos 

elementos socio-económicos y profesionales con los conocimientos y experticia 

desarrollados por el estudiante de manera que, mediante un modelo de minería de 

datos, facilite identificar el tema o campo de investigación más cercano a sus 

competencias para la asignación de temas para sus trabajos de titulación; para abordar 

este estudio, en este capítulo se hace referencia a los distintos elementos teóricos, 

conceptos fundamentales, ámbito de aplicación y sustento legal de este trabajo. 

2.1 Elementos teóricos y conceptuales 

Para el logro de un producto académico de calidad, es necesario ubicar al estudiante 

en el ámbito de sus competencias desarrolladas a lo largo de su colegiatura, así como 

aspectos relacionados con su avance profesional y experiencial. Una de las técnicas 

que ofrece la tecnología es la aplicación de la minería de datos para hacer proyecciones 

cuyos resultados pueden facilitar la toma de decisiones ajustada a la realidad, en este 

caso, del estudiante que ingresa a un proceso de titulación de grado. 

En la descripción de los elementos teóricos de este estudio, se consideran algunos 

aspectos relativos al proceso de titulación en sí mismo, así como el nivel de 

aplicabilidad de la tecnología y las herramientas de desarrollo, así como la 

infraestructura requerida para la aplicación de la minería de datos. 

2.1.1 El proceso de titulación de grado, correspondencia con su perfil y 

nivel de empleabilidad 

Un Trabajo de Titulación (TT) tiene un significado estandarizado, pudiendo 

anotarse que se refiere a la elaboración de un proyecto, realizado por el estudiante en 

forma escrita, en el cual deberá demostrar absoluto dominio del tema y evidenciar 

todas las técnicas y aptitudes que ha adquirido y perfeccionado en sus años de 

preparación académica. Además, el alumno será capaz de plasmar en su trabajo la 

aplicación de su criterio como profesional en el momento de proponer soluciones al 

problema, a través de la aplicación del método científico (CIT, 2011). 
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Un TT es un requisito previo para obtener la titulación en alguna carrera 

universitaria; antes fue requisito para graduarse de nivel secundario o bachillerato, 

pero con menos intensidad investigativa. En la actualidad ha sido considerado como 

una de las opciones para grado universitario; mientras que, el término tesis, es asignado 

para los productos académicos resultantes de un programa de posgrado (San Martín 

H. & García P, 2006). 

En las carreras universitarias se asigna un nivel, al final de la carrera, para 

desarrollar el TT; su administración y seguimiento está a cargo de la Unidad de 

Titulación que el Consejo de Educación Superior (CES), en su artículo 21 del 

Reglamento de Régimen Académico (2017a) la define como una unidad curricular 

cuyo resultado se ve reflejado en las dos modalidades siguientes: el TT o un examen 

complexivo. 

Para realizar un TT digno de un estudiante que va a optar por un título universitario, 

se requiere disponer de un tiempo considerable para investigar, argumentar, levantar 

información relacionada con el problema, analizar la información para obtener 

resultados e interpretarlos, y luego de este proceso, exponer la investigación al tribunal 

asignado (CIT, 2011). 

Los TT favorecen “una experiencia investigativa única durante su proceso 

formativo (…) pues, desde la perspectiva de la formación investigativa, esta 

modalidad es la que mayores aportes ofrece” (Romero-Ortega & Sanz-Cabrera, 

2017, p. 240), aunque las capacidades que puede tener el estudiante sobre 

investigación no está supeditado a la elaboración de su TT, sino que se lo adquiere 

durante su formación académica; todo lo cual y, en base a esa formación y a su 

experticia en este campo disciplinar, es que se diseña un perfil que responda al 

ámbito en el que va a desarrollar su investigación. 

Según Fingermann (2011, párr. 1) “se habla de perfil del alumno, para referirse a 

qué características y competitividades” la IES va a orientar sus esfuerzos para formar 

a sus estudiantes orientado siempre a su aplicabilidad en el contexto laboral y a 

responder con la filosofía universitaria. 
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En la actualidad, el estudiante está obligado a cultivar capacidades que le faciliten 

hacer frente a los nuevos desafíos que se presentan en las distintas esferas. Estas 

capacidades deben ser profesionales, personales y sociales, y deben incluir nuevos 

conocimientos, estrategias, herramientas, técnicas de aprendizaje y otras (Bazán & 

Rojas, 2013), que le permitan ampliar la percepción de todos los problemas a su 

alrededor y su capacidad de evaluar y solucionar temáticas que se presenten a lo largo 

de su vida. 

El nexo entre los estudios universitarios y el producto académico de titulación con 

la vida laboral debe estar debidamente diseñado con el fin de garantizar que la IES está 

formando profesionales que realmente van a tener un espacio en el mercado laboral 

y/o empresarial, de lo contrario, se produce una sobrepoblación de titulados en un 

campo disciplinar que no están preparados para hacer frente a las exigencias de la 

empleabilidad. 

De acuerdo a Suriá Martínez, Rosser Limiñana, y Villegas Castrillo (2013) en un 

estudio realizado sobre el tema de desempleo juvenil y según menciona en el estudio 

la Organización del Trabajo (OIT) (2011) éste es un problema en todos los países 

cuando se presenta una crisis económica y son ellos los que pierden su trabajo y los 

últimos en encontrar otro nuevo. De acuerdo al informe de la OIT, las tasas de 

desempleo en España son las más altas de los países de la Unión Europea, y se explica 

por un desajuste entre la oferta y la demanda y, visto desde ese punto de vista, el tema 

se debe a cambios de orden técnico y desorganización educativa, que provocaría que 

la juventud no se encuentre óptimamente preparada ni con el perfil correspondiente 

para desempeñar los nuevo empleos y/o emprendimientos que se exigen en las 

empresas, aunque sí existan profesionales calificados pero que no tienen un empleo. 

En el mismo estudio se menciona que, a pesar de que los jóvenes profesionales no 

se han visto afectados en sus trabajos y salarios como sucede con otros que tienen 

menor formación académica, los profesionales acompañan el desgaste del panorama 

laboral, lo que ha convertido a la preparación superior en obligatoria para conseguir 

un mejor trabajo, al mismo tiempo que no lo garantizaría. Esto se demostraría en 

información del Observatorio Joven de Empleo en España de 2012, son los jóvenes 

españoles graduados los que menos probabilidades de conseguir trabajo estable de 
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quienes poseen un título de mayor jerarquía, afectando no sólo a jóvenes que tienen 

aún poca formación profesional o que todavía cursan su carrera, lo que provoca 

desmoralización, nula motivación y por consiguiente riesgo de apartarse de la 

inclusión laboral o empresarial y estar inactivo.   

Sobre el mismo asunto, existe consenso de varios estudiosos (Martínez Ruiz, 2013; 

Sánchez-Castañeda, 2014; Suriá Martínez et al., 2013) de que, además de ser 

importante la oferta de trabajo, debe haber un equilibrio armónico con las 

competencias desarrolladas durante su período de formación así como con la 

capacidad que puede tener la persona para conseguir trabajo. Por lo que es necesaria 

la búsqueda de estrategias de inserción en la juventud profesional, en función de las 

preferencias y competencias de los futuros graduados. 

Dentro de los perfiles de estudiante de una carrera universitaria se deben tener 

algunas consideraciones. En la Tabla 1 se presentan las características necesarias para 

un estudiante de Ingeniería en Sistemas Computacionales de tres universidades 

internacionales, las mismas que permitirían definir el perfil requerido para la 

implementación del modelo de entrenamiento que se propone. 

