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Resumen y Abstract

Resumen

En este proyecto de grado, abordamos la situacién actual de la Facultad de Ingenieria de la
Fundacion Universitaria Compensar buscando comprender la necesidad de adaptar sus
programas para satisfacer las necesidades de los jovenes, enfrentandose al desafio de
recopilar y aplicar informacion de diversos canales de marketing para tomar decisiones
empresariales efectivas. El objetivo general del estudio es proponer un modelo de
informacidn para la recopilacién y andlisis de datos de aspirantes a programas de ingenieria,
evaluando metodologias de mineria de datos como KDD, SEMMA y CRISP-DM. Los
referentes de investigacidn exploran el impacto de la pandemia en la educacion colombiana
y estrategias de marketing educativo en la era digital. El planteamiento del problema se
centra en la gestidn deficiente de datos de aspirantes, afectando las tasas de conversion. La
investigacion se delimita a la gestion de datos de aspirantes de programas de ingenieria en

Bogotad y Meta para el periodo 2022 hasta el afio 2023 semestre 1.

La hipotesis propone que un modelo de informacidn especifico permitird identificar
patrones y comportamientos significativos, contribuyendo a la mejora continua del sistema.
La justificacion destaca la necesidad de adaptarse y gestionar datos de manera eficiente,
promoviendo la calidad educativa y toma de decisiones informadas. Se evaluaran
metodologias de mineria de datos, considerando su enfoque estructurado y la adaptabilidad
a la complejidad del problema. El documento concluye resaltando la importancia de elegir
la metodologia que se alinee con los objetivos especificos de cada modelo de mineria de

datos avanzada.

Palabras clave: Percepcion educativa, Fundacion Universitaria Compensar, Modelos de
informacion, Mineria de datos, Estrategias de marketing educativo, Conversion de

aspirantes a estudiantes.






Resumen y Abstract

Abstract

This degree project addresses the current situation of the Faculty of Engineering of the
Compensar University Foundation, seeking to understand the need to adapt its programs to
meet the needs of young people, facing the challenge of collecting and applying information

from various marketing channels to make effective business decisions.

The general objective of the study is to propose an information model for the collection and
analysis of data from aspiring engineering programs, evaluating data mining methodologies
such as KDD, SEMMA and CRISP-DM. The research references explore the impact of the
pandemic on Colombian education and educational marketing strategies in the digital age.
The problem statement focuses on poor management of applicant data, affecting
conversion rates. The research is limited to the data management of applicants for

engineering programs in Bogota and Meta for the period 2022-2023.

The hypothesis proposes that a specific information model will allow the identification of
significant patterns and behaviors, contributing to the continuous improvement of the
system. The justification highlights the need to adapt and manage data efficiently,
promoting educational quality and informed decision-making. The selected methodology is
CRISP-DM, considering its structured approach and adaptability to the complexity of the
problem. The paper concludes by highlighting the importance of choosing the methodology

that aligns with the specific objectives of each advanced data mining project.

Keywords: Educational Perception, Compensar University, Foundation Information,
Models Data Mining, Educational Marketing, Strategies Business Decision, Making

Conversion of aspiring students.
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Introduccion

El escenario educativo de Colombia ha tenido varios cambios desde la pandemia del Covid-19 ya
gue dejo una marcada huella en los estudiantes de ultimo grado escolar, generando cambios
inesperados en sus métodos de aprendizaje.

Este impacto ha llevado a una percepcién disminuida de la educacién, con menos aspirantes a
programas académicos. Ante esta realidad, la Facultad de Ingenieria de la Fundacidn Universitaria
Compensar busca comprender a fondo la situacién de los jovenes y adaptar sus programas para
satisfacer sus necesidades.

