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Resumen

El proceso de mineria de datos, que permite descubrir nuevo y util conocimiento a partir
del analisis exhaustivo de informacién recolectada en un cierto intervalo del tiempo, puede
ser aplicado a distintos contextos de la vida cotidiana. Para el caso de estudio que se desa-
rrollé durante este proyecto, el contexto fue la educacién. Especificamente se plante6 lograr
predecir puntajes de la prueba Saber 11° desarrollada por el Instituto Colombiano para la
Evaluacién de la Educacién (ICFES).

En este trabajo se presenta el desarrollo del proyecto de mineria de datos, se us6 como
fuentes de informacion las bases de datos del ICFES, las cual contienen informacién historica
sobre resultados e informacién personal de los evaluados.

Como resultado final se presenta la aplicacion web PrediXaberll, donde las personas
pueden acceder y ejecutar consultas. La aplicacién usara la informacién suministrada del

evaluado para entregar los posibles resultados en cada una de las areas académicas evaluadas

por el ICFES.

Palabras clave: Mineria de datos, Saber 11°, Aplicacion Web, KDD, Weka, ICFES, Java.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Descripcion general

En el 4&mbito de la educacién en Colombia, la prueba Saber 11°! es de gran importancia para
medir la calidad de la ensenanza que se esta impartiendo en los colegios del pais. La prueba
Saber 11° es mayoritariamente presentada por estudiantes de grado 11 de los colegios del
pais, pero no es exclusiva de estos, cualquier persona puede presentarla, siempre y cuando
ya haya obtenido titulo de bachiller.

Los resultados que se obtienen en la prueba no han presentado mejorias importantes en
los ultimos 5 afos [1-4], causando preocupacién por la calidad de la educaciéon media en
Colombia.

En [4] se presenta un andlisis a los resultados obtenidos por los estudiantes del departamento
de Valle del Cauca en las pruebas Saber 5°, 9°2 y 11°. Para el caso de la prueba Saber
11°, se presentan los resultados obtenidos en los anos de 2002 a 2009, una comparacion
de estos resultados con los del promedio nacional de cada una de las areas evaluadas y la
categorizaciéon® de los colegios en los afios 2010 y 2011.

En las conclusiones y recomendaciones incluidas en [4], se establece la necesidad de brindar
una educacion que sea pertinente con las deficiencias académicas de los estudiantes, para
asi poder emprender planes de mejoramiento en las instituciones educativas y reducir los
bajos rendimientos en la prueba Saber 11°.

En el presente documento se presenta el desarrollo de la construccion de una aplicacion, para

'http://www2.icfes.gov.co/examenes/saber-11o

2http://www2.icfes.gov.co/examenes/pruebas-saber

3ftp ://ftp.icfes.gov.co/SABER11/SB11-CLASIFICACION-PLANTELES/Clasificacion’%20planteles,
20SB11.pdf
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lograr determinar cudles son los posibles resultados que obtendran los estudiantes que estan
proximos a presentar la prueba Saber 11° y asi conocer las areas académicas en las cuales

pueden presentar deficiencias.

1.2 Problema

1.2.1 Descripcién del problema

Para la construccién de una aplicacion, que permita conocer previamente como podria ser
el puntaje de un estudiante en una o varias de las areas académicas evaluadas en la prueba
Saber 11°, se cuenta con las bases de datos del ICFES*®, que almacenan informacién histérica
sobre aspectos personales de los evaluados como por ejemplo: calendario académico del cole-
gio al cual pertenece, cardcter académico del colegio, ubicacién del colegio (departamento y
municipio), valor mensual de la pensién del colegio, si el hogar cuenta con servicio de alcan-
tarillado y recoleccién de basuras, cantidad de automéviles que poseen en el hogar, si tiene o
no computador, cantidad de televisores en el hogar, etnia a la cual pertenece, genero, fecha
de nacimiento, si trabaja o no, nivel de educacion de los padres, ocupacion de los padres,
etc. Y ademads informacién sobre los puntajes obtenidos por ellos en las areas académicas
evaluadas®.

" un archivo por cada prueba

El ICFES suministra estas bases de datos en archivos de Access
realizada desde el ano 2000 (se realizan 2 pruebas cada afo), pero estas bases de datos no
son homogéneas, ya que durante las 24 pruebas registradas hasta el momento, la informacion
almacenada de los evaluados no se ha mantenido constante. Durante 12 anos la informacién
ha sido recolectada a partir de encuestas en las cuales no siempre se han realizado las mismas
preguntas. Por ejemplo, el dato sobre el nivel educativo de los padres se registré durante los
anos 2000 a 2004, pero no se registrd en los anos 2005 a 2007 y en 2008 vuelve a registrarse
hasta ahora. Ademas los tipos de datos también se han modificado a lo largo de los anos, en
la época de 2000 a 2004 el valor “3” indicaba que el nivel de estudio de los padres llegaba
a bésica primaria, pero desde 2008 hasta ahora existen los valores “9” y “10” que significan
“Primaria Completa” y “Primaria Incompleta” respectivamente. Causando esto que dentro

de las bases de datos se encuentren muchos valores nulos y una falta de concordancia con los

4ftp://ftp.icfes.gov.co/SABER11/

5Estas bases de datos son de acceso gratuito pero previamente se deben registrar los datos personales en
http://64.76.89.156/index.php/bdicfes/solicitudregistro, para poder acceder al ftp.

Sftp://ftp.icfes.gov.co/SABER11/SB11-Diccionario_de_Datos-v1-6.pdf.

"http://office.microsoft.com/es-es/access


ftp://ftp.icfes.gov.co/SABER11/
http://64.76.89.156/index.php/bdicfes/solicitudregistro
ftp://ftp.icfes.gov.co/SABER11/SB11-Diccionario_de_Datos-v1-6.pdf
http://office.microsoft.com/es-es/access
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tipos de datos en muchos de los 84 atributos que se almacenan en las 24 bases de datos.

Por consiguiente, en el proceso de construccién de una aplicaciéon que permitiera conocer
cémo serian los resultados de un estudiante al momento de presentar la prueba Saber 11°,
fue necesario realizar la reestructuracion de estas bases de datos, para que su informacion
fuera concordante y no almacenara datos nulos, y asi posteriormente utilizarlas como insumo

en la construccion de la aplicacion.

1.2.2 Formulacién del problema

.,Coémo construir una aplicacion de software, usando las bases de datos suministradas por el
ICFES, que permita conocer previamente los resultados de un estudiante en la prueba Saber
11°7

1.3 Justificacion

Los puntajes obtenidos en la prueba Saber 11° son de gran importancia tanto para los estu-
diantes que la presentan, como para las instituciones educativas y para el gobierno nacional
de Colombia, ya que estos sirven como indicador para estimar la calidad de la educacion
media en el pais®. Un estudiante que desea continuar con su vida académica ingresando a la
educacién universitaria, se ve en la necesidad de obtener puntajes que le permitan no solo
cumplir con los minimos puntajes necesarios de inscripcion en la carrera de su predileccion,

sino que también le permitan ingresar a esta en la universidad.

En las instituciones educativas, alcanzar un nivel medio o alto en la clasificaciéon otorgada
por el ICFES es de gran importancia para su prestigio dentro de la sociedad académica, los
colegios utilizan ademas estos puntajes como un indicador de autoevaluacion para medir la
calidad de sus practicas pedagdgicas.

Como se puede observar en la educaciéon media del pais, practicamente todos los involucrados
obtienen beneficios si se mejoran los puntajes obtenidos en la prueba Saber 11°. Un primer
paso para trabajar en estas mejoras es tener la capacidad de detectar las deficiencias de los
estudiantes. Con la aplicacion que se propone construir en este documento, se podria dar ese

primer paso.

8http://www.icfes.gov.co/examenes/saber-11o0/objetivos


http://www.icfes.gov.co/examenes/saber-11o/objetivos
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Desarrollar una aplicacién que permita predecir los puntajes que obtendrd un estudiante en

la prueba Saber 11°.

1.4.2 Objetivos especificos

1. Aplicar el proceso de extraccién, transformacion y carga (Extract, transform and load,
ETL) a las bases de datos suministradas por el ICFES.

2. Construir un clasificador, utilizando técnicas de mineria de datos, a partir de la infor-

macion procesada.

3. Implementar una interfaz en donde los usuarios puedan realizar consultas parametri-

zadas.

1.4.3 Resultados Esperados

En la tabla 1.1 se pueden observar cuales fueron los resultados que se deseaba obtener al

momento de cumplir con cada uno de los objetivos planteados.

1.5 Alcance

La presente propuesta establece la construccion de una aplicacién que, usando solamente
la informacién almacenada en las bases de datos historicas del ICFES, logre entregar a los
usuarios informacion sobre cémo podrian ser los puntajes que obtendra un estudiante en cada
una de las areas académicas evaluadas en la prueba Saber 11°.

Para que un usuario pueda conocer el posible resultado de un estudiante, debera realizar una
consulta en donde ingresard datos personales del estudiante, estos datos personales que se
deben ingresar seran definidos en el proceso de construccion del clasificador, pero no seran
distintos a los registrados en las bases de datos del ICFES.

Después de ser consultada la aplicacion, la informacién que contendra la respuesta estara cons-
tituida por los puntajes que podria obtener un estudiante en cada una de las areas académicas
evaluadas en la prueba Saber 11°: lenguaje, matematicas, biologia, quimica, fisica, filosofia,

ciencias sociales e ingles.
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Objetivo Resultados Esperados
Especifico
e Bases de datos del ICFES, con estructuras homogéneas y sin datos
nulos.
1
e Data mart construido con la informacién procesada en las bases de
datos del ICFES.
e Informe sobre algoritmos de clasificacién en el proceso de descubri-
miento del conocimiento.
2 e Seleccion del algoritmo de clasificacién que mejor se adapta a la
cantidad y el tipo de datos con los que se cuenta en el data mart.
e (lasificador construido en base a la seleccion hecha.
e Documentacion de los procesos de diseno, codificacién y pruebas
3 de la interfaz de consultas.

Tabla 1.1: Relacién de los objetivos especificos con sus resultados esperados.

El proyecto se desarrollara llevando a cabo la propuesta metodolégica presentada por José Hernandez

en [5].

1.6 Estructura del documento

El documento se encuentra organizado de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 se encuentra el marco conceptual y referencial en los que se fundamenté el
desarrollo de este trabajo de grado.

En el Capitulo 3 se relaciona como se realizo el proceso de Extraccién, Transformacién y
Carga de las bases de datos recolectadas.

En el Capitulo 4 se presenta el proceso de construccion de los clasificadores utilizados y los
resultados obtenidos con cada uno de ellos.

En el Capitulo 5, se involucran los aspectos del desarrollo de la aplicacién web construida
para que los usuarios puedan realizar sus consultas.

En el Capitulo 6, se concluye el proyecto y se presentan las ideas para posibles trabajos

futuros.



Capitulo 2

Marco Referencial

2.1 Marco conceptual

2.1.1 Descubrimiento del conocimiento en bases de datos (KDD)
En [6] se define como:

Es el proceso de utilizar la informacién contenida en los sistemas de almacena-
miento de datos para identificar patrones significativos, validos, novedosos, po-
tencialmente tutiles y comprensibles para el usuario. El proceso global consiste en
transformar informacién de bajo nivel en conocimiento de alto nivel. El proce-
so KDD es interactivo e iterativo conteniendo los siguientes pasos: comprender
el dominio de aplicacién, extraer la base de datos objetivo, preparar los datos,

mineria de datos, interpretacion y utilizar el conocimiento descubierto

2.1.2 Mineria de datos
En [6] se define como:

Es un campo interdisciplinar con el objetivo general de predecir las salidas y re-
velar relaciones en los datos. Las tareas propias de la mineria de datos pueden
ser descriptivas, (i.e. descubrir patrones interesantes o relaciones describiendo los
datos), o predictivas (i.e. clasificar nuevos datos basandose en los anteriormente
disponibles). Para ello se utilizan herramientas automaticas que emplean algo-

ritmos sofisticados para descubrir principalmente patrones ocultos, asociaciones,

19
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anomalias, y/o estructuras de la gran cantidad de datos almacenados en los Data
Warehouses u otros repositorios de informacion, y filtran la informacién necesaria

de las grandes bases de datos

2.1.3 ICFES

Instituto Colombiano para la Evaluaciéon de la Educacion, entidad especializada en ofrecer
servicios de evaluacién de la educacién en todos sus niveles, y en particular apoyar al Mi-
nisterio de Educacion Nacional en la realizacién de los examenes de Estado y en adelantar
investigaciones sobre los factores que inciden en la calidad educativa, para ofrecer informa-
cién pertinente y oportuna para contribuir al mejoramiento de la calidad de la educaciéon en
Colombia [7].

2.1.4 Prueba Saber 11°

Antes conocido como Examen del ICFES, es un examen de estado que evalia a los estudiantes
que estan terminando su ciclo de educacion media. La prueba tiene como finalidad apoyar los
procesos de seleccién y admision que realizan las instituciones de educacion superior. Ademas

de este propdsito, la prueba busca:
e Brindar al estudiante informacion que contribuya a la seleccién de su opcién profesional.

e Proporcionar informacion a las instituciones de educacion basica y media sobre el

desempeno de los estudiantes.
e Contribuir al desarrollo de estudios de tipo cultural, social y educativo.
e Servir de criterio para otorgar beneficios educativos.
Las areas académicas evaluadas actualmente por la prueba Saber 11° son:
e Lenguaje
e Matematicas
e Biologia

e (Quimica
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e [isica

Filosofia

Ciencias sociales

Inglés

COMPONENTE FLEXIBLE (solo se presenta una de las siguientes opciones)

Profundizacion en lenguaje

Profundizacién en matematicas

Profundizacion en biologia

Profundizacién en ciencias sociales

— Interdisciplinar violencia y sociedad

Interdisciplinar medio ambiente

2.1.5 Data Warehouse

Es un repositorio de datos operacionales seleccionados y adaptados subjetivamente, que puede
responder consultas de tipo ad hoc, estadisticas o analiticas. Esta situado en el centro de los
sistemas de apoyo a la toma de decisiones de una organizacién y contiene datos historicos,
resumidos y detallados de esta. Es esencial para una inteligencia de negocios efectiva, para la
formulacién e implementacién de estrategias donde la gran cantidad de datos requieren ser
procesados de manera rapida para comprender su significado e impacto. Permite una facil
organizacion y mantenimiento de los datos para una rapida recuperaciéon y analisis de la

manera en que sean requeridos [8].