Tabla 1:  
Características de los estudiantes 

CARACTERÍSTICAS 
UNIVERSIDADES 

UNIVERSIDAD DEL 
NORTE 

UNIVERSIDAD DE 
MONTERREY 

UNIVERSIDAD LATINA 
DE COSTA RICA 

Investigadores creativos, disciplina 
de estudio, asimilan los cambios 
tecnológicos. Aplicación eficiente 
de la tecnología de información 
(desarrollador) 

X X X 

Desarrollan creatividad, 
habilidades analíticas, éticas y de 
comunicación (analista) 

 X X 

Toman decisiones libres, 
autónomas y responsables 

X X  

Comprometido con el proyecto de 
vida basado en valores y actitudes  

X   

Abierto a una dinámica de cambios 
sociales, políticos, económicos y 
tecnológicos bajo la óptica de un 
enfoque humanístico 
(investigativo)  

X X  

Interés especial por una línea de 
énfasis de la carrera y enfocan su 
aprendizaje en materias electivas 
(infraestructura) 

 X X 
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Nota: Tomado de: Universidad del Norte (s. f.);  Universidad de Monterrey (2019), Universidad Latina 
de Costa Rica (s. f.) 

2.1.2 Minería de Datos: Patrones y Técnicas 

Se entiende como Minería de Datos a la herramienta de análisis que permite sustraer 

datos importantes que se encuentran dentro de un conglomerado de abundante 

información que en un principio es desconocida, pero que luego de su estudio resultará 

de utilidad para un determinado proceso. A través de la Minería de Datos se dispone, 

ordena, investiga e indaga la información para extraer de la misma datos que no se los 

observa a simple vista (Morales-Arencibia, Febles-Rodríguez, & Frómeta-Moreno, 

2017). 

Esta herramienta puede ser utilizada en las siguientes áreas: a) análisis de mercado, 

b) de empresas, c) gestión de riesgos, d) descubrimiento de hechos fraudulentos, e) 

producción, f) retención y análisis de clientes, g) investigación científica, h) 

actividades deportivas, i) estudio astral, j) navegación en internet (Tecnologías 

Información, 2018);  su uso permite a) ahorro de dinero y posibilita nuevos negocios, 

b) ayuda en la toma de decisiones, c) ofrece a los directivos poder para decisiones, y 

puede calcular acciones y resultados, d) con modelos descriptivos, se identifican 

patrones, dependencias de datos y relaciones de importancia en los resultados que se 

generan, e) con modelos predictivos, se descubren relaciones para orientar el negocio 

(Rodríguez & Díaz, 2009). 

Otra definición de Minería de Datos es la presentada por Solar (2010), quien 

manifestó que consiste en obtener conocimiento de grandes fuentes de información 

como lo son las bases de datos, conocimiento que tenga una significación para un 

determinado proceso, que sea novedoso, que se encuentre contenido en dichos datos y 

que sea accionable. Un conocimiento accionable consiste en que el conocimiento se lo 

puede obtener de una determinada base de datos y ejecutar determinadas acciones con 

él. 

Mediante esta herramienta de análisis se consigue la investigación, observación y 

se hacen visibles el conjunto de daos con un elevado grado de realidad sin que se hayan 

planteado hipótesis, y la aplicación de sus técnicas se las realiza tomando en cuenta la 

independencia y distribución en los datos (Solar, 2010).  
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Según Dávila y Sánchez (2012) la Minería de Datos forma parte de la inteligencia 

artificial, que se sustenta en distintas ramas de la ciencia, algunas de las cuales son 

conservadoras, pero que se diferencia de ellas ya que lo que busca es una finalidad 

antes que el medio, puesto que la finalidad es encontrar patrones, conocer tendencias, 

pronosticar el comportamiento de variables analizadas, y, en resumen, aprovechar toda 

la información extraída de los datos guardados en los almacenes de datos que 

diariamente se genera y que ayuda a los usuarios y empresas a entender y organizar 

eficientemente y con mayor precisión el entorno en que se desenvuelven para una toma 

de decisiones adecuada.  

La Minería de Datos es una parte de un proceso llamado KDD (por sus siglas en 

inglés de Knowledge Discovery in Databases), que consiste en obtener información 

relevante de una gran cantidad de datos; constituye un proceso participativo en el cual 

se establecen algunas fases, que son: a) recolección o selección de los datos, b) 

procesado previo, c) minería de datos, d) interpretación y/o evaluación de los datos 

(Márquez, Romero, & Ventura, 2012; Solar, 2010). 

Para ampliar lo relacionado con la Metodología KDD, al decir de Troche (2014) es 

utilizado en el descubrimiento de patrones o rutinas provechosos, de gran utilidad y 

caracterizado de que se pueden comprender a partir del análisis de los datos. Este 

proceso busca descubrir conocimiento de los datos que sea importante, valedero y 

nuevo en relación con ciertas actividades, utilizando herramientas de análisis como 

son los algoritmos debido a la necesidad de mantener la integridad de la información 

que se genera permanentemente. 

Esta metodología KDD ocurre en cuatro fases: (1) recopilación de datos, (2) 

reprocesado, (3) aplicación de la minería de datos y (4) interpretación y evaluación de 

resultados (Figura 1). 
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Figura 1: Proceso y etapas de KDD. Nota: Adaptado de Pacheco y Fernández (2015) 

Como se ha revisado, la Minería de Datos representa un proceso a través del cual 

se obtiene información de interés de un conjunto de datos para procesarla de acuerdo 

a la necesidad del usuario y, por medio de cálculos matemáticos establecer patrones, 

es decir, extraer información que ayude a determinar características, relaciones o 

propiedades entre los datos que se analizan, además de tendencias que pudieren tenerse 

entre ellos (Duncan & Cai, 2018; Morales-Arencibia et al., 2017). Por lo general, la 

detección de patrones no puede ser realizada mediante una revisión habitual de los 

datos debido a que, por existir gran cantidad de ellos, las conexiones que pueden tener 

son complejas. 

Tanto tendencias y patrones pueden agruparse en un modelo de minería de datos, 

que pueden ser aplicados en: a) pronóstico (predicción de cargas o inactividad de un 

servidor, cálculo de ventas), b) probabilidad y/o riesgo (selección de clientes, puntos 

de equilibrio en riesgos, especificación de probabilidad en diagnóstico), c) 

recomendaciones (especificación de posibles ventas de productos, planteamiento de 

sugerencias), d) secuencias a buscar (observación de un carrito de compras, predicción 
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de eventos), e) agrupación (eventos a sucederse a un grupo de clientes) (Duncan & 

Cai, 2018). 

Generar un modelo de minería de datos es sólo un paso de un proceso que incluye: 

a) elaboración de preguntas que tienen relación con la información contenida en los 

datos, b) elaboración de un modelo de respuesta a las preguntas, c) implementación de 

dicho modelo (Duncan & Cai, 2018). 

Este proceso de la Minería de Datos tiene sus propias técnicas que, según Moreno, 

Miguel, García, y Polo (2003), se clasifican en dos categorías: 1) predictivas o 

supervisadas, y b) de descubrimiento del conocimiento o no supervisadas. 

Las técnicas predictivas o supervisadas o de aprendizaje supervisado “predicen el 

valor de un atributo (etiqueta) de un conjunto de datos, conocidos otros atributos 

(atributos descriptivos)” (Moreno et al., 2003, sec. 2). Una vez conocida la 

información de la etiqueta se provoca una relación de ésta con una o más propiedades, 

con el fin de que sirva de modelo a aplicarse en predicciones de etiquetas que no son 

conocidas. El proceso tiene dos etapas: a) entrenamiento, es decir que a partir de la 

información de una etiqueta que se conoce se crea un modelo a partir de un conjunto 

menor de datos, b) prueba del modelo creado en la etapa anterior en los otros datos 

(Moreno et al., 2003). 

Una aplicación que aún no es robusta no tendrá las funcionalidades adecuadas para 

generar un modelo predictivo. Para solucionar ese inconveniente, están los métodos 

no supervisado, cuya función es establecer tendencias y patrones en los datos que se 

analizan, sin el uso de datos históricos, para tomar acciones y conseguir provecho, que 

puede ser para el negocio o para la ciencia (Moreno et al., 2003). 

