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1. Introduccién a la Mineria de Datos
1.1 Definicién y objetivos de Mineria de Datos

Diariamente grandes cantidades de datos son recolectadas en muchas areas de la
actividad humana, y la necesidad que tenemos de encontrar la utilidad de dichos datos hacen que
el analisis de éstos sea importante. Hablamos de grandes cantidades de datos en muchas
situaciones como investigaciones, negocios, entretenimiento, etcétera.

Tal cantidad de datos es el resultado de la computarizacion de nuestro mundo, que ha
supuesto la creacién de herramientas que facilitan el almacenamiento y gestion de los datos. Lo
anterior se puede comprobar mirando a las muchas organizaciones que poseen una gran
coleccion de datos que pasan por resefias de usuarios, tipos de productos, todos los datos
involucrados en transacciones, historial de ventas, etcétera. Empresas como supermercados se
encargan, a la semana, de realizar millones de transacciones que son almacenadas sistemas
computarizados; asimismo, los cientificos, entre experimentos, observaciones, mediciones,
etcétera, se encargan de almacenar muchos datos puros. Las empresas de telecomunicaciones
viven a diario con un trafico considerable proveniente de las intercomunicaciones de las
personas. Las billones de busquedas diarias en la web, los miles de videos almacenados en linea,
la informacidn de pacientes de la industria de la medicina, y muchos otros componen una lista de
fuentes de datos que no para de crecer actualmente.

Las organizaciones comprendieron que los datos netos que recolectaban podian
convertirse en un beneficio si se aplicaba alguna clase de proceso sobre ellos. Es justamente eso,
lo que busca la mineria de datos, encontrar un bien mayor tomando como base a los datos puros;
la mineria de datos convierte un gran conjunto de datos en conocimiento. El objetivo es, por lo
tanto, encontrar patrones de un conjunto de datos, que nos lleven a levantar conocimiento que,
usualmente, no puede ser encontrado estudiando los datos por separado, o también encontrar
predicciones para en base a éstos, tener un mayor control sobre los datos.

A pesar de gque previamente se establecié el objetivo central de la Mineria de Datos,
existen muchas definiciones validas.

Data Mining consiste en un conjunto de metodologias estadisticas y

computacionales que, junto a un enfoque desde las ciencias de la conducta, permite el
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analisis de datos y la elaboracidén de modelos matematicos descriptivos y predictivos de

la conducta del consumidor (Palma, Palma, & Pérez, 2009, pag. 43)

Podemos decir pues, que la Mineria de Datos es un grupo de metodologias apoyadas en la
Estadistica y la Computacion que permiten analizar datos para obtener conocimiento que
entregue un valor agregado a los interesados en dichos datos.

Un objetivo derivado de la busqueda de encontrarle utilidad a un conjunto de datos es el
enfoque hacia la prediccion de eventos. Como bien menciona Casas, Gironés, Minguillon, &
Caihuelas (2017) la Fisica en la actualidad apunta a un estudio de un universo de eventos y no
tanto de particulas, lo que hace que muchas ramas de la Ciencia se encarguen del entendimiento
y/o prediccion de los mencionados eventos; precisamente la mineria de datos encuentra una de
sus principales metas en este aspecto de prondstico de situaciones, adelantarse a ciertos
escenarios con el fin de obtener ventaja. Sin embargo, también es preciso anotar que la simple
visualizacidn de datos tiene una utilidad limitada que termina por insatisfacer la meta antes
mencionada de la mineria de datos; esto supone que detras, existan procesos fundamentados
correctamente para poder realizar analisis de los datos.

Tal y como mencionan Gibert, Ruiz, & Jose (2006) debido a los conceptos que se
mencionaron, se tiende a confundir a la mineria de datos como un sinénimo del proceso de
descubrimiento de informacion de los datos (o0 KDD por sus siglas en inglés); mientras que otros
ven a la mineria de datos como un paso mas dentro del proceso general de KDD. Por tanto, es
necesario mencionar cada uno de los pasos de este proceso para obtener una nueva definicion de
Mineria de Datos:

e Limpieza de datos: aqui se busca eliminar el ruido e inconsistencia de los datos, es decir,
eliminar aquellos datos que, a simple vista, no aportaran nada para la construccion del
conocimiento.

e Integracidn de datos: aqui se busca la combinacion de varias fuentes de datos para
simplificar el resto del proceso.

e Seleccidn de datos: paso en donde se extrae de una base de datos, todo aquello que sea
relevante para el analisis actual.

e Mineria de datos: paso esencial que aplica distintos métodos para extraer patrones de los

datos, o realiza predicciones de los mismos.
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e Evaluacion de resultados: luego de obtener patrones y/o predicciones es necesario
identificar cuales de ellos son Utiles para el andlisis actual y eliminar aquellos que no
aporten valor.

e Presentacion de Conocimiento: paso final donde se presenta a los usuarios, mediante
técnicas de visualizacion y representacion, el conocimiento que ha sido minado. (Han,
Kamber, & Pei, 2012).

Databases

h 4 v

Figura 1. Proceso General del KDD. En Data Mining: Concepts and Techniques (p. 7), por Han, Kamber y Pei.
Existe un proceso mas especifico para la Mineria de Datos, que se muestra a

continuacion:

Data
Understanding

Business
Understanding

Data
Preparation

1

Modelling

Evaluation

Figura 2. Fases del Proceso de Mineria de Datos. En IBM SPSS Modeler CRISP-DM Guide (p. 1), por IBM.
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Este proceso iterativo consta de 6 pasos:

1. Definicion del problema o Entendimiento del Negocio

2. Exploracion de los datos o Entendimiento de los Datos

3. Preparacion de los datos

4. Modelado

5. Evaluacion

6. Lanzamiento

Cada uno de esos puntos seran abarcados a profundidad en posteriores capitulos.

1.2 Origenes

Como mencionan Han, Kamber, & Pei (2012) la Mineria de Datos encuentra su origen en
el proceso natural de evolucion de la Tecnologia Informaética y la industria del manejo de datos
en general. Especialmente este ultimo campo trajo avances fundamentales como la creacion de
bases de datos y su manejo dando como resultado la creacion de términos como Almacén de
Datos (Data Warehouse) y la misma Mineria de Datos; conceptos que desde su inicio ya
involucraban procesos avanzados de analisis de datos.

El mismo hecho de el desarrollo de colecciones de datos en conjunto con la creacion de
mecanismos, o bien gestores, de bases de datos sirvieron como base para el posterior
funcionamiento de mecanismos efectivos de guardado de datos, asi como su recuperacion y
visualizacion, que involucro toda una estructura de consultas y transacciones (que llegarian a
priori a una estandarizacion con lenguajes como el Structured Query Language). Por lo que,
métodos de analisis avanzado de datos seria el siguiente paso natural.

Desde la década de 1960, y hasta nuestros dias, la manera en que hemos almacenado
informacion ha evolucionado constantemente. El ritmo ha sido tan acelerado que hemos pasado
en apenas cincuenta afios, aproximadamente, de tener sistemas de procesamiento de archivos
primitivos, a motores de bases de datos que permiten la creacion de almacenes en poco tiempo y
de manera grafica para que la mayor cantidad de personas pueda realizar este proceso. En la
actualidad contamos con muchas facilidades para manejar los datos, como las herramientas de
modelado que permiten la construccién de diagramas para simplificar la visualizacion de
elementos en una estructura relacional; la indexacion y métodos de acceso a los datos; etcétera.
Ademas, los usuarios de estos gestores de bases de datos han ganado flexibilidad en el manejo de

los datos mediante la constante innovacion de las interfaces de usuario, pero también la creacion
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de los ya mencionados lenguajes de consulta e inclusive las facilidades en el manejo de
transacciones. (Han et al., 2012)

Sin embargo, todas esas caracteristicas del manejo de los datos que fueron mencionadas
son parte del avance de muchos afios atrés. Luego del establecimiento de los sistemas de manejo
de bases de datos, también llamados “gestores”, el campo de las bases de datos se oriento a tres
pilares fundamentales: los denominados “sistemas avanzados de bases de datos”, el “data
warehousing” y el “data mining”. Estos sistemas avanzados nacieron como parte de la
investigacion de mediados de los afios 80 y se centraron en incorporan funcionalidades como
modelos de datos mas eficientes como los orientados a objetos y los objeto-relacionales e
inclusive modelos deductivos. En ese momento se dio el “boom” de los sistemas de proposito
general que hacian uso de todas estas nuevas caracteristicas y nacieron bases de datos espaciales,
de multimedia, cientificas, de ingenieria, de conocimiento, etcétera.

El analisis avanzado de datos surgi6 a finales de la década de los 80 en donde se tenia un
mercado con hardware evolucionando constantemente, computadores potentes y asequibles, y
sobre todo, equipos de recoleccion y almacenamiento de datos que potencid la industria de las
bases de datos y la informacion, que a su vez provocé el incremento de bases de datos y
repositorios de informacion disponibles para el manejo de transacciones, recuperacion de
informacion y analisis de datos. Uno de los tantos tipos de repositorios que surgieron fueron los
denominados “Data Warchouse” o simplemente “Almacenes de Datos” que se caracteriza por ser
un repositorio de maltiples y heterogéneas fuentes de datos, organizadas bajo un esquema
unificado en un solo lugar para facilitar el manejo de la toma de decisiones. Estos almacenes de
datos incluian técnicas ya citadas en el presente trabajo como la limpieza de datos y la
integracion de datos, ademas de procesamiento analitico en linea (OLAP por su siglas en inglés),
que basicamente comprende técnicas de andlisis con funcionalidades tales como realizacion de
resimenes, consolidacion, agregacion, asi como la habilidad de “ver” la informacion desde
distintos angulos. (Han et al., 2012)

A pesar de que esta herramienta (OLAP) soporta analisis multidimensional y toma de
decisiones, se necesitan herramientas de andlisis de datos adicionales para llevar a cabo un
analisis méas profundo; por ejemplo, las herramientas de Mineria de Datos proveen clasificacion
de datos, Clustering, deteccion de anomalias y visualizacién de cambios de los datos a lo largo

del tiempo.

Pontificia Universidad Catolica del Ecuador. Sergio David Paez Juka, 2019.



Andlisis comparativo de herramientas open source para data mining sobre datos publicos del Ministerio de Educacion de la
Republica del Ecuador

Poco después, durante la década de 1990, la World Wide Web (WWW) vy las bases de
datos orientadas a la web empezaron a dar sus primeros signos de vida. Las bases de informacion
globales basadas en Internet, como la WWW vy varios tipos de bases interconectadas y
heterogéneas empezaron a surgir y tomaron un rol importante en la industria de la informacion.
A pesar de que ya han transcurrido dos décadas, aproximadamente, de la globalizacion del
Internet, el analisis efectivo y eficiente de datos provenientes de distintas fuentes mediante la
integracion de: recuperacion de informacion, mineria de datos y el uso de tecnologias de anélisis
de redes de informacidn, sigue siendo una tarea desafiante hoy en dia. En resumen, la abundancia
de datos, junto con la necesidad de potentes herramientas de analisis de datos, se ha descrito
como una situacion rica en datos, pero pobre en informacion. La enorme cantidad de datos, de
rapido crecimiento, recopilados y almacenados en grandes y numerosos repositorios de datos, ha
superado con creces nuestra capacidad humana de comprension sin usar herramientas poderosas
para llevar a cabo estos analisis. (Han et al., 2012)

Como resultado, los datos recopilados en grandes almacenes de datos se convierten en
"tumbas de datos", archivos de datos que rara vez se visitan. En consecuencia, las decisiones
importantes a menudo se toman, no en base a los datos ricos en informacion almacenados en los
repositorios, sino mas bien en la intuicion de aquel que esté a cargo de tomar las decisiones,
simplemente porque dicha persona no tiene las herramientas necesarias para extraer el valioso
conocimiento incorporado en las vastas cantidades de datos.

Se han realizado esfuerzos para desarrollar sistemas expertos y tecnologias basadas en el
conocimiento, que generalmente dependen de los usuarios o expertos en el dominio para ingresar
manualmente el conocimiento en las bases de conocimiento.

Desafortunadamente, el procedimiento de entrada de conocimiento manual es propenso a
Sesgos y errores y es extremadamente costoso Yy lento. La creciente brecha entre los datos y la
informacion exige el desarrollo sistematico de herramientas de mineria de datos que pueden
convertir las tumbas de datos en "pepitas de oro" del conocimiento que aboguen por la creacién
de un mundo de datos mas util para todos. A continuacidn, se muestra un grafico con los avances
mas importantes de las herramientas que trabajan con los datos, ejemplificando lo que se ha
expuesto en esta seccion; adicionalmente se incluyen varias otras herramientas que, no fueron
mencionadas, pero que su aporte no deja de ser fundamental en todo este proceso de evolucion

de como el ser humano, mediante tecnologia, manipula los datos para obtener beneficios:
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Colecciones de Datos y Creacion de Bases de Datos
(previo a 1960)
= Procesamiento de archivos primitivo

v

Sistema de Manejo de Bases de Datos (Gestores/Motores de Bases de Datos)
(de los 70s a principios de los 80s)

Sistema de bases de datos jerarquicos y en red.

Sistemas de bases de datos relacionales.

Modelado de datos: modelos entidad-relacién, entre otros.
Métodos de indexacion y acceso.

Lenguajes de consultas como SQL.

Interfaces de usuario, formularios y reportes.
Optimizacion y procesamiento de consultas.
Transacciones, control de concurrencia y recuperacion.
Procesamiento de transacciones en linea (OLTP).

/ \

Sistemas Avanzados de Bases de Datos (80s)

Modelos de datos avanzados con diferentes
tipos: relacional-extendido, objeto-relacional,
deductivo, etcétera.

Gestidn de datos complejos: espaciales,
temporales, multimedia.

.

Sistemas Avanzados de Bases de Datos (90s)

Bases de datos basadas en web como XML o
web semantica.

Gestion de datos inciertos e integracion de
fuentes heterogéneas.

Popularizacion de aplicaciones para todo tipo
de usuario para manejo de bases de datos.

Sistemas Avanzados de Analisis de Datos
(finales de los 80s a finales de los 90s)

Los términos OLAP y Data Warehouse
empiezan a popularizarse con todo tipo de
herramientas en el mercado.

Mineria de Datos y descubrimiento de
conocimiento, clasificacion, agrupamiento
(Clustering), descubrimiento de patrones.
Popularizacion de las maquinas de vectores
de soporte como parte de un logro del
Aprendizaje Supervisado.

v

v

Sistemas Avanzados de Bases de Datos
(2000 hasta ahora)

Enfoque en la privacidad.

Computacion en la nube y enfoque en el
Software as a Service.

Procesamiento de datos en paralelo.

Sistemas Avanzados de Analisis de Datos
(2000 hasta ahora)

Enfoque en la Ciencia de Datos

Exploracion de la Mineria de Datos en
ambitos no solo con fines investigativos sino
también de negocios y en la sociedad en
general.

Enfoque hacia el Deep Learning con
maquinas dedicadas para el descubrimiento
de patrones compleios.

Figura 3. Historia de las colecciones de Datos. En Data Mining: Concepts and Techniques (p. 3), por Han, Kamber y Pei.

[

Pontificia Universidad Catolica del Ecuador. Sergio David Paez Juka, 2019.




Andlisis comparativo de herramientas open source para data mining sobre datos publicos del Ministerio de Educacion de la
Republica del Ecuador

1.3 Ciencias y Campos Relacionados con la Mineria de Datos

La principal ayuda de la Mineria de Datos es la Estadistica, que es una rama de las
Matematicas que busca la organizacion, recoleccion y analisis de datos. Como menciona Tufféry
(2011), la Mineria de Datos y la Estadistica al juntarse en un inicio tuvieron un campo especifico
que constaba de ayuda para investigacion de laboratorio, ensayos clinicos, estudios actuariales y
analisis de riesgos; es decir, a pesar de que su valor nunca estuvo negado, se restringia su
aplicacion por temas de desarrollo de la industria y disponibilidad de equipos, tal y como se
comento en la seccidn anterior. En la actualidad, el campo de aplicacion se encuentra en
constante expansion que va desde lo infinitamente pequefio (Gendmica) hasta lo infinitamente
grande (Astrofisica); desde lo mas general (gestion de la relacion con el cliente) hasta lo mas
especifico (asistencia a pilotos durante un vuelo); desde lo méas publico (comercio electrénico)
hasta lo mas privado (prevencion del terrorismo, deteccion de fraudes en telefonia movil, robos
en tarjetas bancarias); desde lo mas tedrico (ciencias humanas, biologia, medicina y
farmacologia) hasta lo mas practico (control de calidad, gestion de produccion, etcétera);
pasando por predicciones de audiencia para un programa de television, o controles en temas
alimentarios.

Simplemente con la mencion de las aplicaciones de la Mineria de Datos y Estadistica se
puede notar que cubren un gran espectro en las necesidades de la sociedad actual. La Mineria de
Datos usa gran parte de las técnicas que provee la Estadistica y las aplica mediante la Informatica
(via la construccion de software para automatizar procesos y gestionar de mejor forma los datos
y la informacién encontrada). En conjunto, estas dos ramas de la Ciencia se encargan de analizar
grandes volumenes de datos, a veces con el objetivo de una toma de decisiones rapida, como en
el caso de algunos de los ejemplos dados anteriormente. Se puede decir que, la asistencia en la
toma de decisiones se esta convirtiendo en un objetivo primario de la Mineria de Datos y la
Estadistica. Este enfoque de apuntar a la toma de decisiones no es algo nuevo; de hecho, se lo
viene usando ampliamente en la Medicina en donde la Mineria de Datos permite limitar la
subjetividad humana cuando se trata de algin caso clinico que no tenga muchos precedentes,
como alguna variante de un virus o alguna enfermedad poco conocida.

Sin embargo, en el mundo general que vivimos hoy, la riqueza de un negocio se
encuentra en sus clientes, la cuota de cliente ha sustituido la cuota de mercado. Las empresas

lideres han sido valoradas en términos de sus archivos de clientes, sobre la base de que cada
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cliente vale mucho dinero. En este contexto, comprender las expectativas de los clientes y
anticipar sus necesidades se convierte en un objetivo importante de muchas empresas que desean
aumentar su rentabilidad y la lealtad de sus clientes, mientras controlan el riesgo y usan los
canales adecuados para vender un producto correcto en un momento correcto.

En el &ambito comercial existe una serie de preguntas que se deben plantear, mas alla de
las clasicas: “¢cuantos clientes han comprado este producto en este periodo?”” Sino también
“ccual es su perfil?”, “;en qué otros productos estan interesados?” Y “;cuando se interesan?”.
Los perfiles que se tienen que descubrir son generalmente complejos, no se trata solamente de
dar con temas como: mayor-menor, hombre - mujer, urbano - rural, es decir, temas que se
pueden “deducir” haciendo uso a las estadisticas descriptivas; sino categorias con combinaciones
mas complicadas, en las que se tienen variables discriminantes que no son necesariamente lo se
pudo haber predicho en una etapa inicial del andlisis, y por ende no se pudieron encontrar por
casualidad; esto es especialmente claro en el caso de comportamientos “raros” o fenémenos. Con
la mineria de datos, se puede pasar del analisis confirmatorio al analisis exploratorio. (Tufféry,
2011).

Los métodos de mineria de datos son ciertamente mas complejos que los de la Estadistica
Descriptiva. Se basan en herramientas de inteligencia artificial (redes neuronales), teoria de la
informacion (arboles de decision), teoria del aprendizaje automatico y, sobre todo, estadisticas
inferenciales y andlisis de datos "convencionales”, incluido el anlisis factorial, la agrupacion y
el discriminante. analisis, etc. (Tufféry, 2011)

Las razones por las que la mineria de datos se ha trasladado de las universidades y los
laboratorios de investigacion al mundo de los negocios incluyen presiones de la competencia y
las nuevas expectativas de los consumidores, asi como los requisitos reglamentarios en algunos
casos, como los productos farmacéuticos ( donde los medicamentos deben probarse antes de ser
comercializados, o los bancos (donde el patrimonio debe ajustarse de acuerdo con la cantidad de
exposicion y el nivel de riesgo incurrido). Este desarrollo ha sido posible gracias a tres grandes
avances técnicos.

Evidentemente, como se ha comentado, la Mineria de Datos se relaciona de una u otra
manera con las tecnologias informéticas, debido al desarrollo de software para ejecutar mediante
estos programas los métodos de Mineria de Datos previamente ideados. Un especialista en TI

verd un modelo de mineria de datos como una aplicacién de TI, en otras palabras, un conjunto de
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instrucciones escritas en un lenguaje de programacion para llevar a cabo ciertos procesos, con lo

siguiente:
[ ]

Proporcionar datos de salida que resumen los datos de entrada.
Proporcionar datos de salida de un nuevo tipo, deducidos de los datos de entrada y

utilizados para la toma de decisiones.

Al igual que todas las aplicaciones de TI, una aplicacion de mineria de datos pasa por

varias fases:
[ ]

Desarrollo o construccion del modelo en el entorno de toma de decisiones.
Pruebas o verificacion del rendimiento del modelo en el entorno de toma de
decisiones.

Puesta en produccion o aplicacion del modelo a los datos de produccién para

obtener los datos de salida especificados. (Tufféry, 2011)

Sin embargo, no se puede tratar a un desarrollo de Mineria de Datos como si se tratara de

cualquier tipo de aplicacion informatica; estos desarrollos tienen algunas caracteristicas

distintivas, como las siguientes:

La fase de desarrollo no se puede completar en ausencia de datos, en contraste
con un desarrollo de TI que tiene lugar de acuerdo con una especificacién o
requerimiento; el desarrollo de un modelo depende principalmente de los datos
(incluso si también hay una especificacion).

El desarrollo y las pruebas se llevan a cabo en el mismo entorno, con solo los
conjuntos de datos que difieren entre si.

Para obtener un modelo 6ptimo, es normal y necesario moverse frecuentemente
entre las pruebas y el desarrollo; Algunos programas controlan estos movimientos
de manera en gran parte automatica para evitar cualquier pérdida de tiempo.

El analisis de datos para el desarrollo y las pruebas se realiza mediante un
programa de proposito especial, generalmente disefiado por SAS, SPSS que forma
parte IBM, KXEN, Statistica 0 SPAD, o software de codigo abierto. (Tufféry,
2011).

10
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1.4 Herramientas FLOSS o FOSS

FOSS significa Software libre y de codigo abierto (free and open source software) y es un
término general para software que se considera simultaneamente libre y de codigo abierto. Estos
software permiten al usuario inspeccionar el cddigo fuente y proporcionan un alto nivel de
control de las funciones del programa, en comparacion con el software propietario. Usualmente
la gente confunde el término “software libre” con “software gratis”, es decir, no se refiere al
costo monetario sino a la licencia que mantiene con las libertades civiles del usuario del
software.

La eleccidn de las herramientas FLOSS para este trabajo no es algo elegido al azar. El
rapido crecimiento del uso de herramientas open source, por ejemplo, pone en evidencia muchas
de las ventajas que se puede obtener al trabajar con este modelo de negocio. Como bien lo
menciona Coppola & Neelley (2004), hay ciertas preeminencias cuando se trabaja con software
open source:

e Se presenta una evolucion constante y organica del cddigo, debido a la gran
cantidad de individuos con acceso, trabajando continuamente en actualizar el o los
sistemas mediante una serie de desarrollos en paralelo y que terminan pasando por
la revision de un equipo central, ademas de las obvias y gratuitas colaboraciones
que realizan internautas a través de foros en linea.

e EIl mismo punto anterior deriva en una gestion mas eficaz para cubrir posibles
necesidades de los clientes; una persona reporta un determinado error o
malfuncionamiento, éste es corregido por alguno de los equipos de
desarrolladores que trabajan en el codigo fuente, y el software finalmente se
puede mejorar, parcheando los defectos antes mencionados.

e Los problemas de seguridad pueden ser un problema menor al tener tantos
involucrados, con el codigo fuente expuesto a todo el mundo. Debido a esto, los
mecanismos de seguridad tienden a ser mas estrictos pues cualquier persona
podria analizar el codigo y descubrir maneras de sobrepasar las barreras
impuestas.

Coppola & Neelley (2004) sugieren que muchas de las personas que aseveran estar en
contra de este tipo de desarrollos, donde el codigo fuente esté a ojos de todo el mundo, encuentran

respaldo en que es una mala idea con respecto a los negocios, puesto que muchas personas podrian
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hacer uso del codigo para el desarrollo de mas y mejores productos de software; ain mas si
hablamos de software gratuito. El punto es que, evidentemente existen maneras de hacer negocio
con desarrollos FLOSS:

e Establecer un modelo de negocios basado en publicidad, como la mayoria de las
apps para teléfonos inteligentes. Este punto puede que no sea del agrado de todos
los consumidores, pero si que resulta una alternativa para ofrecer software de
codigo abierto y gratuito.

e Cuando hablamos de sistemas mas personalizados, se puede hacer negocio en
servicios posteriores a la codificacion, como cobrar por la implementacién del
software en un determinado entorno y, sobre todo, basar el modelo de negocios en
el mantenimiento.

e Establecer un modelo de negocios basado en la capacitacion de los usuarios en un
determinado software. Puede que el negocio de un desarrollo FLOSS se encuentre
en el cobro por ensefiar a usar el sistema, ofrecer entrenamiento a los distintos

usuarios que asi lo requieran.
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2. Técnicas de Mineria de Datos
2.1 Descripcion del Proceso General de un proyecto de Mineria de Datos

Como se habia especificado en el capitulo anterior, el proceso de mineria de datos es
iterativo y se consta de algunos pasos, 0 mas especificamente, fases. De acuerdo con Olson &
Delen (2008), con el objetivo de llevar a cabo sisteméaticamente el analisis de mineria de datos,
generalmente se cumple con el proceso general; se han generado dos estandares:

e CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), que es un
proceso estandar de la industria y consiste en una secuencia de pasos que
generalmente se usan en un estudio de Mineria de Datos

e SEMMA, que esté orientado a SAS (Analytics, Bussiness Intelligence y Data
Management)

Los pasos que se describen a continuacion estan orientados a CRISP-DM.

2.1.1 Definicion del Problema

Un proyecto de Mineria de Datos arranca entendiendo el problema del negocio. No
necesariamente se debe generalizar estos proyectos para casos empresariales, pero la ejecucion
de estas fases se explicara de esta manera para simplificar los temas.

Los expertos en Mineria de Datos, los expertos del negocio y todos los demas
relacionados se juntan y laboran en estrecha colaboracion para definir los objetivos del proyecto
y los requisitos desde una perspectiva empresarial. EI objetivo del proyecto se traduce luego en
una definicién de problema de mineria de datos. En la fase de definicidn del problema, las
herramientas de mineria de datos aln no son necesarias.

El elemento clave de un estudio de Mineria de Datos es saber para qué sirve el estudio.
Esto comienza con una necesidad gerencial de nuevos conocimientos y una expresion del
objetivo de negocios con respecto al estudio que se realizara.

Como se dijo anteriormente, estos pasos se los enfoca en temas de negocios, pero un
proyecto de Mineria de Datos no necesariamente esta ligado al sector empresarial, puede resultar
en un trabajo netamente investigativo y sin fines de lucro.

Cuando se empieza un proyecto, se necesitan resolver algunas cuestiones como: “;qué
tipos de clientes estan interesados en cada uno de nuestros productos?”, “;cudles son los perfiles

tipicos de nuevos clientes y cuanto valor nos proporcionan?”. Luego se debe desarrollar un plan
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para encontrar dicho conocimiento, recopilando datos, analizando dichos datos y emitiendo
informes. (Olson & Delen, 2008)

Evidentemente cuando se habla de negocios se tiene que establecer un presupuesto, para
que las compafiias determinen la factibilidad del estudio. En ambientes mas pequefios, con
estudios sin animo de beneficio econdmico, el presupuesto es un tema que puede obviarse.

2.1.2 Exploracion de los datos

La exploracion de los datos no se trata de entender externamente la situacion que los
mismos conllevan, sino del trabajo de expertos en metadatos que conocen el arte de recopilar,
describir y explorar datos, asi como la identificacion de problemas de calidad de los datos. En
este punto, las herramientas tradicionales de analisis de datos, como la Estadistica, se usan para
explorar los datos.

Una vez que se establecen los objetivos iniciales, asi como el plan del proyecto, la
comprensién de los datos considera los requisitos de los datos. Esta fase puede incluir una
recopilacion inicial de los datos, su descripcion, exploracion y algo muy importante, la
verificacion de la calidad de los datos. La exploracion como la visualizacion de estadisticas de
resumen (que incluye la visualizacion de variables categoricas) puede ocurrir cuando se concluye
esta fase. Los modelos como el andlisis de cluster también se pueden aplicar en este paso con la
intencion de identificar patrones en los datos o encontrar predicciones de los mismos.

Se puede decir que, en esta etapa del proceso se deben seleccionar datos relacionados de
muchas fuentes (como bases de datos) disponibles para describir correctamente el problema en
especifico.

Sin embargo, existen algunos contratiempos como la realizacion de una descripcion lo
suficientemente clara y concisa del eje central del proyecto. Por ejemplo, mediante Mineria de
Datos se busca identificar patrones de bancarrota de los titulares de tarjetas de crédito. Otros
problemas como la correcta identificacion de datos, o el aseguramiento de independencia de las
variables elegidas, deberan ser solucionadas a su debido tiempo.

Las fuentes de datos para la seleccion de datos pueden variar. Normalmente, los tipos de
fuentes de datos para aplicaciones comerciales incluyen datos demogréaficos (como ingresos,
educacion, numero de hogares y edad), datos socio graficos (como pasatiempo, membresia de
clubes y entretenimiento), datos transaccionales (registros de ventas, crédito). Gastos de tarjeta,
cheques emitidos), etc. El tipo de datos puede categorizarse como datos cuantitativos y
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cualitativos. Los datos cuantitativos son medibles utilizando valores numéricos. Puede ser
discreto (como los enteros) o continuo (como los numeros reales). Los datos cualitativos,
también conocidos como datos categdricos, contienen datos nominales y ordinales. Los datos
nominales tienen valores finitos no ordenados, como los datos de género que tienen dos valores:
masculino y femenino. Los datos ordinales tienen valores ordenados finitos. Por ejemplo, las
calificaciones crediticias de los clientes se consideran datos ordinales, ya que las calificaciones
pueden ser excelentes, justas y malas. (Olson & Delen, 2008).