El desafio principal es la efectiva recopilacion de informacion de diversos canales de marketing para
latoma de decisiones empresariales que se adapten al entorno actual de la Fundacién Universitaria
Compensar, por medio de un modelo de informacidn destinado a recopilar y analizar los datos de

los aspirantes.
Antecedentes y Justificacion

El sector educativo enfrenta actualmente complejidades e incertidumbres, acentuadas por los
efectos de la pandemia. Los estudiantes de bachillerato se vieron afectados por un método de
ensefianza inesperado, lo que provoco frustraciones y cambios de habitos no anticipados por las
instituciones educativas. La generacién actual de jovenes percibe la educacién como menos
valiosa, influenciada por la idea de obtener éxito rapido a través de las redes sociales, en
contraste con la educacion superior. Esta percepcion ha llevado a una disminucion en el nimero
de aspirantes a programas académicos, creando confusidn en las instituciones de educacion

superior que luchan por comprender esta nueva realidad.

La Facultad de Ingenieria de la Fundacién Universitaria Compensar esta abordando activamente

este desafio. Se esfuerza por obtener informacidn sobre los jovenes, comprender sus necesidades
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y ofrecer servicios académicos que fortalezcan sus habilidades naturales, contribuyendo al
desarrollo del pais. El reto radica en recopilar y comprender la informacion obtenida de diversos
canales de mercadeo que estan en contacto con estos jovenes, para tomar decisiones de negocios

adaptadas a este cambio en el entorno educativo en Colombia.

Y es aqui donde estd radicando parte de su problema. La universidad tiene 3 facultades de estudios,
donde la Facultad de Ingenieria es la que mayor nimero de estudiantes atrae a la universidad
(aproximadamente el 56% del total de los estudiantes, datos de diciembre de 2022) y obtiene la
informacién de estos estudiantes por medio de un canal de mercadeo principalmente que es el
centro de atencidn telefénica o Call Center. El proceso de inscripcion de un aspirante hasta que se

convierta en un estudiante es muy cercano a este:

1. Aspirantes
conocen la
universidad
por canales

digitales

(Google, Sitio

web,
Facebook e
Instagram).
Algunos
casos el
contacto es
por medio de
los canales de
la Caja de
Compensacio
n Compensar.

5. Continuan
los procesos
de seleccion
en la
universidad y
se determinan
los planes de
financiacion.

2. Colocan sus
datos en una
landing page
direccionada

por el canal
digital

6. El aspirante
paga el recibo
de pago
emitido por la
universidad

3. Un call
center se
encarga de
contactarlos
para
contextualizarl
0s y resolver
dudas.

7. El aspirante
después del
pago,
empieza a ser
estudiante
matriculado y
sele dala
informacion
necesaria de
arranque de
clases

Flujo de inscripcion de un estudiante. Autoria propia.

4. Los
aspirantes
interesados,
ingresando
sus datos
completos y
documentos
educativos en
el sitio web de
la universidad.

8. Estudiante
nuevo para la
Universidad
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Este flujo no tiene un modelo eficiente de captura de informacién rapida, confiable, actualizada y
disponible, lo que genera que la mayoria de los posibles aspirantes (leads) no se conviertan en

estudiantes matriculados.

Por eso, la implementacidon de un modelo de informacién para tomar decisiones en la universidad
(y enla facultad de ingenieria, en este caso en particular) busca potenciar la eficiencia, impactando
directamente la satisfaccidon de los aspirantes durante las inscripciones y generando un efecto
positivo a corto, mediano y largo plazo en la experiencia educativa. Este avance en la eficiencia
operativa mejora la salud financiera de la institucion ya que aumenta el nimero de aspirantes
inscritos a programas académicos, permitiendo obtener mayores recursos y una inversion mas
sélida, lo que se traduce en mejores condiciones estudiantiles.

La propuesta busca elevar el reconocimiento en el mercado académico al mediano plazo, con un
impacto positivo en la sociedad al ofrecer un servicio educativo de mayor calidad, contribuyendo

al aumento de los estandares de educacidn superior.

Formulacion del problema

La Fundacién Universitaria Compensar se enfrenta a una problematica critica en la gestién integral
de datos relativos a aspirantes y estudiantes actuales de sus programas de ingenieria en las sedes
de Bogotd y Meta, debido a que las tasas de conversion entre los aspirantes o leads a estudiantes
matriculados financieramente son bajas.

Veamos la siguiente tabla:

total pagados|

Tabla: Datos de conversion entre leads y estudiantes de la facultad de ingenieria, periodo 2022-2.