2.1.6 Data Mart

Desde un Data Warehouse, los datos fluyen hacia los departamentos de la organizacion, que
personalizan la informacién almacenada para que sea 1til en los sistemas de informacion
de cada uno de ellos. Estos componentes individuales con caracteristicas personalizadas son
conocidos como Data Mart. En otras palabras, es un cuerpo de datos de un sistema de
informacion, que posee la estructura fundamental de un Data Warehouse. Es una subseccion

de un Data Warehouse y més popular que este [8].
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2.2 Antecedentes o Estado del Arte

En el area de la educacion, los trabajos presentados a continuacién se orientaron a encontrar
posibilidades de bajos rendimiento académicos y asi lograr conocer perfiles o factores que
hacen que los estudiantes no logren las metas propuestas en sus estudios. Este trabajo de
grado también se orientd a encontrar estas posibilidades de bajos rendimientos, pero no
aplicado a estudiantes de universidades, sino a los estudiantes que presentan la prueba Saber
11°.

También se observé la variedad de algoritmos utilizados para construir los clasificadores,
en algunos trabajos se utiliz6 mas de un algoritmo para lograr encontrar comparaciones de
rendimiento y mejores niveles de precision con cada algoritmo. En este trabajo se evaluaron
distintos algoritmos para la construccion de clasificadores, con el fin de encontrar informacién
sobre como se comportan con la cantidad de datos usados y con la estructura que posean
estos datos.

En este trabajo se utilizaron bases de datos que contenfan mas de 5 millones de registros!,
recolectados a lo largo de 11 anos y que presentan una gran variacion en la integridad de los
atributos de estos registros. Por eso este trabajo centrd su primera parte en la homogeneiza-
cion de estas bases de datos. En los trabajos revisados, la cantidad de datos utilizados en los
procesos de investigacién, no eran tantos como los que se utilizaron en este trabajo.

En conclusion los trabajos aqui presentados sirvieron de base para la realizacion de este tra-
bajo, ya que sus fases de investigacién fueron las mismas en la mayoria de los trabajos, iguales
a las que se aplicaron en este trabajo. Ademas, los resultados obtenidos en ellos, muestran
la utilidad de la construccion de clasificadores para predecir resultados de estudiantes en

examenes o procesos de su vida académica.

2.2.1 Deteccién de patrones de bajo rendimiento académico y de-

sercién estudiantil con técnicas de mineria de datos [9]

Su objetivo fue determinar en la comunidad universitaria perfiles de bajo rendimiento académi-
co y desercion estudiantil aplicando técnicas de descubrimiento del conocimiento, a partir de
los datos almacenados en las bases de datos durante los ultimos 15 anos. Este proceso se
apoy6 con TariyKDD?, una herramienta de minerfa de datos de distribucién libre.

Aunque el trabajo de investigacion este orientado a detectar bajos rendimientos de estudian-

lftp://ftp.icfes.gov.co/SABER11/SB11-FTP_Algunos_Totales_de_Control-vi-1.pdf
’http://developer.berlios.de/projects/tariykdd/


ftp://ftp.icfes.gov.co/SABER11/SB11-FTP_Algunos_Totales_de_Control-v1-1.pdf
http://developer.berlios.de/projects/tariykdd/
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tes en la universidad, su proceso de investigacion es similar al que se esperaba llevar en este
proyecto, por lo tanto sirvié de guia para el desarrollo de este. Ademas de que la informacién
utilizada para predecir el comportamiento académico de los estudiantes se basa en informa-
cién socio-econdmica, que es la misma con la que se cuenta en las bases de datos del ICFES
para construir el clasificador.

Este trabajo desarrolld de manera organizada y bien estructurada, cada uno de los pasos
planteados en [5]. El algoritmo de mineria de datos utilizado fue arboles de clasificacién con
C4.5 [5, 16], los resultados entregados por esta investigacién mostraron cuales eran los perfiles
de los estudiantes que podrian prever un bajo rendimiento.

La investigacion se realizé en la Universidad de Narino de Colombia. Las bases de datos
recolectadas contenian informacién sobre el desempeno académico e informacién personal de
46173 estudiantes, acumuladas durante 15 anos.

Inicialmente se contaba con 69 atributos en las bases de datos que describian las caracteristi-
cas de los estudiantes, pero después de pasar por el proceso de limpieza y transformacion de
los datos, y utilizando TariyKDD para seleccionar los atributos més relevantes, se llegd a una
lista de 26 atributos y una cantidad de registros de 20329.

Finalmente, se aplicaron las técnicas de mineria de datos para clasificacién, en este caso el
algoritmo C4.5 y se obtuvieron las reglas que indicaban que tipo de situaciones personales
de un estudiante podrian llevar a obtener un bajo rendimiento en la universidad.

Unos ejemplos de las reglas obtenidas son:

e Si el estrato socioeconémico es 2, el ponderado de exdmenes de estado ICFES esta entre
50 y 70, es del Sur de Narino, esta en primer semestre y pertenece a la facultad de
Ciencias Humanas, entonces su rendimiento es Bajo. El 68 % con estas caracteristicas

se clasifican de esta manera.

e Sila edad de ingreso es menor o igual a 18 anos, el estrato socioeconémico es 2, género
masculino, el ponderado ICFES esta entre 50 y 70, vive con la familia, es del Sur de
Narino, esta en primer semestre, esta en la facultad de Ciencias Naturales y Matemati-
cas, entonces su rendimiento es Bajo. El 67 % con estas caracteristicas se clasifican de

esta manera.

2.2.2 Mineria de datos en la educacién [10]

En este documento se describe el uso de la mineria de datos aplicada a entornos educativos

y su uso pedagodgico. De manera muy clara y especifica brinda una vista de como se debe
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realizar un proceso de mineria de datos en educacion y su importancia.

Ademas muestra un ejemplo: “Identificacién de caracteristicas de fracasos escolares en insti-
tutos”. En este se usan arboles de decision porque permiten encontrar cuales son las variables
que tienen mayor relacion con la variable que se desea predecir. El algoritmo de arboles de
decisién utilizado fue CHAID [11] (Chi-Squared Automatic Interaction Detection). CHAID
realiza comparaciones en pares para encontrar la variable de prediccién mas altamente relacio-
nada con la variable raiz. En sistemas de muchas variables, tener esta funcién implementada
en un ordenador es esencial para procesar amplios conjuntos de datos (Big Data) [10]. El

resultado entregado fue un arbol, el cual se debié analizar para determinar su informacion.

2.2.3 Mineria de datos: prediccién de la desercién escolar mediante
el algoritmo de arboles de decision y el algoritmo de los k

vecinos mas cercanos [12]

Se aplicaron técnicas de mineria de datos para buscar conocer previamente si los estudiantes
eran propensos a abandonar su carrera en la Universidad Tecnoldgica de Izticar de Matamoros,
México, tomando como base de andlisis los datos del estudio socioeconémico del EXANI-II3,
elaborado por el CENEVAL?, mismo que se aplica desde el afio 2003 en la institucién. Para
esta investigacién se utilizaron especificamente dos algoritmos: el algoritmo de drboles de
clasificacién C4.5 y el algoritmo de los k vecinos més cercanos [16].

En el proceso de transformacion de los datos, el més largo en muchos de los trabajos que se
realizan, incluyendo este, se modificé e integrd toda la informacién encontrada en distintos
formatos de almacenamiento, ademas no tenia un estructura clara, porque constaba de in-
formacion de estudiantes de 14 cuatrimestres, por supuesto en cada registro no se realizaban
las mismas preguntas, ademas de que muchas de estas se pueden responder como “No lo sé”,
después de superar esta etapa y aplicar los algoritmos previstos, se encontré que el algorit-
mo de los k vecinos més cercanos funciona bien con pocos datos (477 instancias), pero al
momento de probarlo con 6525 instancias, el algoritmo C4.5, tuvo resultados mas confiables
(98,98 %).

Aqui también se realizo la creacion de una herramienta que pueda ser accedida por cualquier
usuario y le informa sobre la probabilidad de que un estudiante deserte. Los resultados
mostraron que la edad, la situacién econémica y el nivel de inglés, tienen fuerte relacion con

que el estudiante deserte de la universidad.

3http://www.ceneval .edu.mx/ceneval-web/content.do?page=1738
“http://www.ceneval .edu.mx/ceneval-web/content.do?page=1702
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2.2.4 Modelo predictivo para la determinacién de causas de repro-

bacién mediante mineria de datos [13]

En este trabajo, realizado en la Universidad Tecnoldgica de Puebla, México, se llevd a cabo
el andlisis de los datos que permitirdn generar un modelo que ayude a predecir, desde que
los alumnos ingresan a la Universidad, las causas que los llevaran a reprobar, asi como las
materias con mayor riesgo de ser reprobadas.

El algoritmo de clasificacién utilizado fue C4.5, y se recolectaron datos con informacién de
todas las carreras ofrecidas por la universidad. Este proceso de nuevo fue demorado, porque
sus fuentes de almacenamiento poseian distintas estructuras y no existia una homogeneidad
en los datos.

Los resultados obtenidos mostraron que de las 157 materias distintas que ofrece la universidad
en sus carreras, 64 materias tienen un porcentaje de reprobacién menor a 40 % y por lo tanto
no generan un drbol de prediccién. En las materias con un porcentaje mayor al 50 % se
determiné que el factor principal de reprobacién es el profesor que imparte la materia y

también la edad de los estudiantes.

2.2.5 La metodologia del Data Mining. Una aplicacion al consumo

de alcohol en adolescentes [14]

Aunque en esta investigacion el objetivo no estaba focalizado en descubrir conocimiento en
el drea de la educacién. Es un trabajo interesante el cual sirviéo de guia en este trabajo de
grado, ya que en él se realizd la construccién de 3 algoritmos distintos de prediccién: redes
neuronales, arboles de decisién y Naive Bayes [5].

El trabajo se centra en demostrar la importancia que tiene el descubrimiento del conocimiento
en bases de datos al momento de predecir comportamientos en distintas areas como educacion,
finanzas, comercio, telecomunicaciones, salud, entre otras.

Estos algoritmos fueron aplicados en un conjunto de datos que contenia 7030 registro que
informaban sobre el consumo de alcohol en jovenes de entre 14 y 18 afios con una cantidad de
20 variables que incluian informacién de la personalidad como los constructos de autoestima,
impulsividad, conducta antisocial y buisqueda de sensaciones.

Los mejores resultados se obtuvieron con el modelo construido con redes neuronales, 64,1 %
de precision al momento de predecir si un joven consumia o no alcohol. Los otros resultados
fueron una precision de 62,3 % con arboles de decision usando el algoritmo CART [5] y una

precision de 59,9 % usando Naive Bayes.
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2.3 Marco Teorico

2.3.1 Metodologia para el proceso del descubrimiento del conoci-
miento (KDD)

Para la realizacién de este trabajo se utilizé el conjunto de fases presentadas en [5] donde
establece que: “Este proceso es iterativo e interactivo. Es iterativo ya que la salida de al-
guna de las fases puede hacer volver a pasos anteriores y porque a menudo son necesarias
varias iteraciones para extraer conocimiento de alta calidad. Es interactivo porque el usuario
(experto en el dominio del problema) interviene en la toma de muchas decisiones”.

La teoria del proceso del desarrollo de un proyecto de descubrimiento del conocimiento en

Interpretucion
y evaluaciin ?
/:Innntim\emn
Mineria
de du107 ! |

S, Patrones
Selectidn y
fransformacidn
p—
Bodega
Limpieza e datos
|ntegru(r6y’

Bases de
datos

bases de datos, define los siguientes pasos:

Fuente: (Hon y Komber, 2006).

Figura 2.1: Proceso de descubrimiento del conocimiento en bases de datos.

2.3.1.1 Seleccién (Extraction) [5, 9]

En esta etapa del proceso, es donde se investigan las fuentes, en las cuales se podran encontrar
los datos que me serviran para general un almacén de datos con informacién 1til. Se recolectan
todos los datos obtenidos en estas fuentes y se organizan en bases de datos que se usaran
para la etapa de transformacion.

Comtnmente en los trabajos orientados a la academia [9, 10, 12, 13|, estos datos son la
informacion de los estudiantes de la institucién a lo largo del tiempo. Los datos pueden

incluir informacién acerca de la situacion socio-economica del estudiante, sus notas, su en-
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torno académico, informacién familiar, entre muchas otras que defina la institucion que es
importante recolectar.

En [13], donde se buscaba encontrar las reglas que indicaran si un estudiante era propenso
a reprobar una materia, se seleccionaron como datos ttiles: calificaciones por area del exa-
men de admision EXANI II, datos relevantes del estudio socio-econémico, calificacion del
test de intereses vocacionales (KUDER), calificacién del test de coeficiente intelectual (RA-
VEN), estilos de aprendizaje, evaluacién a profesores, asignaturas cursadas y su promedio

por cuatrimestre.

2.3.1.2 Transformacién (Transformation) [5, 9]

En esta etapa el proceso se basa en realizar primero una limpieza de los datos, la limpieza
permite obtener datos sin valores nulos o anémalos, ademas se estandarizan los datos para
que sean del mismo tipo.

