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RESUMEN

Un Data Warehouse (DW) es un repositorio de datos que provienen de distintas fuentes. Es utilizado para
el andlisis de datos y como apoyo a la toma de decisiones. Ya que permite obtener indicadores cuantitativos
tales como cantidades. Sin embargo, en el &mbito de andlisis de datos es usual encontrar relaciones entre
los datos de naturaleza difusa. Por ejemplo, en un contexto académico la respuesta a la consulta “qué
estudiantes obtuvieron buena nota final” no puede ser obtenida desde un DW tradicional pues no maneja
informacién cualitativa. Debido a las limitaciones de los DW tradicionales es que pueden extenderse
usando légica difusa a un DW Difuso (DWD). En este trabajo se presenta una implementacién de DWD
cuyo objetivo es permitir el andlisis cualitativo de datos de estudiantes lo que apoya el proceso de toma
de decisiones. El DWD implementado permite operar con medidas difusas, hechos difusos, relaciones
difusas y niveles difusos.

Palabras clave: Data Warehouse Difuso, 16gica difusa, Data Warehouse.

ABSTRACT

A Data Warehouse (DW) is a data repository containing data from different sources. It is used to support
decision-making through data analysis as it allows quantitative indicators such as amounts. However,
data analysis lack of data of diffuse nature. For instance, in an academic context, the answer to the query
“What students scored with good final grade” cannot be obtained from a traditional DW because they
do not handle qualitative information. Due to the limitations of traditional DW the use of fuzzy logic
may extend its capabilities through a fuzzy DW (FDW). This paper presents an implementation of FDW
aimed at allowing qualitative analysis of scholar data supporting decision making process. The FDW
implemented operate fuzzy measures, fuzzy facts, fuzzy relations and fuzzy levels.

Keywords: Fuzzy Data Warehouse, fuzzy logic, Data Warehouse.

INTRODUCCION en bases de datos transaccionales. Con el fin de

analizar esta informacion histdrica, una alternativa

Cada dia las organizaciones tienen mds informacién  interesante es implementar un DW. Un DW es una
porque sus sistemas producen una gran cantidadde  coleccidon de datos orientada a un determinado
operaciones diarias que se almacenan generalmente ~ ambito (empresa, organizacion, etc.), integrado,
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no volétil y variable en el tiempo, que es utilizado
para el apoyo a la toma de decisiones en la entidad
en la que se utiliza [3, 12].

Los elementos principales de un DW son dimensiones,
jerarquias, hechos y medidas.

Una dimensién es un concepto abstracto que modela
un contexto para el andlisis. Sobre las dimensiones
se pueden definir jerarquias, que permiten acceder
a los datos a diferentes niveles o categorias de
detalle [3, 12].

Los hechos representan una tupla de claves primarias,
foraneas y medidas. Las medidas son valores
numéricos, por lo que el tipo de andlisis que se
puede realizar es cuantitativo. Sin embargo, en el
proceso de toma de decisiones también es valorado
el analisis cualitativo. El andlisis cualitativo, esta
orientado a analizar caracteristicas de alguna cosa
mads que una cantidad que es el caso de un analisis
cuantitativo.

En el contexto de andlisis cuantitativo se utilizan los
DW y para extender un DW a un DWD se utiliza
16gica difusa [25] de tal forma de incluir los aspectos
cualitativos en el andlisis de datos. Entonces es
necesario comprender cudles son los elementos de
un DW que se extienden para componer un DWD.
Comenzando por qué es un atributo difuso. Una
clasificacion de informacién difusa es presentada
en [9-10, 22, 29-30] donde se definen los atributos
difusos como atributos tipo 1, tipo 2 y tipo 3.

Los atributos difusos tipo 1 [9-10, 22, 29-30]
son atributos clasicos que admiten el tratamiento
impreciso, donde las etiquetas lingtiisticas definidas
solo se usaran en las condiciones difusas de las
consultas.

Los atributos difusos tipo 2 [9-10, 22, 29-30]
son atributos que admiten tanto datos cldsicos
(crisp) como difusos (imprecisos), en forma de
distribuciones de posibilidad sobre un dominio
subyacente ordenado. El tipo 2 permite también
la representacién de informacién incompleta en
forma de datos tipo Unknown, Undefined y Null.

Los atributos difusos tipo 3 [9-10, 22, 29-30] son
atributos sobre datos de dominio discreto sobre
dominio subyacente no ordenado con analogia.

En estos atributos se pueden definir conjuntos de
etiquetas con una relacién de similitud o proximidad
definida sobre ellas. Ademads, en el tipo 3 se pueden
admitir distribuciones de posibilidad sobre el
dominio.

Por otro lado, la mayoria de los articulos y casos
de estudio que incluyen andlisis de datos usando
DWD estan relacionados con el impacto o beneficio
de aplicar DWD a contextos empresariales [6, 15].
Sin considerar el aporte que implica la aplicacién de
DWD al dmbito educacional pues permite realizar
un andlisis cualitativo del rendimiento académico
de los estudiantes, ademas de considerar el ambito
contextual de cada organizacién educacional pues
no es lo mismo clasificar a un estudiante bueno en
una organizacién A que en una organizacién B.
Lo anterior debido a consideraciones como el
puntaje de ingreso y las calificaciones que obtiene
un estudiante.