Los datos cuantitativos se pueden representar facilmente mediante algun tipo de
distribucion de probabilidad. Una distribucién de probabilidad describe como se dispersan y se
forman los datos. Por ejemplo, los datos normalmente distribuidos son simétricos, y comunmente
se les conoce como forma de campana. Los datos cualitativos pueden codificarse primero en
nameros y luego describirse mediante distribuciones de frecuencia. Una vez que los datos
relevantes se seleccionan de acuerdo con el objetivo comercial de la mineria de datos, se debe
continuar el procesamiento previo de los datos. (Olson & Delen, 2008)

2.1.3 Preparacion de datos

El proposito del preprocesamiento o preparacion de datos es tratar de limpiar los datos
seleccionados para una mejor calidad. Algunos datos seleccionados pueden tener diferentes
formatos porque se eligen de diferentes fuentes de datos. Si los datos seleccionados provienen de
archivos planos, mensajes de voz o texto web, deben convertirse a un formato que sea
consistente. Simplificando, la limpieza de datos significa: filtrar, agregar y completar los valores
faltantes (proceso conocido como imputacion). Al filtrar los datos, los datos seleccionados se
examinan en busca de valores atipicos y redundancias. (Olson & Delen, 2008)

Por ejemplo, si el ingreso de un cliente incluido en la clase media se establece como $
1000000, es evidente que se trata de un error y debe sacarse del proyecto de mineria de datos que
examina los diversos aspectos de la clase media, ya que podria causar problemas en futuros
analisis. Los valores atipicos pueden ser causados por muchas razones, como errores humanos o
errores técnicos, o pueden ocurrir naturalmente en un conjunto de datos debido a eventos
extremos. Supongamos que la edad del titular de una tarjeta de crédito se registra como "12". Es
probable que se trate de un error humano, puesto que en la mayoria de las circunstancias no
existen personas menores de edad con tarjetas de crédito. Sin embargo, en realidad podria haber
un preadolescente adinerado e independiente con importantes habitos de compra. La eliminacion
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arbitraria de este valor atipico podria descartar informacion valiosa. Los datos redundantes son la
misma informacion registrada de varias maneras diferentes. Las ventas diarias de un producto en
particular son redundantes a las ventas estacionales del mismo producto, porque podemos derivar
las ventas de datos diarios o estacionales. El objetivo de todo esto es encontrar un proceso de
analisis practico que permita identificar correctamente los datos que deben ser o no eliminados.
(Olson & Delen, 2008).

Al agregar datos, las dimensiones de los datos se reducen para obtener informacion
agregada. Tenga en cuenta que, aunque un conjunto de datos agregados tiene un volumen
pequerio, la informacion permanecera. Si se considera una promocién de marketing para la venta
de muebles en los préximos 3 0 4 afios, entonces los datos de ventas diarias disponibles se
pueden agregar como datos de ventas anuales. EI tamafio de los datos de ventas se reduce
dramaticamente. Al suavizar los datos, se encuentran los valores faltantes de los datos
seleccionados y luego se agregan valores nuevos o razonables. Estos valores agregados podrian
ser el nimero promedio de la variable (media) o el modo. Un valor faltante a menudo no causa
ninguna solucién cuando se aplica un algoritmo de extraccion de datos para descubrir los
patrones de conocimiento.

Los datos se pueden expresar en varias formas diferentes, como valores numéricos, texto,
tipos distintos de datos, binarios, etcétera; con esto se quiere hacer notar que no necesariamente
los datos son numeros, pueden muchas veces ser binarios (como si una persona esta casada o no).

2.1.4 Modelado

Empleando ciertas técnicas, asi como herramientas de Mineria de Datos se pueden
desarrollar modelos que permitan obtener una relacion entre los datos como: patrones,
predicciones, asociaciones entre variables, etcétera.

Las herramientas como la induccion de reglas generalizadas pueden desarrollar reglas de
asociacion iniciales. Una vez que se obtiene una mayor comprension de los datos (a menudo a
través del reconocimiento de patrones activado al ver la salida del modelo, o también mediante la
obtencidn de predicciones.), se pueden aplicar modelos mas detallados que sean adecuados al
tipo de datos. La divisién de datos en entrenamiento y pruebas es también necesaria para el
modelado. (Olson & Delen, 2008).

En otras palabras, es aqui cuando los expertos en Mineria de Datos seleccionan y aplican
varias funciones de mineria (debido a que se pueden usar diferentes funciones para el mismo tipo

16

Pontificia Universidad Catolica del Ecuador. Sergio David Paez Juka, 2019.



Andlisis comparativo de herramientas open source para data mining sobre datos publicos del Ministerio de Educacion de la
Republica del Ecuador

de problema). Algunas de las funciones requieren datos especificos, por lo que los expertos
deben evaluar cada modelo y usar el que consideren mas propicio.

La fase de modelado y la fase de evaluacion estan acopladas. Se pueden repetir varias
veces para cambiar los parametros hasta lograr los valores éptimos. Cuando se completa la fase
final de modelado, se presupone que se ha construido un modelo de alta calidad.

La Mineria de Datos puede ser completada por medio de varias técnicas como la
Regresion Lineal, Asociacion, Clasificacion, Clustering, Predicciones, Patrones Secuenciales,
etcétera. Varias de estas técnicas serdn revisadas a profundidad posteriormente en este capitulo.

2.1.5 Evaluacién

Los resultados del modelo deben evaluarse en el contexto de los objetivos comerciales
establecidos en la primera fase (comprension). Esto conducira a la identificacién de otras
necesidades (a menudo a través del reconocimiento de patrones o evaluacion de predicciones),
volviendo con frecuencia a anteriores fases de CRISP-DM. Adquirir comprension comercial es
un procedimiento iterativo en la mineria de datos, donde los resultados de varias herramientas de
visualizacidn, estadisticas e inteligencia artificial muestran al usuario nuevas relaciones que
proporcionan una comprension mas profunda de las operaciones organizacionales. (Olson &
Delen, 2008).

Los expertos deben evaluar el modelo generado; en el caso de que éste no satisfaga sus
expectativas, se debe regresar a la fase de modelado y reconstruir el modelo cambiando sus
parametros hasta lograr valores 6ptimos.

Cuando finalmente estén satisfechos con el modelo, pueden extraer explicaciones de
negocios y evaluar las siguientes preguntas:

¢El' modelo logra el objetivo planteado inicialmente?

¢Se han considerado todas las variables alrededor del problema?

2.1.6 Lanzamiento

La Mineria de Datos se puede utilizar tanto para verificar hipdtesis mantenidas
anteriormente como para el descubrimiento de conocimiento (identificacion de relaciones
inesperadas y tiles). A través del conocimiento descubierto en las fases anteriores del proceso
antes mencionado, se pueden obtener modelos del tipo CRISP-DM 11 que luego se pueden

aplicar a las operaciones comerciales para muchos propositos, incluida la prediccién o
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identificacién de situaciones clave. Estos modelos deben ser monitoreados para detectar cambios
en las condiciones de operacion ya que lo que podria ser cierto hoy, puede no serlo dentro de un
afio. (Olson & Delen, 2008).

Si ocurren cambios significativos, el modelo debe ser rehecho. También es aconsejable
registrar los resultados de los proyectos de Mineria de Datos para que haya evidencia
documentada disponible para estudios futuros.

2.2 Aprendizaje Supervisado y No supervisado
2.2.1 Aprendizaje Supervisado

El Aprendizaje Supervisado es un tipo de aprendizaje automatico que se basa en que una
maquina pueda aprender una manera de convertir determinada entrada en una salida basada en
un conjunto de datos de ejemplo.

Tal y como mencionan Suresh, Sundararajan , & Savitha (2012), y hablando desde su
enfoque hacia las Redes Neuronales Complejas, el aprendizaje dentro de una red neuronal se
puede llamar “supervisado” siempre que ocurra con un maestro; €ste maestro tiene conocimiento
del entorno, es decir, posee una serie de entradas y salidas que funcionan como ejemplos y que
se suelen denominar “dataset de entrenamiento”.

Segun Russell & Norvig (2010), en el aprendizaje supervisado, un agente (que no es mas
que una entidad que recibe percepciones de su entorno y en base a ella realiza ciertas acciones)
observa algunos pares de entrada-salida como ejemplos y aprende una funcion que asigna una
salida en base a una entrada especifica. Un ejemplo préactico para comprender como funciona el
Aprendizaje Supervisado seria el siguiente: imaginemos que el agente es un estudiante que desea
aprender a conducir un vehiculo. Este estudiante posee un maestro que le guia durante su
aprendizaje; las entradas, percepciones y la salida son provistas por el maestro, que dice a su
alumno “jFrena!” o “jVira a la izquierda!”. También podriamos pensar en un ejemplo similar
donde se tengan otros elementos como una camara dentro del vehiculo que provee de imagenes
importantes para el estudiante y que sirven como entradas y la salida es el mismo maestro
diciendo algo similar a “jEso es un autobus!”. El problema surge cuando, en la vida real, las
distinciones no son tan nitidas y no se puede distinguir correctamente entre los datasets de
entrenamiento. Por ejemplo, en el aprendizaje semi-supervisado se nos dan algunos ejemplos

etiquetados y se debe hacer lo que se pueda con un gran conjunto de ejemplos no etiquetados.
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Inclusos las propias etiquetas pueden ser falsas o distintas a lo que se esperaria. Imaginando otro
ejemplo, donde alguien desee recopilar datos de un grupo de personas en base a una fotografia y
preguntandoles directamente su edad, pero en realidad algunas personas mintieron a la hora de
decir su edad. No es solamente que se tenga que lidiar con un ruido aleatorio, sino mas bien con
inexactitudes sistematicas que no son posibles de resolver con aprendizaje supervisado ya que
involucra el analisis de imagenes, edades auto informadas y edades reales que son desconocidas.
Este pequefio problema nos sugiere que la linea que separa el Aprendizaje Supervisado del No
Supervisado realmente es muy pequefia y en ciertos casos debe cruzarse para poder cumplir con
el objetivo de un determinado problema.

El objetivo del aprendizaje supervisado se puede resumir de la siguiente manera,
haciendo una aproximacion matematica:

Dado un conjunto de entrenamiento de “N” pares de ejemplo entrada-salida de la forma:

(x1, ¥1), (x2,¥2), - (e, Ynv)

Donde cada y; fue generado por una funcion desconocida de la formay = f(x),
encontrar una funcion similar “h” que se aproxime lo mas posible a la funcion original “f”.

En este caso cabe aclarar que x y y pueden tomar valor, no necesariamente numérico. La
funcion “h” vendria a representar una especie de hipotesis. Entonces, podemos decir que el
“aprendizaje” es una busqueda en el espacio de las posibles hipotesis hasta dar con una que se
desempefie de la manera esperada, incluso con ejemplos nuevos que no esten incluidos en el
conjunto de entrenamiento. Para medir la efectividad de la nueva funcion “h”, es decir, para
medir la precisién de una determinada hipotesis, se manejan sets o conjuntos de datos de prueba
que sean distintos del conjunto de entrenamiento original. Se dice que una hipétesis generaliza
bien si predice correctamente el valor de “y” para ejemplos nuevos. A veces, la funcion “f” es
estocastica, es decir, no es estrictamente una funcion de x, por lo que se tiene que encontrar una
distribucion de probabilidad condicional P(Y|x). (Russell & Norvig, 2010)

Cuando la salida y es uno de los valores de un conjunto finito de datos (como por
ejemplo el conjunto: [“soleado”, “nublado”, “lluvioso”]), el problema de aprendizaje es conocido
como “Clasificacién”, y se tiene una subdivision llamada “Clasificacion binaria o booleana” en
el caso de que el conjunto tenga solo dos valores. (Russell & Norvig, 2010)

Se profundizara en los conceptos de “Regresion” y “Clasificacion” mas adelante en este

capitulo.
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Cuando la salida y es un numero (como por ejemplo el valor de la temperatura del dia de
mafiana), el problema de aprendizaje es llamado “Regresion”; al resolver un problema de
regresion lo que se busca es una expectativa condicional o un valor promedio de y porque la
probabilidad de que hayamos encontrado exactamente el nimero correcto de valores reales para

y es nula o igual a cero. (Russell & Norvig, 2010)
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Figura 4. Ejemplos de pares X,y con sus respectivas hipétesis. En Artificial Intelligence: A Modern Approach (p.
696), por Russell y Norvig.

En la figura 4 se muestra un ejemplo donde se busca ajustar una funcion de una sola
variable a algunos puntos de datos. Los ejemplos estan en el plano (X, y), donde y = f(x). No se
sabe qué funcion exactamente es, pero se puede aproximar dicha funcioén con otra similar “h”
que fue seleccionada del “espacio de hipotesis” H, que en este ejemplo resulta ser un conjunto de
polinomios, como x° + 3x2 + 2. En el ejemplo a) se tiene un ajuste exacto por una linea recta
con el polinomio 0.4x + 3; esta linea es llamada “hipétesis consistente” porque concuerda con
todos los datos. En el ejemplo b) se tiene un polinomio de alto grado que también es consistente
con los datos. Esta consistencia con dos ejemplos nos lleva a un problema, ¢como elegir entre
multiples hipotesis consistentes? La respuesta esta en el principio llamado “La Navaja de
Ockham” del filosofo inglés William Ockham y no es otra que la simpleza, es decir, cuando se
tengan multiples hipotesis consistentes, se debe elegir la mas simple de todas. El problema
derivado de esto es que definir “simpleza” no es para nada sencillo, sin embargo, en este caso
especifico se puede ver con claridad que un polinomio de primer grado es mucho mas simple que
un polinomio de grado 7, por lo que (en este caso en particular) se deberia optar por la opcion a.
(Russell & Norvig, 2010).

Para el caso ¢) se muestra un segundo conjunto de datos. No existe una linea recta
consistente para estos datos y, de hecho, se requiere de un polinomio de grado 6 para el ajuste

exacto. Como solo existen 7 puntos de datos, un polinomio con 7 parametros no parece encontrar
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ningun patrén en los datos y asi no se puede esperar que generalice bien. Una linea recta que no
es coherente con ninguno de los puntos de datos pero que puede generalizar bastante bien para
valores desconocidos de x también se muestra en el ejemplo c). (Russell, Norvig ,2010)

En cuanto al caso d) el espacio de hipdtesis es ampliado para admitir polinomios tanto de
x como de sen(x); haciendo este pequefio ajuste al espacio de hipotesis, se encuentra que la
solucién de c) era mas simple de lo esperado, siendo la funcion: ax + b + csen(x). El analisis se
enfoca a que, la eleccion del espacio de hipotesis es muy importante pues puede eliminar
posibles resultados que se ajusten perfectamente a la funcion original y esto, como vimos
previamente, complica mucho el trabajo. Se dice que un problema de aprendizaje es “realizable”
si el espacio de hipotesis contiene al menos una funcion verdadera, aunque desafortunadamente,
no siempre se puede decir si cierto problema de aprendizaje es realizable porque las funciones
verdaderas no se conocen. (Russell & Norvig, 2010).

2.2.2 Aprendizaje no Supervisado
2.2.2.1 Definicion

Como lo menciona Ghahramani (2004), consideremos una maquina (0 un ser viviente)
que recibe algunas secuencias de entradas x,, x,, x3, ..., X; donde x; es la entrada en el tiempo t.
Esta entrada, comunmente llamada “dato”, puede corresponder a una imagen obtenida por los
ojos de un ser, los pixeles de una cAmara, etcétera. Pero también puede corresponder a datos
sensoriales menos obvios de identificar como las palabras en una noticia, la lista de productos
por comprar en un supermercado, etcétera. Tal y como se pudo analizar en la seccion previa, en
el Aprendizaje Supervisado la maquina ademas de las entradas que recibe, también cuenta con
una secuencia de salidas deseadas del tipo y4, 5, ...; por lo que el objetivo de la maquina no es
mas que el de aprender a generar una salida correcta dada una nueva entrada; siendo que ésta
salida puede ser una etiqueta de clase (en Clasificacion) o un nimero real (en Regresion).

En cuanto al Aprendizaje no Supervisado, la maquina simplemente recibe las entradas
X1, X2, X3, ..., PE0 Sin ningln conjunto de salidas deseadas. Presentadas las condiciones, puede
parecer un tanto misterioso imaginar qué es lo que la maquina puede aprender dado que no
recibe retroalimentacion alguna por parte de su entorno. Sin embargo, si es posible desarrollar un
marco formal para el Aprendizaje no Supervisado basandonos en la nocion de que el objetivo de

la maquina es construir representaciones de la entrada que se pueden utilizar para la toma de
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decisiones, asi como predecir entradas futuras o comunicar de manera eficiente las entradas
dirigidas a otra maquina, etcétera. En cierto modo, podemos decir que este tipo de aprendizaje de
maquina puede considerarse como la tarea de encontrar patrones en los datos o predecir nuevos
valores, que van mas alla de lo que se consideraria ruido puro sin estructurar. Dos ejemplos
clasicos y simples de Aprendizaje no Supervisado son el Clustering y la reduccién dimensional.
(Ghahramani, 2004).

2.2.2.2 Relacion con la Estadistica y la Teoria de la Informacion

Casi todo el trabajo relacionado con Aprendizaje no Supervisado puede entenderse como
el aprender un cierto modelo probabilistico de los datos. Incluso si a la maquina no se le ha dado
ningun conjunto de salidas deseadas, puede tener sentido para la maquina estimar un modelo que
representen la distribucion de probabilidad para una nueva entrada x; dado un conjunto de
entradas del tipo x4, x5, x3, ..., x;_1. Con lo que, se obtiene un modelo del tipo
P (x¢|xq, ..., x¢—1). En casos méas simples donde el orden en que los datos de entrada llegan es
irrelevante o desconocido, entonces la maquina puede crear un modelo en donde asume que los
datos x4, x5, ... son extraidos de forma independiente e idéntica de alguna distribucion de la
forma P(x)2. (Ghahramani, 2004)

El modelo anteriormente mencionado se podria utilizar para la deteccién o supervision de
valores atipicos. Supongamos que X representa patrones de lectores de sensores de alguna planta
nuclear y asumamaos que P(x) aprende de los datos recopilados de alguna planta nuclear que si
funciona normalmente. Este modelo se puede usar para evaluar la probabilidad de una nueva
lectura del sensor; por lo que, asumimos que si la probabilidad es méas baja que lo que se
consideraria “normal” y asumiendo que se ha probado que el modelo es eficiente, entonces se
puede llegar a la conclusion de que la planta nuclear no estad comportandose de la manera
esperada. Un modelo probabilistico también se puede usar para la Clasificacion. Suponiendo que
P1(x) es un modelo que cuenta con los atributos de los titulares de tarjetas de crédito que
pagaron su cuota a tiempo, y P2(x) es de aquellos que incumplieron sus pagos, al evaluar a una
futura nueva solicitante, la maquina podra decidir clasificarla en una de estas dos categorias.
(Ghahramani, 2004)

Con un modelo probabilistico también se puede lograr una comunicacion eficiente y una
mejor comprension de los datos. Imaginemos que queremos transmitir, a través de una linea de
comunicacion digital, simbolos x extraidos al azar de P(x). Por ejemplo, x puede ser una letra del
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alfabeto, o una imagen, y la linea de comunicacién puede ser Internet. Intuitivamente debemos
codificar nuestros datos para que los simbolos que aparecen con mayor frecuencia tengan
palabras clave con menos bits, de lo contrario, estamos desperdiciando el ancho de banda. El
Primer Teorema de Shannon lo cuantifica diciéndonos que el nimero 6ptimo de bits que se debe
usar para codificar un simbolo con probabilidad P(x) es —log, P (x). Usando este nimero de bits

para cada simbolo, el costo de codificacion esperado resulta ser la entropia de la distribucion P.
H(P) = — Z P(x)l0g,P(x)
X

}En general, la verdadera distribucion de los datos es desconocida, pero se puede plantear
un modelo de esta distribucién; llamaremos a este posible modelo como Q(x). El cédigo 6ptimo
con respecto a este modelo usaria bits del tipo —log,Q(x) y el costo de codificacion esperado
(teniendo expectativas con respecto a la distribucion real), seria: — )., P(x)log,Q(x). Por lo
tanto, ya tenemos dos costos de codificacion (uno con respecto a la distribucién original y otro
tomando en cuenta algiin modelo que se acerque a dicha distribucion). La diferencia entre estos
dos costos de codificacion es llamada la Divergencia Kullback-Leibler (KL) y se la denota de la

siguiente manera:

P(x)
Q(x)

La Divergencias KL es positiva y cero si y solo si P=Q. Esto mide la falta de ineficiencia

KL(P||Q) z P(x)log

de codificaciéon en bits al utilizar un modelo Q para comprimir datos cuando la verdadera

distribucion de datos es P. Por lo tanto, cuanto mejor sea el modelo de datos, mas eficientemente

se podra comprimir y comunicar nuevos datos. Este es uno de los vinculos méas importantes entre

el Aprendizaje Automatico, la Estadistica y la Teoria de la Informacion. (Ghahramani, 2004)
2.2.2.2.1 El Teorema de Bayes

Dentro de la Estadistica, encontramos un tema especialmente Util para el Aprendizaje

Automatico, que es el Teorema de Bayes o la Regla de Bayes que dicta lo siguiente:

P(x|y)P(y)
P(x)

Esta regla se desprende de la igualdad P(x,y) = P(x)P(y|x) = P(y)P(x|y) y se puede

P(ylx) =

usar para motivar un marco estadistico coherente para el Aprendizaje Automatico. La idea basica

es la siguiente: imaginemos que se desea construir una maquina que tengan creencias sobre el
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mundo y que actualice estas creencias sobre la base de los datos observados. La maquina debe
representar numéricamente las fortalezas de sus creencias. Se he demostrado que, si acepta
ciertos axiomas de inferencias coherentes, conocimos como “Los Axiomas de Cox”, entonces se
obtiene un resultado notable: si la m&quina debe representar la fuerza de sus creencias con
numeros reales, entonces la Unica forma razonable y coherente de manipular dichos
pensamientos es hacer que satisfagan las reglas de probabilidad, como el Teorema de Bayes. Por
lo tanto, P(X = x ) se puede usar no solo para representar la frecuencia con la que la variable X

66,9

toma el valor “x
2004)

De la Regla de Bayes podemos derivar el siguiente marco de trabajo simple para

, sino también para representar el grado de creencia de que X = x. (Ghahramani,

Aprendizaje Automatico. Asumamos un universo de modelos €, siendo Q. = {1, ..., M} aunque
no debe ser un conjunto finito o incluso contable. Las maquinas empiezan con algunas creencias
sobre modelos m € Q como, por ejemplo: ¥ _, P(m) = 1. Un modelo es simplemente una
distribucion de probabilidad sobre ciertos datos, en otras palabras, P(x|m). Para simplificar la
explicacion, supongamos que en todos los modelos los datos que se toman son independientes e
idénticamente distribuidos. Después de observar el dataset D = {x, ..., xy } las creencias acerca

de los modelos estan dadas por:

PGmip) = SO o pin )Hp(xnm

Lo que leemos como modelos posteriores es el anterior multiplicado por la probabilidad,
normalizado. La distribucion predictiva sobre nuevos datos, que se utilizarian para codificar
nuevos datos de manera eficiente, es: P(x|D) = YXM_, P(x|m)P(m|D)

De nuevo, esto se deduce de las reglas de la Teoria de la Probabilidad y del hecho de que
se supone que los modelos solo producen datos que son independientes e idénticamente
distribuidos. A menudo, los modelos se definen escribiendo una distribucion de probabilidad
parameétrica, por lo tanto, el modelo m podria tener parametros 6, que se supone son
desconocidos (aunque bien podria tratarse de un conjunto o vector de parametros). Para que un
modelo se considere como “bien definido” desde la perspectiva del aprendizaje bayesiano, uno
tiene que definir una prioridad sobre estos pardmetros del modelo P(6|m) que naturalmente tiene
que satisfacer la siguiente igualdad:
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P(x|m) = JP(x|9,m)P(9|m)d9

Dado el modelo m también es posible inferir la para posterior sobre los parametros del
modelo, es decir, P(8]m) y calcular la distribucion predictiva P(x|D, m).
Estas cantidades se derivan en analogia exacta con las ecuaciones:

Pnip) = SO o pn )ﬂp(xn|m)

P(x|D) = 2 P(x|m)P(m|D)
m=1

Excepto que, en lugar de sumar los posibles modelos, los integramos sobre los
parametros de un modelo en particular. Todas las cantidades clave en el Aprendizaje Automatico
Bayesiano se deriven directamente de las reglas basicas de la Teoria de Probabilidad.
(Ghahramani, 2004)

Vale la pena mencionar algunas formas aproximadas de Aprendizaje Bayesiano.
Centrémonos en un modelo particular m con parametros 6 y un conjunto de datos observados D.
Los promedios de la distribucion predictiva sobre todos los parametros posibles ponderados por

la parte posterior se representan de la forma:
P(x|D,m) = f P(x|6)P(B|D, m)d6

En ciertos casos, puede ser engorroso representar la distribucidn posterior completa sobre
los parametros, por lo que, en su lugar, se elegira una estimacion puntual sobre los parametros 6.
Una eleccion natural es elegir el valor del parametro mas probable dados los datos , 1o que se
conoce como “maximo a posteriori” 0 MAP. También suele usarse la “mdxima verosimilitud” o
MLE por su nombre en inglés “maximum likelihood estimation”. (Ghahramani, 2004)

La relacién con la Estadistica va mucho maés alla que lo mencionado aqui, sin embargo,
no se ahondara mas en el tema.

2.3 Casos de Aprendizaje Supervisado
2.3.1 Regresion Lineal - Definicion y aclaraciones previas

La Regresién Lineal es uno de los ejemplos mas comunes de aplicacién de Aprendizaje

Supervisado y de acuerdo con (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008), los modelos lineales se
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desarrollaron en gran media en la era de la Estadistica antes de la formalizacion de la
computacion, pero incluso ahora existen buenas razones para estudiar estos modelos, ademas de
usarlos. Son simples y a menudo proporcionan una descripcion adecuada e interpretable de como
las entradas afectan la salida. A efectos de prediccién, a veces pueden superar a los modelos no
lineales mas sofisticados, especialmente en situaciones con un pequefio nimero de casos de
entrenamiento, bajo la relacion sefial-ruido o con datos dispersos. Ademas, los métodos lineales
se puede aplicar a las transformaciones de las entradas y esto amplia considerablemente su
alcance. Recordemos que, cuando se quiere predecir salidas cuantitativas, hablamos de regresion.

A partir de este momento se usara una notacién especial. Se indicara una variable de
entrada con el simbolo X . Si X es un vector, se puede acceder a sus componentes mediante los
subindices X;. Las salidas cuantitativas se indicaran con Y, las cualitativas con G. Se usaran
letras mayusculas, como X, Y o G, cuando hablemos de los aspectos genéricos de una variable.
Los valores observados se escriben en minusculas, por lo tanto, el tltimo valor observado de X se
escribe como x; (donde x;es nuevamente un vector). Por el momento, podemos afirmar que la
tarea de aprendizaje se representa de la siguiente manera: dado el valor de un vector de entrada
X, realizar una buena prediccion de la salida Y, denotada como Y. Si Y toma valores en los reales
(IR), entonces también lo hara Y.

Antes de hablar completamente de la Regresion Lineal, es necesario repasar algunos
métodos simples pero poderosos de prediccion.

2.3.2 Modelos Lineales y Minimos Cuadrados

El Modelo Lineal ha sido un pila para la Estadistica desde hace mas de 30 afios y
continia como una de las herramientas mas importantes en esta ciencia. Dado un vector de

entradas de la forma X = (X4, X, ..., X,,) y podemos predecir la salida Y por medio del modelo:

Y= B, + X;

j=1

T

El término S es la interseccion, también conocida como sesgo en el aprendizaje
automatico. A menudo es conveniente incluir la variable constante 1 en X, incluir 5 en el vector

de coeficientes 8 y luego escribir el modelo lineal en forma vectorial como un producto interno:

Y = XxT

™
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Donde X7 denota un vector o matriz transpuesta. Aqui se estd modelando una salida
Unica, por lo que ¥ es de hecho un escalar, aunque bien podria ser un vector, por lo que en ese
caso 8 tambien seria un vector de coeficientes con relacion a las salidas Y. (Hastie, Tibshirani,
Friedman, 2008)

&

Hay muchos métodos distintos de lograr encajar un modelo lineal en un conjunto de datos

de entrenamiento, pero por mucho, el mas popular es el método de los Minimos Cuadrados. En

este enfoque, seleccionamos los coeficientes 8 para minimizar la suma residual de cuadrados:

N
RSS(B) = ) (vi— T BY’
i=1

RSS(pB) es una funcién cuadratica de parametros y, por lo tanto, su minimo siempre
existe, pero puede gque no sea Unico. La solucidn es la mas facil de caracterizar en notacion
matricial y se puede escribir:

RSS(B) = &y —XP)" (v — XPB)

Donde X es una matrizde N X p con cada fila como un vector de entrada y y es un
vector N de salidas del conjunto de datos de entrenamiento. Al realizar una diferenciacion, se
obtiene la siguiente ecuacion:

X'=(@-Xp)=0
Si XTX es no-singular, entonces se obtiene una tinica solucion:
B=X"X)"XTy

Y el valor ajustado en la entrada x;seria ; = $(x;) = x7 .Y para un valor arbitrario
Xo, la prediccion seria $(x,) = x} . Toda la superficie ajustada se caracteriza por los p
parametros 3, por lo que pareceria que no se necesita un conjunto de datos muy grande para

ajustar este modelo. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)
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2.3.2.1 Ejemplo

A continuacion, se muestra un ejemplo del modelo lineal en un contexto de clasificacion.

2L PN b

Figura 5. Un ejemplo de clasificacion en dos dimensiones, con una codificacion de clases en una variable binaria
(AZUL= 0, NARANJA=1) y luego, ajustadas por una regresion lineal. En The Elements of Statistical Learning (p.
13), por Hastie, Tibshirani y Friedman.

El conjunto de puntos en IR?clasificado como NARANJA corresponde a:
{x: xTB > 0.5}, como se muestra en la figura 5, y las dos clases predichas estan separadas por el
limite de decision: {x: x”# = 0.5}, el cual es lineal en este caso. Vemos que para estos datos hay
varias clasificaciones erroneas en ambos lados del limite de decision. Tal vez el modelo lineal
sea demasiado rigido, 0 quizas sean errores inevitables. Es preciso recordar que, estos errores son
provenientes de los datos de entrenamiento en si, y no se ha especificado de donde provienen los
datos construidos. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)

Se consideran los dos siguientes escenarios:

e Escenario 1: los datos de entrenamiento en cada clase se generaron a partir de
distribuciones gaussianas bivariadas con componentes no correlacionados y
diferentes medios.

e Escenario 2: los datos de entrenamiento en cada clase provienen de una mezcla
de 10 distribuciones gaussianas de baja varianza, con medios individuales
distribuidos como gaussianos.

En el primer caso, un limite de decision lineal es o mejor que se puede hacer y la
optimizacion es casi Optima; la region de superposicion es inevitable, y los datos futuros que se
predeciran también se veran afectados por esta superposicién. En cuanto al segundo caso, el

limite de decision Optimo es no lineal e inconexo, y como tal es mucho més dificil de obtener.
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2.3.3. Método de los vecinos mas cercanos (k-vecinos mas préximos)

Este método se basa en que, a partir de realizar observaciones en el conjunto de
entrenamiento T mas proximo al espacio de entrada a x, para formar Y. Especificamente, el ajuste
del vecino k mas cercano a Y se define de la siguiente manera:

P@=1 )
X;ENg(x)

Donde Ny (x) es el vecindario de x definido por los k puntos més cercanos x; en el
conjunto de datos de entrenamiento. La cercania implica una métrica, que por el momento
suponemos que es la distancia euclidiana (es decir, una distancia normal entre dos puntos).
Entonces, en otras palabras, encontramos las k observaciones con X; mas cercanas a x en el
espacio de entrada y promediamos sus respuestas. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)

2.3.3.1 Ejemplos

En la siguiente figura se usan los mismos datos de entrenamiento que en la figura 5, y
ademas se usa como método de ajuste el promedio de 15-vecinos mas proximos de la respuesta
codificada en binario. Por lo tanto, Y es la proporcion de NARANJAS en el vecindario y asi se
asigna la clase NARANJA a G si ¥ > 0.5 que equivale a un voto mayoritario en el vecindario.
Las regiones coloreadas indican todos esos puntos en el espacio de entrada (AZUL o
NARANJA) por dicha regla, en este caso se encuentran al evaluar el procedimiento en una
cuadricula fina en el espacio de entrada. Lo primero que llama la atencion es que los limites de
decision que separan a las dos opciones son mucho mas irregulares y responden a grupos locales

donde domina una clase.