La Figura 2 presenta una clasificación de las técnicas de Minería de Datos. 
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Figura 2: Clasificación de las técnicas de Minería de Datos. Tomado de Moreno et al., (2003) 

Toda la información que se extrae de los datos y su agrupación para procesamiento 

es realizada a través de la vista minable, ya que une datos de distintas fuentes de 

información y los extrae, escoge, une, limpia y trasforma y los cataloga, para que la 

modelización de los mismos sea más fácil al desarrollador (J. Hernández, s. f.). De 

acuerdo a Hasperué (2013, p. 33) “una vista minable consiste en una vista en el sentido 

más clásico de base de datos; una tabla. La mayoría de métodos de minería de datos 

son sólo capaces de tratar una tabla en cada tarea”. Esto quiere decir que la mediante 

la vista minable la información extraída de los datos es agrupada para luego realizar el 

proceso de minería de datos. 

Manejar con datos e información requiere aplicar alguna técnica de análisis, sobre 

todo cuando se trata de temas como el big data que se convierte en “un sistema 

complejo que lleva a través de distintas fases a estos expertos con la intención de ser 

capaces de analizar la información, pulirla y obtener los datos más relevantes en cada 

uno de los contextos” (Universidad Internacional de Valencia, 2018, párr. 1). Una 

característica de este proceso es que utiliza varios tipos de técnicas con el fin de 

conseguir determinado objetivo, favoreciendo a que el análisis aplique a cualquier 

negocio. 

2.1.3 Infraestructura Tecnológica. Técnicas de Minería de Datos a utilizar 

en el Proyecto 

Entre las técnicas de Minería de Datos supervisadas o predictivas que son 

adecuadas para este proyecto se mencionan el agrupamiento o clustering y regresión. 

La técnica de Agrupamiento o Clustering, de acuerdo con Valenga et al. (2007) 

“consiste en agrupar un conjunto de datos, sin tener clases predefinidas, basándose en 
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la similitud de los valores de los atributos de los distintos datos” (p. 263) que no es 

supervisada por cuanto no existe un conocimiento previo “las clases del conjunto de 

datos de entrenamiento” (p. 263). El clustering descubre, de un gran grupo de datos, 

agrupaciones a través de medidas de distancia. 

Esta técnica se basa en el principio de “maximizar la similitud interclase y 

minimizar la similitud interclase” (Valenga et al., 2007, p. 263). El clustering “ayuda 

a construir particiones significativas de un gran conjunto de objetos basado en la 

metodología divide y conquista, la cual descompone un sistema de gran escala en 

pequeños componentes para simplificar el diseño y la implementación” (Timarán, 

Hernández, Caicedo, Hidalgo, & Alvarado, 2016, p. 71). Esta descomposición o 

segmentación permite determinar poblaciones similares, con el fin de optimizar los 

perfiles. 

De acuerdo a la estimación que año a año realiza el Cuadrante Mágico de Gartner 

sobre el avance de las tecnologías en el mundo, para el año 2018 de Plataformas Data 

Science y Machine Learning punteras en el mercado, la que se encuentra en el top 1 es 

KNIME.  

La interfaz gráfica de Minería de Datos más óptima para el proyecto es KNIME que 

se trata de una herramienta de software libre; “es una plataforma modular de 

exploración de datos que permite al usuario la creación de flujos de manera visual” 

(Abet, Carrizo, Corso, & González, 2012, p. 208), datos con los cuales se pueden 

predecir otros nuevos que ayuden a optimizar el rendimiento del negocio (Ruiz, 2018). 

Knime, de forma selectiva, efectúa un proceso, que luego es ejecutado. Luego de la 

ejecución, se analizan los resultados “mediante varias vistas interactivas tanto de los 

datos como los modelos” (Abet et al., 2012, p. 209). 

2.1.4 Herramientas de Desarrollo 

Las herramientas de desarrollo utilizadas en el proyecto son C# y base de datos 

MySQL. En los siguientes párrafos se describe cada uno de ellos. 
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2.1.4.1 C# 

Según Ceballos Sierra (2011), C# es considerado un lenguaje de programación para 

creación de aplicaciones de propósito general, con alcance web, orientado a objetos 

para desarrollo en Microsoft .NET. C# busca que las aplicaciones a desarrollar en C y 

C++ sean más fáciles y rápidas de hacer, pero sin dejar de lado las características que 

tienen estos lenguajes. 

El antes mencionado autor señaló que C# “permite trabajar con todo tipo de datos, 

crear estructuras dinámicas, trabajar con ficheros, atacar a bases de datos, diseñar 

interfaces gráficas de usuario, etc.” (Ceballos Sierra, 2011, sec. Prólogo). Es un 

lenguaje portable, ya que se ejecuta independientemente de la plataforma, y como está 

basado en C, C++, gran parte de su sintaxis se basa en estos lenguajes; su tamaño 

permite desarrollar las aplicaciones evitando posibles errores, además de tener 

potencia y flexibilidad. 

En la Tabla 1 se realiza una comparación del lenguaje de desarrollo con otros para 

determinar las características que permitieron su selección.  
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Tabla 2:  
Comparación de los lenguajes de desarrollo 

Características Java Netbeans Eclipse  C# 
Licencia  GPL2, CDDL Licencia pública de 

Eclipse 
 

Lenguaje  Orientado a objetos Orientado a objetos Orientado a objetos 
Costo  Sin costo, código 

abierto 
Sin costo, open source Versión gratuita pero 

limitada 
Utilización  IDE, para cualquier 

tipo de aplicación (de 
escritorio, web y 
móvil); reutilización 
de módulos, permite 
el uso de la 
herramienta Update 
Center Module; 
incluye templates y 
wizards 

IDE abierto y 
extensible 

Para desarrollo de 
aplicaciones web 
basadas en ASP.NET, 
formularios de 
Windows y 
aplicaciones de 
escritorio basadas de 
WPF, también para 
aplicaciones 
Windows para 
teléfonos 

Plataforma  Multiplataforma  Multiplataforma   
Soporte para otros 
lenguajes 

Java, C/C++, PHP, 
Groovy, JavaScript, 
JSP, Ruby, PerL,Go, 
XML, HTML5, CSS, 
Otros 

Java, C/C++, PHP, 
HTML5, JavaScript, 
JSP, Perl, Python, 
SQL, CSS 

 

Requerimientos de 
hardware 

Espacio en disco: 125 
Mbytes, memoria: 
256 Mbytes, 
procesador: 500 Mhz, 
software: JDK 1.3 o 
superior 

  

Nota: Adaptado de Mauleonph (2013), Cobos (2014), Chambi (2016), Dimes (2016), (Perry, 2012) 

2.1.4.2 Base de datos MySQL 

Esta base de datos MySQL “es un sistema de gestión de base de datos relacional, 

multihilo y multiusuario (…) como software libre en un esquema de licenciamiento 

dual” (EcuRed, s. f.-a, párr. 1), es decir licencia GNU GPL y licencia pagada para uso 

empresarial. El sistema gestor de base de datos SGBD es multiplataforma y se lo utiliza 

en aplicaciones web. La preferencia por este SGBD es por su relación con PHP, que 

por lo general se combina con MySQL (EcuRed, s. f.-a). 

En cuanto a la velocidad, la arquitectura multihilo permite la conexión concurrente 

de varios clientes a la vez; es de fácil uso, por la interfaz de comandos y las 

herramientas gráficas y de escritorio. Tiene soporte multiusuario, esto es, acceso 

concurrente a bases de datos al mismo tiempo; su sistema de privilegios es potente, 

portable, cumple estándares, soporte a lenguajes, soporte de aplicaciones, triggers, 
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vistas, procedimientos almacenados y otras características (Kumar, s. f.) que hacen de 

MySQL el SGBD el elegido para el desarrollo del proyecto. 

Existen algunas versiones de SQL Server, que se muestran en la Figura 4. 

