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RESUMEN

Después de la pandemia las instituciones de educacion superior apoyados por los érganos
de control del Ecuador, han adoptado diferentes modelos y componentes de ensefianza
denominados Sincronico donde el estudiante a través de la tecnologia puede unirse a las
clases virtuales en tiempo real desde cualquier parte del mundo; Asincrénico, cuando el
estudiante a través de una plataforma LMS (Sistema de Gestion de Aprendizaje), puede
estudiar a cualquier hora con el material disponible en el sistema; y el Gltimo componente
de aprendizaje es el Presencial, que permite que el alumno vaya a una interaccion directa
con el profesor.

Con el avance de la tecnologia, cada momento se genera volimenes de datos de forma
digital, y que mejor, utilizar la técnicas y algoritmos aprendidos en esta maestria de ciencia
de datos, para aplicar en las diferentes etapas que con lleva la planificacién académica.

En el proceso de este trabajo se realizara entrevistas a los encargados de la planificacion
institucional y académica, con el fin de entender los pasos y metodologias que utilizan en la
construccion de esta tarea que deben hacerlo a inicios de cada periodo académico, se
modelara las tablas necesarias para que la informacién pueda ser tabulada e importada a las
herramientas de Python.

Una vez que se termine de modelar y entender, se llevara a Jupyter Notebook el conjunto de
datos, para a través de modelos y técnicas de mineria de datos pronosticar la oferta
distributivo y horario académico.



ABSTRACT

After the pandemic, higher education institutions supported by the control bodies of Ecuador
have adopted different models and teaching components called Synchronous where the
student through technology can join virtual classes in real time from anywhere in the world,;
Asynchronous, when the student through an LMS platform (Learning Management System),
can study at any time with the material available in the system; and the last learning
component is the Face-to-face, which allows the student to have a direct interaction with the
teacher.

With the advancement of technology, every moment volumes of data are generated digitally,
and what better way to use the techniques and algorithms learned in this master's degree in
data science, to apply in the different stages of academic planning.

In the process of this work, interviews will be carried out with those in charge of institutional
and academic planning, to understand the steps and methodologies used in the construction
of this task, which must be done at the beginning of each academic period, the tables will be
modeled. necessary so that the information can be tabulated and imported into Python tools.

Once the modeling and understanding is finished, the data set will be taken to Jupyter
Notebook, to forecast the distributive offer and academic schedule through models and data
mining techniques.



1. Capitulo I. Introduccion

1.1. Generalidades

1.2. Planteamiento del problema

Las IES ofrecen este momento carreras de Pregrado y Postgrado, mismas que por el
tema de la pandemia necesitan estructurar y ofertar un modelo de oferta académica de
acuerdo con las nuevas normativas de educacion superior, esto hace que necesite un sistema
y modelo de datos que le permita realizar la Oferta Académica, Distributivo Académico y
Horario Académico.

Dentro de esto también se encuentran los componentes de aprendizaje, sincronico,
asincrénico y presencial, donde se debe garantizar la normativa del reglamento de régimen

academico vigente en el Ecuador.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo General
Realizar una prediccion y algoritmo que permita mejorar la oferta, distributivo, y horario
de la carrera de enfermeria de una institucion de educacion superior.
1.3.2. Objetivos Especificos
e Realizar un andlisis de la data para determinar la cantidad de estudiantes y
materias que necesitan proyectarse en cada periodo académico.
e Construir un modelo de datos que permita predecir la oferta académica, el
distributivo académico y el horario académico.
e Evaluar los resultados que generen los horarios de la carrera en estudio,

diferenciando los componentes: sincrénico, asincrénico, y presencial.

1.4. Alcance

La planificacion académica es muy importante a la hora de ofertar materias, realizar
un distributivo académico y como resultado final generar los horarios, pero no sirve de nada
si solo estd desarrollado de forma manual y siguiendo un orden, u ofertando todas las
materias de la malla académica, por lo tanto, la utilidad de la ciencia de datos radica en su
capacidad para extraer informacién de conjuntos de datos, como es el caso de la creacion de
modelos predictivos. Segun lo antes expuesto, la razon de este proyecto consiste en sugerir

la automatizacion de la planificacion de cursos académicos, basandose en una estimacion de



la cantidad de estudiantes y las materias que podrian ser cursadas en un periodo determinado,
una vez obtenida esté oferta, pueden ser capaces de armar los paralelos o grupos de forma
dindmica, para luego de acuerdo al nimero de paralelos generar un distributivo académico,
en base a la experiencia y al historial académico de los docentes a tiempo completo (TC),
medio tiempo (MT), y tiempo parcial (TP), una vez concluido estas 2 etapas generar los

horarios académicos.



2. Capitulo Il. Revision Literaria

2.1. Fundamentos tedricos

En esta seccion se introduce el conjunto de conceptos tedricos necesarios para
respaldar el trabajo actual, donde se presenta un analisis del reglamento de régimen
académico vigente en Ecuador, mismo que se utiliza para conocer las orientaciones y
regulaciones de las funciones sustantivas de la educacion superior, todo lo referente a su
gestion, en el marco de la normativa del Consejo de Educacion Superior (CES).

Segun este Reglamento de Régimen Académico en el TITULO IlI, que se refiere a
la DOCENCIA, permite establecer un marco claro y coherente para garantizar la calidad y
la equidad en la educacion y la formacion académica (CES, 2019).

“Articulo 26.- Actividades de aprendizaje. - Las actividades de aprendizaje

procuran el logro de los objetivos de la carrera o programa académico, desarrollan

los contenidos de aprendizaje en relacion con los objetivos, nivel de formacion, perfil

profesional y especificidad del campo del conocimiento” (CES, 2019).

La organizacion del aprendizaje, a través de créditos, se podréa planificar en los

siguientes componentes:

a) Aprendizaje en contacto con el docente

b) Aprendizaje autbnomo

¢) Aprendizaje practico - experimental (que podra ser 0 no en contacto con el
docente, a excepcion del campo de la salud que debera contar con un docente
tutor)

“Articulo 27.- Aprendizaje en contacto con el docente. - El aprendizaje en

contacto con el docente comprende el conjunto de actividades individuales o grupales

desarrolladas con intervencion o supervision directa del docente (de forma presencial

0 virtual, sincronica o asincronica) que comprende las clases, tutorias, conferencias,

seminarios, talleres, proyectos en aula (presencial o virtual), entre otras, que

establezca la IES en correspondencia con su modelo educativo institucional” (CES,

2019).

Las instituciones de educacion superior tienen la capacidad de organizar la ensefianza
que implica interaccion directa con el profesor, lo cual puede llevarse a cabo a través de la

tutoria, salvo en el ambito de la salud. Cada institucién de educacion superior establecera
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los métodos y requisitos para llevar a cabo la tutoria, con el objetivo de garantizar el

cumplimiento de sus objetivos.
“Articulo 28.- Aprendizaje autonomo. - El aprendizaje autbnomo es el conjunto
de actividades de aprendizaje individuales o grupales desarrolladas de forma
independiente por el estudiante sin contacto con el personal académico o el personal
de apoyo académico. Las actividades planificadas y/o guiadas por el docente se
desarrollan en funcion de su capacidad de iniciativa y de planificacién; de manejo
critico de fuentes y contenidos de informacion; planteamiento y resolucion de
problemas; la motivacion y la curiosidad para conocer, investigar e innovar; la
transferencia y contextualizacion de conocimientos; la reflexion critica y

autoevaluacion del propio trabajo, entre las principales” (CES, 2019).

“Articulo 29.- Aprendizaje préctico - experimental. - El aprendizaje préctico-
experimental es el conjunto de actividades (individuales o grupales) de aplicacion de
contenidos conceptuales, procedimentales, técnicos, entre otros, a la resolucion de
problemas précticos, comprobacién, experimentacion, contrastacion, replicacion y
demés que defina la IES” (CES, 2019).

2.2. Marco Conceptual

En este apartado se exponen las teorias aplicadas y las definiciones empleadas para
la determinacion del algoritmo de ciencia de datos para una planificacién académica
automatizada, se describen los términos mas significativos para la comprension del tema de
investigacion, se identifican los métodos, las técnicas, elementos, modelado de la mineria de
datos, asimismo el aprendizaje utilizado para la ensefianza de la mineria de datos segun la

oferta académica requerida.

2.2.1. Oferta Académica

Una oferta académica en educacion superior se refiere a los programas y cursos que
una institucion educativa superior ofrece a sus estudiantes para su formacién y educacion.
Esto incluye programas de pregrado, posgrado, especializaciones, diplomados, entre otros,
puede variar segun la institucion y el pais, pero suele estar disefiada para cubrir las
necesidades de formacién de los estudiantes y las demandas del mercado laboral. Por lo

tanto, las instituciones pueden ofrecer diferentes programas académicos en diversas areas de
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estudio, como ciencias sociales, ciencias naturales, ingenieria, humanidades, artes, entre
otras (Fallarino et al., 2020).

La oferta académica también puede incluir informacion sobre las condiciones de
admision, los requisitos de graduacion, los recursos disponibles para los estudiantes, la
duracién de los programas, los costos de matricula y otros aspectos relevantes para la
educacidn superior (Fallarino et al., 2020) .

2.2.2. Distributivo Académico

Un distributivo académico es un documento o plan que detalla los cursos o materias
que un estudiante debe tomar para cumplir con los requisitos de graduacién de una
institucién académica (Tingo et al., 2018).

Por lo general, un distributivo académico incluye informacion sobre los créditos
necesarios para graduarse, los requisitos de cursos béasicos y electivos, y cualquier otra
informacidn relevante para guiar al estudiante a través de su programa de estudios (Tingo et
al., 2018).

También consiste en asignar un docente a las materias proyectadas y ofertadas,
siguiendo el Reglamento de Carrera y Escalafon del Profesor de Educacion Superior, donde
se debe tener en consideracion los lineamientos citados en dicha normativa en el capitulo 2,
articulos del 5 al 13 (Tingo et al., 2018).

2.2.3. Definicion de Horario Académico

El Horario Académico es un documento que establece la distribucion del tiempo y la
organizacion de las actividades académicas, incluyendo las clases, seminarios, talleres y
otros eventos relacionados con la formacion académica de los estudiantes. Este documento
es elaborado por la institucion académica y se basa en el plan de estudios y el distributivo
académico (Guerrero, 2018).

El Horario Académico se utiliza para programar las actividades de los profesores y
los estudiantes, y debe estar disponible para ellos con anticipacion para que puedan planificar
sus actividades personales y académicas. En general, el horario académico se establece para
un periodo académico especifico, como un semestre o un afio escolar, y se actualiza
regularmente en funcién de los cambios en el plan de estudios, el distributivo académico y

las necesidades de los estudiantes y profesores (Guerrero, 2018).
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La elaboracion del Horario Académico es un proceso complejo que requiere la
coordinacion de varios departamentos y profesionales, como el departamento de registro
académico, el departamento de recursos humanos y el cuerpo docente. Para garantizar la
eficacia y la eficiencia en el uso del tiempo y los recursos, el horario académico debe ser
disefiado cuidadosamente, teniendo en cuenta la disponibilidad y las necesidades de los
estudiantes y profesores, la capacidad de las instalaciones, y la carga de trabajo del personal

académico (Guerrero, 2018) .

2.2.4. Técnicas de aprendizaje automatico y mineria de datos

Esta es una técnica dentro del analisis de datos que posibilita identificar conexiones,
categorizar y reunir informacion con el proposito de generar diversos modelos de
conocimiento y se dividen en las tres mencionadas a continuacion:

Asociacion: Esta modalidad de la mineria de datos establece vinculos entre un
elemento contenido en un conjunto especifico de datos. En el ambito de la mineria de datos,
se emplean las reglas de asociacion con el proposito de examinar y anticipar informacion
(Schab et al., 2019).

Agrupamiento: Esta metodologia efectta la particion de una extensa coleccion de
datos en agrupaciones coherentes y relevantes. EI método mas comunmente empleado en
mineria de datos es la agrupacion, dado que a través de esta se tienen oportunidades para
llevar a cabo variados analisis predictivos y facilitar la toma de decisiones (Schab et al.,
2019).