Desde este punto de vista la principal contribucién del
presente trabajo es mostrar un disefio de DWD simple
junto a una implementacién que permite apreciar las
ventajas de la aplicacién de un DWD para la toma de
decisiones en instituciones educacionales. Ademas,
la propuesta de DWD incluye tres elementos difusos
que son difusidad entre niveles (relacién difusa),
difusidad en las medidas, difusidad de un nivel, y
hechos difusos que se explicaran en la seccién de
preliminares.

El articulo estd organizado de la siguiente forma:
primero se presenta una seccién de Preliminares
que permite explicar los conceptos basicos acerca
de los elementos difusos que se incorporan en la
propuesta para andlisis de datos de estudiantes,
luego se presenta una seccién con los Trabajos
Relacionados y posteriormente se presenta una
seccién con la Metodologia de Trabajo que explica
el caso de estudio mediante un esquema conceptual
y esquema légico del DWD propuesto. Luego se
presentan los Resultados a las consultas del DWD.
Finalmente se presenta la Conclusién y Trabajos
Futuros que incluyen comentarios sobre los resultados
obtenidos, y posibles trabajos futuros.

A continuacion, en la seccion Preliminares se
explican los conceptos de difusidad del DWD que
se ha implementado para aplicar el andlisis de datos
educacionales.
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PRELIMINARES

En este articulo se ha considerado la siguiente
definicién para la implementacion del DWD “Un
DW que permite almacenary operar medidas difusas
tipo 1y tipo 2, relaciones difusas entre niveles y
niveles difusos tipo 2”. Ademas, se permite agregar
un grado de posibilidad a los hechos y operar con
estos.

Relacién difusa

Cuando una relacién entre niveles es difusa, cada
instancia de nivel inferior estard asociada a mds
de una instancia del nivel superior, generando una
relacién muchos a muchos, entre el nivel padre y
el nivel hijo. Este tipo de jerarquia es no estricta
[11]. La Figura 1 muestra un ejemplo de esquema
de dimensién difusa donde se ha definido la relacién
entre alumno y nivel avance como difusa representada
por una linea punteada. Que la relacién sea difusa
implica que hay asociado un grado de pertenencia
entre las instancias de dimensién que participan en
dicha relacién. Por ejemplo, un alumno puede ser
asociado a mds de un nivel de avance, esto es muy
frecuente debido a que los estudiantes se atrasan por
reprobacion de asignaturas y de esta forma quedan
en distintos niveles (semestres) con asignaturas de
diversos niveles sin estar asociados a un solo nivel.
Entonces se deberia asociar un grado de pertenencia
alarelacién como se muestra en la Figura 2, donde
se observa que el estudiante Al estd asociado al
nivel 1 (Nivl)en 0,7 grado de pertenencia y asociado

/All\

Nivel Avance Egresado

~
~
~
~

Alumno

NotasT?2

Regién_Distancia >

All

Figura 1. Esquema de DWD con relacién difusa,
nivel difuso tipo 2 y medida difusa tipo 2.
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gp (A1, Nivl) =0.7
gp (A1, Niv2)=0.3
gp (A2, Nivl) =0
2p (A2, Niv2) =1
gp (A3, Nivl) =0.2
gp (A3, Niv2) =0.8

Figura 2. Extracto de instancia de dimension para
larelacion difusa entre estudiante y nivel.

al nivel 2 (Niv2) en 0,3 grado de pertenencia. Es
importante indicar que el grado de pertenencia se
debe obtener desde los datos y suma 1.

Medidas difusas tipo 1y tipo 2

Cuando una medida es difusa en el disefio e
implementacién de esta propuesta se considera
que puede ser difusa tipo 1 o difusa tipo 2. Si es
medida difusa tipo 1 solo se le agrega una etiqueta
a la medida. Si es medida difusa tipo 2 significa
que se ha asociado un concepto difuso que tiene
asociadas etiquetas lingiiisticas que se representan
por funciones de pertenencia. Por ejemplo, en la
Figura 1 la medida notas T2 es difusa tipo 2 y su
concepto difuso es calidad de las notas para lo
que se definen tres etiquetas para clasificar las
notas en mala, regular o buena como se muestra
en la Figura 3.

Nivel difuso

Para el caso de nivel difuso tipo 2 también se agrega
un concepto difuso que tiene funciones de pertenencia
que contendran las etiquetas. Por ejemplo, en el
caso de Region_Distancia que se muestra en la
Figura 1 el concepto difuso es la localizacién donde
las etiquetas serian cerca y lejos (cada una con un
grado de pertenencia dependiendo de la distancia
a algtn lugar).

m— malo

m regular

p(Notas)

e bueno

[\ L TTITETRTSRINTTETNETNTIL AT\ TTRTSTITIY SNTER\ TETRRRRNENT]

1 2 3 4 5 6 7 Notas
Figura 3. Funciones de pertenencia trapezoidales
para el concepto calidad de las notas y
las etiquetas lingiiistica mala, regular y

buena definida sobre el atributo notas.
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VENTAJAS DE UN DWD APLICADO A

DATOS EDUCACIONALES
Data Warehouse Data Warehouse
difuso tradicional
Permite realizar la clasificaciéon | No permite realizar

dependiendo del contexto, es
decir, la etiquetacion depende de
la organizacion y los parametros
que ellos consideran para reali-
zarla clasificacion por medio de
funciones de pertenencia.

ni clasificacion, ni
etiquetacion de los
datos de los estu-
diantes.