Para eliminar los datos nulos, se puede omitir este atributo o en algunos casos, cuando no
son muchos los registros carentes de este valor, se pueden aplicar técnicas estadisticas como
la media para insertar un valor valido y asi no eliminar el registro o el atributo de la base de
datos.

Estos procesos de limpieza, integracion y agregacion de los datos, entregan como resultado
una base de datos modificada con los atributos relevantes en los registros, para responder
al objetivo de la investigacion, muchas veces esto genera que la cantidad de registros que se
tenian inicialmente, se disminuya significativamente. Pero esto permitird obtener resultados
mucho més confiables, ya que no habra datos que generen conflictos a la hora de generar

clasificaciones con respecto a algunos atributos.

2.3.1.3 Carga (Load) [5, 9]

En esta etapa se transfieren los datos procesados en las fases anteriores al medio de almace-
namiento escogido por el equipo de desarrollo. Estos medios de almacenamiento pueden ser

bases de datos, Data Warehouse, Data Mart, entre otros.

2.3.1.4 Mineria de datos [5, 9]

El objetivo de esta etapa es la busqueda y descubrimiento de patrones insospechados y de
interés utilizando diferentes técnicas de descubrimiento tales como clasificacion, clustering,
patrones secuenciales, asociacién, entre otras [9]. Las diferentes técnicas utilizadas pertenecen

a campos como la inteligencia artificial y estadisticas. Algunos algoritmos usados comunmente
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son: arboles de decisiéon C4.5, ID3 [15] y CHAID (Deteccion Automatica de Interaccién basada
en Chi-Cuadrado), algoritmo de los k vecinos més cercanos, Naive Bayes, redes neuronales,
algoritmo de reglas de asociacién Apriori, algoritmo de induccién de reglas como el Prism,

diferentes versiones de algoritmos evolutivos, programacion genética basada en gramatica.

2.3.1.5 Interpretacién y evaluacién de los resultados [5, 9]

En esta etapa se interpretan los patrones descubiertos y posiblemente se retorna a los ante-
riores pasos o etapas para posteriores iteraciones. Esta etapa puede incluir la visualizacién de
los patrones extraidos, la remocién de los patrones redundantes o irrelevantes y la traduccion

de los patrones ttiles en términos que sean entendibles para el usuario final de la aplicacion

[9].

2.3.2 Clasificacion

En la mineria de datos, probablemente la tarea més popular por su objetivo es la clasificacién.
En esta tarea el objetivo es construir una funcion que permita, usando los atributos de una
instancia, conocer la clase a la cual puede pertenecer la instancia. Para la construccién de
los clasificadores se utiliza un conjunto de datos de entrenamiento, los cuales contiene un
grupo de atributos predictores y un atributo a predecir, normalmente conocido como la clase
a predecir.

Formalmente, en [16] se define como la tarea de aproximar una funcidn objetivo desconocida,
que describe cémo instancias del problema deben ser clasificadas de acuerdo a un experto en

el dominio,
O: I xC—A{T F}
por medio de una funcion llamada el clasificador,
©:IxC—{TF}
donde

C = {cl, ey c|c|} es un conjunto de categorias predefinido

I es un conjunto de instancias del problema
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Comunmente cada instancia i;e/ es representada como una lista A = {(11,&2, QY A|} de

valores caracteristicos, conocidos como atributos, i.e. i; = {al, as, ..., a|A|j}.

Si
® :4; x ¢; — T, entonces es llamado un ejemplo positivo de ¢;
mientras si
® :i; X ¢; — F éste es llamado un ejemplo negativo de ¢;

Para generar automaticamente el clasificador de ¢; es necesario un proceso inductivo, llamado
el aprendizaje, el cual por observar los atributos de un conjunto de instancias preclasificadas
bajo ¢; o ¢;, adquiere los atributos que una instancia no vista debe tener para pertenecer a
la categoria. Por tal motivo, en la construccién del clasificador se requiere la disponibilidad
inicial de una coleccién € de ejemplos tales que el valor de ® (i;,¢;) es conocido para cada

(i,c;) €Q x C. A la coleccion usualmente se le llama conjunto de entrenamiento (T'r).

2.3.3 Evaluacion de clasificadores

Al momento de evaluar un clasificador, lo que se busca es conocer como es clasificada cada
una de las instancias de un conjunto de evaluacién. En estas instancias se conoce la clase a
la cual pertenecen. El clasificador, procesa el conjunto de evaluacién y retorna la clase a la
que cada instancia deberia pertenecer segtin los atributos predictores que contiene.

Usando las clasificaciones reales y las retornadas después de la evaluacion, se generan 2 valo-
res de evaluacion de la calidad del clasificador. Estos 2 valores son Precisién y Exhaustividad
(Presicion and Recall).

La precision es la fraccion de instancias correctamente clasificadas en una clase y la exhaus-
tividad en la fraccién de instancias de una clase que se clasificaron correctamente. [17]

Teniendo que:

A = Conjunto de instancias de la clase X en el conjunto de evaluacion

B = Conjunto de instancias clasificadas en la clase X por el clasificador

Entonces
.., ANB
Presicién = | ] |
ANB
Recall = ! Al |

Cuanto mas cerca estén estos valores a 1, mejor serd la calidad del clasificador.
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2.3.4 Generador de arboles de decision C4.5

Un arbol de decisién es un conjunto de condiciones organizadas en una estructura jerarquica.
De tal manera que la decisién final se puede tomar siguiendo las condiciones desde la raiz
hasta alguna de las hojas[18].

El problema de la construccién de un arbol puede ser explicado de una manera recursiva.
Primero se selecciona un atributo para ser ubicado en la raiz del arbol, y se crea una rama
por cada posible valor que puede tomar este atributo. Esto divide el conjunto de datos de
entrenamiento en distintas secciones con cada valor del nodo raiz. Y el proceso se repite de
manera recursiva por cada una de las nuevas ramas, usando las instancias que estan presentes
en cada nuevo nodo. La condicién de parada es cuando todas las instancias en un nodo tienen

la misma clasificacién[19].

Dependent variable: PLAY

Play 9
Don't Play 5
OUTLOOK ?
sunny overcast rain
Play 2 Play 4 Flay 3
Don't Play 3 Don't Play 0 Don't Play 2

HUMIDITY ? WINDY ?

<=T0 \ > 70 TRUE \ FALSE

4 X X

Play 2 Play 0 Play 0 Play 3
Don't Play 0 Don't Play 3 Don't Play 2 Don't Play 0

Figura 2.2: Representacion gréafica de un arbol de decision.

El problema de decidir que atributo debe ser ubicado en cada nodo se resuelve usando el
factor de ganancia de informacién. En cada iteracion se evaliia la ganancia de informacion
que genera cada uno de los atributos y se selecciona el que obtenga un mayor valor. El valor
de ganancia de informacion es calculado usando Gain Ratio.

Teniendo un conjunto S de instancias, y frec(C;, S) que es el nimero de casos de S que
pertenecen a la clase C; y |S|es el nimero de instancias en el conjunto. Entonces la entropia

de S es:
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k
rec(C;,S rec(C;,S
H(S) = — (258 og, (2469

Después se procede a encontrar la entropia de cada uno de los atributos de las instancias.
Posteriormente, conociendo la entropfa de cada subconjunto |S| (S; es el subconjunto de
instancias que tienen igual valor en el atributo que se desea evaluar) se calcula la ganancia

de informacién que cada atributo genera.

(S;)) Entropia del atributo X en el conjunto S.
7=1

H
G(X) = H(S) — H,(S) Ganancia de informacién del atributo X.

Se selecciona el atributo con mayor ganancia para ser ubicado en el nodo que se esta iterando,
y se procede a calcular el siguiente nodo. Las siguientes iteraciones no tendran en cuenta en

las instancias los atributos que han ido siendo seleccionados previamente[20].

2.3.5 K vecinos mas cercanos

La regla del vecino més cercano es simple, este asigna a la instancia que se quiere clasificar, la
clase del ejemplo mas proximo utilizando una funcion de distancia. Esta funciéon usualmente
es la funcién de distancia Euclidiana, aunque una alternativa también frecuentemente usada
es la funcién de distancia Manhattan.

El problema con esta sencilla manera de clasificar las instancias, es que toma mucho tiempo
comparar, cada una de las instancias de entrenamiento con la instancia a clasificar, para
determinar cudl es la méas cercana. La manera de reducir el tiempo que toma esta comparacion
es representando los datos de entrenamiento como un arbol, este arbol es llamado un kD-
tree[21], porque almacena un grupo de puntos en un espacio k-dimensional. Siendo k el
numero de atributos de las instancias.

El uso de los kD-tree ha ayudado a solucionar el problema de la comparacién uno por uno, ya
que el arbol divide el espacio en dimensiones que agrupan instancias con atributos similares,
asi cada evaluacion no debe compararse contra cada instancia, sino que se compara contra las
dimensiones, y se asigna a la clase de la dimensién con la que tuvo una mayor similitud[19].
Este algoritmo tiene 3 elementos principales: el conjunto de instancias de entrenamiento S,
una métrica para calcular la distancia entre los objetos d(x;,z’) y el valor de vecinos mas
cercanos k.

Para clasificar una nueva instancia z = (z/,y') el algoritmo calcula las distancias con las

instancias de entrenamiento (z,y)eS para determinar la lista de vecinos més cercanos.
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representa el conjunto de atributos predictores de una instancias e y representa la clase de
la instancia.

Una vez se tiene la lista de los vecinos més cercanos se selecciona la clase de mayor frecuencia

entre estos:

Clase Mayoritaria =y = argmaz >, 1(v,y;)
v (mi’yi)GSZ

donde v es el valor de la clase, y; es el valor de la clase del i-ésimo vecino de la lista, S, es el
conjunto de las distancias entre las instancias de entrenamiento y la instancia de evaluacién

z 'y I(a,b) es una funcién que retorna 1 si a y b son iguales, 0 si no[22, 23].
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Figura 2.3: En esta representacion, si k=3 el algoritmo retornara la clase B pero si k=6 el
algoritmo retornara la clase A. Ya que se selecciona la clase mayoritaria entre los vecinos

cercanos.

2.3.6 Naive Bayes

Los métodos bayesianos combaten uno de los problemas que poseen las técnicas de mineria
de datos, el manejo de la incertidumbre. Evitan este problema utilizando la teoria de la
probabilidad para cuantificar la incertidumbre.

La induccion de modelos probabilisticos a partir de los datos conocidos, permite que se
realice un razonamiento sobre los nuevos datos a observar. Ademds de que puede calcular
la probabilidad asociada a cada una de las hipdtesis. Y permite actualizar la creencia en
un conjunto de hipdtesis, cada que se estudia una nueva instancia, es decir con cada nueva

instancia, su probabilidad mejora ya que es acumulativa[24].
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El fundamento principal del clasificador Naive Bayes es la suposicion de que todos los atri-
butos son independientes conocido el valor de la clase. Esto da lugar a un modelo grafico
probabilistico donde la raiz es la clase y todos los atributos son hijos de este nodo.

Teniendo en cuenta estos conceptos, el teorema de Bayes es representado por:

P(Olh)xP(h
P(rl0) = #%5i5r

Que indica la probabilidad de que una hipodtesis h suceda, teniendo en cuenta un conjunto
de observaciones O.

En un problema de clasificacién el conjunto de observaciones es O = {A;, As, ..., A} y
la hipdtesis h es cada una de las clases posibles h = {¢1, ¢, ...,¢,}. Se debe calcular la
probabilidad de cada una de las clases en el conjunto h y seleccionar la que entregue el valor
mas alto.

P(O|c)xP(c)

poy = argmaxP(O|c) x p(c)

ceh

Crrap = argmazx
ceh

*MAP = Maximum A Posteriori, valor de probabilidad méxima obtenida después

de calcular todas las clases en el conjunto h.

Teniendo en cuenta que Bayes supone que cada atributo es independiente, entonces la pro-

babilidad puede calcularse de la siguiente manera:

0]
Chrrap = argmazP(c) * 'HlP(Ai|c)
ceh =

La probabilidad de cada uno de los atributos viene dada por el nimero de instancias en las
cuales el atributo A; toma el valor a; y la clase C' toma el valor ¢; sobre la cantidad de veces

que la clase C' toma el valor ¢;[5, 25].

Plagley) = Ledes)

De esta manera el algoritmo Naive Bayes se entrena y es capaz de clasificar una nueva

instancia.

Guibuto 5 Qb2 Catibuto )

Figura 2.4: Representacion grafica del algoritmo Naive Bayes.
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2.3.7 Funciones de base radial

Las redes neuronales artificiales (RNA) tienen distintas aplicaciones, entre ellas se encuen-
tra la clasificacién [26]. Su objetivo es tratar de emular la capacidad humana de procesar

informacion.

Las RNA pueden ser entrenadas usando métodos de aprendizaje supervisado o no supervisado
[27]. Una de las redes encontradas en el aprendizaje supervisado es la red de Funciones de
Base Radial. Las redes RBF constan de 3 capas, en la primera se reciben los atributos de
entrada a ser clasificados, en la segunda capa o capa oculta se utiliza una funcién de calculo
para realizar la transformacién, no lineal, desde el espacio de la capa de entrada al espacio de

la capa intermedia. En la tercera capa se encuentra los valores posibles de la clase a clasificar.

En la capa oculta se calcula la distancia euclidiana existente entre la instancia de entrada
y el vector de puntos, denominados centros, aprendido por la red. Teniendo esta distancia,

entonces se le aplica una funcién de tipo radial con forma gaussiana.

Los parametros que debe aprender una red RBF son los centros de la funciéon o funciones

gaussianas y los pesos de la funcion lineal que seleccionard la salida de la red.

Si la instancia de entrada es x y M es el nimero de neuronas en la capa oculta entonces:

gb(x) = (le(‘r)? qb?(aj)? ) ¢M(x))T

Donde ¢;(z) representa la distancia euclidiana entre el i-ésimo centro y las entradas

exp(—Ni||z — ¢]]?). Y la salida de la red viene dada por:

y=w"*¢(z)

Donde w es el vector de pesos entre la capa oculta y la de salida.

