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RESUMEN 

El rendimiento educativo anual de la provincia es uno de los objetivos 
relevantes del Ministerio de Educación de la Provincia de Jujuy. La obtención 
de conocimiento o inteligencia en el ámbito educativo es de gran utilidad para 
los analistas de esta institución.  
El proyecto parte de generar un contenedor de datos filtrados de una extensa 
base de datos inicial mediante la construcción de un Data Warehouse, el cual 
contendrá solo información relevante y concisa para un análisis posterior. 
Con el uso de la Minería de Datos se pueden predecir los cursos con bajo 
rendimiento y deserción estudiantil, para así prevenir riesgos y aplicar 
estrategias en el Ministerio de Educación y en los propios establecimientos. La 
ventaja de utilizar la Minería de Datos y sus algoritmos radica en el cruce 
masivo de la información para obtener una mejor perspectiva del rendimiento 
educativo. 
El resultado de todo este proceso se integra a un sistema de apoyo a 
decisiones (DSS) que permite a los analistas y directores tener una fácil 
manipulación de datos, como así también proporcionar un ambiente amigable y 
ayudarles en la toma de decisiones. 
 
Palabras Claves: Data Warehouse, Minería de Datos, Rendimiento Educativo 
 
INTRODUCCIÓN  

El Ministerio de Educación de la provincia de Jujuy tiene la necesidad de contar con 
información de valor que le permita tomar decisiones. La misma debe estar 
sustentadas de acuerdo al sistema educativo actual, para focalizar las inversiones en 
los sectores de mayor impacto, tanto en el nivel primario como secundario. 

Actualmente, la Secretaría de Planeamiento Educativo del ministerio cuenta con 
tres grandes bases de datos LUA, RA y Aprender, pero la capacidad de analizar de 
forma eficiente es reducida, requiere de trabajo manual y muchas veces no llega a 
procesarse a tiempo para tomar acciones correctivas o generar un seguimiento 
adecuado.  

La planificación que se realiza en este organismo público es basándose en informes 
que surgen a partir del análisis de datos volcados en una planilla de cálculo; usando 
métodos estadísticos generales, tales como promedios de notas y porcentajes de 
aprobados y desaprobados. Sin embargo, este proceso no permite determinar de 
forma ágil qué cursos, sectores o instituciones tienen bajo rendimiento académico o 
cuáles cuentan con una alta tasa de deserción estudiantil; siendo éstos indicadores 
críticos de los problemas que se desean solucionar. 
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Cuando se realiza un informe y es necesario obtener información disgregada o 
unificada no se puede realizar en el mismo por lo que sí existe esa necesidad, se debe 
solicitar un nuevo informe. Esto deriva a su vez en un gasto extra del tiempo que debe 
invertir el personal abocado a esta tarea. 

Según el CEA (Centro de Estudios de la Educación Argentina), casi el 50% de los 
estudiantes de Jujuy no termina el nivel secundario, este dato es realmente alarmante, 
es por eso que se plantea con este proyecto analizar y corroborar estos datos 
estadísticos. 

 
METODOLOGÍA  

Para completar todas las etapas del proyecto fue necesario aplicar tres distintas 
metodologías: Hefesto, CRISP-DM y Scrum. 

Hefesto 
Es una metodología que permite la construcción de un Data Warehouse de forma 

sencilla, ordenada y de manera intuitiva. Dada su flexibilidad, la misma puede ser 
embebida en cualquier ciclo de vida mientras se cumplan las condiciones esenciales 
para ser implementada. Estas son las razones principales por la cual se adopta esta 
metodología del presente trabajo final. 

Hefesto fue desarrollada por el Ing. Darío Bernabéu con la finalidad de guiar el 
modelado del Data Warehouse. Con la ayuda de esta metodología es posible obtener, 
en poco tiempo, una visión integral del problema y del modelo constructivo, 
suficientemente sólida, para desarrollar una implementación completa del sistema 
requerido. 

La propuesta Hefesto se desarrolla en base a una amplia y exhaustiva investigación 
realizada, la comparación de metodologías existentes y experiencias previas 
aportadas por el mismo autor, en el estudio y confección de distintos almacenes de 
datos. 

Esta metodología posee, de acuerdo con su autor Bernabeu (2010), las siguientes 
características: 

● Los objetivos y resultados esperados en cada fase se distinguen fácilmente y 
son sencillos de comprender. 