Permite realizar un analisis cua-
litativo de los datos de los estu-
diantes. Ademads del cuantitativo.

Solo permite rea-
lizar analisis cuan-
titativo.

Permite que una instancia per-

Solo permite aso-

tenezca a mds de una categoria | ciarun estudiante a
debido a que se extiende la | unacategoria dada
funcién de agregacién a agre- | una instancia de
gacion difusa, por lo tanto, siun | categoria.
estudiante se atrasa en una carrera
existe la opcién de asociarlo a
todos los niveles donde cursa
asignaturas.

TRABAJOS RELACIONADOS

En la literatura se encuentran pocos trabajos
relacionados con disefios y/o implementaciones
de DWD, al contrario del caso de DW tradicional
[17, 26]. Lo anterior se debe a que el proceso de
implementacién requiere de un esfuerzo técnico que
toma un tiempo considerable y ademds el concepto
de DWD ha sido incluido desde hace poco por el
ambito académico y no existe un estdndar para su
definicion. En este &mbito encontramos los siguientes
trabajos que aplican DWD [6, 7, 15] que se explican
a continuacion.

En [15] se utiliza un modelo multidimensional
difuso para analizar datos financieros. En este caso
se incluye la explicacién del modelo por medio de
su representacion légica y luego se muestran los
resultados a consultas donde queda reflejada la
utilidad del modelo. Este es un caso de utilizacién
de DWD, pero no tiene relacién con el dmbito
educacional.

Por otro lado, en [7] se muestra la utilidad del uso
de un DWD en el ambito de andlisis de indicadores
y métricas web como por ejemplo paginas vistas

por un usuario. Para lo cual presentan un esquema
de DWD que incluye metatablas que soportan los
elementos difusos en dimensiones y hechos. Ademas,
describen cémo aplicar la operacion Fuzzy Slicing y
Fuzzy Dicing para obtener resultados; sin embargo,
no muestran resultados graficos a las consultas. Luego
en [6] el mismo autor aplica su enfoque de DWD
que utiliza dimensiones difusas y hechos difusos
a datos de clientes de una fabrica de instrumentos,
este trabajo estd basado en la misma estructura
mostrada en [7]. La formalizacion de la estructura
de DWD que se utiliza en [6-7] se encuentra en
[8] trabajo que explica cémo incorporar elementos
difusos aun DW para convertirlo en DWD usando
estructuras de metatablas.

En [21] se describe como aplicar la metodologia
de Kimball que se utiliza para el disefio de un DW
tradicional a una extensién de dicha metodologia
para la construccién de un DWD. También muestran
un breve caso de estudio aplicado a datos de ventas
de productos y sus clientes.

Respecto a trabajos relacionados al dmbito
educacional que apliquen DWD se han propuesto
los siguientes trabajos [1-2, 27].

En [2] se presenta un mecanismo basado en MDA
[16] que muestra como transformar un esquema
multidimensional difuso desde el nivel conceptual
al nivel l6gico usando como caso de estudio un
ejemplo aplicado al andlisis del tiempo promedio
de titulacién de un estudiante, pero no indica cémo
implementar consultas ya que no es el objetivo, en
este trabajo solo se incorporan medidas difusas.

En [1] se presenta un trabajo que tiene como principal
contribucién el disefio e implementacién de un
modelo multidimensional difuso para administrar
datos que provienen desde repositorios de objetos de
aprendizaje para lo que se muestra el modelo y los
esquemas estrella y copo de nieve de los casos que
analizan. Sin embargo, no existe implementacién
ni resultado a consultas.

En [27] se presenta un trabajo cuyo objetivo es
utilizar el enfoque MDA [16] para el disefio de un
DWD en este trabajo se aplica el disefio a un caso de
estudio de andlisis de datos educacionales, pero no
se muestra la implementacion ya que fue declarada
como trabajo futuro. En la presente investigacion las
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autoras muestran la implementacién enfocada en poder
realizar un andlisis de datos de origen educacional.

Segtn el andlisis de trabajos relacionados se
observa que la implementacién de un DWD para
el andlisis de rendimiento académico estudiantil es
una contribucién pues se puede tomar como modelo
a aplicar en este tipo de organizacién y permite
apoyar el proceso de toma de decisiones otorgando
informacién cualitativa de los estudiantes.

A continuacion, la seccién de Metodologia muestra
el proceso que se llevé a cabo para la implementacién
del DWD, el disefio estd basado en un trabajo anterior
de las autoras [27].

METODOLOGIA

Para realizar el disefio multidimensional de un DW
existen enfoques impulsados por la oferta, enfoques
impulsados por la demanda y enfoques hibridos [4].