Clasificacion: constituye un género de técnica en la mineria de datos que posibilita
anticipar el comportamiento futuro de los datos al categorizar los datos preestablecidos.
Diversos algoritmos de clasificacion de mineria de datos son notables, como el Naive Bayes,
Support Vector Machine y el Arbol de Decision. En la Tabla 1. se realiza una comparativa
de los diferentes tipos de técnicas de clasificacion:

Dentro de esta investigacion, se emplea el Support Vector Machine (SVM) para
generar modelos predictivos. Este algoritmo de aprendizaje automatico con supervision
busca identificar un hiperplano para clasificar conjuntos de datos. Dos categorias de
clasificadores SVM son reconocibles (Schab et al., 2019):

e Clasificador Lineal SVM

e Clasificador no lineal SVM.
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Tabla 1. Técnicas de clasificacion

Algoritmo

Ventajas

Desventajas

Naive Bayes: Un algoritmo
basado en probabilidades que
estima la ocurrencia y las
relaciones entre valores en un

conjunto de datos especifico.

Support vector machine
(SVM): Un algoritmo sélido
gue mejora significativamente

la capacidad predictiva.

Decision Tree: Un algoritmo

que emplea  estructuras
arbéreas para la toma de
decisiones, facilitando la
basqueda del camino Optimo
para la clasificacion vy

logrando asi obtener

resultados mas efectivos.

Simple, muy rapido, predice
el resultado correctamente y

de buen rendimiento

Prediccion mucho mejor,
del

objetivo y utiliza menos

estimacion  rapida

parametros.
Mayor precision en los
resultados, menor carga

computacional, tiempos de
del
reducidos y mejora en los

compilacion modelo

tiempos de busqueda.

Necesita una gran cantidad de datos

para generar resultados
satisfactorios, ya que opera en base a
ejemplos al almacenar todas las

muestras de entrenamiento.

Costoso Computacionalmente.

Sobreajuste, ramas sin contenido y

sin relevancia.

2.2.5. Arboles de Decisién

Un arbol de eleccion representa un algoritmo de aprendizaje supervisado sin

pardmetros definidos, empleado en la clasificacion y regresion. Posee una organizacion en

forma de arbol con niveles jerarquicos, compuesta por un nodo inicial, ramas, nodos

intermedios y nodos finales (Ramos, 2019).

La técnica de aprendizaje en un arbol de decisidn adopta una aproximacion de dividir

y conquistar, mediante una busqueda avida para identificar los puntos de separacion optimos

en la estructura arborea. Este procedimiento de division se repite de manera recursiva de

nivel en nivel, hasta que la mayoria o la totalidad de los registros se encuentren etiquetados

bajo categorias especificas. La determinacion de si los datos quedan agrupados de forma

homogénea o no, depende de la complejidad del arbol de decisiones.
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Los arboles de decision mas sencillos en sus ramificaciones son mas faciles de
alcanzar puntos de datos en una sola clase. No obstante, a medida que un arbol crece, se
complicado mantener esta pureza, lo cual da como resultado que caigan pocos datos en un
subarbol determinado. Este fendmeno es conocido como fragmentacion de datos y puede
Ilevar en muchas ocasiones a un sobreajuste del modelo.

En consecuencia, los &rboles de decision tienden a favorecer la creacion de arboles
de tamafio reducido, en linea con el principio de parsimonia que defiende que "las entidades
no deben multiplicarse mas alla de lo necesario™. En otras palabras, los arboles de decisién
optan por incorporar complejidad Gnicamente cuando es esencial, ya que a menudo la
explicacion mas sencilla resulta ser la mas efectiva. Para atenuar la complejidad y prevenir
el sobreajuste, se recurre cominmente a la poda, un proceso que elimina las ramas basadas
en caracteristicas de poca relevancia. La evaluacion del ajuste del modelo puede llevarse a
cabo a través de la validacion cruzada. Una alternativa para preservar la precision de los
arboles de decision es generar un conjunto mediante la aplicacién de un algoritmo de bosque
aleatorio; esta técnica de clasificacion produce predicciones mas acertadas, especialmente
cuando los arboles individuales carecen de correlacion entre si. (Ramos, 2019).

Aunque los arboles de decision tienen aplicaciones versatiles, en muchos casos, otros
algoritmos tienden a ofrecer un rendimiento superior al de los arboles de decisién. No
obstante, destaca la utilidad especializada de los arboles de decision en la mineria de datos

y en actividades de exploracion de conocimiento (Ramos, 2019).

2.2.6. Modelado de datos

El modelado de datos es el proceso de crear una representacion visual y estructurada
de una base de datos, que describe la organizacion, relacion y restricciones de los datos
almacenados en la misma. El objetivo del modelado de datos es disefiar una base de datos
que sea eficiente, precisa, coherente y facil de mantener (Ramos, 2019).

En el modelado de datos, se utilizan diferentes tipos de modelos, como el modelo
conceptual, el modelo I6gico y el modelo fisico, para representar diferentes aspectos de la
base de datos. EI modelo conceptual describe la estructura de alto nivel de la base de datos
y se enfoca en los conceptos y relaciones generales. EI modelo l6gico se enfoca en la
estructura detallada de la base de datos y define las tablas, relaciones, restricciones y

atributos. EI modelo fisico se enfoca en como se implementa la base de datos en un sistema
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de gestion de bases de datos especifico, y define la estructura de almacenamiento fisico de
los datos (Ramos, 2019).

El modelado de datos es una actividad fundamental en el proceso de desarrollo de
software y sistemas de informacidn, y se utiliza en diferentes etapas del ciclo de vida del
software, desde la planificacion y analisis de requisitos hasta el disefio y la implementacion
(Ramos, 2019) .

2.3. Estructura de Oferta Académica

La oferta académica incluye informacion detallada sobre los cursos disponibles, sus
descripciones, requisitos, horarios, modalidades de estudio (presencial, en linea o
semipresencial), créditos académicos, fechas de inicio y duracion, entre otros aspectos
relevantes. También puede contener informacion sobre los profesores o instructores, los
objetivos educativos y los recursos disponibles para apoyar el aprendizaje.

La estructura de la oferta académica es fundamental para que los estudiantes y
participantes puedan tomar decisiones informadas sobre sus estudios, seleccionar los cursos
que mejor se adapten a sus necesidades e intereses, y planificar su trayectoria educativa de
manera efectiva. Asimismo, es una herramienta esencial para la gestion y administracion de

los programas educativos por parte de las instituciones.

2.3.1. Criterios para la generacién de la oferta académica.

La formulacion de una oferta educativa se fundamenta en la pertinencia, la cual esta
intrinsecamente ligada a la calidad. Una carrera o programa educativo considerado
pertinente guarda una estrecha conexidn con el entorno en el que opera, ya sea a nivel local,

regional o nacional (Paredes et al., 2020).

2.3.2. Técnicas para generar una oferta académica

El proceso de construccion de la oferta académica de una IES (Institucion Educacion
Superior), se puede decir que se desarrolla en dos fases. Se tiene que identificar y erigir los
requisitos, con la finalidad de articular la oferta con las necesidades reales de los estudiantes,
los requerimientos institucionales y la oferta académica de la poblacion estudiantil nueva
(Paredes et al., 2020).
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La segunda fase consiste en la construccion del distributivo y horario académico bajo
el cumpliendo de los lineamientos del CES, mediante la comision o departamento de
planificacion de la IES (Paredes et al., 2020).

Se llevo a cabo una investigacion descriptiva de tipo no experimental, con un enfoque
cualitativo y con el proposito de aplicar los resultados. Dado que no se manipularon
intencionalmente las variables, se obtuvo informacion de los departamentos y carreras de
manera imparcial y objetiva (Paredes et al., 2020).

Se hizo un analisis documental para identificar las normativas, resoluciones y vision
de la institucion. Se aplico una encuesta a los estudiantes de 2 carreras con mayor poblacion
estudiantil se aplicé para identificar su preferencia por los horarios y jornadas de su

preferencia (Paredes et al., 2020).

2.4. Meétodos de Optimizacién

En disciplinas como las ciencias empiricas, ciencias de la computacion, matematicas,
estadisticas y economia, entre otras, se emplea la optimizacion matematica o programacion
matematica para seleccionar el elemento éptimo (segln ciertos criterios) de un conjunto
dado de elementos disponibles. La optimizacion esta en la base de la investigacion operativa,
un campo de las matematicas.

En su forma mas basica, un problema de optimizacién busca maximizar o minimizar
una funcién real al escoger valores de entrada de manera sistematica, dentro de un conjunto
permitido, y luego calcular el valor de la funcion. La teoria de la optimizacion se generaliza
para abordar otras formulaciones, abarcando una amplia area de las matematicas aplicadas.
En términos generales, la optimizacién implica encontrar los "mejores valores" de una
funcién objetivo en un dominio predefinido, abarcando diversos tipos de funciones objetivo
y dominios.

El concepto de optimizacion se refiere a la accion y el resultado de optimizar. En un
sentido mas amplio, se relaciona con la habilidad de llevar a cabo o resolver una tarea de la
manera mas eficiente posible y, en la medida de lo posible, utilizando la minima cantidad de
recursos disponibles.

Durante las ultimas decadas, el término "optimizacion” se ha asociado
principalmente con el campo de la informatica, pero en realidad, es un concepto que tiene

aplicaciones en diversas areas como las matematicas, la gestion de procesos y la economia.
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2.4.1. Librerias de Python para problemas de optimizacién

Dentro del sistema cientifico de Python vamos a encontrar varias librerias que nos
van ayudar a enfrentar los problemas de optimizacion, la que se utiliz6 en este proyecto es:

Pyomo: Esta libreria también nos va a proporcionar un lenguaje para modelar
problemas de optimizacion en Python, este paquete de libreria requiere la instalacion de
diferentes solvers para poder resolver los problemas de optimizacion, en este caso se utilizé
CBC (Pyomo, 2021).

CBC: El solucionador Coin Branch and Cut (CBC) es un solucionador de programa
de enteros mixtos (MIP) de codigo abierto escrito en C++. CBC esta disefiado para usarse
principalmente como una biblioteca a la que se puede llamar para crear solucionadores
personalizados de ramificacion y corte. También estd disponible una version ejecutable
béasica e independiente. CBC es un proyecto activo de codigo abierto dirigido por John

Forrest (coin-or.org, 2005).

2.5. Metodologia de Mineria de Datos
Oviedo y Jiménez (2019) establecen y detallan cuatro categorias de andlisis de datos,
que se explican en los siguientes términos:

1. Analitica Descriptiva: Dentro de este enfoque de analisis de datos, se suministra
informacidn acerca del historial de los datos, los cuales sefialan si algo esta en un
estado positivo 0 negativo, sin profundizar en las causas subyacentes. Este tipo de
analisis se emplea como indicadores que ofrecen una vision retrospectiva.

2. Analitica Diagnostica: Esta modalidad de analisis de datos es aun més exhaustiva que
la previa, ya que los datos historicos se contrastan con otros datos con el fin de
descifrar las razones detras de los eventos. Mediante este enfoque analitico, es posible
examinar interdependencias y tendencias dentro de los datos.

3. Analitica Predictiva: En este enfoque analitico, de naturaleza probabilistica, se
evalla la probabilidad de que ocurra un evento especifico. Se basa en las dos categorias
previas de analisis (descriptivo y diagnostico) para identificar tendencias en los datos,
agrupaciones y excepciones. Este tipo de analisis de datos se convierte en una
herramienta sumamente valiosa para anticipar eventos o situaciones. No obstante, es
crucial resaltar que, a pesar de su relevancia y utilidad para las empresas, esta forma
de analisis se trata de una estimacion condicionada por el tratamiento y la calidad de

los datos.
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4. Analitica Prescriptiva: Este tipo de analitica permite prescribir las acciones a tomar

para problemas futuros o aprovechar las tendencias generadas por la analitica
predictiva, este analisis ayuda a la toma de decisiones de las empresas u organismos
para mejorar sustancialmente mejores tendencias y minimizar los riegos de los
problemas que presente la empresa. La analitica Prescriptiva requiere ademas de los
datos historicos, informacion externa debido a la naturaleza de los algoritmos
estadisticos. Las herramientas y técnicas que utiliza este tipo de analitica son, por
ejemplo: machine learning, reglas de negocio y algoritmos. Este tipo es el mas
sofisticado, lo que hace que sea robusto, pero también més complicado de realizar por
las empresas ya que requiere un mayor esfuerzo y mas recursos para lograr un valor
agregado.
Dentro del &mbito de la Analitica Prescriptiva, se encuentra una categoria mas amplia
denominada Inteligencia Artificial (1A), que se refiere a maquinas capaces de exhibir
comportamientos inteligentes. Una de las manifestaciones de la IA es el Aprendizaje
Automatico (Machine Learning), que forma parte de la inteligencia artificial y tiene
la capacidad de aprender de manera autbnoma. En esta misma linea, se ubica el
Aprendizaje Profundo (Deep Learning), una subdivision del aprendizaje automatico
que hace uso de redes neuronales (Oviedo & Jiménez, 2019).