● Se basa en los requerimientos de los usuarios, por lo cual su estructura es 
capaz de adaptarse con facilidad y rapidez ante los cambios en el negocio. 

● Reduce la resistencia al cambio, ya que involucra a los usuarios finales en 
cada etapa para que tome decisiones respecto al comportamiento y funciones 
del DW. 

● Utiliza modelos conceptuales y lógicos, los cuales son sencillos de interpretar y 
analizar. 

● Es independiente del tipo de ciclo de vida que se emplee para contener la 
metodología. 

● Es independiente de las herramientas que se utilicen para su implementación. 
● Es independiente de las estructuras físicas que contengan el DW y de su 

respectiva distribución. 
● Cuando se culmina con una fase, los resultados obtenidos se convierten en el 

punto de partida para llevar a cabo el paso siguiente. 
● Se aplica tanto para Data Warehouse como para un Data Mart (el cual es una 

versión más pequeña o reducida de un Data Warehouse). 

Consta de cuatro etapas generales como se observa en la Figura 1: 
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Figura 1: Bernabeu (2010). Etapas de la metodología Hefesto. 
 

CRISP-DM 
IBM Corporation (2016) señala que CRISP-DM “es un método probado para 

orientar trabajos de minería de datos”. 

Como metodología: Incluye descripciones de las fases normales de un proyecto, las 
tareas necesarias en cada fase y una explicación de las relaciones entre las tareas. 

Como modelo de proceso: Ofrece un resumen del ciclo vital de minería de datos, tal 
como se puede ver en la Figura 2. 

 

Figura 2: IBM corporation (2016). Etapas de la Metodología Crisp-dm. 

En este marco se definen, a continuación, las 6 fases de la metodología: 
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1. Comprensión del negocio o problema: Es la fase más importante, que 
comprende los objetivos y requisitos del proyecto, es necesario entender de la 
manera más completa el problema que se desea resolver, esto permite 
recolectar los datos correctos y convertir el conocimiento adquirido del negocio 
en un problema de Data Mining. 

2. Comprensión de los datos: Corresponde la recolección inicial de datos para 
identificar su calidad, descripción y establecer relaciones más evidentes que 
permitan definir las primeras hipótesis. 

3. Preparación de los datos: Una vez realizada la recolección, se procede a la 
preparación para aplicar sobre ellos las técnicas de Minería de Datos. La 
preparación de datos incluye la selección de datos, limpieza de datos, 
integración de datos y cambios de formato. Esta fase se encuentra vinculada 
con la fase de modelado, ya que los datos requieren ser procesados de 
diferentes formas dependiendo la técnica elegida.  

4. Modelado: En esta fase se seleccionan las técnicas de modelado más 
apropiadas al problema, por otro lado se determina un modelo de evaluación 
de los modelos para establecer el grado de eficiencia de los mismos. Los 
parámetros se utilizan para la generación de modelos, dependen de las 
características de los datos y el grado de precisión que se quiera lograr con el 
modelo. 

5. Evaluación: Se evalúa el modelo teniendo en cuenta el cumplimiento de los 
criterios de éxito del problema, por otro lado se usa para revisar el proceso 
teniendo en cuenta los resultados obtenidos, para poder repetir algún paso 
anterior donde se haya posiblemente cometido el error.  

6. Implementación: Una vez que el modelo se construye y valida, se transforma 
en conocimiento obtenido, este se implementa, monitorea y mantiene en su 
lugar de aplicación. 

Scrum 
Scrum es una metodología ágil para la gestión de proyectos, Deemer P. (2009) lo 

define como “un marco de trabajo iterativo e incremental para el desarrollo de 
proyectos, productos y aplicaciones. Estructura el desarrollo en ciclos de trabajo 
llamados Sprints que son iteraciones de 1 a 4 semanas, y se van sucediendo una 
detrás de otra”. Los Sprints tienen una duración fija con fecha de entrega, en cada 
inicio del mismo un equipo multifuncional realiza un análisis de aprobación o cambios. 

El Product Backlog es una lista ordenada de todo lo que se sabe que se necesita en 
el producto. Es la única fuente de requisitos para cualquier cambio que se realice en el 
producto; siendo el Product Owner el responsable del mismo, incluyendo su contenido, 
disponibilidad y priorización (Sutherland, 2017). 