El célculo de los centros de la red se realiza principalmente usando el algoritmo de los K

vecinos mas cercanos. Donde K se corresponde con la cantidad de neuronas en la capa oculta.

Una de las desventajas que presentan las redes RBF es que necesitan de una mayor cantidad
de instancias de entrenamiento, comparadas con otras redes como el Perceptron Multi Capa,

para realizar clasificaciones con una mayor precisiéon. Pero son més rapidas de entrenar([5, 28].
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Figura 2.5: Estructura de las capas de una red neuronal de funciones de base radial.



Capitulo 3

Proceso de Seleccién, Transformacién

y Carga

Como primer paso para el desarrollo del proyecto, teniendo en cuenta las fases de la me-
todologia de descubrimiento del conocimiento [5], se debi6 proceder a la preparacién de los
datos, esto es mas conocido como proceso de “Extraccién, Transformacién y Carga” (ETL,
por sus siglas en ingles). Durante esta fase se trabajé en homogeneizar la informacién conte-
nida en las bases de datos fuente. Se analiz6 cual era la mejor forma de estandarizarlos y la
manera de almacenarlos para posteriormente usarlos en el procesamiento de los algoritmos

de descubrimiento del conocimiento.

3.1 Seleccion

Las fuentes de informacion, donde se contenian los datos necesarios para la creacién del
clasificador, fueron de facil recoleccion, ya que estas son suministradas directamente por el
ICFES de manera libre. El servicio brindado por el ICFES para el uso de estas bases de
datos para promover la investigacion ayuda a que se puedan realizar trabajos como este con
el fin de determinar anomalias, conductas, mejoras, etc. sobre la calidad de la educacion en
Colombia.

La informacién recolectada estaba constituida por 24 bases de datos, que contenian informa-
cién de cada uno de los exdmenes aplicados a lo largo de 12 anos desde el ano 2000 hasta el
2011 (Actualmente la informacién del ano 2012 ya se encuentra disponible, pero al momento
de realizar este proceso de ETL no lo estaba, asi que no se tomé como insumo para la cons-

truccién de los clasificadores), durante cada ano se realizan 2 pruebas Saber 11°. La cantidad

36
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de registros almacenados en estas 24 bases de datos se encontraba alrededor de 5'700.000.

Las bases de datos fueron obtenidas en formato Access, un tipo de archivo que se utiliza
para administrar bases de datos y pertenece a Microsoft. Para su primer procesamiento se
decidi6 transportar la informacién a tablas administradas por el motor de bases de datos
MySQL!, esto se hizo, porque para la posterior transformacién de los datos, los scripts de
procesamiento se construyeron usando el lenguaje de programacién Python? y este tiene

mejor soporte a la hora de conectarse con bases de datos MySQL.

3.2 Transformacion

Teniendo la informacién recolectada se procedié a trasformar los datos obtenidos.

Esta transformacion consta de estandarizar el formato en que son presentados los datos para
su procesamiento, una coherencia entre el formato de presentacion de los datos mejora la
calidad de los resultados obtenidos, ya que estos tienen un valor de representacion especifico
para cada caso que se puede presentar con cierto atributo, en caso de que para un atributo
existan varios valores para indicar la misma situacién o que para varias situaciones exista
solo un valor valido, afecta la precisién con la que pueden trabajar los clasificadores.

Para la transformacion del formato de los datos se utilizd6 como guia el diccionario de datos
suministrado por el ICFES?, en donde se muestra el historial de cémo se registrd la infor-
macién en las respectivas bases de datos. En este diccionario de puede apreciar la relacion
de las campos indagados, el ano en que se registrd y los valores con los que se registraba en
cada ano.

Los datos transformados y las modificaciones aplicadas se presentan a continuacion:

e Atributo COLE_INST_VLR_PENSION indica con un cédigo el valor mensual que pagd o
paga el evaluado actualmente de pension en el colegio. Este atributo esta presente en
las 24 bases de datos, pero presenta variacién en el formato de presentacion, la tabla

3.1 muestra esta variacion.

Al analizar la variacién en la representacion del dato se puede notar que a medida
que pasa el tiempo los rangos de especificacién del valor de la pensiéon se han ido

disminuyendo. Pero se pueden visualizar 3 rangos que son constantes “No paga”, “Entre

http://www.mysql.com/
’http://www.python.org/
3ftp://ftp.icfes.gov.co/SABER11/SB11-Diccionario_de_Datos-v1-6.pdf
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Periodo 2000-2004 | Periodo 2005-2007

Periodo 2008

Periodo 2009-2011

No paga No paga 0 No paga 0 No paga

Menos de Menos de | 8 Menos de | 8 Menos de

$30.000 $33.000 $90.000 $87.000

Entre Entre 9 Entre 9 Entre

$30.000 vy $33.000 vy $90.000 y $87.000 vy

$50.000 menos de menos de menos de
$50.000 $120.000 $120.000

Entre Entre 10 Entre 10 Entre

$50.000 'y $50.000 y $120.000 y $120.000 y

menos de menos de menos de menos de

$70.000 $70.000 $150.000 $150.000

Entre Entre 11 Entre 11 Entre

$70.000 y $70.000 vy $150.000 y $150.000 y

menos de menos de menos de menos de

$100.000 $100.000 $250.000 $250.000

Entre Entre 12 $250.000 o | 12 $250.000 o

$100.000 y $100.000 y mas mas

menos de menos de

$150.000 $150.000

Entre Entre

$150.000 y $150.000 y

menos de menos de

$250.000 $250.000

Mas de Mas de

$250.000 $250.000

Tabla 3.1: Variacién de la representacién del atributo COLE_INST_VLR_PENSION en las
bases de datos.

$150.000 y menos de $250.000” y “$250.000 o mas”, por lo tanto siempre existiéo un

valor que representara estos 3 niveles.

El problema aparece al momento de querer encontrar similitudes entre los rangos inter-
medios, se encuentra una representacién de los datos casi igual entre el primer periodo
con el segundo periodo y entre el tercer periodo con el cuarto periodo. Al momento de
tomar la decisién se tuvo en cuenta cual transformacién causaria una mejor perdida
en la calidad de la informacion, por lo tanto se decidié dejar la representacién utiliza-
da en el periodo 2005-2007, ya que al momento de transformar los datos se mantiene

una mayor especificidad, la cual no se mantendria si se hubieran tomado los valores de
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alguno de los tultimos periodos.

Las transformaciones que tomaron los valores de los otros periodos se muestran en la
tabla 3.2.

Periodo 2000-2004 Periodo 2008 Periodo 2009-2011

1 0 0 0 0 0
2 1 8 3 8 3
3 2 9 4 9 4
4 3 10 ) 10 )
) 4 11 6 11 6
6 5 12 7 12 7
7 6

8 7

Tabla 3.2: Transformacion del atributo COLE_INST_VLR_PENSION para ser registrado en
el nuevo almacenamiento de datos.

e Atributo ECON_SN_COMPUTADOR indica si el evaluado tiene o no tiene computador
en la casa, en el anos 2008 se preguntd en conjunto si la persona tenia servicio de
internet y la cantidad de computadores que tenia. La variacion de la representacién de

este atributo se presenta en la tabla 3.3.

Periodo 2008-1 Periodo 2008-11 Periodo 2009-2011
No 0 No 0 No
1 Si, con in- | 3 Uno 3 Si
ternet
2 Si, sin in- | 4 Dos o mas
ternet

Tabla 3.3: Variacién de la representacion del atributo ECON_SN_.COMPUTADOR en las
bases de datos.

El anélisis de las representaciones deja visualizar que el factor importante de la infor-
macién es conocer si el estudiante posee o no computador, por lo tanto los valores que
se deciden dejar para que representen este valor en el nuevo almacenamiento de datos,
solo deben indicar si la respuesta fue Si o No, esta situacién solo se encontraba en el
ultimo periodo, por lo tanto fue esta representacion la que se decidié preservar. Las

transformaciones aplicadas a los otros periodos se muestran en la tabla 3.4.
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Periodo 2008-1 Periodo 2008-11

Tabla 3.4: Transformacion del atributo ECON_SN_COMPUTADOR para ser registrado en

el nuevo almacenamiento de datos.

e Atributos:

— ESTU_NACIMIENTO_ANNO
— ESTU_NACIMIENTO_DIA
— ESTU_NACIMIENTO_MES

representan la fecha de nacimiento del estudiante. Estos 3 atributos tendrian un mayor
significado si se presenta como ESTU_EDAD, por lo tanto se realizé la transformacion
de estos para almacenar el valor numérico de la edad del estudiante.

La transformacion se realizé calculando la fecha de presentacién de examen con estos
valores registrados, como la fecha exacta de los exdmenes es desconocida, no se puede
dar un 100 % de garantia de que todas las edades fueron correctamente registradas pero
el rango de error no es mayor a un mes y esto es solo aplicable a los estudiantes que
nacieron en los meses de abril o septiembre, esto es porque aunque no se tenga clara la
fecha exacta de aplicacion del examen si es conocido que el primer examen del ano se

realiza en abril y el segundo en septiembre.

Por ejemplo si un evaluado nacié el 15 septiembre de 1995 y presento el segundo examen
del ano 2011, se calcula que este estudiante tiene una edad de 16 anos, pero descono-
cemos el dia en que se realiz6 el examen, si fue antes del dia 15, entonces el calculo de
la edad es erroneo pero solo por unos pocos dias, pero si se realizé después del dia 15,

entonces el calculo es correcto.

Como se puede apreciar, a pesar de no existir una precisién del 100 % con todas las
edades registradas, si se puede confiar en que en la gran mayoria de los casos estas son

exactas y las que no lo son, tiene un error de pocos dias.

e Atributo ESTU_TRABAJA indica si la persona trabaja, si el trabajo es remunerado

y la cantidad de tiempo que dedica a trabajar. También presenta variaciones en sus
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registros, estas variaciones se presentan en la tabla 3.5.

Periodo 2000-20041 Periodo 2008-2011

N No 0 No
S Si 1 Si, con remuneracién en dinero y/o especie
2 Si, como ayudante sin remuneracion
3 Si, para contribuir a pagar su matricula y/o los gastos
del hogar
4 Si, por ser practica obligatoria del programa de estudios
5) Si, para adquirir experiencia y /o recursos para sus gastos
personales
6 Si, menos de 20 horas a la semana
7 Si, 20 horas o mas a la semana

Tabla 3.5: Variacion de la representacion del atributo ESTU_ TRABAJA en las bases de
datos.

Al analizar la variacién de la representacion se observo que si se conservaban los valores
de representacién del segundo periodo era muy dificil encontrar un valor concordarte
para el “Si” del primer periodo, mientras que si se decidia conservar los valores de
representacion del primer periodo, todos los valores del segundo periodo tendrian una
correspondencia en la transformacién. Por lo tanto se decidié conservar la representacion

del primer periodo.

La transformacion por lo tanto fue, el valor 0 se convirtié en “N” y los demas valores

numéricos se convirtieron en “S”.

e Atributos FAMI_.COD_EDUCA_MADRE y FAMI_.COD_EDUCA_PADRE representa
el nivel de educacion de los padres, presentan variaciones en su representacion. Las

variaciones se presentan en la tabla 3.6.

Se observé que en el segundo periodo existe una mayor precisién sobre los datos almace-
nados, si se trasladan estos al primer periodo, se puede perder informacién importante,
por lo tanto se decidié transformar los valores del primer periodo a los del segundo. Sin
embargo del primer periodo, los valores “17, “2” y “5” no tienen correspondencia en el
segundo periodo, por lo tanto estos se conservaron sin modificacion alguna. Los nuevos

valores de representacion se pueden observar en la tabla 3.7.

e Atributo FAMI_.COD_OCUP_MADRE y FAMI_.COD_OCUP_PADRE representan la

actividad a la que se dedican los padres del evaluado. Presentan variaciones en su
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Periodo 2000-20041 ‘ Periodo 2008-2011

0 Ninguno 0 Ninguno
1 No tuvo Escuela 9 Primaria Incompleta
2 Preescolar 10 Primaria Completa
3 Bésica Primaria 11 Secundaria (bachillerato) Incomple-
ta
4 Bésica Secundaria 12 Secundaria (bachillerato) Completa
5 Media Vocacional 13 Educacién técnica o tecnoldgica in-
completa
6 Tecnoldgico o Técnico 14 Educacién técnica o tecnolégica
Completa
7 Universitario 15 Educacion Profesional Incompleta
8 Postgrado 16 Educacién Profesional Completa
17 Postgrado
99 No sabe

Tabla 3.6: Variacién de la representacién de los atributos FAMI_.COD_EDUCA_MADRE y
FAMI_COD_EDUCA_PADRE en las bases de datos.

Periodo 2000-20041

14
16
17

RN DO =W N O
—_
N}

Tabla 3.7: Transformacién de los atributos FAMI_.COD_EDUCA_MADRE y FAMI_COD _-
EDUCA _PADRE para ser registrados en el nuevo almacenamiento de datos.

representacion. Estas variaciones son mostradas en la tabla 3.8.