£

Figura 6. ElI mismo ejemplo de clasificacién que en la Figura 5. El ajuste esta realizado por el método de los vecinos
préximos (15-vecinos proximos). En The Elements of Statistical Learning (p. 15), por Hastie, Tibshirani y
Friedman (2009).
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La siguiente figura muestra los resultados para la clasificacion de 1-vecino mas proximo.
A'Y se le asigna el valor y, del punto mas cercano x; a x en los datos de entrenamiento. En este
caso, las regiones de clasificacion pueden calcularse con relativa facilidad y corresponde a una
Teselacién Voronoi de los datos de prueba. Cada punto x; tiene un mosaico asociado que
delimita la region para la cual es el punto de entrada mas cercano. El resultado es que el limite de
decision es atn mas irregular que antes. EI método de promediar el vecino mas cercano k se
define exactamente de la misma manera para la regresion de una salida cuantitativa Y, aunque

que k tome el valor de 1 seria una opcién poco probable. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)
(2%
g> \d
S @
|
Gy

Figura 7. El mismo ejemplo de clasificacién que en la Figura 5. El ajuste esta realizado por el método de los vecinos
préximos (1-vecino préximo). En The Elements of Statistical Learning (p. 16), por Hastie, Tibshirani y Friedman
(2009).

En la figura 6 se puede observar que hay muchas menos errores en cuanto a la
clasificacion (comparando con lo obtenido en la figura 5). Sin embargo, esto no deberia ser de
mucho consuelo, teniendo en cuenta que en la figura 7, ninguno de los datos de entrenamiento
esta clasificado erroneamente. Aungue un ejemplo no es de ayuda para llegar a una conclusion,
con los ejemplos presentados se podria decir que para los ajustes de k-vecinos méas proximos, el
error en los datos de entrenamiento deberia ser similar a una funcion creciente de k y siempre
sera 0 para k=1. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)

2.3.4 Modelos de Regresion Lineal

Como se establecid previamente, se tiene un vector de entrada X7 = (X1, X, e Xp)Y

queremos predecir una salida con valor real Y. El modelo de Regresion Lineal tiene la siguiente

forma:
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P
f(x) = By + ZXj,Bj
=

El modelo lineal asume que la funcidn de regresién E (Y]X) es lineal o que el modelo
lineal es una aproximacion razonable. Aqui los ; son parametros o coeficientes desconocidos y

las variables X; pueden provenir de distintas fuentes como:

e Entradas cuantitativas

e Transformaciones de entradas cuantitativas como: logaritmos, raices cuadradas o
elevadas al cuadrado.

e Expansiones base como X, = X, X; = X3, etcétera, lo que lleva a una
representacion polinomial.

e Codificacion numérica o “ficticia” de los niveles de entradas cualitativas. Por
ejemplo, si G es una entrada de facto de cinco niveles, podriamos crear X; con j =
1,...,5 tal que X; = I(G = j). Juntos este grupo de X; representa el efecto de G
por un conjunto de constantes dependes del nivel.

e Interacciones entre variables como: X; = X, X,

No importa la fuente del X;, el modelo es lineal en sus parametros. Normalmente se tiene
un conjunto de datos de entrenamiento (x4, y1)... (xy, yy) @ partir del cual estimar los
parametros B. Cada x; = (i1, X2, ..., Xi)", donde T es un vector de mediciones de
caracteristicas para el caso i. EI método de estimacion méas popular es el de Minimos Cuadrados,
en el que seleccionamos los coeficientes B = (By, B, -, Bp)" para minimizar la suma residual de

cuadrados.
14

N N
RSS (B) = ) vi— FO)? = ) 0= Fo— ) xyfy)?
i=1 i=1

j=1

Desde un punto de vista estadistico, este criterio es razonable si las observaciones de
entrenamiento (x;, y;) representan extracciones aleatorias e independientes de su poblacion.
Incluso si los x; no se escogieron al azar, el criterio sigue siendo valido si los y; son

condicionalmente dependientes dadas las entradas x;. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)
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2.3.5 Clasificacion

Dado que un predictor G(x) toma valores de un conjunto discreto G, siempre se puede
dividir el espacio de entrada en una coleccion de regiones etiquetadas segun la clasificacion; los
limites de éstas regiones pueden ser asperos o suaves, dependiendo de la funcién de prediccion.
Para una clase importante de procedimientos, estos limites de decision son lineales y esto es
precisamente lo que se entiende como métodos lineales para la clasificacion. (Hastie, Tibshirani,
& Friedman, 2008).

Supongamos que existen K clases, por conveniencia etiquetadas de la forma 1,2,3..., K,y
el modelo lineal ajustado para la variable de respuesta es: f,(x) = Bko+BFx. El limite de
decision entre la clase k y € es el conjunto de puntos para los que f,(x) = f,(x), es decir, el
conjunto { x : (Bxo — Beo) + (Bx — Be) Tx = 0}, un conjunto afin o hiperplano. Como esto es
cierto para cualquier par de clases, el espacio de entrada se divide en regiones de clasificacion
constante, con limites de decision hiperplanar por partes. Este enfoque de regresion es un
miembro de una clase de métodos que modelan las funciones discriminantes 6k (x) para cada
clase y luego asignan x a la clase con el mayor valor para su funcién discriminante. Los métodos
que modelan las probabilidades posteriores Pr(G = k|X = x) también estan en esta clase.
Claramente si 6k(x) o Pr(G = k|X = x) son lineales en x, entonces los limites de decision seran
lineales también. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)

En realidad, todo lo que se necesita es que alguna transformacién monétona de 6k(x) o
Pr(G = k|X = x) sea lineal para que los limites de decision también lo sean. Por ejemplo, si hay

dos clases, un modelo popular para las probabilidades posteriores es:

_exp(Bo + B7x)
1+ exp(By + fTx)

1
1+ exp(By + BTx)

Pr(G=1|X=x)

Pr(G=2|X=x) =

En este caso, la transformacion monotona es la transformacion logit: log[(l%p)] por lo

(ue se ve entonces:
Pr(G = 1|X = x)

— T
g G=2x=n P th >
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El limite de decisidn es el conjunto de puntos para los cuales las probabilidades de
registro son cero y este es un hiperplano definido por {x| 8, + f7x = 0). Se discuten dos
métodos muy populares pero diferentes que resultan en probabilidades logisticas o logit: analisis
discriminante lineal y regresion logistica lineal. Aunque difieren en su derivacion, la diferencia
esencial entre ellos esta en la forma en que la funcion lineal se ajusta a los datos de
entrenamiento. Un enfoque mas directo es modela explicitamente los limites entre las clases
como lineales. Para un problema de dos clases en un espacio de entrada p-dimensional, esto
equivale a modelar el limite de decisién como un hiperplano; en otras palabras, un vector normal
y un punto de corte. Veremos dos métodos que buscan explicitamente “separar los hiperplanos”.
El primero es el conocido modelo de percepcion de Rosenblatt, con un algoritmo que encuentra
un hiperplano de separacién en los datos de entrenamiento si este existe. EI segundo método
realizado por Vapnik en 1996, encuentra un hiperplano que se separa de manera 6ptima si existe,
de lo contrario, encuentra un hiperplano que minimiza cierta medida de superposicion en los
datos de entrenamiento. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)

2.5 Andlisis Cluster
2.5.1 Definicién

Asi como vimos ejemplos de Aprendizaje Supervisado con los temas de Regresion Lineal
y Clasificacion, en este caso se profundizara en el tema de Clustering.

El Analisis Clustering o también llamado “Segmentacion de Datos” debe su nombre a la
palabra “cluster” de origen inglés y que significa “conglomerado”. Los objetivos de este analisis
son variados, pero todos se relacionan con la agrupacion o segmentacién de una coleccion de
objetos en subconjuntos o “clusteres” , de modo que aquellos dentro de cada agrupacion estan
mas estrechamente relacionados entre si que los objetos asignados a diferentes agrupaciones. Un
objeto puede ser describo por un conjunto de medidas o por su relacidn con otros objetos.
Ademas, el objetivo a veces es organizar los clisteres en una jerarquia natural. Esto implica
agrupar sucesivamente los clusteres en si mismos para que, en cada nivel de jerarquia, los grupos
dentro del mismo grupo sean mas similares entre si que a los de grupos diferentes. El Analisis
Cluster también se usa para formar estadisticas descriptivas para determinar si los datos
consisten 0 no en un conjunto de subgrupos distintos, cada grupo representa objetos con
propiedades sustancialmente diferentes. Este Gltimo objetivo requiere una evaluacién del grado
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de diferencia entre los objetos asignados a los respectivos grupos. La nocion del grado de
similitud o disimilitud entre los objetos individuales que se agrupan es fundamental para todos
los objetivos del Analisis Cluster. Un método de agrupacién interna busca la integracién de los
objetos segun su definicion, lo cual solamente puede venir de las consideraciones de la materia.
Esta situacién puede verse como algo similar a la especificacion de una funcion de pérdida en los

problemas de prediccion del Aprendizaje Supervisado. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)

X1

Figura 8. Datos simulados en el plano, agrupados en tres clases (representadas en color naranja, azul y verde) por el
algoritmo de Clustering “K-medias”. En The Elements of Statistical Learning (p. 502), por Hastie, Tibshirani y
Friedman (2009).

La Figura 8 muestra algunos datos simulados que estan agrupados en tres categorias por
medio del popular algoritmo “K-medias”. En este caso, dos de los clusteres no estan bien
separados, por lo que la “segmentacion” describe con mayor precision la parte de este proceso
que el “agrupamiento” en si mismo. El agrupamiento “K-medias” comienza con conjeturas para
los tres centros del cllster. Luego se alternan los siguientes pasos hasta la convergencia:

e Para cada punto de datos, se identifica el centro del clister mas cercano (en
distancia euclidiana).
e Cada centro del cluster se reemplaza por el promedio de coordenadas de todos los

puntos de datos que estan mas cerca de él. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)

34

Pontificia Universidad Catolica del Ecuador. Sergio David Paez Juka, 2019.



Andlisis comparativo de herramientas open source para data mining sobre datos publicos del Ministerio de Educacion de la
Republica del Ecuador

2.5.2 Matrices de Proximidad

A veces, los datos se representan directamente en términos de proximidad entre pares de
objetos. Estas puede ser similitudes o diferencias. Por ejemplo, en experimentos sociales se suele
pedir a los participantes que juzguen en qué medida ciertos objetos se diferencian entre si. Las
diferencias se pueden calcular promediando la recopilacion de dichos juicios. Este tipo de datos
se puede representar mediante una matriz D de dimensiones N x N, donde N es el nimero de
objetos y cada elemento d;; guarda la proximidad entre dos objetos. Esta matriz es dada como
entrada en los algoritmos de clustering. La mayoria de algoritmos suponen una matriz de
diferencias con entradas no negativas y cero elementos diagonales: d;; = 0; 1 = 0,1,2, ..., N. Si
los datos originales se recopilaron como similitudes, se puede utilizar una funciéon monétona
adecuada de disminucion para convertirlos en “diferentes”. Ademas, la mayoria de los

algoritmos asumen matrices de similitud simétrica, por lo que si la matriz D original no es
T
simétrica debe reemplazarse por %. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)

2.5.3 Algoritmos Clustering

El objetivo del Analisis Cluster es dividir las observaciones en grupos o clisteres de
modo que las diferencias entre los pares asignados al mismo cluster tiendan a ser mas pequefias
que las de los clusteres diferentes. Los algoritmos clustering se dividen en tres tipos distintos

e Algoritmos combinatorios: funcionan directamente en los datos observados sin
una referencia directa a un modelo de probabilidad subyacente.

e Modelado de Mezclas: supone que los datos son una muestra independiente e
idénticamente distribuida de una poblacion descrita por una funcién de densidad
de probabilidad. Esta funcion de densidad se caracteriza por un modelo
parametrizado que se considera una “mezcla” de funciones de densidad de
componentes, donde cada densidad de componentes describe uno de los grupos.
Este modelo luego se ajusta a los datos mediante Maxima Verosimilitud o por los
enfoques bayesianos correspondientes.

e Buscadores de Modo o “Cazadores de Golpes”: adoptan una perspectiva no
paramétrica, intentando estimar directamente los distintos modos de la funcion de
densidad de probabilidad. Las observaciones mas cercanas a cada modo respetivo

definen los clasteres individuales. (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)
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Uno de los algoritmos mencionados previamente, el algoritmo “K-medias”, es uno de los
mas conocidos en el mundo de las técnicas de clistering; el mismo se describe a continuacion:

Tal y como mencionan Tan, Steinbach, & Kumar (2006), primero se escogen K
centroides (siendo un centroide la media de un grupo de puntos), donde K es un parametro
especificado por el usuario y representa el nimero de clisteres deseados. Cada punto es entonces
asignado al centroide mas cercano. Cada coleccion de puntos asignados a un centroide es un
cluster. El centroide de cada cluster es actualizado en base a los puntos asignados al mismo. Se
repite la asignacion y la actualizacion de los clUsteres hasta que ningin punto altere al cluster, o
lo que es lo mismo, hasta que los centroides se mantengan iguales.

2.6 Analisis del Marco Teorico Incluido
2.6.1 El Aprendizaje de Maquina en Mineria de Datos.

Durante este capitulo se han revisado algunos puntos acerca del Aprendizaje de Maquina
que es utilizado por el software dedicado a la Mineria de Datos. Los algoritmos de Aprendizaje
de Méaquina se emplean con diferentes objetivos a la hora de preparar los datos, modelarlos o
analizarlos y de esta forma encontrar patrones o generar predicciones que aporten a la
estructuracion de conocimiento o también realizar predicciones.

Como puede resultar obvio, la eleccion de una técnica en especifico debera pasar por
algun tipo de andlisis en el cual se sobrepongan las ventajas para cada situacion, es decir, no se
puede decir que existe algin algoritmo que es siempre mejor para su aplicacion con Mineria de
Datos. Las aplicaciones de Mineria de Datos en campos industriales o comerciales resultan ser
especialmente desafiantes en términos de los requisitos impuestos a los procedimientos de
aprendizaje, por ejemplo, los conjuntos de datos a menudo resultan ser muy grandes en términos
de nimero de observaciones y niumero de variables medidas em cada una de ellas. Por lo tanto,
las consideraciones computacionales juegan un papel importante. Ademas, como se habla de
ejemplos préacticos de la vida real, se tiende a tratar con datos desorganizados donde las entradas
suelen ser una mezcla de variables cuantitativas, binarias y categoricas (con muchos niveles); sin
mencionar que es usual tener valores faltantes, no existen muchas observaciones completas,
etcétera.

En las aplicaciones de Mineria de Datos, generalmente solo una pequefia fraccién de la

gran cantidad de variables predictoras que se han incluido en el andlisis son realmente relevantes
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para la prediccion. Ademas, a diferencia de muchas aplicaciones como el simple reconocimiento
de patrones, es poco usual que exista un conocimiento de dominio confiable para ayudar a crear
caracteristicas especialmente relevantes y/o eliminar las irrelevantes (que son especialmente
perjudiciales al degradar de manera drastica el rendimiento en muchos métodos). Estas
aplicaciones suelen requerir modelos interpretables; no es suficiente con producir predicciones y
es deseable contar con informacion que proporcione comprension cualitativa entre de la relacion
de entrada y el valor de respuesta previsto. Por lo tanto, algunos de los métodos mas populares y
efectivos en entornos puramente predictivos como las Redes Neuronales, pueden resultar mucho
menos Utiles en Mineria de Datos.

Estos requisitos de velocidad, interpretabilidad y la naturaleza desordenada de los datos
limitan drasticamente la utilidad de la mayoria de los procedimientos de aprendizaje como
métodos estandar para la Mineria de Datos. Un método “listo para usar” es uno que se puede
aplicar directamente a los datos sin requerir mucho procesamiento previo de los mismos, o un
ajuste cuidadosos del procedimiento de aprendizaje. Segun la opinién de Hastie, Tibshirani y
Friedman, (2009), a pesar de que los métodos mas populares son los citados en este trabajo
(Clustering, Clasificacion, Regresion), existe un método adicional que esta mucho més cerca de
cumplir con los requisitos para actuar como un procedimiento estandar para la Mineria de Datos:
los arboles de decisidn, esto aunque los mismos autores mencionan que este método posee una
gran desventaja: la inexactitud y es que los arboles de decision rara vez proveen una prediccion
aceptable en comparacion a lo que se podria lograr con los datos disponibles.

2.6.2 La importancia de los distintos métodos tratados.

Una vez analizados los distintos métodos tanto de Aprendizaje Supervisado como No
Supervisado se puede notar la importancia de conocer su funcionamiento a través de las
Matematicas de modo que se conozca totalmente hacia qué problema se apegan. Por ejemplo,
cuando se tratan problemas de Clasificacion se espera tener mucha influencia de las variables
cualitativas del estudio para poder generar justamente una logica detras de las clasificaciones
otorgadas, de igual modo sucede con el tema de Clustering, que es un método de Aprendizaje No
Supervisado. El estudio matematico y estadistico que se desprende de estos temas se ha tratado
de resumir de modo que el lector tenga un conocimiento general de lo que espera conseguir al
aplicar las herramientas de software en un futuro andlisis, mas no busca centrarse en los detalles
de cada uno de los métodos tratados. La eleccion de los métodos se enfocard en las facilidades
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en temas de programacion y el propio entorno de las herramientas, aunque los métodos mas
populares como Regresion Lineal usualmente estan presentes en las aplicaciones de Mineria de
Datos.

La idea general de la revision de las técnicas, métodos y algoritmos planteados es la de
tener una vision mas precisa de como funcionan las herramientas de software, su estructura y lo
que se puede realizar en ellas. No se deben confundir los objetivos del presente trabajo con el
desarrollo de una herramienta de software nueva de Mineria de Datos, por lo que, se deben

encontrar productos de software y comprender lo que se puede realizar con los mismos.
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3. Obtencién de Datos y Eleccion de Herramientas.
3.1 Definicidn de los repositorios de datos a usar desde el Ministerio de Educacion.

Para la respectiva aplicacion de Data Mining, se usaran datos publicos ofrecidos por el
Ministerio de Educacion de la Republica del Ecuador, estos datos se pueden encontrar en la
pagina web de esta institucion, en la seccién de Estadistica Educativas. Los datos se encuentran
clasificados de acuerdo al afio lectivo y separados por género, edad, region, ciudad, entre otros
factores, de los estudiantes de Educacion Basica y Bachillerato. Estos datos se catalogan como
“AMIE” (Archivo Maestro de Instituciones Educativas) y son estadisticas recogidas desde el afo
2009 hasta el inicio del afio lectivo 2017 (lamentablemente el fin del afio lectivo 2017 y el inicio
del 2018-2019 no estan disponibles).

Considerando que, la cantidad de datos es amplia y que el conglomerado de datos abarca
casi una década, se opta por no tomar en consideracion a los datos catalogados bajo el nombre de
“SINEC”, que son las estadisticas que abarcan desde el ano lectivo 1993-1994 hasta el 2006-
2007.

El objetivo principal de este trabajo, se recalca, seré el de generar predicciones que
puedan ser Utiles para estudios futuros; a la par que se encontraran patrones como los que se
mencionan a continuacion:

e Que latendencia en la regién Sierra del Ecuador sea que el ingreso de nifios a la
Educacion Basica, en instituciones fiscales, se dé entre los 3 y 4 afios.

¢ Que exista una tendencia favorable a tener mas mujeres en instituciones
particulares en la provincia de Pichincha.

e Que exista una relacion independiente entre el nimero de docentes en
instituciones fiscales y el nimero de alumnos de cada una de dichas instituciones.

e FEtcétera.

Debido a la amplia cantidad de los datos, un analisis informal no se precisa como
suficiente y es por lo que se requiere a la Mineria de Datos como herramienta principal para
obtener patrones como los previamente descritos.

Los datos estan clasificados en archivos .xIsx distintos, dos por cada periodo lectivo

indicando el inicio y el fin de dichos periodos. La formalizacion de los datos no necesariamente
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implicara la creacion de bases de datos al uso, puesto que existen herramientas que aceptan como
entrada un archivo .xlIsx o un archivo .csv cuya conversion sera realizada cuando sea requerida.

Por otro lado, lo que si se realizara con antelacion seré el agrupamiento de datos de
acuerdo a factores mas generales como, por ejemplo, catalogar los datos de todas las provincias
de la Sierra en un mismo grupo (igualmente con las demas regiones del pais) y también se
agruparan los datos en un mismo archivo para observar los diferentes resultados. La factibilidad
del uso de estos datos entrara en juego cuando se empleen las herramientas de Mineria, en el
caso de que los datos, en su estado puro (es decir, tal y como se los encontré en la fuente) no
sean factibles de usar, seran sometidos a los distintos procesos que sean requeridos para que
cumplan con su proposito.

Los métodos, herramientas y procesos usados para la obtencion de los datos que se
emplean en el presente trabajo son producto, en su totalidad, del Ministerio de Educacion por lo
que, su veracidad, precision, limitaciones, omisiones o posibles contradicciones son
responsabilidad de esta institucién y se remite al AMIE como fuente principal para solventar
cualquier duda con respecto a este tema.

La estructura de los archivos descargados correspondientes se puede apreciar en la figura

a continuacioén:

” Ministerio
de Educacion
tlaboracién: Direccidn de Andlisis e Informacion Educativa (DNAIE) / Coordinacion General de Planificacidn (CGP) / Ministerio de Educacidn (MinEduc)
fuente: Archivo Maestro de Instituciones Educativas (AMIE) Periodo 2017-2018 inicio
6N PO D

Periodo Provincia Cod_Provincia Cantén Cod_Cantén Parroquia
2017-2018 Inicio AZUAY 01 CUENCA 0101 BANOS
2017-2018 Inicio AZUAY 01 CUENCA 0101 CHAUCHA
2017-2018 Inicio AZUAY 01 CUENCA 0101 QUINGEQ
2017-2018 Inicio AZUAY 01 CUENCA 0101 QUINGEQ
2017-2018 Inicio AZUAY 01 CUENCA 0101 RICAURTE
2017-2018 Inicin ATUAY 01 CUFNCA 0101 SANT ANA

Figura 9. Conjunto de Datos de Instituciones Educativas en el Ecuador, por Ministerio de Educacion.

Cada archivo esta catalogado en el periodo correspondiente y ademas de los datos, posee

un diccionario con la explicacién correspondiente de las columnas.
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3.2 Analisis previo de los datos elegidos.

3.2.1 Descripcion de la estructura de los archivos

Los datos que se pueden obtener de los archivos del AMIE se encuentran clasificados

bajo una serie de categorias (como se indica en la Figura 9), de las que se resaltan las siguientes:

Periodo: corresponde al periodo lectivo.

Provincia: el nombre de la provincia respectiva.

Canton: el nombre del canton respectivo.

Parroquia: el nombre de la parroquia respectiva.

Nombre de la Institucion: el nombre completo de la institucion educativa.
Direccidn de la Institucién: la direccion general de la institucion educativa.

Si se encuentra escolarizada o no

Tipo de Educacién: que bien puede ser Regular, Popular Permanente, Artistica,
entre otras.

Nivel de Educacién: que bien puede ser Inicial, Educacién Basica, Bachillerato.
Sostenimiento: de donde provienen los fondos de la institucion y que bien puede
ser Particular, Fiscal, Municipal, entre otros

Régimen Escolar: como es de conocimiento general, existen dos regimenes para
la educacion basica y secundaria: Sierra y Costa.

Modalidad (presencial, semipresencial, a distancia)

Jornada

Docentes: el nimero de docentes subdividido en las siguientes categorias:
Docentes femeninos

Docentes masculinos

Administrativos: el namero de empleados de la institucién, no relacionados con la
docencia y subdividido en las siguientes categorias:

Mujeres

Hombres

Estudiantes: el numero de estudiantes por género.

Mujeres

Hombres
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Numero de estudiantes por cada nivel de educacion: son los datos de manera mas
detallada de cada uno de los niveles académicos y se subdividen en las siguientes
categorias:

Sexo: el género de los estudiantes, es la categoria general.

Promovidos: los estudiantes que pudieron acceder al siguiente afio académico, se
subdividen en hombres y mujeres.

No promovidos: los estudiantes que no pudieron acceder al siguiente afio
académico, se subdividen en hombres y mujeres.

Abandono: los estudiantes que desertaron de la educacion (no se especifican
causas), , se subdividen en hombres y mujeres.

No actualizados: una categoria de respaldo por si se tienen dudas; las instituciones
pueden llenar este apartado con alguna irregularidad en caso de ser requerida.
Igualmente presentan la subdivision de hombres y mujeres. Esta categoria podria
no tomarse en cuenta en futuros analisis debido al bajo nimero que a simple vista

se nota que posee.

3.2.2 Preparacion de los Datos

Tal y como menciona Microsoft en la documentacion en linea de SQL Server, los datos

que se procedan para la aplicacion de Mineria de Datos no necesitan agruparse en estructuras de

datos complejas como un cubo OLAP, ni siquiera en una base de datos relacional, aunque es

evidente que existirian ventajas de acuerdo a la herramienta de software que se emplee. Por lo

tanto, la Mineria de Datos se puede aplicar a cualquier conjunto de datos con algin orden u

agrupamiento légico, como bien podria ser un archivo de Excel.

Uno de los beneficios de usar los archivos procedentes del AMIE es la homogeneidad de

los mismos, especificamente en las siguientes condiciones:

Todos los archivos tienen la extension .xlIsx que corresponden a hojas de célculo
de Excel (en sus versiones mas actuales).

Todos los archivos contienen las mismas columnas (como se pudo apreciar
previamente).

Dadas las condiciones previamente planteadas, se procede a crear nuevos archivos

con las caracteristicas que se desean. Ademas, los estudiantes que se rijan a
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programas especiales como los que se citan a continuacion, no seran tomados en
cuenta para los posteriores analisis:

e Estudiantes Artesanal

e Estudiantes Basico Acelerado.

e Estudiantes Alfabetizacion.

e Estudiantes Post-Basico.

e Estudiantes “Desconoce”.

e Estudiantes No Escolarizado.

e Estudiantes de preescolar (menores de 3 afios, 3 y 4 afios).

Los archivos estaran almacenados en una carpeta exclusiva. Los nombres para los
archivos originales seran los siguientes:

e “Registros-Adminstrativos-20XX-20XX-fin-0”.xlIsx

En cuanto a las actualizaciones para los analisis, los archivos tendran los siguientes
nombres:
e “Registros-Adminstrativos-20XX-20XX-fin-A” .x1sx

Para cada periodo lectivo existen dos archivos: uno con los datos de cuando se inicia el
periodo y otro cuando se finaliza dicho periodo; para los andlisis correspondientes solamente se
trabajara con los datos de fin de periodo. Como se explico previamente, el periodo lectivo 2017-
2018 es especial pues no contiene datos de fin de periodo, por lo que no se lo tomara en cuenta.
Los archivos seran organizados por periodo lectivo para mas comodidad y se descartaran todos
los datos que no cumplan con las caracteristicas mencionadas.

Como ultimo paso, se eliminaran las columnas con los “totales”, como es el caso en
profesores y administrativos, y todas las columnas que agrupan a los estudiantes; esto debido a
que resulta redundante tener los datos agrupados y desglosados. Este proceso serd aplicado para
todos los archivos comprendidos en el AMIE con el fin de servir de primer filtro para la posterior

aplicacion de Mineria de Datos.
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3.2.2.1 Ajuste de datos en cero

A pesar de que se aplico un filtro inicial eliminando ciertas columnas con datos que no
aportarian mucho en futuros analisis, los archivos del AMIE podria atin contar con columnas
completas con valores en cero, que bien podrian ser descartados. Es evidente que no se podra
realizar esta revision manualmente debido a la gran cantidad de datos de cada archivo. En el caso
de que uno de los archivos contenga una columna con todos sus valores en cero, pero en los
demas archivos esta misma columna contenga valores distintos, la columna no sera eliminada.

Como se estan tratando Gnicamente datos cuantitativos, se puede comprobar si una
columna contiene o no valores distintos a cero mediante una suma de todos sus datos, estos se

puede hacer con Excel y este valor nos dira si es precio eliminar dicha columna.

Revision de valores de todas las columnas
Periodo 2009-2010

ESTUDIANTES PRIMER ANO BASICA

@ TAROEGE | erAfOEGE | merAfoEGB B (=] B @ @

erAfIOEGB

Totales 153350 76341 22200 15497 2064052 2080130 146296 150517 132023 135207 3685 3915 5383 5833 5205 5562 187777 197545 168799 174655 6857

Figura 10. Revision de resultados para encontrar posibles columnas en cero. (Elaboracion Propia)

En la Figura 10 se muestran los valores totales de algunas columnas. Tras realizar este
proceso a cada uno de los archivos, se encontrd que ninguna de las columnas que se
seleccionaron contenian todos sus valores en cero, es decir, no amerita la eliminacion de las
mismas debido a que podran resultar Utiles estos valores para la busqueda de patrones y/o
predicciones. En cuanto al proceso de preparacion de datos, se podria decir que no existe nada
mas por completar, sin embargo, aln se presentaran algunos afiadidos como graficas para
comprender mas todos los datos con los que se pretende trabajar.

Por lo que, los datos de planteles educativos elegidos son:

e Planteles con tipo de educacién: primaria, secundaria o bachillerato. Aquellos planteles
que tengan el “bachillerato” como tipo contendran los previos tipos también, es decir, si
un plantel educativo aparece en el conjunto de datos como Bachillerato, querra decir que
tiene estudiantes desde primero de basica hasta tercero de bachillerato.

e Lo anterior implica que los demas tipos de educacion, incluyendo educacion inicial

quedan descartados para futuros analisis.
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e Debido a la reestructuracion llevada a cabo, puede que algunos planteles pierdan
estudiantes de niveles de educacion inicial (nifios menores de 4 afios) al quedar
desafectados del grupo final de datos.

e Se reestructuran los tipos de Jornada para quedar de la siguiente manera: Matutina,
Vespertina, Nocturna, MatVes (Matutina y Vespertina), MatVesNoc (Matutina,
Vespertina y Nocturna), MatNoc (Matutina y Nocturna), VesNoC (Vespertina y
Nocturna).

3.2.3 Gréficas Preliminares

Debido a que estan a disposicion archivos que comprenden un buen pufiado de afios, es
factible presentar graficas que muestren la evolucion de ciertos datos en el tiempo, con el fin de
tener una idea general que pueda aportar previo a la aplicacién de Mineria de Datos. A
continuacion, se presentan un conjunto de graficos con respecto a tres importantes variables
como son los acumulados de: profesores, administrativos y estudiantes divididos entre hombres y

mujeres.

Evolucion del numero total de docentes mujeres
en el Ecuador

164000
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160000
158000
156000
154000
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150000
148000
146000
144000

Numero de docentes mujeres

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Periodos lectivos

Figura 11. Evolucion del nimero total de docentes mujeres en el Ecuador (Elaboracion Propia)

En la Figura 11 podemos evidenciar como existe una variacion considerable del nimero
de docentes mujeres entre cada finalizacién de los periodos lectivos, siendo el maximo obtenido
en el afio 2011 y el minimo en 2015. Sin embargo, los datos indican que existen mas docentes

mujeres que hombres, en todos los periodos lectivos analizados, siendo que el maximo numero
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de docentes mujeres alcanzado en estos afios, es casi el doble del maximo nimero de docentes

hombres.

