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Resumen

El proyecto Alianza CERES Salto-Afro, Norte del Cauca, fue una convocatoria en los
municipios de Padilla, Santander de Quilichao, Puerto Tejada y Guachené, el cual buscaba llevar
mayor cobertura de educacion superior en el norte del Cauca a través de los programas de
licenciatura en pedagogia infantil, tecnologia en produccién industrial, tecnologia en logistica y
licenciatura en ciencias del deporte y la educacion fisica, actualmente el proyecto no tiene
informacion que permita conocer el estado de sus estudiantes y egresados, ni el efecto que logro

tener la convocatoria a nivel personal y municipal

De acuerdo a lo planteado anteriormente, se ha propuesto “Implementar de técnicas de
analisis de datos para encontrar patrones espaciales no obvios dentro del proyecto Alianza
CERES Salto-Afro, Norte del Cauca”, esto se realizara como un aporte al proyecto para
favorecer futuras convocatorias, planes regionales y fortalecimiento de los programas

académicos aqui mencionados.

Palabras clave: Andlisis de datos, patrones, programas académicos, municipios.
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Abstract
The Alianza CERES Salto-Afro project, Norte del Cauca, was a call in the municipalities
of Padilla, Santander de Quilichao, Puerto Tejada and Guachené, which sought to bring greater
coverage of higher education in the north of Cauca through the programs of degree in child
pedagogy, technology in industrial production, technology in logistics and a degree in sports
science and physical education, currently the project does not have information that allows
knowing the status of its students and graduates, nor the effect that the call to personal and

municipal level

According to the above, it has been proposed to "Implement data analysis techniques to
find non-obvious spatial patterns within the CERES Salto-Afro Alliance project, Norte del
Cauca", this will be carried out as a contribution to the project to favor future calls. , regional

plans and strengthening of the academic programs mentioned here.

Keywords: Data analysis, patterns, academic programs, municipalities.
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Introduccion

En el afio 2019, el proyecto Alianza CERES Salto-Afro, Norte del Cauca, finalizo su
convocatoria, de la cual hasta el momento no se tienen datos claros que permitan validar la
repercusién del programa en los diferentes municipios que participaron en el desarrollo de las
actividades, ni de la situacion actual de los egresados y estudiantes que ingresaron en los
programas académicos licenciatura en pedagogia infantil, tecnologia en produccién industrial,

tecnologia en logistica y licenciatura en ciencias del deporte y la educacion fisica, .

A través de la informaciéon recompilada del proyecto por medio de encuestas,
competencias de los programas académicos y demas informacion recolectada por el grupo de
investigacion se busca encontrar patrones y asociaciones utilizando técnicas de analisis de datos
como lo son agrupacion o clustering y clasificacién, permitiendo aportar al proyecto
interpretacion de los datos resultantes en cada uno de los ciclos de vida de la metodologia KDD
la cual nos permite realizar el proceso de analisis de datos de manera iterativa y mejorar en cada
una de sus etapas, relacionando en cada una de ellas como atributo principal el municipio de
residencia de los estudiantes y egresados, lo cual asignara un contexto geografico a todos los

atributos e interpretaciones en el desarrollo de la implementacion.

Los resultados obtenidos serviran como insumo para favorecer nuevas ampliaciones de
cobertura, a su vez ayudar a fortalecer los programas académicos ofrecidos en la alianza
generando mejores posibilidades para los estudiantes, egresados y los planes de desarrollo que

tengan los diferentes municipios del norte del Cauca.
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1. Aplicacion De Técnicas De Analisis De Datos Para Encontrar Patrones Espaciales No

Obvios Dentro Del Proyecto Alianza CERES Salto-Afro, Norte del Cauca.

1.1 Planteamiento del Problema

Existe gran cantidad de datos referentes al proyecto Alianza CERES Salto-Afro, Norte
del Cauca que finalizé en el afio 2019, donde intervinieron entidades publicas, instituciones
educativas y organizaciones privadas, con el fin de brindar a la poblacion del norte del Cauca
facilidades de acceso a la educacion superior en los cuales participaron los municipios de
Guachené, Padilla, Puerto Tejada y Villa Rica. Los programas creados fueron licenciatura en
pedagogia infantil, tecnologia en produccion industrial, tecnologia en logistica y licenciatura en
ciencias del deporte y la educacién fisica, se esperaba con esta oferta impactar en la economia de
los municipios. Hasta el momento se encuentran egresados y estudiantes que participaron en el
proyecto Alianza CERES Salto-Afro, Norte del Cauca, de los cuales no se tienen datos del

impacto del proyecto en los municipios y en la vida de cada uno ellos.

Por estas razones en este proyecto se propone crear un grupo de investigacion
conformado por las docentes Claudia Patricia Valencia y Tania Isadora Mora, que exploran los
contextos geograficos y competencias de los programas de licenciatura en pedagogia infantil y
Tecnologia en produccion en los municipios de Guachené, Padilla, Santander de quilichao y
Puerto tejada, buscando evaluar el impacto del proyecto Alianza CERES Salto-Afro, Norte del

Cauca.

En el presente proyecto de grado se retine gran parte de la informacién recolectada por
los investigadores para explorar a través de técnicas de analisis de datos documentando posibles
patrones o asociaciones en los datos que permitan vincular los intereses de los municipios, los
programas académicos y los estudiantes para aportar como parte del macro proyecto Alianza

CERES Salto-Afro, Norte del Cauca.
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1.2 Justificacion

Con este proyecto se busca encontrar informacion a través de la aplicacion de técnicas de
analisis de datos, que permita relacionar a los estudiantes y egresados del proyecto Alianza
CERES Salto-Afro, Norte del Cauca, que favorezca a la realizacién de nuevas ampliaciones de
coberturas y tomar acciones efectivas con la ayuda de un flujo de trabajo sistematizado que

permita su réplica en los diferentes municipios.

De igual forma favorecer al proyecto Alianza CERES Salto-Afro, Norte del Cauca,
entregando una retroalimentaciéon para su mejora en futuros proyectos que se realicen y un
fortalecimiento a los programas académicos ofrecidos por la Institucion Universitaria Antonio

José Camacho.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General
Aplicar técnicas de andlisis de datos en la informacion recolectada sobre el proyecto

Alianza CERES Salto-Afro, Norte del Cauca para encontrar patrones espaciales interesantes.

1.3.2 Objetivos Especificos

® Seleccionar las variables de valor para el proyecto

Procesar la informacion a partir de las técnicas de mineria de datos que mejor se ajusten a
las variables.

e Interpretar la informacién obtenida después de aplicar las técnicas de andlisis de datos.

Evaluar la precision de los modelos resultantes.
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2. Marco Referencial

2.1 Antecedentes

En el documento que presenta Duefias (2009), da a conocer la aplicacion de mineria de
datos en la inteligencia de negocios, aprovechando la gran cantidad de informacién que
almacenan las empresas enfatizando en los datos espaciales los cuales en su mayoria de los casos
no se utilizan efectivamente, ya que en estos se pueden encontrar soluciones a problemas
especificos en empresas que contienen grandes cantidades de datos como lo es el marketing, la
caracterizacion de usuarios, deteccion de fraudes, control de trafico, logrando encontrar
asociaciones entre datos espaciales y no espaciales logrando un mayor grado de competitividad

en el mercado.

Gutiérrez & Molina (2015), presenta el uso de la mineria de datos y su importancia para
resolver problemas empresariales en especifico para las micro y pequefias empresas, explicando
las técnicas de mineria de datos mas comunes y metodologias de extraccion de conocimiento que
se pueden utilizar para realizar planeaciones econémicas, andlisis de mercado, andlisis de perfiles
de clientes y tomas de decisiones para una mejor gestion y avance de la empresa para alcanzar

sus objetivos dando una visibilidad global en un entorno local.

En el articulo de Menacho (2017), realizaron un proyecto para lograr determinar el
desempefio de los alumnos matriculados en los cursos al inicio de un semestre, utilizando
técnicas de mineria de datos para predecir el rendimiento de los estudiantes, para lograr
determinar los diferentes factores que influyen en el correcto aprendizaje de la materia, ademas,
poder tomar acciones en la forma de ensefianza y mejora en los curriculos académicos de cada
una de las asignaturas, aumentando la aprobacién de los estudiantes y ofreciendo educacion

superior con mayor calidad.