El enfoque impulsado por la oferta es también
conocido como enfoque impulsado por los datos.
En este caso el proceso se inicia con el modelado
del DW desde un andlisis detallado de las fuentes
de datos para determinar los elementos del DW
como hechos y dimensiones posibles de considerar
con los datos que se tienen. La informacién que se
considera en los hechos representa medidas para los
procesos de negocio y busca responder preguntas
como: ;Cudl es la asignatura que mds reprueban
los estudiantes de cierta carrera? Desde este punto
de vista las dimensiones representan el marco para
el analisis de estas medidas [23].

El enfoque impulsado por la demanda también
es conocido como enfoque impulsado por los
requisitos o dirigido por objetivos. En este caso el
proceso de disefio comienza por la determinacién
de los requerimientos desde las necesidades de los
usuarios. Luego se crea el disefio multidimesional
segun los objetivos seleccionados. Las ventajas de
este enfoque son que pueden apoyar el proceso de
reestructuracion de los procesos de negocio. Este
enfoque permite responder preguntas como /es
posible cumplir con el objetivo X? [19].

El enfoque hibrido permite combinar el enfoque

impulsado por los datos con el enfoque impulsado
por la demanda [19].
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Por otro lado, para el disefio de un DWD se han
propuesto los siguientes trabajos [2, 8, 21] que ya se
explicaron en la seccién de Trabajos Relacionados.

Para realizar el andlisis de datos educacionales
mediante DWD se llevé a cabo un enfoque basado
en MDA que ya fue introducido en un trabajo
anterior de las autoras [27]. Segun los enfoques antes
explicados este paradigma es orientado a los datos;
es decir, producto de un andlisis exhaustivo de los
datos se determiné que elementos eran posibles de
implementar en el DWD, ademas se consult6 con
una experta en educacion sobre la utilidad de los
resultados obtenidos en el contexto educacional, esta
persona también ayud6 en la definicién de objetivos.
Sin embargo, atin queda trabajo por realizar bajo el
paradigma orientado a la demanda. En el proceso
se incluyeron las siguientes tareas:

*  Andlisis de las fuentes de datos: en esta etapa se
estudiaron las fuentes de datos para determinar
el disefio del DWD, es decir, qué dimensiones
se podian implementar con los datos existentes,
qué medidas y ademads que relaciones entre los
datos podian ser difusas ademas de qué niveles
y medidas podian ser difusos.

*  Consulta con especialista en educacién: en esta
etapa se valido el andlisis de las fuentes con una
especialista en educacion que actué como usuario
para determinar que los objetivos de andlisis tenfan
coherencia y utilidad en el ambito educacional.

* Disefio conceptual del DWD: en esta etapa se
disefia el esquema conceptual.

* Disefio l6gico del DWD: en esta etapa se disefia
el esquema légico.

e Implementacién: en esta etapa se realiz6 el
proceso ETL para cargar los datos en el cubo
y en las metatablas que soportan los elementos
difusos de la propuesta de DWD.

A continuacién, se muestran los esquemas
conceptuales y l6gicos para el Cubo Indicadores
de Estudiantes [27]. Posteriormente se muestran
los resultados a consultas.

Cubo Indicadores de Estudiantes

El Cubo Indicadores de Estudiantes estd compuesto
por seis dimensiones de andlisis que son ingreso,
carrera, tiempo, estudiante, localizacién y curso.
Para la implementacién se utilizaron los datos de
pregrado de una universidad chilena. El propésito de
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implementacién de estos indicadores es proporcionar
informacién de la carga promedio de los estudiantes
y sus notas promedio, haciendo un anélisis por
ingreso, carrera, estudiante, localizacién y curso.
En este contexto se definieron los siguientes
elementos difusos:

e Medidas difusas: que son carga promedio y
notas promedio.

e Nivel difuso: que es regién.

e Relacién difusa: entre las categorias estudiante
y nivel estudiante.

Esta ultima relacion es difusa por esencia dado
que regularmente los alumnos no se encuentran al
dia en el avance de su malla curricular, sino que,
por el contrario, tienen asignaturas de distintos
niveles (semestres) lo que nos indica que su grado
de pertenencia a un nivel de su carrera es difuso.

En el caso de 1a dimension localizacion, se observa
que tiene dos niveles que son ciudad y region,
donde el nivel region ha sido marcado como difuso,

esto indica que se puede etiquetar como atributo
difuso tipo 2.

En la Figura 4, se aprecia el Esquema Conceptual
para el Cubo Indicadores de alumnos, se representa
mediante una instancia de metamodelo CWM OLAP
Difuso presentado en el trabajo de Zambrano, Varas
y Urrutia [27]. En esta figura, se puede observar el
estereotipo <<FMT2>> que representa las medidas
difusas tipo 2, el estereotipo <<FuzzyLevelT2>>
que representa al nivel difuso tipo 2 y el estereotipo
<<FHLA>> que representa a las relaciones difusas
en una jerarquia.

Luego se identifican los cubos, medidas, dimensiones,
atributos de dimensiones, niveles, atributos de
niveles, clases de asociacién y los atributos difusos
tipo 1, tipo 2 en medidas, niveles difusos tipo 2 y
relaciones difusas de la instancia del metamodelo
CWM OLAP Difuso [14, 16, 27].