Evolucion del numero total de docentes
hombres en el Ecuador
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Figura 12. Evolucion del nimero total de docentes hombres en el Ecuador. (Elaboracion Propia)

En la Figura 12 se puede corroborar la informacién mencionada previamente, en donde
tenemos una constancia muy marcada en estos afios, con un promedio de alrededor de 71368
docentes hombres en el pais. Un dato para resaltar es que, al igual que ocurre con los docentes
mujeres, el nimero de hombres disminuye desde el afio 2011, para no volver a subir en periodos

posteriores.

Evolucion del niumero de administrativos mujeres
de instituciones educativas en el Ecuador
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Figura 13. Evolucion del nimero de administrativos mujeres de instituciones educativas en el Ecuador.
(Elaboracién Propia)
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En la Figura 13 se muestra el nimero del personal administrativo en instituciones
educativas en el Ecuador. A pesar de que podria pensarse que es un dato sin importancia para
obtener patrones y/o predicciones importantes en el mundo de la educacion nacional, es menester
de todos recordar que una institucion educativa también necesita ser administrada y no sale a
flote Unicamente con los docentes. EI nUmero de personas administrativas de sexo femenino
ronda los 21000 individuos como promedio (aproximadamente). EI nimero presenta una
variacion fuerte en el afio 2014 en el cual se da una disminucion de casi 2000 personas para el

siguiente periodo lectivo.

Evolucidon del numero de administrativos hombres de
instituciones educativas en el Ecuador
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Figura 14. Evolucion del nimero de administrativos hombres de instituciones educativas en el Ecuador
(Elaboracién Propia)

La Figura 14 muestra los nimero de administrativos hombres, que parece repetir el caso
de docentes hombres con datos similares periodo tras periodo, con un promedio de 15000

personas y teniendo un pico en el afio 2012.

Evolucion del numero de estudiantes mujeres de Educacion
Basica y Bachillerato en el Ecuador
2400000
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Figura 15. Evolucién del nimero de estudiantes mujeres de Educacién Bésica y Bachillerato en el Ecuador
(Elaboracién Propia)
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La Figura 15 muestra los datos de estudiantes mujeres en el Ecuador, con un evidente
crecimiento desde el afio 2010 hasta el 2014, para después mostrar un leve descenso en el 2015y
posteriormente vuelve a elevarse. Estos son los datos mas amplios con un promedio de 2

millones doscientos mil estudiantes.

Evolucion del numero de estudiantes hombres
de Educacion Basica y Bachillerato en el
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Figura 16. Evolucion del nimero de estudiantes hombres de Educacién Bésica y Bachillerato en el Ecuador
(Elaboracién Propia)

El grafico 6 muestra los datos de estudiantes hombres, en donde se aprecia una tendencia
casi exactamente similar que los datos de estudiantes mujeres. EI promedio de estudiantes
hombres es apenas 28000 personas mas que las mujeres (aproximadamente).

Estas primeras graficas nos muestran ciertas caracteristicas de los datos en el transcurso
del tiempo, como ciertas subidas o bajadas considerables de nimeros en un determinado periodo
0 situaciones opuestas entre hombres y mujeres. Una vez se analicen estos datos a profundidad,
se espera obtener patrones y/o predicciones que permitan complementar la informacion
levantaba inicialmente, asi como resolver dudas adicionales que puedan surgir al seguir
analizando este conjunto de datos.

3.3 Herramientas de Mineria de Datos elegidas
3.3.1 Ry R Studio

R es un sistema que se enfoca en la computacion estadistica y generacion de graficos. En
si mismo, se puede considerar a R como un lenguaje de programacion, aunque en realidad en un

sistema que también provee graficos de alto nivel, interfaces para otros lenguajes y facilidades de
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depuracién. La creacion de este lenguaje se remonta a los afios 80 y cuenta con una sintaxis
simple en donde la mayoria de usuarios no necesitan aprender realmente la estructura entera del
lenguaje para poder desarrollar aplicaciones funcionales. Para trabajar con R, se ha elegido un
IDE reconocido por ser gratis y de cddigo abierto, llamado R Studio o RStudio. (R Core Team,
2018).

Este IDE fue desarrollado por el ingeniero de software Joseph J. Allaire, reconocido
internacionalmente por haber creado el lenguaje de programacién ColdFusion. Una de las
ventajas de trabajar con este IDE y con R es la gran cantidad de librerias que son gratuitas de
usar y pueden ser facilmente afiadidas a cualquier proyecto desarrollado con este software.
Existen dos versiones: la de escritorio (con la cual se trabajara) y una versién para navegadores
web que funciona a través de un servidor Linux. Las versiones gratuitas no cuentan con ninguna

restriccion mayor para trabajar en proyectos no tan extensos. (RStudio, 2018)

Tabla 1. R y RStudio

. Centrado en la creacion de
Foco de Atencion o N o
graficos y la computacion estadistica

Gratis y de codigo abierto.
Facilidad en sintaxis, muchas librerias
Caracteristicas principales disponibles gratuitamente. Disponible en
muchas plataformas, muy usado para
Data Science.
Escrito en JAVA, C++y

Lenguaje .
Javascript.
Interaccion con el usuario Por medio de GUI.
Affero General Public
Licenciamiento License v3/ Propietario (versiones
profesionales)
Ultima version estable 8 de Abril del 2019.

Principales caracteristicas de la herramienta RStudio (Elaboracion Propia)
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3.3.2 Orange

Es un conjunto de herramientas open source para visualizacion de datos, Aprendizaje de
Maquina y Mineria de Datos. Cuenta con una interfaz de programacién visual para el analisis
exploratorio de datos y la visualizacion interactiva de datos. Puede usarse como una libreria en
Python.

En Orange, los componentes son denominados “widgets” y existen de varias
complejidades como la simple visualizacion de datos hasta la evaluacion empirica de algoritmos
de aprendizaje. Orange es facil de usar para los inexpertos debido a su programacion visual que
se implementa a través de una interfaz en donde se trabaja con flujos mediante la vinculacion de
los widgets predefinidos o algunos creados por el propio usuario. Sin embargo, al ser una libreria
de Python, los usuarios mas experimentados pueden valerse de la programacion en ese lenguaje
para realizar modificaciones mas complejas.

Fue desarrollado originalmente por miembros de la Universidad de Liubliana, en
Eslovenia, en el afio 1996 como un framework para Aprendizaje de Maquina, escrito en C++.
Con el tiempo se fueron creando afiadidos para el framework desarrollado, médulos adicionales
que fueron escritos en Python y con esto se denominé al framework como “Orange”. (University
of Ljubljana, 2019)

Tabla 2. Orange

Orientacion al Aprendizaje de Maquina 'y
Foco de Atencion Mineria de Datos con principal interés en los flujos

de trabajo que el usuario pueda definir.

Simplicidad basada en la programacion
o o visual que esta orientada a usuarios menos
Caracteristicas principales ) _ ) o
experimentados y permite una interaccion rapida y

efectiva con los datos

Lenguaje Escrito en C, C++ y Python.
Interaccion con el usuario GUI para programacion visual
Licenciamiento GPLv3 o posteriores

Ultima version estable 26 de octubre del 2018.

Principales caracteristicas de la herramienta Orange (Elaboracion Propia)
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3.3.3 Motivos para la seleccion de Herramientas

Aunque existen muchas herramientas open source para analisis de datos, se han elegido a
las dos citadas anteriormente debido, en primer lugar, al contraste que existe entre ambas.
Debido a que se esperaria encontrar los mismos resultados con todas las herramientas, es decir,
no importa dénde se genere un modelo, éste nos deberia arrojar los mismos datos, se opta por
seleccionar dos herramientas que trabajen de forma distinta para poder comparar el proceso. En
el caso de R, éste lenguaje de programacion se presta para la generacién de graficos, que es uno
de sus pilares, asi como el enfoque hacia la Ciencia de Datos y cuenta con una gran variedad de
bibliotecas que se pueden usar de manera gratuita, luego, escoger el IDE RStudio se debié a la
estabilidad del mismo y a las muchas opciones que presenta como tener multiples ventanas
dentro de la interfaz para poder trabajar en paralelo. En cuanto a Orange, ésta herramienta se
escogid debido a que contrasta perfectamente con lo que ofrece R debido a que su
funcionamiento se basa en programacion visual, que no demanda conocimiento alguno de
programacion para poder generar modelos y esta enfocada en la Mineria de Datos. Otro motivo
para escoger R es que Orange es en parte una biblioteca de Python, por lo que muchas otras
herramientas basadas en este lenguaje fueron descartadas.

Debido a la tendencia que existe en la actualidad de llevar el trabajo del software hacia la
nube y tener un modelo de Software as a Service, muchas personas se cuestionarian el hecho de
usar ésta clase de herramientas en lugar de las clasicas aplicaciones para Windows o Linux. En el
presente trabajo se justifica el hecho de usar software instalable en Windows debido a posibles
problemas de conexion por la gran cantidad de datos con los que se esta trabajando, que son una
decena de archivos csv con muchas filas de datos en cada uno, lo que podria causar problemas a
la hora de tener que conectar un cliente con los servidores de dichas aplicaciones y subir, cargar
y descargar los datos correspondientes. Ademas, la mayoria de estos servicios en la nube son
pagados, lo que van en contra de una de las condiciones con las que se empezo este trabajo

(obtener herramientas open source y gratuitas).
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4. Aplicacion de Mineria de Datos
4.1 Introduccion a las Herramientas Elegidas.
4.1.1 Mineria de Datos con R y RStudio

Existe una gran cantidad de trabajos previos en lo que se refiere a la aplicacion de
Mineria de Datos usando el lenguaje de programacion R y el IDE RStudio. Como en el Capitulo
3 ya se mencionaron las principales caracteristicas de las herramientas elegidas, no se ahondara
en este tema, sino mas bien en detallar en lineas generales el acercamiento de otros autores.

Primero es importante sefialar que muchas de las aplicaciones que se pueden encontrar
fueron realizadas a modo de ejemplo de lo que la herramienta puede conseguir y para ello se
usaron grupos de datos (datasets) predefinidos como el conocido dataset IRIS acerca de plantas y
sus diferentes tipos que se emplea para problemas de Clasificacion. También se usan otros
grupos de datos populares. (Zhao, 2012)

Un estudio interesante en este tema lleva por nombre “R and Data Mining: Examples and
Cases Studies” y es basicamente un manual de como se pueden ejecutar proyectos de Mineria de
Datos con esta herramienta. Lo interesante de este trabajo es que se estructura en base a los pasos
propuestos para un proyecto de Mineria de Datos, por lo que trata temas de preprocesamiento,
visualizacion, etcétera, asi como también muestra distintos casos como Clasificacion, Andlisis
Predictivo, Clustering, Arboles de decision, etcétera.

Empieza por una explicacion breve de como se debe cargar la data en la herramienta,
aspecto fundamental pues los datos son nuestro recurso principal y poder importarlos
directamente desde un archivo .csv o .xIsx (Excel) indica que no seran necesarias conversiones
de tipo y esto a la vez puede implicar que el trabajo de preprocesamiento no se alargue de mas.
Estos temas, asi como explicaciones breves del manejo general de R y RStudio se tratan hasta el
capitulo 2. El capitulo 3 se enfoca en mostrar las propias caracteristicas de R para desplegar
graficos como un histograma y explorar los datos viendo, por ejemplo, como un grupo de datos
se encuentra estructurado. Para el caso en el que se necesite el despliegue de gréficos en 3D se
hace uso de una biblioteca que se afade al proyecto y que lleva por nombre: “scatterplot3d” asi
como algunas otras como “rgl”, “lattice” y una biblioteca interesante que lleva por nombre

“ggplot2” que sirve para desplegar graficos complejos y exploracion de datos.
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Con respecto a la aplicacion per sé de Mineria de Datos, desde el capitulo 4 del
mencionado trabajo se puede encontrar informacion relacionada. El trabajo realizado se puede
resumir en la utilizacién de distintas bibliotecas que se ajusten a la problematica especificada.
Por ejemplo, se empieza con la utilizacion de los algoritmos “Arboles de Decision” y “Random
Forest” para Analisis Predictivo y se basa el llamado de una funcion que genere el modelo y
posteriormente una funcion que genere las predicciones. Por ejemplo, se usa la funcion “ctree()”
de la biblioteca “party” para construir un arbol de decisidon y luego se usa la funcion “predict()”
para generar las predicciones correspondientes. Asimismo, se muestra como se particiona el
conjunto de datos para poder trabajar (en problemas de Aprendizaje Supervisado); esto se aplica
para todos los algoritmos tratados (variando la biblioteca y funciones usadas).

El tema del “scoring” de cada modelo se puede observar en los casos de estudio incluidos
y se aprecia la inclusion de varias métricas con las cuales se puede dar un resultado a lo
construido con el o los algoritmos elegidos. Precisamente los casos de estudio relacionados con
predicciones son tratados por medio del algoritmo de Arboles de Decision. (Zhao, 2012)

Analizando los casos de estudio del trabajo mencionado y toda la explicacion previa en
forma de pasos a seguir para alcanzar los objetivos en forma de modelos funcionales, se puede
apreciar como la estructura de un proyecto de Mineria de Datos es respetada y se parte desde el
entendimiento mismo de los datos hasta generar una calificacion o puntuacion de la aplicacion de
un algoritmo apoyandose en el uso de bibliotecas adicionales para obtener funcionalidades extra
que permitan cumplir de la manera mas optima con cada etapa del proceso.

4.1.2 Mineria de Datos con Orange

Debido a la naturaleza de la herramienta Orange (considerandola como herramienta
independiente enfocada en la programacién visual y no como una biblioteca de Python) los
textos basados en este software no son tan numerosos como con R, sin embargo, existen varios
analisis como el del articulo denominado “Analysis of Data Using Data Mining tool Orange”. Lo
mas destacado de este trabajo es la inclusion de una comparacion entre varias herramientas de
Mineria de Datos como Weka, Knime, Data Melt o el mismo R con varios aspectos como si la
plataforma es independiente, si es open source, si cuenta con una caja de herramientas amplia,
etcétera. También muestra un poco del preprocesamiento de datos en base a una de las opciones

de Orange para el despliegue de datos y eleccion de variables que participaran en el
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correspondiente analisis. (Kukasvadiya & Divecha, Analysis of Data Using Data Mining tool,
2017)

Otros trabajos como el denominado “Orange: Data Mining Fruitful and Fun - A
Historical Perspective” se centran en explicar los origenes de la herramienta, asi como sus
principales enfoques como lo es la exploracion de datos y la implementacidn de una interfaz
sencilla de usar para todos los usuarios por medio de interacciones graficas. Dadas las limitantes
de la herramienta con un conjunto cerrado de algoritmos, no se suele elegir esta herramienta para
cumplir tareas demandantes o asignadas a un negocio del mundo real, sin embargo, también
cuenta con muchas opciones de visualizacion que hacen a la herramienta especialmente atractiva,
como ya se menciono, en la exploracion de datos. Es considerablemente mas sencillo usar una de
las opciones de Orange para construir, por ejemplo, un histograma que hacerlo directamente por
cbédigo como en la mayoria de herramientas como R. Por esto, Orange ha sido usado como un
medio de testing para nuevas herramientas que se lancen al mercado; aungue, por supuesto,
existen excepciones donde negocios tienen esta herramienta como principal soporte. (Demsar &
Zupan, 2012)

El acercamiento real de la Mineria de Datos con esta herramienta simplemente se basa en
el uso de pequefios objetos visuales dentro de un “canvas” llamados widgets los cuales realizan
una accion en concreto. Se cargan los datos, se los puede preprocesar, se los puede visualizar, se
elige un algoritmo y se pueden obtener resultados en forma de métricas con las cuales analizar el
proceso. Todo esto se puede constatar en la documentacion oficial de Orange en su pagina web,
la cual consta dentro de las referencias de este estudio.

4.1.3 Aproximacion para el presente trabajo

Lo que se pretende realizar con este trabajo es similar a lo mencionado con el estudio
analizado previamente con respecto a R y RStudio, es decir, se buscara crear modelos sencillos
usando distintas bibliotecas que estén disponibles y posteriormente calificar dichos modelos en
base a la obtencidn de distintas métricas. Se especificara paso a paso lo realizado para que
cualquier persona pueda replicar el proceso y finalmente se compararan los resultados obtenidos.
La idea general es crear modelos con diferentes casos que involucren distintas variables e ir
mejorando los resultados con la inclusién o exclusion de algunas de esas variables. No se
pretende crear modelos totalmente 6ptimos sino mas bien mostrar c6mo se puede continuar
optimizando los resultados.
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Con respecto a Orange, debido a la facilidad que presenta esta herramienta, lo que se
pretende es crear flujos de trabajo sencillos que cumplan con lo mismo que se realiz6 con la
herramienta anterior, pero de manera grafica. Debido a que existen varias maneras de desarrollar
un modelo, se buscara aplicar una estructura que sea sencilla, entendible y ademas que de pie a la
inclusién de mas algoritmos en el mismo modelo para tener distintos resultados de métricas y ver
cuél de los mencionados algoritmos se aplica mejor para el conjunto de datos usado.

4.1.4 Aclaracion con respecto a las métricas

El uso de las métricas, detallado posteriormente, debe ser aclarado para evitar futuras
confusiones. Las métricas presentadas en este y futuros capitulos no pretenden demostrar que
una herramienta es mejor que otra. En todos los modelos a realizar se partiran de los mismos
conjuntos de datos, se aplicard el mismo proceso y para la mayoria se usaran los mismos
algoritmos. Se esperan, por lo tanto, resultados exactamente iguales entre ambas herramientas,
con excepcion de aquellos modelos en donde se apliquen otros algoritmos.

4.1.5 Obijetivos y la generacion de predicciones

El objetivo principal de esta aplicacion es la de generar predicciones en los datos que
fueron previamente seleccionados y analizados para posteriormente construir informacién que
pueda ser de utilidad en un futuro, es decir, la aplicacion se basaran en Analisis Predictivo.
Como objetivo secundario se tiene el hecho de poder comparar dos herramientas que permiten
realizar lo mismo (la mineria), pero desde dos puntos de vista distintos y de esta forma poder
emitir conclusiones acerca de con qué herramienta se obtienen mejores resultados. Y, asimismo,
poner en practica algunos de los métodos estudiados en el capitulo 2 del presente trabajo. Si bien
es cierto que el conjunto de datos es amplio y que previamente se plantearon algunas preguntas
que podian servir como ejemplo de los patrones derivados a encontrar, a continuacion, se
muestran definitivamente hacia lo que se orientara el analisis, de modo que las herramientas
puedan iniciar una futura comprobacion de dichas hipoétesis, sin embargo, las hipétesis que se
presentan a continuacion no son parte de los objetivos de este trabajo, solamente se las incluyen
para delimitar el trabajo y elaborar los modelos:

e El nimero de estudiantes mujeres que abandonan sus estudios tiene mas presencia

en las provincias de la Costa que en la Sierra.
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e EIl nimero de estudiantes no promovidos (hombres) del octavo afio de educacion
bésica (primer afio del “colegio” o secundaria) tiene relacién con el sostenimiento
del plantel educativo.

e EIl nimero de estudiantes varones promovidos del Segundo Afio de Educacion
Basica tiene relacion con el nimero de docentes mujeres y con el tipo de jornada
en la que se encuentran estudiando.

4.2 Aplicacién de Mineria de Datos usando R

La primera aplicacion de Mineria de Datos se realizara con el lenguaje de programacion
Ry la herramienta R Studio, elementos que se mencionaron en el capitulo previo. Se
especificaran los pasos seguidos para obtener los resultados mediante capturas de pantalla 'y
explicaciones cortas que permitan al lector reproducir el proceso con un conjunto de datos
distinto.

4.2.1 Preprocesamiento

Como primer paso en la aplicacion de Mineria de Datos se debe hacer una limpieza de los
datos por medio del preprocesamiento. Vale aclarar que ciertas acciones realizadas en el capitulo
3 del presente trabajo, sirven para acortar la duracion de esta etapa. Por ejemplo, los datos ya
fueron pasados por una revision para eliminar las columnas que no eran de interés para el
estudio, asi como el andlisis de si existian columnas con todos sus valores en cero, etcétera. Para
empezar con el preprocesamiento en R Studio, se tiene que importar la data. EI conjunto de datos
debe estar en un archivo CSV para disminuir complejidad en el trabajo. La conversion de un
archivo .xlIsx (Excel) a un archivo CSV es sumamente sencilla y puede realizarse desde el mismo

Excel.

> read.csv("C: /Users/sergi/Desktop/Tesis/Datos AMIE/2009-2010/Registros-Administrativos-2009-2010-
fin-AX.csv")->datos2010

Figura 17. Importacion de datos en RStudio (Elaboracion Propia)

En la Figura 17 se muestra la forma de leer un archivo CSV desde una ubicacion
especifica en el equipo, asi como la asignacion de un nombre para seguir trabajando con dicho
archivo. El archivo que se muestra corresponde a los datos del periodo lectivo 2009-2010. Una

vez se tienen los datos importados en R Studio, se procede a mirarlos con el fin de tener una
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mejor gestion de los mismos, esto se realiza mediante la funcion “View” y se obtiene algo

similar a lo que se muestra a continuacion:

@ untitled1 datos2010
= Filter

“ Provincia Canton qui Nombre.

1 AZUAY CUENCA BAA'OS CENTRO EDUCATIVO ROUSSEAU

2 Azumy CUENCA BAA'OS COLEGIO INTERCULTURAL BILINGUE DE NARANCAY
3 AzUAY CUENCA CHAUCHA SEIS DE JUNIO

4 AzuRY CUENCA GIL RAMIREZ DAVALOS  UNIDAD EDUCATIVA INTERCULTURAL BILINGUE LA PAZ EXTE...
5 AZUAY CUENCA MOLLETURO LA PAZ

6 AzuAY CUENCA QUINGEQ ESCUELA MONSEA'OR LEONIDAS PROAAC Il

7 AZURY CUENCA QUINGEQ ESTRELLA DE SAN JOSE

8 AzUAY CUENCA QUINGED SIN NOMBRE

9 AzUAY CUENCA RICAURTE BUENA ESPERANZA
10 AZUAY CUENCA SANT ANA MONTE SINAI
1 azuay CUENCA TARQUI XAVIER MUA'OZ CHAVEZ
12 Azuay CUENCA TARQUI TUTUPALI CHICO NARANCAY ALTO
13 AZURY CUENCA TURI CESAR VICTORIANG MARTINEZ VERDUGO
14 AzURY CUENCA TURI MARCO MARTINEZ
15 AZUAY CUENCA VALLE JUAN PEAAFIEL

Direccif’n.Institucion
SECTOR MISICATA
COMUNIDAD CARMEN DE G
CASERIO COCA
CHUNAZANA GULLANZHAPA
BARRIO EUGENIO ESPEJO
COMUNIDAD MONJAS
CACERIO LAURELES

EL TEJAR

JUAN PABLO Il BARRIO
COMUNIDAD SIGSICOCHA
COMUNIDAD EL VERDE VIA
CASERIO TUTUPALI CHICO
COMUNIDAD TRES CLAVELE!
CASERIO PATAPAMEBA
COMUNIDAD PUCA CRUZ AL

Figura 18. Visualizacion de Datos Importados en RStudio (Elaboracién Propia)

Una vez que se tienen los datos importados, serd necesario importar la biblioteca “dplyr”

que sirve para la manipulacién de datos y con la cual podremos gestionar el archivo fuente de

manera simple.

Install Packages

Install from:

Repository (CRAN)

Packages (separate multiple with space or comma):
dplyr
Install to Library:

C:/Users/sergi/Documents/Rfwin-library/3.5 [Default]

+| Install dependencies

7 Configuring Repositories

-

Install Cancel

Figura 19. Ventana de instalacién de paquetes adicionales en RStudio (Elaboracion Propia)

Luego de que la biblioteca se descargue en el equipo, serd necesario importarla mediante

el comando “library” y se obtendra un mensaje como el que se muestra en la Figura 20.
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> library(dplyr)

Attaching package: ‘dplyr’

The following objects are masked from ‘package:stats’:
filter, Tlag

The following objects are masked from ‘package:base’:

intersect, setdiff, setequal, union

Figura 20. Importacion de la biblioteca "dplyr" (Elaboracién Propia)

Lo que usaremos de la biblioteca dplyr sera la seleccion de datos para no tomar en cuenta
algunas columnas. A pesar de que previamente ya se eliminaron columnas sin importancia para
el andlisis, aun permanecen algunas que terminaron por ser irrelevantes con la definicion de los

patrones a buscar. Para ello, se tendra que introducir el siguiente comando:

> datos2010 %>% select(c(-1))->datos2010
> datos2010 %>% select(c(-5,-6))->datos2010
> datos2010 %>% select(c(-5))->datos2010

Figura 21. Seleccion de datos usando la biblioteca "dplyr" (Elaboracién Propia)

Mediante “select” y especificando el nimero de columna como pardmetro se puede
decidir qué columnas no seran usadas y grabarlas sobre la misma variable “datos2010”.

El preprocesamiento de este archivo sera terminado en este punto debido a que los datos
ya estan estructurados, consistentes y claros para seguirlos analizando. Se podria seguir
manipulando la data con la biblioteca usada o con alguna otra similar, de hecho, varios de los
ajustes gque se hicieron manualmente desde Excel bien podrian hacerse en R Studio de manera
directa, esto ahorraria algo de tiempo.

4.2.2 Visualizacion de los Datos

Para visualizar los datos se hard uso de la biblioteca “ggplot2”, la cual se descargara
gratuitamente de la misma manera que la biblioteca “dplyr”, asi como su importacién al proyecto.
Este paquete fue creado por Hadley Wickham y consiste en un lenguaje grafico para mostrar datos
de una manera elegante; su desarrollo se basé en The Grammar of Graphics de Leland Wilkinson.
(Kabacoff, 2017)

Con esta biblioteca se afiaden funciones interesantes que sirven para mostrar los datos

mediante graficos Utiles. En primer lugar, se debe tomar en cuenta que muchas de estas
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bibliotecas afiadidas de R, si bien conservan la l6gica general del lenguaje, manejan sus propias
reglas internas, por lo que es menester de cada programador el averiguar su funcionamiento. Para
demostrar como se comportan los datos seleccionados para este trabajo, la funcion de esta
biblioteca que usaremos como principal herramienta sera “ggplot” que es precisamente la que
permite desplegar los datos. A continuacion, en la Figura 22, se muestra un ejemplo de esto

usando dos columnas del conjunto de datos con el que se esta trabajando:

Idatosl <- ggp1ot(data:datos2010,aex(y:HombresPromovidosTerceroBach,x=Regimen.Esco]ar))+geom_poin|
tQ

Figura 22. Usando la biblioteca "ggplot2" (Elaboracion Propia)

En primer lugar, se muestra como se asigna una determinada operacion a una variable,
que en este caso representa un nuevo conjunto de datos llamados “datos1”. La operacion que se
esta llevando a cabo es la de formar un grafico con ggplot. Esta funcion toma como parametros:

e Un conjunto de datos (data =datos2010). Se indica que los datos fuente provienen
de nuestro archivo principal que paso por el preprocesamiento en el punto
anterior.

e Especificacion de los ejes cartesianos del grafico, en este caso se puede ver
claramente como la columna de los estudiantes varones promovidos del tercer afio
de Bachillerato constan como el eje y, mientras que el Régimen Escolar consta
como el eje x.

e El tipo de grafico que se desplegara. El tipo de grafico geom_point() se usa como
ejemplo en este caso.

Empezando con un ejemplo més sencillo donde solo se tome en cuenta una columna, se
puede construir un histograma, sin embargo, antes de realizar esto es conveniente sefialar que el
programador puede controlar los limites que se muestran en el grafico, esto con el fin de obtener
una representacion correcta. Para esto simplemente se escribe: "datos1 + ylim(0,800)" en
donde “lim” establece los limites superior e inferior, en este caso del eje y, que irian desde el 0

hasta el 800.

datosl <- ggplot(data=datos2010,aes(x=Docentes.Femenino))+geom_histogram(bins=40)
datosl + y1im(0,500) + x1im(0,250)

Figura 23. Generacion de un histograma del nimero de docentes mujeres usando la biblioteca "ggplot2" en RStudio.
(Elaboracién Propia)
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La Figura 23 muestra como se establece el comando para generar el histograma (en la

primera linea), para posteriormente limitar el grafico de acuerdo al criterio del programador, con
el fin de obtener algo entendible.

arning messages:
1: Removed 1 rows containing non-finite values (stat_bin).
2: Removed 5 rows containing missing values (geom_bar).

Figura 24. Mensajes de advertencia en RStudio al usar la biblioteca "ggplot2" (Elaboracion Propia)

Existen algunos casos en los que se encuentran valores no finitos entre la coleccion de
datos usada para generar el grafico, esto lleva a eliminar dichos valores y recibir un mensaje de
precaucion. De igual manera, se recibe esta clase de mensajes cuando los limites establecidos no

contienen todos los valores del conjunto de datos.

M Plot Zoom O

count

0 50 100 150 200 250
Docentes.Femenino

Figura 25. Histograma con datos de docentes mujeres obtenido mediante la biblioteca "ggplot2" en RStudio
(Elaboracién Propia)

La Figura 25 muestra el resultado esperado, un histograma. En el eje x se muestran los
nameros de los docentes mujeres en las instituciones educativas del pais. El histograma nos
indica que en la mayoria de instituciones, el namero de mujeres no supera las 25 personas,
mirando sin mucho detalle al grafico, se podria decir que el nimero de 25 docentes mujeres se

repite en poco mas de 350 instituciones y que muy pocas instituciones tienen méas de 150
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docentes mujeres en sus planteles. Evidentemente ejecutar un comando para obtener un grafico
se presenta como simple y poco explicativo. Por suerte, esta biblioteca nos deja combinar tipos
de graficos mediante el operador “+”. En la Figura 26, se muestra la relacion entre los
estudiantes varones promovidos del segundo afio de educacién bésica y el nimero de docentes
femeninos, indicando que existe son proporcionales, es decir, a mas estudiantes varones
promovidos del segundo afio de basica, mas docentes mujeres existen. El grafico se logra

mediante la combinacion de geom_points() y geom_smooth().

Docentes Fermening
&

=

0 50 100 150 200
HombresPromovidosSegundoBasica

Figura 26. Relacién entre los Docentes Femeninos y los estudiantes varones promovidos del segundo afio de
educacion basica (Elaboracion Propia)

De la misma manera que se pueden corroborar hipétesis previas, también se pueden
descartar algunas ideas adicionales que se desprenden de esas mismas hipétesis. Por ejemplo, se
podria pensar que existe alguna clase de relacion entre los administrativos mujeres y el grafico
anteriormente mostrado en la Figura 26. Para llevar a cabo esto, se plantea lo mostrado en la Figura
27

> datosl <- ggplot(data=datos2010,aes (x=HombresPromovidosSegundoBasica, y=Docentes.Femenino,col=fa
ctor(Administrativos.Femenino)))+geom_point(J)+geom_smooth(method="Tm" ,se=F)+labs (col="Administrati
vos.Femenino™)

> datosl + w1im(0,250) + x1im(0,250)

Figura 27. Gréfico que relaciona las variables de la Figura 26 mas la variable de los Administrativos Mujeres.
(Elaboracién Propia)

Como se puede apreciar, los ejes en el grafico son exactamente los mismos, para mantener
coherencia, sin embargo, se afiade la nueva variable indicada. También se puede notar cémo se
puede personalizar los graficos y que se mantienen los limites previamente mencionados.
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Figura 28. Gréfico resultante del codigo descrito en la Figura 27. (Elaboracion Propia)
La Figura 28 nos presenta los resultados y de inmediato se entiende que el nimero de

administrativos femenino varia muchisimo de un caso a otro, indicando que no existe

repercusion de esta variable con los estudiantes varones promovidos del segundo afio de bésica.