 
Figura 3: Ediciones de SQL Server. Nota: Tomado de Ray, Milener, Roth, Steen, y Kumar (2017) 

En la Tabla 2 se presenta una comparación de MySQL con otros GBD para justificar 

el uso de esta base de datos frente a las otras. 
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Tabla 3:  
Comparación de bases de datos 

Características MySQL SQL Server Oracle 
Tipo de base de datos Relacional  Relacional  Relacional  
Tipo de herramienta Administración gráfica, 

apoya el modelo y 
optimización de modelo 
de datos 

Para aplicaciones 
inteligentes con 
SQL Server 
Machine 
Learning 
Services 
mediante R y 
Python. 

 

Leguaje  C, C++, amplio 
subconjunto del lenguaje 
SQL  

  

Plataforma Multiplataforma  Multiplataforma  Multiplataforma  
Licencia  GNU GPL de MySQL  Privada  
Modelo  Cliente servidor Cliente servidor Soporta Cliente servidor 
Soporte a base de datos   De todos los tamaños 
Soporte a sistemas 
operativos 

A varios S.O. Soporte de 
transacciones 

 

Escalabilidad Si  Si  Si  
Estabilidad  Si  Si   
Seguridad  Si, conexión segura Si, protección de 

datos 
 

Portabilidad Gran portabilidad entre 
distintos sistemas o 
plataformas 

  

Arquitectura del 
sistema 

Grupo de hebras en el 
servidor, gestión de la 
memoria (grupo de 
memorias internas, 
concesiones de muchas 
memorias, asignación de 
memoria dinámica, caché 
de planes y ejecución, api 
de acceso a datos, 
comunicación dentro de 
SQL Server, 
procesamiento de 
consultas distribuidas 
heterogéneas, réplica, 
modelo de réplica, 
opciones de réplica 

 Servidor dedicado: 
estructuras de memoria 
(caché de memoria 
intermedia, memoria interna, 
registro histórico, rehacer 
cola, compartida. 
Servidor dedicado: 
estructuras de proceso 
(escritor de las bases de 
datos, escritor del registro 
histórico, punto de revisión, 
monitor del sistema, monitor 
de procesos, recuperador 
archivador. 
Servidor multihenebrado , 
agrupaciones de aplicaciones 
reales de Oracle. 

Nota: Adaptado de Miranda (2012), Cornejo (2012), Microsoft (s. f.) 

2.2 Sustento legal 

Los documentos legales que sustentan esta investigación son: la Constitución de 

la República, Capítulo segundo, Derechos del buen vivir, Sección quinta, Educación, 

que, en su artículo 26 establece:  

La educación es un derecho de las personas a lo largo de su vida y un deber 

ineludible e inexcusable del Estado. Constituye un área prioritaria de la 
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política pública y de la inversión estatal, garantía de la igualdad e inclusión 

social y condición indispensable para el buen vivir... (Asamblea Nacional 

Constituyente, 2008, p. 27) 

El Reglamento de Régimen Académico, Capitulo III De la Estructura Curricular, 

artículo 21, Unidades de organización curricular en las carreras técnicas y tecnológicas 

superiores y equivalentes; y, de grado,  

3. Unidad de Titulación. - Es la unidad curricular que incluye las 

asignaturas, cursos o sus equivalentes, que permiten la validación académica 

de los conocimientos, habilidades y desempeños adquiridos en la carrera 

para la resolución de problemas, dilemas o desafíos de una profesión. Su 

resultado final fundamental es: a) el desarrollo de un trabajo de titulación, 

basado en procesos de investigación e intervención o, b) la preparación y 

aprobación de un examen de grado de carácter complexivo (CES, 2017a, p. 

12). 

En cuando al trabajo de titulación, el CES la define como… 

Propuesta innovadora que contenga, como mínimo, una investigación 

exploratoria y diagnóstica, base conceptual, conclusiones y fuentes de 

consulta. Para garantizar su rigor académico, el trabajo de titulación deberá 

guardar correspondencia con los aprendizajes adquiridos en la carrera y 

utilizar un nivel de argumentación coherente con las convenciones del 

campo del conocimiento. (p. 13). 

Sobre el Modelo Pedagógico-Educativo de la UCSG, en el Título I, De la Misión 

y Visión de la Universidad Católica de Santiago de Guayaquil y de la Representación 

de su Modelo Pedagógico, se toman en cuenta los ejes que sostienen el Modelo 

Educativo-Pedagógico. 

Art. 4.- Estos ejes, en su integración y complementariedad configuran: tipos de 

enseñanza, aprendizajes, evaluaciones, formación y los rasgos o características de los 

actores centrales: autoridades académicas, docentes, estudiantes, funcionarios, esto es, 

la comunidad universitaria. 
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Enseñanza: democrática, participativa, reflexiva, basada en la formulación, 

análisis y resolución de problemas, con énfasis en la investigación formativa y en el 

empleo de las nuevas tecnologías de la información y la comunicación. 

Aprendizaje: colaborativo, reflexivo, con énfasis en el ejercicio del estudio 

autónomo, la investigación y las prácticas pre profesionales. 

Proceso de aprendizaje: proceso de reflexión en la acción. El proceso propicia y 

estimula la reflexión sobre la cultura, la investigación entendidos en su connotación 

más amplia. La transferencia y la co-construcción del conocimiento, desde la reflexión, 

deben caracterizar al proceso de enseñanza aprendizaje como premisa para la 

formación sólida e integral de los estudiantes. 

Evaluación, mejora y transparencia: acciones sistemáticas pedagógicas, 

formativas, sumativas de proceso, con medida de resultados del aprendizaje… (UCSG, 

2013, pp. 3-4). 

2.3 Marco contextual 

El ámbito de aplicación es la Carrera Ingeniería en Sistemas Computacionales, la 

misma que se encuentra en sus últimas promociones, ya que se ha dado paso a la nueva 

Carrera que es Ingeniería en Ciencias de la Computación. 

Las experiencias logradas mediante la aplicación de este producto de investigación, 

permitirán establecer de manera más efectiva el ámbito en el que el estudiante ha 

desarrollado sus conocimientos y cumple con un perfil específico para su etapa de 

titulación. 

Como se ha podido apreciar en todo el desarrollo del capítulo, la presentación de 

los elementos teóricos permite conocer el contexto en donde se realiza el proyecto, 

poniendo énfasis en la Minería de Datos que, mediante la aplicación de sus técnicas se 

puede llegar a resolver el problema de investigación. 

 

  



24 

CAPÍTULO III  

METODOLOGÍA Y RESULTADOS 

Este capítulo analiza la Metodología de la Investigación utilizada, la Metodología 

de Desarrollo de la interfaz para presentación de resultados del proceso de Minería de 

Datos, la Metodología que sigue el proceso KDD, y el análisis de los resultados de la 

investigación. 

3.1 Metodología de la Investigación 

Para esta investigación se utilizó el enfoque de investigación cuantitativo, de tipo 

analítico, descriptivo y exploratorio, ya que se requirió estudiar el contexto en donde 

existe el problema de la identificación del perfil del estudiante, para determinar el 

modelo predictivo a utilizarse en la Unidad de Titulación y así asignar de forma más 

conveniente los temas a desarrollar por los estudiantes que optan por su título 

universitario.  

En lo relacionado al enfoque cuantitativo, según lo que manifestado por R. 

Hernández, Fernández y Baptista (2014) está conformado por un grupo de procesos 

que se lleva a cabo de forma secuencial y demostrativa, de modo que la idea principal 

de la investigación va delimitándose, y luego de que la idea ya está definida se 

especifican los objetivos y preguntas de investigación, se analiza la información 

existente sobre el tema y se estructura el marco teórico del proyecto; el planteamiento 

de las preguntas origina hipótesis y variables, que son probadas a través del análisis 

estadístico y medición numérica. Este proyecto tiene enfoque cuantitativo porque 

existen datos numéricos que levantarse. 