Fuente: base de datos de informacion de la facultad de Ingenieria. Creacion propia de la facultad.



4 Modelo de informacién inscripcion y conversion de aspirantes con mineria de

daroslntroduccion

La tabla muestra en su primera columna, los programas ofrecidos por la facultad. En la segunda
columna, la modalidad de cada programa. En la tercera columna, el nimero de leads (aspirantes
contactados por alguno de los canales digitales de la universidad y que mostraron algun tipo de
interés en los programas). En la cuarta columna, el nimero de aspirantes inscritos (personas que
ingresaron al sitio web de la universidad y del programa de ingenieria que les llamé la atencién y
gue colocaron todos sus datos personales y los documentos pedidos por la universidad). En la
quinta columna, estd el nimero de admitidos (estudiantes que efectivamente cumplen con los
requisitos que solicita la universidad). Después de este proceso, la universidad emite un recibo de
pago sobre el primer semestre académico que van a cursar los aspirantes y en la sexta columna, los
aspirantes que luego de cancelar el valor del semestre, se encuentran oficialmente matriculados en
la universidad para comenzar el semestre.

En las columnas siguientes, vienen los porcentajes de conversién de estos aspirantes siendo:

P/L: pagados / total de leads x 100.
P/I: pagados / inscritos x 100.
P/A: pagados / admitidos x 100.
I/L: inscritos / leads x 100.

A/l: admitidos / inscritos x 100.

El foco de la informacién es la de pagados sobre el total de leads. Porque detecta el nivel de

percepcidon que tiene el mercado sobre un programa académico, porque muestra el impacto de la
campafia de mercadeo hecha por el area de mercadeo y del call center y porque muestra la tasa
real del poder de cumplimiento de las metas que necesita el programa para poder arrancar un
grupo en el periodo académico con una cantidad suficiente de estudiantes. En general, los nimeros

no son muy positivos.
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De esta forma, la carencia de un sistema de informacidn robusto y eficiente en cuanto al registro
de la informacidon de los aspirantes a los programas de ingenieria ha generado obstaculos
significativos en la toma de decisiones estratégicas y en la ejecucion de acciones efectivas para
atraer y convertir aspirantes en estudiantes. Esta problematica se traduce en una falta de
comprensidon profunda de las necesidades y expectativas de los aspirantes, lo que, a su vez, limita

la adaptacién de los programas académicos para incrementar la inscripcion.

Objetivo General

Proponer un modelo de informacién destinado a la recopilacion y andlisis de datos de los aspirantes
alos programas de ingenieria, evaluando la mejor metodologia de mineria de datos, para identificar
patrones significativos que permitan mejorar las estrategias de inscripcion en la facultad buscando

qgue la mayor cantidad de /eads, se conviertan en estudiantes pagados.

Objetivos Especificos

e Estudiar las fuentes de informacidn disponibles referentes a la inscripcion de los aspirantes
a los programas de ingenieria, analizando su grado de calidad con el fin de realizar un
proceso de mineria de datos efectivo.

e Analizar las metodologias de mineria de datos KDD, SEMMA y CRISP-DM, frente al modelo
de informacion que se quiere proponer, con el fin de obtener la metodologia eficaz para el
desarrollo del proyecto.

e Identificar los puntos criticos en el proceso de conversidon desde leads hasta estudiantes
matriculados en la facultad de ingenieria, analizando los factores que influyen en las bajas

tasas de conversion.

Alcances y Limitaciones

Este estudio se enfocard en abordar la problematica relacionada con la gestién integral de datos de

aspirantes de programas de ingenieria en las sedes de Bogota y Meta de la Fundacién Universitaria
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Compensar. Se limitard a la recopilacion, organizacion y andlisis de datos especificos relacionados
con la inscripcién y/o conversidén de aspirantes en los programas de ingenieria, asi como las

interacciones previas a la inscripcion y las expectativas de los aspirantes.

