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RESUMEN

Este estudio propone el andlisis y mineria de datos de los bachilleres y profesionales
del Ecuador; y su relacion con las actividades econdmicas, aplicado al Sector del
Conocimiento y Talento Humano del Ecuador desde el afio 1993 al 2015”. Dicho estudio
se realiz6 mediante la recopilacién de datos del repositorio central de la entidad rectora,
misma que se cred con el objetivo de desarrollar politicas publicas, que mejoren la
gestion de conocimiento y la matriz productiva del pais. Para el desarrollo de la
investigacion se utilizd la metodologia CRISP-DM, por sus ventajas y flexibilidad a la
hora de elaborar el disefio y construccidon. Para la implementacion del estudio se utilizd
las herramientas de software libre R-Studio, Pentaho Data Integration y Postgresql. En
la mineria de datos se usé el algoritmo de clustering k-means y el algoritmo de
asociacion a priori. Entre los principales hallazgos y resultados esta la generacion
dinamica de cinco clisters que muestran la relacion entre el sector la educacion y las
actividades econdmicas, a los que se les aplico las reglas de asociacién que genero
nuevo conocimiento Util para la toma de decisiones, que esta descrito en el capitulo
cuatro.
PALABRAS CLAVE
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ABSTRACT

This study proposes the analysis and mining of data of high school graduates and
professionals of Ecuador; and its relationship with economic activities, applied to the
Knowledge and Human Talent Sector of Ecuador from 1993 to 2015, this study was
carried out through the collection of data from the central repository of the governing
entity, which was created with the objective of to develop public policies that improve
knowledge management and the productive matrix of the country. For the development
of the research, the CRISP-DM methodology was used, due to its advantages and
flexibility when it comes to design and construction. The free software tools R-Studio,
Pentaho Data Integration and Postgresql were used to implement the study. In data
mining, the k-means clustering algorithm and the a priori association algorithm were
used. Among the main findings and results is the dynamic generation of five clusters that
show the relationship between the education sector and economic activities, to which
the rules of association that generated new knowledge useful for decision-making, which
Is described in chapter four.

KEY WORDS

e DATA MINING

CRISP-DM

R-STUDIO

ASSOCIATION

CLUSTERING



CAPITULO 1

INTRODUCCION E INFORMACION GENERAL

En el capitulo uno se muestra informacioén del Sector del Conocimiento y Talento
Humano, que es parte de la fase de comprension del negocio de la metodologia CRISP-
DM. Esto da una idea y sirve de ayuda para posteriormente aplicar las técnicas de

mineria de datos.
1. Introduccién

Contar con informacion oportuna en la actualidad, se ha convertido en la base para
tomar decisiones importantes, que marcaran la vida de las personas e instituciones y
con ello de la sociedad. Sobre todo, en las decisiones que vienen desde el ambito
educativo y econémico, cuya relacion podria definir que un pueblo, regién o pais esté

dentro de las sociedades desarrolladas del futuro.

Con el propésito de impulsar la educacién en el Ecuador, los Gobiernos Nacionales
preocupados por la ensefianza de sus ciudadanos, crearon instituciones de control y
coordinacion para fortalecer a las entidades del sector de conocimiento y talento
humano, con el objetivo de dar seguimiento al cumplimiento de las politicas publicas, lo
gue permitié consolidar la informacion de las bases de datos de las diferentes entidades
coordinadas, en un repositorio central, el mismo que es usado para la toma de

decisiones y aplicacion de las politicas publicas.



2

En el Pais se han realizado estudios sobre la educacion. Asi por ejemplo el trabajo

de tesis en el que se analiza la relacion existente entre la desigualdad en la distribucion
de los ingresos y la educacion en el Ecuador en el periodo 2000-2014 (lzurieta
Ballesteros, 2016)., y la tesis que analiza el impacto en la calidad de la educacién
superior como consecuencia de la aplicacién de la normativa vigente 2010 — 2015, en la
renovacion del personal académico de las Universidades y Escuelas Politécnicas (IES)

(Pazmifo Lucio, 2016).

Toda esta informacion histérica, ha sido Util para explicar el pasado, entender el
presente y tener una idea del futuro de la realidad ecuatoriana, en el ambito educativo y
productivo. Para ampliar esta visién es necesario explotar los datos y detectar patrones
gue a simple vista no estan presentes. Esto ayuda a mejorar la toma de decisiones
acertadas, para atender a los sectores de la sociedad, que hasta el momento no se los

habia tomado en cuenta.

El estudio desarrollé un proceso de descubrir conocimiento, para lo cual se utilizd
mineria de datos, donde se relaciond la formacion, media y superior, con las actividades
econdémicas desempefadas, para luego aplicar reglas de asociacion, que encontraron
patrones u ocurrencias en los datos analizados. Este proceso investigativo fue
totalmente transparente para el usuario final, sin necesidad de que este sea experto en
mineria de datos o que pierda tiempo en la interpretacion de los resultados (Hasperué,

2012).
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Para extraer el conocimiento se utilizé la metodologia CRIPS-DM y herramientas de
software libre como R., todo este proceso estuvo enmarcado dentro del KDD (proceso
de extraccion de conocimiento), lo que ayudo a entender el como se obtuvieron los

resultados.

2. Problematica

Las instituciones del Sector del Conocimiento y Talento Humano en Ecuador que
comprenden, entidades coordinadoras y adscritas, preocupadas por mejorar las
politicas publicas, han reunido bases de datos, con el objetivo de analizarlas y ser un
apoyo para la toma de decisiones. Como ejercicio de esta consolidacion de informacion
se realizd la publicacion “Prospectiva 2035” (MCCTH, 2017)., que es la proyeccién
hasta el afio 2035, del estado del sector educativo y su relacién con el cambio de la
matriz productiva. Bajo este contexto, en el presente estudio de investigacion se
desarroll6 un proceso que permiti6 descubrir nuevo conocimiento, oculto no visible a

simple vista y que esté presente en las bases de datos antes sefialadas, en los que:

e Utiliz6 mineria de datos para buscar patrones u ocurrencias a fin de obtener
informacion, acerca de la relacién entre el trabajo y la formacion estudiantil de
bachilleres y profesionales;

e Aportdé con conocimiento para la toma de decisiones, que ofrecié respuestas a

preguntas complejas;
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e Aporté con nuevo conocimiento por medio de la metodologia CRIPS-DM, la
misma que permitié llevar a cabo el proceso de mineria de datos de manera

sistematica y que a su vez ayud6 a entender como se lo obtuvo.

3. Justificacion

Una educacion de calidad es la base para mejorar la vida de las personas y alcanzar
un desarrollo sostenible; preocupados por ello la Organizacion de Naciones Unidas
(ONU), lo ha incluido como punto importante dentro de los “Objetivos del Desarrollo
Sustentable” del 2015 (ONU, 2017). En el que se indica que la educacién debe ir atada
al servicio de la ciudadania, con el objetivo de erradicar la pobreza para mejorar la
salud, promover la industria, el desarrollo cientifico, conservar la naturaleza, etc.; al
tener un amplio abanico de posibilidades, los gobiernos se vieron en la necesidad de
tener informacion consolidada de manera eficiente y eficaz. En el Ecuador, la carta

magna vigente desde el afio 2008 establece en sus articulos:

Art. 26.- La educacion es un derecho de las personas a lo largo de su vida y un
deber ineludible e inexcusable del Estado. Constituye un area prioritaria de la
politica publica y de la inversion estatal, garantia de la igualdad e inclusion social
y condicion indispensable para el buen vivir y (Constituyente, 2008).

Art. 27. [...] La educacion es indispensable para el conocimiento, el ejercicio de
los derechos y la construccion de un pais soberano, y constituye un eje

estratégico para el desarrollo nacional. (Constituyente, 2008).
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Como parte de las politicas del pais, establecidas en el Plan Nacional del Buen Vivir
(2013-1017) en el “Objetivo 4: Fortalecer las capacidades y potencialidades de la
ciudadania” (Senplades, 2013)., se crearon ministerios coordinadores y entidades
adscritas dentro del sector del de Conocimiento y Talento Humano, con el objetivo de

dar seguimiento a las politicas publicas implementadas.

En base a expuesto anteriormente, el presente estudio es un aporte para encontrar
patrones u ocurrencias, entre el trabajo y la formacion estudiantil, lo que permitié
descubrir informacion Util que a simple vista no se visualizaba, esto se logré aplicando
técnicas de mineria de datos, que permitieron identificar comportamientos recurrentes,

gque generaron nuevo conocimiento de valor para la toma de decisiones.

4. Objetivos

Analizar y disefiar una solucién de mineria de datos para el Sector del Conocimiento
y Talento Humano del Ecuador, basado en la metodologia CRIPS-DM, que permita
descubrir patrones de comportamiento o nuevo conocimiento Util, para la toma de

decisiones acertadas.