Se dice que el proyecto es analítico ya que se procede a separar las partes que 

conforman el problema a estudiar, de manera que cada una sea analizada 

individualmente (Bernal, 2010). A través de este método el problema que existe en la 

Unidad de Titulación de la Carrera de Ingeniería en Sistemas Computacionales sobre 

la falta de conocimiento del perfil del estudiante de la Unidad de Titulación para la 

asignación de un tema para desarrollar, es analizado desde su contexto, entendiendo 
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que la Carrera no existe ningún medio o método para conocer las habilidades de los 

estudiantes y las áreas en donde se hayan destacado. 

El proyecto es descriptivo, por cuanto se especifican las particularidades o atributos 

del problema a estudiar, entendiendo que se refiere a lo más importante y distintivo de 

ese problema. En los estudios descriptivos, además de seleccionar lo más importante 

del problema, se pueden desarrollar “productos, modelos, prototipos, guías…, pero no 

se dan explicaciones o razones de las situaciones, los hechos, los fenómenos…” 

(Bernal, 2010, p. 113). En este proyecto, el análisis de las causas más significativas 

del problema se traduce en la elaboración del modelo predictivo para determinar el 

perfil del estudiante y en el desarrollo del prototipo para la presentación de los 

resultados de la aplicación de las técnicas de Minería de Datos, que es lo utilizado para 

el análisis de la información. 

Por último, el proyecto es exploratorio ya que se parte de un problema de poco 

estudio y análisis, del que no se tiene una idea clara, cuya investigación se realiza desde 

un punto de vista innovador, sirviendo de base para posibles futuros estudios. Este tipo 

de alcance de investigación es utilizado para conocer en profundidad un problema que 

es de poco conocimiento, conseguir información para conocer si se puede realizar 

investigaciones más integrales de determinado entorno, analizar nuevos fenómenos, 

determinar variables, determinar aspectos importantes para tratar posibles 

investigaciones o referirse a premisas (R. Hernández et al., 2014). En este proyecto, la 

aplicación de la investigación exploratoria está dado porque el problema del 

desconocimiento del perfil del estudiante de la Unidad de Titulación es relativamente 

de poco estudio, y se necesita analizarlo en profundidad para plantear la solución más 

óptima. 

3.2 Metodología de Desarrollo 

Para el desarrollo de la interfaz de presentación de resultados del proceso de 

Minería de Datos se utilizó el prototipo. 

Prototipo 

De acuerdo a lo manifestado por Sommerville (2011): 
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Un prototipo es una versión inicial de un sistema de software que se usa 

para demostrar conceptos, tratar opciones de diseño y encontrar más sobre 

el problema y sus posibles soluciones. El rápido desarrollo iterativo del 

prototipo es esencial, de modo que se controlen los costos, y los interesados 

en el sistema experimenten por anticipado con el prototipo durante el 

proceso de software. (p. 45). 

El prototipo se lo utiliza para predecir modificaciones relacionadas con la selección 

de requisitos o encontrar respuestas concretas en el desarrollo de software y asistir en 

el diseño de la interfaz de usuario (Sommerville, 2011) 

El uso del prototipo en el proyecto es una forma de realizar de forma rápida la 

interfaz para la presentación de los resultados del proceso de Minería de Datos, y en 

caso de que se requieran nuevas modificaciones, se podrá desechar ese prototipo y 

desarrollar otro, de acuerdo a las nuevas necesidades.   

3.3 Metodología de Minería de Datos 

La Minería de Datos cumple con las siguientes etapas: recopilación de los datos 

necesarios para la investigación, el procesamiento de los mismos, la aplicación de 

algoritmos y finalmente la interpretación de los resultados. 

3.3.1 Recopilación de datos 

Es el momento en el cual se realiza la recopilación de la información que se 

encuentra disponible en los repositorios de datos. En primer lugar, se efectúa la 

selección de un grupo de elementos que aporten al estudio que se realiza y luego se los 

debe reunir considerando las fuentes de datos en los que la información está disponible. 

Al final, la información deberá integrarse en un solo grupo de datos para su análisis 

(Márquez et al., 2012). 

Como los datos son la fuente de donde se extrae la información relevante, es en la 

fase de recopilación que se cumplen algunas tareas, tales como: 1) conseguir los datos, 

b) dar formato a los datos, c) elaborar las herramientas necesarias y ambientes 

adecuados, d) validar los datos conseguidos y el formato dado, e) trabajar con muestras 
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aleatorias elaboradas, f) analizar, calibrar, validad y realizar prueba oculta de los datos  

(Vieira, Ortiz, & Ramírez, 2009). 

La obtención del conocimiento del tema y lo que se quiere conseguir se divide en 

tres tareas:   

La primera tarea, relacionada con el Aprendizaje del tema, considerado importante 

ya que se debe “conocer el proceso detrás de la generación de la información para 

poder formular las preguntas correctas, seleccionar las variables relevantes a cada 

pregunta, interpretar los resultados y sugerir el curso de acción después de concluido 

el análisis” (Pacheco & Fernández, 2015, p. 27). 

Le sigue la Recolección de datos, como punto de partida para identificar las 

necesidades específicas del entorno de estudio. Es importante identificar dónde están 

los datos precisos, la forma de su obtención, cómo se obtuvieron de las fuentes, su 

forma de combinación y el nivel de confianza que tienen las fuentes de las cuales 

provienen los datos, con el propósito de establecer si ofrecen información útil y 

aplicable al estudio (Pacheco & Fernández, 2015; Planas, Rodríguez, & Lecha, 2004). 

Finalmente, es importante tener suficiente Experiencia en análisis de datos, ya que 

de la interpretación e inferencia que se haga de los datos, así como el manejo eficiente 

de las herramientas estadísticas de soporte, depende la presentación de los resultados 

y su incidencia en el estudio (Villar-Ledo & Ledo-Ferrer, 2016). 

3.3.2 Pre-procesado o transformación de los datos 

Se trata de la conversión de datos analizados y transformarlos a un modelo analítico 

(Moreno et al., 2003; Pacheco & Fernández, 2015).  

La eficiencia del tratamiento estadístico a través del procesamiento o 

transformación de los datos obtenidos, va a permitir presentar resultados idóneos, 

apegados al objeto de estudio (Ramiro Vásquez, Caballero Núñez, & Herrera 

Villafranca, 2017). De acuerdo con Martín Pérez (2016) el procesamiento y 

sistematización de los datos obtenidos de una investigación debe realizarse tomando 

en consideración las relaciones existentes entre las variables que intervienen en el 
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objeto de estudio y su interpretación cuantitativa, así como el uso adecuado de las 

herramientas estadísticas. 

En esta fase se disponen todos los datos recopilados para luego utilizar las técnicas 

más adecuadas de Minería de Datos de procesamiento de la información. El pre-

proceso consiste en: a) limpiar los datos, b) transformar las variables, c) realizar la 

interpretación de los datos. También existen técnicas tales como “la selección de 

atributos y el re-balanceado de datos para intentar solucionar los problemas de la alta 

dimensionalidad y desbalanceo que presentan normalmente este tipo de conjuntos de 

datos” (Márquez et al., 2012, p. 110). 

En cuanto a la selección de los datos, la UIAF (2014) señaló que esta parte del 

proceso consiste en la recolección de los datos de fuentes útiles, en donde se identifican 

las distintas variables contenidas en los datos y a las cuales se les aplica las técnicas 

más recomendadas para el muestreo. 

Sobre la limpieza, ésta se refiere al filtrado de los datos en cuanto tiene que ver con 

información incompleta y/o que no sea la correcta. En cuanto a la transformación, se 

la realiza la conversión de los datos, a través de la aplicación de técnicas “de reducción 

o de aumento de la dimensión y de escalado simple y multidimensional” (UIAF, 2014, 

p. 16). 

3.3.3 Algoritmos de Minería de Datos 

Referido al “tratamiento automatizado de los datos seleccionados con una 

combinación apropiada de algoritmos” (Moreno et al., 2003, sec. Técnicas de Minería 

de Datos) que, según Ruiz (2018), es la relacionada con el modelado mediante 

“herramientas de análisis en  base a los datos que se tienen” (p. 3) utilizando patrones 

conocidos o no anteriormente, que sirvan para análisis y proyección de datos, y que 

“puedan ser útiles, comprensibles y que se encontraban ocultos hasta el momento” (p. 