La leyenda en la parte derecha nos muestra los nimeros de los administrativos mujeres en forma

de distintas rectas que pueblan el gréafico, en donde existe gran diversidad.
4.2.3 Mineria de Datos (Modelado y Evaluacién de Datos)

Para la aplicacion de Mineria de Datos se usara el método de Regresion Lineal, que fue
detallado en el capitulo 2 del presente trabajo. Como se mencionoé en ese capitulo, la Regresion
Lineal es un método de Aprendizaje Supervisado y éste se caracteriza por requerir datos de
entrenamiento para llevar a cabo el aprendizaje. Por esta razon es que se requiere dividir los
datos en dos conjuntos: un conjunto de entrenamiento y un conjunto de pruebas, que a la postre
también nos servira para probar el modelo a desarrollar.

Para empezar, se hara uso de la biblioteca “caTools” la cual se debe descargar y agregar
al proyecto de la misma manera que con las bibliotecas usadas previamente. Justamente la

separacion de los datos en los dos subconjuntos es el primer paso. La funcion split de la
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biblioteca que se acaba de afadir es la que permite ejecutar esta acciéon. La forma en que esto
sucede es que los datos se dividen en base a dos etiquetas: TRUE y FALSE. Se debe establecer
qué porcentaje de los datos fuente tendran la etiqueta TRUE. Esto se ejemplifica en el cddigo de
la Figura 29:

I:- sample.split(datos2010$HombresPromovidosTerceroBach,SplitRatio = 0.63)-»split_index I

EEE.Y L [N
__

Figura 29. Funcién para separar los datos en base a una variable aleatoriamente elegida (Elaboracion Propia)

El c6digo mostrado corresponde a la funcion “sample.split” la cual requiere particionar
los datos en base a una variable de este conjunto, la cual viene a ser una de las columnas del
archivo original, en este caso “HombresPromovidosTerceroBach” que es la cantidad de hombres
promovidos del Tercero de Bachillerato. El siguiente pardmetro es el “SplitRatio” que, como se
dijo previamente, es el porcentaje que se indica para dividir los datos en dos conjuntos en donde
el sesenta y cinco por ciento de los datos tendran etiqueta TRUE vy el resto FALSE; luego, se
almacena en una variable llamada “split_index”.

Ahor bien, los datos ya estan divididos virtualmente, pero se necesita una separacion real.
Para lo cual se procede a crear dos variables y en ellas almacenar todos los datos
correspondientes. En el primer conjunto “train” (por “entrenamiento”) sera llenado por aquellos
datos con la etiqueta TRUE y el conjunto “test” (por “prueba’) con los datos con la etiqueta
FALSE. Posteriormente procedemos a verificar el nimero de filas que se tiene en cada

subconjunto, tal y como se muestra en la Figura 30.

> train<-subset(datos2010,split_index==T)
> test<-subset(datos2010,split_index==F)
= nrow(train)

[1] 17065

> nrow(test)

[1]1 9158

Figura 30. Separacion de los datos en dos subconjuntos “train” y “test” mediante las etiquetas de TRUE o FALSE
establecidas previamente. (Elaboracion Propia)

Estos se convierten en los conjuntos de datos que se procederan a usar. Una vez se tienen
los datos divididos, se procede con la construccion del modelo de Regresion Lineal. Para
comenzar, tenemos que definir una variable que sea dependiente, que en este caso sera aquella
que sea el centro del anélisis. En este caso se establecerd como variable dependiente a los
Hombres Promovidos del Segundo Afio de Educacion Basica por ser una variable que
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técnicamente esta con valores distintos a cero en todas las filas de datos (ya que todas las
instituciones tienen primaria) y sirve como parte de una de la resolucion de una de las hipétesis

planteadas.

I Im(HombresPromovidosSegundoBasica~. ,data=train)->modl I

Figura 31. Aplicacién de la funcién Im con la variable HombresPromovidosSegundoBasica como variable
dependiente. (Elaboracién Propia)

La Figura 31 muestra como se aplica la funcion “Im” que viene a ser un modelo lineal,
que es en lo que se basa la Regresion Lineal. Para aplicar esta funcion se debe tener una variable
objetivo que es dependiente del resto. Para indicar que todo el resto de variables ha de ser
considerada en el modelo se usan los simbolos “c” y a continuacion se especifica el conjunto de
datos a considerar, que en este caso es el conjunto de entrenamiento. Todo este proceso se guarda
en la variable “mod1” que representa el modelo final. Una vez se tiene el modelo generado, se
procede a predecir los valores. El tema de predecir valores es fundamental y esta estrechamente
ligado con el Aprendizaje de Maquina. La maquina recibi6 los valores de entrenamiento que
pasan por un modelo de Regresion Lineal para poder predecir nuevos valores. Esto se realiza tal

y como se muestra en la Figura 32.

|pred1' ct(modl, test)->result |

Figura 32. Prediccidn de nuevos valores usando la funcién "predict” en RStudio. (Elaboracién Propia)

Con la funcion “predict” se realiza lo antes mencionado, es decir, la prediccion de nuevos
valores. Para lograrlo, se deben usar los argumentos de un modelo (que ya se generd) y un nuevo
conjunto de datos, que es el conjunto de datos de pruebas. Esto se guarda en una nueva variable
llamada “result”. Esta variable result se vuelve un nuevo conjunto de datos que almacena todos
las predicciones realizadas. Para poder tener una idea mas grafica de los resultados, se combinan
los valores actuales y los que son resultado de las predicciones en una misma tabla y se los

muestra en pantalla, esto mediante lo indicado en la Figura 33.

cbind(actual=test$HombresPromovidosSegundoBasica,predicted=result)->compare_results
View(compare_results)

Figura 33. Comparacion de los resultados actuales y los predichos de los datos obtenidos en RStudio. (Elaboracion
Propia)
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Bésicamente, la funcion “cbind” permite la conjuncion de dos conjuntos de datos. En este
caso, se esta escogiendo a la columna de los Hombres Promovidos del Segundo Afio de Basica
debido a que ésta fue la que se tomd como variable dependiente, y se los junta con los datos
predichos provenientes de la variable “result”, para posteriormente guardarlos en la variable

“compare_results”.

© actual predicted

1 2 4,52100484

4 0 -0.58663825

7 0 0.88560872

8 3 411790277

9 10 6.36372195
1" 4 3.62654764
12 0 0.05898625
13 3 5.22568467
15 0 2.27229376
17 3 2.91583975
18 0 4,70023666
20 0 4,80305840
21 3 4,33518555
34 0 0.87189674

Figura 34. Resumen de la tabla de comparacién de resultados (actuales y predichos) de lo obtenido en RStudio.
(Elaboracién Propia)

La Figura 34 muestra la comparacion esperada. Sin embargo, para tener una idea mas
clara de qué tan acertada es la prediccion, se procede a calcular el error entre cada par de valores.
Antes, se debe hacer una transformacion de la variable “compare_results” para que pase a ser un
data frame para poder aplicar la debida operacion que viene a ser una simple resta entre el valor
actual menos el valor predicho. Se vuelven a juntar los datos para tener la comparacion

graficamente y se muestra por pantalla, tal y como se indica en la Figura 35.

as.data.frame(compare_results)->compare_results
compare_results$actual-compare_results$predicted->error
cbind(compare_results,error)->resultados_a_comparar
View(resultados_a_comparar)

Figura 35. Procedimiento en forma de comandos para mostrar el error de los datos actuales y los predichos en
RStudio. (Elaboracion Propia)

El error obtenido en cada uno de los pares de datos se muestra en la Figura 36, indicando

que no se presentan errores considerables, cosa que seré corroborada en la evaluacién posterior

del modelo realizado.
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© actual predicted error
4,52109484 -2.52109484
-0.58663825 0.58663825

0.88560872  -0.88560872

w e o o~

411790277 -1.11790277

=]

6.56372185 3.43627805

3.62654764 0.37345236

0.05898625  -0.05898625

522568467  -0.22568467

227229376 -2.27229376

2.61583975 0.08416025

470023666  -4.70023666

4.80305840  -4.80305840

433518555 -1.33518355

=)
0w a o w a9 wmw oo &~

0.87189674  -0.87189674

Figura 36. Resumen de la tabla de comparacién de resultados con su error respectivo del trabajo realizado en
RStudio. (Elaboracion Propia)

Para tener una idea mas aproximada del error obtenido, se hace uso del Error Cuadratico
Medio, que también nos dice la diferencia entre algin valor estimado y valores reales. Para ello
se emplea la funcion “sqrt” y “mean” en base al data frame “compare results” y su variable
“error”, esto se guarda en la variable “error cuadratico mediol”, tal y como se muestra en la

Figura 37.

Isqrt(mean(compare_resu]ts$errorﬂ2))—>errr_cuadrat1co_mediolI

Figura 37. Obteniendo el error cuadratico medio en base a los valores obtenidos previamente en el trabajo con
RStudio. (Elaboracion Propia)

Luego de haber comprendido las salidas del modelo, que en este caso resultan en
predicciones, se procede a realizar un analisis mas a profundidad. Esto se logra usando una
funcion llamada “summary” que provee un resumen del modelo, tal y como se muestra en la

Figura 38.

> summary (modl)

call:
Tm(formula = HombresPromovidosSegundoBasica ~ ., data = train)

Residuals:
Min 10 Median 3qQ Max
-39.349 -1.210 -0.209 1.026 93.276

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
(Intercept) 0.1682229 0.5071331 0.332 0.740110
A = - _ - ° P

Figura 38. Resumen del modelo realizado en RStudio. (Elaboracién Propia)
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Una de las utilidades de analizar estos resimenes es que proveen informacion de qué
tanto afecta una variable a otra para arrojar los datos predichos. Esto evidentemente nos ayuda
para poder refinar el modelo, ya que, durante la llamada de la funcién del modelo, se pueden
descartar variables. La forma de ver el nivel de influencia de una variable es simple, mostrandose
en forma de estrellas en la parte derecha de cada variable. Si una variable tiene tres estrellas

significa que tiene gran influencia para la prediccion de datos. Esto se aprecia en la Figura 39.

JornadaNocturna -0.2619146 0.3916268 -0.669 0.503641
JornadaVesNoc 0.6584400 0.6856332 0.960 0.336899
Jornadavespertina -0.3369446 0.3405176 -0.990 0.322429
Docentes.Femenino 0.0420047 0.0074222 5.659 1.54e-08 *¥%*
Docentes.Masculino -0.0102857 0.0099293 -1.036 0.300267
Administrativos.Femenino -0.0768060 0.0226658 -3.389 0.000704 ***
Administrativoes.Masculino -0.0119684 0.0250033 -0.479 0.632179
MujeresPromovidasPrimeroBasica -0.0381012 0.0054077 -7.046 1.92e-12 ***
HombresPromovidosPrimeroBasica 0.0581114 0.0051390 11.308 < 2e-16 ***
MujeresNOPromovidasPrimeroBasica -0.0430919 0.0438724 -0.982 0.326011
HombresNOPromovidosPrimeroBasica 0.0289194 0.0450872 0.641 0.521265
MujeresAbandonoPrimeroBasica -0.0054273 0.0476098 -0.114 0.909242
HombresAbandonoPrimeroBasica -0.0187399 0.0439805 -0.426 0.670043
MujeresNoActualizadoPrimeroBasica -0.0324996 0.0256390 -1.268 0.204963
HombresNoActualizadoPrimeroBasica 0.0192737 0.0239941 0.803 0.421832
__

Figura 39. Influencia de variables en el modelo realizado en RStudio. (Elaboracién Propia)

Posteriormente se analizaran los datos obtenidos, sin embargo, se puede decir que existe
I6gica con lo obtenido. Existe una influencia directa entre el nimero de docentes mujeres y los
estudiantes promovidos del primero de basica.

Aun obteniendo errores relativamente bajos y observando que la influencia de las
variables mantiene una Idgica con lo esperado, es necesario estar matematicamente seguro de
que el modelo funciona. Es por ello por lo que existe un valor llamado “R cuadrado ajustado”
que es, basicamente una medida de bondad que sirva para identificar la precisién de modelos
lineales. Si bien es cierto que este nimero tiende a aumentar a medida que existan mas variables
a considerar para generar las predicciones, analizar el valor obtenido sirve para tener una idea de
si el modelo es o no atil. El caso 6ptimo es el del modelo con R Cuadrado Ajustado con valor
igual a 1. El valor obtenido de 92,53% se considerable aceptable, sin embargo, se pueden
eliminar las variables que en el resumen aparecen como poco influyentes para las predicciones
deseadas y ver si el R Cuadrado Ajustado aumenta o disminuye. Estos resultados se observan en

la Figura 40.

67

Pontificia Universidad Catolica del Ecuador. Sergio David Paez Juka, 2019.



Andlisis comparativo de herramientas open source para data mining sobre datos publicos del Ministerio de Educacion de la
Republica del Ecuador

Signif. codes: 0 “***’ 0.001 ***' 0.01 **’" 0.05 “.” 0.1 * " 1

Residual standard error: 3.452 on 16920 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.926, Adjusted R-squared: 0.9253
F-statistic: 1469 on 144 and 16920 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 40. Métricas correspondientes al modelo realizado en RStudio, entre ellos, el “R Cuadrado Ajustado”.
(Elaboracién Propia)

El siguiente paso por ejecutar fue el de probar eliminar algunas de las variables que en el
resumen del modelo fueron catalogadas como sin impacto o con poco impacto para las
predicciones. Se crearon algunos modelos basados en esto y se obtuvieron dos modelos con
valores que determinan la funcionalidad de este método. En primer lugar, se generé un modelo
“mod5” eliminando todas las variables que aparezcan en el resumen con dos, una o ninguna
estrellas, pero respetando las variables que se cruzaban con la hipétesis relacionada (en este caso
Jornada y Docentes). Teniendo en cuenta que, como se dijo previamente, a mayor nimero de
variables més alto es el valor del R Cuadrado Ajustado, se puede decir que lo obtenido es
considerable pues este modelo cuenta con un valor de 92.49% muy cercano al original. El
siguiente modelo “mod6” se realizo eliminando todas las variables originales exceptuando las
que se cruzaban con la hipétesis relacionada (de nuevo, Jornada y Docentes).

Los resultados se aprecian en la Figura 41, sin embargo, de entrada, se puede decir que
no son optimos, pues el R Cuadrado Ajustado tiene un valor muy bajo y poco aceptable para
decir que el modelo predice valores correctamente. En los casos anteriores, se tenia que el
modelo predecia correctamente 9 de cada 10 valores, en este caso se aprecia una caida a poco
menos de 2 de cada 10 valores. Se podria pensar que el método de Regresion Lineal no se ajusta
a este grupo de datos, sin embargo, esto no es completamente cierto ya que, como se dijo, los
modelos previos arrojaron predicciones satisfactorias. Otra de las presunciones que podrian darse
es que realmente las variables independientes de la hipétesis no tienen repercusion en la variable
dependiente, o en otras palabras, el tipo de Jornada y el nUmero de Docentes Mujeres no afecta al
numero de Hombres Promovidos del Segundo Afio de Basica. Si bien es cierto que esto, en
conjunto con los demas datos seran analizados en el siguiente capitulo, se puede adelantar, ya
teniendo a la vista varios resultados de modelos con Regresion Lineal que, al menos la variable
de Docentes Mujeres, si tiene un impacto, debido a que en los resimenes siempre aparece como

de alta influencia.
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Lo que nos deja como explicacién el hecho de que, en realidad, las demas variables que
se descartaron para el ultimo modelo si son influyentes y el modelo no puede construirse sin

éstas.

Signif. codes: 0 “***’ 0,001 ***' 0.01 *** 0.05 “.” 0.1 * ' 1

Residual standard error: 11.53 on 17056 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1675, Adjusted R-squared: 0.1671
F-statistic: 429 on 8 and 17056 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 41. Resultados de una nueva version del modelo realizado en RStudio reduciendo las variables solamente a
las relacionadas con la hipétesis. (Elaboracién Propia)

Para el caso del abandono de mujeres del tercero de Bachillerato, se procede a trabajar de
la misma manera que con el caso anterior; en este caso la variable dependiente sera
“MujeresAbandonoTerceroBach” y el resto de columnas en el grupo de datos original fungiran
como variables independientes, sin exclusiones.

El resultado de lo obtenido se muestra en la Figura 42 y se puede apreciar un efecto con
un valor de R Cuadrado Ajustado un poco bajo comparado con el caso anterior, sin embargo,

también es aceptable.

Signif. codes: 0 “***’ 0.001 ***' 0.01 **’" 0.05 “.” 0.1 * " 1

Residual standard error: 0.361 on 16920 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7102, Adjusted R-squared: 0.7077
F-statistic: 287.9 on 144 and 16920 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 42. Resultados del Primer Modelo en RStudio con la variable “MujeresAbandonoTerceroBach” como
dependiente. (Elaboracién Propia)

Para el segundo modelo se eliminaran todas las variables correspondientes a los
estudiantes de primaria, ya que en el primer modelo se muestran como poco o nada influyentes.
Los resultados, sin embargo, no indican una mejora en el modelo. Sin embargo, arrojan datos
interesantes: no existe una influencia entre el namero de mujeres que abandonan y la provincia a
la que pertenece la institucion educativa.

Para corroborar esto, se generara un tercer modelo y en el caso en que el RCA se
mantenga o se eleve, quiere decir que la variable de Provincia no tiene un real impacto en la
prediccion de datos de la variable dependiente establecida. El resumen de este modelo se puede
apreciar en la Figura 43. En base a lo obtenido, se puede decir que para mejorar el RCA se

deberian explorar otros métodos como Clasificacion. Esto debido a que, como se menciond
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anteriormente, los datos por su distribucion no se ajustan perfectamente a todos los métodos
disponibles para la Mineria de Datos (y en general para el Aprendizaje de Maquina). Aunque

vale recalcar una vez mas, que los resultados del modelo generado no son despreciables.

.0154969 .0029175 5.312
.0027356 -2.963
0023561 1.224

1.108—07 s
0
0
0007390  7.866 3.89e-15 ¥*¥
0
0
0

.003054 *¥*
.221044

HombresAbandonoNovenoBasica 0
MujeresNoActualizadoNovencoBasica -0.0081048
HombresNoActualizadoNovenoBasica 0.0028834

0.0058129

MujeresPromovidasDecimoBasica

0028044 -2.962 0.003056 **
.0023194  0.405 0.685198

MujeresNoActualizadoSegundoBach -0.0083077
HombresNoActualizadoSegundoBach 0.0009403

0

0

0.

0.
HombresPromovidosDecimoBasica -0.0007379 0.0007348 -1.004 0.315300
MujeresNOPromovidasDecimoBasica 0.0045116 0.0028370 1.590 0.111795
HombresNOPromovidosDecimoBasica -0.0003834 0.0018283 -0.210 0.833907
MujeresAbandonobDecimoBasica 0.0819240 0.0043268 18.934 <« 2e-16 #*¥
HombresAbandoncDecimoBasica -0.0148135 0.0033318 -4.446 8.80e-06 ***
MujeresNoActualizadoDecimoBasica 0.0016514 0.0013572 1.217 0.223685
HombresNoActualizadoDecimeBasica -0.0010994 0.0016502 -0.666 0.505299
MujeresPromovidasPrimeroBach -0.0060492 0.0007363 -8.216 2.25e-16 **¥
HombresPromovidosPrimeroBach 0.0058161 0.0007851 7.408 1.34e-13 #¥¥*
MujeresNOPromovidasPrimeroBach -0.0087183 0.0019244 -4.530 5.93e-06 ***
HombresNOPromovidosPrimeroBach -0.0007462 0.0016583 -0.450 0.652716
MujeresAbandonoPrimeroBach 0.0683132 0.0030205 22.616 < 2e-16 **¥*
HombresAbandonoPrimeroBach 0.0058499 0.0025229 2.319 0.020424 *
MujeresNoActualizadoPrimeroBach 0.0212039 0.0022287 9.514 <« 2e-16 *¥¥*
HombresNoActualizadoPrimeroBach -0.0037912 0.0014226 -2.665 0.007708 **
MujeresPromovidassegundoBach -0.0030014 0.0009232 -3.251 0.001152 **
HombresPromovidosSegundoBach -0.0047084 0.0008602 -5.474 4.47e-08 ***
MujeresNOPromovidasSegundoBach -0.0172376 0.0031020 -5.557 2.79e-08 #%¥
HombresNOPromovidosSegundoBach 0.0161080 0.0023461 6.866 6.84e-12 *¥*¥
MujeresAbandonoSegundoBach 0.1267092 0.0041863 30.267 <« 2e-16 #*¥*
HombresAbandonoSegundoBach -0.0460817 0.0039382 -11.701 < Z2e-16 ***

0.

0
MujeresPromovidasTerceroBach 0.0139871 0.0007816 17.895 < 2e-16 #¥*¥
HombresPromovidosTercercoBach -0.0048233 0.0006509 -7.410 1.32e-13 **¥*
MujeresNOPromovidasTerceroBach 0.0202016 0.0066503 3.038 0.002387 **
HombresNOPromovidosTerceroBach -0.0043451 0.0021864 -1.987 0.046900 *
HombresAbandonoTerceroBach 0.3074037 0.0060095 51.153 < 2e-16 ***
MujeresNoActualizadoTerceroBach -0.0101921 0.0012570 -8.108 5.47e-16 #**
HombresNoActualizadoTerceroBach -0.0004331 0.0005545 -0.781 0.434759

Signif. codes: 0 “¥*%* 0.001 *“**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 * "1

Residual standard error: 0.3609 on 16996 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.709, Adjusted R-squared: 0.7078
F-statistic: 608.9 on 68 and 16996 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 43. Modelo en RStudio actualizado con la variable Mujeres Abandono Tercero de Bachillerato donde se
mantiene el valor del R Cuadrado Ajustado. (Elaboracién Propia)

Por ultimo, se genera un modelo para la hipotesis relacionada con lo estudiantes varones
del Octavo de Basica. Para esto, se repite el proceso que en los dos casos anteriores: se genera un
modelo solamente especificando la variable dependiente y luego se analiza qué variables
eliminar para seguir puliendo el modelo. El primer modelo obtenido cuenta con un R Cuadrado
Ajustado de 83.26% que es un valor aceptable y se puede decir que el modelo funciona. Lo que
se puede obtener de un vistazo rapido del resumen del modelo es que las variables de los
estudiantes (hombres y mujeres) de primaria no tienen un impacto en las predicciones. Lo que se
procede a realizar es eliminar del modelo a estas variables y lo que se obtiene es un modelo con
un valor de RCA de 83.28% que representa un valor casi igual que el anterior, con lo que se

confirma que las variables eliminadas realmente no tenian impacto. Estos valores se muestran en
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la Figura 44 en donde se aprecia el resumen del segundo modelo con respecto a las variables de

la hipotesis relacionada.

Signif. codes: 0 **¥*' 0.001 ***' 0.01L **’ 0.05 “.” 0.1 * "1

Residual standard error: 2.457 on 16958 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8337, Adjusted R-squared: 0.8328
F-statistic: 934.1 on 91 and 16958 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 44. Resumen del segundo modelo aplicado con variable dependiente como
“HombresNOAprovadosOctavoBasica” y eliminando las variables que en el primer modelo se consideraron como
poco influyentes. (Elaboracién Propia)

Una vez se tienen los modelos necesarios para tratar de construir una via de respuesta a
las tres hipotesis planteadas, se da por terminado el proceso con R y R Studio. Este proceso debe
ser replicado para cada uno de los demas archivos involucrados en este andlisis con el fin de
recopilar los datos necesarios para compararlos en el siguiente capitulo y obtener las
conclusiones respectivas.

4.3 Aplicacién de Mineria de Datos usando Orange

La aplicacién con Orange es un tanto mas directa y visual, especialmente por el hecho de
que Orange es una herramienta de programacion visual y no requiere de la escritura de codigo
por parte del usuario. Esto no necesariamente convierte el uso del programa en algo sencillo o
simple de realizar, puesto que de la misma manera que con R, se deben involucrar las estrategias
y opciones adecuadas dentro del software para llegar al resultado obtenido.

Como se puede presuponer, las hipétesis son las mismas que se usaron en la aplicacion
con Ry el preprocesamiento de datos se realizara partiendo del hecho de que los archivos .csv
siguen siendo la fuente principal de datos.

El manejo de Orange se estructura por Widgets separados en cuatro secciones: “Data”,
“Visualize”, “Model”, “Evaluate” y “Unsupervised”.

La seccion “Data” contiene los widgets para cargar datos a Orange y para realizar
preprocesamiento. Realizando un simil con R Studio, se podria decir que se tienen
funcionalidades relativamente parecidas a las que se tenian con la biblioteca “dplyr”, por lo que,
ademas de cargar los datos, podremos escoger qué columnas son las que nos interesan para
realizar las predicciones en pasos posteriores, asi como generar correlaciones, unir datos, e

inclusive cargar scripts de Pyhton (que no seran usados en esta aplicacion). La interfaz de
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Orange, asi como algunas de las principales opciones de esta seccidn se muestran en la Figura
45:

@Data :
N S

File Datasets SQL Table Data Table
-y —
7/ ErS
Y -
Paint Data Data Info Data Sampler  Select Columns
(]
[ e
T °®
Select Rows Rank Correlations Merge Data
Concatenate SE|E? pyibat Transpose Randomize v
ndex
Select a widget to show its description.
See , , or open the

Figura 45.Interfaz de Orange y opciones de la seccién “Data". (Elaboracion Propia)

Como se puede apreciar en la Figura 45, existen muchas maneras de importar datos,
como puede ser un dataset con un tipo de archivo propio de Orange, una tabla SQL de una base
de datos relacional o varios tipos de archivos como pueden ser .xIsx 0 .csv que es el tipo de
archivo que se usara. Es importante sefialar que en la seccion inferior a donde se presentan los
widgets, esta un pequefio espacio donde se muestra una breve descripcién del widget
seleccionado, asi como links Utiles para aprender a usarlo de mejor manera.

La seccion “Visualize” sirve para crear graficos a partir de los datos cargados. Esto se
puede comparar a lo visto en R Studio con la libreria “ggplot”. Existen muchos tipos de graficos

que pueden ser desplegados en Orange. Esto se muestra en la Figura 46.
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Figura 46. Interfaz de Orange. Seccion “Visualize” y sus diferentes widgets. (Elaboracion Propia)

La siguiente seccion es “Model” que nos permite escoger un método para realizar el
modelo de Mineria de Datos que deseemos. Existen las opciones mas comunes como Regresion

Lineal, Arboles, etcétera. También se pueden guardar y cargar modelos para trabajar con mas
facilidad. Esto se muestra en la Figura 47.

(R AV I T}

e ‘i X

CN2 Rule
Constant Induction kNN Tree
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By e s
Random Forest SVM L‘meat LUgiSﬁ.c
Regression Regression
@
A g’ )
L
n Stochastic
Naive Bayes AdaBoost Neural Network Gradient Desc...
€ K W
Stacking Save Model Load Model

Figura 47. Interfaz de Orange. Seccion “Model” y sus distintos widgets. (Elaboracion Propia)

La siguiente seccion “Evaluate” nos permite obtener los resultados de los modelos
generados en la seccion anterior, donde se puede poner a prueba el modelo, obtener predicciones,
matrices de confusion, entre otras opciones. Esto se puede comparar a los resimenes de los

modelos que se obtenian en R Studio, asi como las predicciones en si mismas que se generaban;
esto se muestra en la Figura 48.
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Figura 48. Interfaz de Orange. Seccion “Evaluate” y sus diferentes widgets. (Elaboracion Propia)
Por ultimo, la seccidon “Unsupervised” nos provee algunos métodos extras basados

enteramente en Aprendizaje No Supervisado, como el algoritmo K-medias. Esto se muestra en la
Figura 49.
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Figura 49. Interfaz de Orange. Seccion “Unsupervised” y sus diferentes widgets .(Elaboracion Propia)

Como se puede observar en las imagenes previas, las secciones presentes en Orange
suplen en su totalidad el proceso de Mineria de Datos, partiendo desde el preprocesamiento hasta
la evaluacion de resultados. La concatenacion de estos widgets es 1o que nos permitira generar un

modelo funcional con los datos que tenemos.
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4.3.2 Preprocesamiento

Para comenzar el proceso se necesita cargar el archivo .csv correspondiente. Esto se hace
mediante el widget “File” de la seccion “Data”. Simplemente se selecciona dicho widget y se lo
ubica en el espacio en blanco central de la interfaz. Una vez hecho esto, al hacer doble click
sobre el icono del archivo se abre una ventana en la cual podemos elegir el archivo desde nuestro
ordenador. Se busca el archivo y se lo carga.

Una de las cosas que se debe mencionar es que, a diferencia del proceso con R Studio, en
este caso se debe escoger la variable objetivo desde el inicio, es decir, desde el momento mismo
en que se cargan los datos. Una vez que estén subidos en Orange, se puede modificar el rol de
cada variable, que por defecto estardn como “feature” y se las debe cambiar a “target”. En la
Figura 50 se puede observar la ventana con los datos cargados y una variable como “target” (que
no corresponde a la variable objetivo que se usara en el primer modelo, solo se muestra como
ejemplo). Adicionalmente, se indica el tipo de variable de cada columna, asi como sus posibles

valores si son texto.

(® File:  Registros-Administrativos-2009-2010-fin-AX.csv © @ Reload

() URL: B ‘

Info

26223 instance(s)

119 feature(s) (no missing values)
Data has no target variable.

2 meta attribute(s)

Columns (Double click to edit)

Name Type Role Values o
1 Periodo categorical  target 2009-2010 Fin
2 Provincia categorical  feature AZUAY, BOLIVAR, CARCHI, CANAR, CHIMBORAZO, COTO..
3 Canton categorical  feature 24 DE MAYO, AGUARICO, ALAUSI, ALFREDO BAQUERIZO...
4 Parroquia categorical  feature 10 DE AGOSTO, 11 DE NOVIEMBRE (ILLINCHISI), 11 DE O...
5 Escolarizacion categorical  feature Escolarizada
6 Tipo Educacion categorical  feature Especial, Permanente, Regular
7 Nivel Educacion categorical  feature Bachillerato, Primaria, Secundaria
8 Sostenimiento categorical  feature Fiscal, Fiscomisional, Municipal, Particular
9 Regimen Escolar categorical  feature Costa, Sierra
10 Modallidad categorical  feature A Distancia, A Distancia y Red Virtual, Presencial, Presenc..
11 Jomada categorical  feature MatNoc, MatVesp, MatVespNoc, Matutina, Nocturna, Ves... ¥
Browse documentation datasets Apply

Figura 50. Ventana de Orange con la carga de datos; la variable Periodo se encuentra seleccionada como variable
objetivo.
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Una vez se haya seleccionado la variable objetivo se presiona el boton “Apply” y los
datos se encontraran correctamente cargados en Orange. Una vez que se tengan los datos
cargados, lo que sigue es seleccionar las columnas que se usaran para el analisis, esto se lo hace
mediante el widget “Select Columns” y para que coincida con el analisis realizado en R Studio,
se procede a descartar las siguientes columnas: Periodo, Canton, Parroquia, Escolarizacién y
Modalidad (ademas de Nombre y Direccion de la Institucion pero éstas variables por defecto
quedan desafectadas al ser de tipo texto). En la ventana del widget, se procede a usar el botén de
la flecha hacia la izquierda para pasar las variables que no seran usadas en el modelo, tal y como

se muestra en la Figura 51, en donde también podemaos ver la variable objetivo y las variables

tipo texto separadas.