Los valores entre los 2 periodos guardan muchas similitudes, en la mayoria de los casos
solo varfan los nombres como se registré el valor. El segundo periodo presenta algunos
valores no existentes en el primero y viceversa. Para preservar los valores actuales se

decidié transformar los valores del primer periodo al segundo, del primer periodo los
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Periodo 2000-20041 } Periodo 2008-2011

0 Fallecidos (solo se pregunté esta op- | 13 Empresario(a)
cién en 2000)
1 Empresarios 14 Pequetio empresario(a)
Administradores o gerentes 15 Empleado con cargo como direc-
tor(a) o gerente general
3 Profesionales independientes 16 Empleado(a) de nivel directivo
4 Profesionales empleados 17 Empleado(a) de mnivel  técni-
co/profesional
5 Trabajadores independientes 18 Empleado(a) de nivel auxiliar o ad-
ministrativo
6 Trabajadores empleados 19 Obrero u operario empleado(a)
7 Rentistas 20 Profesional independiente
8 Obreros 21 Trabajador por cuenta propia
9 Jubilados 22 Hogar
10 Hogar 23 Pensionado(a)
11 Estudiantes 24 Rentista
12 Personas que en la actualidad no de- | 25 Estudiante
vengan ingreso por ninguin concepto
o estan buscando trabajo
26 Otra actividad u ocupacién
99 NO sabe

Tabla 3.8: Variacién de la representacion de los atributos FAMI_COD_OCUP_MADRE y
FAMI_.COD_OCUP_PADRE en las bases de datos.

valores “0” y “12” no tienen una representacion en el segundo periodo, asi que estos
permanecieron con ese valor. La transformacién de los cédigos se puede visualizar en

la tabla 3.9.

e Atributo FAMI_ING_FMILIAR_MENSUAL representa el ingreso mensual en salarios
minimos que devengan en total lo habitantes del hogar del evaluado. Este atributo
presenta variaciones a lo largo de los anos por lo tanto debié ser transformado. Estas

variaciones se muestran en la tabla 3.10.

Los rangos de variaciéon entre los 2 periodos son muy similares entre si, se decidié con-
servar los valores del segundo periodo, ya que el cédigo 7 de este, agrupa los cédigos
7, 8 v 9 del primer periodo, por lo tanto es una transformacién mas concordarte que
intentar llevar el codigo 7 del segundo periodo a la representacion de algtiin codigo en

el primer periodo. El cédigo 6 del segundo periodo agrupa al 100 % el cédigo 5 y al
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Periodo 2000-20041

0

13

15

20

17

21

19

24

19
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23
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22
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25
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Tabla 3.9: Transformacion de los atributos FAMI_COD_OCUPA_MADRE y FAMI_COD _-
OCUPA_PADRE para ser registrados en el nuevo almacenamiento de datos.

Periodo 2000-20041

Periodo 2008-2011

0 Menos de 1 SM (Salarios Minimos) | 1 Menos de 1 SM
1 Entre 1 y menos de 2 SM 2 Entre 1 y menos de 2 SM
2 Entre 2 y menos de 3 SM 3 Entre 2 y menos de 3 SM
3 Entre 3 y menos de 5 SM 4 Entre 3 y menos de 5 SM
4 Entre 5 y menos de 7 SM 5 Entre 5 y menos de 7 SM
) Entre 7 y menos de 9 SM 6 Entre 7 y menos de 10 SM
6 Entre 9 y menos de 11 SM 7 10 o més SM
7 Entre 11 y menos de 13 SM
8 Entre 13 y menos de 15 SM
9 15 0 méas SM

Tabla 3.10: Variacién de la representacion del atributo FAMI_ING_FMILIAR_-MENSUAL en

las bases de datos.

33% el codigo 6 del primer periodo, asi que como solo concordaba con una parte del

cédigo 6 del primer periodo, este se transformara al cédigo 7 del segundo periodo. Las

transformaciones aplicadas se presentan en la tabla 3.11.

e Atributos FAMI_SN_LEE ESCRIBE MADRE y FAMI_ SN_LEE_ESCRIBE_PADRE re-

presenta si los padres del evaluado pueden o no leer. Este valor ha sido registrado de
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Periodo 2000-20041

0 1
1 2
2 3
3 4
4 5
) 6
6 7
7 7
8 7
9 7

Tabla 3.11: Transformacion del atributo FAMI_ING_FMILIAR_MENSUAL para ser registra-

do en el nuevo almacenamiento de datos.

2 maneras distintas, pero en el diccionario de datos del ICFES no se indica entre que

rangos de tiempo se utilizo cada una.

Estas representaciones se pueden visualizar en la tabla 3.12.

Primera representacion ‘ Segunda representacion

0 No N No
1 Si S Si
99 No lo sabe 99 No lo sabe

Tabla 3.12: Variacién de la representacion de los atributos FAMI_SN_LEE_ESCRIBE_MA-
DRE y FAMI_SN_LEE_ESCRIBE_PADRE en las bases de datos.

A pesar de no conocer la variacion de los periodos, se conocia los valores y entre
los 2 periodos las opciones eran idénticas, entonces se decidié conservar la primera

representacion para la construccién del nuevo almacenamiento de datos.

e Atributos COLE_CODIGO_COLEGIO, COLE_CODIGO_INST, ECON_ZONA, ESTU -
ANNO_EGRESO, ESTU_MES_EGRESO, ESTU_IES_COD_DESEADA, ESTU_CARR -
COD_DESEADA y ESTU_CODIGO_RESIDE_MCPIO se eliminaron ya que fueron al-
macenados con cédigos de los cuales el ICFES no entrega el significado de su valor. Por
lo tanto, asi estos atributos llegaran a ser relevantes no se les hubiera podido dar una

interpretacién apropiada.
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Las anteriores transformaciones fueron aplicadas a los atributos que se utilizaron para prede-
cir las puntuaciones en las distintas areas evaluadas, es decir, los valores que fueron utilizados
como atributos predictores. Pero los valores que representan las puntuaciones también nece-
sitaron ser modificados, los atributos a predecir.

Para transformar estos datos se utilizé discretizacién, ya que estos estaban presentados en
valores numéricos, unos en un intervalo de [1, 100] y otros de [1, 10], se procedié a crear
rangos de puntajes y asignarles un identificador a cada uno. Esta transformacion se muestra
en la tabla 3.13.

e Areas académicas que se califican con un puntaje de 1 a 100:

Lenguaje
— Matemaéticas

— Biologia

Quimica
— Fisica
— Filosofia

— (lencias sociales

Inglés

Interdisciplinar violencia y sociedad

Interdisciplinar medio ambiente

e Areas académicas que se califican con un puntaje de 1 a 10:

Profundizacion en lenguaje

— Profundizacion en matematicas

— Profundizacién en biologia

— Profundizacion en ciencias sociales

En los atributos que indican los puntajes de las areas evaluadas también se debieron aplicar

cambios en su representacion.

e TEMA _GEOGRAFIA y TEMA _HISTORIA representaban los puntajes obtenidos por

los evaluados en las areas de geografia e historia, pero esto se modificé a partir del
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Discretizacion aplicada a los puntajes de las areas académicas

[1, 10) 1 A
[10, 20) 2 B
20, 30) 3 C
30, 40) 4 D
[40, 50) 5 E
50, 60) 6 F
[60, 70) 7 G
[70, 80) 8 H
80, 90) 9 I
90, 100] 10 J

Tabla 3.13: Transformacién aplicada a los atributos que representaban los puntajes obtenidos
por los evaluados en las distintas areas académicas.

2006 en donde se introdujo la prueba de ciencias sociales que combina las 2 pruebas

anteriores. Por lo tanto en las bases de datos anteriores a 2006 se promedié estos 2
puntajes y se registréo como uno solo que se llamé TEMA _CIENCIAS_SOCIALES.

e TEMA3_IDIOMA P representa el puntaje obtenido en la prueba de idioma, antes del
20061T se podia escoger entre inglés, aleman y francés para presentar la prueba, pero a
partir del 2007 solo se presenta en inglés, por lo tanto los valores de alemén y francés

se almacenaran como nulo para evitar contenidos innecesarios.

e TEMA2 PROFUNDIZACION_P y TEMA4 INTERDISCIPLINAR estas areas presen-
taban distintas opciones al evaluado, en la prueba de profundizacion se podia escoger
entre Biologia, Matematica, Historia, Lenguaje y Ciencias Sociales. Y en la prueba
interdisciplinar se podia escoger entre Medio Ambiente, Violencia y Sociedad, y Me-
dios de Comunicaciéon y Cultura. Pero a partir del 201011 solo se escoge una entre 5
opciones (las pruebas de profundizacién en historia y comunicacién y cultura desapa-
recieron), por lo tanto, estas 2 pruebas que ya no se evalian no se conservaron en el

nuevo almacenamiento de datos.

3.3 Carga

Como ultimo paso de la primera fase, fue necesaria la creacién de un almacenamiento de

datos, en donde la informacion sea registrada con las transformaciones aplicadas, para que
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cumpla la condicién de ser homogénea en sus atributos.

El modo fisico de almacenamiento utilizado fue una tabla en el motor de base de datos de

MyQSL, la cual después de la eliminacién de algunos parametros, los cuales no servian como

atributos predictores, ya que eran llaves primarias o su valor no podia ser interpretado para

darle un significado, consté de 88 atributos de los cuales 78 fueron atributos predictores y

los 10 restantes fueron atributos a predecir (también conocidos como “clases”).

El diseno logico de este almacenamiento se muestra en la figura 3.1.

Colegio

COLE_CODIGO_COLEGIOD
COLE_INST_MNOMBRE
COLE_CALENMDARIC_COLEGIC
COLE_CARACTER_COLEGIC
COLE_DEPTO _COLEGIO
COLE_CODIGO_MCPID
COLE_IDIOMA_COLEGID
COLE_INST_JORMADA
COLE_CODIGO_INST
COLE_INST_VLR_PEMSION

Ubicacion

Puntajes

/

Economia del Hogar

ECOMN_CUARTOS
ECON_DORMITORIOS
ECOMN_MATERIAL_FISOS
ECOM_SH_ACUEDUCTC
ECOMN_SH_ALCANTARILLADD
ECOMN_SH_ASED
ECON_SN_AUTCMOVIL
ECOM_SMN_CELULAR
ECOMN_SN_COMPUTADOR
ECOMN_SH_DEUDA_VIVIENDA
ECON_SN_DVD
ECON_SN_ENERGIA
ECOM_SH_ESTUFRA
ECOMN_SH_HORND
ECOMN_SH_INTERMET
ECON_SN_LAVADORA
ECON_SN_MICROONDAS
ECOM_SH_MOTOCICLETA
ECOMN_SH_MEVERA
ECOMN_SH_SAMITARIC
ECON_SN_SANITARIC_CONEXION
ECOM_SH_TELEFOMIA
ECOM_SH_SERVICIO_TV
ECOMN_SH_TELEVISOR
ECOMN_SH_VIVIENDA_FROFIA
ECON_ZONA

ESTU_ESTRATC
FAMI_ING_FMILIAR_MEMSUAL
FAMI_MIVEL_SISBEN
FAMI_MUM_APORTANTES

TEMA_BIOLOGIA
TEMA_FILOSOFIA
TEMA_FISICA
TEMA_LENGUAJE
TEMA_MATEMATICA
TEMA_CQUIMICA
TEMA_CIENCIAS_SOCIALES
TEMAZ_PROFUMDIZACION_P

TEMAZ_IDICMA_P,
TEMAS_INTERDISCIPLINAR

ESTU_CODIGO_RESIDE_MCFID
ESTU_RESIDE_DEPTO
ESTU_RESIDE_MPIC
ESTU_EXAM_DEPTO_PRESEMTACICON
ESTU_EXAM_MPIO_PRESENTACION
ECON_AREA_VIVE

Personal

T

Familia

FAMI_COD_EDUCA_HERMANG
0OD_EDUCA_MADRE
OD_EDUCA_FADRE
OD_CGUP_MADRE
FAMI_COD_OCUP_PADRE
FAMI_HERMANOS_ESTUDIAN
FAMI_MUM_HER_EST_SUF
FAMI_NMUM_HERMANOS
FAMI_MUM_PERS_GRUP_FAM
FAMI_POSICION_ENTRE_HNOS
FAMI_SM_LEE_ESCRIBE_MADRE
FAMI_SM_LEE_ESCRIBE_FADRE

ESTU_ACT_PROX_ANNGD
ESTU_DISC_INVIDENTE
ESTU_DISC_MOTRIZ

ESTU_DISC_SCORDO_CON_INTERPRET

E

ESTU_DISC_SORDO_SIM_INTERFRETE

ESTU_DISC_SORDOCEGUERA
ESTU_DISC_COGNITIVA

ESTU_EDAD

ESTU_ETNIA
ESTU_EXAM_INPE_MOTIVO_EXAMEN
ESTU_GENERD
ESTU_IES_RAZON_DESEADA
ESTU_IES_NOMBRE
ESTU_CARR_RAZON_DESEA
ESTU_CARR_TIFO
ESTU_SOST_PERSOMAL
ESTU_TIPO_DOC

ESTU_TRABAJA
ESTU_HORAS_TRABAJO
ESTU_VECES_ESTDO

Figura 3.1: Diseno logico del modelo de almacenamiento de datos.

En el disefio 16gico del modelo dimensional (figura 3.1) se pueden observar las dimensiones y

la tabla de hechos.
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Las dimensiones, que contienen los atributos que ayudan a responder las preguntas que se
pueden plantear sobre el modelo, constan de la informacién que define las particularidades

de un evaluado. Estas dimensiones son:

e Colegio: brinda informacion sobre el colegio en el que estudia o estudio el evaluado,

por ejemplo el cardcter, el calendario, la jornada escolar, entre otros.

e Economia del hogar: brinda informacién sobre el ambiente econémico del evaluado,
como por ejemplo las caracteristicas fisicas de su hogar, como el material de los pisos y
los sistemas de servicios ptublicos disponibles en él. Ademas de informar también sobre
los ingresos monetarios y la cantidad de personas en las que deben repartirse estos

ingresos.

e Familia: brinda informacién sobre las caracteristicas de la familia del evaluado, como

por ejemplo las ocupaciones y niveles educativos de sus padres y hermanos.

e Ubicacién: brinda informacion sobre la zona geogréafica donde vive el evaluado, como

el municipio y departamento, y si vive en una zona rural o urbana.

e Personal: brinda informacién sobre las caracteristicas fisicas y de personalidad del
estudiantes, como su edad, el genero, informacion sobre discapacidades, las razones que

lo llevaron a escoger una carrera, entre otras.