El Product Backlog nunca está completo. Evoluciona a medida que lo hace el 
producto y el entorno en el que se utiliza. Cambia constantemente para identificar lo 
que el producto necesita para ser apropiado, competitivo y útil. Este enumera todas las 
características, funciones, requisitos, mejoras y correcciones que constituyen los 
cambios a realizar en el producto. 

El Sprint Backlog es el conjunto de elementos seleccionados del Product Backlog 
para el Sprint, más un plan para entregar el Incremento del producto. Éste es la 
previsión del equipo de desarrollo sobre las funcionalidades a realizar y el trabajo 
necesario para concluirlas. 

Las User Stories son incrementos funcionales que resultan de la división del trabajo 
a realizar. Éstos son establecidos por el equipo junto al cliente o Product Owner. 

Proceso de obtención del conocimiento 
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Hefesto facilitó en cierta medida la definición del almacén de datos, permitiendo la 
construcción del mismo a partir de los requerimientos de información del cliente. No 
obstante, estos requerimientos escalaron debido a la necesidad de emplear la 
información en un DSS y analizarla desde múltiples perspectivas. De esta forma, la 
aplicación de esta metodología se tornó un poco más compleja dado que se tuvo que 
trabajar con casi 200 tablas repartidas entre dos esquemas distintos, de las cuales se 
usaron finalmente 32 para extraer la información. Así mismo, se requirió de múltiples 
procesos ETL, entre los que se desataca el proceso ETL de hechos con 19 pasos. 

Por su parte, CRISP-DM brinda el marco para realizar la minería de datos. Al 
aplicarla, varios de los pasos ya habían sido abordados en Hefesto, como la fase de 
comprensión de negocio y la preparación y limpieza de datos. 

Completando las metodologías, se encuentra Scrum, que brindó un marco flexible 
desde el planteo de los requerimientos y permitió concretar y validar el desarrollo 
sprint a sprint.  

 
DESARROLLO  
 
Exploración de datos 

 El trabajo utilizó un DataSet que cuenta con 160.409 registros de alumnos 
matriculados al inicio de año (80.806 varones y 79.603 mujeres) y a fin de año la 
matrícula totaliza 157.706 alumnos (79.260 varones y 78.446 mujeres). Con un total de 
141.283 alumnos promovidos (71.708 varones y 69.575 mujeres).  

 A continuación se muestran y describen algunas de las distribuciones de los 
datos de la cursada en función de dimensiones tales como curso, ámbito y sector 
utilizando la herramienta Google Data Studio. 

 

Figura 3: Cantidad de alumnos y situación por año/curso. 

 

Cada año se matriculan una cantidad de alumnos en cada curso. A final de la 
cursada, un porcentaje de estos promociona, otros abandonan (salidos sin pase) y 
muchos regresan a repetir el curso el año siguiente. En la Figura 3 se muestran estas 
cantidades y se observan ciertos comportamientos particulares. 
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Figura 4: Tasa de promovidos por curso.  

En la Figura 4 describe el porcentaje de promovidos de cada curso en la provincia, 
donde en el eje X están descrito los cursos de todos los establecimientos y en el eje Y 
la tasa de promovidos. Los valores 8, 9, 10, 11, 12 y 13 corresponden a los cursos del 
nivel secundario: 1er año, 2do año, 3er año, 4to año, 5to año y 6to año en caso de las 
escuelas técnicas. Se puede observar en la Figura 4, que los cursos con baja tasa de 
promoción son los 5to y 6to año del nivel secundario. 

 

Figura 5: Tasa de abandono por ámbito. 

En la Figura 5 se describe la tasa de abandono separado por ámbito. En el eje X se 
puede apreciar los distintos ámbitos y en el eje Y la tasa de abandono de todos los 
establecimientos de la provincia. Se puede observar que la tasa de abandono en todos 
los ámbitos es mayor en los varones, tomando en cuenta todos los establecimientos y 
grados de la provincia de Jujuy. 
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Figura 5: Tasa de promovidos por sector. 

En la Figura 6 se puede observar la tasa de promovidos divididas por sector y 
separados por género. En el eje X se encuentran los sectores (Estatal, Privado y 
Cooperativa) y en el eje Y los porcentajes de promoción. Observando el gráfico se 
deduce claramente que la mayor tasa de promoción en todos los sectores es mayor en 
las mujeres. 

 

Figura 7: Repitientes por Departamento. 