=
Available Variables Features
Filter ilter
Up
Periodo Provincia A
Canton Tipo Educacion
Escolarizacion Nivel Educacion
Modallidad _ Sostenimiento
Parroquia Regimen Escolar
Jomada
m Docentes Femenino
Down [ Docentes Masculino
m Administrativos Femenino
M Administrativos Masculino v
Target Variable
Up
[ HombresPromovidosTerceroBach
>
Down
Meta Attributes
Up
B Nombre Institucion
Direccion Institucion
<
Down
Reset Send Automatically

Figura 51. Seleccion de columnas para el modelo (a la izquierda se muestran las columnas desafectadas) en Orange.
(Elaboracioén Propia)

Para llegar a la ventana que se muestra en la Figura 51, es necesario unir los dos widgets.
Esta es la manera en que funciona Orange. Los widgets se comunican unos a otros y para ello se
debe unir cada uno de ellos por medio de lineas de conexién, tal y como lo muestra la Figura 52.

De esta forma el widget de seleccion de columnas sabe con qué conjunto de datos se esta

tratando.
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O A &

File Select Columns

Figura 52.Uniendo dos widgets en Orange. (Elaboracion Propia)

Los widgets no se pueden concatenar con todo el resto, muchos requieren una 0 mas
entradas especificas. Orange facilita esto especificando cuales son las entradas y salidas de cada
widget.

4.3.3 Visualizacion de Datos

Para la visualizacion de datos se hara uso de los widgets de la seccidon “Visualize”. Como
existen varios tipos de graficos, se escogen tres para comprar su funcionalidad. Los diagramas
elegidos son: Diagrama de Caja, Diagrama de Dispersion y las Distribuciones correspondientes
de cada variable. No es necesario realizar esto paso a paso, puesto que se pueden concatenar los
tres widgets al mismo tiempo (partiendo del widget de la seleccién de columnas), tal y como se

muestra en la Figura 53.

ih.

o
Distribuciones
Data
h s
.::
Datos 2011 Seleccién de Columnas ot
Q
A i ) s
© Diagrama de Dispersion

Mosaico

Figura 53. Concatenacion de widgets de diagramas elegidos en Orange para obtener visualizacién de los datos.
(Elaboracién Propia)
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Un punto importante por sefialar es que se puede cambiar el nombre del widget con el fin
de que sea mas sencillo para el usuario conocer qué es lo que realiza el mismo (aunque el
simbolo de cada widget es bastante preciso en su significado). Como se mencion0, los diagramas
pueden generarse al mismo tiempo con la concatenacion directa del widget que contiene los
datos luego del preprocesamiento. Del mismo modo que se realizé con R, se procede a mostrar
algunos graficos que pueden mostrar como se encuentran los datos, para tener una idea previa
antes de generar un modelo de mineria.

Primero se veran las distribuciones de cada una de las variables. EI widget en Orange es
simple de usar y simplemente se basa en la seleccidn de una variable y posteriormente se debe
especificar otra variable para hacer el agrupamiento. Por ejemplo, en la Figura 54 se muestra la
distribucion de la variable Docentes Femenino agrupado por Tipo Educacion. Orange separa los
valores de acuerdo a colores y cuenta con una leyenda en la parte superior derecha del grafico.

Debido a la cantidad de valores en determinadas columnas (por ejemplo, en la columna
Provincia), es posible que los textos de los ejes o las leyendas se distorsionen; esto es un
problema directo de la interfaz de Orange y, por lo tanto, las imagenes capturadas muestran
casos en donde esto no ocurre. También se debe realizar una seleccion logica del par de variables

para que el gréfico resultante sea de utilidad.

e
Variable
Provincia A Ecpeckl
Tipo Educacion @ Permanente
@ Nivel Educacion
Sostenimiento
@ Regimen Escolar
@ Jornada 0.06
Docentes Femenino
[ Docentes Masculino
B Administrativos Femenina
M Administrativos Masculino
MujeresPromovidasPrimeroBasica
[ HombresPromovidosPrimeroBasica
B MujeresNOPromovidasPrimeroBasica 0.04

Regular

0.05

[ HombresNOPromovidosPrimeroBasica
D MujeresAbandonoPrimeroBasica
[ HombresAbandonoPrimeroBasica
B MujeresNoActualizadoPrimeroBasica

Dersity

[ HombresNoActualizadoPrimeroBasica v

Precision 002 |
Smoath B Precise

["] Bin numeric variables

Group by

Tipo Educacion - o

Show relative f ' ; 5
[ show refative frequencies -20 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240

Show probabilities: (None) M Docentes Femenino

ra 54. Distribucion de la variable Docentes Femenino agrupada por la variable Tipo Educacion usando Orange.
(Elaboracién Propia)
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El siguiente tipo de diagrama es el Diagrama de Dispersion, del cual se tuvo un ejemplo
previo en la aplicacion en R Studio. En este caso, simplemente con el widget del mismo nombre
se puede realizar algo similar. El Diagrama de Dispersion sirve para mostrar el comportamiento
de dos 0 mas variables en un grupo de datos y con ello podemos observar su relacién. En la
Figura 55 se puede apreciar un ejemplo con un grafico con los ejes Hombres Promovidos
Segundo de Basica y Docentes Femenino y en el gréafico se genera una especie de subdivision
por medio de figuras para representar la Costa y la Sierra; y por medio de colores para
representar el tipo de sostenimiento del Plantel.

AXis x: HombresPromovidosSegu = 20 Costa

Axis y: ) Docentes Femenino gl Sierra

Find Informative Projections

180
Color: Sostenimiento . X

160
Shape: Regimen Escolar . X

Size: (Same size) . 140 x

Label: (No labels) . 19 ‘ : c %
; ® X
symbol size: [l g x
&£ 100
Opacity: | é
3
Jittering | | k] 80 x
[} Show color regions 60
|| Show legend X
|| Show gridiines G 3 é( X
r X
[/] Show all data on mouse hover 40 < 3 Q £ %
& b *» x X x xX
| | Show regression line v X x &
| Treat variables as independent 2 A xx > X Fiscal
Wox xX B
¢ X x
% %

() Fiscomisional
Zoom/Select 0 -

Municipal

Particular

140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380

Figura 55. Ejemplo de Diagrama de Dispersién en Orange. (Elaboracion Propia)

El ultimo tipo de diagrama es el denominado “Mosaico”. Este tipo de diagrama muestra
informacion de ciertas variables en un mismo grafico y separadas por figuras geometricas,
usualmente rectangulos. Al igual que el Diagrama de Dispersion, con el Mosaico se puede
encontrar relaciones entre variables de forma gréafica, pero de manera un poco mas ordenada,
debido a que solamente trabaja con rectangulos. Para construirlo se eligen dos variables
principales de las cuales se desee conocer el niUmero de datos de una variable en otra. Por
ejemplo, en la Figura 56 se eligen las variables Docentes Femenino y Régimen Escolar. Se
generan subgrupos en forma de rectdngulos dependiendo del nimero de docentes mujeres en
cada uno de los tipos de régimen (en este caso Costa o Sierra). Los subgrupos generados son:
menos de dos, entre dos y cuatro, entre cuatro y ocho y mas de ocho. Adicionalmente, se puede
elegir una tercera variable para complementar el diagrama, en el caso de la Figura 56, es la
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variable de Jornada. Por lo que, los cuadrados ahora se pintan de un determinado color de
acuerdo a la Jornada. Entonces, se puede ver que, tanto en Costa como en Sierra, la mayoria de
docentes mujeres se encuentran en planteles con Jornada Matutina (representada con color
naranja).

Del mismo modo, se pueden crear distintos graficos para comparar la situacion de ciertas
variables. Estos graficos son mas concisos que los vistos previamente, aunque no detallan por

completo el nimero de especimenes en cada variable.

m Docentes Femenii  ~

Regimen Escolar  ~

m r m F
(None) =
(None) ©
Find Informative Mosaics Sierra
Interior Coloring
Jornada
Compare with total . I i [
]
K] B —
2 -
§ [
&
E
g
o
Costa
<2 2-4 4-8 28
Docentes Femenino
MatNoc B MatVesp MatVespNoc Matutina Nocturna B VesNoc Vespertina

Figura 56. Diagrama Mosaico en Orange. (Elaboracion Propia)

Los gréaficos elegidos y los mostrados en el presente trabajo, son solo una muestra de
todos los diagramas que Orange ofrece, sin embargo, con el fin de visualizar los datos, los tres
tipos de diagramas elegidos son suficientes.

4.3.4 Mineria de Datos (Modelado y Evaluacién de Datos)

Debido a que se seguira usando el método de Regresion Lineal y éste es uno de los
ejemplos de Aprendizaje Supervisado, se debe tener dos grupos de datos: uno de entrenamiento y
uno para probar el modelo. Para visualizar mejor el proceso se dividira visualmente los datos, sin

embargo, esto es algo que Orange no puede realizar directamente. Por lo tanto, se aprovechara
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que los proyectos en R Studio se mantienen para guardar archivos .csv de prueba y

entrenamiento. Con esto se cumplira el primer requisito para la aplicacion de Mineria.
Bésicamente, se guardaran todos los archivos “test” y “train” de cada uno de los

proyectos en R Studio. Esto se lo realiza mediante la funcion “write” tal y como se muestra en la

Figura 57. Los archivos se guardaran en la misma carpeta del proyecto.

write.csv(test, file="test2011l.csv™)

write.csv(train, file="train2011l.csv")
write.csv(testHombresoctavo, file="testHombresOctavo20ll.csv")
write.csv(trainHombresoctavo, file="trainHombresOctavo20ll.csv")
write.csv(trainMujeres, file="trainMujeres201ll.csv")
write.csv(testMujeres, file="trainMujeres2011l.csv™)

Figura 57. Funcién write en R para guardar los archivos de prueba y entrenamiento y usarlos en Orange.
(Elaboracién Propia)

Una vez realizado este proceso, se puede continuar. Primero, se eliminarén todos los
widgets con respecto a los diagramas/graficos, puesto que no son esenciales para el proceso.
Luego, la idea general es crear dos “flujos de trabajo”, es decir dos grupos de widgets
concatenados: el primero trabajando sobre los datos de entrenamiento y asi permitirle a la
maquina realizar predicciones acertadas, las cuales se probaran sobre los datos de prueba. Los
archivos .csv que se generaron en R Studio contienen una columna adicional que los numera,
esta columna debe ser descartada usando la seleccion en Orange.

Primero, se deben cargar los archivos como ya se indico previamente. Luego se realiza la
seleccion de las columnas y luego se usa el widget Data Table para la visualizacion de los datos.
Ademas, se da nombres a cada uno de los widgets para no perder el hilo de trabajo. Esto se
muestra en la Figura 58. No se debe olvidar de establecer una variable objetivo en la seleccion de

datos.

D pat@ m ata E

Seleccionar Columnas .
Datos Seleccionados

Datos Entrenamiento

Figura 58. Carga de datos y seleccion de los mismos en Orange. (Elaboracién Propia)
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Una vez se tienen los datos seleccionados, se procede a incluir al widget de Regresién
Lineal. Este widget se encuentra en la seccion “Model”. A partir de este widget se concatena otro
widget mas llamado “Predictions” que arrojara predicciones de la variable que se haya
establecido como objetivo. Como se ha mencionado en previas oportunidades, la maquina trabaja
sobre un conjunto de entrenamiento y arroja predicciones para un conjunto de prueba. Es en este
momento en el que se juntan los dos flujos de trabajo, para obtener predicciones de los datos, tal

y como se muestra en la Figura 59.

Data
D patd i E Data

Seleccionar Columnas -
Datos Seleccionados %
°

Patos Entrenamiento

Regresion Lineal

Data H Predicciones
0 &

Seleccionar Columnas

Data

Datos de Prueba O
g

=

Datos Seleccionados

Figura 59. Generacion de predicciones. Se muestran los flujos de trabajo de los datos de entrenamiento y prueba en
Orange. (Elaboracién Propia)

Si los datos estan correctamente estructurados y la regresion lineal ha sido aplicada de

manera exitosa, las predicciones se desplegaran haciendo doble click en el widget y esto se

indica en la Figura 60.
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ot 6 . 2020909090900 |
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Figura 60. Predicciones obtenidas con el proceso realizado en Orange. (Elaboracion Propia)

Es importante sefialar lo que se manda al modelo para continuar. En este caso, la
regresion lineal toma como entrada a los datos seleccionados del conjunto de entrenamiento.
Para las predicciones, se necesita enviar como entradas al modelo en si y también a los datos
seleccionados del conjunto de pruebas.

Debido a la gran cantidad de datos en cada uno de los subconjuntos, no se puede
establecer si el modelo ha resultado exitoso o no (debido a que la comparacion entre los datos
reales y los predichos seria un proceso largo y engorroso). Es por esto por lo que existe un
widget para comprobar los resultados del modelo llamado “Test & Score”. Este widget va a
requerir como entradas los datos de prueba, entrenamiento y lo que se conoce como “aprendiz”

que viene a ser el modelo como tal. EI modelo completo se muestra en la Figura 61.

o O
&
pata
D Datos Seleccionados

Seleccionar Columnas

Datos Entrenamiento

Resultados del Modelo

Predicciones

D )—y( Dot

Seleccionar Columnas
Datos de Prueba @

Datos Seleccionados

Figura 61. Modelo de Mineria de Datos usando Regresidn Lineal en Orange. (Elaboracion Propia)
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Desafortunadamente, Orange no permite la edicion de las lineas de conexion entre cada
widget, por lo que podria existir un problema de estética a la hora de presentar el modelo, con
superposiciones en algunos casos. Como bien muestra la informacion de cada uno de los
widgets, muchos de éstos aceptan distintas entradas, lo que indica que existen varias maneras de
generar un modelo de esta clase, sin embargo, se considera una forma simple e intuitiva la que se
muestra en la Figura 61, por lo que, resulta suficiente para el presente trabajo. Lo que contiene el
widget de resultados es un compendio de distintas métricas con las cuales se puede evaluar el
modelo, entre éstas se encuentra el ya mencionado R Cuadrado Ajustado (con el simbolo de R2).

Los resultados se muestran en la Figura 62.

- = N N = -

Sampling Evaluation Results

() Cross validation ~
Method MSE RMSE MAE R2

Number of folds: 10 -

Stratified
() Cross validation by feature

Linear Regression 12.353 3.515 2.072 0923

Figura 62. Resultados del Modelo de Regresion Lineal en Orange mostrado anteriormente. (Elaboracion Propia)

Lo que se puede ver es que el RCA esta en un 91.9% un valor similar a los obtenidos en
R Studio y que se considera como aceptable.

Usando el mismo archivo, se puede poner en préctica uno de los métodos de Aprendizaje
No Supervisado, las Redes Neuronales. Se podria trabajar con el mismo flujo de trabajo, sin
embargo, se debe recordar que los métodos de Aprendizaje No Supervisado no requieren que la
maquina sea entrenada. Por lo tanto, para las Redes Neuronales se puede usar directamente el
archivo .csv total de cada periodo lectivo. EI modelo viene a ser el mismo que el visto
previamente, solo que para realizar las predicciones se usan unicamente los datos fuente y no se
tiene una separacion, es decir, en ningin momento la maquina esta aprendiendo. Los resultados
del modelo, segun su RCA, son menos efectivos que los obtenidos con Regresion Lineal. Esto se

puede apreciar en las Figuras 63 y 64.
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Figura 63. Modelo usando Redes Neuronales en Orange. (Elaboracion Propia)

Sampling Evaluation Results
(®) Cross validation ~
Method MSE RMSE MAE R2
Number of folds: | Neural Network 14045 3.748 2245 0912
[v/] Stratified
() Cross validation by feature

Figura 64. Resultados del Modelo con Redes Neuronales en Orange. (Elaboracién Propia)

Un punto interesante a tener en cuenta es que, no es necesario usar dos conjuntos de datos
para realizar el proceso, Orange puede manejar la separacién de los datos mediante la
“Validacion Cruzada”. El hecho de tener un modelo con dos flujos de trabajo es solamente para
volver aun mas grafico el proceso. Un modelo de este estilo, mas reducido se puede apreciar en

la Figura 65, sin embargo, no debe confundirse con el modelo empleado con Redes Neuronales,

donde no se debia particionar los datos.

Daty Data Dats
D &
'y

File Data Table Select Columns
@é Test & Score

¥

Linear Regression

Figura 65. Modelo reducido sin la necesidad de particionar los datos en Orange. (Elaboracion Propia)
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La opcion de Validacion Cruzada se encuentra en el widget “Test & Score” y solamente
debe tener con entrada una seleccion de datos y el método elegido para el modelo.

Una de las opciones mas interesantes que se podia obtener con R Studio en el resumen
del modelo era la relacion o la influencia de ciertas variables para la variable objetivo
establecida. En el caso de Orange, esto se puede replicar haciendo uso del widget “Rank”, que
establece una clasificacion de todas las variables que pueden llegar a afectar a la variable
objetivo sefialada, esto basandose en un algoritmo de filtro en base a las caracteristicas o
variables de un conjunto de datos llamado RReliefF, que viene a ser una mejora de otros
algoritmos similares que toman como base a uno denominado simplemente “Relief”. Una vez
conectado el widget con una seleccion de datos, en cualquier modelo, se procede a dejar marcada
Unicamente la casilla de RReliefF y en una tabla aparecen ordenadas las variables con mas peso
(el nimero al lado de cada variable solamente significa la cantidad de posibles valores que

pueden tomar dentro del conjunto general de datos), tal y como se muestra en la Figura 66.

Scoring Methods v
# RReliefF
[ ] Univariate Regression
RReliefF Jornada 7| c—
Provincia 25

Figura 66. Ranking de las variables segtn el algoritmo RReliefF con la variable Hombres Promovidos Segundo
Basica como variable objetivo en Orange. (Elaboracion Propia)

Una vez que se ha logrado obtener un modelo equiparable a lo realizado en R Studio, se
procede a realizar las mismas pruebas que en la aplicacion anterior, es decir, eliminar variables
del modelo para ver si estas afectan o no al RCA cuando se analicen los resultados. Por supuesto,
se deben generar los modelos correspondientes para las otras dos hip6tesis que han quedado
pendientes. En general, no existe ningun inconveniente en el hecho de usar distintos flujos de
trabajo con los mismos archivos base (en el mismo proyecto de Orange), sin embargo, el area de
trabajo quedaria muy grande, por lo que se generaran proyectos para cada hipotesis, teniendo 3

archivos por cada periodo lectivo.
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Figura 67. Segunda Version del Modelo con la variable Hombres Promovidos Segundo Basica como objetivo en
Orange. (Elaboracién Propia)

En la Figura 67 se aprecia una segunda version del modelo con la variable objetivo

respectiva, eliminando algunas columnas de la seleccidn para comprobar si éstas influyen en el

resultado del RCA obtenido. También se aprecia una flecha y un texto aparte del modelo que

sirven para mantener un orden interno, aclarando qué representa cada flujo de trabajo. El

resultado es similar al obtenido en un inicio con un RCA de 92.2%, con lo que se infiere que las
variables eliminadas realmente no tenian impacto en el modelo.

Para el caso de las mujeres que abandonan sus estudios del tercer afio de Bachillerato, se
construye un modelo similar que se aprecia en la Figura 68. Los resultados de este modelo son
similares a los obtenidos en la mayoria de scripts en R, con un RCA de 73.3%. Ademas, usando
el widget Rank se obtiene que las dos variables més influyentes para este modelo son la Jornada
(es decir si la institucion imparte clases de mafiana, tarde o por la noche, o la combinacién de

éstas) y Sostenimiento (es decir, si la institucion es particular, fiscal, fiscomisional o municipal).
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Figura 68. Primer modelo realizado con la variable Mujeres Abandono Tercero Bach como objetivo en Orange.
(Elaboracién Propia)
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A continuacidn, se eliminan las variables menos influyentes del modelo segun el ranking
realizado para ver si existe algin cambio en el modelo. Se insiste en que, la eliminacion de
variables no implica una mejora en las métricas de evaluacion del modelo, sin embargo, su
inclusion puede estar inflando artificialmente los valores de las métricas, confundiendo al
usuario sobre la eficacia de su modelo. Es por esto por lo que, se procede a la eliminacion de
estas variables y si, el RCA se mantiene o decae ligeramente (hasta 1 punto porcentual), quiere
decir que estas variables no tenian ninguna clase de impacto y que, por lo tanto, no necesitan
incluirse en el modelo final.

Para el nuevo modelo se van a eliminar todas las variables correspondientes a los
estudiantes de Primaria (es decir, desde Primero de Basica hasta Séptimo de Basica). Esto
provoca una disminucion considerable del RCA cayendo hasta el 48.5%, indicando que algunas
de las variables eliminadas, si resultaron importantes para la construccién del modelo. Aunque,
lo interesante de este modelo es que el ranking nos indica que la variable Provincia es la mas
influyente.

Como se obtuvo un mal RCA, se pueden probar otros métodos como las Redes
Neuronales antes aplicadas, o también se puede usar otro método como el conocido Random
Forest o Bosques Aleatorios (otro método de Aprendizaje Supervisado derivado de los Arboles
de Decision). Usando este método, el RCA que se obtiene es de 91.6%, y se lo realizd
manteniendo las variables iniciales, lo que indica una mejora en el modelo.

Sampling Evaluation Results

() Cross validation -
Method MSE RMSE MAE R2

Number of folds: | Random Forest 0.032 0.180 0.030 0.916

Stratified
() Cross validation by feature

Figura 69. Resultados modelo de Mujeres Abandono Tercero Bach como variable objetivo usando Random Forest
en Orange. (Elaboracion Propia)

Tomando como base al ultimo modelo realizado con Random Forest, el ranking de las

variables se muestra en la Figura 70 y nos presenta tres aspectos importantes, pero que terminan

por desestimar la hip6tesis planteada.
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Scoring Methods -
# RReliefF
[ ] Univariate Regression

RReliefF Sostenimiento 4

[} Docentes.Femenino

) MujeresPromovidasTerceroBach

Figura 70. Ranking de las variables segtn el algoritmo RReliefF con la variable Mujeres Abandono Tercero Bach
como objetivo y usando el método Random Forest en el modelo en Orange. (Elaboracién Propia)

Aclarando que, en el primer modelo se obtuvo una gran influencia de la variable
Provincia, pero dicho modelo puede considerarse como mas impreciso que el ultimo mostrado.
Para trabajar con los datos de la Gltima hipotesis se realizara una variante que involucra
el tipo de modelo simplificado visto previamente. Esto se aplica con el fin de observar como
Orange puede presentar varios resultados de distintos métodos al mismo tiempo. La idea general
es trabajar con la opcién de Validacion Cruzada para evitar particionar los datos y también para

trabajar con Redes Neuronales que no necesitan de este aprendizaje. Este modelo se aprecia en la

Data
0@ l, i Data
D - Predictions — Data
Seleccionar Columnas Datos Seleccionados A L
Datos 2011
o
Resultados Predicciones
g2 &
g IS
&
Regresidn Lineal &
5
N

.
e
L

Red Neuronal

Random Forest

Figura 71. Modelo simplificado usando varios métodos en Orange. (Elaboracion Propia)

En este caso se emplean los métodos de Regresion Lineal, Redes Neuronales y Random
Forest. El flujo de trabajo consiste en subir la data y elegir las columnas para el analisis y
posteriormente con el widget denominado en la Figura como “Resultados” preparar los datos
para aplicar los modelos. Las predicciones se obtienen a partir del widget Resultados, no

directamente de los modelos como en ocasiones pasadas.
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Los resultados demuestran que aplicar Redes Neuronales resulta mas efectivo con un
RCA de 73.8%. Esto se aprecia en la Figura 72 y se entiende que los datos en este caso no
terminan de ajustarse para alguno de los métodos elegidos. Ademas, usando el widget de Rank se
encuentra que la variable Sostenimiento si llega a ser influyente, sin embargo, también se
incluyen variables que no resultan l6gicas en este caso, como Mujeres Abandono Primero de
Basica. Lo que se procede a realizar es eliminar algunas de estas variables para comprobar si

realmente afectan al modelo.

Sampling Evaluation Results

(®) Cross validation ~
Method MSE RMSE MAE R2

CmiEzrefigis .- Random Forest ~ 10.841 3293 (0387 0.604

[ Stratified Neural Network  7.172 2678 0.620 0.738

() Cross validation by feature . .
Linear Regression 8982 2997 0.572 0672

Selected

Figura 72. Resultados del modelo realizado en Orange usando tres tipos distintos de métodos con la variable
Hombres NO Aprobados Octavo Basica como objetivo. (Elaboracion Propia)

Eliminando algunas variables, los resultados se mantienen para Random Forest y Redes
Neuronales, aunque con Regresion Lineal se tiene un aumento hasta alcanzar un RCA de 73.6%,
mientras que en el ranking se termina confirmando que, en efecto, la variable de Sostenimiento
resulta importante en conjunto con la variable de Provincia, es decir, se podria concluir que
existe una relacion real entre el nimero de estudiantes que reprueba el octavo afio de educacion
béasica y el tipo de sostenimiento del plantel educativo, asi como la provincia a la que pertenecen
dichas instituciones. Estos datos se aprecian en la Figura 73.

Scoring Methods ~
# RReliefF
I:‘ Univariate Regression

RReliefF Provincia 25

Sostenimiento 4 -

Figura 73. Ranking de las variables segun el algoritmo RReliefF con la variable Hombres NO Aprobados Octavo
Bésica como objetivo en Orange. (Elaboracién Propia)

Por facilidad, el resto de proyectos se realizaran con la version simplificada del modelo,
en donde no solamente el flujo de trabajo se disminuye y no se requiere la carga de dos archivos
de datos por cada flujo, sino que también se puede incluir distintos métodos para tener una rango
méas amplio de opciones sobre las cuales elegir el mejor modelo posible. Las repercusiones de los
datos obtenidos en este capitulo seran tratadas en el siguiente, realizando comparaciones sobre lo
arrojado por ambas herramientas en cuanto a las predicciones y a los RCA obtenidos en cada
modelo y en cada afio lectivo.
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5. Andlisis Comparativo de Herramientas
5.1 Evaluacion previa de resultados obtenidos con las herramientas seleccionadas
5.1.1 Comparaciéon Previa del trabajo con las herramientas seleccionadas.

Una vez concluido todo el trabajo con las herramientas R Studio y Orange, es necesario
evaluar lo obtenido. Con ambos programas se crearon distintos archivos para cada periodo
lectivo, en el caso de Orange se separaron dichos archivos en uno para cada hipétesis planteada
previamente, con el fin de mantener un orden interno para tener rapido acceso a los archivos.

El proceso de Mineria de Datos aplicado se baso en lo planteado en el capitulo 2 con
respecto a este tema. La definicion y exploracién de los datos se los trato en el capitulo 3 asi
como también parte del preprocesamiento y preparacion de los datos; sin embargo, en cada
proyecto desarrollado con las herramientas seleccionadas, se establecieron distintas secciones
que corresponden a: Preprocesamiento, Visualizacion, Modelado y Evaluacién. Esto se realizo
debido a que la etapa de Visualizacion consistié en analizar los datos mediante distintos graficos
y para ello se necesitaba que la data se encuentre formateada de modo que haya sufrido todos los
cambios que el Preprocesamiento demandaba.

En cuanto al Modelado, el proceso se baso en la utilizacién de métodos de Aprendizaje
Supervisado y No Supervisado populares como Regresion Lineal, que es el método principal de
todos los proyectos realizados en R Studio, pero también se exploraron algunas soluciones
adicionales como el uso de Redes Neuronales para el caso de algoritmos de Aprendizaje No
Supervisado y algunos otros métodos de Aprendizaje Supervisado como el denominado
“Random Forest”. El proceso de evaluacion empezo6 con los resumenes de los modelos en R
Studio y el ranking de variables en Orange, asi como las respectivas métricas que arrojaron los
modelos realizados. Evidentemente, esta evaluacion debe continuar en esta seccion para poder
Ilegar a conclusiones tangibles.

Una de las razones para utilizar no una sino dos herramientas para el proceso de Mineria
de Datos es que se pueden complementar los resultados para corroborar o mejorar distintos
aspectos, como las métricas obtenidas (en este caso la métrica principal con la que se realizaran
las comparaciones sera el denominado “R Cuadrado Ajustado” muchas veces abreviado como
R2, R? 0 simplemente RCA.
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El trabajo desarrollado con R Studio es tradicional y se asemeja a otros software que
permiten analizar datos como Anaconda Python, que sirve justamente como un medio open-
source para Aprendizaje Supervisado y Ciencia de Datos. Se basa en la construccion de un script
en un entorno amigable con distintas subsecciones que permiten aligerar la carga de trabajo, por
ejemplo, mantener el editor de texto separado de la visualizacion de variables y la visualizacion
de gréaficos generados. Una de las caracteristicas mas importantes del trabajo con R Studio es la
facilidad para agregar nuevas bibliotecas, con lo que simplemente el programador debe conocer
los comandos o funciones relativas a cada biblioteca para poder trabajar. En el presente estudio
se utilizaron hasta tres bibliotecas distintas para generar satisfactoriamente los modelos de
Mineria de Datos, todas ellas de libre acceso y sin ninguna restriccion. El trabajo con R se ajusta
mucho a lo que se pretendia llevar a cabo, por lo que la decision de incluir esta herramienta esta

justificada.
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Figura 74. Trabajo con R Studio, donde se muestran sus respectivas subsecciones. (Elaboracién Propia)

En cuanto a Orange, existen muchas maneras de replicar el trabajo para seguir el proceso
general de Mineria de Datos, sin embargo, es radicalmente distinto. Primero, Orange trabaja con
programacion visual, es decir, no se debe escribir lineas de cddigo para que la maquina realice
alguna accion. Lo que se hace con Orange es crear “flujos de trabajo” mediante distintos
“widget” que vienen a ser pequefos circulos con una funcidon determinada, este flujo de trabajo

termina asemejandose a un grafo, pero también representa como funciona la programacion mas
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tradicional puesto que se hacen llamados a distintas funciones para poder completar algun
objetivo mas grande. Orange esta basado en Python, asi que una de las opciones mas llamativas
para programadores es que se pueden cargar scripts en este lenguaje para agilizar el trabajo y/o
afiadir nuevos algoritmos.

Sin embargo, si se habla de los algoritmos 0 métodos para llevar a cabo un modelo, se
debe mencionar que Orange cuenta con una seleccion limitada de éstos y que muchas de sus
variantes no pueden ser aplicadas. Esto podria ser un obstaculo para trabajos mas profundos con
la data, por lo que siempre se prefiere algin medio mas tradicional para trabajar, aunque esto no
significa que se haya tenido alguna dificultad o limitante con este software, sino mas bien el
mismo ha servido para demostrar una manera alterna de como llevar a cabo un mismo trabajo.