2.2 Marco Contextual

El proyecto Alianza CERES Salto-Afro, Norte del Cauca nace en el afio 2012 a través de
la convocatoria del Ministerio de Educacion Nacional, contando con la participacién de la

Escuela Nacional del Deporte (END), las alcaldias de Guachené, Padilla, Puerto Tejada, Villa
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Rica, la Gobernacion del Cauca, la Fundacion Propal, la Corporacion Rio Cauca Palenke, el
Consejo Comunitario de las Comunidades Negras Pilamo Palenque y la institucion Universitaria
Antonio José Camacho liderando el proyecto, teniendo como objetivo brindar mayor cobertura a
la educacién superior, credndose los programas de Licenciatura en Pedagogia Infantil,
Tecnologia en Produccion Industrial, Tecnologia en Deporte, Técnico Profesional en Logistica
Empresarial y Técnico Profesional en Procesos Empresariales (Lopez, 2018).

El convenio finalizé en el afio 2018, continuando con el proceso en el que se encuentran
hasta el momento egresados y estudiantes que participaron en la alianza, de los cuales no se

tienen datos del impacto que genero el proyecto en los municipios y en la vida de cada uno ellos.

2.3 Marco Teoérico
2.3.4 Metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases)

Para lograr extraer conocimiento titil de los datos se lleva a cabo un ciclo de vida, uno de
los mas utilizados es el KDD (descubrimiento de conocimiento en bases de datos, por sus siglas
en inglés), el cual consta de las siguientes etapas:

Figura 1 Etapas del proceso KDD.

| Imterpretacicn _,-"'I

II'fd-.ln'l'irm.lﬂu'ﬂ' de Damﬂw"'
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Tomado de Descubrimiento de patrones de desempefio académico con arboles de
decision en las competencias genéricas de la formacion profesional (Timaran

Pereira et al., 2016),
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2.3.4.1 Etapa de seleccion.
En esta etapa se definen los objetivos a alcanzar con el proyecto, al tener claridad en tu
objetivo facilitard los siguientes pasos del proceso KDD. De igual manera en esta etapa se

recopilan los datos y se digitalizan los que se encuentren de forma fisica para ser seleccionados.

2.3.4.2 Etapa de preprocesamiento.

La etapa de preprocesamiento se encarga de limpiar y ajustar los datos que puedan
presentar errores o valores no deseados en las siguientes etapas, algunas de las irregularidades
que se revisan en esta etapa pueden ser el remplazo valores desconocidos como lo son los valores
nulos y valores que se encuentran fuera del rango esperado, este proceso se puede realizar
aplicado técnicas estadisticas como lo pueden ser la media, moda, minimo, maximo y en algunas

ocasiones se podria optar por valores aleatorios o eliminando completamente la muestra.

2.3.4.3 Etapa de transformacion:

En la etapa de transformacién/reducciéon de datos, se buscan caracteristicas utiles para
representar los datos dependiendo de la meta del proceso. Se utilizan métodos de reduccion de
dimensiones o de transformacién para disminuir el numero efectivo de variables bajo
consideracién o para encontrar representaciones invariantes de los datos (Timaran Pereira et al.,
2016).

Para lograr obtener los resultados esperados es necesario que los datos se encuentren en
su estado mas Optimo en cada una de sus caracteristicas, ya que cada una de estas debe aportar al
modelo una cercania a nuestro dato objetivo, seria  perjudicial para el modelo tener
caracteristicas que proporcionen un sesgo y aumenten la maldicién de la dimensionalidad, por
estas razones en la etapa de transformacién se deben seleccionar y buscar las caracteristicas que

mejor representen nuestro objetivo.

2.3.4.4 Etapa de mineria de datos:
Con la necesidad del ser humano de lograr interpretar grandes voliumenes de datos nacen
algoritmos y modelos estadisticos, que facilitan la extraccién de informacion ttil, de la cual no se

tenia anteriormente un conocimiento practico y utilizarlo como beneficio de manera mas
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sencilla. A estas técnicas se le conoce como mineria de datos, “el cual es un proceso asistido por
computadora que excava y analiza enormes conjuntos de datos”(Raval, 2012), este conjunto de

datos el cual es procesado por la mineria de datos se le denomina Big data.

2.3.4.4.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje por supervision es uno de los dos conjuntos que envuelven la mayor parte
de los algoritmos de mineria de datos y de aprendizaje de maquina, esté consta en generalmente
en entregar un modelo de datos ya establecido como entrenamiento al algoritmo que deseamos
utilizar, este modelo ayudara a encontrar un punto de partida al algoritmo para lograr predecir o
estimar algun resultado que nosotros deseamos. La mayor parte de las técnicas de mineria de
datos como lo son regresiones lineales y clasificacién trabajan sobre esta l16gica de entrenamiento
de los algoritmos, como ejemplo podriamos describir un clasificador de frutas, al cual se le
entrena con imagenes de diferentes tipos de frutas y su respectivo nombre, este algoritmo ira
empezando a comprender por las imagenes que corresponde a la fruta asignada, asi cuando se
desee identificar, podria determinar a qué clase corresponde el objeto que le hemos dado en

observacion.

2.3.4.4.2 Aprendizaje no supervisado

Los algoritmos de aprendizaje no supervisado no contienen un modelo de entrenamiento
inicial, estos tratan de encontrar agrupaciones entre las similitudes en los datos, este algoritmos
es ideal para analizar conjuntos de datos que no se logren etiquetar o su labor de etiquetado sea
muy ardua, como pueden ser la segmentacion de usuarios en plataformas, entre las técnicas mas
comunes se puede encontrar la agrupacion en clusteres, el cual se encarga en agrupar los

elementos mas similares en diferentes conjuntos.

2.3.4.5 Etapa de interpretacion.

En esta etapa se analizan los patrones reflejados por las técnicas de mineria de datos y si
es necesario se retoma nuevamente a cualquiera de las etapas del ciclo de vida, se consideran
cambios y mejoras a realizar al sistema, como la eliminacién o uso de nuevas herramientas para

la mejora de los resultados, de igual manera esta etapa significa la culminacién del proceso de
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mineria de datos, obteniendo los resultados esperados y traducir los datos a una manera féacil de
comprender por la parte interesada.

2.3.5 Técnicas de mineria de datos.

2.3.5.1 Reglas de Asociacion.

Las reglas de asociacién es una técnica de aprendizaje supervisado que permite encontrar
situaciones en comuin que comparten las variables en un conjunto de datos para extraer patrones
frecuentes, asociaciones y correlaciones interesantes, un ejemplo comun es la relaciéon de los
productos comprados en un supermercado, como podria ser {leche, harina}=- {huevos}, esto
podria identificar que si un usuario compra leche y harina, existe la posibilidad que compre
huevos. Esto ayudaria a las tiendas a realizar marketing y estrategias de ventas mucho mas
efectivas, este tipo de técnicas también son utilizadas frecuentemente en tiendas virtuales, para
lograr calcular productos relacionados y asi realizar recomendaciones de compras antes de

finalizar la pasarela de pago, un algoritmo de reglas de asociacién comtin son el a priori.

2.3.5.2 Clasificacién.

Esta técnica es una de las mas conocidas en machine learning y mineria de datos de
aprendizaje supervisado, se basa en ensefiar a los algoritmos a predecir la categoria de un objeto
o un atributo faltante, esta técnica utiliza dos pasos para determinar la clasificacion. El primer
paso se basa en el entrenamiento del algoritmo, en el cual se crea un conjunto de datos
previamente clasificados, que se utilizara para asignar parametros iniciales, este paso también es
conocido como aprendizaje supervisado. El segundo paso sirve para prediccion de los datos sin

clasificar o datos futuros, algunas de las técnicas de clasificacion mas comunes son:

2.3.5.2.1 Arbol de decisiones.

Esta técnica de aprendizaje supervisado se basa en dividir las caracteristicas que aparecen
en los datos para lograr predecir el resultado, estas divisiones generan un mapa en forma de arbol
o diagrama de flujo, lo cual facilita su interpretacion como pueden ver en la Figura 2. En esta
estructura se inicia en un nodo raiz del cual saldran las ramificaciones que representa una regla
de decision, llegando a un nuevo nodo interno el cual tendra una nueva caracteristica o algin

nodo hoja el cual sera una de las clases que deseamos predecir.
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Figura 2. Grdfica de un drbol de decisiones
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2.3.5.2.2 k vecinos mas cercanos:

Este algoritmo de aprendizaje supervisado trabaja con un conjunto de datos de
entrenamiento los cuales ya se encuentran clasificados, los cuales serviran para predecir los
nuevos elementos utilizando los k vecinos mas cercanos a este, utilizando una regla muy sencilla
de encontrar la clase mas frecuente entre los K elementos que rodean al elemento y asignando la
clase que representa, para evitar algin empate en el calculo se utiliza un valor impar de K,
utilizando esta técnica podemos encontrar que “la tasa de error es pequefia en la practica. En
teoria, se sabe que la tasa de error asintética a medida que el niimero de muestras de prototipos
se vuelve muy grande se acerca a la tasa de error optima de Bayes y en realidad tiende a ella
cuando k aumenta”(Laaksonen & Oja, 1996), en la figura 3 podemos ver de manera grafica el

funcionamiento del algoritmo.
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Figura 3. Grdfica del algoritmo K vecinos mds cercanos

Tomado de An Introduction to Statistical Learning (James et al., 2013)

2.3.5.3 Clustering.

La agrupacion en clusteres se refiere a la division de datos en grupos de objetos similares,
esta técnica se basa en aprendizaje no supervisado en el cual cada grupo consta de objetos que
son similares entre si y diferentes a los objetos de otros grupos (Berkhin, 2006), la técnica de
clustering son algo similares a la técnica clasificacion, pero esta no necesita datos de
entrenamiento, por lo cual la hace no supervisada, esto hace que no existan unas clases definidas
con anterioridad, inicamente se agrupara por la similitud entre los objetos que se encuentran en
los datos, se podria ver aplicada esta técnica en la segmentacion del mercado, para lograr crear
diferentes grupos de clientes y asi ofrecer diferentes servicios como podria ser préstamos, tasas

de intereses preferenciales o descuentos, uno de sus algoritmos mas famosos es el K-means.

2.3.5.3.1 K-Means

Es uno de los algoritmos de clustering mas utilizados para la agrupacion en cluster, el
cual se basa en recibir como parametro de entrada los elementos que se desean agrupar en las
dimensiones que se encuentren y el numero de K agrupaciones que desean realizar, este
algoritmo intentara minimizar la suma de los cuadrados entre cada elemento en el conjunto de
datos, es decir trata de encontrar los elementos menos dispersos (Hartigan & Wong, 1979), para
ser agrupados en uno de los K conjuntos y obteniendo cada uno de los cancroides los cuales son

las coordenadas de cada uno de los grupos.
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Figura 4 Algoritmo K-means

K-means

X = centroid

Tomado de K-means Clustering en Machine Learning (K-medias). (2020, mayo 2).
DATA  SCIENCE. https://datascience.eu/es/aprendizaje-automatico/k-means-clustering-en-

machine-learning/

2.3.6 Weka

Es una plataforma para la aplicacion de mineria de datos el cual contiene multiples
herramientas para el preprocesamiento de los datos, permitiendo la subida de mutiltiples formatos
como archivos, bases de datos o la posibilidad de generar tus propios datos de prueba, de igual
forma la posibilidad de visualizar los datos, atributos y algunos datos estadisticos de este como lo
es el valor maximo y minimo, media y desviacién estandar como ven en la figura 5, Weka cuenta
con una gran variedad de algoritmos incorporados, para resolver los principales problemas de
mineria de datos como lo son: regresion, clasificacién, agrupacién, reglas de asociacién y
seleccion de atributos, contando también con una gran comunidad que mantienen el repositorio
del cual se pueden descargar miles de algoritmos e instalarlo en tu plataforma, algunos de los

algoritmos que aparecen pre instalados en Weka son:
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Figura 5. Ment explorer del software Weka.

weka Explorer - o O

J Preprocess T Classify T Cluster T MAssociate T Select attributes T “isualize ]

L Open file... ] Open URL... | L Open DB... | L Generate... | | Edit... RN Save... |
Filter
Choose ||None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: iris Attributes: S MName: sepallength Type: Numeric
Instances: 150 Sum of weights: 150 Missing: O (0%) Distinct: 35 Unigue: 9 (6%)
Attributes Statistic | value |
i i Minimum 4.3
Maximum 7.9
L All I 1 Mone IR Invert IR Pattern | Mean 5.843
StdDev 0.828

Mo. | | Name |

2 [ ] sepalwidth
2 [] petallength
4 ]| petalwidth
S [ class

| class: class (Mom) v || wisualize All

7.9
Status

oK i Log W ®x0
Tomado de Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques, (Frank et al.,

2016)

2.3.6.1 ZeroR

Es uno de los algoritmos de clasificacion mas simples, este Ginicamente predice la clase o
categoria principal, si en los datos no se encuentra una clase predominante clasifica en la primera
que encuentre, principalmente se basa en realizar reglas de asociacién, aunque este algoritmo no
presente un poder predictivo, puede servir como valor de partida para las siguientes ejecuciones
de los diferentes modelos generados, este tipo de algoritmos permite datos de tipo binarios,
fechas, nominales y numéricos.

En la figura 6 se visualiza la ejecucion del algoritmo ZeroR con el conjunto de datos iris,
este contiene 150 instancias de las cuales se obtienen 5 atributos los cuales pueden visualizar en
la salida de Weka como el largo del pétalo (petal length), ancho del pétalo (petal width), largo
del sépalo (sepal length), ancho del sépalo (sepal width) y las clases que cuenta con 3 de tipos,
iris-setosa, iris-versicolor e iris-virginica, en los resultados se visualizan las instancias que
clasifico correctamente que fueron el 33.33% de las 150 existentes, pero si se observa la matriz

de confusion que genera weka, se puede observar que todas las instancias fueron agrupadas en
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una sola clase, la cual fue Iris-setosa esto ocurre al no encontrar una clase predominante en los
datos.

Figura 6. Ejecucion del algoritmo ZeroR con el conjunto de datos Iris.

=== Classifier model (full training set) ===
ZeroR predicts class walue: Iris-setosa

Tims taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-wvalidaticn ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 50 33.3333 %
Incorrectly Classified Instances 10a 66.6667 %
Kappa statistic a

Mean aksclute errcor 0.4444

Boot mean sguarsd error 0.4714

Relatiwve absoclute error 100 i

Root relative squared error 10a %

Total Numbker of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Bate FP Rats Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

1,000 1,000 0,333 1,000 0,500 ? 0,500 0,333 Iris-setosa

0,000 0,000 2 0,000 2 2 0,500 0,333 Irig-wersicolor

0,000 0,000 2 0,000 2 2 0,500 0,333 Irig-virginica
Weighted Awg. 0,333 0,333 2 0,333 2 2 0,500 0,333

=== Confusion Matrix ===

a b <=-- classified as

50 0 01 &= Iris-setosa

50 0 0] b= Iris-wversicoclor
50 0 0| c = Iris-virginica

Tomado de Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques, (Frank et al., 2016)

2.3.6.2 PART

Es la evolucion del algoritmo C4.5 el cual crea arboles de decisiones parciales para
obtener las reglas de asociacion, este algoritmo se diferencia del C4.5 por su mayor rapidez de
ejecucion en los conjuntos de datos basandose en el procedimiento de dividir y vencer, este tipo
de algoritmos permite datos de tipo binario y nominal para la clase que se desea predecir como

atributos permite ademas de los anteriormente mencionados, tipos numeéricos.

En la Figura 7, se encuentra la salida generada por la aplicaciéon Weka del algoritmo

PART con el conjunto de datos iris, encontramos que clasifico correctamente el 94% de las
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instancias con respecto al resultado mostrado por el algoritmo ZeroR, se encuentra una mejora

significativa a los 33.33% obtenidos, algo a resaltar es la lista de decisiones que elabor6 PART

para lograr clasificar las instancias del conjunto de datos, en la matriz de confusién se logra

observar como clasifico cada una de las clases, una interpretacion que se puede obtener es que

existe una confusién entre la clase Iris-versicolor e Iris-virginica las cuales comparten

caracteristicas similares entre sus atributos.

Figura 7. Ejecucion del algoritmo PART en el conjunto de datos Iris.