En la Figura 7, se puede apreciar la cantidad de repitientes en cada departamento 
de la provincia, separados por género. Los valores más altos, se dan 
proporcionalmente a la cantidad de matriculados. En el eje Y, se encuentran el total de 
repitientes, en el eje X los departamentos de la provincia. 
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Seleccionar técnica del modelado 

El modelado debe realizarse de acuerdo a las características del problema a 
resolver, en este trabajo final es pertinente usar predicción de los indicadores. 

 La herramienta H2o proporciona distintas técnicas de modelado. Varias de 
éstas técnicas se orientan a la predicción, por lo que se puede modelar con distintos 
algoritmos y compararlos para encontrar cuál el más óptimo y adecuado al problema. 

 

Construcción del modelo 

 Como paso inicial, se corre la función AutoML para obtener una orientación de 
modelos “óptimos” con sus respectivos hiperparámetros. 
Este algoritmo, como se muestra en la Figura 8, emplea el Dataset de entrenamiento 
(training frame) y el de validación (validation frame) para realizar los entrenamientos. 
Adicionalmente permite especificar la columna de respuesta (label), el máximo de 
modelos a construir, tiempo máximo de ejecución y las columnas y algoritmos a 
excluir.  

  
Figura 8: AutoML en H2o.ia. 

Esta configuración arroja el siguiente resultado:  
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Figura 9: Resultado AutoML. 

Como se muestra en la Figura 9, los modelos predictivos obtenidos, a través de la 
técnica de GBM han ofrecido resultados más precisos. Estos modelos son sometidos a 
iteraciones y ajustes de parámetros para tratar de reducir el error cuadrático medio. 
 

Generar plan de prueba 

 Una vez entrenado el modelo, se mide su rendimiento mediante el error 
cuadrático medio. No obstante, para comprobar realmente la capacidad que tiene el 
modelo de realizar predicciones con nuevos datos, es necesario probarlo con un 
conjunto de datos distintos. Por lo que se debe reservar parte del Dataset principal 
para esto. 
 Usando este criterio, en el presente proyecto se dividió el Dataset dejando el 
80% de los datos para el Dataset de entrenamiento y un 20% para el Dataset de 
validación. Esta división implica además que los ejemplos se seleccionan de forma 
aleatoria para completar cada subconjunto de datos. 
 

Cuando se realiza un entrenamiento se especifican los Datasets de 
entrenamiento y validación, y con ellos la herramienta calcula automáticamente el 
MSE para los mismos. Con los MSE de cada modelo, se realiza una comparación para 
determinar cuál es el más preciso. 
 
Selección de parámetros 

 Para realizar el modelado se seleccionan los parámetros que se determinan 
con AutoML y se trata de obtener modelos de mayor precisión ajustando estos 
hiperparámetros. En la Figura 10 se muestran los parámetros del mejor modelo 
encontrado para la tasa de promoción, de la misma manera se realiza para los demás 
indicadores. 
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Figura 10: Hiperparametros tasa de promoción GBM. 

Cabe destacar que si bien el algoritmo GBM posee una gran cantidad de parámetros, 
los que se destacan sobre los demás son ntree, min_rows y max_depth. Ya que las 
pruebas empíricas realizadas con los demás no muestran una influencia significativa 
en el comportamiento de los modelos; razón por la cual no se incluyen en este trabajo. 
En la Tabla 1 se detallan los valores iniciales de los parámetros para el entrenamiento 
de cada indicador. 
 

Tabla de 

parámetros 

iniciales 

ntrees max_depth min_rows 

Tasa de promoción 

Tasa de abandono 

Repitientes 

65 

33 

241 

15 

15 

1 

100 

100 

1 

Tabla 1: Parámetros iniciales. 

Evaluación del modelo 

 La herramienta H2o ofrece, para cada modelo generado, un gráfico de la 
progresión del MSE de entrenamiento y de validación. 
 A continuación, se analiza las gráficas de la aplicación de la técnica GBM a la 
tasa de promoción. Como se muestra en la Figura 11, las curvas del MSE caen 
significativamente en los primeros 10 árboles y luego en menor grado hasta que deja 
de disminuir entre los 60 y los 65 árboles. Con el ajuste de parámetros se determina el 
comportamiento y si existen mejoras para el MSE.  
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Figura 11: Evolución del MSE de GBM de la tasa de promoción. 