Un aspecto interesante por destacar es que, no se necesitd realizar ningun ajuste
demasiado complejo en Orange a los conjuntos de datos que previamente fueron preprocesados y
manejados con R. El Gnico punto a tener en cuenta es que se debe establecer la variable objetivo
desde el inicio para poder decirle al programa que se trabajara de esa manera. El resto, es decir,
la Visualizacion, el Modelado y parte de la Evaluacion se realizan con los distintos widgets que
estan disponibles, concatenando unos con otros hasta crear un flujo de trabajo 16gico que permita

obtener resultados satisfactorios. La eleccion de Orange también se puede considerar un acierto.

m & A <)) .
Data | "
2 Learner i
File Select Columns Data Table -
[ ] - - % 2
& | Visualize Y Tt e
3
iy Linear Regression %,
& Model -
Dy predictions \MODELOI-
o0 0, D “ m S HOMBRES SEGUNDO
. & BASICA.
® oo ‘ [ File (1) g )
O ° Select Columns (1) " 3
° % RCA: 90.9%
CN2 Rule
Constant Induction kNN Tree D

[ ] .O» ® Data Table (1)
0.0 2%
Figura 75. Trabajo con Orange, donde se muestra la concatenacién de widgets para construir un modelo.
(Elaboracién Propia)

Vale aclarar que los datos, como se menciond en los capitulos 3 y 4, son archivos .csv
que fueron transformados desde archivos .xIsx que se encontraban alojados en repositorios del
Ministerio de Educacion y son de libre acceso a la ciudadania.

93

Pontificia Universidad Catolica del Ecuador. Sergio David Paez Juka, 2019.



Andlisis comparativo de herramientas open source para data mining sobre datos publicos del Ministerio de Educacion de la
Republica del Ecuador

5.1.2 Resultados previos obtenidos de cada hipdtesis.

Este analisis se separara en tres puntos principales, uno para cada una de las hipotesis
planteadas en el capitulo 4, esto debido a que se realizaron distintos modelos para cada caso y se
pueden comparar los resultados obtenidos.

5.1.2.1 Hombres Promovidos Segundo de Basica

La hipotesis relacionada con esta variable hacia alusion a una posible relacion entre el
numero de estudiantes promovidos del Segundo Afio de Educacion Basica y el nimero de
docentes mujeres de cada institucion, asi como el tipo de jornada en la que se encuentran
estudiando. Como se entiende, el proceso de Mineria de Datos principal arrojo predicciones
mediante un modelo con un método en concreto, la manera en que se pueden contestar las
hipétesis es mediante la valoracion de cada software para determinar qué variables influyeron en
el modelo. Aungue es importante responder las hipotesis, no sera el principal aspecto a tener en
cuenta para valorar un modelo, sino seran las métricas obtenidas, que se evaluaran
posteriormente.

Los modelos con esta variable son constantes en todos los periodos lectivos a la hora de
sefialar que la variable Docentes.Femenino es relevante para la construccion del modelo, con lo
que se podria sefialar que existe una relacion directamente proporcional entre estas dos variables.
Por otro lado, dentro del proceso que se siguid, para comprobar si las métricas del modelo eran
correctas, se procedié a eliminar algunas variables que no se mostraban como importantes en las
primeras versiones de los modelos con esta variable. Lo que sucedid fue que las métricas no
decayeron, con lo que se entiende que no eran importantes; entre esas variables eliminadas se
encontraba la variable de Jornada. Esto cuando se habla del trabajo desarrollado en R Studio.

Con respecto a Orange, no se elimind la variable de Jornada, sino todas las variables de
los estudiantes de Bachillerato y Preparatoria que realmente no tenian relacion. Lo que se obtiene
es que en la mayoria de modelos es que las variables mas influyentes son las de los estudiantes
varones promovidos de los siguientes niveles de Primaria, aunque se mantiene una importancia
media para la variable de Docentes Femenino. Esto puede hacer alusién a que existe una

proporcion similar entre los estudiantes que aprueban cada uno de los niveles de Primaria.
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SostenimientoParticular 0.0562290 0.0756950 0.743 0.457591
Docentes.Femenino 0.0301957 0.0067245 4.490 7.1be-0p ***
Docentes.Masculino -0.0175769 0.0093296 -1.884 0.059583 .
MujeresPromovidasPrimeroBasica -0.0390069 0.0054005 -7.223 5.31e-13 ***
HombresPromovidosPrimeroBasica 0.0579417 0.0051385 11.276 < 2e-16 ***
MujeresNOPromovidasPrimeroBasica -0.0401551 0.0438804 -0.915 0.360151
HombresNOPromovidosPrimeroBasica 0.0242020 0.0450799 0.537 0.591366
MujeresAbandonoPrimeroBasica -0.0047591 0.0476171 -0.100 0.920388
HombresAbandonoPrimeroBasica -0.0138263 0.0439761 -0.314 0.753218
MujeresNoActualizadoPrimeroBasica -0.0279755 0.0256368 -1.091 0.275189

Figura 76. Resultados de uno de los modelos con la variable Hombres Promovidos Segundo Basica como objetivo
en RStudio, donde se aprecia la relevancia de la variable Docentes.Femenino en el modelo. (Elaboracién Propia)

e
Scoring Methods ~
D Univariate Regression # RRelieff
RReliefF M HombresPromovidosCuartoBasica 0.067
[ HombresPromovidosTeceroBasica 0.064
[ HombresPromovidosPrimeroBasica 0.062
[ HombresPromovidosSextoBasica 0.059
[ HombresPromovidosQuintoBasica 0.058
[ HombresPromovidosSeptimoBasica 0.057
[ MujeresAbandonoCuartoBasica 0.053
[ MujeresAbandonoPrimercBasica 0.049
E—

Figura 77. Resultados de uno de los modelos con la variable Hombres Promovidos Segundo Basica como objetivo
en ORANGE, donde se aprecia la relevancia de las variables de hombres promovidos de los distintos afios de
educacion en Primaria. (Elaboracién Propia)

A pesar de que en este caso existe una relativa coincidencia entre los valores obtenidos
tanto en R como en Orange, el hecho es que pueden variar debido a que no usan el mismo
algoritmo para realizar el “ranking” de las variables, sin embargo, esto no es motivo para que
existan resultados muy distintos, solamente deberia variar la influencia (grande o media) de las
principales variables, que ya debieron ser identificadas.

5.1.2.2 Mujeres Abandono Tercero de Bachillerato

La hipotesis relacionada con esta variable hacia alusion a una posible relacion entre el
numero de estudiantes mujeres que abandonaban sus estudios mientras cursaban el Tercero de
Bachillerato y si las instituciones donde estas estudiantes cursaban sus estudios se encontraban
en la Costa o en la Sierra. Esta hipdtesis se plantea por el conocimiento popular (un
conocimiento de “boca a boca” y sin ninglin estudio que lo sustente) de que existe un mayor
numero de estudiantes mujeres que abandonan sus estudios debido a que existe un mayor nimero
de embarazos juveniles. En este caso, cuando se repasa el analisis de cada modelo respectivo a
esta variable usando R Studio, se obtiene que efectivamente la variable Provincia es influyente
en el modelo, sin embargo, en este caso, no es suficiente dado que, se necesita una especificacion
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en cuanto a qué provincias son las que mas representantes tienen. Por lo tanto, se realiza un
conteo del numero de estudiantes mujeres que abandonaron sus estudios de cada provincia. El
analisis se realiza tomando en cuenta que, la Costa del Ecuador se considera conformada por las
siguientes provincias: Esmeraldas, Manabi, Guayas, Santa Elena, Los Rios, EI Oro y Santo
Domingo de los Tsachilas; mientras que la Sierra del Ecuador se conforma por Carchi, Imbabura,
Pichincha, Cotopaxi, Tungurahua, Chimborazo, Bolivar, Cafar, Azuay y Loja.

Lo que se obtiene puede dar pie a establecer una posible comprobacion de la hipétesis, es
decir, que existen mas mujeres en la Costa del pais que abandonan sus estudios en el Tercero de
Bachillerato que las estudiantes en la Sierra. Sin embargo, esto solo es un indicio, pues se
deberia realizar un analisis de las hipotesis para comprobarlas; dicho analisis no esta
comprendido en este trabajo. Los datos fueron extraidos directamente de los archivos .csv y los
graficos mostrados en la Figura 78 se generaron directamente en Excel para no depender de una
de las dos herramientas seleccionadas. Se puede notar una relacion de 3 a 2 aproximadamente en
todos los afios de los periodos lectivos analizados, las graficas corresponden a los afios 2011 y
2017 (periodos 2010-2011 y 2016-2017).

COSTA | SIERRA COSTA SIERRA
1179 607 1479 917

Estudiantes Mujeres que Abandonan Estudiantes Mujeres que Abandonan

sus Estudios del Tercero afio de
Bachillerato

mCOSTA
SIERRA

2010-2011

sus Estudios del Tercero afio de
Bachillerato

= COSTA

SIERRA

2016-2017

Figura 78. Comparacion entre dos periodos lectivos del nimero de estudiantes mujeres que abandonan sus estudios
al cursar el Tercero de Bachillerato. (Elaboracion Propia)

Cuando se realiza el proceso respectivo usando Orange, se llega a la conclusion de que si
existe una relacién con la variable Provincia, pero como ya se menciond, esto resulta
insuficiente. Un aspecto por destacar es que la variable “Régimen Escolar” no puede servir para
el andlisis en el caso de que hubiese sido determinante, debido a que el régimen no

necesariamente quiere decir que una institucion estd o no en la Costa del pais. Por ejemplo,
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existen instituciones en Azuay, una provincia de la Sierra, que llevan su régimen académico con
la modalidad Costa.

Es comprensible que exista alguna persona que esté en contra de lo que se ha realizado
aqui, debido a que no es necesario llevar a cabo un andlisis de Mineria de Datos para llegar a la
conclusion obtenida. Si bien es cierto esto, la cantidad de datos a considerar es muy grande y el
tiempo que implicé realizar este andlisis sin ninguna herramienta enfocada en Mineria,
solamente las opciones basicas de Excel, es mucho mayor que el tiempo invertido en la
generacion de un modelo en Orange o R para obtener estas respuestas. EI hecho de que se haya
usado este andlisis posterior con los graficos tipo pastel fue Unica y exclusivamente para
esclarecer un punto que las herramientas ya habian indicado, pero que era necesario especificar.

Por ultimo, es necesario mencionar que, este conjunto de datos, el de las mujeres que
abandonan sus estudios en Tercero de Bachillerato, fue el que mas problemas arroj6 con los
modelos y sus métricas (como se vera proximamente), debido a que existen muchos planteles
educativos que cuentan con cero estudiantes que abandonaron. Al tener la mayoria de datos en
cero en toda la columna (salvo algun dato disperso que termina por ser definitivo), las
herramientas obtienen predicciones muy cercanas a cero, pero que cuentan con algunos
decimales de mas que a la postre terminan afectando en sus métricas. Evidentemente, el trabajo
consistié en buscar la manera de elevar el valor de estas métricas hasta obtener modelos
eficientes y en base a estos, acceder a las variables influyentes.

5.1.2.3 Hombres No Promovidos Octavo de Basica

Como premisa, se establece una posible relacion entre el niUmero de estudiantes varones
que reprueban el octavo afio de Educacion Basica y el sostenimiento del plantel educativo (es
decir, si el plantel es fiscal o particular). La hipdtesis surge de otro conocimiento popular, sin
basarse en estudios reales, que dice que la educacion privada es mucho méas benevolente con los
estudiantes que en una institucion publica, por lo que hay mas estudiantes reprobados en
colegios/escuelas publicas. No se hace una distincion entre fiscal, fiscomisional o municipal,
pues a la final son instituciones no privadas, sin embargo, se dejo en todos los archivos a las
instituciones de todas las clase de sostenimientos para mantener el orden original.

Lo obtenido aqui es que existe efectivamente una influencia de la variable Sostenimiento,
en R Studio se puede apreciar como existe esta influencia en los modelos generados. Aunque
existen algunas excepciones, con algunos periodos lectivos donde esta variable aparece como no
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tan influyente, en la mayoria de casos se tiene que la variable de Sostenimiento si afecta. En los
modelos desarrollados con esta variable como objetivo, no se eliminé nunca la variable
Sostenimiento y se obtuvieron resultados aceptables.

En la Imagen 5 se aprecia la influencia en uno de los resimenes del modelo desarrollado
en R Studio, la imagen corresponde a los datos del periodo lectivo 2013-2014 y muestra como la

variable Sostenimiento tiene gran influencia en su opcion “Fiscomisional”.

SostenimientoFiscomisional -1.945e-01 4.985e-02 -3.901 9.62e-05 **%*
sostenimientoMunicipal 1.966e-02 8.797e-02 0.224 0.823141
SostenimientoParticular -4.862e-02 2.660e-02 -1.828 0.067623 .

Figura 79. Resultados de uno de los modelos con la variable Hombres NO Promovidos Octavo Basica como
objetivo en R Studio, donde se aprecia la relevancia de la variable Sostenimiento en el modelo. (Elaboracién Propia)

Es importante sefialar que R Studio si provee una descripcion mas exacta de qué opcion o
valor de las variables son las que resultan representativas en el modelo. Como se aprecia en la
Figura 79, Unicamente el valor “Fiscomisional” tiene tres estrellas, mientras que ¢l valor
“Particular” solo cuenta con un punto que representa una baja influencia en el modelo; esto es
algo que se pierde en Orange, pero en este caso puntual no resulta un problema.

Para el caso de Orange se tiene un poco mas de constancia con respecto a los resultados,
teniendo en casi todos los modelos de los periodos lectivos con esta variable como objetivo, una
muestra de que la variable Sostenimiento si es la mas influyente (o de las mas influyentes) para
la construccion del modelo. Esto puede deberse, como se dijo previamente, a la ligera diferencia
gue se presenta entre ambas herramientas al tener dos algoritmos base para realizar el ranking de
variables. En Orange se obtienen resultados en donde la variable Sostenimiento comparte lugar
con la variable Provincia o Jornada, que son otras muy representativas en todos los modelos

realizados.

Scoring Methods ~
# RReliefF

D Univariate Regression

RRelieff Provincia m 0209
Jornada 7
Sostenimiento 4
) HombresPromovidosSeptimoBasica - 0.043

Figura 80. Resultados de uno de los modelos con la variable Hombres NO Promovidos Octavo Basica como
objetivo en ORANGE, donde se aprecia la relevancia de la variable Sostenimiento. (Elaboracién Propia)

La variable Sostenimiento no siempre tiene el primer lugar en el ranking que ofrece

Orange, sin embargo, siempre esta en el “podio”. En la Figura 80 se aprecia como, se encuentra
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en el tercer lugar de importancia, luego de Provincia y Jornada, segun el algoritmo especificado.
Debido a que esto se repite para la mayoria de modelos, se encuentra una tendencia que ayudaria
en un posible analisis de la hipotesis para comprobarla.

5.2 Establecimiento de pardmetros para evaluar resultados.

Una vez que se especificaron los resultados para los modelos con respecto a las variables
influyentes, es necesario tratar el tema de las métricas, que es la mejor forma de entender como
se comporta un modelo y si es necesario descartarlo o no.

La primera parte de este analisis tuvo como parametro principal la constancia de los
valores a través de los afios en los periodos lectivos correspondientes. A pesar de que esto tiene
que ser valorado, para evaluar las predicciones y los modelos en si mismos, se deben anexar
nuevos criterios.

Durante el proceso de Mineria de Datos realizado con R Studio, uno de los puntos que se
tratd fue el de obtener los errores de cada una de las predicciones realizadas, asi como también el
Error Cuadratico Medio. Esto debe ser replicado para los datos obtenidos con Orange para poder
realizar las comparaciones en el siguiente punto del presente trabajo. Por Gltimo, la métrica con
la que se trabajara serd el R Cuadrado Ajustado, que a grandes rasgos lo que establece es un
valor para medir qué tan bien se ajusta el modelo para los datos y adopta valores entre cero y
uno, mientras mas cerca esté de uno, mas preciso seré el modelo.

Con los errores de cada prediccion, el Error Cuadratico Medio y el R Cuadrado Ajustado
se conforman las bases para la comparacion respectiva de este analisis. Ademas, se insiste en la
importancia de observar la constancia de los resultados a través de los periodos lectivos para

generar las conclusiones correspondientes.

5.3 Determinacioén de tasas de error de cada resultado mediante validacion cruzada.

Los errores de cada prediccion fueron obtenidos en cada uno de los modelos realizados
con R, al contrario que con el trabajo con Orange, en donde Unicamente se cuenta con los datos
netos arrojados por las predicciones de los modelos. Para comenzar, se exportaran los errores
obtenidos con R por medio de la funcion “write.csv” que ya fue usada previamente, dicha
funcién crea un archivo csv y dado que en todos los modelos realizados ya se contaba con un

conjunto de datos con los valores reales, las predicciones y los errores, el trabajo que queda es
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exportar dicho conjunto. En la Figura 81 se muestra un resumen dela tabla con estos datos,

correspondiente al modelo con la variable Hombres Promovidos Segundo Basica como objetivo

y perteneciente al periodo lectivo 2016-2017.

Valores Reales | Predicciones Error

1 0 1.552460754 | -1.552460754

5 1 0.897013728 | 0.102986272

6 13 10.46542105 2.534578951

7 19 17.56320574 1.436794257

8 3 3.913072064 | -0.913072064
10 0 2.114264269 | -2.114264269
12 0 1.8264626 -1.8264626
20 0 -1.408987911| 1.408987911
27 0 2.228040108 | -2.228040108
29 3 2.906394287 0.093605713
30 0 1.290783888 | -1.290783888
31 1 0.240983323 0.759016677
32 0 -0.054578037| 0.054578037
34 0 0.989958676 | -0.989958676
37 2 1.450723152 0.549276848
42 0 0.591930433 | -0.591930433
45 1 1.645415532 | -0.645415532

Figura 81. Tabla con las predicciones y errores obtenidas con uno de los modelos del periodo lectivo 2016-2017

usando RStudio. (Elaboracién Propia)

La numeracion que se muestra en la primera fila a la izquierda corresponde a la
numeracion real de los datos del archivo original de ese periodo lectivo, en donde ciertas filas de
datos fueron descartadas por no cumplir con las condiciones impuestas al realizar el
preprocesamiento de los datos, por lo que la numeracion va a tener saltos. Este proceso se realiza
con todos los proyectos en R correspondientes. Adicionalmente, se puede copiar el valor del
error cuadratico medio en el mismo archivo creado para su posterior andlisis. El error cuadratico
medio (MSE por sus siglas en inglés) mide el promedio de los cuadrados de los errores, en este
caso se obtuvo de manera manual aplicando una férmula. Es otra métrica usada para el analisis
de modelos basados en regresion.

Una vez que se ha completado la exportacion de datos provenientes de los modelos en R,
se debe realizar el mismo proceso con los archivos de Orange. Para el trabajo con Orange se
necesita extender el flujo de trabajo con unos widgets adicionales que permitan crear un archivo

.csv con los resultados de las predicciones, tal y como se muestra en la Figura 82.
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@ Data

Select Columns (4)

[

Data Table (4)

Data B

Save Data

Figura 82. Extension del flujo de trabajo en cada modelo realizado en Orange para poder exportar las predicciones
resultantes. (Elaboracién Propia)

El widget para seleccionar columnas debe concatenarse con el widget Predicciones en el

caso en que se trabaje separando los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, mientras que

se debe concatenar con el widget Resultados si se trabaja directamente con el repositorio original

de cada periodo lectivo. En el widget de seleccion de columnas se deben ubicar todas las

variables en la parte izquierda y en la parte superior derecha se deja la variable objetivo

acompafiada de las predicciones arrojadas por cada método usado en el modelo. Esta seleccion

de columnas no afecta en nada al modelo, solamente se usa para que al crear el archivo .csv no se

generen mas datos de los necesarios. Por lo tanto, en el apartado “Available Variables” se ubican

todos los datos que no se requieren en el archivo a crear, las secciones de “Target Variable” y

“Meta Attributes” se quedan vacias y en la seccion “Features” se ubican los datos necesarios

para los archivos. Esto se puede observar en la Figura 83.

¥ Select Columns (4)

Available Variables

‘:ite'

|

Provincia

Tipo.Educacion
Nivel.Educacion
Sostenimiento
Regimen.Escolar

Jornada

[ Docentes.Femenino

[ Docentes.Masculino

M Administrativos.Femenino
M Administrativos.Masculino

MujeresPromovidasPrimeroBasica
[ HombresPromovidosPrimeroBasica
[ MujeresNOPromovidasPrimeroBasica
M HombresNOPromovidosPrimeroBasica
[ MujeresAbandonoPrimeroBasica

[N]

HombresAbandonoPrimeroBasica

Down

Up

Down

Up

Down

Resat

? B

Features

‘:\te'

[ HombresPromovidosSegundoBasica
[ Linear Regression

Target Variable

Meta Attributes.

Send Automatically

Figura 83. Seleccidn de variables en Orange para su exportacion en un archivo de extension csv. (Elaboracion

Propia)
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El caso de la Imagen 9 corresponde al proyecto relacionado con la variable Hombres
Promovidos Segundo Baésica del periodo lectivo 2016-2017.

Una vez estén seleccionados los datos, se concatenan con el widget “Data Table” para
que estos datos seleccionados se conformen como un nuevo conjunto, el cual se concatena
respectivamente con el widget “Save Data”. Para guardar el archivo se debe dar doble click sobre
el widget, aunque para futuras ocasiones si se deja habilitado el guardado automatico, esto no
sera necesario puesto que cada vez que se concatene este widget se abrira una ventana emergente
para seleccionar el destino para guardar el archivo.

Si se siguieron los pasos descritos se tendra un archivo con Unicamente la columna de los
datos originales de la variable respectiva y un nimero determinado de columnas adicionales que
representan las predicciones de cada método usado. Posteriormente, se procede a generar el error
absoluto, restando el valor original del valor predicho y obteniendo su valor absoluto. Se crean
nuevas columnas (Error RL = Error Regresion Lineal; Error RN= Error Red Neuronal; Error RF
= Error Random Forest). Asimismo, se obtiene el error absoluto medio de cada método. En
cuanto a los errores cuadraticos medios, asi como los R Cuadrado Ajustado se procede a
observar en los widgets Resultados o “Test & Score” de cada modelo para obtenerlos. El error
cuadratico medio se encuentra descrito como “RSME” y el R Cuadrado Ajustado como R2 en

Orange. La Figura 84 muestra cémo queda un archivo modificado en base a lo que se exportd de

Orange.
Valores ReLinear RegNeural Ne Random Forest Error RL  Error RN Error RF RSME RL RSME RN RSME RF
0 -0.00134 0.029146 0 0.001335 0.029146 1.246 1.358 1.349

0.147812 0.090637
-0.01717 -0.00838
-0.00837 0.012688
0.011963 -0.13386
0.323257 0.329142 0.0!

0 0.147812 0.090637
0

0

0

1

0 -0.12991 -1.03725
0

0

0

0

0

0.017174 0.008376
0.008369 0.012688
0.011963 0.133863
0.676743 0.670858 0.
0.129913 1.037248
0.082916 0.002609
0.069893 0.120651
0.004738 0.103679
0.011536 0.006596
0.017075 0.024079

o O O o

RCARL RCARN RCARF
0.773 0.73 0.733

wv
o

[« Jf =Rl =Rf=Rf=RF =] Ml =Rf =R =N =-}(=)

-0.08292 -0.00261
-0.06989 -0.12065
-0.00474 0.103679
-0.01154 0.006596
0.017075 0.024079

MODELO 2 -HOMBRES NO PROMOVIDOS OCTAVO BASICA

o O O O © o

Figura 84. Archivo de extension csv modificado con los errores correspondientes calculados y las demas métricas
copiadas de los modelos de Orange. (Elaboracién Propia)

Antes de pasar a comparar los resultados de cada modelo se precisan unas cuantas
aclaraciones:

e EI RSME o error cuadratico medio no tiene un “valor ideal”, depende mucho de

los datos con los que se esté tratando.

102

Pontificia Universidad Catolica del Ecuador. Sergio David Paez Juka, 2019.



Andlisis comparativo de herramientas open source para data mining sobre datos publicos del Ministerio de Educacion de la
Republica del Ecuador

e El valor obtenido en el RSME usualmente fluctGa debido a la cantidad de datos
del repositorio. Cuando la cantidad de datos aumente, el RSME también, inclusive
si es que no existe una peor prediccion en el modelo.

e FEl valor obtenido del R2 o RCA si tiene un “valor ideal”, sin embargo, es irreal
que se pretenda obtener el 100% de este valor debido a que no es posible crear un
modelo perfecto. A partir de 65-70% puede considerarse un valor adecuado
debido a la cantidad de datos con los que se esta trabajando.

e Para complementar el analisis se hace uso del error absoluto y su media, valores
que fueron calculados en cada uno de los archivos generados tanto con R como
con Orange.

e Todos los modelos realizados con R se realizaron particionando la data tanto en
un conjunto de entrenamiento como en un conjunto de pruebas, mientras que
muchos de los modelos realizado con Orange fueron desarrollados usando el
conjunto de datos original (los datos preprocesados provenientes del trabajo
realizado en el Capitulo 3).

e Por el punto anterior, muchas veces no sera posible realizar una comparacién 1 a
1 debido a que las predicciones son arrojadas para un conjunto de
aproximadamente 10000 filas (en el caso en el que se particiona la data) frente a
predicciones en base a conjuntos de casi 30000 filas (en el caso en el que no se
particiona la data).

e Lainclusion de métodos adicionales sirve para mostrar cémo los RSME y RCA
aumentan o disminuyen en cada modelo y asi obtener mejores resultados, sin
embargo, la inclusién de estos métodos adicionales no siguié una regla, es decir,

en muchos modelos se incluyo.
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5.3.1 Métricas Hombres Promovidos Segundo de Basica

Tabla 3- Capitulo 5
Métricas Hombres Promovidos Segundo de Bésica — Versién 1

Re 2 2 2 2 2 2
gresion L 010 011 012 013 014 015 016 017
R2 0 0 0 0 0 0
RStudio .9360 .9300 .9230 .9307 .9381 .9190 .9373 .9405
R2 0 0 0 0 0 0
Orange .9360 .9300 .9230 .9307 .9381 .9190 .9373 .9405
RS
3 3 3 3 3 4
ME
] .5730 .6013 3478 .5249 .7182 .2634 .2187 3120
RStudio
RS 3 3 3 3 3 4
ME Orange .5730 .6010 .3480 .5250 .7180 .2630 2190 3120
M
2 1 1 2 2 2
AE
) 1128 .9457 9721 .0674 .0884 .4680 4819 .5353
RStudio
M 2 1 1 2 2 2
AE Orange 1127 .9457 9724 .0674 .0885 4679 4819 .5353
Re 2 2 2 2 2 2
des N. 010 011 012 013 014 015 016 017
R2 X X X X X X
RS
X X X X X X
ME
M
X X X X X X
AE
Meétricas obtenidas con la variable Hombres Promovidos Segundo Bésica Version 1. (Elaboracion Propia)
Tabla 4 - Capitulo 5
Meétricas Hombres Promovidos Segundo Basica - Version 2
Re 2 2 2 2 2 2
gresion L 010 011 012 013 014 015 016 017
R2 0 0 0 0 0 0
RStudio .9340 .9300 .9230 .9306 .9379 .9186 .9369 .9450
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R2 0 0 0 0 0 0 0 0
Orange .9340 .9300 .9230 .9306 .9379 .9186 .9369 .9450
RS
ME 3 3 3 3 3 4 4 4
] .5638 .6019 .3460 .5209 .7166 2749 .2202 .3169
RStudio
RS 4 3 3 3 3 4 4 4
ME Orange .3050 .3640 .5470 5470 .7060 .8640 .2210 .3050
M
2 1 1 2 2 2 2 2
AE
) .1022 .9439 .9663 .0569 .0819 4541 4738 .5362
RStudio
M 2 1 1 2 2 2 2 2
AE Orange 4975 .9267 9713 .0204 .0214 4521 4355 4975
Re 2 2 2 2 2 2 2 2
des N. 010 011 012 013 014 015 016 017
0 0 0
R2 X X X X X
.9220 .9130 .9220
RS 4 3 4
X X X X X
ME .6910 .5900 .6910
M 2 2 2
X X X X X
AE .6944 1116 .6944

Métricas obtenidas con la variable Hombres Promovidos Segundo Bésica Version 2. (Elaboracion Propia)

Por lo tanto, se obtiene que:

e EIR Cuadrado Ajustado (RCA/R2), como es de esperar, se mantiene igual en
ambas herramientas.

e Engeneral, el R Cuadrado Ajustado disminuye su valor del modelo 1 al modelo 2
en la aplicacion con RStudio, mientras que ocurre lo contrario en el trabajo de
Orange, en donde esta métrica aumenta levemente. Por lo tanto, la segunda
construccion del modelo en Orange resulta mejor en este aspecto.

e Para el primer modelo, en ambos casos se trabajo separando los datos en
conjuntos de entrenamiento y pruebas; precisamente aqui es donde no se nota una

diferencia en el error cuadratico medio (RSME) entre RStudio y Orange.
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e Para el Error Absoluto Medio (MAE) sucede lo mismo que con el RSME, los
valores de ambos casos son practicamente los mismos cuando se analizan las
primeras versiones de los modelos.

e EI RSME obtenido con los proyectos en Orange aumenta ligeramente para el
modelo #2 de cada periodo lectivo, esto se debe a que en muchos de estos
modelos se trabajé directamente con el archivo que contenia todos los datos luego
del procesamiento, sin realizar la division. Vale recordar que en estos casos no se
necesitod realizar la division de la data debido a la caracteristica denominada
“Validacion Cruzada” que se puede activar en Orange y el software por si solo se
encarga de particionar la data. Sin embargo, el aumento no es considerable.

e EI MAE se encuentra en un rango de entre 1.9 y 2.5, esto es la diferencia entre el
valor original y el obtenido que no viene a representar un valor muy alto, por lo
que se considera aceptable.

e Las métricas obtenidas usando Redes Neuronales no representan una mejora para
los modelos en general, de hecho, muestran resultados similares, pero ligeramente

inferiores a los obtenidos usando Regresion Lineal.