Ademas, se considerard un periodo de estudio del afio 2022-2023 (periodo 1). Se excluyen de este
estudio otros programas académicos que ofrece la universidad y aspectos no relacionados
directamente con la gestidn de datos, como la infraestructura fisica o los procesos administrativos

no vinculados a la problematica en cuestion.

La investigacion se llevara a cabo mediante el desarrollo de un modelo de informacién especifico
para la gestion de datos de aspirantes. Se buscara ayudar a la mejora de los indicadores de pago y

conversion de aspirantes en los programas de ingenieria.



1. Marco teodrico

Para el desarrollo del trabajo es necesario tener un marco conceptual que permita entender
y analizar como se pueden cumplir los objetivos. Para este proyecto de grado, el marco
conceptual es sobre mineria de datos.

La mineria de datos se utiliza para descubrir patrones, relaciones y conocimientos utiles a
partir de grandes conjuntos de datos. Esta disciplina combina técnicas estadisticas,
aprendizaje automatico o machine learning, inteligencia artificial y bases de datos para
analizar los datos y extraer informacidn valiosa. Se determind el desarrollo entendiendo y
analizando 3 metodologias de minerias de datos: KDD, SEMMA y CRISP-DM.

Se explicara cada una de las metodologias, de forma precisa y concreta a continuacion:

1.1 Metodologia SEMMA

La metodologia SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess 6 Sequential Interative
Model for Mining Analysis) fue propuesta por SAS Institute Inc., y este método simplifica el
uso de técnicas estadisticas exploratorias y de visualizacién. Facilita la seleccién vy
transformacion de las variables predictivas mas relevantes, modela estas variables para
predecir resultados y verifica la precisiéon del modelo.
Esta metodologia tiene 5 fases de aplicacion: Muestreo, exploracion, modificacion,

modelado y evaluacion.
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1.2 Metodologia CRISP-DM

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) es un modelo estandar para el
proceso de mineria de datos que proporciona una estructura muy detallada y un conjunto
de directrices muy completo para planificar y ejecutar proyectos de mineria de datos de
manera efectiva.

Este modelo fue desarrollado por un consorcio que incluyé a empresas, consultores y
académicos, y ha sido ampliamente adoptado en la industria.
La metodologia CRISP-DM por su parte tiene 6 fases: Comprension del negocio, comprension

de los datos, preparacién de los datos, modelado, evaluacidn y despliegue.

1.3 Metodologia KDD

El KDD (Knowledge Discovery in databases), o Descubrimiento de Conocimiento en Bases de
Datos, es un proceso de transformacién de datos en informacién significativa vy
conocimiento util. Se basa en una combinacion de técnicas de bases de datos, estadisticas,
aprendizaje automatico y visualizacion de datos. El objetivo es revelar patrones, tendencias,
relaciones y conocimiento oculto en grandes conjuntos de datos, lo que permite tomar
decisiones informadas y mejorar la toma de decisiones.
La metodologia KDD contiene estas fases: seleccion de los datos, preprocesamiento de los
datos (limpieza, normalizacidn e imputacion), transformacion de los datos, seleccién del
algoritmo de mineria de datos, visualizacion de los resultados, evaluacion del modelo y por

ultimo el uso de los resultados.



2. Diseiio Metodoldgico

En la eleccién de la metodologia para este proyecto de mineria de datos, optamos tomar
como base la metodologia CRISP-DM en lugar de KDD y SEMMA. Esto, debido a su enfoque
estructurado y altamente iterativo, que se adapta bien a la complejidad del problema del

proyecto de seminario de grado.

CRISP-DM ofrece una secuencia clara de pasos y permite flexibilidad al combinar elementos

de KDD y SEMMA, segln las necesidades de cada fase, facilitando la exploracion profunda
de datos y la construccidon de modelos predictivos. Esta eleccidn se basa en la necesidad de

abordar un andlisis complejo y asegurar un proceso integral y bien fundamentado.

CRISP-DM es un modelo estandar para el proceso de mineria de datos que proporciona una
estructura detallada y un conjunto de directrices para planificar y ejecutar proyectos de

mineria de datos de manera efectiva.