Objetivos especificos
e Implementacion de un proceso que permita realizar la mineria de datos, que sirva
de insumo para la creacion de politicas educativas;
e Analizar la composicion social; es decir el nivel académico de los profesionales y
bachilleres que conforman el sector productivo ecuatoriano, con sus actividades

econdmicas;



6
e Generar nuevo conocimiento que sirva para la toma de decisiones en los

sectores: educativos y, econoémico.

5. Alcance

En el presente estudio se realizd el andlisis y mineria de datos a las fuentes de
informacion que corresponden al Sector del Conocimiento y Talento Humano del
Ecuador, en el periodo del afio 1993 al 2015, se tom6 como pilar principal la base de
datos de los bachilleres del periodo mencionado. Se aplicaron algoritmos y técnicas de
clasificacion y asociacion, para obtener el nuevo conocimiento. La metodologia aplicada
durante todo el proceso de mineria de datos fue CRIPS-DM version dos, con la

herramienta de software libre R - Studio.

6. Sector de Conocimiento y Talento Humano en el Ecuador

El Ministerio Coordinador de Conocimiento y Talento Humano (MCCTH), fue creado
el ocho de abril de 2011, mediante decreto ejecutivo de nimero 726, con sede en Quito
- Ecuador, y ubicado entre las avenidas Patria y diez de agosto en el antiguo edificio

Banco de Préstamos.

El Ministerio (MCCTH) pertenece al Consejo Sectorial del Conocimiento y Talento
Humano, que es un espacio en donde se coordinan las politicas publicas, en conjunto
con las instituciones adscritas. Las instituciones miembros trabajan en la gestién del

conocimiento y en el cambio de la matriz productiva.
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De la pagina web institucional http://mww.conocimiento.gob.ec, fue de donde se

extrajo la informacion correspondiente a la mision y objetivos, que se detalla a

continuacion:

“Misién: Concertar, coordinar y evaluar la formulacion, ejecucion, control y
seguimiento de politicas publicas, programas y proyectos, a traves del apoyo y
fortalecimiento a la gestion institucional de las entidades del Sector de
Conocimiento y Talento Humano para consolidar la Sociedad de Conocimiento

justa y solidaria (MCCTH, conocimiento.gob.ec, 2017).

Objetivos Estratégicos: i) Incrementar el fortalecimiento a la gestion de las
entidades que forman parte del Sector de Conocimiento y Talento Humano con la
finalidad de propender al mejoramiento en la provisién de servicios de calidad
con calidez, cobertura y pertinencia cultural y/o territorial; ii) Incrementar
mecanismos de coordinacién sectorial e intersectorial que propicien sinergias y
complementariedades para la generacion, aplicacion y circulacion del saber y el
conocimiento con la produccion nacional; iii) Incrementar la efectividad de las
politicas publicas, de la planificacion institucional y de la inversion publica; iv)
Incrementar la efectividad del control, seguimiento y evaluacién de la gestion en
las instituciones coordinadas; V) Incrementar la calidad de la informacion

intersectorial” (MCCTH, conocimiento.gob.ec, 2017).

La estructura de las entidades adscritas y coordinadas se obtuvo de la intranet

institucional, que esta representada en la figura 1, como se muestra a continuacion:
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CAPITULO 2

MARCO TEORICO

En este capitulo se dan definiciones y conceptos necesarios para realizar la mineria
de datos. Aqui se explica los algoritmos de clustering como el de k-means y el de

asociacion como el A piori, utilizados en el capitulo cuatro.

1. Definiciones

Para una mejor comprension del contexto que abarca este estudio, es necesario
definir algunos conceptos que apalanquen esta investigacion y que describen a

continuacion:

Mineria de datos: Es un proceso sistematico para extraer de una gran cantidad de
datos, informacién oculta, Util y de importancia estratégica que permite la toma de
decisiones basada en conocimiento y un mejor el entendimiento de los fenbmenos. Este
proceso comprende las siguientes fases: La definicién del problema, la preparacion y
seleccidon de datos, el procesamiento de los datos, la generaciéon y la validacion de los

modelos (MSDN, 2008).

CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Processfor Data Mining) (Chapman y otros
2000).: es una metodologia para mineria de datos que fue presentada por el consorcio

CRISP-DM, encabezado por SPSS Inc. (Estados Unidos); ésta se ha convertido en un
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estandar, luego de ser liberada para su empleo y desarrollo por parte de la comunidad

internacional.

Base de datos: Una base de datos es una coleccion de datos relacionados,
disefiada, construida y rellenada con datos para un propoésito especifico (Shamkant,

2002).

Almacén de datos: Un Almacén de Datos (data warehouse) es una base de datos
gue integra datos procedentes de uno o varios sistemas de informacion de una

organizacion, generalmente orientado a la toma de decisiones (Gutiérrez, 2006).

Software libre: Se basa en las libertades otorgadas a los usuarios, como son: libertad
de ejecutar, copiar, distribuir, estudiar, modificar y mejorar el software. A continuacion,

se describen esas libertades:

e “La libertad de ejecutar el programa como lo desee, con cualquier propésito
(libertad 0);

e La libertad de estudiar el funcionamiento del programa y adaptarlo a sus
necesidades (libertad 1). El acceso al codigo fuente es un prerrequisito para
esto;

e Lalibertad de redistribuir copias para ayudar a los demas (libertad 2).

e La libertad de mejorar el programa y de publicar las mejoras, de modo que
toda la comunidad se beneficie (libertad 3). El acceso al cédigo fuente es un

prerrequisito para esto” (Free Software Foundation).
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General Public Licence (GNU): es una licencia de derechos de autor usada en el
mundo software libre, con el proposito de proteger los intentos de apropiaciéon de
quienes quieran incumplir, aduefiarse o privar de las libertades expuestas en esta
licencia (GNU, 2018). Actualmente esta en su version 3 y sus autores son: Richard

Stallman y la Free Software Foundation.

2. Caracteristicas de la mineria de datos

Busca encontrar informacién oculta y no Vvisible de forma automatica o
semiautomatica, que a simple vista no se puede ver en los datos, donde esté
conocimiento, esta almacenado por afios en grandes repositorios de bases de datos

(Berry & Gordon, 1997). o disperso en diferentes fuentes de informacion;

La mineria de datos busca que el nuevo conocimiento obtenido emerja para producir
hipotesis (De Luca Venegas, 2006). Se diferencia del método cientifico donde esté,

primero plantea una hipotesis y luego busca como refutar la misma.

Los mineros de datos pueden usar varias herramientas y técnicas que mejor se
adapten a sus necesidades. Los algoritmos que se aplican en la mineria de datos deber
ser probados y calibrados cada cierto tiempo o cuando ocurran cambios importantes,

para obtener mejores resultados.

La mineria de datos produce los siguientes tipos de informacién: asociaciones,
secuencias, clasificaciones, agrupamientos y pronosticos, que depende de los objetivos

del estudio a realizarse.
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3. Beneficios de la mineria de datos

La mineria de datos, puede aportar grandes ventajas, entre los investigadores y
encargados de la toma de decisiones. Esto ha permitido ahorrar dinero y ha abierto
nuevas oportunidades a la industria y a los profesionales. Todo esto es realizado a
través de medios automatizados y analisis de datos, que permiten encontrar patrones u

ocurrencias (Corporation, 1998).

Esta mineria esta compuesta de varias fases, entre ellas la de limpieza, donde el
objetivo es tener una idea del estado de los datos y a su vez poder sugerir a los
encargados de las aplicaciones, los posibles inconvenientes, causas y mejoras en la
calidad, lo que evitara problemas presentes y futuros, tanto en los usuarios finales de

las aplicaciones, como proyectos de inteligencia de negocio.

Las reglas de clustering permiten conocer mejor manera, el como estan los datos
agrupados, ya que toma en cuenta sus similitudes y es generado automaticamente. Lo
gue permite obtener las caracteristicas de cada agrupo y sus relaciones entre los

diferentes atributos, lo que ayuda a tener una mejor compresiéon del negocio.

Con las reglas de asociacion se identificd a aquellos profesionales que poseen
caracteristicas de éxito o fracaso, y que no estén acorde a su rama de estudio. La
informacion obtenida es de ayuda para centrar las politicas publicas y concentrar
esfuerzos en areas de estudio, que no se los habia tomado en cuenta en relacion con la

actividad econdmica.
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4. El proceso de Descubrimiento de Conocimiento en bases de Datos (KDD)

El Descubrimiento de Conocimiento en bases de Datos (Knowledge Discovery in
Databases, KDD), es una ayuda en el proceso de mineria de datos, para encontrar
patrones, con ello informacion Util y oculta en grandes volimenes de datos. Este
proceso estd compuesto de 5 fases: seleccion, pre procesamiento/limpieza,
transformacion, mineria de datos e interpretacién (Maria del Socorro, 2014). Nétese que
la mineria de datos solo en una parte del proceso y que, para su correcta aplicacion, es
necesario que las fases anteriores estén bien realizadas. En la figura 2 se muestra las

etapas del proceso KDD.

|r/ Interpretacicn q\l
e iy

Mirveria de Dato

.

| Transformaocién |
o

_— '
:/ Preprocesarmiento | y
S —,

Datos transformados
1 1

|
! !
Diatos preprocesados |

Figura 2. Etapas del proceso KDD
Fuente: (Timaran-Pereira, 2016).
5. Técnicas de Analisis

5.1 Anélisis

Dentro del andlisis de los datos es importante conocer el tipo a los que estos
corresponden, para poder aplicar correctamente los algoritmos de mineria de datos.