3). 

Se determina el trabajo a realizar como puede ser agrupar o clasificar la 

información, mediante la aplicación de las técnicas (algoritmos) de acuerdo a los 

modelos de minería de datos (descriptivos o predictivos), cuyos resultados 
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contribuirán en la toma de decisiones. Al final del proceso, los algoritmos utilizados 

deberán evaluarse y comparar los resultados obtenidos, para establecer los que 

tuvieron resultados más fiables (Márquez et al., 2012; UIAF, 2014). 

3.3.4 Interpretación y evaluación de resultados 

Se refiere a la evaluación, análisis e interpretación de los patrones encontrados en 

la fase anterior, que realizan expertos, por lo general, mediante visualización y se 

determinan modelos y patrones para utilizarlos en el problema a resolver. Si se 

requiere, se pueden volver a realizar nuevas iteraciones (Márquez et al., 2012; Moreno 

et al., 2003, sec. Técnicas de minería de datos; UIAF, 2014). 

Por último, se socializa la información encontrada a los potenciales usuarios que 

serán los encargados de analizarlos y tomar las decisiones correspondientes. 

3.4 Población y muestra 

La población estuvo constituida por los estudiantes de las tres últimas cohortes de 

los períodos A y B 2017 y A 2018. La muestra estaba conformada por 54 estudiantes, 

de los cuales se obtuvo información de 47 de los mismos. 

3.5 Análisis de Resultados 

El levantamiento de información para determinar el perfil de los estudiantes se 

realizó mediante encuesta a través de la plataforma virtual, a la muestra de los 

estudiantes de la Unidad de Titulación.  

Para la recolección de los datos, se procedió a realizar una carta a la Directora (e) 

de la Carrera de Computación y Sistemas Computacionales, para que sea autorizado 

el acceso a los datos de los estudiantes. 

Se tomó la información proporcionada por las secretarias de la carrera, es decir, 

información de la plataforma de la UCSG, el SIU, la misma que fue receptada en 

formato PDF para su posterior tratamiento. Se transcribió los datos a un archivo de 

Excel para mejor manipulación de los mismos; además, se recogió la información en 
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físico de las prácticas tanto de laboratorio o técnicas, sociales y pre profesionales para 

seleccionar los datos más relevantes. 

En la Figura 4 se muestran los datos de los estudiantes, referente a las notas y las 

prácticas de laboratorio y pre profesionales. 

Figura 4: Conjunto de datos 

Posteriormente se realizó un análisis de los estudiantes graduados de las 

promociones A y B 2017 y A 2018, mediante una encuesta vía correo electrónico para 

conocer si trabajan actualmente y en qué área. La encuesta cubrió algunos aspectos, y 

se muestra en los párrafos siguientes. 

ENCUESTA PARA DETERMINAR PERFILES DE ESTUDIANTES DE LA 

UNIDAD DE TITULACIÓN DE LA CARRERA DE INGENIERÍA EN 

SISTEMAS COMPUTACIONALES DE LA FACULTAD DE INGENIERÍA 

DE LA UCSG 

1. Mientras cursó su carrera universitaria, ¿trabajó en alguna empresa? 

SI 

NO 

2. Si la respuesta anterior fue afirmativa, responda lo siguiente: 
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¿En qué área de la carrera lo hizo? ________________________________________ 

¿Cuánto tiempo trabajó? ________________________________________________ 

3. Mientras estuvo cursando sus estudios universitarios, ¿participó en 

algún tipo de evento organizado por la carrera? 

SI 

NO 

4. Si la respuesta anterior fue afirmativa, responda el tipo de evento: 

Evento de desarrollo de sistemas _________________________________________ 

Evento de incentivo al emprendimiento ____________________________________ 

Tabla 4:  
Resultados de encuesta 

Desarrollo o afines Infraestructura No trabajan TOTAL 
23 22 2 47 

Tabla 5:  
Porcentaje de estudiantes según área de trabajo 

Desarrollo o afines Infraestructura No trabajan TOTAL 

49% 47% 4% 100% 

Luego de procesar la información recabada se pudo conocer que 23 estudiantes 

trabajan en el área de desarrollo o afines 22 en infraestructura y 2 no trabajan, esto es 

49%, 47% y 4% respectivamente. Esta información sirvió de base para realizar el 

cálculo del perfil del estudiante de la Carrera de Ingeniería en Sistemas 

Computacionales.  

De lo anotado anteriormente, se puede observar que la determinación de la 

metodología de investigación, de desarrollo y de Minería de Datos ha permitido 

recabar información para conocer los perfiles de los estudiantes, de modo que esta 

información sirva para mejorar la asignación de los temas de los trabajos de titulación.  
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CAPÍTULO IV  

PROPUESTA 

La propuesta de un Diseño de un Modelo Predictivo, mediante la técnica de Minería 

de Datos, para identificar el perfil del estudiante en la Unidad de Titulación en la 

Carrera Ingeniería en Sistemas Computacionales de la Facultad de Ingeniería de la 

UCSG, se describe en los párrafos siguientes, a través de los cuales se pretende 

presentar el tratamiento de cada fase y la correspondiente captura de pantalla. 

4.1 Introducción  

El modelo predictivo a aplicarse en la Unidad de Titulación de la Carrera de 

Ingeniería en Sistemas Computacionales está destinado a determinar el perfil del 

estudiante para la correcta asignación de los temas para el Trabajo de Titulación. La 

aplicación de las técnicas de Minería de Datos, a través de las herramientas utilizadas 

en este proyecto, permiten procesar los datos válidos de los estudiantes relacionados, 

básicamente, con su experiencia laboral en determinada área y sus actividades 

estudiantiles previas. 

El procesamiento de la información del estudiante permite identificar su perfil en 

base a los estudiantes que ya han terminado su carrera, de manera que la Unidad de 

Titulación pueda tener un referente para aplicarlo a las cohortes siguientes y optimizar 

el desarrollo de los Trabajos de Titulación, por cuanto se facilitará proporcionar al 

alumno un proyecto ya aprobado por la Comisión Académica de la Carrera, evitando 

el desperdicio de tiempo en su revisión y se lo trabaje en el período de tiempo 

establecido. 

4.2 Objetivo  

Determinar el perfil del estudiante de la Unidad de Titulación de la Carrera de 

Ingeniería en Sistemas Computacionales de la Facultad de Ingeniería de la UCSG, con 

el fin de optimizar el proceso de asignación de temas para Trabajo de Titulación de 

manera que se reduzcan los tiempos en la aprobación y ejecución de los mismos.  
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4.3 Responsables  

El requerimiento de la determinación de los perfiles de estudiantes está a cargo de 

la Directora de las carreras de Computación e Ingeniería en Sistemas Computacionales 

y debe ejecutarse por el Coordinador de la Unidad de Titulación. 

4.4 Descripción de la solución 

La interfaz que presentará los resultados de la aplicación de las técnicas de Minería 

de Datos que determinan el perfil del estudiante, se alimentará de un archivo en 

formato CSV que contiene las notas y las prácticas de los alumnos. 

La solución es una aplicación de escritorio, que tiene dos opciones: Cargar datos, 

que se alimenta de un archivo CSV que contiene el nombre del estudiante, las notas de 

las materias y las prácticas. Se genera el perfil y se emite un reporte. 

Herramienta de Minería de Datos 

La herramienta de Minería de Datos utilizada es KNIME, la misma que es una 

interfaz que se alimenta de un archivo en formato CSV al cual se aplican las técnicas 

escogidas (Clustering y Árboles de decisión) para determinar el perfil del estudiante. 

Proceso 

En los párrafos siguientes se presenta el proceso de las fases de Minería de Datos 

para generar el perfil del estudiante. 