Aparte de estas modalidades de andlisis de datos, existen diversas
metodologias para adquirir conocimiento, como el proceso KDD (Knowledge
Discovery in Databases) y MIDANO. KDD representa un enfoque que establece un
procedimiento complejo para identificar patrones nuevos, valiosos y auténticos, con el

fin de lograr una comprensién mas profunda de los datos (Oviedo & Jiménez, 2019).
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3. Capitulo I11. Metodologia de la Investigacion.

3.1. Metodologia
El estudio actual adopta un enfoque metodolégico combinado que abarca tanto
aspectos cualitativos como cuantitativos. Esto se debe a que el andlisis del tema de
investigacion, que en este caso es la oferta académica, se realiza mediante el juicio objetivo
del investigador. En relacion con la dimension cuantitativa, se presentaran las matrices y los
resultados derivados del analisis de datos.
3.1.1. Método
Se utiliza la metodologia CRISP-DM, principalmente debido a su capacidad de
distinguir entre los objetivos del negocio y de la mineria de datos. Esta metodologia aborda
todo el flujo de trabajo dentro del ejercicio de la mineria de datos, por lo que se utilizara
durante todo el trabajo de memoria de titulo, desde la obtencion y recoleccion de datos, hasta
la fase de modelamiento
Este modelo define un proceso de seis fases para la gestion y el andlisis de proyectos
de mineria de datos. Las seis fases son las siguientes:
1. Comprensién del problema: Esta fase implica definir los objetivos del proyecto,
determinar los recursos necesarios y establecer un plan de proyecto.
2. Comprension de los datos: En esta fase se recopilan, seleccionan y describen los datos
relevantes para el proyecto.
3. Preparacion de los datos: Esta fase implica la limpieza, transformacion y manipulacion
de los datos para asegurar su calidad y su adecuacion para el analisis.
4. Modelado: En esta fase se seleccionan y se aplican técnicas de modelado para construir
un modelo predictivo o descriptivo.
5. Evaluacion: Esta fase implica la evaluacion del modelo construido para determinar su
validez y utilidad.
6. Despliegue: En esta fase se implementa el modelo en el entorno operativo y se realiza
el seguimiento del rendimiento del modelo.
3.1.1.1. Comprension del negocio
Una de las fases clave de CRISP-DM es la comprension del negocio, que se enfoca
en adquirir un conocimiento profundo de los objetivos y requerimientos del negocio antes
de comenzar cualquier analisis de datos (Hernandez & Martines, 2019).
Implica una estrecha colaboracion entre el equipo de proyecto y los interesados del

negocio. Algunas de las actividades comunes en esta etapa incluyen:
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a. Determinar los objetivos del negocio: Es fundamental comprender los problemas o
desafios especificos que el negocio desea resolver a través del anélisis de datos.
Esto implica identificar las metas, los indicadores clave de rendimiento (KPI) y los
resultados esperados (Hernandez & Martines, 2019).

b. Establecer el contexto: Comprender el dominio del negocio en el que se aplicara el
analisis de datos. Esto implica conocer la industria, las préacticas comerciales, las
regulaciones y cualquier otro factor relevante que pueda influir en el analisis
(Hernandez & Martines, 2019).

c. ldentificar los requisitos: Recopilar los requisitos especificos de los interesados del
negocio. Esto incluye las preguntas clave que se espera que el analisis de datos
responda, las necesidades de informacion, las limitaciones y las restricciones
(Herndndez & Martines, 2019).

d. Evaluar la disponibilidad de datos: Analizar la disponibilidad, calidad y relevancia
de los datos necesarios para el analisis. Esto puede requerir la colaboracion con
profesionales de datos para determinar qué datos estan disponibles, como se
almacenan y como se pueden acceder (Hernandez & Martines, 2019).

e. Determinar el enfoque de modelado: Basado en la comprension del negocio y los
requisitos identificados, decidir el enfoque de modelado méas adecuado. Esto
implica seleccionar las técnicas de mineria de datos apropiadas y determinar como
se pueden aplicar para resolver los problemas del negocio (Hernandez & Martines,
2019).

3.1.1.2. Comprension de los datos

Se centra en obtener una vision profunda de los datos disponibles para el proyecto de
mineria de datos. Esta fase es crucial para comprender la calidad de los datos, identificar
problemas y descubrir patrones relevantes que puedan ser utilizados en el analisis posterior.

Por otro lado, es esencial para establecer una base solida para el anélisis posterior.
Proporciona una vision detallada de los datos, su calidad y su relevancia para el proyecto, lo
que ayuda a definir estrategias y enfoques adecuados para la siguiente fase del proceso de
mineria de datos.
3.1.1.3. Preparacion de los datos.

Se enfoca en preparar los datos de manera adecuada para el analisis posterior. Esta
fase implica realizar tareas de limpieza, transformacion y seleccion de datos con el objetivo
de obtener un conjunto de datos limpio, coherente y apto para el analisis de mineria de datos
(Hernéndez & Martines, 2019).
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Dentro de las actividades principales que se llevan a cabo durante la fase de

Preparacion de los datos son (Herndndez & Martines, 2019):

a.

Limpieza de datos: En esta etapa, se realizan actividades para identificar y corregir
problemas en los datos, como valores faltantes, valores atipicos, errores de entrada o
duplicados. Esto implica tomar decisiones sobre cémo manejar los datos faltantes o
inconsistentes y eliminar los datos duplicados o incorrectos.

Integracion de datos: Si existen multiples fuentes de datos, es posible que se deba
integrar la informacion en un Gnico conjunto de datos coherente. Esto puede requerir
la union de tablas, la fusion de datos de diferentes formatos o la normalizacion de los
valores para garantizar la consistencia.

Transformacién de datos: Durante esta actividad, se realizan cambios en los datos para
adaptarlos a las necesidades especificas del analisis. Esto puede incluir la
normalizacion de variables, la discretizacion de variables continuas, la creacion de
nuevas variables derivadas o la agregacién de datos a un nivel superior.

Seleccion de atributos: En esta etapa, se decide qué atributos o variables seran
incluidos en el analisis final. Esto implica seleccionar los atributos mas relevantes para
los objetivos del proyecto y descartar aquellos que no aporten valor o estén altamente
correlacionados con otros atributos.

Formateo de datos: Los datos se formatean de acuerdo con los requisitos del modelo
o algoritmo que se utilizara en el analisis posterior. Esto puede implicar la codificacion
de variables categoricas, la estandarizacion de las escalas de las variables numéricas o
la creacion de conjuntos de datos de entrenamiento y prueba.

Documentacion de los procesos de preparacion: Durante todas estas actividades, se
documentan los pasos realizados, las decisiones tomadas y cualquier transformacién
aplicada a los datos. Esto es importante para garantizar la trazabilidad y

reproducibilidad del proceso de preparacion de los datos.

3.1.1.4. Modelado

Se centra en construir y evaluar modelos de mineria de datos utilizando los datos

preparados en las etapas anteriores. Esta fase implica la seleccion de técnicas y algoritmos

adecuados, la construccién de modelos, su evaluacion y ajuste para obtener resultados
optimos (Pando & Zarate, 2021).
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Las actividades principales son (Pando & Zarate, 2021):
Seleccién de técnicas de modelado: En esta etapa, se seleccionan las técnicas y
algoritmos de mineria de datos méas adecuados para abordar los objetivos del
proyecto y los requisitos del negocio. Esto puede incluir algoritmos de
clasificacion, regresion, agrupamiento, asociacion u otros, segun la naturaleza del
problema y los datos disponibles.
Disefio y construccion de modelos: Se construyen los modelos utilizando las
técnicas seleccionadas. Esto implica aplicar los algoritmos elegidos a los datos
preparados y ajustar los pardmetros segln sea necesario. Durante este proceso, se
pueden explorar diferentes configuraciones y enfoques para obtener los mejores
resultados.
Evaluacion de modelos: Se evalGan los modelos construidos para determinar su
rendimiento y calidad. Esto implica utilizar medidas de evaluacion especificas
segun el tipo de problema, como precisidn, exactitud, sensibilidad, especificidad o
indices de error. La evaluacion ayuda a identificar los modelos maés efectivos y a
descartar aquellos que no cumplen con los criterios de calidad establecidos.
Ajuste de modelos: Si los modelos no cumplen con los requisitos o no ofrecen un
rendimiento satisfactorio, se realizan ajustes para mejorar su desempefio. Esto
puede incluir la seleccién de variables mas relevantes, la modificacion de los
parametros del algoritmo o la exploracion de diferentes enfoques de modelado.
Validacion cruzada y pruebas adicionales: Se realiza la validacion cruzada de los
modelos seleccionados para verificar su robustez y generalizacion. Ademas, se
pueden realizar pruebas adicionales utilizando conjuntos de datos independientes o
utilizando técnicas de validacion externa para garantizar la confiabilidad de los
modelos.
Documentacion de los resultados y conclusiones: Durante todas estas actividades,
se documentan los resultados obtenidos, las decisiones tomadas, las métricas de
evaluacion y cualquier ajuste realizado en los modelos. Esto es fundamental para
comunicar los hallazgos y las conclusiones del proceso de modelado a los
interesados y para permitir la reproduccion del trabajo en el futuro.
La fase de Modelado en CRISP-DM es esencial para construir modelos predictivos
o0 descriptivos basados en los datos disponibles. Permite aprovechar las técnicas y

algoritmos de mineria de datos adecuados para abordar los objetivos del proyecto
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3.1.1.5.

y proporciona una base solida para las etapas posteriores de evaluacion y despliegue
del modelo.
Evaluacidn

Tiene como objetivo evaluar de manera exhaustiva los modelos construidos

durante la fase de modelado. En esta fase se determina si los modelos cumplen con los

objetivos del proyecto y los requisitos del negocio, y si son lo suficientemente precisos

y confiables para su implementacion.

Las actividades principales que se llevan a cabo durante la fase de Evaluacion

en CRISP-DM:

a.

Evaluacion del rendimiento del modelo: Se realiza una evaluacion detallada del
rendimiento de los modelos construidos utilizando métricas y medidas de
evaluacion apropiadas para el tipo de problema abordado. Esto puede incluir la
precision, la exactitud, la sensibilidad, la especificidad, el F1-score, el area bajo la
curva ROC (AUC-ROC) u otras medidas relevantes (Pando & Zarate, 2021).
Comparacién de modelos: Si se han construido maltiples modelos durante la fase
de modelado, se comparan y contrastan entre si para identificar el modelo que
ofrece el mejor rendimiento en términos de las métricas de evaluacion establecidas.
Esto ayuda a seleccionar el modelo més adecuado para su implementacion (Pando
& Zarate, 2021).

Evaluacidon del impacto del modelo: Se evalla el impacto potencial de implementar
el modelo en el negocio. Esto implica analizar como el modelo puede contribuir a
la solucion de los problemas identificados, mejorar la toma de decisiones o generar
valor para la organizacion. También se consideran los riesgos y desafios asociados
con la implementacion del modelo (Pando & Zarate, 2021).

Validacion externa: Se realiza una validacion externa del modelo utilizando
conjuntos de datos independientes para verificar su rendimiento y generalizacion
en situaciones no vistas anteriormente. Esto ayuda a evaluar la capacidad del
modelo para hacer predicciones precisas y confiables en nuevos datos (Pando &
Zarate, 2021).

Ajuste del modelo: Si el rendimiento del modelo no cumple con los requisitos
establecidos, se pueden realizar ajustes adicionales para mejorar su rendimiento.
Esto puede implicar la optimizacién de los parametros del modelo, la seleccion de
diferentes técnicas de modelado o la incorporacion de nuevos datos (Pando &
Zarate, 2021).
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f. Documentacion de los resultados: Durante todas estas actividades, se documentan
los resultados de la evaluacion, las decisiones tomadas y cualquier ajuste realizado
en los modelos. Esto proporciona una referencia clara y completa de los resultados
obtenidos y las conclusiones alcanzadas durante la evaluacion (Pando & Zarate,
2021).

g. La fase de Evaluacién en CRISP-DM es fundamental para garantizar que los
modelos construidos sean adecuados y confiables para su implementacion en el
negocio. Permite tomar decisiones informadas sobre la efectividad y el impacto
potencial de los modelos y proporciona una base solida para la etapa final de
implementacién o despliegue del modelo (Pando & Zarate, 2021).