En la Figura 5 se aprecia el esquema légico para
los indicadores de alumnos carga promedio y notas

<<Cube>> X A
" : <<Dimension>>
<<Level>> <<Dimension>> Student indicators Cohor
0!
I
Level_Course <<DH>> Cowns <«<CDA>> | <<M>> Amount_Students 1.+ <«<CDA>> 1
<<M>> Amount_Course
1L 1 1.* | <<M>> Sum_Approved
<<M>> Sum_Failed
<<FMT2>> Average_load <<Dimension>>
<<FMT2>> Average_grades <«<COA>> Undergraduate_Program
<<F evelT2>> <<Dimension>> <<<:[>;\»1 ) 1.
on <<DH>> City - \
1\ R 1.0 e
<<CDA>> <<CDA>>
1 1
<<Dimension>> <<Dimension>>
Student Time
Estereotipo para -] .
nivel difuso tipo 2 ' Estereotipo para
<<DH>> <<FHLA> relacion difusa
1 1.
<<Level>>
Level_Student

Figura 4. Esquema Conceptual para el Cubo Indicadores de alumnos con elementos difusos. estereotipados
<<FMT2>> para medida difusa tipo2, <<FuzzyLevel T2>> para nivel difuso tipo2, <<FHLA>>

para relacién difusa.
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promedio, con las estructuras para soportar los
elementos difusos.

A continuacién, se presentan los resultados a
consultas realizadas sobre el DWD propuesto
tales como:

e Andlisis usando jerarquias difusas.

*  Andlisis usando hechos difusos.

e Andlisis usando medidas difusas etiquetadas
tipo 2.

e Anidlisis usando niveles difusos etiquetados tipo 2.

RESULTADOS

Las siguientes consultas fueron ejecutadas sobre
el DWD en un SGBD [28] para responder a los
indicadores buscados. Los elementos difusos se
cargaron en la etapa ETL [3, 11-13] del proceso.

Analisis usando jerarquias difusas

Indicador promedio de notas por nivel

La relacidn jerarquica entre el nivel Student y el
nivel Level_Student puede ser difusa segtn el caso
de estudio (ver relacion estereotipada <<FHLA>>

en esquema conceptual de la Figura 4). De esta
forma, la consulta Promedio de notas por nivel es
una consulta que entrega el promedio de notas por
cada nivel y ademas calcula el grado de posibilidad
de cada hecho resultante de la agregacion debido a
que cada estudiante tiene una relacién difusa con
los niveles.

Por un lado, en la Tabla 1 se presenta los resultados
del indicador “Promedio de notas por nivel”, se
puede apreciar que solo se entrega como resultado
los niveles 101 al 302 (los primeros tres afos), esto
debido a que no hay notas que tengan un grado de
relacién entre Student y Level_Student que supere
el umbral a = 0,3 utilizado en la consulta.

Por otro lado, en la Tabla 2 se muestran los resultados
de la misma consulta, pero utilizando la jerarquia
no difusa entre Student y Level_Student, donde el
nivel del estudiante es considerado como el nivel
de la asignatura menos avanzada que cursa. Como
se puede apreciar los resultados son distintos, en
el caso de la consulta difusa los promedios son
generalmente mas bajos, esto puede ser debido
a que en tal caso se consideran todos los niveles

] Concept_nams
Meta_Degree
Lev_ LevelCourse Dim_Course T
PK Degrea_id -
PK | LevelCourss id [*—| PK| Course_id Degree Meta_MemberFunction
LavelCoursa_namea Course_name FK | MemberF: ion_id > R S -
FK | LevelCourse_id FK | Cube_id g - L id
FK Region_id :
c
d
label
Cube Student Indicators FK | Concept_id
PK| Cube_id
FK| Course_id .
FK| City_id Dim_Cobhort
123 ls)'::a“: id | PR | Cohort_id
Lev_Region Dim_City FK| Undereradusts Program_id Cohort_nams
L, FK| Cohort_id
PK |Region_id [ PK |City_id Approved N
Rasion_ City_name Failed Dim_Undergraduate Program
FK |R _id Note > :
PK |Undergraduate_Program id
Undergraduata Program_name
Dim_Student Dim_Time
PK | Student_id PK | Time_id
Met ¢ Student_nams Day
O 13 FK | LevelStudent_id Month
PK | MataConceptT3 id i Year
FK| Student id
K| 1 IStudent id Lev_LevelStudent
PK |LevelStudent id
LevelStudent name

Figura 5. Esquema légico para los indicadores de alumnos carga promedio y notas promedio.
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Tabla 1. Resultado de la consulta para indicador
“Promedio de Notas por Nivel”, utilizando
los parametros a = 0,3, f=1,0=1yla
relacion difusa entre Student y Level _

Student.
Student_Level Avg Nota 0
101 3,71 0,30
102 4,06 0,30
201 3,96 0,30
202 3,82 0,32
301 4,29 0,30
302 4,53 0,32

Tabla 2. Resultado de la consulta “Promedio de
notas por nivel”, utilizando la relacién
NO difusa entre Student y Level_Student.

a cada hecho y puede ser usado como criterio al
momento de seleccionar los hechos que deben
ser agregados.