Recopilación de datos 

La primera fase consiste en la recolección de la información de los estudiantes de 

la unidad de titulación conformada por las tres últimas cohortes de los períodos A y B 

2017 y A 2018. 

En cuanto a las tareas, éstas comprenden:   
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Aprendizaje del tema  

Conocimiento de la información en base a información recabada a los 

coordinadores de las áreas de hardware y programación, los mismos que tienen 

relación directa con los temas de Minería de Datos, utilizada en el proyecto. Se 

tomaron todas las materias de la malla curricular 2012, para finalmente seleccionar las 

que corresponden a tres áreas básicas. 

En cuanto al área de hardware, se conoció que las asignaturas de Fundamentos de 

Redes de computadoras y Enrutamiento de redes, Telecomunicaciones y Lógica 

Computacional son las que influyen para la determinación de los perfiles de los 

estudiantes, lo mismo ocurre con el área de software y sus asignaturas Administración 

de Centros de Cómputo, Base de Datos y Administración de base de datos, Ingeniería 

de Software y Análisis y Diseño de Sistemas orientado a objetos, junto con las 

asignaturas del área de programación: Fundamentos de Programación, Programación 

Orientada a Objetos, Programación en Capas, Programación Distribuida y 

Programación Móvil.  

Recolección de datos  

Los datos que se utilizaron en el proyecto fueron solicitados a la Directora (e) de la 

Carrera, a quien se emitió una carta solicitando los mismos para su revisión en el SIU. 

La información relacionada con las pasantías fue proporcionada por las Secretarias 

Administrativas. 

Experiencia en análisis de datos  

Se descartan las prácticas sociales que fueron proporcionadas por las Secretarias 

Administrativas de la Carrera porque son destinadas a la comunidad y no representan 

un valor específico para el cálculo del perfil del estudiante, y de laboratorio porque 

van alineadas a las pre profesionales, por lo que la única información relevante para el 

diseño del modelo predictivo fue los datos de los estudiantes de las tres últimas 

cohortes de los períodos A y B 2017 y A 2018, en cuanto a las notas de todas las 

materias de la malla curricular de la carrera y si se encuentran trabajando. 
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El resultado son los datos presentados en la vista minable. previos a la aplicación 

de los algoritmos de la Minería de Datos. 

Pre-procesado o transformación de los datos 

La fase de pre-procesado permite determinar cuáles son los datos de mayor 

relevancia, del grupo de información levantada en la etapa de selección. 

Se descartó a estudiantes que, a pesar de tener el perfil definido, no trabajan en el 

área correspondiente y hace que la información se disperse. La calificación de la 

materia se da en base a la cantidad de veces que se ha tomado la misma, es decir que 

para a partir de la segunda matrícula, se resta el 25% la calificación (ver Figura 5). 

 

Figura 5: Promedio del estudiante según la matrícula 

El promedio de cada área corresponde a la cantidad de materias que tiene cada una. 

Por ejemplo, el área de programación tiene 5 asignaturas: Fundamentos de 

Programación, Programación Orientada a Objetos, Programación en Capas, 

Programación Distribuida y Programación Móvil. Para su cálculo se suman los 

promedios de cada materia y se divide para 5.  

Según la información proporcionada por los docentes coordinadores de cada área, 

las materias seleccionadas para el cálculo del perfil son las que mayor influencia tienen 

en la malla curricular. En la Figura 6 se muestra el cálculo del promedio de las 

materias. 
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Figura 6: Cálculo del promedio de las materias por área 

Luego del promedio se asigna el peso al área. La cantidad de materias entre 

programación, hardware y software de la malla curricular son 23, de las cuales se 

escogieron 5 para programación, 10 para software y 8 materias para hardware. El 

cálculo del peso se realiza multiplicando el número de materias de cada área 

multiplicado por 100 y se divide para el número total de materias de la malla curricular, 

como se puede apreciar a continuación. 

𝑃𝑟𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚𝑎𝑐𝑖ó𝑛 =  
5𝑥100

23
= 22% 

𝐻𝑎𝑟𝑑𝑤𝑎𝑟𝑒 =  
8𝑥100

23
= 35% 

𝑆𝑜𝑓𝑡𝑤𝑎𝑟𝑒 =  
10𝑥100

23
= 43% 

La asignación de la cantidad de materias por área fue realizada por los 

coordinadores de las áreas para poder realizar los cálculos correspondientes al peso, 

de acuerdo a los requerimientos del proyecto. En la Figura 7 se presenta el peso del 

área que se calculó. 
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Figura 7: Peso del área 

La información del peso se descarga en un archivo con formato CSV para su 

posterior procesamiento en KNIME; el archivo contiene información en donde cada 

cantidad de registros tiene número, área, prácticas, trabajo, asistencia. 

Algoritmos de Minería de Datos 

La data del archivo en formato CSV que se ingresa a KNIME es la preprocesada en 

la fase anterior, que es la información que se genera en la vista minable. 

Tabla 6:  
Diccionario de datos 

Atributo Tipo  Valores posibles 
Programación  Entera  >1.53 o <=1.53 
Hardware Entera >2.52 o <=2.52 
Software 1 Entera >0.47 o <=0.47 
Software 2 Entera >0.99 o <=0.99 
Software 3 Entera >1.61 o <=1.61 
Trabajo  Nominal  Desarrollador, Administrador, Redes, IT, 

Soporte, Infraestructura, Atención al cliente, 
Mesa de Ayuda, Analista 

Práctica pre profesional Nominal Desarrollador, IT, Analista 
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Figura 8: Vista minable 

Descripción de los algoritmos 

Antes de describir los algoritmos utilizados para procesar la información, se debe 

analizar cada uno de los nodos del workflowok tanto de clustering como de árbol de 

decisión. 

En cuanto al workflow para clustering, el nodo de lectura de datos realiza la lectura 

de los datos del archivo CSV de la vista minable de la fase anterior; valor faltante 

permite completar valores faltantes en los campos, en caso de que alguno no exista; 

particionamiento, la tabla que va a definir los clustering: conjunto de entrenamiento y 

conjunto de pruebas; k-media o k-means, que genera los clusters; gestor de color, para 

asignar un color a los clusters; administrador de formas, da formas a los valores; 

gráfico de dispersión, para la creación de un gráfico de dispersión para mostrar la 

definición de los grupos. En la Figura 9 se muestra el workflow para clustering. 
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Figura 9: Workflow de k-Means, para perfiles 

En el nodo particionamiento se requiere establecer los valores absolutos y relativos 

(90-10), en donde el 90% de los datos se analicen por el nodo que genera los clusters 

y el 10% para generar un prototipo o para entrenar al algoritmo. 

La data que se envía al conjunto de entrenamiento primero es leída, luego se 

particiona y finalmente se aplica el algoritmo de clustering. 

 
Figura 10: Particionamiento 
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En cuanto al algoritmo de Clustering, se utiliza el método de agrupamiento k-

Means con su medida euclidiana, a través de la cual se divide la información en grupos 

afines: desarrollo e infraestructura. Todos los datos que se recibe de los estudiantes se 

agrupa de acuerdo a los parámetros de trabajo, prácticas y áreas. 

En la Figura 10 se muestran las propiedades de la herramienta para la creación de 

los dos clusters, en donde el cluster_0 = desarrollo y el cluster_1 = infraestructura. 

 
Figura 11: Configuración del k-Means 

En la Figura 12 se observan los clusters ya generados y en la figura 13 se muestra 

la asignación del color a las columnas de los clusters. 

 
Figura 12: Clustering 
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Figura 13: Gestor de color 

En la figura 14 se muestra el administrador de formas de los clusters y en la figura 

15 se presenta la dispersión de los datos. 