Entre los que se tiene:
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a) Datos cualitativos: son los que representan variables categoricas en lugar de

nimeros (Schettini & Cortazzo, 2010). Las operaciones matematicas no tiene
sentido y se dividen en variables ordinales y nominales.

b) Datos cuantitativos: Son variables de tipo numéricas (Lépez, Valcarce, &

Barbancho).,, que toman un ndmero como valor. Se dividen en variables

continuas o discretas.

Para analizar los datos y obtener nuevo conocimiento Util, ya sea este intuitivo u
oculto, basado en patrones, se lo puede realizar de tres formas que se describen a

continuacion:

i. Mediante el uso de la estadistica, que a través del tiempo ha ido acumulando
métodos y andlisis matematicos, con excelentes resultados. Esta se basa

principalmente en muestrear los datos (Flores, 2009) .

ii. Mediante el uso de herramientas de reporteria de sistemas informaticos, que
Ultimamente mediante la aparicion de varias herramientas de Inteligencia de Negocio y
OLAP (OnLine Analytical Processing) dan una perspectiva clara de los datos, a un nivel
gerencial y operativo (Martinez, 2012) . Estas herramientas en lo posible tratan de
acumular la mayor parte de la informaciéon en un repositorio de datos y presentan

informacién resumida.

iii. La mineria de datos, conformada por un conjunto de técnicas y algoritmos
(Martinez, 2012). Buscan encontrar informacion no trivial, desconocida y Uutil, que

trabaje con todos los datos; y que sirva de soporte para la toma de decisiones.
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Después de revisar las formas de analizar la informacion, la que mas se ajusta a las
necesidades del presente estudio es la mineria de datos, dentro de ella existen
algoritmos que ayudan a obtener los resultados, definir la forma, es la tarea dentro de la
mineria de datos, para poder establecer modelos que sirvan de referencia para trabajos

futuros.

5.1 Modelos de mineria de datos

Modelos predictivos

Se refiere a descubrir patrones y para aplicarlos es necesario tener un conocimiento
tedrico previo (IBM, 2018). Este que servira para constatar los resultados obtenidos
antes de aceptarlos como validos. En la figura 3 se observa la clasificacién de los

modelos predictivos.

Regresion

Clasificacion

Predicciéon

Analisis de series
de tiempo

Figura 3. Modelo predictivo.
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Modelos modelo descriptivos

Aqui los modelos son creados automaticamente para el reconocimiento de patrones
y es por ello que las variables no tienen un papel determinado, ni se supone la
existencia de variables dependientes o independientes, o de la existencia de algun

modelo previo. Sirven para explorar las propiedades de los datos (Hasperué, 2012). En

la figura 4, se observa la clasificacion de los modelos descriptivos.

Clustering

Reglas de
asociacion

Descubrir
secuencias

Sumarizacion

Figura 4. Modelo descriptivo.

5.2 Agrupamiento o clustering.

Técnica que agrupa diferentes datos entre si, en donde se busca aquellos que
tengan patrones o coincidencias comunes, y que a su vez tengan diferencias con los
otros grupos. Es decir, internamente sean homogéneos y externamente sean
heterogéneos (Timaran-Pereira, 2016). A este analisis se le conoce con el nombre de

segmentacion de data.
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K-means

Es uno de los métodos de clustering interactivos, que segmenta la base de datos sin
intervencion por parte del usuario (Timaran-Pereira, 2016). Para aplicarlo es necesario
gque todas las variables sean de tipo cuantitativo, debido a que calcula las distancias

euclidianas como medida de similitud.

Para el proceso se escogen al azar los 2 grupos y se les asignan grupos
aleatoriamente. Luego se calcula el centro de gravedad y se calcula la distancia de
todos contra el centro de gravedad. Posteriormente se procede a reasignar el clister
(Martinez, 2012). La ventaja de k -means es que calcula la distancia de todos contra

dos, esto resuelve el problema combinatorio con matrices grandes.

Este algoritmo no es confiable ejecutarlo en bajas cantidades como por ejemplo dos,
ya que podria arrojar datos aleatorios, es necesario hacer como minimo unas 30 veces
para tener mejores resultados ( De La Cruz, Rivasplata, & Flores, 2012). Quizas podria

parecer demasiado, pero es mejor computacionalmente, para obtener la mejor opcion.

El ndmero de clusters depende de lo que se desee hacer, asi por ejemplo si se
quisiera hacer una campafa para un determinado producto eso dependeria de la
cantidad de recursos disponibles. Si se tendria muchos clisters se complica la
interpretacion, mientras que en pocos no da muchos detalles, por lo que es necesario

calibrar.
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5.3 Reglas de asociacion

Utilizado para encontrar ocurrencias en comun que suceden en un determinado
conjunto de datos, es decir cuando sucede un evento X, es posible o probable que

suceda el evento Y.

Las reglas buscan encontrar itemsets frecuentes, cuyo soporte sea mayor a un
umbral Supp(A)>=SuppMin y generar las reglas Unicamente sobre los itemsets del item
anterior, y la generacion va a ser a partir del nivel de confianza que se generen sobre
esos itermsets frecuentes (Conti & Martinez); este proceso es un problema costoso
computacionalmente ya que dados d ftems, se tiene 2¢ itemsets y R posibles reglas,

esto se ilustra en la figura 5:

10°

.

Rericd [RES¥={G j )

=3E1 - 2d+1 + 1

Numero de reglas
Mma Lad

Figura 5. Complejidad computacional
Fuente: (Berzal)

Para un problema diminuto con 10 items: R=236 mil.
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¢, Como resolver el problema?
e Reducir la cantidad de itemsets fuertes con el uso de técnicas de poda; Ejemplo:
algoritmo a priori y DirectHashing and prining;
e Reducir el nimero de transacciones;
e Reducir el numero de comparaciones, esto va mas orientado a la forma de cémo

esta organizada o estructurada la informacion.

Algoritmo a priori

Fue introducido por Rakesh Agrawal (1993), descubre las relaciones entre las
variables en grandes volimenes de datos. Se enfoca en la reduccion de la cantidad
itemsets (Conjunto de uno o mas articulos/objetos) fuertes o frecuentes, que estén

disponibles y propone candidatos para la generacion de reglas (Mejia, 2002).

Si un ftemset (elemento de una transaccion) es frecuente, también lo son todos los
subconjuntos, y esto es porque el soporte de un itemset nunca puede ser mayor que el
de cualquiera de sus subconjuntos. Esta propiedad se la conoce con el nombre de anti-

monotonia (Lara, 2010). del soporte.

Si el soporte mide frecuencia, entonces la confianza mide la fortaleza de la regla.
(Timaran-Pereira, 2016). Una confianza alta indica que el porcentaje de transacciones
qgue contiene a X también contiene a Y de manera conjunta. Si se tiene un soporte bajo
significa que se acepta cualquier regla, independientemente de si se presenté una vez,

y si es alto significa que puede no aparecer nada (Miranda, 2015).
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CAPITULO 3

METODOLOGIA

En este capitulo se explica el criterio de seleccion de la metodologia CRISP-DM vy la
herramienta R — Studio con su lenguaje R. Necesarios para aplicar las técnicas,

procedimiento y algoritmos de mineria de datos.

1. Determinacion de la metodologia de desarrollo a aplicar

Escoger la correcta metodologia, es el primer paso para empezar los proyectos de
mineria y es asi, que de su correcta aplicacién depende en gran parte el éxito de la

misma; para el presente estudio se tomd en cuenta los siguientes criterios:

e Metodologia gratuita de libre acceso y que permite la estandarizacion de los
procesos;

e Aplicacién neutral en la industria;

e Independiente de un software en especial al momento de su implementacion;

e Que se centre en cuestiones del negocio;

e Que sus fases de implementacién sean ciclicas y flexibles;

e Que seala mas usada para proyectos de mineria de datos.

Adicionalmente se buscé que la metodologia a utilizarse, permita una mineria de

datos confiables y repetible, para las personas interesadas en el presente estudio.
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2. Comparacion cualitativa de metodologias mineria de datos

La eleccién de la mejor metodologia ayudd a agilitar el proceso de la mineria de

datos. Es por ello que a continuacion se presenta tres metodologias que se utilizan

actualmente, de las cuales se seleccioné la mas indicada y que se adapté mejor a las

necesidades del presente estudio y que se detallan a continuacion:

SEMMA (Simple, Explore, Modify, Model, Assess). propuesta oficialmente 2008
por SAS (Statistical Analysis System), su nombre de debe a las cinco fases de su
proceso, aunque esta metodologia es independiente de la herramienta a
utilizarse, esta integrado con su software estadistico “SAS Enterprice”, y
establece una guia al usuario en las implementaciones de soluciones de mineria
de datos a través de sus nodos. Esta metodologia se centra Unicamente en los
aspectos técnicos, donde se excluye el analisis y la comprensién del problema
(Flores, 2009).