El siguiente ejemplo realiza una consulta en el
cubo con tal de obtener el promedio de notas de
los alumnos por cada carrera, que pertenezcan al
ingreso 2010 para la asignatura CALCULO 1.

La Tabla 3 muestra los resultados de la aplicacién de
una consulta de agregacién no difusa estableciendo
el pardmetro 0 = 1 con tal de considerar solo hechos
totalmente posibles.

Tabla 3. Resultado de la consulta “Promedio de
notas y coeficiente de aprobacién por
carrera”, utilizandoa=1,=1,0=1.

Student_Level Avg_Nota
101 3,15
102 4,36
201 4,50
202 4,07
301 4,31
302 4,59
401 5,27
402 5,09
501 4,98
502 5,24
601 4,62
602 5,33

del alumno que tengan una relacién superior a
0,3, considerando, por lo tanto, también las notas
de los primeros niveles los que contienen mas
reprobaciones. Ademads, se puede apreciar que la
posibilidad de los hechos es entorno al 0,3 para
los hechos, esto se puede interpretar como que,
para cada nivel, los hechos obtenidos producto
de la agregacién de Avg_nota son muy dispersos,
teniendo en su valor minimo un 0,3 de posibilidad
de ser el valor indicado.

Analisis sobre hechos difusos

Promedio de notas y coeficiente de aprobacion
por carrera

El modelo propuesto tiene la capacidad de asignar
un nivel de posibilidad al conjunto de hechos.
Este pardmetro estd asociado independientemente

Undergraduate | Avg | Ratio_ | Ratio_ s=1
Program Nota | Reprob | Aprob
Geologia 4,20 0,28 0,72 1
Ingenieria Civil
en Computacién | 3,25 0,48 0,52 1
e Informatica
Ingenieria Civil
. 3,41 0,46 0,54 1
en Metalurgia
Ingenieria Civil
. 3,78 0,34 0,66 1
en Minas
Ingenieria Civil
. 3,43 0,44 0,56 1
Industrial

Al realizar la consulta con el parametro 0 = 0,9
se puede observar en la Tabla 4 un leve cambio
en el promedio y coeficientes de aprobacion y
reprobacién, cambiando ademds la posibilidad
del hecho agregado. Por otro lado, si el parametro
se establece 0 = 0,5 el resultado vuelve a cambiar
como se aprecia en la Tabla 5.

Es importante indicar que si se prueba con mas fuentes
se podra establecer precisiones o posibilidades en
los hechos de forma mads real.

También se puede sefialar que el modelo seria
muy 1til en un caso de integracién de fuentes de
datos externas donde se puede asignar un grado de
posibilidad a los hechos segtin la confianza que se
tenga en la fuente de datos.
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Tabla 4. Resultado de la consulta “Promedio de
notas y coeficiente de aprobacién por
carrera”, utilizandoa=1,=1,0>0,9.

Undergraduate | Avg | Ratio_ | Ratio_ 5>0.9
Program Nota | Reprob | Aprob |~ =

Geologia 4,20 0,28 0,72 1
Ingenierifa Civil
en Computacién | 3,25 0,48 0,52 1
e Informatica
Ingenieria Civil
en Metalurgia 3.41 0.46 0.54 1
Ingenierfa Civil 3.78 034 0.66 1
en Minas
Ingenierfa Civil 337 044 0.56 1
Industrial

Tabla 5. Resultado de la consulta “Promedio de

notas y coeficiente de aprobacién por
carrera”, utilizandoa =1, =1, 6>0,5.

Undergraduate | Avg_| Ratio_ | Ratio_ 5>05
Program Nota | Reprob | Aprob |~

Geologia 4,20 0,28 0,72 1
Ingenieria Civil
en Computacién | 3,25 0,48 0,52 1
e Informdtica
Ingenieria C1V11 3.41 0.46 0.54 )
en Metalurgia
Ingen}erla Civil 3.78 034 0.66 1
en Minas
Ingenieria Civil

. 3,25 0,44 0,56 1
Industrial

Analisis sobre medidas difusas etiquetadas
tipo 2

La propuesta otorga la capacidad de etiquetar una
medida de los hechos mediante etiquetas lingtiisticas
agrupadas en conceptos. Para el ejemplo tratado
sobre indicadores de estudiantes se ha definido el
concepto de “rendimiento” que agrupa las siguientes
etiquetas linglifsticas mala, regular y buena, cada

una con su funcién de pertenencia trapezoidal para
las medidas basadas en la nota con escala del 1 al
7.LaFigura 3, antes mostrada, indica las funciones
definidas para cada etiqueta.

Los atributos difusos tipo 2 en el modelo propuesto
pueden estar asociados a variables que componen
medidas en el conjunto de hechos. De esta forma
es posible realizar operaciones de seleccion difusa
sobre estos atributos con tal de seleccionar valores
de variables en los hechos de acuerdo a los criterios
definidos en las etiquetas lingiiisticas. Para realizar
esta operacion se utiliza los operadores de seleccion
difusa definidos en [20].

A continuacién, se muestran dos ejemplos de
aplicacidon sobre medidas difusas etiquetada tipo 2.