== (Classifier model (full training set) ==

PART decision list

petalwidth <= 0.8: Iris-setocsa (50.0)

petalwidth <= 1.7 BRND
petallength <= 4.9:

: Iris-virginica (52.0/3.0)

Nurber of Rules 3

Time taken to build model: 0.05 seconds

=== Stratified cross-wvalidation ===

Iris-versicolor (45.0/1.0)

=== SUmmary ===
Correctly Classified Instances 141 494
Incorrectly Classified Instances G [
Kappa statistic 0.91
Mean absolute error 0.04582
Root mean squared error 0.17494
Relative abksoclute error 10.837% %
Root relative squared error 38.0567 %
Total Number of Instances 150
=== Detalled Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall
0,980 0,000 1,000 0,980 0,950
0,540 0,080 0,387 0,940 0,913
0,500 0,030 0,938 0,900 0,918
Weighted Rwvg. 0,940 0,030 0,941 0,940 0,940

=== Confusion Matrix ===

a b c <-— classified as

4% 1 0| & = Iris-setosa
047 3 | bk = Iris-versicolor
0 5 45 | c = Iris-virginica

F-Measure

MCC
0,985
0,868
0,879
0,911

ROC RArea
0,950
0,954
0,955

0,968

PRC Area
0,987
0,878
0,914
0,926

Class
Iris-sstosa
Iris-versicolor
Iris—virginica

Tomado de Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques, (Frank et al., 2016)
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2.3.6.2 J48

Este algoritmo es una adaptacion del C4.5 realizada por Weka, que permite predecir los
resultados, gracias a un entrenamiento previo con los datos el algoritmo logra construir un arbol
de decisiones dividiendo cada caracteristica en los nodos, este tipo de algoritmos permite datos
de tipo binario y nominal para la clase que se desea predecir.

En la Figura 8, se encuentra la ejecucion del algoritmo J48 con el conjunto de datos Iris,
se encuentra una mejora con respecto a los algoritmos anteriores con un 96% de las instancias
clasificadas correctamente, de igual forma nos ensefia el arbol que genera para clasificar las

entidades el cual consta de 5 hojas.
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Figura 8. Ejecucion del algoritmo J48 con el conjunto de datos Iris.

J43 prunsd tree

petalwidth <= 0.86: Iris-setosa (50.0)

petalwidth > 0.6

| petalwidth <= 1.7

| | petallength <= 4.9%: Iris-wersicolor (48.0/1.0)
| | petallength > 4.9

| | | petalwidth <= 1.5: Iris-wirginica (3.0)

| | | petalwidth > 1.5: Iris-wversicolor (3.0/1.0)
|

petalwidcth » 1.7: Iris-virginica (4€.0/1.0)
Humber of Leaves : 3
Size of the tree : G

Time taken to build model: 0 seconds

Stratified cross-validation ===

=== SUmmary ===

Correctly Classified Instances 144 Se
Incorrectly Classified Instances [

Kappa statistic 0.94

Mean absolute error 0.035

Root mean squared error 0.158¢

Relative absolute error 7.8705 %

Root relative squared error 33.68353 %

Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

IF REate FP Rate FPrecision Recall F-Measure

0,930 a,000 1,000 0,930 0,980
0,840 0,030 0,840 0,840 0,940

0,960 0,030 0,841 0,960 a, 950

Weighted RAvg. 0,960 0,020 0,960 0,960 a, 960

=== Confusicn Matrix ===

a b ¢© <-- classified as

4% 1 0| a = Iris-setosa

047 3 | b = Iris-wversicolor

0 2 4% | c = Iris-wirginica
2.3.6.3 Apriori

MCC

0,985
0,910
o, 925
a, 940

ROC Area
0,9490
0,852
0,961

0,968

PRC Area
0,837
0,830
0,505
0,424

Class
Iris-setosa
Iris-wversicolor
Iris-virginica

18

Utiliza multiples interacciones a la base de datos para encontrar las asociaciones, este

algoritmo utiliza dos procesos primero se genera un conjunto de datos denominado candidatos

los cuales son seleccionados tras el conteo de cada uno de los elementos de la base de datos para

luego ser filtrados teniendo en cuenta la frecuencia en la cual aparece como se muestra en la

Tabla 1, obteniendo asi los elementos mds frecuentes este filtro se basa en la propiedad apriori

que dice que “todos los conjuntos de elementos secundarios (k-1) de los conjuntos de elementos

k frecuentes deben ser frecuentes”’(Zhao & Bhowmick, 2003), es decir que si uno de los
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conjuntos de elementos no es frecuentes sus siguientes stiper conjuntos tampoco lo seran, esta
frecuencia se mide con el calculo del soporte, el cual es el conteo del elemento sobre la cantidad
de lista de elementos, esto nos ayudara a definir un soporte minimo para considerar qué
elementos no son frecuentes en la lista. Luego se encuentran nuevos candidatos uniendo los
elementos mas frecuentes obtenidos y repitiendo el filtro con un elemento nuevo como vemos en
la Tabla 1, este tipo de algoritmo no admite valores de tipo numéricos, inicamente acepta datos

de tipo binarios y nominales.

Tabla 1 Proceso de asociacion del algoritmo A priori

Lista de 1 elemento  Conteo Elementos
elementos seleccionados
I,,1,,1,
1,1, I g !
Il: IQ IZ 5 1
I,,1, I ; L
1,1, I 3 I
I,01,,1,,1 I 1 s
I,,1, I
I,,1,,1,

I,I,, I, I

2 elementos Conteo Elementos 3 Elementos Conteo
seleccionados

1,1, 6 1,1,

1,1, 3 I,1, I, 1, I 3
I,1, : 11, I,1,,1 2
I,,1, 3 I,,1,

I,,1Is 1 I, 1Is

I,,1

2.3.6.4 Seleccion de atributos

En Weka se encuentra una seccién en el menu dedicada a este apartado denominada
seleccion de atributos, esta opcion permitira seleccionar las caracteristicas adecuadas para
nuestro modelo de entrenamiento y no llenar de datos innecesarios o redundantes. Weka
implementa dos métodos para realizar la seleccién de atributos, el primero es el evaluador de

atributos el cual se encarga de valorar cada uno de los atributos, realizando diferentes
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combinaciones en el conjunto de datos, el segundo es el método de busqueda, este ayudara al
algoritmo a encontrar de forma mas eficiente cada uno de los conjuntos que pueda generarse en
la informacioén, algunos evaluadores de atributos requieren un método de btisqueda especifico,

por este motivo se generan combinaciones entre las mas comunes se encuentran:

Método de busqueda=Ranker

Método de evaluacién= InfoGainAttributeEval

Ranker segtin Weka es un método el cual clasifica los atributos por sus evaluaciones
individuales ordenandolos en una lista de mayor a menor importancia, este algoritmo se utiliza
con evaluadores de atributos como lo es infoGainAttributeEval, este evaluador asigna un valor a
cada caracteristica encontrada en los datos dependiendo del beneficio que aporte a la clase

seleccionada.

Método de busqueda= Greedy Stepwise

Método de evaluacién= ClassifierSubsetEval

El método Greedy Stepwise realiza una buisqueda voraz entre los atributos segtin Weka,
puede comenzar sin/todos los atributos o desde un punto arbitrario en el espacio. Se detiene
cuando la adicién/eliminacion de cualquier atributo restante da como resultado una disminucion
en la evaluacién, este método de busca se utiliza método de evaluacién wrapper, los cuales
utilizan un modelo de clasificacion para puntuar los subconjuntos de cada una de las

caracteristicas.

2.4 Marco Conceptual
Patrones: Se refiere a la forma en la cual la mineria de datos logra descubrir

conocimiento interesante a partir de grandes cantidades de datos (Han et al., 2011).

Contenido curricular: Es el plan o la planificacién, por la cual se organizan los procesos

escolares de ensefianza/aprendizaje (Angulo & Blanco, 1994).
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Competencias: La competencia supone la capacidad de afrontar demandas complejas, en
un contexto determinado, poniendo en relacion y movilizando prerrequisitos psicosociales que

incluyen aspectos tanto cognitivos como no cognitivos (Rychen & Salganik, 2006).

2.5 Marco Legal

Por motivos de el correcto uso, manejo y tratamiento de datos recolectado en las
encuestas realizadas a los estudiantes, egresados del proyecto Alianza CERES Salto-Afro, Norte
del Cauca, cuyo manejo se encuentra regulado por la Ley 1581 de 2012 y el Decreto 1377 de
2013, se ha realizado un acuerdo de confidencialidad manejo y proteccién de datos el cual hace
constar que, se hace responsable de mantener y conservar de manera confidencial todas las
informaciones personales, comerciales, contables, técnicas, académicas o de cualquier otro tipo
suministradas en la ejecucion y ejercicio de sus funciones y/o proyecto o proceso académico,
administrativo o investigativo especifico, proteger la informaciéon ya sea de manera verbal,
escrita visual, tangible, intangible digital o cualquier otro medio, de igual forma responder
disciplinaria y penalmente por el mal uso o destinaciéon inadecuada que le dé a la informacion

confidencial y/o bases de datos suministradas.

3. Método
3.1 Integracion de la informacién.

El proyecto Alianza CERES Salto-Afro, Norte del Cauca se encuentran datos de
estudiantes, egresados, programas académicos e industria, los cuales deben ser compilados para
tener una vista unificada de los datos dispersos, para lograr encontrar inconsistencias,
redundancia en los datos y lograr extraer la informacién de relevancia para el proyecto, en el
grupo de investigacion se ha realizado la recoleccion de la informacién a través de encuestas las
cuales han sido integradas y consolidadas en un mismo documento para obtener un informe claro

de la cantidad de datos ingresados.