3.1.1.6. Despliegue

Se enfoca en implementar y poner en produccion los modelos y los resultados
obtenidos durante las fases anteriores del proceso. Esta fase implica llevar los resultados del
analisis de datos a la practica y hacer que estén disponibles para su uso en el entorno
empresarial (Huancas & Vargas, 2021).

Las actividades que se pueden considerar son (Huancas & Vargas, 2021):

a. Planificacion de la implementacién: Se elabora un plan detallado para la
implementacién del modelo, incluyendo los recursos necesarios, los plazos, los
responsables y los pasos a seguir. Esto implica definir las acciones requeridas para
integrar el modelo en los sistemas existentes o establecer nuevos sistemas.

b. Creacion de prototipos: En algunos casos, es Util desarrollar un prototipo o version
inicial del sistema para probar y validar el modelo antes de su implementacion
completa. Esto puede involucrar la creacidn de una interfaz de usuario, integracion con
bases de datos u otros componentes técnicos necesarios.

c. Integracion en sistemas empresariales: Se realiza la integracion del modelo y los
resultados obtenidos en los sistemas empresariales existentes. Esto puede implicar la
integracion con sistemas de gestidn de bases de datos, sistemas de toma de decisiones
o cualquier otra infraestructura necesaria para permitir el uso practico del modelo.

d. Monitoreo y mantenimiento: Una vez implementado, se establece un proceso de
monitoreo continuo para evaluar el rendimiento y la efectividad del modelo en un
entorno real. Esto implica medir el desempefio del modelo, detectar desviaciones o

problemas, y realizar ajustes o actualizaciones seguin sea necesario.
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e. Capacitacion y documentacion: Se brinda capacitacion adecuada a los usuarios y
partes interesadas sobre como utilizar el modelo implementado y los resultados
obtenidos. Ademas, se documenta de manera completa y clara el proceso de
despliegue, los requisitos técnicos y cualquier informacion relevante para facilitar su
mantenimiento y uso futuro.

f. Evaluacién continua: Se evalUa regularmente el desempefio y los resultados del
modelo implementado para garantizar que siga cumpliendo con los objetivos del
negocio y los requisitos establecidos. Si es necesario, se realizan ajustes 0 mejoras
adicionales para mantener la relevanciay la precision del modelo a lo largo del tiempo.

La fase de Despliegue en CRISP-DM es esencial para convertir los resultados del
analisis de datos en acciones y decisiones concretas en el entorno empresarial. Permite
aprovechar los beneficios de los modelos y los conocimientos obtenidos y asegura que se
utilicen de manera efectiva para impulsar el negocio y generar valor.

3.1.2. Las herramientas a utilizar

e Oracle. - Es una plataforma de administracion de bases de datos de naturaleza objeto-
relacional, esta herramienta nos da muchas ventajas con respecto a otras bases de datos,
es escalable y seguro, con capacidad de alto rendimiento, admite SQL como lenguaje
de consulta para interactuar con los datos (Salazar et al., 2022).

e PL/SQL es el lenguaje de programacion que proporciona ORACLE para extender el
SQL estandar con otro tipo de instrucciones y elementos, es asi como vamos a poder
programar, Procedimientos, Funciones, Triggers, Scripts. Version de B.D. utilizada para
el proyecto: Oracle Data base 21c Express Edicion for Linux x64 (OL8) (Salazar et al.,
2022).

e Datos. - Los datos utilizados fueron migrados a las tablas necesarias del gestor de base
de datos desde los libros de trabajo proporcionados en Excel. Estd informacion se
encuentra en diferentes tablas, que no son mas que estructuras de datos en columnas y
filas; cada columna es un campo (atributo) y cada fila, un registro (Salazar et al., 2022).

e Sistema Operativo. - Para la instalacion de la base de datos se utilizé Oracle Linux 8
(OL 8), se escogid esta distribucion por que una de las ventajas méas importante, es que
este sistema es autbnomo, se aprovisiona, se ajusta y aplica los parches de seguridad por
si mismo, mientras se esta ejecutando, sin la interaccion del usuario o administrador
(Salazar et al., 2022).
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e Jupyter Notebook utilizando los lenguajes Python y Pandas, y las correspondientes
bibliotecas esenciales para la ejecucion del proyecto. Pandas una de las principales
virtudes que tiene la libreria es la carga de datos, pues permite realizar la carga desde
distintos origenes, entre los que acepta de estos encontramos archivos de texto plano
como CSV, ficheros en el extendido formato Excel y cargas directas desde bases de
datos SQL, entre otros origenes de datos. Todas estas fuentes de datos contienen la
informacion en formato tabular y pandas permite representar este tipo de datos a la
perfeccion mediante el uso de su estructura principal, el Data Frame, mismo que es la
estructura principal de trabajo en Pandas (Salazar et al., 2022).

e Pyomo Es un paquete de software de cddigo abierto basado en Python que admite un
conjunto diverso de capacidades de optimizacion para formular, resolver y analizar
modelos de optimizacion. Una capacidad central de Pyomo es el modelado de
aplicaciones de optimizacién estructurada. Pyomo se puede utilizar para definir
problemas simbdlicos generales, crear instancias de problemas especificos y resolver
estas instancias utilizando solucionadores comerciales y de codigo abierto. Los objetos
de modelado de Pyomo estan integrados en un lenguaje de programacion de alto nivel
con todas las funciones que proporciona un amplio conjunto de bibliotecas de apoyo, lo
que distingue a Pyomo de otros lenguajes de modelado algebraico como AMPL,
AIMMS y GAMS, Pyomo admite una amplia gama de tipos de problemas, que incluyen:

e Programacion lineal

e Programacion cuadratica

e Programacion no lineal

e Programacion lineal entera mixta

e Programacion cuadratica de enteros mixtos
e Programacion no lineal de enteros mixtos
e Programacion estocastica

e Programacion disyuntiva generalizada

e Ecuaciones algebraicas diferenciales

e Programacion binivel

e Programas matematicos con restricciones de equilibrio

Pyomo también es compatible con el analisis iterativo y las capacidades de secuencias de

comandos dentro de un lenguaje de programacion con todas las funciones. Ademas, Pyomo

también ha demostrado ser un marco efectivo para desarrollar herramientas de analisis y
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optimizacion de alto nivel. Por ejemplo, el paquete PySP proporciona solucionadores
genéricos para la programacion estocéstica. PySP aprovecha el hecho de que los objetos de
modelado de Pyomo estan integrados en un lenguaje de programacion de alto nivel con
todas las funciones, lo que permite la paralelizacion transparente de los subproblemas

mediante las bibliotecas de comunicacion paralela de Python (Pyomo, 2021)

3.2. Propuesta

Para este trabajo se utilizara la data de 5 periodos anteriores desde el 2019 hasta el
2022. Para obtener los patrones, tendencias y relaciones Utiles se manejara el proceso de
Mineria de Datos, ademas se pretende aplicar CRISP-DM para generar el conocimiento y se

pretende a partir de las variables de entrada obtener el mejor modelo de datos.

3.3.  Aplicacion de la metodologia CRISP-DM
CRISP-DM es una metodologia flexible y adaptable que se puede aplicar a cualquier
proyecto de mineria de datos. Cada fase es esencial para el éxito del proyecto y se pueden
volver a visitar y ajustar segln sea necesario durante todo el proceso.
3.3.1. Comprension del negocio
Uno de los problemas que este momento enfrenta las Instituciones de Educacion
Superior es no poder determinar que materias se pueden ofertar en determinado periodo,
debido a las multiples variables que pueden intervenir como: politicas de nimero minimo
de alumnos por materia, nimero de veces que toma un alumno una materia, maximo de
créditos u horas permitidos en un determinado periodo.
3.3.1.1.  Objetivos del negocio
Las instituciones de educacion superior tienen por objetivo cumplir el presupuesto
junto al plan operativo anual (POA), para esto deben asegurarse que se cumpla las politicas
de abrir una materia con un nimero minimo de estudiantes, que permita tener un balance
econdémico de gastos operacionales, departamentos de apoyo y salario de docentes.
3.3.1.2.  Criterios de éxito del negocio
e Para un proyecto exitoso se planea utilizar el mejor modelo de entrenamiento.
e Mejorar la tasa de graduacion y matriculados en un determinado periodo.
3.3.1.3.  Evaluacion de la Situacion
e La investigacion esta orientada a la necesidad de las instituciones de educacion

superior conocer una proyeccion y oferta académica.
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e Los datos son recabados desde el Sistema Académico.
e Recursos de Hardware y Software. — En el desarrollo del proyecto se emplearon
herramientas open source de mineria de datos, y la responsabilidad de proveer los

equipos utilizados recae en el investigador.

Tabla 2. Herramientas tecnologicas

Tipo Herramienta Pago Libre
Software Python Sl
Oracle Express Sl

Visual Studio Code

Equipo Core 17, 12GRam, Disco
Hardware 1Thb Sl

Memoria Ram 16 G Sl

Requisitos, supuestos y restricciones.
e Requisitos
o Obtencidn de la informacién necesaria para el proyecto
o Asesoria de expertos en mineria de datos
o Autorizacion de desarrollo del proyecto.
e Restricciones

o Datos limitados.

3.3.1.4. Objetivos de la mineria de datos
e Comprender y procesar gran cantidad de datos
e Determinar qué variables tienen un mayor impacto en la capacidad de predecir
la oferta académica.
e Crear un modelo de prediccion para la oferta académica.
e Realizar la evaluacion de los modelos.
3.3.1.5. Produccion de un plan de proyecto
Descrito en el cronograma de desarrollo planificado para esta investigacion

adjunto en anexos.
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3.3.2. Comprension de los datos
Se adquiriran los datos, se organizaran en forma de tablas, se interpretaran
y se llevara a cabo un proceso de depuracion de los datos recolectados como parte

del proyecto.

3.3.2.1. Recolectar datos
Para comprender el proceso que se realiza en una planificacion académica, y
lograr automatizar dichas tareas se debe entender el origen de los valores, para eso se
utiliz6 encuestas a las personas que llevan este proceso, preguntandoles algunos
parametros que intervienen en:
1. Proyeccion académica
2. Oferta académica
3. Distributivo académico
4. Horario académico
Para la proyeccion académica necesitan poder clasificar a las carreras por su tamafio:
Grande, Mediana y Pequefia, lo que les permitira conocer qué poblacion estudiantil tienen
en cada una de ellas, con esto lograr tener un enfoque mas preciso de las matriculas y
estrategias a sugerir para el periodo a iniciar, todo esto en base al nimero de matriculas
obtenidas en uno o dos periodos anteriores. Ademas de esto se observa que todo el analisis
se centra en el récord académico del alumno, analizando materias tomadas y pendientes,
para la proyeccion se basan en las asignaturas que al alumno le falta por seguir, revisando
los pre-requisitos de cada una de ellas.
La Oferta Académica se concentra en crear paralelos con el nimero de alumnos
probables que se vayan a matricular en el periodo, respetando los siguientes pardmetros:
e NUmero maximo de créditos u horas por carreras y periodos.
e Minimo de estudiantes necesarios por paralelo para que se abra un grupo.
e NuUmero de alumnos por tipo de aprobacion (Regular, Tutoria, Examen).
La solucidn tiene que ser capaz de lograr que un alumno tome la mayor cantidad de
materias posibles.
Por ultimo el Horario Académico es el resultado final de todo el proceso de
planificacion académica, donde se crea los horarios por cada materia y carrera respetando
las jornadas establecidas por los estudiantes o el Dpto. de Planificacion, entre los parametros

gue se sigue es: los componentes de aprendizaje de una materia si es sincrénica, presencial
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0 asincrdnica, aqui también se controla la capacidad de aulas, de tal forma que ningun

paralelo pueda sobrepasar el aforo de cada espacio fisico.

Se despliega la Tabla 3 de periodos académicos.