Sus fases de aplicacion en detalle son:

CDmprensi_on del Seleccionar datos Modelado Despliegue
negocio datos

i : Planificar
EEETILY - Seleccion de la )
objetivos del Recolectar datos Limpiar los datos técnica d delad Evaluar resultados despliegue,
negocio ECita i moceads mantenimiento
Cuadro de situacion Describir datos Construir los datos Esquema de prueba Revision Planificar monitoreo
Objetivos mineriade  apzjisis exploratorio Integrar los datos Construir el modelo Deltern'llnar fu’Fijras Reporte final
datos lineas de accion
VAT ZI Formateo Validacian Revision
Plan del proyecto s i e

Tabla de explicacién del modelo CRISP-DM. Autoria propia
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Aplicacién al Proyecto

= Fase 1: Comprensiéon del Negocio:

En esta fase, se busca comprender a fondo la situacion actual del escenario educativo en
Colombia, especificamente en la Facultad de Ingenieria de la Fundacion Universitaria
Compensar. Esto implica entender los cambios generados por la pandemia en los métodos
de aprendizaje, la percepcion disminuida de la educacién y la disminucidn de aspirantes a
programas académicos. Ademas, se identifica el desafio principal: la recopilaciéon y
aplicacion efectiva de informacién de marketing para tomar decisiones empresariales
adaptadas al entorno actual.

= Fase 2: Comprension de los Datos:

En esta fase, se enfoca en entender las fuentes de informacidn disponibles relacionadas con
la inscripcion de aspirantes a los programas de ingenieria. Se busca evaluar la calidad de
estas fuentes para realizar un proceso de mineria de datos efectivo. También aborda la
necesidad de recopilar, organizar y analizar datos especificos relacionados con la inscripcion
y conversion de aspirantes.

= Fase 3: Preparacién de los Datos:

La preparacion de los datos implica seleccionar, limpiar y transformar la informacion
recolectada. En este contexto, se trata de organizar los datos relacionados con la inscripcién
de aspirantes y garantizar su calidad para el andlisis posterior. Entender el proceso de
preparacion de leads a estudiantes pagados y determinar niveles donde la tasa de
conversion sea la mejor para las metas planteadas para cada programay para la facultad en
general. Se establece la necesidad de un sistema de informacién robusto y eficiente en el
registro de la informacidn de los aspirantes.

= Fase 4: Modelado:

En la fase de modelado, se propone el desarrollo de un modelo de informacidn especifico
para la gestion de datos de aspirantes. Se busca evaluar las metodologias de mineria de
datos KDD, SEMMA y CRISP-DM, con el objetivo de seleccionar la metodologia dptima para
el proyecto. El modelo se orienta a identificar patrones significativos de los aspirantes que
mejoren las estrategias de mercadeo y de comunicacién para mejorar la tasa de inscripcién

en la facultad.
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= Fase 5: Evaluacioén:

La evaluacidn se centra en analizar los resultados del modelo de informacién implementado.
Se espera que este modelo proporcione una comprension mas profunda de los patrones y
comportamientos que afectan a los aspirantes de la institucidn. La retroalimentacion de los
resultados contribuird a la mejora continua del sistema, optimizando la toma de decisiones
académicas y administrativas.

= Fase 6: Despliegue:

La ultima fase, el despliegue, implica la implementacidon del modelo de informacién en el
entorno operativo de la universidad. Se monitorea el rendimiento del modelo en la practica
y se documentan los resultados finales. Ademas, se destaca la importancia de la
adaptabilidad del modelo, buscando ser mas eficiente en el andlisis de procesos internos y

en la visualizacion de decisiones estratégicas, tacticas y operativas.

VENTAIJAS DE UTILIZAR EL MODELO CRISP-DM

=  CRISP-DM proporciona una estructura bien definida y sistematica para el desarrollo de
proyectos de mineria de datos. Esto facilita la planificacion y ejecucion ordenada de cada
fase del proyecto.

= La metodologia es flexible y permite adaptarse a las necesidades especificas del
proyecto. Puede integrarse con otras metodologias o ajustarse segun los requisitos
cambiantes a lo largo del tiempo.