Anteriormente esta informacién iba ser recolectada realizando una investigacion de
campo, asistiendo a cada uno de estos municipios y con la ayuda de la alcaldia realizar la
recoleccion de la informacion de estudiantes y egresados que participaron en la alianza, pero con
la actual pandemia provocada por el Covid-19, hubo dificultad en la movilidad por las constantes

cuarentenas que el gobierno implementé en los diferentes territorios del pais.
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Para obtener la perspectiva académica de cada uno de los estudiantes se les pidi6 evaluar
del 1 al 5 siendo 1 insuficiente, 2, deficiente, 3 aceptable, 4 bueno y 5 excelente, las
competencias del programa las cuales fueron. Trabajo en equipo, liderazgo, emprendimiento y
manejo de conflictos relaciones interpersonales y comunicacién, para lograr establecer un
estandar entre los datos obtenidos de las competencias del programa y las competencias del
mercado, se utilizaron las competencias Tuning Latinoamérica, de las cuales se fijo una o mas
relaciones a las evaluadas en la encuesta y se asigné una calificacion aprobatoria haciendo
referencia en el caso de los estudiantes a la correcta obtencion de la competencia siendo entre 1y
3 competencias no desarrolladas y adquiridas en el programa, entre 4 y 5 competencias

desarrolladas y adquiridas en el programa.

En la encuesta se evalu6 el trabajo en equipo el cual tiene una relacién directa con la
competencia Tuning Latinoamerica #17 capacidad de trabajo en equipo, liderazgo se asignaron 3
competencias Tuning Latinoamerica que se consideraron a fines las cuales son, #13 capacidad
para actuar en nuevas situaciones, #16 capacidad para tomar decisiones y #15 capacidad para
formular y gestionar proyectos, emprendimiento se relacioné con las competencias #14
capacidad creativa, #16 capacidad para tomar decisiones y #19 capacidad de motivar y conducir
hacia metas comunes, en manejo de conflictos y relaciones interpersonales y comunicacién se
identificaron las mismas 3 competencias para cada una de ellas las cuales fueron, #6 capacidad
de comunicacién oral y escrita, #17 capacidad de trabajo en equipo y #18 habilidades
interpersonales, teniendo en cuenta estas competencias se lograra encontrar informacién de los
datos de la perspectiva que tienen los estudiantes con respecto al programa académico y sus
habilidades adquiridas.

Por otra parte los investigadores identificaron y evaluaron las competencias que el
programa deseaba que los estudiantes adquirieran, tomando como base el micro curriculo de los
programas de tecnologia en produccion y licenciatura en pedagogia infantil, realizaron diagramas
en los cuales se logran identificar que las competencias del programa de licenciatura en
pedagogia infantil con mas énfasis son la capacidad para actuar en nuevas situaciones, capacidad
de aplicar los conocimientos en la practica, capacidad de trabajo en equipo, capacidad de

investigacion y responsabilidad social y compromiso ciudadano como se muestra en la Figura 9.
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Figura 9 Diagrama de barras de competencias del programa de licenciatura en pedagogia
infantil
27. Compromiso con la calidad 0
26. Compromiso ético 3
25. Capacidad para formular y gestionar proyectos . 7
24. Habilidad para trabajar en forma autdnoma T 4
23. Habilidad para trabajar en contextes internacionales 0
22. Valoracion y respeto por la diversidad y multiculturalidad I O
21. Compromiso con su medio secio-cultural MGG S
20. Compromiso con la preservacion del medio ambiente 2
19. Capacidad de motivar y conducir hacia metas comunes I 5
18 Habilidades interpersonales I 7
17. Capacidad de trabajo en equipo | 15
16. Capacidad para tomar decisiones mmmm 2
15. Capacidad para identificar, plantear y resolver problemas ———— 4
14 Capacidad creativa I O
13. Capacidad para actuar en nuevas situaciones I
12. Capacidad critica y autocritica I 17
11. Habilidades para buscar, procesar y analizar informacion procedente de... mEEES————— . 7
10. Capacidad de aprender y actualizarse permanentements G 7
9. Capacidad de investigacion I — S 14
8. Habilidades en el uso de las tecnologias de la informacion y de la comunicacion I 11
7. Capacidad de comunicacicn en un segunde idicma I 7
&. Capacidad de comunicacion oral y escrita I 15
5. Respensabilidad social y compromiso ciudadane . 1]
4. Conocimientos sobre el area de estudio y la profesion D .- —— 7
3. Capacidad para organizar y planificar el iempo I 4
2. Capacidad de aplicar los conocimientos en la practica I 7 (
1. Capacidad de abstraccion, analisis y sintesis NN O

1] 5 10 15 20 25

Nota. Diagrama realizado por las investigadoras Tania Isadora Mora y Claudia Patricia Valencia.

Para el programa de tecnologia en produccion se obtuvo que las competencias mas notorias son
la capacidad de aplicar los conocimientos en la practica, capacidad de abstraccion, analisis y
sintesis, conocimiento sobre el area de estudio y la profesién, capacidad para identificar, plantear
y resolver problemas, capacidad para identificar, plantear y resolver problemas y capacidad de

trabajo en equipo como se muestra en la figura 10.
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Figura 10 Diagrama de barras de competencias del programa Tecnologia en produccion

27. Compromiso con la calided m.—_—— o
26. Compromizo &tico S 5
25 Capacidad para formular y gestionar proyectos I 15
24 Habilidad para trabajar en forma autonoma EEEE——— 7
23. Habilidad para trabajar en contextos internacionales v]
22 Valoracion y respeto per la diversidad y multiculiuralidad m 1
21. Compromiso con su medio socio-cultural 0
20. Compromiso con la preservacion del medio ambient:  mmmm 3
19, Capacidad de motivar y conducir hacia metas comunes IEEEEEEEESS——————— 13
18. Habilidades interpersonales I 1S
17. Capacidad de trabajo en equipe I 7
16. Capacidad para tomar decisiones NN 15
15. Capacidad para identificar, plantear y rezolver problemas I 2 5
14 Capacidad creativa I 7
13. Capacidad para actuar en nuevas situaciones GGG 17
12. Capacidad critica y autocritica  mEEE———
11. Habilidades para buscar, procesar y analizar informacion procedente de.. IEEEE—
10. Capacidad de aprender y actualizarse permanentemente I 7
9. Capacidad de investigacion | EEEEEEE———————— 1
8. Habilidades en el uso de las tecnologias de la informacion v de la... T 7
7. Capacidad de comunicacidn en un segundo idioma 0
6. Capacidad de comunicacion oral y escrita  IEEEE——————— 11
5. Responsabilidad social y compromise ciudadano . 5
4. Conocimientos sobre el drea de estudio v la profesion | 5
3. Capacidad para organizar y planificar el tiempe E—————— 10
2. Capacidad de aplicar los conocimientos en la prictica I — . 5
1. Capacidad de abstraccidn, analisis y sintesis | 15

0 5 10 15 20 25 30 35 40

Nota. Diagrama realizado por la investigadora Beatriz Eugenia Marin.

3.2 Preprocesamiento de la informacion.

En esta etapa se encarga de modificar o eliminar los datos que puedan generar problemas
en la futura ejecucion del algoritmo, algunas caracteristicas tuvieron que ser normalizadas como
en el caso de los municipios, los cuales en ocasiones fueron escritos con errores de sintaxis,
ortografia o el cambio de cotejamiento que genera problemas con las tildes y i que puedan
encontrarse en los datos como se muestra en la figura 11, como Guachené, que se encontraba de
cuatro diferentes maneras Guachene, GuachenA©, GUACHENE y guachene, ademés la
informacion de los estudios como lo es la asignatura que ha servido o le servira para trabajar, se
realizo el cambio de las escalas numéricas que se empleaban en las encuestas a nominales que
correspondieran al peso de cada uno de los valores asignados, del mismo modo se eliminaron las
personas que realizaron la encuesta y no eran participante del proyecto, esto para mantener la

integridad de los datos la cual se encuentra enfocada a este mismo.
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En términos generales se adecuo los datos que puedan tener errores para evitar futuras
inconsistencias, normalizando la base de datos, corrigiendo campos vacios o faltantes, esta etapa
es de relevancia en todos los procesos de mineria de datos ya que ayuda a realizar un correcto
descubrimiento de conocimiento y obtener una respuesta confiable de cada uno de los

algoritmos.