Cantidad de notas altas por ingreso

La Tabla 6, presenta los resultados de la consulta
“Cantidad de notas altas por ingreso”, donde se
puede apreciar que el ingreso con mdas cantidad de
notas absolutamente buenas es el ingreso 2007 con
416 notas con posibilidad 1 de ser buenas. También
se puede apreciar que otras cantidades también
son posibles en menor medida, por ejemplo, para
el ingreso 2013 solo hay 22 notas que son buenas
con una posibilidad 0,5.

Cantidad de notas malas y regulares por carrera
En el siguiente ejemplo de la Tabla 7, se realiza
una consulta similar a la consulta anterior, pero se
mezclan dos etiquetas lingtiisticas: mala y regular.

La consulta para obtener la cantidad de notas que
son malas y regulares (ambas) se realiza por medio
de la operacion OWA MAM [24] entre las funciones
de pertenencia para ambas etiquetas.

Como resultado, la cantidad de notas es pequefia
debido a que son pocas las notas por cada carrera

Tabla 6. Resultado de la consulta “Cantidad de notas altas por ingreso”.

uvscount() | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013

0,50 74 73 66 63 62 46 22

0,62 84 80 67 52 63 39 25

Hpuona(N010) ® Hyuona(nota) 0,75 66 67 52 43 39 32 20
0,87 64 48 48 30 26 39 24

1,00 416 | 362 | 300 | 249 | 183 | 201 | 103
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Tabla 7. Resultado de la consulta “Cantidad de notas malas y regulares por carrera”.

uvscount () | Geologia | Informatica | Metalurgia | Minas | Industrial
0,13 7 17 5 8 19
0,17 19 33 10 39 62
:ubuena(n‘)ta) ® ,ubuena(n‘)ta) 0.25 11 25 5 22 31
0,33 13 21 20 18 54

que son malas y regulares, dado que deben cumplir
con las dos descripciones al mismo tiempo.

Analisis sobre niveles difusos etiquetados tipo 2
La propuesta soporta niveles difusos mediante la
etiquetacién de estos. En el ejemplo de la Figura 6
el nivel regién posee un atributo distancia que
es asociado al concepto distancia que posee las
etiquetas lingiifsticas cerca y lejos con sus respectivas
funciones de pertenencia trapezoidal como se
muestra a continuacion.

1
0,8 ’
0,6
e— CErCa
0,4
s |ejos
0,2
=
o
&0 .
2 © 0 0 Q Q@ @ @ @ @ Q@
i 8333838 3
. . N, g ¢
2 distancia a Copiapo ﬂzm)

Figura 6. Funciones de pertenencia trapezoidales
para el concepto distancia y las etiquetas
lingiiisticas cerca y lejos definidos sobre
el atributo distancia del nivel region.

La etiquetacién de niveles permite realizar la
seleccion de instancias de nivel no solo mediante
sus valores exactos o atributos, sino que también a
partir de sus etiquetas lingiiisticas.

La diferencia entre los niveles difuso tipo 2 y los
hechos difuso tipo 2 es que la “difusidad” solo se
puede aplicar al atributo de nivel, por lo que solo
cuando se haga referencia al nivel en una consulta
se podrd acceder a sus etiquetas.

Al contrario, los atributos difuso tipo 2 se mantienen
independiente de la operacién que realice en el cubo,
siempre y cuando se mantenga la medida que tiene
asociado el concepto. Es por ello, que los niveles
difusos permiten un nivel de detalle y andlisis mas
completo a la hora de realizar las operaciones dice,
pero no afecta la operacidn roll-up o drill-down.

Cantidad de alumnos en regiones cercanas y
lejanas

Cuando los niveles son etiquetados como atributos
difusos tipo 2, permiten las mismas operaciones que
se realizan sobre los hechos por medio de operaciones
OWA, en nuestro caso especifico operadores MAM
y MOM [5, 24].

La Tabla 8 contiene los resultados de realizar una
consulta que permite calcular la cantidad de alumnos
por regioén, considerando solo las regiones que estin
lejos y cerca al mismo tiempo, es decir, las que no
estdn definidas como totalmente posible lejos o
totalmente posible cerca. De esta forma la consulta
trata sobre la aplicacion de la operacion MAM
sobre las dos funciones de pertenencia descritas
anteriormente. Como se puede observar en los
resultados, solo las instancias de Tarapacd a Libertador
Bernardo O’Higgings se consideran en esta categoria
exceptuando las que estdn totalmente cerca como por
ejemplo la misma Region de Atacama. También se
puede apreciar que la pertenencia es bastante baja
en todos los casos, esto es debido a las funciones
definidas, que no definen quizds correctamente este
concepto, lo que se ha realizado en forma consciente
para demostrar la importancia que puede tener una
buena definicion de funciones de pertenencia. Respecto
ala definicién de los pardmetros de las funciones de
pertenencia se puede utilizar una definicién manual
utilizando el criterio de un usuario que tenga relacién
con el contexto de andlisis o se puede utilizar una
propuesta para la parametrizacion de funciones de
pertenencia para DWD mediante técnicas de multi-
level thresholding como se explica en el trabajo de
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Rojas, Zambrano, Varas y Urrutia [ 18] y de esta forma
obtener los pardmetros de la funcién de pertenencia
de forma automdtica desde los datos. Lo anterior es
muy util debido a que permitird obtener parametros de
la funcién de pertenencia de acuerdo con el contexto
que estd validado por los datos que se tienen de la
organizacion, ya que no es lo mismo etiquetar a un
estudiante como bueno en una universidad A, que
en una universidad B. Pues, lo anterior depende
de diversos aspectos, como puntaje de ingreso,
motivacién por la carrera, carencia de estrategias de
aprendizaje, etcétera.