KDD (Knowledge Discovery Database), fue presentada en 1996 por Fayyad
(Fayyad, 1996). Aunque ya existia desde los afios 80, fue la que daria paso al
resto de modelos. Este método es interactivo, con pasos que son ciclicos e
independientes de la herramienta a manejar, por lo que pueden utilizarse en
cualquier situacion de mineria de datos. En este proceso se combinan el
descubrimiento y el analisis, para extraer patrones en forma de reglas y
entrégalos al usuario (Timaran, Herndndez, Caicedo, Hidalgo, & Alvarado, 2016).
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), creado en el afio

2000, por SPSS (Statistical Package for the Social Sciences), NCR (Systems
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Engineering Copenhagen) y Daimer Chryler. Esta formada por seis fases ciclicas
(Flores, 2009). que profundizan el nivel de trabajo a realizarse. Actualmente es
un estandar en la industria y es una metodologia de libre acceso. Esta
metodologia es independiente de la herramienta a utilizarse, esta implementada
en la herramienta de software estadistico “SPPS Clementine”. Esta metodologia
comprende no solo aspectos puramente técnicos, sino también aspectos como el
andlisis y la comprension del negocio. Es financiada un consorcio de empresas
europea (Maria del Socorro, 2014). y respaldada por fabricantes de herramientas

de data warehouse.

Tabla 1
Comparacion de las fases de las metodologias

(9 pasos) (6 paso) (5 pasos)

1. Abstraccion del escenario 1. Comprension del Negocio 1. Muestreo (Sample)

2. Seleccién de datos. 2. Comprension de los datos 2. Exploracién (Explore)

3. Limpieza y pre-procesamiento. 3. Preparaciéon de los datos 3. Modificacion (Modify)

4. Transformacion de los datos 4. Modelado 4. Modelado (Model)

5. Eleccion de tareas de Mineria 5. Evaluacion, 5. Valoracion (Assess)
de Datos 6. Despliegue,

6. Eleccion del algoritmo

7. Aplicacion del algoritmo

8. Ewaluacion e interpretacion
9. Entendimiento del

conocimiento.
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En el Ecuador la metodologia CRISP-DM ha sido aplicada en procesos de mineria
de datos, para descubrir tendencias o patrones de ataques a las redes de datos del

sector publico (Macas, Fuertes, Guerrero, & Toulkeridis, 2017)

La empresa KDnuggets, realizd6 una encuesta a nivel mundial para saber cuél era la
metodologia de mineria de datos mas utilizada cuyos resultados se muestran la figura
6. Mientras que en la tabla 2 se muestra un cuadro comparativo de las metodologias

descritas anteriormente.

What main methodology are you using for your analytics, data mining, or data science projects ? [200
votes total]
2014 poll w2007 poll
CRISP-DM (86) [ A3%
I 4 2 %%
My own (55) N 27 .5%
s 1 9%
SEMMA (17) I 8.5%
3%
Other, not domain-specific (16) N s%
m 4%
KDD Process (15) I 7.5%
. /.3%
My organizations' (7) W 35%
m 5.3%
A domain-specific methodology (4) B2%
mm 4.7%
None (0) 0%
mm 4.7%

Figura 6. Top de las metodologias usadas en proyectos de mineria de datos en
el 2014
Fuente: (KDnuggets, KDnuggets)



Tabla 2
Cuadro comparativo de metodologias

De libre acceso

Independiente de la aplicacion de la industria
Neutral respecto a herramientas

Enfocado en el negocio

Profundiza las tareas y actividades a realizar
Pose respaldo de empresas

Posee financiamiento para actualizaciéon y mejoras
Permite que los proyectos sean replicados
Madurez en la mineria de datos

Fases claras, y simplificadas

Costo

Top segun encuesta KDnuggets

Cumple
Cumple
Cumple
Cumple
Parcialmente
Cumple
Cumple
Cumple
Cumple
Cumple
Cumple

Parcialmente

Cumple
Cumple
Cumple
Cumple
Cumple
Cumple
Cumple
Cumple
Cumple
Cumple
Cumple

Cumple

24

Parcialmente
Cumple
Parcialmente
Parcialmente
Parcialmente
Cumple
Cumple
Cumple
Cumple
Cumple
Parcialmente

Parcialmente

Después de revisar las metodologias y compararlas en la tabla 2, de donde se tomd

en cuenta que sea una metodologia abierta, gratuita, estandar en la industria, centrada

en el negocio (Shafique, 2014)., més utilizada e independiente del software (De Luca

Venegas, 2006). En este estudio se selecciond para su uso la metodologia CRISP-DM.

3. Fases de la metodologia CRIPS-DM

Es una metodologia aplicable a cualquier industria, y con cualquier tipo de datos, lo

gue la hace flexible para casos de estudio. Actualmente esta en la version dos, que es
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la que su utilizé. Consiste de un conjunto de 6 fases que se describen en la figura 7 a

continuacion:;

Comprension
del Negocio

Comprension

de los Datos \

Preparacion de
los Datos

y %

Modelado

k /
Evaluacion

Ty

t

Implantacion

Figura 7. Ciclo de vida de CRISP-DM
Fuente: (Charman, 2000)

i. Compresion del negocio: Es una fase no técnica, que se enfoca en la

comprension de los objetivos del proyecto desde un enfoque institucional y que

es necesaria para la correcta aplicacion de mineria de los datos (Timaran-

Pereira, 2016);

ii. Comprensién de los datos: En esta fase se realiza la recoleccion de los datos,

se los analiza y se los describe para familiarizarnos con ellos, para luego poder

verificar la calidad de los mismos (Martinez, 2012). En este proceso, con un

conocimiento previo de los datos se pueden empezar a formular hipotesis;
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Preparaciéon de los Datos: Esta es una fase que requiere un considerable
esfuerzo, y a su vez, es critica, que podria incluso definir si hay posibilidad de
gue exista la mineria, ya que se procede a la seleccién de los datos, formateo,
limpieza e integracion dejandolos listos para poder aplicar los algoritmos de
mineria de datos. Este es un proceso ciclico e interactivo (Hasperué, 2012). ;
Modelado: En esta fase se aplican las diferentes técnicas de mineria de datos,
depende de los datos que se tenga y de las necesidades del negocio (Shafique,
2014). Aqui calibro los modelos para obtener el mas optimo y de ser necesario
podria volver a la anterior fase con tal de ajustar los datos al modelo que mas se
adecue;
Evaluacion: En esta etapa se revisa que el modelo seleccionado cumpla con los
objetivos planteados y se adapte mejor a las necesidades del negocio, esto
previo a su puesta en produccion (Martinez, 2012). Esta fase sera necesaria
realizarla cada cierto tiempo, cuando se generen nuevas condiciones en los
datos;
Despliegue: En esta parte se extrae la utilidad a los resultados obtenidos para la
toma de decisiones, a través de un informe o mediante la conexion a una
herramienta externa que presente el nuevo conocimiento generado (Shafique,

2014).
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4. Herramientas de mineria de datos

Escoger la correcta herramienta para el estudio es importante ya que ésta debe
convertirse en un aporte, en vez de una carga. Para mineria de datos existen

soluciones open source como Weka, Rapidminer o R.

Weka: acrénimo de Waikato Environment for Knowledge Analysis (Entorno para el
andlisis del conocimiento de la Universidad de Waikato) (Garcia, 2005). constituye una
extensa coleccion de algoritmos de maquina de conocimiento implementados en Java,
Utiles para ser aplicados mediante las interfaces o para embeberlos dentro de cualquier
aplicacion. (Weka, 2018). WEKA posee la licencia GPL1 para su libre distribucion y es

de cdodigo abierto.

RapidMiner: Desarrollado por el departamento de inteligencia artificial de la
Universidad de Dortmunt, en lenguaje java, lo que lo hace multiplataforma, distribuido
bajo licencia AGPL, y disponible en el repositorio de GitHub desde el 2017, aunque
existe una version de pago que contiene mayores caracteristicas y funcionalidad
(RapidMiner, 2018). Posee una interfaz grafica, puede ser programado a través de
leguaje de scripts e incluye herramientas de visualizacion. Dispone de modulos de

integracion con R.

‘R es un lenguaje de programacioén interpretado, de distribucion libre, bajo Licencia
GNU, y se mantiene en un ambiente para el computo estadistico y grafico. Este
software corre en distintas plataformas Linux, Windows, MacOS, e incluso en

PlayStation 3.” (R Users Group).
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En R - Studio es la consola grafica que sirve de interfaz para el uso del Lenguaje R,
gue implementa comandos, funciones y librerias. Para la mineria de datos existen
librerias gréficas, como Rattle (Dr. Graham Wiliams, 2011) o FactorMineR GUI
(Agrocampus Rennes University France, 2016). que son de gran ayuda cuando no se

conoce bien la sintaxis del lenguaje.