En la aplicación de GBM para la tasa de promoción, como se observa en la Figura 12, 
se muestra que las curvas de MSE las cuales caen gradualmente, sin tanta 
acentuación. Al finalizar cada curva, no se puede determinar fehacientemente si es 
posible que siga mejorando o no. Por lo que invita a ajustar los parámetros y volver a 
entrenar. 

 

Figura 12: Evolución del MSE de GBM de la tasa de abandono. 

En caso de la aplicación al indicador Repitientes. Como se muestra en la Figura 12, 
las curvas disminuyen rápidamente en los primeros 30 árboles. Luego se estabiliza 
con una pequeña curvatura hasta alcanzar los 80 árboles donde el MSE de validación 
se mantiene constante y despegado del MSE de entrenamiento, lo que evidencia un 
sobreajuste en el modelo. 
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Figura 12: Evolución del MSE de GBM de repitientes. 

Revisión de los parámetros 
 Luego de definir los ajustes de hiperparametros, se procede a la revisión de 
parámetros y resultados obtenidos.  

 

Tasa de 

promoción 
ntrees max_depth min_rows MSE 

Iteración 1 

Iteración 2 

Iteración 3 

Iteración 4 

Iteración 5 

65 

30 

100 

100 

100 

15 

15 

15 

15 

20 

100 

100 

100 

50 

50 

0,013274 

0,014103 

0,012942 

0,012790 

0,012850 

Tabla 2: Ajustes de parámetros para tasa de promoción. 

Como se puede observar en la Tabla 2, la iteración cuatro presenta el error más 
óptimo. A partir de la siguiente fase se tiene en cuenta únicamente este modelo con 
sus respectivos parámetros.   

Tasa de 

abandono 
ntrees max_depth min_rows MSE 

Iteración 1 

Iteración 2 

Iteración 3 

Iteración 4 

Iteración 5 

33 

50 

50 

50 

50 

15 

15 

15 

10 

50 

100 

100 

50 

50 

50 

0,002184 

0,002163 

0,002049 

0,002054 

0,002045 

Tabla 3: Ajustes de parámetros para tasa de abandono.  
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Como se visualiza en la Tabla 3, la iteración cinco presenta el resultado más óptimo. A 
partir de la siguiente fase se tendrá en cuenta únicamente este modelo con sus 
respectivos parámetros. 

 

Repitientes ntrees max_depth min_rows MSE 

Iteración 1 

Iteración 2 

Iteración 3 

Iteración 4 

Iteración 5 

241 

100 

241 

241 

241 

13 

15 

20 

15 

25 

1 

1 

1 

10 

1 

2,939062 

2,987184 

2,872974 

3,453025 

2,932054 

Tabla 4: Ajustes de parámetros para repitientes. 

Como se puede observar en la Tabla 4,  se genera el resultado más óptimo en la 
tercera iteración. 

 

CONCLUSIONES  
 

 De acuerdo a los requerimientos solicitados, se logró determinar los 
indicadores educativos más relevantes (tasa de promoción, tasa de abandono y 
cantidad de repitientes), siendo éstos los usados para realizar el análisis de la 
eficiencia interna del sistema educativo.  

 Se utilizaron los indicadores para medir la eficiencia mediante cálculos de la 
información provista del Relevamiento Anual, construyendo un Data Warehouse con 
estos. Para la construcción se utilizó un proceso de ETL con la herramienta Spoon. 

A partir del DataWarehouse, se pueden generar los informes sobre los 
indicadores del ciclo lectivo anterior. No obstante, el factor clave para el éxito del 
prototipo fue la inclusión de los modelos predictivos generados por la minería de datos, 
los cuales se determinaron en gran medida gracias a la ayuda que brinda la 
herramienta H2o a través de su función AutoML, con la cual se determinó que la 
determinaba un mayor grado de precisión fue la técnica GBM. La precisión de estos 
modelos, permite concluir que las técnicas de minería de datos poseen importantes 
ventajas en el modelado del comportamiento del flujo de alumnos (tasa de promoción, 
tasa de abandono y repitientes). 

Dado que la predicción de los indicadores de forma anticipada agrega un alto 
valor para el análisis y la generación de nuevo conocimiento para la toma de 
decisiones. Es importante destacar también que la herramienta H2o permite exportar 
los modelos entrenados, los cuales pueden embeberse en una aplicación Java Web. 
Por lo tanto, gracias a la funcionalidad mencionada, fue posible realizar la integración 
de éstos modelos en el DSS. 
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