Figura 11 Errores encontrados en las encuestas.

27. AiCuljl fulh@ la asignatura que usted cree la

1. Municipio de residencia  ha servido o le servirdi para trabajar? 28. Trabajo en eguipo:

Guachene Principios administrativos 5
Guachene Desarrollo de proyectos 4
Guachene Muchas 4
GUACHENE A%stica del educador a
guachenes todas 5
Guachene Priijctica pedagh®gica 5
GUACHENE legislaciA®n 5
GuachenA® Practica pedagogica 5
guachene todas 5
guachenﬁ" cauca procesos productivos 4

3.3 Exploracion de la informacion.

Los datos obtenidos de los 54 encuestas realizadas se evidencia que el 77,8% se
encuentran en el municipio de Guachené, continuando Puerto tejada con un 16,7%, padilla con
un 3,7% y de ultimo Santander de Quilichao con un 1,9%, por el bajo porcentaje de encuestados
los municipios de Padilla, Santander de Quilichao y Puerto tejada se decidieron agruparlos en
una sola categoria, como se muestra en la figura 12, en la cual se encuentra la relacién de género
en cada uno de los municipios, siendo el género femenino el mas predominante con 87%

aproximadamente y el masculino una minoria con un 13% aproximandamente.
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Figura 12 Municipio de residencia y la relacion con el género de los encuestados.

® Guachene @ Padilla, Santander de Quilichao, Puerto Tejada B Femening W Masculing

40
a0
20
10
0
Guachene Padilla,Santander de
Quilichao, Puerto
Tejada

En las personas encuestadas se tomaron datos étnicos de los cuales se encontraron que la
mayoria son afrodescendientes con 52 personas de las 54 encuestadas equivalentes a un 96,2%.
Segtn el rango de edades los mas representativos son 18-24 y 24-35 con 37% y 35,2%
respectivamente, en la Figura 13 se puede ver la distribucion con respecté a los municipios

encuestados.

Figura 13 Etnia y rango de edad.

B Guachene [ Padilla,Santander de Quilichao, Puerto Tejada B Guachens W Padilla,Santander de Quilichao, Puerto Tejada
20

40

30

20

10
0 ' 0

Afrodescendients Blanca Indigena 18-24 24-35 36-45 46 0 mas

Para el proyecto es importante conocer el estado que se encontraba el estudiante antes y
durante de su desarrollo como profesional o academico respecto a su situacién familiar y estado
civil, esta informacién se obtuvo realizando las preguntas que se encuentran en la Figura 14
obteniendo como resultado que el 59,3% de los encuestados son cabezas de hogar y de estos el

62,5% no cuenta con el apoyo economico de alguien mas,.
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Figura 14 Informacién del vinculo familiar y estado civil.

¢ Tenia usted hijos al iniciar su programa Numero de hijos actualmente
B Guachene [ Padilla,Santander de Guilichao, Puerto Tejada B Guachene | Padilla,Santander de Quilichao, Puerto Tejada
25 30

20

20
15
10 10
5
0 0
Entre 1y 3
¢ Es usted cabeza de hogar? ;Cuenta con el apoyo econdémico de alguien
B Guachene [ Padilla,Santander de Quilichao, Puerto Tejada B Guachene W Padilla,Santander de Quilichao, Puerto Tejada
25 20
20
15
15
10
10
5 5
0 0
Mo sl Mo

Estado civil al iniciar el programa académico:
B Guachene [ Padilla,Santander de Quilichao, Puerto Tejada
30

20

Unidn libre Soltero Casado Separado

En informacion laboral se recolect6 la condicion laboral de los encuestados para lograr
determinar en primera instancia, si las carreras que participaron en la Alianza CERES Salto-
Afro, Norte del Cauca en la cual culminaron sus estudios, algo a resaltar es que el 55,9% de las
personas han trabajado en algo relacionado a su carrera, esto nos puede dar un acercamiento a

establecer aspectos que aportaron de manera positiva en el proyecto, pero de igual forma da una
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alerta el conocer que el 22,2% de las personas que no laboran se encuentran desempleadas desde

hace mas de 19 meses como muestra en la Figura 15.

Figura 15 Informacion laboral.

¢Cual es su condicion laboral en este momento? ¢En qué municipio trabaja?
B Guachene [l Padilla,Santander de Quilichao, Puerto Tejada Mo labora 27
25 cali
Guachene
20
Padilla
15 Puerto Tejada
Mo contesta
10 Puerto tejada
5 2 varios
Santander de
0 Zonafranca del
Mo labora Trabajor dependients Trahajador
independients 30

¢En qué tipo de empresa se encuentra laborando?
;Cual es la actividad econdmica de la empresa donde labora actualmente?

Mo labora 26

No labara 26
Mo contesta Na contesta 1
Privada Sector de servicios 13
e Sector industrial 8
Plblica
Sector comercial 2
Propia Ninguno 1
Pyme Sectar agricola 1
Sector administrativa 1
Grande venta de lotes, 1
30 0 10 20 30

¢ Qué tan relacionado esta su trabajo con los estudios ¢ Ha trabajado en el municipio en algo

ué realizd? :
q relacionado a su carrera?
M Guachene [l Padilla,Santander de Quilichao, Puerto Tejada ; . .
2 B Guachene [l Padilla,Santander de Quilichao, Puerto Tejada
12
20 10
15 8
10 6
5 2 4
0 ! 0 2
No labora No esta No Indirec 0

i
relacionado relacionado relacionado
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¢;Hace cuanto tiempo ha estado sin empleo?

B Guachene [ Padilla,Santander de Quilichao, Puerto Tejada
10

8

6

1T

1-G meses 7-12meses  13-18meses Mas de 19
Mmeses

=]

Como informacion académica se obtuvieron las perspectivas de cada encuestado con
respecto al programa academico finalizado o que se encuentra en curso, entre los datos se
muestra que el programa con la mayor participacion en la encuesta es Licenciatura en pedagogia
infantil con un 40,74%, continua Tecnologia en produccién industrial con el 35,19% de los
datos, Técnico profesional en procesos empresariales 22,22% y por ultimo Técnico profesional
en logistica empresarial con un 1,85% de los datos. Como debilidad del programa academico los
estudiantes encuestados resaltan el costo del programa con un 35,19% algo que se tiene que
entrar analizar con respecto a los beneficios ofrecidos por el proyecto, continuando se encuentran
el plan de estudios adecuado para la regién y formacion integral con un 16,67% cada uno de
ellos y el 11,11% de los estudiantes considera que el programa academico no tuvo debilidad

como se muestra en la Figura 16.
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Figura 16 Informacién académica.

Programa del gue se graduo: Ha realizado algun trabajo relacionado con
@ Guachene [} Padilla Santander de Quilichao, Puerto Tejada sus eStUdIOS?
20 B Guachene [l Padilla.Santander de Quilichao, Puerto Tejada
40
15
10 12 30
5 20
0 ! 0
0 _—— 10
Li iatura en Te logia en Técnico Técnico “ L
Pedagogia Infantil produccion profesional en profesional en
industrial procesos logistica 0
empresariales empresarial No

¢ Cual considera fué la mayor fortaleza de su
programa académico?
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En la encuesta la perspectiva que tuvieron sobre algunas de las competencias del
programa académico, evaluado de 1 a 5, siendo 1 insuficiente, 2, deficiente, 3 aceptable, 4
bueno y 5 excelente. Los estudiantes respondieron que el trabajo en equipo se trabajé excelente
con un 51,9% y bueno con un 42,6%, el liderazgo obtuvo un 48,1% de bueno y 40,7% de
excelente, por otra parte emprendimiento obtuvo el 46,3% de excelente, 35,2% de bueno y un
16,7 de aceptable, en relaciones interpersonales la mayoria selecciono que su programa
académico fue bueno con un 53,7% y un 37% considera que fue excelente, por tltimo el manejo
de conflictos obtuvo un 57,4% en bueno, 24,1% de excelente y un 14,8%, en aceptable como se
muestra en la Figura 17, observando los datos se obtiene una calificacion positiva en las
competencias evaluadas en la encuesta, esto nos servira para poder comparar y evaluar los

programas académicos ofrecidos en el proyecto Alianza CERES Salto-Afro, Norte del Cauca.