Tabla 8. Resultado de la consulta “Cantidad de
alumnos en regiones cercanas y lejanas”.

Region Heerca ® Higjos | Cantidad
Region de Tarapacd 0,04 9
Regi6én Metropolitana 0,12 62
Region de Valparaiso 0,01 31
Region del Libertador General
Bernardo O’Higgins 028 28

Si se realiza la misma consulta, pero utilizando las
funciones de pertenencia mostradas en la Figura 7,
los resultados son los presentados en la Tabla 9.

En la Tabla 9 se puede también apreciar la distancia
asociada a cada regién, donde podemos ver que,
con la nueva definicién de funciones de pertenencia,
se agrega la Region del Maule y de Antofagasta,
como también los grados de pertenencia son ahora
mads altos, teniendo esto mds sentido, ya que por
ejemplo Antofagasta es cercano a Copiapd, pero a la
vez también estd lejos, mucho mds que La Serena,

1,2

= 1

©

% 0,8 ’A\

7 0,6 ] \ cerca

EOA ! \

102 lejos
O TTT (L'T'T T'TT'I& TTTTT T I T T I T I oTTl

0 Dpistanciaa copiapo (km)

Figura 7. Definicién alternativa de funciones de
pertenencia trapezoidales para el concepto
distancia y las etiquetas lingiiisticas
cerca y lejos definidos sobre el atributo
distancia del nivel region.
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quien cae en la categoria de cercano. Con lo anterior
se muestra la importancia de una buena definicién
de los parametros de la funcién de pertenencia, el
ideal es determinarlos desde los datos [18].

Tabla 9. Resultado de la consulta “Cantidad de
alumnos en regiones cercanas y lejanas”
utilizando funciones de pertenencia de la

Figura 5.

Region Distancia | rcq ® Hiej0 | Cantidad
Regi6n de Antofagasta | 574 0,87 31
Regién de Tarapacd 986 0,36 9
Regién Metropolitana | 803 0,66 62
Region de Valparaiso 754 0,74 31
Region del Maule 1060 0,23 8
Region del Libertador
General Bernardo 887 0,52 28
O’Higgins

A modo de resumen es importante indicar que para
llegar a la implementacién presentada en este trabajo
se realizaron varias etapas previas de andlisis de los
datos educacionales, luego se consulté con experta
en educacidn para validar el objetivo de andlisis y
posteriormente en las etapas de modelamiento se
disenaron los esquemas conceptuales y esquema
l6gico que se usaron para esta implementacion.
De esta forma el trabajo siguié un procedimiento
estricto que se refleja en la metodologia de trabajo
que estd alineada con lo que sugiere [23].

Desde un punto de vista educacional la propuesta
representa un caso de estudio complejo que arroja
conclusiones ttiles en este dmbito y cuya aplicacién
permite solucionar problemas que tienen un carcter
relevante. La propuesta representa un modelo util
para realizar minerfa de datos educacional.

A continuacidn, se presentan las conclusiones del
trabajo realizado.

CONCLUSIONES

Se ha presentado una propuesta de implementacion
de DWD para el andlisis de datos educacionales.

El trabajo formulado incluye ejemplos de andlisis
para todos los casos de elementos difusos que se
han propuesto en este caso de estudio, como son
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medidas difusas, relaciones difusas entre niveles,
niveles etiquetados tipo 2 y hechos difusos.

Es importante indicar que la experimentacién
permitié mostrar que la definicién adecuada de
los parametros de la funcién de pertenencia trae
consigo buenos resultados a las consultas.

Ademais, estos pardmetros dependen del contexto,
es decir, no existe una parametrizacién universal,
sino que depende del contexto de la organizacién
donde se aplique el andlisis. Por lo anterior, lo
ideal es obtener los pardmetros de la funcién de
pertenencia teniendo en cuenta los datos que se
dispone como ya se plante6 en el trabajo de Rojas,
Zambrano, Varas y Urrutia [18].

La propuesta representa un modelo ttil para realizar
mineria de datos sobre datos educacionales. También
se puede indicar que en el proceso de toma de
decisiones es natural que se piense en aspectos de
analisis cualitativo por lo que la propuesta muestra
por medio de los resultados del DWD un aporte en
la toma de decisiones a nivel de datos educacionales
en una organizacion.

Como trabajo futuro se trabaja en la definicién de
un instrumento que permita validar las necesidades
de informacion difusa en el andlisis de los datos
educacionales para de esta forma complementar
una metodologia de andlisis de datos educacionales
usando DWD.

Desde un punto de vista de implementacién se
trabaja en generar nuevas medidas como el tiempo
en que un estudiante tarda en avanzar de nivel en
su carrera, etcétera.
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