Tabla 3. Periodos académicos

No Fecha Inicio Fecha Fin Periodo
1 1deenerode2020 30 de juniode 2020 52
2 1ldejuliode 2020 31 dediciembre de 2020 53
3 1ldeenerode2021 30 de juniode 2021 54
4 1dejuliode 2021 31 dediciembre de 2021 55
5 1deenerode2022 30 de junio de 2022 56
6 1dejuliode2022 31 dediciembre de 2022 57
Se despliega todos los alumnos de la carrera de Enfermeria.
Tabla 4. Poblacién estudiantil con materias por tomar.
Carrera Enfermeria
Materias X Nivel Numeros De Cupo
1 254
Biogquimica 24
Comunicacién oral y escrita 41
Educacion para la salud 23
Enfermeria basica 22
Estadistica 33
Herramientas informaticas 44
Introduccion a la investigacion y pensamiento critico 25
Psicologia general 42
2 801
Atencion primaria en salud 130
Bioestadistica 149
Etica profesional 93
Farmacologia basica 61
Filosofia de la enfermeria 99
Nutricién 65
Salud y sociedad 94
Socio antropologia 110
3 521
Bioética 85
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Desarrollo personal

Epidemiologia

Farmacologia aplicada a la enfermeria
Fisiopatologia

Microbiologia y parasitologia
Morfofisiologia

Semiologia

Administracion de enfermeria
Cuidados a la mujer

Enfermeria clinica |

Enfermeria quirdrgica |

Enfoque de género aplicados a la salud
Metodologia de la investigacion

Salud mental

Atencién de enfermeria en neonatologia
Enfermeria clinica Il

Enfermeria comunitaria |

Enfermeria pediatrica

Enfermeria quirdrgica Il

Cuidados integrales al adolescente
Culturas ancestrales en el ecuador
Enfermeria comunitaria Il
Enfermeria materno infantil |
Enfermeria psiquiatrica

Gerencia de la salud publica
Salud laboral

Transculturalidad y salud

Enfermeria de urgencias
Enfermeria en adicciones
Enfermeria materno infantil I1
Legislacion en enfermeria y salud
Produccion cientifica en salud
Saberes ancestrales de la salud

Internado rotativo-en pediatria

Internado rotativo-en salud familiar y comunitaria
9

Internado rotativo-en ginecoobstetricia y neologia normal
Total General

94
37
67
59
18
81
80
616
125
127
22
34
130
109
69
523
123
105
50
135
110
1074
147
130
112
103
144
136
156
146
656
89
101
83
146
120
117
172
150
22
11

4628
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3.3.2.2. Verificar la calidad de los datos
Utilizando la matriz de correlacion, analizamos la relacion entre las diferentes

variables y comprendemos su nivel de asociacion.

Correlation Matrix

PEL_CODIGO

PRA_CODIGO

SED_CODIGO

MAT_CODIGO - 0.024
NIVEL
-04

CREDITOS

ABIERTO -€

-0.2
MAXCREHOR -

ACUMUL_C_H
CLLC_CDG
Continuante

Nuevo 2 D.29 -0.37 [EO8 7 BNy 0.14

NIVEL

Nuevo

CREDITOS
ABIERTO
CLLC_CDG -

Continuante

PEL_CODIGO

PRA_CODIGO
SED_CODIGO
MAT_CODIGO
MAXCREHOR
ACUMUL_C H

Figura 1. Matriz de Correlacion

Del analisis de la matriz de correlacion se puede observar que la variable
“Abierto” es la que menos asociacion tiene, por lo que se procede a eliminar, y ademas

es nuestra columna objetivo.

3.3.3. Preparacion de los Datos
Continuando con el objetivo del proyecto: Construir un modelo de datos que
permita predecir la oferta académica, el distributivo y el horario académico.
Instalamos las librerias Pyomo y el Solver CBC, para esto seguimos lo
comandos tradicionales y comunes.
#'!'pip install pyomo

#!conda install -c conda-forge coincbc
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3.3.3.1. Seleccion de datos
Los datos contienen informacidn historica desde el periodo 54 hasta el 59 de la
carrera de salud, para el andlisis se va utilizar la data de la carrera de enfermeria.
La seleccion de atributos tiene informacion relevante y confidencial de los
estudiantes durante el proyecto, pudiéndose filtrar las materias, el nimero de horas,
namero de créditos maximos por periodo, y si una materia se abri6 o no en determinado

periodo.

3.3.4. Modelado
Continuando con el objetivo de encontrar el modelo que permita generar la

oferta académica, se presenta a continuacion el andlisis de los modelos a utilizar.

3.3.4.1. Seleccion de técnicas de modelado

Cuando se trata de seleccionar técnicas de modelado, es importante considerar
varios factores, como el tipo de datos, el objetivo del modelado, la disponibilidad de
datos y los recursos computacionales disponibles. A continuacion, se presentan
algunos pasos generales que puedes seguir para seleccionar las técnicas de modelado
adecuada.

Para el proyecto se tom¢ 3 algoritmos para determinar el mejor modelo a seguir
en cuanto a la oferta y proyeccién académica.

e Arboles de decision
e Support Vector Classifier
e Gaussian Naive Bayes

Con respecto a los horarios se siguié un Modelo de Optimizacion.

Se considerd el horario académico, en una tabla se asigné una materia para
cada dia de la semana y hora correspondiente. Ademas, la variable utilizada para tomar
decisiones es de naturaleza binaria, es decir,

vbSubjectSchedule [d, h,s]=1

si el dia dado “d” y la hora “h”, se ensefia la asignatura “s”. En cualquier otro escenario
se establecera como 0.
Lo cual da lugar a 3 conjuntos distintos que se utilizara en el problema:

e sDays: dias de la semana donde se requiere generar nuevo horario.
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e sHours: horas del dia en la que se imparte asignatura.

e sSubjects: asignaturas sé que necesitan asignar.
Para construir el modelo de Pyomo definimos varios parametros:

e max hours_per_day:. nUmero maximo de horas de la asignatura que se
imparte en un dia.

e hours_per_subject: Cantidad de horas por semana asignadas a cada materia.

Posteriormente se establecen los horarios incorporando al modelo diversos

parametros y variables adicionales que ayudaran a modelar restricciones o permitiran

acceder de manera eficiente a valores una vez que se haya resuelto el modelo. A partir de

este punto en adelante, emplearemos el término "pardmetros" para hacer referencia a

cualquier elemento que posea un valor predefinido y constante, y utilizaremos el término

"variables" para describir los componentes cuyo valor estara sujeto a las decisiones que

tomemos.

pHoursPerSubjectsSubjects: cantidad de horas en la semana segun la asignatura
pMinDaysPerSubjectsSubjects: nUmero minimo de dias en los que se puede
ensefar una asignatura, considerando el total de las horas en la semana y el maximo
de horas en el dia.

pMaxDaysPerSubjectsSubjects: dependiendo el caso, se limita o no los dias y las
horas para el afio lectivo.

Variables adicionales o auxiliares.

vbSubjectDaysFlagssDays, sSubjects: variable binaria utilizada para
supervisar si se ensefia una materia especifica en un dia de la semana dado..
vbSubjectSwitchessDays, sHours, sSubjects: variable binaria indicadora que
adoptara el valor 1 si la materia se ensefia en la siguiente hora y no en esta, o
viceversa, y tomard el valor O si ambas asignaciones coinciden.
visubjectTotalDays : variable que suma la cantidad total de dias en los cuales se
ensefia cada materia, en caso de que deseemos priorizar la agrupacion de asignaturas

en un namero reducido de dias dentro de las restricciones establecidas.
Restricciones.

Se define lo que se va restringir en cuanto a la decision del modelo matematico.

e C1-No maés de 3 materias por hora y no menos de una.
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e C2-Numero de horas de la asignatura igual al namero de horas esperadas.

e (C3-Total horas de una asignatura < al maximo de horas de una materia en un
dia.

e C4-Identificar que dias una materia se imparte.

e Cb-Verificar que no se dé menos o mas dias de clases para una materia.
Funcion Objetivo

Ademas de su objetivo de cumplir todas las restricciones, el modelo de optimizacion
debe ser capaz de comparar soluciones para identificar la mejor opcion. Para lograr esto,
evaluaremos la distribucion de la semana segun la suma de preferencias asignadas (con un
valor predeterminado de 1 para todas las asignaciones) y aplicaremos penalizaciones por
cada dia adicional utilizado en comparacién con el minimo requerido para impartir cada
materia.

Formalmente:

maxz = Z : Z z pPreferencias; j, * vbHorarios; j x

i€sDias jesHoras i€EAsignaturas

— penalidad * viDiasTotalAsignaturas
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4. Capitulo I1V. Resultados
4.1. Analisis del estado actual
4.1.1. Comprension del Negocio

En cada institucion existen periodos académicos que se abren de acuerdo con el
calendario académico, los mismos que consideran la oferta de asignaturas que sean posible
planificar de acuerdo con su duracion, con el proposito de mantener la semestralizacion y
las regularizaciones de mallas académicas de los estudiantes, considerando las adecuaciones
de los ajustes de ambito académico realizados en los Planes de Estudio.

En cuanto al distributivo, la cantidad de horas limite de dedicacion del estudiante en
un periodo académico a las actividades docentes se establecen en la carrera, segun lo que
establece el RRA/CES. Lo cual es el referente para determinar hasta cuantas horas podra
tomar el estudiante en un periodo académico.

En lo referente a los horarios, se planifican de acuerdo con las horas en las que se
produce la interaccién en tiempo real (sincronica en entorno virtual, o presencial en entorno
real) entre profesores y estudiantes, lo cual corresponde a las horas de clases en contacto con
el docente mas las horas de practicas y experimentacion de los aprendizajes que se realizan,
de igual manera, de forma sincronica o de forma presencial.

Las horas en las que no se produce esa interaccion sincronica o interaccion presencial
en entorno real, es decir, que se realizan de manera asincrénica, no se planifican en el

horario.

4.1.2. Probleméatica a resolver

Para iniciar la investigacion se pudo aplicar una entrevista al responsable del area
para identificar las necesidades de este y asi poder estructurar su situacién problematica.
Una vez detallado la problematica y propuesto los objetivos, se realizaron las observaciones
de campo no experimental para las cuales se utilizaron diarios de trabajo independientes por
cada variable de estudio

En el area de planificacion se realizé la aplicacion del diario de trabajo a la jefa de
planificacion y calidad, donde se detalla el proceso a seguir. Para el mejor entendimiento de
cada proceso se facilito la informacion para poder crear un diagrama de flujo del proceso de
planificacion, segin la metodologia CRISP-DM. Luego se inicid la fase de modelamiento

donde se tom0 la informacion ya procesada de los instrumentos y de la base de datos.
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En la fase de evaluacion se corrieron los modelos predictivos y se hizo la simulacion
del llenado de los instrumentos en base a los datos arrojados por el modelo, a fin de poder
hacer un comparativo de los indicadores del pre-test y del post-test.

CRISP-DM. — Significa en inglés Cross-Industry Standard Process for Data Mining,
es un método comprobado que ayuda a orientar los trabajos de mineria de datos, también
permite distinguir los objetivos del negocio. Estd metodologia se utilizard durante todo el
trabajo, partiendo desde la obtencion y recoleccion de datos, hasta la fase de modelamiento
(Salazar et al., 2022).

r/f ‘\

Comprension del 47' Comprension de los

Negocio

Preparacion de los

| . T
| Modelado
Evaluacion !
e

., /ﬁ

—\ |
| . , A datos
Desplicgue Datos A\
| Y |
| | |
| | |
1 L

Figura 2. Crisp-DM

4.2. Aplicacion de las técnicas de mineria de datos.

La planificacion académica es el proceso de disefiar y organizar un plan detallado de
actividades y metas a seguir en el &mbito académico. Se trata de establecer un conjunto de
acciones y objetivos para alcanzar el éxito académico en un periodo determinado, ya sea a
nivel individual, de un departamento o de una institucion educativa.

Una planificacion académica puede abarcar diferentes aspectos, como el curriculo,
la secuencia de materias, los recursos necesarios, las estrategias de ensefianza, las
evaluaciones, el distributivo y los horarios. Estos elementos se organizan de manera

coherente y estructurada para lograr los resultados educativos deseados.
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Algunos elementos clave en la planificacién académica son:

Establecimiento de objetivos: Definir claramente los objetivos y metas que se desean
alcanzar en el periodo académico. Estos objetivos pueden estar relacionados con el
aprendizaje de los estudiantes, el desarrollo de habilidades, la adquisicion de
conocimientos especificos o el cumplimiento de requisitos educativos.