Para una mayor informacién sobre el significado de cada uno de estos atributos y de la forma
en cémo se almacenan en las bases de datos, se puede observar el diccionario de datos del
ICFES.

En la tabla de hechos, la cual almacena los atributos que contienen la informacién con la
cual se responderd a las preguntas planteadas al modelo, se pueden observar los registros que
indican el puntaje en cada una de las dreas académicas evaluadas.

Coémo se relacioné en la seccion 2.1.4, las areas académicas son 14, 8 de obligatoria presen-
tacién para todos los evaluados y 6 areas electivas de las cuales se debe elegir una. Estas 6
electivas constan de 4 profundizaciones y 2 pruebas interdisciplinares, por eso en los atributos
de la tabla hechos se encuentran los atributos TEMA2 PROFUNDIZACION_P, TEMA4 _IN-
TERDISCIPLINAR, estos fueron interpretados con la ayuda de un cédigo que indicaba cual
prueba escogio cada evaluado.

Asi, con el procesamiento de esta informacion, que fue recolectada, homogeneizada y alma-

cenada nuevamente, se pudo proceder a trabajar con los distintos algoritmos de clasificacion
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elegidos para evaluar en el trabajo de grado. La descripcién del desarrollo de esta etapa de

evaluacion se encuentra en el siguiente capitulo.



Capitulo 4
Evaluacion de Clasificadores

Después de tener cargado el nuevo almacenamiento de datos con la informacién homogenei-
zada, se procedié a evaluar los algoritmos de clasificacion para elegir los mas confiables para
construir la interfaz de consultas, que permita conocer los posibles resultados de un evaluado.
El objetivo de este trabajo de grado era entregar informacion sobre los posibles resultados de
un estudiante en cada una de las areas académicas evaluadas por la prueba Saber 11°. Estas
areas son en total 14, asi que para cada una de estas areas se debié construir un clasificador

que predijera con el mayor indice de confianza el resultado a obtener por el evaluado.

4.1 Seleccidon de atributos

El primer paso para la construccién de estos clasificadores fue filtrar la cantidad de atributos
predictores disponibles. Al momento de realizar esta fase se contaba con 78 atributos predic-
tores, varios de estos atributos constaban con una gran cantidad de registros nulos, ya que
la frecuencia con la que se almacen6 en las bases de datos fue muy baja.

Para la seleccién de estos atributos a ser filtrados se evalué primero la cantidad de veces en
las que este fue registrado, y utilizando la suite de algoritmos de minera de datos Weka! se

realizo un filtro de seleccién de atributos utilizando algoritmos especializados para esta tarea.

4.1.1 Seleccion manual

La tabla 4.1 muestra los atributos que se seleccionaron de manera manual, el criterio para

esta primera seleccién fue que al menos estuvieran presentes en 12 (50 %) de las bases de

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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datos consultadas.

ID | Atributo Cantidad
4 COLE_CODIGO_MCPIO* 24
6 COLE_INST_JORNADA 24
7 COLE_INST_VLR_PENSION 24
36 | ESTU_DISC_MOTRIZ 24
37 | ESTU_DISC_.SORDO_CON_INTERPRETE | 24
38 | ESTU_DISC_SORDO_SIN_INTERPRETE 24
41 | ESTU_EDAD 24
47 | ESTU_.GENERO 24
35 | ESTU_DISC_INVIDENTE 22
44 | ESTU_EXAM_DEPTO_PRESENTACION 22
51 | ESTU_RESIDE_DEPTO 22
1 COLE_CALENDARIO_COLEGIO 17
2 COLE_CARACTER_COLEGIO 17
48 | ESTU_IES_RAZON_DESEADA 17
49 | ESTU_.CARR_RAZON_DESEA 17
55 | ESTU_TRABAJA 17
58 | FAMI_.COD_EDUCA_MADRE 17
59 | FAMI_.COD_EDUCA_PADRE 17
60 | FAMI_.COD_OCUP_MADRE 17
61 | FAMI_.COD_OCUP_PADRE 17
63 | FAMI_ING_FMILIAR_MENSUAL 17
68 | FAMI_NUM_PERS_GRUP_FAM 17
3 COLE_DEPTO_COLEGIO 16
5 COLE_IDIOMA_COLEGIO 15
43 | ESTU_ETNIA 15
46 | ESTU_EXAM_MPIO_PRESENTACION 15
52 | ESTU_RESIDE_MPIO 15
54 | ESTU_TIPO_DOC 14

Tabla 4.1: Atributos predictores seleccionados de manera manual.

* Originalmente el atributo registrado 24 veces era COLE_INST_NOMBRE, pero
como este tenia alrededor de 12500 opciones, se volvié complicado trabajar con
él, por lo tanto se decidio utilizar este para conocer el municipio al que el colegio
pertenece y asi el atributo COLE_CODIGO_MCPIO se pudo registrar las 24 veces.

Tras aplicar este primer filtro la cantidad de atributos predictores considerados ttiles, se

redujo a 28. Después, usando estos 28 atributos, se procedié a utilizar los algoritmos de

seleccion de atributos predictores disponibles en Weka.
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4.1.2 Seleccion automatica

Weka brinda la capacidad de realizar esta seleccion de atributos utilizando métodos eva-
luadores que se dividen en 2 tipos: los evaluadores de subconjuntos y los prorrateadores de
atributos. El primer tipo se encarga de evaluar cual subconjunto de datos es el mejor para
predecir la clase, este utiliza un método de bisqueda del tipo forward o backward. El segundo
tipo no evaliia subconjuntos, si no que asigna a cada atributo un valor que indica el nivel
de correlaciéon que posee con la clase a predecir, este al contrario de utilizar un método de
busqueda, utiliza un ranker para indicar la importancia de cada atributo.

El primer paso para poder utilizar Weka fue construir los archivos arff? estos son los archivos
que usa Weka para transmitir la informacion a los algoritmos. En la primera prueba se cons-
truyé un archivo arff con 1000 registros, con los datos obtenidos desde el almacenamiento de
datos construido en el capitulo anterior. La idea de realizar esta prueba inicial era determi-
nar los tiempos que demoraba cada posible combinacion entre los métodos de evaluacion y
los métodos de busqueda que ofrece Weka. Después de realizar esta prueba se optd por la
utilizacion de 6 combinaciones que fueron las que lograron manipular la cantidad de datos
presentados, en un tiempo aceptable, teniendo en cuenta que més adelante se ejecutarian
pruebas con archivos que contenian hasta 500.000 registros.

La razon para que algunas combinaciones no fueran seleccionadas, fue porque nunca se
logré obtener una solucién en el tiempo otorgado (20 minutos) o lanzaron error al momento
de procesar el archivo. El tiempo de 20 minutos, fue tomado como un limite justificable, ya
que de los algoritmos de los cuales si se obtuvo respuesta, no tomaron un tiempo mayor a 3
minutos.

La tabla 4.2 muestra las combinaciones seleccionadas.

Como ya se explicé que se construy6 un clasificador por cada area evaluada, la seleccion de
atributos también se aplicé a cada una de estas clases a predecir, es decir que por cada area
se crearon los archivos arff para ser analizados en los algoritmos.

Los archivos ARFF creados para realizar cada prueba fueron construidos seleccionando de
manera aleatoria registros de la base de datos homogeneizada. Ademas estos archivos fueron
creados con distintas cantidades de registros, con el fin de tener una mejor visién sobre
el comportamiento de los algoritmos a medida que se aumentaba la cantidad de registros.
Estas cantidades fueron 1.000, 10.000, 100.000 y 500.000. Es decir, por cada area evaluada se
crearon 4 archivos arff que fueron ejecutados en las 6 combinaciones distintas, dando asi 24

evaluaciones a analizar.

’http://weka.wikispaces.com/ARFF
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ID Método de evaluacion Método de biisqueda
1 CfsSubsetEval® BestFirst*

2 CfsSubsetEval GeneticSearch®

3 CfsSubsetEval GreedyStepwise®

4 ClassifierSubset Eval” GeneticSearch

5 GainRatioAttributeEval® Ranker?

6 InfoGainAttributeEval'® Ranker

Tabla 4.2: Combinaciones utilizadas en Weka para seleccionar atributos predictores.

4.2 Creacidon de vistas minables

Posterior a la ejecucién de los algoritmos de seleccién automatica, se reevalud la calidad de
los atributos predictores y su capacidad de ser realmente aportantes al momento de predecir
el posible puntaje en un area académica. Se decidié que los atributos ESTU_EXAM_MPIO -
PRESENTACION y ESTU_EXAM_DEPTO_PRESENTACION no serian tenidos en cuenta
para la construccién de los clasificadores, ya que al analizar la base de datos, en mas del 90 %
de los casos el valor de estos 2 atributos era equivalente al valor de los atributos COLE -
CODIGO_MCPIO y COLE_DEPTO_COLEGIO respectivamente, por lo tanto se generaba
redundancia en los datos y esto ocasiona que la calidad de las predicciones disminuya.

También el atributo ESTU_TIPO_DOC que indica el tipo de documento con el que la persona
se inscribid, no entregaba informacion realmente util. Al analizar la base de datos alrededor
del 95 % de los registros se dividian entre “Tarjeta de Identidad” o “Cedula de Ciudadania”,
los otros valores posibles no eran comunes. Este atributo se solapa con el atributo ESTU -
EDAD, ya que el valor “Tarjeta de Identidad” los tenian los evaluados menores de 18 anos
y “Cedula de Ciudadania” los evaluadores mayores de 18 anos. Por lo tanto, es claro que
conociendo la edad de un evaluado, se puede conocer qué tipo de documento utiliza, asi que
la edad absorbié este atributo y por eso no fue tenido en cuenta a la hora de construir los

clasificadores.

3http://weka.sourceforge.net/doc.stable/weka/attributeSelection/CfsSubsetEval.html
‘http://weka.sourceforge.net/doc.stable/weka/attributeSelection/BestFirst.html
Shttp://weka.sourceforge.net/doc.stable/weka/attributeSelection/GeneticSearch.html
Shttp://weka.sourceforge.net/doc.stable/weka/attributeSelection/GreedyStepwise.html
"http://weka.sourceforge.net/doc.stable/weka/attributeSelection/ClassifierSubsetEval.
html
8http://weka.sourceforge.net/doc.stable/weka/attributeSelection/GainRatioAttributeEval.
html
Yhttp://weka.sourceforge.net/doc.stable/weka/attributeSelection/Ranker.html
Onttp://weka.sourceforge.net/doc.stable/weka/attributeSelection/InfoGainAttributeEval.
html
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Después de analizar los resultados de la ejecucién de los algoritmo de seleccion de atributos,
se procedié a construir las vistas minables que iban a ser procesadas en cada uno de los
algoritmos de construccién de clasificadores.

Para la construccion de estas vista minables, se realizé una seleccién entre los 28 atributos
filtrados inicialmente y los atributos que tuvieron una mayor presencia en los resultados de los
algoritmos de seleccion de atributos. En algunas areas se crearon 2 vistas minables para tener
una mejor perspectiva, respecto a distintos comportamientos. No se definié un limite minimo
de seleccion de los atributos en los resultados de los algoritmos, la cantidad de atributos
que compone cada vista minable se decidié teniendo en cuenta el niimero de veces que fue
seleccionado el mas frecuente.

Los procesos de mineria de datos involucran, ademas de los algoritmos, el conocimiento que se
tenga sobre el problema, en ocasiones algunos atributos pueden no ser relevantes al momento
de ejecutar los algoritmos, pero es conocido por las personas involucradas en el proceso, que
estos atributos si determinan un factor importante en el caso de estudio. Teniendo en cuenta
este criterio, algunos atributos que tuvieron poca relevancia en los algoritmos de seleccion,
fueron escogidos para ser predictores, ya que se considerd que su significado podria beneficiar
la calidad de las predicciones.

La tabla 4.3 muestra los atributos procesados en los algoritmos de selecciéon de atributos,
para el caso del area de biologia, y la frecuencia con la que los algoritmos de seleccion le
dieron importancia. Cabe aclarar que en el caso de los algoritmos de evaluacién que utilizan
un método de busqueda “Ranker” siempre aparecieron todos los valores, pero la puntuacion
asignada a algunos de ellos era de 0.0 por lo tanto estos no se contaron como atributos
seleccionados por ese algoritmo.

En la tabla 4.3 se observa los atributos ordenados con base a la relevancia que tuvieron
en los algoritmos de seleccién. Para crear las vistas minables se seleccionaron los de mayor
frecuencia.

El criterio aplicado, en el caso de biologia, a la seleccién de los atributos fue que estos se
encontraran en al menos 12 de las combinaciones, es decir en el 50 % de estas, 10 atributos
cumplieron con este criterio.