 
Figura 14: Administrador de formas 

 
Figura 15: Dispersión de los datos 
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En el workflow de para el árbol de decisión el nodo lectura de datos realiza la 

lectura del archivo CSV en la vista minable; gestor de color, asigna un color a las 

columnas; valor faltante, coloca un valor en caso de que falte para completar; 

particionamiento, asigna el valor relativo 90-10 (90% para entrenamiento, 10% para 

pruebas); árbol de decisión (aprendiz), los datos enviados para que el algoritmo 

aprenda; aplica el modelo, hace una comparación entre los datos enviados al aprendiz 

y predice el valor de los patrones; árbol de decisiones para el conjunto de reglas, que 

genera todo el conjunto de reglas para los perfiles; resultados del modelo, que genera 

la matriz de confusión.  

 
Figura 16: Workflow de árbol de decisión, para validación de perfiles 

En la Figura 17 se muestra la configuración del aprendiz del árbol de decisión, la 

misma que consiste en el ingreso de información nominal de entrenamiento a una 

seudo clasificación. 
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Figura 17: Configuración del aprendiz de árbol de decisión 

La información que resulta del aprendiz, es decir la seudo clasificación, se une al 

conjunto de pruebas para hacer una combinación para el establecimiento de los 

patrones de perfiles. 

 
Figura 18: Configuración del árbol de decisión para aplicar el modelo 

En la figura 19 se muestra la configuración del conjunto de reglas probables para 

cada grupo, desarrollador e infraestructura. 
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Figura 19: Configuración del árbol de decisión. Reglas 

Interpretación y evaluación de resultados 

Cada clustering tiene asignado N cantidad de registros. La información se agrupó 

de acuerdo a la afinidad que tiene estudiante y se llegó a la conclusión que existen dos 

grandes grupos. Según la dispersión de los datos se verifica que el cluster 0 está todo 

un cuadrante, mientras que para cluster 1 está en otra sección del cuadrante. 

En la Figura 20 se muestra la asignación de los registros de clustering, lo que 

permite comprobar la existencia de los dos clusters que se crearon.   

 
Figura 20: Asignación de registros al clustering 

Por otro lado, se comprueba la generación del conjunto de reglas para desarrollo e 

infraestructura. 



45 

 
Figura 21:Conjunto de reglas 

En cuanto al conjunto de reglas se pudo comprobar que se generaron algunas, tanto 

para el perfil de desarrollador como para infraestructura, tal como se visualiza en las 

Figuras 22 y 23.   

 
Figura 22: Reglas para desarrollador 

 
Figura 23: Reglas para infraestructura 

Como se pudo apreciar en el desarrollo de este capítulo, el proceso de la aplicación 

de las técnicas de Minería de Datos permitió el análisis de la información de los 

estudiantes para determinar sus perfiles. Así, se generaron las reglas que sirvieron para 

establecer los patrones que permitieron identificar los estudiantes que se orientaron 

hacia desarrollo y los que optaron por infraestructura. 

Descripción del aplicativo 

El aplicativo es un ejecutable que se encuentra alojado en el ordenador del 

Coordinador de la Unidad de Titulación y es una pantalla con algunas opciones.  
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Figura 24: Opciones del aplicativo 

En la opción Cargar archivo se debe subir la información de las materias y el 

número de veces que el estudiante se matricula en la materia. El archivo deberá tener 

formato CSV, con el orden definido previamente y se cargará de acuerdo a la ruta en 

la que se encuentre ubicado. 

(Nombres, FUNDAMENTOS DE PROGRAMACIÓN, Matricula, LOGICA 

COMPUTACIONAL, Matricula, PROGRAMACION ORIENTADA A OBJETOS, 

Matricula, BASE DE DATOS, Matricula, PROGRAMACION EN CAPAS, 

Matricula, ADMINISTRACION DE BASE DE DATOS, Matricula, ANALISIS Y 

DISEÑO DE SISTEMAS, Matricula, PROGRAMACION DISTRIBUIDA, Matricula, 

ANALISIS Y DISEÑO DE SISTEMAS ORIENTADO A O, Matricula, 

FUNDAMENTO DE REDES DE COMPUTADORAS, Matricula, INGENIERIA DE 

SOFTWARE, Matricula, PROGRAMACION MOVIL, Matricula, 

ADMINISTRACION Y ORGANIZACION DE CENTROS, Matricula, 

ENRUTAMIENTO DE REDES, Matricula, TELECOMUNICACIONES, Matricula, 

PRACTICA PREPROFESIONAL, ASISTENCIA, TRABAJO). 
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Figura 25: Opción Cargar archivo 

Automáticamente al abrir el archivo se realizan los cálculos de cada estudiante para 

determinar su perfil. 

 
Figura 26: Cálculo del perfil 

En el caso que se quiera ver el detalle de materias de cada estudiante se da doble 

clic en el mismo.  
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Figura 27: Detalle de materias 

Para proceder a la búsqueda se da clic en el botón Buscar y por defecto se busca a 

todos los estudiantes y en caso de requerir un nombre en particular se escribe el texto 

y se realiza la búsqueda. 

 
Figura 28: Opción Buscar 

En caso de haber realizado algún cambio en los parámetros se lo puede realizar en 

Configuración, los mismos que por defecto son los del estudio. Si se desea cambiar, 

se aparecerá una pantalla y se deberán guardar los cambios. 

 
Figura 29: Opción Configuración 
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CONCLUSIONES 

Al término del proyecto, se determinó que la aplicación de la Minería de Datos en 

la determinación de los perfiles de estudiantes en la Unidad de Titulación permite 

considerar la orientación académica del estudiante para la asignación de los temas para 

Trabajo de Titulación. 

La información que se consiguió para establecer las variables que sirvieron para 

determinar los perfiles de estudiantes, permitieron descubrir hacia dónde se dirigen las 

habilidades de los mismos, esto es, hacia desarrollo o infraestructura. De este modo el 

proceso de asignación de temas se realizará de forma rápida y óptima, de manera que 

se puedan aprovechar en su totalidad dichas habilidades. 

Sobre el perfil del estudiante, éste se relaciona con el perfil profesional del 

graduado, en función de lo que ha conseguido durante los años de estudio de su carrera 

en las distintas ramas de investigación. Por lo tanto, este proyecto ha permitido conocer 

la orientación de conocimiento y habilidades de los graduados sobre su carrera, 

demostrados en las áreas de trabajo que en la actualidad desempeñan, especificando 

que el perfil está centrado hacia la programación e infraestructura. 

La revisión bibliográfica sobre el tema de los perfiles de estudiantes, permitió 

establecer cuál es la información que se constituyó en las variables a analizar mediante 

las técnicas de Minería de Datos, la misma que refirió a los nombres del alumno, las 

materias, las notas y las pasantías realizadas. 

Con las variables definidas para el modelo de entrenamiento se diseñó la vista 

minable, la misma que contiene las áreas de estudio de la carrera, las mismas que son 

programación, hardware, software y las pasantías de laboratorio y pre profesionales. 

Los cálculos del promedio de cada área corresponden a la cantidad de materias que 

tiene cada una. 

Se generó el modelo de evaluación de perfil de estudiantes, aplicando las técnicas 

de Clustering y Árboles de decisión, las mismas que permitieron evaluar la 

información recolectada y establecer el perfil, de acuerdo a las áreas de estudio de la 

carrera, las prácticas de laboratorio y pre profesionales, y el trabajo actual. 
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RECOMENDACIONES 

El modelo de entrenamiento de generación del perfil del estudiante podría requerir 

de algunas consideraciones que serían de utilidad en dicho proceso, de modo que sea 

más específico en el momento de asignar los temas en la Unidad de Titulación. 

Sería conveniente mayor recopilación de información de los estudiantes para para 

especificar más a fondo los perfiles. Por ejemplo, en el área de programación, 

especificar qué tipo de programación domina el alumno. 

Además, la aplicación de instrumentos de seguimiento a graduados que permitan 

recoger datos socioeconómicos, de estudio, de trabajo, familiares y otra información 

de interés. 

Al aplicar los instrumentos, se generarían nuevas variables, por lo que el modelo se 

entrenamiento debería actualizarse, ya que las nuevas variables generarían otras 

interpretaciones que aportarían más datos sobre el estudiante. 
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