Disefio del curriculo: Determinar los contenidos y las habilidades que se deben
ensefiar en cada materia o curso. Esto implica seleccionar los temas relevantes,
organizarlos en una secuencia logica y establecer los recursos necesarios para su
ensefianza.

Programacion de actividades: Establecer un cronograma detallado que indique
cudndo y como se llevaran a cabo las diferentes actividades académicas, como clases,
conferencias, practicas de laboratorio, examenes y proyectos. La programacion
garantiza que los contenidos se aborden en el tiempo asignado y se cumplan los
plazos establecidos.

Seleccién de métodos de ensefianza: Identificar las estrategias y enfoques
pedagOgicos mas adecuados para transmitir los contenidos y alcanzar los objetivos
educativos. Esto puede incluir la seleccion de materiales didacticos, el uso de
tecnologia educativa, la implementacion de actividades practicas y el fomento de la
participacion activa de los estudiantes.

Evaluacion del aprendizaje: Definir los criterios y los métodos de evaluacion para
medir el progreso y el logro de los estudiantes. Esto implica establecer los tipos de
evaluaciones, como examenes escritos, proyectos, presentaciones o evaluaciones
continuas, y determinar como se utilizaran los resultados para mejorar el proceso de
ensefianza-aprendizaje.

La planificacion académica proporciona una estructura solida para el desarrollo y la
ejecucidn de actividades educativas. Ayuda a garantizar la coherencia, la eficiencia
y la calidad en la ensefianza, y facilita el sequimiento y la evaluacion de los resultados

educativo.
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4.2.1. Comprension de los datos

Para esto se tom6 como ejemplo una planificacién de una IES an6nima donde se
evaluara la oferta, distributivo y horario, también se evaluaran los indicadores que ayudaran
a mejorar las proyecciones de la oferta académica, como resultado lo que se busca es obtener
los horarios de las asignaturas que probablemente méas alumnos se matriculen, esto con el
fin de optimizar espacios fisicos y claustro docente.

Del analisis realizado se pudo observar que la planificacién se divide en 3 procesos:

La oferta académica que permite determinar qué materia se abre en cada periodo
academico de acuerdo a lamallay a los pre requisitos académicos, en esta parte es donde se
determina cuantos paralelos se puede abrir por cada materia, por otro lado, esto se vincula a
la parametrizacion que se realiza por sede y carrera en cuanto al nimero de créditos u horas

permitidas tomar en cada periodo gue se abre.

Tabla 5. Descripcion de la tabla oferta.

Campo Descripcion

Secuencia Caodigo de secuencia
cod_materia Caodigo de materia
cod_nivel Nivel de materia

cod_sede Caodigo de la sede
cod_campus Cddigo campus
cod_facultad Cddigo facultad
cod_carrera Cddigo carrera

cod_grupo Numero de grupo o paralelo

descripcion_grupo Nombre del paralelo o grupo
Contador de alumnos

num_matriculados matriculados
num_cupos Numero de cupos

codigo_periodo  Codigo de periodo

En el distributivo lo que se busca es asignar a cada paralelo de materias ofertadas

un docente, en esta etapa se debe garantizar que se respete el tiempo de dedicacién que
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tiene estipulado en el contrato, lo que se ha podido también observar, es que por ejemplo

siempre falta docentes por la cantidad de materias y paralelos que genera la oferta.

Tabla 6. Descripcion de la tabla distributivo.

Campo

Descripcion

Secuencia
cod_materia
cod_nivel
cod_sede
cod_campus
cod_facultad
cod_carrera

cod_grupo

descripcion_grupo

num_matriculados

codigo_periodo
cod_docente
cod_contrato

tipo_aprendizaje

Cadigo de secuencia
Caodigo de materia
Nivel de materia
Caodigo de la sede
Cddigo campus
Cadigo facultad
Cadigo carrera
Numero de grupo o paralelo
Nombre del paralelo o grupo
Contador de alumnos matriculados
Cadigo de periodo

Caodigo de docente

Cddigo de contrato (TC,MT,TP)
de

(S=Sincrénico,

Cadigo aprendizaje
A=Asincroénico,

P=Presencial)

En el horario académico podemos identificar algunas caracteristicas importantes

que debe manejar en el momento de una planificacion académica, ademas se debe

garantizar que los horarios no se crucen para que el estudiante pueda tomar la mayor

cantidad de materias, dentro de los campos que se pudo disefiar y modelar estan:

Tabla 7. Descripcién de la tabla Horario Académico.

Campo Descripcion
Secuencia Caodigo de secuencia
cod_materia Caodigo de materia
cod_nivel Nivel de materia
cod_sede Caodigo de la sede
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cod_campus
cod_facultad
cod_carrera
cod_grupo
descripcion_grupo
num_matriculados
codigo_periodo
cod_docente

cod_contrato

tipo_aprendizaje
hora_inicio
hora_final

cod_aula

Codigo campus

Cadigo facultad

Cadigo carrera

Numero de grupo o paralelo
Nombre del paralelo o grupo
Contador de alumnos matriculados
Cadigo de periodo

Cadigo de docente

Cddigo de contrato (TC,MT,TP)
Cdodigo de aprendizaje (S=Sincronico,
A=Asincronico, P=Presencial)
Hora inicial

Hora final

Caodigo del aula

Como se puede apreciar las restricciones, llaves primarias y fordneas se mantienen

de unatabla a otra, con el fin de garantizar la integridad del modelo.

4.2.2. Recopilacion de los datos iniciales

En esta parte se obtuvo los datos iniciales que nos ayudaran a desarrollar nuestro

analisis de datos y modelo.

Tabla 8. Descripcion de la tabla horario académico

Periodo Ciudad

Carrera NUmero de alumnos

2022 Guayaquil Enfermeria 459

Tabla 9. Namero de docentes con tiempo de dedicacion

Ndamero . . Tiempo de
Relacion IESS Categoria o

docentes Dedicacion

60 Contrato con relacion de dependencia  Docente Ocasional TC

20 Contrato con relacion de dependencia  Docente Titular TC

10 Contrato con relacion de dependencia  Docente Titular MT

5 Contrato sin relacion de dependencia  Técnico Docente TP

Nota: (TC= Tiempo Completo, MT=Medio Tiempo, TP=Tiempo Parcial).
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Tabla 10. Espacios fisicos en la carrera de Enfermeria

Nombre Cadigo

Numero

Sede Facultad Carrera  Espacio Espacio . Capacidad
Fisico  Fisico Pisos
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aulal Al 1 30
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aula2 Al 1 20
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aula3 Al 1 15
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aula4 Al 1 20
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aula5 Al 1 35
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aula6 Al 1 20
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aula7 Al 1 15
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aula8 Al 1 20
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aula9 Al 1 30
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aula10 A2 2 25
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aulal1l A2 2 30
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aula12 A2 2 20
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aula 13 A2 2 32
Quito  Facultad de Salud Enfermeria Aula14 A2 2 15
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4.2.3. Descripcion de los datos
Para abordar el trabajo de este capitulo, se obtiene un Excel con todos los campos
observados en el entendimiento del negocio, se forma la matriz de la parametrizacion de la

proyeccion académica.

Tabla 11. Parametrizacion de datos

No. Est.

) Matriculados Ap. Ap. Ap.
Ciudad Facultad Carrera  Parametro

Periodo Regular Tutoria Examen
Anterior
_ Facultad _ Carrera
Quito Enfermeria 550 15 8 2
de Salud Grande

A partir del entendimiento generado se obtiene las matrices con los datos de materias
y estudiantes en la carrera de estudio.

Como se puede apreciar en los cuadros por cada materia se ha tabulado el nimero de
cupos, que vienen hacer la cantidad de alumnos posibles que tomen la asignatura en el
periodo, esto nos permite tener una vision mas precisa de nuestra oferta académica.

Teniendo esta informacidon basica que es la parametrizacion de datos mas la cantidad
de alumnos por materia, ya podemos construir el algoritmo que nos permita crear los
paralelos de forma automatica en paralelos Grandes, Medianos y pequefios que permita
agrupar las materias con mas numeros de alumnos probables que puedan tomar en un
determinado periodo.

La Tabla 12 muestra nombres de variables y descripcion de cada una de ellas.

Tabla 12. Descripcion de los datos

Campo Descripcion

codigo_periodo Caodigo de periodo académico, tipo numérico
cod_proyecto Numero de proyecto o malla académica
cod_sede Caodigo de la sede

cod_campus Caodigo del campus
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cod_facultad Cddigo de la facultad

cod_carrera Caodigo de la carrera

nom_carrera Nombre de la carrera

cod_materia Cddigo de la materia

cod_alumno Caodigo del alumno

cod_nivel Numero del nivel de la materia

num_horas Numero de horas

num_veces_tomadas NUmero de veces tomada la materia

tipo_unidad Tipo de crédito u hora

num_horas_max_per Numero maximo de horas que puede tomar un alumno en

un periodo académico.

num_horas_max_alumno  Numero de horas que va a tomar el alumno en el periodo
alumno_tipo Tipo de alumno

materia_si_abre_o_no Cddigo para identificar si se abre o no, donde 1 = si se abre,
y nulo = no se abre.

4.2.4. Exploracion de los datos

Con el fin de dar cumplimiento al objetivo 2 de “Construir un modelo de datos que
permita predecir la oferta académica, el distributivo académico y el horario académico”.

Se inicia el proceso de cargar el dataframe utilizando el lenguaje de programacion
Python, incorporando las bibliotecas requeridas para llevar a cabo un analisis exhaustivo de
las variables de mayor relevancia.

Con el comando pd.read_excel cargamos a un dataframe nuestros datos en la

Figura 3 se despliega los datos leidos desde Python.
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Figura 3. Carga y exploracion del dataset
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Dentro de la data cargada tenemos una columna “SI SE ABRIO”, como se puede ver esta

variable tiene la letra ““S” cuando una materia se abre y “N” cuando no se abre (Figura 4).

UNIDAD_MATERIA MAXCREHOR ACUMULCH TIPO_ALUMNO

Figura 4. Describe si una materia se abri6 ""S", caso contrario "NULL"

as0

300

as0
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840

Continuante

Continuante

Continuante

Continuante

S1 SE
ABRIO

ABIERTO

A continuacién, se revisa con el método describe de Python, que devuelve

informacion estadistica de los datos del dataframe. Esta informacion incluye el nimero de

muestras, el valor medio, la desviacion estandar, el valor minimo, méximo, la mediana y los

valores correspondientes a los percentiles 25% y 75%.

Tabla 13. Valores obtenidos con el comando describe

Estadistico Periodo Maximo de Numero de Estado de
namero de horas por materias
horas por alumno abiertas
periodo

Count 24492.00 24492.00 24492.00 24492.00

Mean 56.35 810.31 441.13 0.51
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Std

Min
25%
50%
75%
Max

1.69
54
55
56
58
59

154.39
300.00
850.00
850.00
850.00
1560.00

249.14
80.00
240.00
400.00
640.00
1560.00

0.50
0.00
0.00
1.00
1.00
1.00

Por otro lado, dentro del DF importado a Python se obtiene valores de tipo string

para lo cual se realizar una conversion a valores numéricos, en este caso se aplica a las

siguientes variables:

“SI SE ABRIO “, Variable que identifica si una materia se abrié en un determinado
periodo, S=1, N=0.
“CONTINUANTE O NUEVO?”, Variable que identifica si un alumno es nuevo en la

carrera 0 ya viene cursando periodos anteriores, Continuante =1, Nuevo =0, en este caso se

divide en 2 columnas.

Con la ayuda de las funciones barplot, boxplot, violinplot, se procede a explorar las

variables del proyecto.

De acuerdo a la Figura 5, lo primero que vamos a revisar es la relacion de las materias

abiertas segun los periodos académicos.

06

05 1

ABIERTO

oz

ol

oo

PEL_CODIGO ws ABIERTO {(Bar Plot)

54

55

55
PEL_CODIGO

58 =]

Figura 5. Grafico de barras, representa nimero de materias abiertas segun los periodos

En la figura 6 se observa que en el periodo 55 existe un outlier debido a que hubo un

cambio de mallas, por ende, para el analisis no se tomaria encuentra el periodo 54 y 55, se

utilizara como referencia el periodo 56,57,58,59.
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PEL CODIGO wvs ABIERTO (Wiolin Plot)
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Figura 6. Grafico violin, indica el nimero de cursos abiertos segln los periodos.