Figura 17 Evaluacion de competencias en el programa académico que curso

Liderazgo Emprendimienta:

Trabajo en equipo: 5 @4 3 @1
a5 ® i T @5 04 302 @1

Relaciones interpersonales y comunicacién: Manejo de conflictos:
o5 84 302 @1 ®5 04 3 @1

14,8%
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Realizando un consolidado de la informacion obtenido por los municipios, se logra
visualizar que en Guachené frente a los municipios que lo rodean como lo son Padilla,Santander
de Quilichao y Puerto Tejada esto lo podemos ver en la Figura 18, son bastante similares
teniendo en cuanta la diferencia en el numero de estudiantes encuestados. En ambos se encuentra
una mayor poblacion de mujeres, predominando en su gran mayoria la raza afrodecendiente,
mantienen una poblacién en los mismos rangos de edades entre los 18 y 35 afios de edad, la
informacion del vinculo familiar es una de las mas semejantes, ya que cuentan con igualdad de
condiciones, la mitad de los encuestados contestaron que si tenian hijos al iniciar el programa y

la otra mitad contestaron que no, manteniendo que la mayor parte son cabeza de hogar.

Este patron no continua en la informacion laboral, encontrando un mejor porcentaje de
personas empleadas en los municipios de Padilla,Santander de Quilichao y Puerto Tejada a
comparacion de Guachené en el cual la mayor parte de los encuestados se encuentran
desempleados hace 13 meses o mas, de igual manera se evidencia un mayor grupo de persona

laborando en trabajos relacionados a su carrera en estos municipios.

4. Resultados

A través de las encuestas se recolecto 54 datos de estudiantes y egresados, de las
diferentes regiones del norte del cauca tal como lo son Padilla, Santander de Quilichao, Puerto
Tejada y Guachené, tomando como participacion en su gran mayoria en los programas de
licenciatura en pedagogia infantil y tecnologia en produccidn, estos datos permitieron a través
de la seleccion de atributos que se lograra establecer las caracteristicas esenciales dependiendo
de la clase seleccionada, en un primer intento se utiliz6 la combinacion Ranker con
InfoGainAttributeEval seleccionando como clase la columna de situacién académica actual,
arrojando como atributos de valor el municipio de residencia, rango de edad, persona cabeza de
hogar y la asignatura preferida, dando como resultado para el algoritmo ZeroR 54,717% de
instancias correctamente clasificadas, esto da el punto de comparacién para las siguientes
ejecuciones como es el caso del algoritmo PART, el cual arrojo como resultado 54,717% el
mismo que el ZeroR lo cual no es buena sefial ya que el valor predictivo de este algoritmo es
nulo, el algoritmo J48 continuo con el mismo porcentaje de instancias correctamente

clasificadas, dando como interpretacién que las caracteristicas seleccionadas no permiten
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predecir el resultado de la clase seleccionada, esta informacion se ve resumida en la tabla 2, en la

cual se muestra esta primera ejecucion de los algoritmos en el conjunto de datos obtenidos.

Tabla 2. Comparacion de los algoritmos ZeroR, PART y J48, con los atributos seleccionados
por los algoritmos Ranker e InfoGainAttributeEval como clase la situacién académica actual.

Algoritmos
ZeroR PART J48

Instancias o

correctamente 54,717% 54,717% 54,717%
clasificadas

Instancias
incorrectament 45,283% 45,283% 45,283%
e clasificadas

Se utilizd un segundo método utilizando los algoritmos de Greedy Stepwise y
ClassifierSubsetEval, al ser un método Wrapper hay que seleccionar un clasificador el cual es el
J48 y el PART, los cuales asignaron como variables de mayor relevancia el municipio de
residencia, rango de edad actual, tiempo desempleado y fortaleza del programa, dando como
resultado del algoritmo ZeroR 54,717% de las instancias correctamente clasificadas este
resultado no vario de la ejecucién anterior pero servird como base para comparar los siguientes
algoritmos como se muestra en la tabla 3, el algoritmo PART y el J48 obtuvieron 64,1509% y
62,2642% de las instancias correctamente clasificadas respectivamente, de acuerdo a los
resultados el método Wrapper selecciono mejor los atributos que el utilizado en primera
instancia, en esta ejecucién el algoritmo PART se adapta un poco mejor a los datos obtenidos

generando como reglas de decisiones:

¢ Rango edad actual = 24-35: Termino el programa académico que inicio con la Alianza
Ceres (18.0/5.0)

® Rango edad actual = 36-45: Decidi6 no continuar estudiando en el programa que inicio
por medio de la Alianza Ceres, pero en el futuro piensa ingresar a estudiar de nuevo

(8.0/2.0)
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e Fortaleza programa = Plan de estudios adecuado para la region AND Municipio
residencia = Guachené: Estudiando actualmente en la Uniajc en la misma carrera en la
que inicio en la Alianza Ceres (6.0/1.0)

® : Termino el programa académico que inicio con la Alianza Ceres (21.0/8.0)

Tabla 3. Comparacion de los algoritmos ZeroR, PART y J48, con los atributos seleccionados
por los algoritmos Greedy Stepwise y ClassifierSubsetEval como clase la situacion académica
actual.

Algoritmos
ZeroR PART J48

Instancias o
correctamente 54,717% 64,1509% 62,2642%
clasificadas

Instancias
incorrectament 45,283% 35,8491% 37,7358%
e clasificadas

Figura 18. Resultado arrojado por el algoritmo PART en el conjunto de datos seleccionado por
los algoritmos Greedy Stepwise y ClassifierSubsetEval como clase la situacion académica

actual.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 34 64,1509 %

Incorrectly Classified Instances 19 35.3491 %

Kappa statistic 0.3722

Mean absolute error 0.158

Root mean squared error 0.3286

Relative absolute error 77.5156 %

Root relative sguared error 52.5154 %

Total Number of Instances 53

Ignored Class Unknown Instances 1

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC Rrea Class
0,364 0,143 0,400 0,364 0,381 0,229 0,640 0,396 Estudiando actualmente en la Uniajc en la misma carr
0,800 0,047 a, 750 0, €00 0,687 0, €05 0,768 0,510 Decidio no continuar estudiando en el programa que i
0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,942 0,292 Estudiando actualmente en la Uniajc en una carrera d
0,828 0,458 0,636 0,828 0,730 0,338 0,632 0,632 Termino €1 programa academico que inicio con la Rlia
0,000 0,000 ? 0,000 ? H 0,396 0,01% Decidio no continuar estudiando en el programa que i

Weighted Bvg. 0,642 0,289 2 0,642 2 2 0,899 0,569

=== Confusion Matrix ==

a b c d e <-- classified as

4 0 0 7 0] & = Estudiando actualmente en la Uniajc en la misma carrera en la gue inicic en la Alianza Ceres

1 & 0 3 0] b =Decidic no continuar estudiando en £l programa que inicio por medio de la Alianza Ceres, pero en el futurc piensa ingresar a
2 0 0 0 0] c=Estudiando actualmente en la Uniajc en una carrera diferente, porque decidio cambiar la que incic en la Rlianza Ceres

3 2 024 0] d=Termino 2l programa academico gque inicio con la Rlianza Ceres

0 0 0 1 0] e = Decidio no continuar estudiando en £l programa que inicic por medio de la Alianza Ceres y no piensa continuar estudiando

Con los resultados que se encuentran en la figura 18, podemos determinar por el
momento con los datos que se encuentran a disposicion de semillero, que la edad es un factor
importante a la hora de clasificar la situacion académica, los resultados obtenidos se pueden

interpretar que las personas con un rango actual entre 24 y 35 afios, terminaron el programa
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académico que inicio, por otro lado las personas que tenian un rango de edad entre 36 y 45 afios
decidieron no continuar el programa académico, pero desean en un futuro volver a vincularse a
los estudios, igualmente Guachené al ser un municipio predominante en los datos y con mayor
participacion en la convocatoria, se ve relacionado con los estudiantes que creen en el plan de

estudio adecuado para la region como una fortaleza del programa.

En la siguiente ejecucion se tratd6 como clase de valor el atributo del tiempo de
desempleo, se realizo la seleccion de atributos nuevamente con los métodos Greedy Stepwise y
ClassifierSubsetEval, usando como clasificador el algoritmo J48, el cual arrojo como atributos de
valor el municipio de residencia, barrio, si el estudiante trabajo profesionalmente, programa
académico, si conocia las posibilidades que le brindaba el programa, fortaleza del programa y sus
debilidades, obteniendo resultados cero predictivos en sus ejecuciones como se puede observar la
comparacion en la tabla 4, todos los algoritmos obtuvieron desempefios por debajo de las
instancias incorrectamente clasificadas, por lo cual su valor predictivo es nulo y no se obtiene
informacion valiosa al respecto, el algoritmo con el resultado mas representativo fue el J48 el

cual el resultado se encuentra en la figura 19.