Las librerias extras de R se las puede obtener de repositorios creados con la
finalidad de afiadir funcionalidad a la herramienta, uno de los repositorios famosos e
importantes y de donde se obtuvieron las librerias es el CRAN (Santana & Farfan,

2014).

5. Comparacion cualitativa de herramientas de mineria de datos

Para la seleccién de la herramienta de mineria de datos se tomd en cuenta: i) Sea el
programa de estadistica mas usado; ii) Software libre con licencia con posibilidad de
crear librerias y expandir su funcionamiento (Contreras, Molina, & Arteaga); iii) Existan
paquetes que extiendan su funcionalidad; iv) Que cuente con soporte para Linux
Windows y Mac; v) Que haya recibido el apoyo de empresas y que la integren en sus

soluciones.

La empresa KDnuggets, realizé una encuesta a nivel mundial para saber cual era la
herramienta de mineria de datos mas utilizada y los resultados se muestran en la figura
8. Mientras que en la tabla 3 se muestra un cuadro comparativo de las herramientas

descritas anteriormente.
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Top Analytics, Data Mining, Data
Science software used, 2015
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R
RapidMiner
sQL

Python
Excel
KNIME
Hadoop

Tableau
SAS base
Spark

Figura 8. Top de las herramientas de mineria de datos usadas en el 2015
Fuente: (KDnuggets, KDnuggets)

Tabla 3

Cuadro comparativo de herramientas de mineria de datos
CARACTERISTICAS WEKA R RAPIDMINER
De libre acceso, licencia de cédigo abierto Cumple Cumple Parcialmente
Instalacion en Windows Linux y Mac Cumple Cumple Cumple
Librerias que expanden su funcionalidad Cumple Cumple Cumple
Linea de comandos Parcialmente Cumple Parcialmente
Lenguaje de programacién para estadisticos - Cumple -
Apoyado por empresas Cumple Cumple Cumple

Provee interfaz grafica Cumple Cumple Cumple
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Después de revisar las herramientas y compararlas en la tabla 3, donde se tomé en
cuenta que sea una herramienta abierta, gratuita, apoyada por empresas, con librerias
gue extiendan su funcionalidad, con linea de comandos (Hartl, 2012)., e independiente
del sistema operativo. En este estudio se selecciond para su uso el lenguaje R con su

herramienta R- Studio.
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CAPITULO 4

MINERIA

En este capitulo se explicara el proceso de automatizacion, que toma como punto de
partida obtencién de los datos y cuya meta es ser una ayuda en la toma de decisiones

gue inicia desde la limpieza de los datos y finaliza en la obtencion del conocimiento.

1. Exploracion y seleccion de datos

El capitulo uno se detalla informacion del Sector del Conocimiento y Talento
Humano, que es parte de la fase de comprension del negocio, de la metodologia
CRISP-DM, necesario para continuar con los siguientes pasos. Para la selecciéon de
la muestra se tomd en cuenta la informacién disponible y que cumpla con los objetivos

de la institucion y del presente estudio:

La muestra se tomo6 de los bachilleres del Ecuador desde el afio 1993 al 2015, con
un total de 2°373.675 registros. Este es el universo de datos a investigar. Se analizaron
las areas de estudio o especialidades tomadas por los profesionales y su relacion con

las actividades econdmicas. De esta se tomaron los siguientes atributos:

e Especialidad: Area de estudio que tomé el bachiller;
e Fecha de grado: Fecha de la titulacion que comprende, desde el periodo 1993 a
2015;

e Colegio: Institucién en la que termind sus estudios.
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La base de trabajo, que integra las bases de los afiliados al seguro social y
trabajadores, con fecha de corte de octubre 2015 hasta enero del 2016, con un total de

4’502.023 registros, de esta base se tomaron los siguientes atributos:

e Remuneraciones: Sueldo en dolares americanos de los empleados publicos,
privados y aportes voluntarios;

e Actividad econdémica: Actividad segun el CIUU4 en la que se desempefia el
trabajador;

e Fecha de ingreso: Fecha desde que ingreso a su Ultima institucion hasta la fecha

de corte.

La base de profesionales, que terminaron el tercer nivel o estudios superiores, que
contiene el registro de todos los profesionales del Ecuador desde 2000 al 2016, con un

total de 1°869.288 registros. De esta se tomaron los siguientes atributos:

Titulo: Obtenido por el profesional otorgado por una institucion registrada por la

entidad rectora;

e Areas de estudio: Clasifica y agrupa a los diferentes titulos obtenidos en
diferentes sectores de estudio;

e Fecha de grado: Fecha en la que obtuvo su udltimo titulo profesional,

e Nombre de la instituciéon: Institucion o universidad donde culmind sus estudios

de tercer nivel.

La base de Rentas Internas, cuya funcién es el cobro de impuestos, con corte a

octubre del 2016, con un total de 4°904.645 registros. Esta base de datos es publica y
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libre para la descarga. Se la puede obtener de la siguiente direccion:

http:/Mmww.sri.gob.ec/web/quest/ruc;jsessionid=hCiivx4yBlYlimrgVoN VFRWSs:; de esta

se tomaron los siguientes atributos:

e Estado: Tipo de establecimiento que comprende, si es persona natural o
institucion;

e Actividades econdmicas. Actividad segun el CIUU4 en la que se desempefia el
trabajador;

e Fecha de apertura: Fecha en la que registra el inicio de las actividades

econdmicas.

La base del registro nacional de ciudadanos con corte a octubre del 2015, con un

total de 16"914.661 registros, de esta se tomaron los siguientes atributos:

o Estado civil del ciudadano;

o Edad: del ciudadano expresada en afios.

2. Depuracion y procesamiento

Para la fase de preparacion de datos se utilizd la herramienta Pentaho Data
Integration, que ha sido utilizada en proyectos similares, asi por ejemplo analisis de
vulnerabilidades para incrementar el nivel de seguridad en un CSIRT académico
(Reyes-Mena, Fuertes-Diaz, Villacis-Silva, Guzman-Jaramillo, Pérez-Estévez, & Bernal-

Barzallo, Jan. 2017.). o la implementacién de un business intelligence para el andlisis


http://www.sri.gob.ec/web/guest/ruc;jsessionid=hCiivx4yBIYIimrqVoN%20VFRWs
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de wvulnerabilidades para mitigar el impacto de los incidentes en la red de investigacion

CEDIA (Reyes Mena, 2017).

Adicionalmente se utilizd el gestor de base de datos PostgreSQL, para el
almacenamiento de los datos: fuente, transformados y limpios. Este proceso fue el mas
extenso, arduo, y constituye uno de los mas importantes, ya que este depende la

calidad de los resultados.

Para la limpieza se migraron los archivos entregados formato csv, hacia una base de
datos denominada fuente, posteriormente estos datos pasaron a una base de datos
intermedia donde se realizd la limpieza y transformaciones necesarias, en algunos
casos se utilizaron scripts de SQL. Una vez que todo estuvo correcto se la migro hacia

la base final o de produccién. La figura 9 ilustra lo antes descrito.

Bases formato csv Base fuente ETL - Base intermedia Base final vista minable

Figura 9. Proceso ETL

Para la verificacion de la calidad de los datos al revisar las tablas se identificaron
problemas, como que las letras estaban en mayusculas o mindsculas para un mismo
dato, o que contenian faltas ortograficas, para esto se los estandarizo a un solo formato.
Otro caso fue el de encontrar datos que poseian referencias a otros datos con su

cbdigo, lo que se resolvi6 al colocar el valor que corresponde.
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La limpieza de los datos es un trabajo complejo, que debe iniciar por ingresar datos
coherentes y correctos a los sistemas, para luego proceder a los procesos de mineria.
Se han hecho esfuerzos por mejora la calidad de la data ya se en nombres, (Delgado,
Galarraga, Fuertes, Toulkeridis, Villacis, & Castro, 2016)., fechas o numero, pero

mientras existe el factor humano seran necesarios los procesos ETL.

Los datos atipicos que se encontraron fueron con respecto a las remuneraciones.
Aqui se encontraron dos registros que presentaban valores atipicos, los mismos que
fueron dejados fuera del analisis. Para establecer los rangos salariales y el sueldo
basico se los discretizd (Hasperué, 2012). y se tomo0 en cuenta la escala salarial fijada

en el afio 2010 y publicada en el Registro Oficial N° 133.

Al final de todo este proceso de limpieza de datos (ETL), se obtuvo una vista minable
lista para su uso, con un universo de 2°373.675 registros, a los que se le aplicaran los

algoritmos de clustering y asociacion.

3. Mineria de datos

Para la creacién de los clusteres se tomaron los atributos de las tablas de
actividades, area de estudio de bachilleres, area de estudio profesionales, el estado
civil, la remuneracion y el tipo de sector en donde trabaja; los que fueron puestos en
forma de columna y se les asigno un valor, esto dependié del nUmero de coincidencias.
Una vez ejecutado el algoritmo y creados los clusteres, se los volvié al formato de fila

original y se afiadio el clister correspondiente.
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3.1 Creacidén de cluster

Para el proceso de mineria de datos, se procedié a organizar los datos en grupos, de
manera automatica. Se tomd en cuenta que en su clasificacion el algoritmo no consuma
tiempo en el procesamiento; todo esto con el objetivo de analizar grupos que tengan
caracteristicas similares entre si, para ello se utiliz el algoritmo de k-means; propuesto

por Forgy (Forgy, 1965). para encontrar clisters mas separados y mas homogéneos.