= CRISP-DM tiene un fuerte enfoque en comprender los objetivos comerciales y
asegurarse de que la mineria de datos se alinee con estos objetivos. Esto garantiza que
los resultados sean practicos y aplicables en un contexto empresarial.

= La metodologia permite iteraciones en las fases, lo que significa que se pueden realizar
ajustes y mejoras a medida que se avanza en el proyecto. Esto es especialmente valioso
cuando se enfrentan desafios complejos o cambios en los requisitos.

= CRISP-DM considera las necesidades y expectativas de los usuarios finales, lo que
garantiza que los resultados de la mineria de datos sean Utiles y comprensibles para

guienes toman decisiones en la institucién educativa.
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3. RESULTADOS ESPERADOS

1. Elaborar un informe detallado sobre las fuentes de informacién disponibles
relacionadas con la inscripcion de aspirantes a los programas de ingenieria,

destacando su calidad y relevancia para el proceso de mineria de datos.

2. Realizar una comparacion detallada de las metodologias de mineria de datos,
incluyendo KDD, SEMMA y CRISP-DM, evaluando su aplicabilidad y eficacia para el

desarrollo del modelo de informacion propuesto.

3. ldentificar, a través del andlisis de datos, los factores criticos que contribuyen a las
bajas tasas de conversidn, proporcionando insights significativos para la mejora de

estrategias de inscripcién en la facultad.

4. Desarrollar un modelo de informacion que permita predecir el comportamiento de
los aspirantes, segmentarlos segln sus caracteristicas y preferencias, y disefiar

acciones personalizadas para aumentar las tasas de conversion.



4.Conclusiones y recomendaciones

4.1 Conclusiones

La elecciéon de la metodologia para el proyecto fue un proceso fundamentado en las
particularidades de nuestro problema y objetivos. Se optd por CRISP-DM debido a su
enfoque estructurado y altamente iterativo, que se adapté de manera efectiva a las
complejidades inherentes del estudio realizado. La secuencia clara de pasos ofrecida por
CRISP-DM, desde la comprension del negocio hasta la implementacion de soluciones,
proporciond una guia paso a paso que se alined de manera eficaz con el ciclo de vida del
desarrollo del proyecto, promoviendo la colaboracién efectiva entre los equipos de negocio

y ciencia de datos.

También consideramos KDD como una opcidn valiosa, especialmente por su capacidad para
explorar relaciones complejas y patrones no lineales en los datos. La eleccion de KDD sobre
SEMMA se basé en la necesidad de abordar un problema complejo, donde la construccion
de modelos predictivos estandar no seria suficiente. Se buscaban insights profundos que
pudieran orientar estrategias a largo plazo y decisiones clave a nivel ejecutivo, y KDD ofrecio
un enfoque sistemdtico para descubrir conocimiento mas alld de la construccion de

modelos.

En dltima instancia, tanto CRISP-DM como KDD representan enfoques robustos y escalables,
y la eleccién refleja una adaptacién consciente a los requisitos especificos de nuestro
proyecto. Esta flexibilidad demuestra la importancia de seleccionar la metodologia que
mejor se alinee con los objetivos y la naturaleza Unica de cada proyecto de mineria de datos

avanzada.
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4.2 Recomendaciones

Se presentan como una serie de aspectos que se podrian realizar en un futuro para

emprender proyectos similares o fortalecer el proceso realizado. Y estas son:

= Los canales de mercadeo digital de la universidad deben ser de facil comprension,
interactivos y de facil acceso, para que lainformacidn entregada por el aspirante sea
de la mejor calidad posible.

= El proceso de mineria de datos es iterativo y actualizable. Este objeto de
investigacion es crucial, porque las preferencias de los aspirantes van cambiando
rapidamente y la universidad debe estar preparada para estos ajustes.

= El uso de algoritmos de mineria de datos conectados con algoritmos de machine
learning serdn determinantes para generar patrones cada vez mas acertados y en
tiempo real, sobre los aspirantes de la facultad. Por lo tanto, se requiere personal
capacitado para trabajar con estas metodologias.

= Este proyecto podra y deberia ser implementado en las otras dos facultades de la

universidad.
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