Después de analizar estos primeros 10 atributos se pudo notar que existian 2 que indicaban la
misma informacion pero con diferente granularidad, estos eran COLE_DEPTO_COLEGIO y
COLE_CODIGO_MCPIO, ambos indican la ubicacién del colegio, uno a nivel departamental
y el otro a nivel municipal, por lo tanto solo era necesario seleccionar uno de ellos para indicar
la ubicacién del colegio. Pero como los 2 tenfan una frecuencia que cumplia con el criterio,

se decidi6 crear 2 vista minables en donde una tuviera una granularidad de departamento en
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1D Atributo # de veces que
se selecciond

58 FAMI_COD_EDUCA_MADRE 19
4 COLE_CODIGO_MCPIO 17
41 ESTU_EDAD 17
63 FAMI_ING_FMILIAR_MENSUAL 17
6 COLE_INST_JORNADA 16
52 ESTU_RESIDE_MPIO 16
7 COLE_INST_VLR_PENSION 15
59 FAMI_COD_EDUCA_PADRE 15
60 FAMI_COD_OCUP_MADRE 15
51 ESTU_RESIDE_DEPTO 12
3 COLE_DEPTO_COLEGIO 8
38 ESTU_DISC_SORDO_SIN_INTERPRETE 8
43 ESTU_ETNIA 7
61 FAMI_COD_OCUP_PADRE 7
5 COLE_IDIOMA_COLEGIO 6
47 ESTU_GENERO 6
49 ESTU_CARR_RAZON_DESEA 6
48 ESTU_IES_.RAZON_DESEADA 5
36 ESTU_DISC_MOTRIZ 4
37 ESTU_DISC_SORDO_CON_INTERPRETE | 4
1 COLE_CALENDARIO_COLEGIO 3
35 ESTU_DISC_INVIDENTE 3
2 COLE_CARACTER_COLEGIO 2
68 FAMI_NUM_PERS_GRUP_FAM 2
55 ESTU_TRABAJA 1

Tabla 4.3: Cantidad de veces que los atributos fueron seleccionados como buenos predictores
por los algoritmos de seleccion de atributos, en el area de biologia.

la ubicacion del colegio y la otra una granularidad de municipio en la ubicacién del colegio.
Asi, siguiendo una légica similar a la aplicada al area de biologia, se crearon las vistas minables
de las demas areas académicas.

En las 14 areas académicas se intento seguir las mismas reglas de manera general, pero en
algunas areas como por ejemplo medio ambiente, eran pocos los atributos que cumplian
con estar seleccionado en al menos 12 combinaciones, en el caso de medio ambiente, solo 3

atributos cumplian esto.

También para el caso de algunos atributos, como FAMI_COD_OCUP_PADRE, no tuvieron
buena frecuencia de seleccion, pero FAMI_COD_OCUP_MADRE si lo hizo, teniendo en cuenta
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que estos indican la misma informacién de los padres, en algunas vistas minables se agrego la

ocupacién del padre como atributo a pesar de que su frecuencia de seleccién no fuera alta.

La tabla 4.4 muestra las vistas minables creadas para cada una de las areas académicas.

Vistas minables

Biologia9 6, 7, 41, 51, 58, 59, 60, 61, 63
Biologial0 4,6, 7,41, 52, 58, 59, 60, 61, 63
Filosofia7 1,4, 7,41, 52, 58, 59

Fisicall 1,4, 7,41, 47, 52, 58, 59, 60, 61, 63
Fisica211 1,6, 7,41, 47, 52, 58, 59, 60, 61, 63
Ingles11 4,5, 6, 7,41, 52, 58, 59, 60, 61, 63
Lenguajel0 4,7, 41, 43, 52, 58, 59, 60, 61, 63
Lenguaje210 4,6, 7,41, 43, 58, 59, 60, 61, 63
MatematicalO 4,6, 7,41, 47, 52, 58, 59, 60, 61
Matematica210 1, 3,6, 7,41, 47, 58, 59, 60, 61
MedioAmbienteb 2,4, 52, 58, 60

MedioAmbiente7 2, 4, 52, 58, 59, 60, 61
ProBiologiab 1,4, 7, 58, 60, 63

ProBiologia8 1,4, 7,58, 59, 60, 61, 63
ProLenguaje7 2,4,7, 41, 58, 60, 63

ProLenguaje9 2,4, 7, 41, 58, 59, 60, 61, 63
ProMatematica7 4,6, 7,41, 58, 60, 63
ProMatematica9 4,6, 7,41, 58, 59, 60, 61, 63
ProSociales7 1,4, 7,41, 58, 60, 63

ProSociales9 1,4, 7, 41, 58, 59, 60, 61, 63
Quimical0 4,6, 7,41, 52, 58, 59, 60, 61, 63
Sociales7 4,7, 41, 52, 58, 60, 63

Sociales9 4,7, 41, 52, 58, 59, 60, 61, 63
ViolenciaSociedad11| 4, 6, 7, 41, 52, 55, 58, 59, 60, 61, 63

Tabla 4.4: Lista de las vistas minables creadas.

Teniendo lista la estructura para construir las vistas minables, se procedio a la carga de estas.
Cada vista minable se cred con 1.000, 10.000 y 100.000 registros.

Las vistas minables se cargaron utilizando el lenguaje de programaciéon Python. Se utilizé el

generador de nimeros aleatorios para seleccionar los registros en la base de datos de manera

que se asegurd que no existia ninguna correlacion entre los registros cargados. También se

asegur6 que estos registros fueran cargados sin ninguno de sus atributos con valor nulo, esto

se hizo con el fin de que los algoritmos de clasificacién tuvieran una mejor confiabilidad.

En el caso de las profundizaciones, en donde la cantidad de registros es menor, ya que la
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presentacion de estas pruebas es opcional, no se pudieron crear vistas minables de 100.000
registros, porque fue dificil lograr que todos los atributos coincidieran en no ser nulos, por
eso en las profundizaciones los grupos fueron de 1.000, 10.000 y 50.000.

Con las vistas minables cargadas, se procedié a la evaluacién de estos en los algoritmos de

construccién de clasificadores.

4.3 Construccion de clasificadores

Utilizando Weka, se procedio a generar distintos clasificadores, teniendo en cuenta los trabajos
revisados y que sirvieron de apoyo para este, los algoritmos seleccionados para evaluar las
vistas minables fueron: generador de drboles de decisiéon C4.5', K vecinos mds cercanos'?,
Naive Bayes' y la red neuronal RBF (Radial Basis Function)!.

Weka ofrece la posibilidad de ejecutar cada uno de estos algoritmos con una coleccién de
datos de entrenamiento y evaluar su nivel de confianza con un archivo de evaluacion.

Los archivos de entrenamiento fueron aquellos que se crearon siguiendo la estructura de las
vistas minables presentadas en la anterior seccién. En Weka es posible dividir estos archivos,
para que un porcentaje sea de entrenamiento y el otro porcentaje sea de evaluaciéon. Pero
en este trabajo se decidié crear los archivos de evaluacion a partir de un conjunto de datos
completamente nuevo y desconocido para el conjunto de datos de entrenamiento, esto se
logré utilizando los resultados de la prueba en el ano 2012.

Como se explico inicialmente, al momento de empezar este trabajo las bases de datos dispo-
nibles eran las de los anos 2000 hasta 2011, pero al momento de empezar la creacion de los
clasificadores, la base de datos del ano 2012 estaba disponible para su descarga y se pudo
utilizar como un conjunto de datos desconocido para el conjunto de datos inicial.

Para cada vista minable se cre6 un archivo que tenia la misma estructura pero que se cargaba
con registros de la base de datos de 2012, estos archivos de evaluacion se crearon con una
cantidad de 1000 registros. Es decir que por cada clasificador creado, se evaluaba su precision
y exhaustividad con 1000 registros de los cuales se conocia la clase, pero al clasificador se le
presentaba como desconocida, para que la predijera.

Con las evaluaciones de precision y exhaustividad se pudo visualizar el nivel de confianza

que ofrecia cada clasificador, la precision fue el factor en base al cual se tomo la decision de

Uhttp://weka.sourceforge.net/doc.stable/weka/classifiers/trees/J48.html
2http://weka.sourceforge.net/doc.stable/weka/classifiers/lazy/IBk.html
Bhttp://weka.sourceforge.net/doc.stable/weka/classifiers/bayes/NaiveBayes.html
http://weka.sourceforge.net/doc.stable/weka/classifiers/functions/RBFNetwork.html
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cuales clasificadores iban a ser utilizados en la construccion de la interfaz de consultas.

El en anexo A se encuentran las graficas que muestran los valores de precisién y exhausti-
vidad obtenidos al ejecutar cada una de las vistas minables en cada uno de los algoritmos
seleccionados. Para el caso del algoritmo de los k vecinos mas cercanos, se realizaron 2 eje-
cuciones. Una con un valor de k=1 y otra con el valor de k=2, con el fin de encontrar como

afecta la seleccion del valor de k al desempeno del algoritmo.

4.4 Seleccidon de los clasificadores

Teniendo en cuenta los resultados de precisién y exhaustividad que obtuvo cada uno de los
clasificadores con cada una de las vistas minables presentadas por las dreas académicas, se
eligieron los mejores resultados por cada una.

La elecciéon de los mejores clasificadores en cada vista minable se realizé comparando los
valores de precision y exhaustividad. El criterio més importante fue la precision, en caso de
existir similitud entre 2 o mas clasificadores en este valor, entonces se procedia a observar
cual de ellos presentaba una mejor exhaustividad.

Teniendo en cuenta estos criterios y los resultados relacionados en las graficas del anexo A,

se seleccionaron los atributos, la tabla 4.5 presenta esta seleccion.
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Area académica | Vista minable | Instancias | Algoritmo del | Precisiéon &
de entre- | clasificador Exhaustividad
namiento

Biologia Biologia9 100.000 Naive Bayes 0.418 & 0.450

Ciencias Sociales Sociales7 100.000 Redes RBF 0.426 & 0.469

Filosofia Filosofia7 1.000 Naive Bayes 0.375 & 0.374

Fisica Fisicall 10.000 Redes RBF 0.418 & 0.408

Ingles Ingles11 10.000 KNN K=1 0.663 & 0.659

Lenguaje Lenguaje210 1.000 Naive Bayes 0.520 & 0.555

Matematica MatematicalO 10.000 KNN K=2 0.339 & 0.345

Medio Ambiente MedioAmbiente7 | 10.000 KNN K=1 0.768 & 0.245

Profundizacion en | ProBiologia6 50.000 Redes RBF 0.406 & 0.262

Biologia

Profundizacion en | ProLenguaje7 10.000 KNN K=1 0.405 & 0.247

Lenguaje

Profundizacion en | ProMatematica9 | 50.000 RBF 0.604 & 0.251

Matematica

Profundizacion en | ProSociales7 10.000 Naive Bayes 0.554 & 0.214

Ciencias Sociales

Quimica Quimical0 10.000 KNN K=2 0.544 & 0.533

Violencia y Socie- | Violenciall 10.000 Redes RBF 0.347 & 0.374

dad

Tabla 4.5: Clasificadores seleccionados para la construccion de la interfaz de consultas.




Capitulo 5

Construccion de la Interfaz de

Consultas

Después de haber seleccionado cuales serian los clasificadores que se utilizarian para realizar
las predicciones en cada una de las areas académicas, se debié tomar la decision de cual
serfa la mejor manera de presentar una interfaz de consultas, para que un usuario pudiera
consultar cual seria el posible puntaje que obtendria un evaluado en cada una de las areas
académicas.

El primer aspecto a tener en cuenta era la interpretacion de los clasificadores construidos.
Weka permite guardar, en un archivo codificado, la estructura de un clasificador entrenado,
para posteriormente utilizarlos con instancias de pruebas. Pero estos archivos codificados
solo pueden ser cargados por las librerias de Weka. Es decir, que para poder utilizar los
clasificadores creados, en la aplicacion se debian utilizar estas librerias, por lo tanto el lenguaje
base de la aplicacién debia ser Javal.

El segundo aspecto que se tuvo en cuenta para la construccion de la interfaz, fue que anali-
zando las vistas minables seleccionadas y realizando una interseccion entre los atributos de
los que estaba compuesta cada una, se tenia un total de 18 pardametros a preguntar. Esta can-
tidad de parametros podrian ser facilmente indagados en un formulacién en HTML, ademés
de que, una aplicacion de escritorio en donde se tenga solo un formulario para obtener una
respuesta es poco llamativo y se podria obtener un mayor acceso de usuarios si esta interfaz
estd construida sobre un entorno web.

Las ventajas que se obtienen con aplicaciones web son por ejemplo: que pueden ser accedidas

siempre, sin importar en que dispositivos el usuario se encuentre: computador, laptop, tableta

http://www. java.com
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o teléfono inteligente. Se ejecutan sin importar el sistema operativo del usuario, no requieren
instalacién, entre otras.

Asi, conociendo los 2 aspectos mas importantes que debia cumplir la aplicacién, se deci-
di6 utilizar la plataforma de programacién J2EE de Java, la cual permite la creacion de
Servlets, los cuales son archivos de cédigo Java que se ejecutan dentro de un contenedor de
Servlets [29)].

Los contenedores de Servlets capturan las peticiones que un usuario realiza sobre un servicio
web y se encarga de procesar esta solicitud, enviarsela al Servlet que procesa los datos y
retorna una respuesta que de nuevo es procesa por el contenedor y entregada al navegador
para que el usuario pueda visualizar los resultados de su peticion.

Para la interfaz de navegacién del usuario se utilizé la tecnologia AJAX (Asynchronous
JavaScript And XML). AJAX oficialmente es definido como:

“AJAX no es una tecnologia en si mismo. En realidad, se trata de varias tecno-

logias independientes que se unen de formas nuevas y sorprendentes.” [30].

AJAX permite que las consultas que se realizan desde una interfaz HT'ML hacia un servidor
se realicen de manera asincrona, evitando asi la recarga constante de la pagina, cada vez que
se desea consultar algo. Esto habilita al usuario a realizar diferentes tareas al tiempo, sin

perder la posibilidad de continuar interactuando con la pagina.

5.1 Arquitectura

La arquitectura usada para la construccién de la aplicacién, fue una arquitectura Cliente-
Servidor. Del lado del cliente se tiene la capa de presentacién que se carga por medio de un
navegador web, esta presentacion estd construida usando HTML y una hoja de estilo CSS3.
La conexion con el servidor de Servlets se realiza a través de JavaScritp usando la tecnologia
AJAX y la librerfa JQuery? para manipular el comportamiento de los componentes gréaficos
de la presentacion, como el intercambio de div’s y estado de inhabilidad de los botones.