K-means, es usado para procesar millones de datos de manera eficiente en
comparaciéon de algoritmos como clasificacion jerarquica donde todos los datos se
procesan todos contra todos, lo que requiere de mas recursos computacionales,
(Escobar, 2007). Otra técnica que se pudo utilizar es la de reduccién de la dimension
(Hernadndez, Delgado, Rivera, & Castellanos, 2006). pero al ser millones de datos no es

de mucha utilidad.

Los datos utilizados fuero cualitativos del tipo nominal (Mena, 2014). El proceso de
creacion de los grupos esta en el Anexo 1. Para encontrar el k 6ptimo se utilizé el
método experimental llamado “codo de Jambu” (Medina, Luna, Tavarez, & Narvaez,
2016). donde se usO la inercia Inter clases y se encontr6 donde se estabilizaban los

datos.

En la figura 10 en el punto k nimero cinco es donde se forma el codo y se
estabilizan los clisters, es decir, se usaron cinco clisteres en k-means. Para generar el
codo de Jambu se prob6 de 1 hasta 30 clusters. Para la aplicacion y generacion de los

grupos se utiliz6 con un total de 100 iteraciones.



37

InercialC

Je+11 ae+11 Se+l1 Ba+11
1

[+

2e+11
|

1@s11
—

N Ca
& o C“a®so000000000

Oa+00
1

a 5 0 15 20 25 30

Mimero de clusters

Figura 10. Codo de Jambu

Al revisar la distribucion de los grupos se encontr6 que el grupo tres y el grupo dos,

son lo mas grandes al cubrir el 85,2% del total versus los grupos uno, cuatro y cinco.

grupo 3(49,5%)

grupo 5(0,3%)
grupo 1(2.8%)

grupo 4(11.4%)

grupo 2(35.7%)

Figura 11. Distribucién de grupos
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3.2 Andlisis de los clUsters

Claster 1 (verde): Con un total de 67.504 registros, se tiene poca presencia de
bachilleres y mayor presencia de profesionales en los que se destacan las areas de
estudio de artes y humanidades, servicios, agricultura, ingenieria, ciencias y salud; en
cuanto al sector al que pertenece esta el publico y financiero; en las actividades que se
desarrollan son la ensefianza, la salud, la comunicacién, electricidad, cientificas y de
organizacion.

Claster 2 (azul): Con un total de 848.960 registros, en este grupo las
remuneraciones son bajas, aqui hay una presencia media en cuanto a bachilleres a
diferencia del clister tres, hay poca presencia de la educacion superior; en cuanto al
trabajo esta los sectores de servicio doméstico, artesanales, voluntarios, especiales y
empresas publicas. En el tipo de actividad realizada predominan la reparacion de
vehiculos, comercio al por mayor y menor, servicios administrativos, manufactureras,
inmobiliarias, servicio de comidas, de transporte, construccion aportaciones voluntarias

al seguro social, cientifico-técnicas, organizaciones y sin actividad econémica.

Claster 3 (rojo): Con un total de 1°175.712 registros, muestra que en este grupo
estan principalmente los bachilleres hombres, donde la remuneracién es menor y se
desconoce el tipo de trabajo que realizan o son independientes, en cuanto a su
actividad laboral no esta disponible o no registrada. Aqui se agrupa una parte de los

gue tienen el seguro social campesino.
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Claster 4 (amarillo): Con un total de 272.947 registros, con un nivel de
remuneracion superior al clister tres y dos, hay una mayor presencia de profesionales
de estudios universitarios destacandose, artes y humanidades, servicios, agricultura y
educacién, con poca presencia de bachilleres; los sectores en los que trabajan estan el
sector financiero y el sector publico, en donde las actividades en las que se desarrollan

son: atencién a la salud, seguros, administracion publica y alcantarillado.

Claster 5 (negro): Con un total de 8.552 registros, con una mayor presencia de
mujeres, casi no hay presencia de bachilleres a excepcién de la especialidad de fisico
matematicos; en la educacion superior se encuentran los que son de areas de ciencias
sociales, agricultura, ciencias e ingenieria. Aqui se registran las mayores
remuneraciones y una mayor edad. Los sectores en lo que se encuentran estan el
sector privado, sector publico y empresas publicas, desarrollandose en areas como
financieras, manufactureras, inmobiliarias, entretenimiento, administracion publica,

mineria y cientificas.

Para la visualizacion y andlisis se utilizd un grafico tipo radar, generado en el modelo
de mineria de datos, que se ilustra en la figura 12, en la que se observan las

caracteristicas de los todos los clisters formados.
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Comparacion de clusters
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Figura 12. Comparacion de clusters

Una vez que se han formado los grupos, fue necesario hacer un analisis exploratorio
sobre los datos de manera inicial para conocer de mejor manera su situacion, a esto se
le llama mineria de datos visual (Wong, 1999). Aunque la mineria no se trata de buscar
conocimiento que se encuentra a simple vista, esto ayud6 a entender el negocio,

descartar conocimiento trivial, y mejorar en los resultados.

Al comparar las proporciones que corresponden a la remuneracion se encontré que

el grupo tres, estd compuesto por remuneracion desconocida o sin datos. Esto sucede
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porque no existen datos de si esa persona tiene trabajo o no; en el caso de
remuneracion desconocida no se tienen informacién de sus ingresos mientras que para

el caso de sin datos, es para aquellos que tienen un negocio independiente.

En el grupo dos, ilustrado en la figura 13, existen remuneraciones menores al sueldo
basico y estas aumentan de valor en el grupo uno y tres. Mientras que en el grupo
cuatro, estan las remuneraciones mas altas.

Remuneraciones

1.0

desconocido

sin datos

menor al suedo basico
sueldo basico

Servidor publico de servicios 1
Senvidor publico de servicios 2
Servidor publico de apoyo 1
Servidor publico de apoyo 2
Senvidor publico de apoyo 3
Servidar publico de apoyo 4
Servidor publico 1

Sernvidor publico 2

Servidor publico 3

Senvidor publico 4

Servidor publico 5

Senvidor publico 6

Senvidor publico 7

Servidor publico 8
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Nivel jerarquico superior 3
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Figura 13. Remuneraciones por grupos

Al analizar los grupos que integran las actividades econdmicas, ilustrados en la

figura 14, se evidencia que en el grupo tres estan los que no tienen registro de empleo.
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El sector publico esta presente en los grupos uno, dos, cuatro y cinco, conjuntamente
con la reparaciéon de vehiculos, comercio al por mayor y menor, las actividades de salud

y la industria manufacturera.
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Figura 14. Actividades econémicas por grupos
Al analizar las areas de estudio ilustradas en la figura 15, en los grupos se evidencia

gue el grupo tres (87,38%) y el grupo dos (76,33%) esta conformado por bachilleres que

no tienen educacion de tercer nivel; en el grupo cuatro la proporciones disminuye
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(35,75%) mientras que en los grupos uno y cinco estan conformados en su mayor parte

por profesionales que tienen tercer nivel de estudios o un cuarto nivel.
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Figura 15. Areas de estudio por grupos

Al revisar al sector de los que tiene trabajo, ilustrado en la figura 16, se tiene que
grupo tres, esta formado por personas de las que no se tiene informacion de su trabajo
o0 son independientes; en el grupo dos en su mayor parte esta formado por el sector
privado (77,9%), mientras que en el resto de grupos se mantiene aproximadamente por

la mitad.
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Figura 16. Sectores por grupos

En cuanto a los rangos de edad ilustrado en la figura 17, se evidencia que la
poblaciéon mas joven domina los grupos dos y tres (entre 18 y 29 afios) mientras que la
poblacién mayor a los 30 afios, estd en su mayor parte presente en los grupos uno,

cuatro y cinco.
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Figura 17. Rangos de edad por grupos

Al relacionar el area de estudio con la actividad econGmica, que se encuentra
ilustrada en la figura 18, muestra que, en todos los grupos la mayor concentracion de
actividades esta en el area de administracién publica y defensa que cuyo empleador es
el estado, seguido de las actividades relacionadas con reparacion de vehiculos,
comercio al por mayor y menor; en cuanto al tercer lugar cambia en el grupo cinco con
industrias manufactureras mientras que en el grupo cuatro y uno estan presente las

actividades relacionadas a salud.
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Figura 18. Areas y actividades econdémicas del grupo 4

De igual manera se observa que en las figuras 17, 18 y 19, existe la presencia de
profesionales en el area de ciencias sociales, en casi todas las areas, mientras que los

profesionales de las areas de ingeniaria y ciencias, su presencia es menor.
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Figura 19. Areas y actividades econémicas del grupo 1
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En el caso de los profesionales de la salud ilustrados en las figuras 17, 18 y 19, se

observa que se concentran en los grupos uno y cuatro, y que estan en la actividad
econdmica de salud.
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Figura 20. Areas y actividades econémicas del grupo 5

Una vez hecha la revisiéon previa del estado de los datos se procedié a realizar la
mineria mediante asociaciones para encontrar patrones o tendencias ocultas en los

profesionales y su actividad econémica.
4. Reconocimiento de patrones de comportamiento

El objetivo de realizar asociacién, fue encontrar reglas que describan el
comportamiento de los datos, conocer la ocurrencia de los mismos y ver la asociacion

entre si. Para la elaboracion de las reglas se utilizé el algoritmo A piori.
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A partir de los datos obtenidos y una vez que estos se clasificaron automaticamente
entre si, se buscaron patrones entre las areas de estudio y las actividades laborales,
para saber qué areas presentan nuevo conocimiento antes ignorado, a fin de establecer
recomendaciones oportunas en el ambito educativo lo que permitira establecer
programas de formacion profesional orientados a satisfacer las necesidades de esa

poblacion de la cual no se tiene registros.