En la figura 7 se puede apreciar las materias que casi siempre se abren, y las que
tienen una probabilidad baja de abrirse.

MAT CODIGO vs ABIERTO (Bar Plot)

ABIERTO

MAT _CODNGED

Figura 7. Grafico de materias que se han abierto

En el siguiente grafico de la Figura 8, se puede observar las materias de que nivel

se han abierto con mas frecuencia.
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MIVEL vs ABIERTO {Bar Plot)
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Figura 8. Grafico de materias por el nivel que se han abierto

En la Figura 9 se observa las materias con mas horas que frecuentemente se abren,
por ejemplo, las materias con 80 horas tienen una frecuencia de abrirse de 45%, en
cambio las materias de 200 horas tienen una frecuencia de abrirse del 58%, teniendo
como observacion que las materias con 800 horas frecuentemente no se abren ya que

tiene una frecuencia 1.10% de abrirse, debido a que son materias de internados rotativos.

CREDITOS vs ABIEATO (Bar Plot)

B0 120 160 200 60 Boo
CREDITOS

Figura 9. Grafico de materias por nivel que se han abierto.
A continuacion, se utiliz6 una herramienta importante en el ambito de la

inteligencia artificial y el aprendizaje automético que es la matriz de confusion que nos

permite calcular los verdaderos positivos (TP) y negativos (TN), y los falsos positivos
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(FP) y negativos (FN), para lograr obtener el Accuracy (Exactitud), y la Precision
(Precision).

La Exactitud (Accuracy) nos permitié identificar la cantidad de predicciones
positivas que fueron correctas.

La Precision (Precision) nos dio el porcentaje de casos positivos detectados.

4.2.5 Verificacion de la calidad de los datos

En esta labor, se llevaron a cabo comprobaciones en los datos con el propoésito
de evaluar la coherencia de los valores individuales en los campos, la frecuencia y
distribucion de los valores faltantes, asi como la identificacion de valores que excedieran
los limites establecidos. Estos ultimos podrian considerarse como datos no deseados que
podrian afectar el proceso.

Con el comando df.snull() obtenemos un DataFrame con las mismas
dimensiones que el original, pero con valores booleanos indicando si los registros son o

no nulos (Figura 10).

FACULTAD CAR_CODIGO CARRERA MAT CODIGO .. NIVEL CREDITOS NUMEROVECES CEDULA NOMBRE
False False False False .. False False False False False
False False False False .. False False False False False
False False False False .. False False False False False
False False False False .. False False False False False
False False False False .. False False False False False
False False False False .. False False False False False
False False False False .. False False False False False
False False False False .. False False False False False
False False False False .. False False False False False
False False False False .. False False False False False

Figura 10, Grafico que muestra la cantidad de valores nulos.

La presencia de valores faltantes en cualquier conjunto de datos plantea un
desafio al llevar a cabo cualquier tipo de analisis. Es necesario eliminar estos valores de
cara a automatizar los procesos de analisis. En el dataframe se va proceder a eliminar las
filas y columnas que contenga valores nulos. Con el comando: df.dropna() eliminamos

las filas de nuestro conjunto de datos (Figura 11).
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FACULTAD CAR_CODIGO CARRERA MAT_CODIGO ... NIVEL CREDITOS NUMERO_VECES

FACULTAD
DE SALUD

Y 2 ENFERMERIA 1636 .. 6 80 0
CULTURA
FISICA
FACULTAD
DE SALUD
Y 2 ENFERMERIA 1640 .. 7 80 0
CULTURA
FISICA
FACULTAD
DE SALUD
Y 2 ENFERMERIA 1638 .. 7 160 0
CULTURA
FISICA
FACULTAD
DE SALUD
Y 2 ENFERMERIA 1642 .. 7 120 0

CULTURA

rrrrrr

Figura 11, Gréfico sin valores nulos

4.2.6 Preparacién y muestreo de los datos

A partir de los datos originalmente capturados, se van generar atributos
derivados, o valores transformados de atributos existentes, en funcion de los
requerimientos para preparar la entrada al anlisis planteado.

Para la proyeccion y oferta académica procedemos a transformar las columnas de
tipo string a numéricas de tal forma que nos permita realizar los calculos respectivos. En
este primer data set nuestras columnas objetivo son:

e TIPO_ALUMNO, se identifica si es un alumno para primer nivel (Nuevo), o es
un alumno que ya tiene una matricula anterior (Continuar).
Utilizamos el comando:
ta=pd.get_dummies(df[ TIPO_ALUMNOQO')
df_m=pd.concat([df,ta],axis=1)
e S| SE ABRIO, es la columna que identifica que paso con las materias en los
periodos anteriores, si la materia se abrio coloca ‘S’, caso contrario ‘N’.
Utilizamos el comando:
df ABIERTO'] = df['SI SE ABRIO"].apply(lambda x: 1 if x =="'S" else 0).
Para generar el horario se procede a definir las columnas objetivas con las siguientes
sentencias de Python.

Suma de horas presenciales y sincronicas.

df[HORAS']=df[PRESENCIALES_SEMANALES']+df['SINCRONICAS_SE

MANALES]

Se define una sola Ciudad de estudio, con materias que no tenga valores nulos.
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df=df[(df['SED_CODIGO']==1)&(dfHORAS!=0)

(df[MAT_CODIGO".duplicated(keep="first))
(dfMAT_CODIGO].isin(df[MAT_CODIGO"].to_list()))].

En la Figura 12, se muestra los datos procesados.

SED_CODIGO MAT_CODIGO
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Figura 12. Gréfico con columnas objetivo preparadas para construccion de horarios.
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Por otro lado, se procede a preparar los datos para el distributivo, eliminando las

filas null, y utilizando el método isin para verificar si el data frame contiene los valores

especificados (Figura 13).

L e =

395
396
397
398
399

dp = pd.read_excel('materia_horarios.xlsx',sheet_name="docentes").dropna()

dp=dp[dp[MAT_CODIGO.isin(dffMAT_CODIGO" to_list()]

1

2
2
1
2
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1288
1288
1m3
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1645
1645
1645
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13470
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1274.0
1936.0

1720.0
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1785.0

SED_CODIGO CAM_CODIGO FACCODIGO CARCODIGO MAT_CODIGO CODIGO_DOCENTE NIVEL

1

1
1
1
1

[ BT T T T T T-

CEDULA
9.612303e+08
9.612303e+08
1.756834e+09
1.7566834e+09
9.594948e+08

9.630134e+08
9.620043e+08
9.620043e+08
1.725275e+09
1.725275e+09

Figura 13. Grafico con columnas objetivo preparadas para distributivo académico.

Para la generacion de horarios es importante definir las constraints o restricciones

necesarias que permita definir un horario que se ajuste a los requerimientos de la IES,

para este proyecto se ha tomado las que se ha considerado en la etapa de investigacion.

No més de 3 materias por hora'y no menos de una (C1).
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e Numero de horas de la asignatura igual al numero de horas esperadas
(C2).

e Total, horas de una asignatura menor al maximo de horas de una materia
en un dia (C3).

e Identificar que dias una materia se imparte (C4).

e Verificar que no se dé menos o mas dias de clases para una materia (C5).

e Dar las asignaturas en el menor nimero de dias (C6).

e Tener el menor nimero de materias en una hora (C7).

4.2.7 Realizacion del modelo

En el proyecto el problema es identificar la proyeccion, oferta y horario acadéemico a
partir de un conjunto de datos de entrenamiento que contiene observaciones cuya categoria
de pertenecia es conocida, se utilizara el conjunto de datos de una IES andnima para crear
un modelo que prediga la proyeccion de alumnos con la oferta académica en un periodo, se
construyd 3 modelos diferentes utilizando diferentes algoritmos Decision Tree, Support
Vector Machines, Naive Bayes.

Después de construir cada modelo, los evaluaremos y compararemos qué modelo es
el mejor para nuestro caso. Luego intentaremos optimizar nuestro modelo ajustando los
hiperparametros. Por Gltimo, guardaremos el resultado de la prediccion de nuestro conjunto
de datos y luego almacenaremos nuestro modelo para su reutilizacion.

Para comenzar, cargaremos algunas bibliotecas basicas como Pandas y NumPy y
luego realizaremos algunas configuraciones.

Para la evaluacion de los modelos se trabajara con validacién cruzada, separando los
datos de entrenamiento y datos de prueba, de tal manera que se pueda probar su eficiencia
con un conjunto de datos no conocidos.

Estos datos se utilizaran en todos los modelos seleccionados de tal manera que los
resultados obtenidos sean compatibles.

El proceso que se utiliza para la separacion de la data se visualiza en la siguiente

Figura 14.
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from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from Ekiggrn:mgtfigg import confusion_matrix, classification_report

# Normalizacion de los datos

scaler = MinMaxScaler()

X = grouped data[cols group]

y = grouped data[ "ABIERTO']

X _train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2, shuffle=False)

X _train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X test scaled = scaler.transform(X_test)

Figura 14. Gréfico de datos de entrenamiento y prueba

4.2.7.1 Modelado con Arboles de decisién.

Se empieza el andlisis para este algoritmo, utilizando la instruccion
train_test_split procedemos a separar los datos de entrenamiento y prueba.

Posteriormente se define el algoritmo, entonces desde skelarn.tree se importa
DecisionTreeClasiffier. Lo cual indica que desde el médulo de arboles de skelearn, se
importa el algoritmo de arboles de decision de clasificacion.

Ahora se va definir el algoritmo y lo configuraremos para crear el modelo y
entrenarlo.

Para entrenar el modelo con &rboles de decision no se ajustara el hiperparametro
de la profundidad del &rbol, es decir el modelo avanzara hasta que no haya mas
bifurcaciones.

El objetivo es crear un modelo que prediga que variables influyen mas en la

determinacion de una oferta y proyeccion académica (Figura 15).

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report

# Normalizacion de los datos

scaler = MinMaxScaler()

X = grouped_datalcols_groupl

y = grouped_data['ABIERTO']

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, shuffle=False)

X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X_test_scaled = scaler.transform(X_test)
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classifier = DecisionTreeClassifier()
classifier.fit(X_train_scaled, y_train)
y_pred = classifier.predict(X_test_scaled)
custom_confusion_matrix(y_test, y_pred)

Figura 15. Implementacién de modelado con arboles de decision.

4.2.7.2 Modelado con Support Vector Machine (SVC)

Las SVM (Mé&quinas de Vector Soporte) representan un algoritmo de
clasificacion y son consideradas entre los clasificadores mas efectivos en diversas
circunstancias. Fundamentado en el concepto de hiperplano, el SVM obtiene resultados
destacados cuando la division entre clases es cercana a lineal. Sin embargo, su eficacia
disminuye significativamente cuando dicha division no se asemeja a una linea.

La finalidad es entrenar un modelo SVM capaz de clasificar las observaciones,
vamos a separar los datos de “X” y “y”, también se va proceder a separar los datos de
entrenamiento y prueba, para ello utilizaremos la instruccion de train_test_split, la cual
nos facilita bastante este procedimiento.

A continuacion, se establecen el algoritmo, en este contexto, instruiremos al
programa, de sklearn.svm vamos a importar SVC, con esto ya podemos implementar
este algoritmo dentro de nuestro programa.

Ahora vamos a entrenar el modelo utilizando los datos de entrenamiento
separados anteriormente, con el modelo entrenado se realiza una prediccion con los datos

de prueba (Figura 16).

from sklearn.svm import SVC

# Assuming you have already split your data into X_train_scaled, X_test_scaled, y_train, y_test
# Create an SVM classifier

classifier = SVC()

classifier.fit(X_train_scaled, y_train)

y_pred = classifier.predict(X_test_scaled)

custom_confusion_matrix(y_test, y_pred)

Figura 16. Implementacion de modelado con Support Vector Machine

4.2.7.3 Modelado con Naive Bayes
Naive Bayes es un modelo bayesiano, es decir, probabilistico, donde todas las
predicciones se basan en calcular probabilidades, Naive Bayes Gausiano asume que los

datos siguen una distribucion gausiana.
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Para la implementacion de este algoritmo, primero se debe definir el mddulo,
sklearn.naive_bayes, e importar la clase que serd GaussianNB. Este mddulo cuenta con
distintas clases, pero la que se utilizara en este proyecto es la méas utilizada de todas. Una
vez que se hace la definicion, se procede al entrenamiento para esto se utiliza fit() de la
mano con el algoritmo, para la realizacion de una prediccion se usa predict(). Antes de
llevar a cabo ambas directrices, se establecerdn con anticipacion las variables
independientes y dependientes para que puedan ser empleadas.