En el servidor se encuentra el Servlet PrediXaber, que se encarga de recibir los datos ingresa-
dos por el usuario y construir con ellos los archivos arff a ser ejecutados en los clasificadores.
Estos archivos arff son creados agregando los datos de entrada a una plantilla predefinida,
que tiene la estructura de datos que concuerda con cada uno de los clasificadores construidos.
Utilizando el archivo arff creado, se procede a cargar cada uno de los clasificadores usando

las librerias de Weka, se ejecuta la clasificaciéon por cada una de las areas académicas y se

’http://jquery.com/
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construye una respuesta que es enviada, de nuevo, a través de AJAX. Esta respuesta se
recibe y es cargada en la pagina HTML para que el usuario pueda observar los resultados de
la consulta.

La figura 5.1 muestra graficamente el disenio de la arquitectura de la aplicacién.

WebServer
Servlet
Wieb Browser Atisesiores L]
I_EFSF,ISL Frotocele HTTR orediXabor E :_,
Javaseript e ‘-‘-“"‘m.ﬁplantillas de [

archivos arff

Figura 5.1: Disenio arquitecténico de la aplicacion.

5.2 Flujo de navegacién

El flujo de navegacion normal que se debe seguir en la aplicacién, es cargar la pagina principal
donde se muestra el formulario con los campos requeridos para realizar la consulta. Después
de ingresar la informacion correspondiente al evaluado, se procede a enviar este formulario
para que sea procesado en el servidor. La respuesta es retornada desde el servidor y desplegada

en la pantalla para que el usuario pueda conocer los resultados de su consulta.

< Llenar el formulario )
< Enviar los datos )

Wisualizar la
respuesta
C Finalizar )

Figura 5.2: Flujo normal de navegacién que se sigue en la aplicacion.




Capitulo 5. Construccion de la Interfaz de Consultas 64

5.3 Codificacion

El proceso de codificacion de la aplicacion, se realizé utilizando los lenguajes programacion
Java y JavaScript, en Java se hizo uso de la libreria Weka y en JavaScript de JQuery. Se
utiliz6 HTML para definir los componentes de la pdgina principal presentada al usuario y
CSS3 para darle estilo a esos componentes.

En el ambiente de desarrollo se utilizé como IDE de desarrollo Eclipse® y el contenedor de
Servlets Tomcat?.

Los parametros que se envian al Servlet son procesados a través de un método POST para
que la informacion sea enviada de manera codificada y no sea visible en la URL de la consulta.
En el Servlet construido heredando la clase predefinida en java HttpServlet® se construyé el
método doPost() para procesar los datos recibidos y entregar una respuesta.

Dentro del Servlet la libreria Weka se utilizé para la carga y ejecucion de los clasificadores.
Para cargar los archivos que contenian la informacion de los clasificadores se us6 la clase
SerializedClassifier, después de cargar la estructura, esta debia ser instanciada en un objeto
del tipo Classifier para poder ejecutar el archivo arff. Se crea un objeto del tipo Instances que
recibe como pardametro de construccién el BufferedReader que contiene el texto del archivo
arff. Y por ultimo, este objeto Instances es evaluado en el clasificador utilizando el método
classifylnstance(), asi se obtiene un valor para la clase a clasificar y este valor es retornado
por medio del método doPost().

El cédigo de la aplicacién es sencillo, ya que solo se encarga de ejecutar las consultas usando

los clasificadores anteriormente creados.

5.4 Pruebas de usabilidad

La usabilidad, en el software, se entiende como la facilidad que tiene un usuario de interactuar
con la interfaz de las aplicaciones.

Los aspectos mas importantes a evaluar en un disenno web son: curva de aprendizaje para
el uso de la interfaz, eficacia de la interfaz, facilidad para memorizar, los errores que puede
cometer el usuario y la satisfaccion del usuario.

Para evaluar estos aspectos se hizo uso de la herramienta para evaluar usabilidad Usabi-

lityHub®. Esta herramienta permita la creacién de test que los usuarios pueden generar y

Shttp://www.eclipse.org

“http://tomcat.apache.org/
Shttp://tomcat.apache.org/tomcat-7.0-doc/servlietapi/javax/servliet/http/HttpServiet.html
Shttps://usabilityhub.com/
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compartir publicamente con las personas que ingresan a la pagina a responder estos test.

Se hizo uso de 2 tipos de test. El test de Five Second, el cual le presenta al evaluador una
imagen durante 5 segundos, después de ese tiempo realiza una pregunta que el evaluador
debe responder. Y el test Click, el cual presenta una imagen acompanada de una pregunta en
donde se le indica al evaluador que presione click en el lugar donde el cree que se ejecutaria
cierta accion.

En el test de Five Second se presenté una imagen con el inicio de la pagina y se le pregunto
al usuario sobre cual crefa que era el objetivo de la pagina, después de leer la presentacion.
El 85% de los encuestados, respondié que su finalidad era predecir resultados en la prueba
saber 11°, el 15 % restantes, respondieron no tener clara la finalidad de la pagina.

En los test de Click se presentaron 3 imagenes, cada una con una pregunta sobre una accion
a ejecutar. Las imagenes 5.3, 5.4 y 5.5 muestra las preguntas realizadas y los resultados

obtenidos.

Figura 5.3: Accién: Mira las opciones en los links y selecciona aquella que creas que te
permitird ejecutar una consulta.

5.5 Pruebas de cdédigo

Para verificar la funcionalidad del cédigo se generaron pruebas unitarias utilizando 2 frame-
works diferentes pero conectables. Uno para evaluar que el flujo de navegacién dentro de la
aplicacion retorne los resultados esperados y otro para evaluar que los métodos construidos
dentro del Servlet funcionen correctamente al procesar la informacion recibida. Para cons-

truir las pruebas del flujo de navegacién se utiliz6 el framework de automatizacion de pruebas
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Figura 5.4: Accién: Donde harias click para enviar el formulario y recibir una respuesta.

Figura 5.5: Accién: Donde harfas click después de leer el mensaje.

Selenium’. Selenium permite grabar y reproducir pruebas a partir de un plugin que puede
ser instalado en el navegador Firefox®. Con este plugin, el usuario inicia una grabacién de
pasos a seguir dentro del aplicativo web, entre cada paso ejecutado, el usuario puede agregar
verificaciones de la respuesta o las respuesta esperadas al ejecutar ese paso. Selenium también
permite la ejecucién de estas grabaciones, asi cada vez que se desee verificar si los resulta-
dos esperados de una secuencia de pasos estdn siendo correctamente procesados, se ejecuta
el script creado con anterioridad y se verifica este comportamiento. Los scripts creados por

Selenium pueden ser exportados a diferentes lenguajes de programacion para ser ejecutados

"http://docs.seleniumhq.org/
8http://www.mozilla.org/en-US/firefox/new/
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por otros frameworks de pruebas. Para el caso del presente trabajo, se decidié exportar el
script creado al lenguaje de programacion Java utilizando el framework de pruebas JUnit?.
Con JUnit también se construyeron tests para evaluar el comportamiento de los métodos
definidos en el Servlet utilizado en el servidor para procesar las consultas del usuario. Se
crearon 16 métodos de test en total que permiten verificar tanto el comportamiento de la

interfaz de usuario y del cédigo generado dentro de las clases.

5.6 Pruebas de confiabilidad

En esta prueba se queria comprobar la calidad de las predicciones realizadas por los clasifica-
dores. Pero no individualmente, como ya se realizd, sino en conjunto ejecutando la solicitud
al Servlet que realiza el procesamiento de los datos.

Para ejecutar esta prueba se utilizaron 100.000 registros de las bases de datos del ano 2012,
la cual ya se advirtié que no fue utilizada en la construccién de los clasificadores. Se creé un
script en Python con el cual se ejecutaron las solicitudes al Servlet. A cada registro se le
aplico la transformacion de datos correspondiente.

Al recibir la respuesta de la solicitud se comparaban los resultados de las dreas académicas
para encontrar en cuantas se realizaba correctamente la prediccion.

La tabla 5.1 muestra los resultados de cuantas areas académicas coincidieron. El total de areas
académicas en las que es evaluada una persona son 9, 8 de nticleo comin y 1 de eleccion del

evaluado.

Cantidad de coincidencias Cantidad de registros
98
881
3840
10116
17952
22166
20713
14598
8602
1034

O N W] OOy | 00| ©

Tabla 5.1: Resultados de la prueba de confiabilidad realizada a la aplicacion.

Se puede observar que cerca del 33 % de los registros evaluados (32.887) tienen al menos 5

http://junit.org/
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coincidencias, que son mas de la mitad de los puntajes a predecir. Se percibe que al mo-
mento de realizar consultas en conjunto sobre los clasificadores se pierde la calidad que estos
mostraban de manera individual. Pero también se puede observar que las predicciones se com-
portan como una funciéon gaussiana en donde la mayoria de los resultados estan agrupados

en predicciones con el 50 % de confianza.
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Conclusiones y Trabajos Futuros

6.1 Conclusiones

e Se logré aplicar el proceso de mineria de datos a la informacion suministrada por el
ICFES, logrando construir clasificadores que permitieron la elaboracién de una interfaz

de consultas donde los usuarios podran conocer previamente sus resultados.

e La suite de algoritmos de mineria de datos Weka, es de gran utilidad en los procesos
de descubrimiento del conocimiento en bases de datos. Su gran variedad de métodos
que permiten realizar desde la seleccién de atributos, hasta algoritmos de clasificacion
construidos con distintas técnicas, hacen de esta herramienta un apoyo fundamental y

que deberia ser usada cuando se desarrollen proyectos de este tipo.

e En el caso de estudio, la creacion de los clasificadores, requirié de gran ayuda de par-
te del desarrollador, para la seleccién de los mas apropiados acorde a los atributos
predictores. Se noté que al aplicar cambios sencillos en la seleccion de los atributos
predictores, los clasificadores mostraban cambios drasticos en sus predicciones. Los al-
goritmos de construccion de clasificadores son sensibles al cambio de su estructura de
entrenamiento. Con agregar o retirar un atributo en el conjunto de entrenamiento, la

calidad de las predicciones variaba significativamente.

e El marco metodoldgico seguido en durante el proyecto [5], da una guia clara y 1til a la
hora de desarrollar proyectos de mineria de datos, sus pasos son perfectamente explica-
dos y se ajustaron precisamente a cada uno de los objetivos planteados y contribuyeron

al cumplimiento de cada uno de estos.

69
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e No se pudo encontrar un clasificador mejor o peor que otro, a excepcién del algoritmo
(4.5 el cual no genero resultados confiables. Todos los clasificadores tuvieron rendimien-
tos confiables, pero algunos obtuvieron mejor rendimiento en ciertas areas académicas.
Esto se debe a que los algoritmos de clasificacién tienen propiedades, en las que depen-
diendo el formato de los atributos predictores, generan una mayor calidad al momento

de realizar las predicciones.

e El proceso de desarrollo del proyecto agrupé el mayor esfuerzo en la construccion de
los clasificadores. La construccion de la interfaz de consulta fue sencilla, ademas de que
se opto por un entorno web, en el que la codificacion de las interfaces es simple y no

requiere del uso de maquinas con requerimientos especificos.

e A pesar de que al evaluar la confiabilidad de la aplicacion, la cantidad de clasificaciones
que cumplieron con predecir correctamente todas las areas académicas fue realmente
baja, se obtuvieron resultados positivos al menos para el 50 % de las dreas académicas,
ademas de que individualmente la calidad de las predicciones de los clasificadores estuvo

por encima del 70 % de precisién.

e La interfaz de consultas que se construyo, consto del uso de las tecnologias actuales en
el desarrollo web. Como lo son componentes graficos de HTML5 y CSS3, ademas de la
aplicacion de AJAX que permite al usuario interactuar de una manera mas confortable

con la interfaz de consultas.

e El tiempo que tarda un clasificador en procesar una consulta y retornar una respuesta no
presento grandes diferencias entre los distintos algoritmos utilizados. Principalmente en
la construccion de los clasificadores, el algoritmo C4.5 fue el que méas tiempo demoro en
generar el clasificador. Pero en el momento de resolver consultas, todos los algoritmos

tomaron tiempos muy similares.

e Los criterios de Precisién y Exhaustividad, que fueron tomados para evaluar la calidad
de los resultados, presentaron en la mayoria de los clasificadores un comportamiento
muy similar entre su valor. Pero principalmente se destacd que los algoritmos presen-
taban un poco de mayor exhaustividad que precisién. Esto no afecté la decision de
elegir los algoritmos que obtuvieran una mayor precisiéon en cada una de las pruebas

aplicadas.

Se destaca también que la precision alcanzo niveles mayores en los clasificadores que

predecian areas académicas de las pruebas del componente flexible. Esto se puede dar
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a que en el caso de estas pruebas, cada estudiante tiene la opcion de elegir el area en
la que se sienta mejor capacitado, generando esto en que esta area los puntajes sean de

un promedio mas alto.

6.2 Trabajos futuros

e El ICFES ademas de poner a disposicion las bases de datos de los resultados en la prueba
Saber 11°, también permite el acceso a los resultados en las pruebas Saber 3°, Saber
5°, Saber 9°y SaberPro. Siguiendo una propuesta metodoldgica similar a la aplicada en
este trabajo, se pueden construir clasificadores que permitan predecir puntajes en estas

pruebas.

e Ademas de clasificadores, la mineria de datos también permite la creacion de otro tipo
de utilidades que ayudan a encontrar patrones de comportamiento, por ejemplo los
algoritmos de agrupamiento y los de asociacién. Con las bases de datos homogeneizadas
en este trabajo, se puede proceder a aplicar estos algoritmos para hallar reglas de

comportamiento en los datos.

e Las instituciones académicas pueden tener la iniciativa de desarrollar proyectos similares
a este, en donde los datos sean mas especificos a las particularidades de sus estudiantes.
Asi, con una mayor precisién en la informacién recolectada, las predicciones tendran
una mejor calidad y se podran aplicar con mas efectividad refuerzos a los estudiantes

para mejorar sus puntajes en la prueba.
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