Para la elaboracion de las reglas fueron excluidas las redundantes, ya que ellas son
subconjunto de otras. Se tomd en cuenta las reglas que tengan un lift mayor a 1, lo que
ayudd a que los items que aparezcan sean los que tengan, no solamente mas
frecuencia, sino que, no sean solo producto del azar. La idea es encontrar reglas fuertes

(Shapiro, 1991).

Para la generacion de las reglas el programa R servira como base, conjuntamente
con los paquetes arules y arulesViz. EIl primero para estimar las reglas de asociacién
con el método a priori y el segundo para visualizalas. Para todos los clisters se han

utilizado las siguientes variables.

Cv_sexo : Sexo de la persona,

e cv_edad: Edad dividida por rangos;

e trb_remuneracion_esp: Remuneracion dividida segun escalas salariales de las
instituciones publicas;

e sy area : Area de estudio en las universidades o instituciones encargadas de la

ensefanza del tercer nivel de educacion;
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e Sy subarea : Sub clasificacion de las area de estudio de las instituciones de que
imparten ensefianza de tercer nivel,

e sy nivel_formacion: Nivel de formacién, que poseen los ciudadanos ya sea
bachiller o tercer nivel;

e trb_trabaja: Ocupacion de las personas ya sean trabajadores, independientes o
no se tengan datos;

e trb_tipo_empresa: Tipo de empresa o instituciones en la que se desenvuelve los
ciudadanos;

e trb_actividad_nl: Actividad econdmica desempefiada por las personas
clasificada segun el ciu4;

e trb_cargo_hom: Cargo en su lugar de trabajo que es desempefiado por la

persona.

De los grupos formados, se determind la relacion entre el area de estudio y la
actividad econdmica. Luego se encontraron reglas que describieron el comportamiento
o tendencia de un conjunto de transacciones. A partir de las reglas encontradas se

pudo recomendar las decisiones a tomar en el area educativa y de trabajo.

Para aplicar el método a priori la Unica variable que necesité ser transformada fue la
de remuneracion, que se clasific6 segun la escala salarial del sector publico, con el

sueldo basico correspondiente al afio 2015.
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5. Resultados y analisis

5.1 Patrones encontrados para el claster 1

Para el clister nimero 1 se obtuvieron 67.504 observaciones y 8 variables con 124

tems, el algoritmo se aplicdé con un soporte de 0,0047 y una confianza del 80%, donde

se generaron 1.020 reglas, que al ser eliminadas las redundantes y escoger solo las

gue tienen un lift superior a 1, se obtuvieron 330. En la figura 21 se muestran las reglas

generadas y las relaciones entre si. Las variables utilizadas fueron:

cv_sexo: Con 2 niveles, por ejemplo: "HOMBRE","MUJER",...

cv_edad_rango: Con 5 niveles, por ejemplo: "entre 18 y 29",...

cv_ecivil: Con 5 niveles, por ejemplo: "CASADO","DIVORCIADQ",...
trb_remuneracion_esp: Con 8 niveles, por ejemplo: "Nivel jerarquico superior 1"
sy_nivel_formacion: Con 5 niveles, por ejemplo: "BACHILLER",...

sy _titulo: Con4.923 niveles, por ejemplo: "ABOGADOQ",...

trb_actividad_n1: Con 226 niveles, por ejemplo:"ACTIVIDADES
ADMINISTRATIVAS Y DE APOYO DE OFICINA.",...

trb_cargo_hom: Con 625 niveles, por ejemplo: "05-LEY ORGANICA DE

SERVICIO PUBLICO -LOSEP",...



51

tib_cargo_hom=SERVICIO

trb_actividad_n1=ACTIVIDADES DE PLANES DE SEGURIDAD SOCIAL DE AFILIACION OBLIGATORIA. ]
ith_cargo_hom=SUPERVISOR

trb_actividad_n1=ACTIVIDADES DE MEDICOS Y ODONTOLOGOS. ]
irb_actividad_n1=EXTRACCION DE PETROLEQ CRUDO. ]

sy_titulo=INGENIERO AGRONOMO

sy_titulo=INGENIERO EN PETROLEQS -

sy_{itulo=MEDICO CIRUJANO

sy_titulo=INGENIERO EN SISTEMAS DE INFORMATICA

sy_fitulo=ARQUITECTO -

sy_litulo=INGENIERO EN CONTABILIDAD Y AUDITORIA CONTADOR PUBLICO AUTORIZADO
ith_cargo_hom=ESPECIALISTA

sy_titulo=MEDICO GENERAL

sy_{iulo=MEDICO

sy_litulo=DOCTOR EN MEDICINA Y CIRUGIA

frb_remuneraclon_esp=Servidor publico 7 -

sy_titulo=CONTADOR PUBLICO AUTORIZADO -

cv_sexo=MUJER

irh_actividad ni=ACTIVIDADES DE TELECOMUNICACIONES ALAMBRICA.
rb_aciividad_n1=ADMINISTRACION DEL ESTADO Y APLICACION DE LA POLITICA ECONOMICA
iro_cargo_hom=51-SERVICIOS OCASIONALES POR CONTRATO ~

sy_titulo=INGENIERO EN SISTEMAS

sy_itulo=INGENIERO INDUSTRIAL

{rb_remuneracion_esp=Nivel jerarquico superior3

frb_cargo_hom=DOCENTE -

irb_actividad_n1=ACTIVIDADES DE APOYQ PARA LA EXTRACCION DE PETROLEQ Y GAS NATURAL. .
sy_titulo=INGENIERO ELECTRONICO Y TELECOMUNICACIONES -

cv_eclvil=SOLTERO -

cv_ecvI=CASADO

cv_edad_rango=enfre 30y 39

cv_edad_rango=entre 40y 49 -

sy_tulo=CONTADOR BACHILLER -

cv_eclvi=DIVORGIADO

8y_nivel_formaclon=BACHILLER -

b actividad n1=ACTIVIDADES DE ARQUITECTURA E INGENIERIA Y ACTIVIDADES CONEXAS |
sy_tiulo-BACHILLER -

tfo_cargo_hom=TECNICO -

¢v_edad_rango=entre 50y 65

trb_cargo_hom=JEFE -

Postiion

Figura 21. Reglas generadas para el cluster 1
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De las reglas generadas, se seleccioné cinco, donde se tomo en cuenta que no sean

redundantes, que no sean visibles a simple vista, y que tengan coherencia. Estas

muestran a continuacion:

i. Si es mujer con un rango de edad entre 30 y 39 afios con formacién de tercer nivel

y trabaja con cargo de enfermera; es posible que ocurra que tenga un titulo de

licenciada en enfermeria. Los resultados se muestran en la tabla 4.

Tabla 4

Claster 1, patron 1
Lhs Rhs
[1] {cv_sexo=mujer, cv_ dad rango= =>{sy titulo=I
entre 30 y 39, sy_niwvel_formacion= icenciado en
tercer_nivel,trb_cargo_ hom=enfermero} enfermeria}

Soporte
0,00539

2273

Confianza

0,907730

7

Lift Cuenta
78,6 364
5911

6

ii. Si tiene formacién de tercer nivel, con cargo de secretario; es posible que ocurra

gue tenga el titulo de abogado de los tribunales de justicia de la republica. Los

resultados se muestran en la tabla 5.

Tabla 5
Claster 1, patron 2

Lhs Rhs
[10]sy_nivel_formacion=te  => {sy_titulo=
rcer_nivel,trb_cargo_hom Abogado de los tribunales de

=secretario} justicia de la republica}

Soporte
0,00576

2621

Confianza

0,8206751

Lift Cuenta
28,2 389
9359

2
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iii. Si es hombre en un rango de edad de 30 y 39 afios, con formacién de cuarto nivel

y tiene un cargo de docente; es posible que ocurra que trabaje en actividades

ensefianza superior. Los resultados se muestran en la tabla 6.