Luego se realiza una prediccion de conjunto a los datos de pruebas que separamos

anteriormente (Figura 17).

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

clf = GaussianNB()

# Train the classifier on the training data
clf.fit(X_train_scaled, y_train)

# Make predictions on the test data
y_pred = clf.predict(X_test_scaled)

custom_confusion_matrix(y_test, y_pred)

Figura 17. Implementacion de modelado con Naybe Bayes

4.2.7.4 Modelo de optimizacion
Por otro lado, para resolver el problema de los horarios se utilizara un modelo de
optimizacion, a través de una coleccidn de paquetes que en este caso es Pyomo. Para
aplicar los resultados matematicos y técnicas numeéricas de la teoria de optimizacion, se
hizo un delineamiento claro para los limites del sistema a optimizar, también se definio
los parametros cuantitativos que se utilizaran como criterio en base al cual seran

clasificadas las alternativas para determinar la mejor opcion.

Tabla 14. Variables del problema inicial.

Variables Valores Descripcion

Dias de la semana, se utiliza ‘x” para miércoles, y

dl’aS 'I"Iml"X',I-I,'V"IS' N o
L J ] domingo no se planifica clases.
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[f'h {i}* for i in Se define las horas de clase de 07:00 AM, 22:00

horas np.arange(7,22,1)] PM, cada registro sera de 1 hora.

('SB_'+df[COMPONE Para las asignaturas se define los componentes
NTES']+df[[MAT_CO Presencial y Sincronico, junto con el nimero de
DIGOQO'].astype(str)).to_| horas de cada uno de ellos, mismos que vienen del
ist() plan de estudios.

dict(zip('SB_'+df['COM
horas_por_a PONENTES']+df['MA
signatura T_CODIGQO].astype(str

asignaturas

Horas por asignatura.

),df[[HORASTY))
max_horas_ Méaximo de horas a planificar por materia y por
por_dia dia.
model 0yo.ConcreteModel() Inicializar la instancia del modelo matematico

ConcreteModel()

Dentro de los parametros se define:
e Horas por materia.
e Minimo de dias por materia.
e Maximo de dias posible por asignatura.
e Cuantas asignaturas se da por dia.

e Cuantas materias se da por hora.

Establecer el calendario, incorporando al modelo diversos parametros y variables
adicionales que nos permitan formular restricciones de manera efectiva.
Se define en adelante lo siguiente:
1. Parametros, cualquier componente que tome un valor definido y fijo.
2. Variables, aquellos elementos cuyo valor estan sujeto a las decisiones
gue adoptadas
A continuacion, se detalla la decision a lo que se va a restringir en el modelo
matematico.
C1-No més de 3 materias por hora y no menos de una
Esta limitacion establece que, en cada hora de cada dia, se deben ofrecer exactamente

tres asignaturas y no se permite menos de una.
C2-Numero de horas de la asignatura igual al nimero de horas esperadas.

En este escenario, sera suficiente asegurarnos de que el nimero total de asignaciones

para cada materia sea precisamente igual a la cantidad de horas de clase por semana.
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C3-Total horas de una asignatura < al maximo de horas de una materia en un
dia.
En esta situacion, se espera que la suma total de horas de cada asignatura por dia sea

igual o inferior al limite maximo diario establecido.

C4-ldentificar qué dias una materia se imparte.
Esta limitacién tiene la finalidad de activar la variable indicadora si la materia se

ensefa en ese dia especifico.

C5-Verificar que no se dé menos o més dias de clases para una materia.

Se establecerda como requisito que cada asignatura sea impartida en un rango de dias.

C6-Bloques consecutivos

Es crucial que las materias se ensefien en secuencia continua (horas consecutivas)
debido a que no seria coherente ofrecer 1 hora de la materia A, luego 1 hora de la
materia B y después otra hora de la materia A. Para lograr esto, se emplearan diversos
métodos para modelar la restriccion de manera precisa.

A menos que una materia pueda ocupar todo un dia, nunca debera asignarse la misma

materia al final y al comienzo del dia.

C7- Reducir la cantidad de dias en los que se imparten las asignaturas.

Por lo general, sera de interés impartir las materias en el menor nimero de dias factible,
aunque sin hacerlo una limitacién rigida, para posibilitar la busqueda de una solucién
del modelo incluso en situaciones desafiantes de ajuste. Para fomentar esta tendencia,
se puede aplicar una penalizacion al total de dias "extra" en los que se asignhan materias,
en comparacion con la situacion ideal donde cada materia se ensefia durante el menor
numero posible de dias (cifra que resulta del redondeo del nimero de horas de clase
entre el maximo permitido por dia).

El modelo de optimizacion, tiene como objetivo de cumplir con todas las
limitaciones, también debe tener la capacidad de comparar soluciones ante distintas
decisiones hasta identificar la optima. Para lograr esto, se evaluard la programacion
semanal a partir de la suma de las preferencias asignadas (con un valor predeterminado
de 1 para todas las asignaciones) y se impondran penalizaciones por cada dia adicional

utilizado en comparacion con el minimo requerido para impartir cada materia.
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Después de haber formulado el problema utilizando Pyomo, llega el momento de
transmitirlo al solucionador y verificar si puede encontrar una solucion viable. Ademas,
es necesario asegurarse de que se respeten todas las asignaciones de horarios y que no
existan casos donde las materias estén programadas en un mismo dia en bloques horarios

no contiguos.

4.2.8 Evaluacidon de los resultados

En este punto vamos a verificar que tan preciso fueron los modelos desarrollados,
utilizo el mdédulo de métricas que proporciona la libreria scikit learn para el efecto.

A continuacion, se revisara la matriz de confusion de los diferentes modelos

desarrollados.

e Arboles de Decision
Dentro de la construccién del modelo habiamos implementado la matriz de
confusion para esto se importd de metrics de sklean el método confusion_matrix y se

implementa con los datos predichos y datos reales.

Spec.i'FiCity: 8.6052631578947368
Accuracy: 8.61861946960265486
Confusion Matrix:

[[69 45]

[43 69]]

Figura 18. Matriz de confusion — Arboles de Decision.

Como es evidente, los datos en la diagonal principal corresponden a las
predicciones acertadas, mientras que en la diagonal secundaria se encuentran los errores.
Por consiguiente, al sumar estos elementos, obtenemos un total de 138 predicciones
correctas y 88 predicciones incorrectas.

Para ver la precision del modelo, se importd “precision_score” de metrics y se

implemento junto con los datos predichos y los reales.

Precision del modelo:
0.683448275862069

El resultado de este calculo es de 0.60, este es un valor no aceptable.
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e Support Vector Machine
Se procede a comparar los valores obtenidos luego de realizar la prediccion con
los datos reales para ver que tal ha sido el modelo que hemos construido, pero esta vez
vamos a aplicar las métricas con las que cuenta los algoritmos de Machine Learning, se

procede a verificar la matriz de confusion. El resultado obtenido el que se observa.

Specificity: 0.,7982456140358878
Accuracy: ©.6238938052097345
Confusion Matrix:

[[91 23]

[62 50]]

Viendo este resultado ya se puede intuir que el modelo ha sido correcto, pero es

necesario analizar la precision del modelo.

Precision del modelo:
©.684931506849315

Para el céalculo se importd la funcion precision y se aplico junto con los datos de
“y” de prueba y los obtenidos en la prediccion. El resultado obtenido es 0.69. Por lo que

consideramos que el modelo cumple con su funcion.

e Support Naive Bayes

Vamos a verificar como es el modelo utilizando las métricas de los problemas de
clasificacion, para ello vamos a comenzar obteniendo la matriz de confusion. Para esto
importamos del modulo scikitlearn.metrics, confusion_matrix, y aplicamos esta
instruccion junto a los datos de prueba y los obtenidos en la prediccion realizada
previamente.

Specificity: 0.2631578947368421

Accuracy: 0.5309734513274337

Confusion Matrix:

[[30 84]
[22 90]]

El resultado es que tenemos 120 datos predichos correctamente y 106 datos
erroneos obtenido luego de realizar la prediccion.

Viendo este resultado podemos concluir que el modelo no predijo la gran mayoria
de los datos por lo que no es un buen modelo que podamos utilizar.

Ahora confirmemos la precision del mismo, para esto importamos
precision_score del médulo sklearn.metrics y lo implementamos de igual forma junto a

los datos de entrenamiento y los predichos.
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Precisién del modelo:
0.5172413793103449
Ahora veamos la precision del mismo, para esto importamos precision_score del
modulo sklearn.metrics y lo implementamos de igual forma junto a los datos de
entrenamiento y los predichos, el valor es muy bajo, lo que indica que no se puede aplicar

el modelo.

¢ Modelo de optimizacion
Se utiliz6 Pyomo para resolver el problema de modelado y optimizacién de
horarios, el modelo de optimizacién utilizado consta de variables de decision,
restricciones y un objetivo de optimizacion, también podemos observar que en ningun
caso existen bloques no consecutivos asignados para la misma asignatura en el mismo
dia.

DIA Lunes Martes Miercoles Jueves Viernes Sabado
HORA
Materia 1623 Materia 1623 Materia 1618
07:00 Presencial Presencial Presencial
Docente 1934 Docente 1934 Docente 1719
Materia 1623 Materia 1618 Materia 1606
08:00 Presencial Presencial Presencial
Docente 1934 Docente 1719 Docente 1719
Materia 1606
09:00 Presencial
Docente 1719
Materia 1606/1638
10:00 Presencial/Sincronico
Docente 1719/9835
Materia 1638
11:00 Sincronico
Docente 1719
Materia 1638
12:00 Sincronico
Docente 1719
13:00
14:00
15:00
Materia 1606
16:00 Presencial
Docente 1719
Materia 1606
17:00 Presencial
Docente 1719

Figura 19. Gréafico de horario académico generado.

Como se puede apreciar en el grafico generado, la restriccion definida esta funcionando, se

puede tomar la materia Materia-Presencial 1618 como ejemplo, se puede apreciar que los
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bloques de clases no son consecutivos, se busca dar la asignatura en el menor nimero de

dias posibles, y bien definidas la cantidad de horas y dias en el horario.
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5. Conclusiones y Recomendaciones

5.1. Conclusiones

Se utilizé la metodologia CRISP-DM para entender las tareas necesarias de este
proyecto de ciencia de datos, logrando asi deducir los criterios para medir el
éxito en el proyecto, también permitié establecer un primer contacto con el
problema, y en la fase de preparacion de los datos se encontré una relacion
directa con la técnica de modelado.

Teniendo en cuenta los objetivos planteados para la realizacion de este trabajo,
el principal aporte logrado es el entendimiento de la oferta, distributivo, y horario
académico que una institucion de educacion superior debe realizar, que puede
servir como referente para trabajos posteriores y para la consulta de
investigaciones que se vayan a dar con respecto a este tema.

Las tecnologias asociadas al enfoque de Ciencia de Datos ya han comenzado a
tomar madurez y se vislumbran grandes oportunidades y retos en su utilizacion,
optimizacion y adaptacién a diferentes dominios de datos. Sin embargo, ya se
encuentran resultados que muestran sus beneficios en aspectos como la
reduccion de tiempos, optimizacion de recursos y mayor flexibilidad.

Intentar llegar a una prediccién de datos en cuanto a que materias se puede abrir,
con que docentes y en que horario, es factible, pero siempre dependera de
factores externos y politicas dadas por cada IES, como es, carga horaria de

docentes, espacios fisicos, y uno principal el factor econémico.

5.2. Recomendaciones

Se entrega en este trabajo los tres modelos de clasificacion ajustados, adicional
el algoritmo de optimizacion de horarios; sin embargo, se recomienda trabajar
mas en el perfeccionamiento del algoritmo de optimizacion, de acuerdo al
modelo de negocio de cada institucidn, por las restricciones definidas en nuestro
caso.

Los modelos de datos son de gran ayuda al momento de analizar este tipo de
proyectos, no obstante, se debe tener cuidado al momento de realizar la limpieza
de datos, dado que se debe considerar las variables que estamos exportando para

definir nuestras variables objetivas, en este caso se recomienda crear una propia
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estructura de base de datos, que permita mediante consultas personalizadas,
hacer limpieza de datos y revisar la calidad de la informacion.
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