5.3.2 Métricas Mujeres Abandono Tercero de Bachillerato

Tabla 5 - Capitulo 5
Meétricas Mujeres Abandono Tercero de Bachillerato — Version 1

Re 2 2 2 2 2 2 2 2
gresion L 010 011 012 013 014 015 016 017

R2 0 0 0 0 0 0 0 0

RStudio .6587 .6400 .6989 7762 1320 .71664 .8428 9125
R2 0 0 0 0 0 0 0 0

Orange .6587 .6400 .6989 7762 1320 .7664 .8428 9125

RS

0 0 0 0 0 0 0 0

RS'\':IUIZio .3955 4315 4183 .5506 5732 .6210 .5551 .6336
RS 0 0 0 0 0 0 0 0

ME Orange .3960 4310 4180 .5510 .5730 .6210 .5550 9780
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M
AE 0 0 0 0 0 0 0 0
. .0976 1143 1135 .1509 .1599 .1807 1732 1877
RStudio
M 0 0 0 0 0 0 0 0
AE Orange .0976 1144 1136 1510 .1599 .1806 1732 1877
Re 2 2 2 2 2 2 2 2
des N. 010 011 012 013 014 015 016 017
R2 X X X X X X X X
RS
X X X X X X X X
ME
M
X X X X X X X X
AE

Meétricas obtenidas con la variable Mujeres Abandono Tercero de Bachillerato Version 1. (Elaboracion Propia)

Tabla 6 - Capitulo 5
Meétricas Mujeres Abandono Tercero de Bachillerato - Version 2

Re 2 2 2 2 2 2 2 2
gresion L 010 011 012 013 014 015 016 017
R2 0 0 0 0 0 0 0 0
RStudio .6579 .6400 .6988 7759 7319 .7663 .8425 9112
R2 0 0 0 0 0 0 0 0
Orange .6579 .6400 .6988 7759 7319 .7663 .8425 9112
RS
ME 0 0 3 0 0 0 0 0
] .3950 4314 .3460 .5497 5713 .6195 .5541 .6315
RStudio
RS 0 0 3 0 0 0 0 0
ME Orange .2150 4490 .4560 .5160 5710 .6460 .5280 .8230
M
AE 0 0 1 0 0 0 0 0
] .0911 .0969 .9663 .1438 .1550 1712 .1652 1793
RStudio
M 0 0 1 0 0 0 0 0
AE Orange .0976 1122 .9490 1320 .1360 1540 .1540 1770
Re 2 2 2 2 2 2 2 2
des N. 010 011 012 013 014 015 016 017
0 0 0 0 0 0
R2 X X
.8970 9170 .9340 .9350 .9410 .8230
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RS X 0 X 0 0 0 0 0
ME .2280 .3010 2720 .3290 .3070 7740
M 0 0 0 0 0 0
X X
AE .0798 .1040 .0980 .1660 1570 .2460
Ra 2 2 2 2 2 2 2 2
ndom F. 010 011 012 013 014 015 016 017
0 0 0 0 0 0
R2 X X
.8620 9910 .9330 .8740 .9220 .9430
RS 0 1 0 0 0 0
X X
ME .2670 .6980 .2700 .3760 .3610 .3040
M 0 0 0 0 0 0
X X
AE .0375 .8140 .047 .0500 .0540 .0520

Meétricas obtenidas con la variable Mujeres Abandono Tercero de Bachillerato Version 2. (Elaboracion Propia)

Por lo tanto, se obtiene que:

e Para el caso del R2/RCA en el primer modelo realizado en ambas herramientas, se
muestra un incremento constante con el paso de los periodos lectivos, inclusive se
termina con un RCA para el ultimo afio lectivo de més del 90%.

e Para los primeros modelos, entre el trabajo con RStudio y Orange existen
diferencias minimas para el RSME y el MAE.

e Comparando el primer modelo con el segundo de cada periodo lectivo, se puede
notar como el RCA a penas cambia, esto es debido a que en la construccién
solamente vario el grupo de variables elegido, méas no el proceso en si. Lo que
muestran estos valores es que, efectivamente, las variables descartadas no tenian
ninguna clase de repercusion en los modelos.

e Dado que las métricas que se obtenian en ambas herramientas no estaban
variando, se presenta la inclusion de uno o dos métodos adicionales (Redes
Neuronales y/o Random Forest). Con excepcion del primero, todos los periodos
lectivos fueron sometidos a estos métodos adicionales para obtener nuevos
resultados. Para mejorar las métricas también se emplea un modo distinto de
seccionar los datos en Orange.

e Losresultados con Redes Neuronales y Random Forest son considerablemente
mejores que los obtenidos con Regresidn Lineal, destacando el MAE obtenido
con Random Forest en casi todos los periodos lectivos. Con lo que se concluye
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que el cambio en la forma de particionar los datos en Orange tuvo efectos
positivos para la construccion de los modelos.

e Comparando los datos obtenidos con Redes Neuronales y Random Forest se
encuentra que en algunos periodos lectivos usar Redes Neuronales es mejor,
mientras que en otro usar Random Forest es mejor, pero siempre presentando
diferencias minimas y valores altos, por lo que ambos métodos son
recomendables de usar en este caso.

5.3.3 Métricas Hombres No Promovidos Octavo de Bésica

Tabla 7 - Capitulo 5
Métricas Hombres No Promovidos Octavo de Basica - Version 1

Re 2 2 2 2 2 2 2 2
gresion L 010 011 012 013 014 015 016 017
R2 0 0 0 0 0 0 0 0
RStudio .8465 7153 7631 .5462 7758 .8182 .7838 .8276
R2 0 0 0 0 0 0 0 0
Orange .8465 7153 7631 .5462 7758 .8182 .7838 .8276
RS
2 1 1 1 0 1 1 1
ME
] 7316 .5025 .2955 .0215 9121 .0147 .0784 1821
RStudio
RS 2 1 1 1 1 1 1 1
ME Orange .9970 .5550 .3540 .2150 .0460 .1340 1770 .2480
M
AE 0 0 0 0 0 0 0 0
] .6478 3741 .3440 .2746 .2794 .3463 .3872 4079
RStudio
M 0 0 0 0 0 0 0 0
AE Orange 5720 .3790 .3300 .2650 .2650 .3490 .3830 .4030
Re 2 2 2 2 2 2 2 2
des N. 010 011 012 013 014 015 016 017
0 0 0
R2 X X X X X
.7330 .6090 7170
RS 2 1 1
X X X X X
ME .7020 .3690 .2370
M 0 0 0
X X X X X
AE .6210 4160 .4530
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Ra 2 2 2 2 2 2 2 2
ndom F. 010 011 012 013 014 015 016 017
0 0
R2 X X X X X X
.6150 .6110
RS 3 1
X X X X X X
ME 2470 .3640
M 0 0
X X X X X X
AE .3900 2770

Métricas obtenidas con la variable Hombres No Promovidos Octavo de Bésica Version 1. (Elaboracién Propia)

Tabla 8 - Capitulo 5
Métricas Hombres No Promovidos Octavo de Béasica - Version 2

Re 2 2 2 2 2 2 2 2
gresion L 010 011 012 013* 014 015 016 017
R2 0 0 0 0 0 0 0 0
RStudio .8462 7151 1626 .5446 715 .8151 7786 .8241
R2 0 0 0 0 0 0 0 0
Orange .8462 7151 1626 .5446 J715 .8151 1786 .8241
RS
2 1 1 1 0 1 1 1
ME
RStudio .6890 .5016 .2942 .0069 .8995 .0160 .0694 .1838
RS 2 1 5 1 1 1 1 1
ME Orange .6860 .3820 .8270 1520 .0110 1220 1170 .1930
M
0 0 0 0 0 0 0 0
RS':IJEdiO .6252 .3646 .3287 .2579 .2482 3275 .3569 .3786
M 0 0 1 0 0 0 0 0
AE Orange .5190 .3560 .9090 .2420 .2330 .3300 .3600 .3950
Re 2 2 2 2 2 2 2 2
des N. 010 011 012 013 014 015 016 017
0 0 0 0 0 0 0 0
Rz 7340 .9230 .9350 .9300 .9400 .6910 .9290 .9290
RS 2 0 5 0 0 1 0 0
ME .7000 .6560 .7840 4590 .4690 .2940 .5980 .6970
M 0 0 1 0 0 0 0 0
AE .6390 .2820 .9840 .2120 .2050 4550 .2880 .2960
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Ra

ndom F.

R2

RS
ME

M
AE

2 2 2 2 2 2 2 2
010 011 012 013 014 015 016 017

0 0 0 0 0 0 0 0
.6170 .9020 .9340 .8820 .9180 .7160 .9330 .9350

3 0 5 0 0 1 0 0
.2360 7440 .8410 .5940 .5490 .2390 .5810 .6650

0 0 1 0 0 0 0 0
.3860 .1180 4440 .0910 .0950 2710 .1340 1520

Métricas obtenidas con la variable Hombres No Promovidos Octavo de Bésica Version 2. (Elaboracién Propia)

Por lo tanto, se obtiene que:

En este caso en particular, no se muestra un crecimiento constante del RCA, sino
mas bien éste se mantiene fluctuando en alrededor del 80%, tanto para las
primeras como segundas versiones de los modelos, pero se presenta una
excepcion en el afio 2013 en donde se obtiene un valor muy bajo. En contraste, el
RSME y el MAE presentan valores bajos que podrian proceder de un modelo con
un mejor RCA. Por lo que, el modelo de este periodo lectivo de todas formas se
considera aceptable.

Para los casos de los métodos adicionales aplicados en las primeras versiones de
los modelos, se us6 la misma forma de particionar los datos, por lo que como se
muestra en la tabla, no existe una mejora sustancial en estos valores.

Se mantiene la pequeiia diferencia del RSME y el MAE entre los trabajos
desarrollados con RStudio y Orange, para las dos versiones de cada modelo, al
igual que sucedia con los modelos de las otras variables analizadas.

Para el resto de periodos lectivos, los méetodos de Redes Neuronales y Random
Forest arrojan mejores métricas que las correspondientes a Regresion Lineal.
Debido a la reiteracion de resultados, esta mejora se le atribuye al cambio en la
forma en que se particionan los datos para poder trabajar, asi como un mejor
ajuste de estos métodos al conjunto de datos con el que se trabaja.

El periodo lectivo 2013 (2012-2013) tiene un asterisco puesto que también fueron
aplicados los métodos KNN y AdaBoost, dos métodos reconocidos en el ambito

de Aprendizaje Automatico, sin embargo, presentaron resultados pobres con KNN

111

Pontificia Universidad Catolica del Ecuador. Sergio David Paez Juka, 2019.



Andlisis comparativo de herramientas open source para data mining sobre datos publicos del Ministerio de Educacion de la
Republica del Ecuador

teniendo un RCA de 0.4 y AdaBoost de 1.00. El primer valor es muy bajo como
para ser considerado aceptable y el segundo de 1.00 es técnicamente imposible
puesto que no existe un método que se ajuste a la perfeccion al conjunto de datos.
e En contraste con las primeras versiones de los modelos, en todas las segundas
versiones fueron aplicados los métodos de Redes Neuronales y Random Forest.
Un caso interesante por resaltar es que para el periodo lectivo 2011-2012 los
trabajos con Orange presentan un considerable aumento de RSME y MAE con
respecto a sus contrapartes de RStudio. Debido a esto, se puede concluir que los
modelos de Orange no son Gptimos y se consideraria usar el modelo de RStudio

en esta situacion en particular.
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5.4 Cuadro Comparativo de Herramientas

Tabla 9
Cuadro Comparativo de Herramientas

Gréficos
Métodos
. . . disponibles Trabajo con otros ]
Paradigma de  Disponibles para o . . Tiempos de
) . para Bibliotecas lenguajes de Manejo de Datos
Programaciéon  construccion de o ) Respuesta
visualizacion programacion
Modelos.
de datos.
Sin limites
_ 5.31segundos
o Las que y para tamafio
_ o Limitado a ) Integracion con ) para obtener
Programaci  Limitado a la estén ) de archivos.
) _ las _ ) varios resultados de
R/RStudio on capacidad del disponible ) Soporta
) bibliotecas lenguajes como un modelo
Funcional  programador. S para grandes y
usadas. Python o Java. ] con Regresion
agregar. volimenes de _
Lineal aprox.
datos.
Soporte
17 parcial para 10.12
) o grandes segundos
20 métodos distintos ] .
_ ] o No se volimenesde  (Regresion
disponibles graficos _ ) _
) ) ) pueden Trabajo datos; sin Lineal) aprox.
Programaci  (aproximada (aproxima o o
Orange ) agregar  Unicamente con limite de 45.97
on Visual mente en la damente o .
y bibliotecas Python. tamafio, pero segundos
version en la
» problemas (Redes
usada). version ]
visuales con Neuronales)
usada)

archivos con aprox.

muchos datos.

Cuadro comparativo, mostrando las principales caracteristicas de las dos herramientas. (Elaboracién Propia)

113

Pontificia Universidad Catolica del Ecuador. Sergio David Paez Juka, 2019.



Andlisis comparativo de herramientas open source para data mining sobre datos publicos del Ministerio de Educacion de la
Republica del Ecuador

6. Conclusiones y Recomendaciones
6.1 Determinacidn de ventajas y desventajas de las herramientas seleccionadas.

Se desglosan las ventajas y desventajas de cada herramienta partiendo del cuadro
comparativo a modo de resumen mostrado en el capitulo 5.
6.1.1 Ventajas del trabajo en RStudio

El trabajo con RStudio se basé en la utilizacion de tres bibliotecas de libre acceso las
cuales sirvieron para completar un script general usado para cada grupo de datos de los periodos
lectivos analizados. Los resultados arrojados por estos modelos se especifican en los archivos
correspondientes, asi como en la recopilacion realizada en el capitulo 5. La construccion misma
de los modelos y el analisis comparativo realizado previamente llevan a las siguientes
conclusiones en forma de ventajas:

e No es necesario aprender el lenguaje de programacion R para construir modelos
de Aprendizaje Automatico o Ciencia de Datos, con aprender unas cuantas
funciones y el manejo de la interfaz principal del IDE que se esté utilizando (en
este caso RStudio) sera suficiente para poder analizar los datos correspondientes.
El hecho de haber partido de un proceso general de Mineria de Datos facilita la
construccion de los modelos.

e El manejo de RStudio es muy similar a otros software enfocados en el anlisis de
datos como Anaconda Python, por lo que su uso se vuelve sencillo al haber tenido
experiencias similares durante el transcurso de la carrera.

e EIl hecho de tener un gran numero de bibliotecas expande las posibilidades del
software, de modo que se pueden simplificar procesos por medio de funciones
importadas. En este caso en particular se pudo importar una biblioteca que
permitiera la elaboracion de graficos mas avanzados para analizar los datos, asi
como las mismas funciones de construccién de los modelos para la Mineria de
Datos.

e Importar y exportar datos en R se puede solucionar por medio de un corto
comando y se puede preparar los datos para que cuando se creen los archivos

exportados, éstos tengan el formato y la apariencia deseadas.
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Cuando se trabaja directamente con un lenguaje de programacion, las limitantes
son impuestas en mayor medida por la capacidad del programador que del
lenguaje mismo. Trabajar en la construccion de modelos escribiendo el codigo,
linea por linea, da un control total sobre lo que se esta realizando. Muchas
carencias de R se ven resueltas con las facilidades para incorporar segmentos de
cddigo de otros lenguajes, que pueden aportar en algunas secciones del modelo

para llegar a un mejor resultado.

6.1.2 Desventajas del trabajo en RStudio

Asimismo, fueron encontradas algunas desventajas de trabajar con este lenguaje de

programacion en el IDE RStudio:

Si bien es totalmente cierto que no es necesario tener un conocimiento profundo
del lenguaje de programacion para construir esta clase de modelos predictivos,
cuando se importan bibliotecas, éstas usualmente vienen con lo que se denomina
“gramatica” que viene a ser el control especifico de cada funcién relacionada con
dicha biblioteca. Como existen muchos autores para las numerosas bibliotecas
disponibles, el manejo de las funciones no siempre se realiza de la misma manera,
lo que puede ser engorroso para el programador.

Cuando se presenta el resumen de cada modelo generado, éste no cuenta con
todas las métricas que uno podria esperar, teniendo que calcular manualmente
algunas de ellas como, por ejemplo, el RSME o el MAE.

Muchas personas ajenas al mundo de la programacion podrian encontrar un tanto
problematico el hecho de tener que escribir un comando o funcién para obtener un
resultado. Si bien se vuelve a hacer hincapié en el hecho de que no se necesita
conocer mucho para crear esta clase de modelos, algunos profesionales prefieren
lo més sencillo para completar un trabajo, puesto que esta clase de analisis es solo

una parte de sus actividades.

6.1.3 Ventajas del trabajo en Orange

El trabajo en Orange se basé en el aprendizaje de este software para realizar un modelo

sencillo que pueda cumplir los mismos objetivos planteados alcanzados con RStudio. De este

trabajo se obtiene las siguientes conclusiones a modo de ventajas que se listan a continuacion:
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e El trabajo con Orange es enteramente visual; en este software no existe la
necesidad de introducir lineas de codigo para obtener alguna respuesta, sino que
todo se realiza de manera grafica con la concatenacion de esferas con algun
propdsito en especifico, que el programa denomina “widgets”. Esto produce que
se cree una especie de grafo por cada modelo realizado, donde el usuario puede ir
viendo de mejor manera lo que el modelo esta realizando para lograr el resultado.

¢ El manejo del software se produce casi de manera natural, donde una breve
explicacion sera suficiente para que una persona, con objetivos claramente
definidos, use este programa y alcance resultados satisfactorios en poco tiempo.

e Orange es una herramienta enfocada totalmente en el Aprendizaje de Maquina.
Todas las opciones que este software provee a los usuarios estan pensadas para
Mineria de Datos, Andlisis de Datos y demas propdsitos similares. La gestion de
los datos es su principal funcion.

e Orange es una herramienta que encaja perfectamente en la construccion de
modelos predictivos, como los presentados en este trabajo; desde el
preprocesamiento o visualizacion, hasta la forma en que se presentan los
resultados de los modelos, incluyendo un resumen de métricas para que el usuario
tenga una idea de qué tan bien ha ido su trabajo.

e Orange no tiene ninguna clase de restriccion con el usuario en cuanto a la
monetizacidn, puesto que es un software open-source y 100% gratuito, esto es, no
cuenta con versiones de pago con mejores prestaciones, una modalidad facil de
encontrar en la industria y que termina segregando a la comunidad, obligando a
los usuarios a saltarse a la version de pago cuando las caracteristicas de la version
gratuita no les sean suficientes.

e Una de las principales ventajas de este software, es que puede ser usado como una
libreria de Pyhton, asi como también permite cargar scripts escritos en este
lenguajes de programacion para ampliar sus opciones de manera considerable.

e Orange tiene algunas opciones para particionar los datos de manera automatica,
en caso de ser necesario (para los métodos de Aprendizaje Supervisado). Se puede
usar la opcion de “Validacion Cruzada” para que el programa mismo sea el que

divida los datos en base a unos parametros establecidos; también se puede trabajar
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independientemente (como se lo hizo en algunos modelos presentados) para que
Orange trabaje sobre los datos de entrenamiento y luego pruebe el modelo sobre
los datos de prueba. Esto, se puede realizar en RStudio, pero se necesitaria de

procesos mas largos que implican més lineas de codigo; con Orange es cuestion

de activar o desactivar un radio button.

6.1.4 Desventajas del trabajo en Orange

De la misma manera que se hallaron ventajas, se muestran las desventajas de trabajar con

Orange a continuacion:

El hecho de poder incluir scripts de Python limita la naturaleza de este software
(la programacidn visual) y esto implica que las opciones de Orange sean
reducidas a lo que este programa ofrece. Ya sea que con el paso del tiempo se
inventen nuevos métodos para aplicar Aprendizaje de Maqguina o que se mejoren
los ya establecidos, el hecho de que Orange cuente con un conjunto de métodos
predefinidos deja al usuario sin la oportunidad de aprovechar esta herramienta con
los mencionados nuevos o mejorados métodos hasta que los desarrolladores de
Orange decidan incorporarlos en forma de nuevas versiones del software.

Orange tiene unos cuantos problemas relacionados con la carga de datos. Cuando
la cantidad de datos es muy grande, tal y como lo son los archivos preprocesados
.csv de cada periodo lectivo, el programa tiene que cargar los datos cada vez que
se inicie. Por suerte, Orange deja la ultima fuente usada de la computadora para
que el usuario solo tenga que abrir nuevamente el archivo y éste sea cargado. Esto
implica que cada vez que el archivo tenga que ser cargado, el modelo va a ser
ejecutado nuevamente, arrojando nuevas predicciones, aungue sin ninguna
variacion considerable en las métricas si el modelo no fue modificado en ninguna
seccion.

Es posible que el usuario experimente en algunas ocasiones una demora
considerable hasta que Orange procese lo que se esta solicitando. Esto pasa
generalmente cuando se construye un modelo y se afiaden varios métodos para
obtener resultados.

El problema de tener que cargar los archivos de datos cada vez que se inicie

Orange, sumado a los minutos que se debe esperar en algunas ocasiones para que
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el software vuelva a calcular los resultados y la imposibilidad de ver los
resultados previos mientras no Orange no haya terminado de procesar los
modelos, puede llevar a una frustracién por parte del usuario.

Existen pocas herramientas de etiquetado en el programa, que no van mas alla de
incluir cuadros de texto y flechas. Los flujos de trabajo usualmente quedan
desorganizados debido a la falta de opciones que tiene el software en este sentido.
Tampoco presenta cuadros de advertencia en caso de existir errores en la
concatenacion de widgets o problemas con las entradas/salidas respectivas, lo que
se compensa con un pequefio icono encima del widget con problemas. Por
supuesto, esto no es suficiente para que el usuario comprenda lo que salié mal,

aunque no termina impidiendo la construccion general de un modelo.

Una vez se concluye el trabajo se entiende la importancia de trabajar con dos

herramientas tan distintas, aunque disefiadas para cumplir un objetivo en comun. Es clara la

diferencia de trabajar con una u otra herramienta, teniendo un método tradicional con RStudio,

que es el de programar y tener un control amplio sobre lo que la maquina debe realizar; mientras

que Orange supone una forma sencilla de construir modelos de manera visual, solamente

buscando el widget que sea necesario y unirlo con otros para llegar a un resultado determinado.

A continuacion, se presentan algunas conclusiones sobre el trabajo realizado:

Una compafiia que esté interesada en trabajar con sus datos, realizando modelos
predictivos de Mineria de Datos, deberia buscar mantener un control estricto
sobre los mismos, por lo que trabajar con un software de manera tradicional como
lo es el caso de RStudio sera su mejor alternativa.

Orange es una herramienta completamente funcional que provee resultados muy
similares a lo visto con RStudio. Si bien es cierto tiene sus restricciones (en
especial para las personas que no desean incluir cddigo de Python), muchas de las
principales maneras de construir un modelo estan presentes.

Se necesita complementar el analisis per se con la visualizacién de los datos, tal y
como se demostro en una de las comparativas realizadas en el capitulo 5. Muchas
veces, los graficos nos pueden mostrar cOmo se estd comportando la data y de esta

se tiene una prueba adicional para lo logrado con las métricas y los modelos.
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Todo el trabajo realizado se basa en la construccién de modelos predictivos,
debido a la forma en que se encontraban los datos fuentes, con muchos datos
numéricos y pocos datos tipo texto relevantes. La aplicacion de Mineria de Datos
sobre un conjunto de datos no necesariamente implica descubrir patrones, también
se pueden predecir valores y obtener una ventaja competitiva para una
organizacion. Hablando de este mismo ejemplo, el de las instituciones de
educacion en el pais, se podrian predecir valores para tener claro como va a
evolucionar un sector determinado de estudiantes, o descubrir que en la Costa se
deben aplicar més controles para evitar el abandono de estudios en ciertos afios
del Bachillerato, entre otros ejemplos. La gente suele tener la idea equivocada de
que aplicar Mineria de Datos es encontrar magicamente informacion sin ningun
proceso previo, como aplastar un botdn y que algin programa muestre no datos
sino informacion precisa y procesada. Es evidente que asi no funcionan las cosas
y por eso es por lo que se llevan a cabo estos trabajos para orientar un poco a la
gente que no tenga mucha idea del tema.

Los conjuntos de datos obtenidos del Ministerio de Educacion se encontraron
relativamente organizados, con pocos datos vacios en las numerosas columnas de
cada archivo de Excel. Esto facilitd en gran medida el trabajo, sin embargo, este
escenario ideal no siempre se produce, es por lo que se necesita dar la importancia
que tiene al preprocesamiento de datos, el cual es necesario y puede llegar a
implicar una gran serie de operaciones hasta dejar al conjunto de datos elegido en

condiciones favorables para los anélisis.

6.2 Etica en la Mineria de Datos

Como se menciond previamente, la Mineria de Datos no solo busca encontrar patrones,

sino también generar predicciones en base a la construccion de modelos que permitan esto. Ya

sean patrones o predicciones, todo lo que se consigue con la Mineria de Datos debe ser parte de

un proceso consensuado con los respectivos duefios de los datos.

En un mundo en donde existen compafiias que basan sus negocios en bienes intangibles

como lo son sus datos e informacidn, no se puede permitir que cualquiera tenga derecho a

analizar dichos bienes, mucho menos sabiendo que existen herramientas gratuitas, disponibles

para todos, con las cuales se pueden generar ventajas competitivas.
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El proceso de Mineria de Datos puede acabar sin la construccién de informacion, es
decir, se puede usar una herramienta para obtener patrones o predicciones y nada mas. A pesar
de que seria 6ptimo que la misma persona que realiz6 todo el proceso, sea la que termine por
concluir los andlisis, esto no siempre pasa y depende de cada persona duefia de los derechos de
los datos el permitir o no que los mismos sean analizados. La ética de una persona consiste en
llevar a cabo su trabajo y cumplir con lo que se le estipuld, no ir méas alla por el hecho de tener la
posibilidad de afectar a la compafiia en la que se desempefia como profesional, siguiendo una
linea de principios para no sobrepasar funciones, teniendo control sobre las acciones que se
pueden hacer y firmeza para no cometer actos que atenten contra otras instituciones; estos son
los principios que fueron inculcados como parte de la ensefianza general en la carrera de
Ingenieria en Sistemas y Computacion en la Pontificia Universidad Catolica del Ecuador

Cuando se habla de ventajas competitivas, realmente se tiene que pensar en casos en los
que un simple analisis de datos puede llevar a rivales a sacar provecho de ciertos sectores de una
empresa que no se encuentren bien o generar predicciones para ver si un lider del mercado va a
seguir vendiendo bien un producto en el futuro préximo.

Este trabajo prueba que es factible construir modelos eficientes de manera sencilla para
poder generar predicciones y, de manera secundaria, encontrar relaciones entre variables
incluidas en los modelos para llegar a construir informacion; si a lo anterior se le suma el analisis
que se puede realizar con distintos graficos generados a partir de los datos, entonces se determina
que existe un riesgo para todos los que tengan datos comprometedores. Por esto, en una
compafiia se deben establecer una serie de acciones que parten desde la generacion de contratos
con los profesionales relacionados para que éstos tengan restringido el derecho de analizar datos
sin el previo consentimiento de las autoridades supervisoras.

Hoy en dia, se vuelven mas populares las actividades derivadas de la Inteligencia
Artificial, como el Aprendizaje de Maquina o la Mineria de Datos debido a la gran cantidad de
aplicaciones que se pueden encontrar, esto implica un control mayor por parte de todos aquellos
que tengan en riesgo datos personales o de alguna entidad privada, pero también implica que los
profesionales capaces de llevar a cabo estos analisis de los datos sean conscientes de lo que se

puede llegar a generar, para que todo lo que se haga, se lo realice de manera responsable.
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6.2 Conclusiones de la aplicacion de Mineria de Datos sobre los datos del Ministerio de

Educacion

Las conclusiones respectivas del trabajo realizado se muestran a continuacion:

La fuente de datos elegida resultd ser lo suficientemente confiable como para
poder trabajar sin mucha dificultad, teniendo los datos organizados en archivos
Xlsx (Excel) separados por periodo lectivo, lo cual facilité el preprocesamiento de
datos.

El proceso de Mineria de Datos fue cumplido con éxito, siguiendo todas las etapas
propuestas en la teoria, las cuales fueron consecutivamente exploradas durante el
estudio; dentro de estas etapas, el preprocesamiento resulté ser parte clave para
poder obtener los resultados esperados ya que simplifico el trabajo posterior.

Las herramientas elegidas, en lineas generales, no presentaron inconvenientes a la
hora de usar su interfaz, sin embargo, si se pueden notar algunos problemas con el
tema de la carga de datos o el despliegue de gréficos teniendo en cuenta la
cantidad de variables de cada uno de los archivos del Ministerio de Educacion.
Los datos elegidos resultan ser en su mayoria valores numéricos en forma de los
datos de estudiantes de cada nivel de educacion desde el Primero de Basica hasta
el Tercero de Bachillerato, lo cual llevo a la eleccion de un andlisis predictivo,
dejando de lado la extraccién de patrones por la falta de variables cualitativas
dentro de los archivos.

La delimitacion del nimero de periodos lectivos fue clave para continuar con el
proceso de modo que éste no se extendiera de mas, debido a que se crearon varios
modelos para cada uno de los periodos, con lo que elevar el nimero de afios
analizados hubiera alargado de mas el estudio.

A pesar de los beneficios descritos del conjunto de archivos, también es necesario
mencionar que los mismo deberian estar en una base de datos relacional o un data

Warehouse de modo que se pueda sacar mas provecho a los datos.
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6.3 Recomendaciones para futuras aplicaciones de Mineria de Datos sobre fuentes similares

El trabajo llevado a cabo con los datos elegidos, también ha dejado algunas

recomendaciones para las personas interesadas en replicarlo. Estas recomendaciones se listan a

continuacion:

El trabajo debe empezar teniendo claro lo que se va a realizar. Existen muchas
formas de aplicar Mineria de Datos, partiendo principalmente de si se va a realizar
un analisis predictivo o si se van a extraer patrones de los datos. Aunque se
pueden complementar, estas dos aproximaciones tienen un desarrollo distinto y se
debe partir con objetivos claros.

La fuente de los datos debe ser analizada exhaustivamente. Muchas veces los
datos no se encuentran bien formateados, ni siquiera en la misma extension de
archivo. El preprocesamiento es parte fundamental del proceso y debe ajustarse
tanto para tener una misma forma de datos en todos los archivos involucrados,
como para poder ser utilizados en las herramientas que se elijan.

Inclusive teniendo las herramientas elegidas y el tipo de andlisis que se quiere
realizar, no existe un método Unico para llevar a cabo la Mineria de Datos; se
recomienda, por lo tanto, encontrar la manera méas simple de construir modelos,
sin que esto afecte a la eficacia de los mismos.

Trabajar con Orange tiene sus ventajas y desventajas, como ya fue mencionado
previamente; se recomienda exportar los archivos cada vez que se genere un
modelo ya que, al cerrar y abrir el programa, es posible que las fuentes de datos
tengan que ser cargadas nuevamente y las predicciones conseguidas sean alteradas
ligeramente.

Es importante seguir los pasos descritos en este trabajo para completar el proceso
de Mineria de Datos con el fin de tener modelos organizados y entendibles en
caso de que alguien mas desee trabajar sobre los mismos.

Si durante la carrera se trabajo con algin software para andlisis de datos, como en
este caso se tenia experiencia previa con Anaconda Python, elegir una

herramienta como RStudio es lo mas recomendable, puesto que la construccion de
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scripts puede compartir I6gica con lo que se realiz6 en otras herramientas de este
estilo.

e Lacarrera provee a los estudiantes las facilidades necesarias para poder realizar
un trabajo de este estilo, en forma de materias importantes como Inteligencia
Artificial o Aplicaciones Difusas y en general las materias relacionadas con
programacion. Durante el transcurso de la carrera, los estudiantes adquieren
experiencia para que al trabajar con software de analisis de datos no se tengan
dificultades de ningun tipo. Aunque es evidente que la experiencia viene del
trabajo en circunstancias cotidianas que se dan en la vida real, como la aplicacion
de algun analisis de este tipo para poder afianzar ciertos datos de una
organizacion.

e Comparar herramientas implica un trabajo extenso si se decide usar un amplio
conjunto de datos, como es este caso, por lo que, reducir el nimero de
herramientas a dos o tres es algo fundamental para no alargar el trabajo
innecesariamente, con especial énfasis en la eleccion correcta de herramientas
para poder tener dos maneras de trabajo distintas que puedan ser comparadas para
demostrar sus diferencias.

e No se debe apresurar los analisis, sino mas bien realizarlos uno por uno hasta

tener todos los datos suficientes para su respectiva comparacion.
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