Tabla 4. Comparacion de los algoritmos ZeroR, PART y J48, con los atributos seleccionados
por los algoritmos Greedy Stepwise y ClassifierSubsetEval como clase el tiempo desempleado.

Algoritmos
ZeroR PART J48

Instancias

correctamente 41,3793% 24,1379% 44,8276%
clasificadas

Instancias
incorrectament 58,6207% 75,8621% 55,1724%
e clasificadas
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Figura 19. Resultado arrojado por el algoritmo J48 en el conjunto de datos seleccionado por

los algoritmos Greedy Stepwise y ClassifierSubsetEval como clase el tiempo desempleado.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 13 44.327¢ %

Incorrectly Classified Instances 1e 55.1724 %

Kappa statistic 0.0812

Mezn absolute error 0.335¢6

Root mean squared error 0.4373

Belative absolute error 94,7141 %

Root relative squared error 103.8178 %

Total Number of Instances 25

Ignored Class Unknown Instances 25

== Detailed Accuracy By Class =—=
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC RArea PRC Lrea Class
0,917 0,324 0,440 0,917 0,595 0,133 0,648 0,322 Mas de 19 meses
0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,528 0,094 7-12 meses
0,222 0,100 0,500 0,222 0,308 0,164 0,332 0,143 1-& meses
0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,365 0,071 13 - 1% meses

Weighted Rwyg. 0,443 0,372 2 0,448 2 2 0,494 0,200

=== Confusion Matrix =—

a b c d <-— classified as

11 0 1 0] a=Mas de 19 meses
4 0 0 0] k=712 meses
7 0 2 0| c©=1-6 meses
3 01 0] d4d=13 - 1% meses

Por otro lado este mismo conjunto de variables se vieron favorecidas en los algoritmos de
agrupamiento, llevandose a cabo la ejecucion del algoritmo simpleKmeans se encontr6 que
lograba encontrar en dos y tres grupos un numero significativo de instancias correctamente
agrupadas que los demads, se utilizaron dos grupos para mejorar la eficiencia del algoritmo al
tener que dividir en menos grupos los datos, el resumen obtenido en la figura 20 informa la
clasificacion del algoritmo, la comparacion de cada uno de las ejecuciones variando conjuntos y
su porcentaje de instancias correctamente agrupadas resultantes se encuentran en la tabla 5, se
muestra como el algoritmo disminuye su porcentaje de instancias correctamente agrupadas

aumentando el nimero de grupos.
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Figura 20. Resultado arrojado por el algoritmo simpleKmeans en el conjunto de datos
seleccionado por los algoritmos Greedy Stepwise y ClassifierSubsetEval como clase el tiempo
desempleado.

Time taken to build model (full training data) : 0 seconds
=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

a 22 { 41%)

1 32 { 59%)

Class attribute: tiempo desempleado

Classes to Clusters:

<—-— assigned to cluster

Mas de 19 meses
7-12 meses

L W
L o 0

|

|

| 1-& meses

| 13 - 158 meses

Cluster 0 <-—— 1-6 meses
Cluster 1 <-- Mas de 1% meses

Incorrectly clustersed instances : 17.0 31.4815 %

Tabla 5. Comparacion de resultados obtenidos del algoritmo simpleKmeans con los atributos
seleccionados por los algoritmos Greedy Stepwise y ClassifierSubsetEval como clase el tiempo
desempleado.

Nuimero de grupos
2 3 4
Instancias correctamente
agrupadas 68,5185% 68,5185% 66,6667%
Instancias incorrectamente
agrupadas 31,4815% 31,4815% 33,3333%

Los resultados arrojados por cada uno de estos grupos tabla 6, muestra que los mas
representativos son de 1 a seis meses desempleado, mostrando como datos agrupados los
municipios de Padilla, Santander de Quilichao y Puerto Tejada, especificamente el barrio la
esperanza, en el programa académico licenciatura en pedagogia infantil, esto evidencia una
dificulta que se tiene para el programa de generar empleos en estas regiones. Por otra parte en
mas de 19 meses desempleados se encuentran agrupados los estudiantes de Guachené, en este

caso el barrio agrupado es Jorge Eliecer Gaitan, siendo mucho mas evidente la problematica pero
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hacia el programa académico de Tecnologia en produccion, en ambos conjuntos se encuentra

relacionada la caracteristica que los estudiantes no han trabajado profesionalmente.

Tabla 6. Resultado del algoritmo simpleKmeans utilizando 2 conjuntos para encontrar
agrupaciones en los datos.

Grupos

1 a 6 meses Mas de 19 meses

Padilla, Santander de

Municipio residencia 1 . Guachené
P Quilichao y Puerto Tejada
Barrio La esperanza Jorge Eliecer Gaitan
trabajo profesionalmente No No

Licenciatura en Pedagogia

programa académico Tecnologia en produccion

Infantil
Conocia las posibilidades que le . .
. Si Si
brindaba el programa
Fortalezas del programa Formacion integral Formacion integral

debilidades del programa Costo del programa Costo del programa




Aplicacion De Técnicas De Analisis De Datos 39

5. Discusion

Los datos arrojados por las diferentes técnicas de analisis de datos en los
resultados mostrados en las tablas 3, dan a interpretar que, la edad de los estudiantes de la region
ha afectado la culminacion de los estudiantes, siendo esto un factores a tener en cuenta en futuras
convocatorias para lograr establecer planes de acciéon o acompafiamiento para las personas que se
encuentren en rangos de edades avanzadas y evitar deserciones académicas altas como ocurre en

esta ocasion.

De igual forma es pertinente establecer mejores asociaciones entre la academia y la
industria para evitar nimeros de desempleos que se prolongan en afios, cada regiéon obtiene
diferentes problematicas de la industria que los rodea que necesitan solucionar, en algunas
ocasiones las carreras que se ofertan no cubren esta necesidad por esta razon se requiere ejecutar
mejores planes de practicas laborales escuchando las empresas que rodean las areas y
fortaleciendo las competencias del pensum académico enfocandolas a las necesidades que estas

tenga.

Es necesario seguir aumentando el volumen de datos de las encuestas realizadas, ya que
de esto dependera obtener mejores resultados y ofrecer mejores planes de desarrollo en cada uno
de los municipios que tenga el proyecto Alianza CERES Salto-Afro, Norte del Cauca y la
Institucién Universitaria Antonio José Camacho, obteniendo en cada resultado nuevos analisis e
interpretaciones, esto evitara obtener resultados vacios y facilitara la entrega de mayor

informacion de valor en cada una de los atributos de los datos.
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6. Conclusiones.

Con base en los resultados obtenidos en las diferentes aplicaciones de técnicas de andlisis
de datos, se encontraron patrones y relaciones en la informacién obtenida del proyecto Alianza
CERES Salto-Afro, Norte del Cauca, como se muestra en la tabla 6 las dos agrupaciones
generadas, en la cual se evidencia que en el municipio de Guachené se encuentra un déficit de
empleo para los programas de tecnologia en produccién ya que estos estudiantes se encuentran
desempleados mas de 19 meses, igualmente en los municipios aledafios como lo son Padilla,
Santander de Quilichao y Puerto Tejada se encuentra un déficit de desempleo en el programa de
licenciatura en pedagogia infantil, llegando a estar los estudiantes entre 1 y 6 meses
desempleados, el patron en comun que se encuentran en estos dos conjuntos es el no haber
trabajado profesionalmente, lo cual da una alerta y aporta a futuros proyectos a generar
convenios efectivos con las empresas que rodean e implementando pensum académicos
apropiados a la regién, con practicas profesionales que le aporten experiencia de peso a los
egresados de cada programa académico.

En relacion a los datos obtenidos en la tabla 3, el algoritmo PART arroja en las reglas de
calificacién, que los estudiantes presentan un gran indice de desercion en los programas
dependiendo de su edad, los rangos de edades mas afectados son entre los 36 y 45 afios, dando
como resultado en los estudiantes que decidieron no continuar estudiando en el programa que

inicio por medio de la Alianza Ceres, pero en el futuro piensa ingresar a estudiar de nuevo.

A través de la metodologia KDD se logré extraer informacion de valor en los conjuntos
de datos obtenidos del proyecto Alianza CERES Salto-Afro, Norte del Cauca, gracias a esta
metodologia se establece un ciclo que permite realizar iteraciones entre sus etapas, efectuar una
correcta limpieza de los datos, estableciendo la seleccion de atributos, permitiendo implementar
nuevos modelos de andlisis de datos, logrando nuevas interpretaciones y su réplica en diferentes

proyectos futuros.
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