Tabla 6
Cluster 1, patron 3

Lhs Rhs Soporte Confianza
[16]{cv_sexo=hombre,cv_edad_rang =>{trb_actividad  0,006029  0,9644550
o=entre 30 y 9, sy_nivel_formacion= _nl= ensefianza 272

cuarto_nivel,trb_cargo_hom=docente  superior.}

}

Lift Cuenta
14,5 407
0959

9

iv. Si estd casado con una remuneracion equivalente al nivel jerarquico superior 3,

de la escala salarial discretizada (sueldo entre 2640 y 3168 ddélares americanos), que

trabaja en actividades de médicas y odontolégicas; es posible que ocurra que su

formacion sea de cuarto nivel. Como se muestra en los resultados de la tabla 7.

Tabla 7
Cluster 1, patrén 4

Lhs Rhs Soporte Confianza
[123] {cv_ecivil= casado, =>{sy niwel_for 0,00515525 0,9456522
trb_remuneracion_esp=nivel macion= 0

jerarquico superior 3, cuarto_nivel}

trb_actividad_nl=actividad de

médicos y odontélogos.}

Cuenta

3,20909 348
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5.2 Patrones encontrados para el claster 2

Para el clister nimero 2 se obtuvieron 848.960 observaciones y 8 variables con 74
tems, el algoritmo se aplicé con un soporte de 0,009 y una confianza del 80%, donde
se generaron 1.244 reglas, que al ser eliminadas las redundantes y escoger solo las
gue tienen un lift superior a 1, se obtuvieron 354. En la figura 22 se muestran las reglas

generadas y las relaciones entre si. Las variables utilizadas fueron:

e cv_sexo: Con 2 niveles, por ejemplo: "HOMBRE","MUJER",...

e cv_edad_rango: Con 5 niveles, por ejemplo: "entre 18 y 29",...

e cv_ecivil: Con 5 niveles, por ejemplo: "CASADO","DIVORCIADQO".

e trb_remuneracion_esp: Con 8 niveles, por ejemplo: "menor al sueldo béasico",...

e sy nivel_formacion: Con 5 niveles, por ejemplo: "BACHILLER",...

e sy titulo: Con 6.228 niveles, por ejemplo: "ABOGADOQO",...

e trb_actividad nl: Con 256 niveles, por ejemplo: "ACTIVIDADES
ADMINISTRATIVAS Y DE APOYO DE OFICINA.",...

e trb_cargo_ hom: Con 1.445 niveles, por ejemplo: "ADMINISTRADOR

ALMACEN",...
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sy_nivel_formaclon=TERCER NIVEL
sy_titulo=INGENIERO COMERCIAL -
trb_cargo_hom=CHOFER -
irb cargo hom=PEON
trb actividad n1=ADMINISTRACION DEL ESTADO Y APLICACION DE LA POLITICA ECONOMICA -
trb_cargo_hom=TECNICO
b_cargo_hom=SECRETARIO
trb_actividad_n1= CONSTR CCION DE EDIFICIOS.
irb cargo hom=GUARDIA
ith acilvidad n1=ACTIVIDADES DE ARQUITECTURA E INGENIERIA Y ACTIVIDADES CONEXAS |
trb_actividad_n1=ACTIVIDADES DE SEGURIDAD PRIVADA. —
irb_acfividad_n1=OTRAS ACTIVIDADES DE TRANSPORTE POR VIA TERRESTRE.
trb cargo_hom=CAJERO
b cargo_hom=DOCENTE -
irb_actividad_n1=VENTA AL POR MENOR EN COMEHCIOS‘NC) SPECIALIZADOS.
trb_cargo_hom=AYUDANTE -
ib_cargo_hom=0BRERO |
trb_cargo_hom=06-CODIGO DEL TRABAJO - CT
trb cargo_hom=OPERADOR
trb_actividad_n1=VENTA AL POR MAYOR DE ALIMENTOS, BEBIDAS Y TABACO.
trb_cargo_hom=0TROS —
cv_sexo=MUJER -
itb_acilvidad_n1=ELABORACION DE OTROS PRODUCTOS ALIMENTICICS. |
“irb_actividad n1=0TRAS ACTIVIDADES DE SERVICIOS PERSONALES.
trb_actividad_n1=VENTA AL POR MAYOR DE ENSERES DOMESTICOS.
Ey fitulo=CONTADOR BACHILLER
itb actividad n1=ACTIVIDADES DE RESTAURANTES Y DE SERVICIO MOVIL DE COMIDAS.
trb_actividad_n1=VENTA ALPOR MENCR DE OTROS ENSERES DOMESTICOS EN COMERCIOS
b cargo hom=TRABAJADOR -
trb_actividad_n1=VENTA AL POR MENOR DE OTROS PRODUCTOS EN COMERCIOS
trb_cargo_hom=AUXLIAR —
tro_cargo_hom=VENDEDOR
sy titulo=BACHILLER —
sy_nivel_formaclon=BACHILLER —
trb_remuneraclon_esp=sueldo basico
tth_actividad_n1=FABRICACION DE PRENDAS DE VESTIR, EXCEPTO PRENDAS DE PIEL.
tto_remuneracion esp=menor al suedo basico |
trb_actividad_nf=CULTIVO DEPLANTAS NOPERENNES. —
v_edad rango =enire 30y 39 -
trb_actividad_n1=0TRAS ACTIVIDADES DE VENTA AL POR'MAYUH ESPECIALIZADA.
trb_remuneraclon_esp=Servidor publico de serviclos 1
trb_remuneraclon_esp=Servidor publico de serviclos 2
tro_remuneracion_esp=Servidor publico de apoyo 3
cv_eclvii=CASADO -
trb_actividad_n1=VENTA AL POR MAYOR DE OTROS PRODUCTOS NO ESPECIALIZADOS.
cv_edad rango=entre 50 y 65
cv_ecivil=SOLTERQO
trb_remuneraclon_esp=Servidor publico de apoyo 1
cv_edad rango=entre 18y 29
trb_remuneracion_esp=Servidor publico de apoyo 2
cv_sexo=HOMBRE -
trb_cargo_hom=ASISTENTE -
trb_actividad_n1=APORTACION VOLUNTARIA -
sy_titulo=BACHILLER (BGU) —
cv_ecivi=DIVORCIAD

J|l

cv_edad rango=entre 40y 49

Figura 22. Reglas generadas para el clister 2

De las reglas generadas, se selecciond cuatro, donde se tomé en cuenta que no

sean redundantes, que no sean visibles a simple vista, y que tengan coherencia. Estas

muestran a continuacion:
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i. Si es hombre con estado civil solero, con nivel de formacién bachiller sin estudios

de tercer nivel y trabaja con el cargo de guardia; es posible que ocurra que labore en

actividades de seguridad privada. Los resultados se muestran en la tabla 8.

Tabla 8
Cluster 2, patrén 1

Lhs

[2]sexo=hombre,
ecivil=soltero,nivel_form
acién=bachiller,

cargo_hom =guardia}

Rhs Soporte Confianza Lift Cuenta
=>{trb_actividad_nl=act 0,010337 0,8063212 25,8159 8.776
ividades de eguridad 354 02

privada.}

ii. Si se tiene una remuneracion equivalente al servidor publico de apoyo 3 (sueldo

entre 640 y 695 dolares americanos), que trabaja con el cargo de docente; es posible

que ocurra que labore en actividades de administracion del estado y aplicacion de la

politica econémica y social de la comunidad. Los resultados se muestran en la tabla 9.

Tabla 9

Cluster 2, patrén 2
Lhs Rhs Soporte Confianza  Lift Cuenta
[7]Remuneraci6  =>{actividad=administracion 0,010896862 0,906871 12,1346 9.251
n=senidor del estado y aplicacion de la 9 96
publico de politica econémica y social de

apoyo_3,cargo=

docente

la comunidad
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iii. Si se tiene una remuneracién equivalente o que sea menor al sueldo basico
(sueldo entre 1 y 366 dolares americanos) y tiene el titulo en bachillerato general
unificado, sin estudios de tercer nivel; es posible que ocurra, que su edad este en el
rango entre 18 y 29 afios. Los resultados se muestran en la tabla 10.
Tabla 10

Claster 2, patron 3

Lhs Rhs Soporte Confianza  Lift Cuenta
[17]{remuneracion=menor al =>{cv_edad _rang  0,010704862 0,969593 1,88376 9.088
suedo basico, o=entre 18 y 29} 5

titulo=bachiller(bgu)}

iv. Si es de estado civil soltero con remuneracién equivalente o que sea menor al
sueldo béasico (sueldo entre 1 y 366 ddélares americanos) con titulo de bachiller, sin
estudios de tercer nivel, y que tiene el cargo de asistente; es posible que ocurra que su
edad este en el rango entre 18 y 20 afios. Los resultados se muestran en la tabla 11.
Tabla 11
Claster 2, patron 4

Lhs Rhs Soporte Confianza Lift Cuenta
[60]{ecivil=soltero,remuneracio = =>{cv_edad_ran  0,010095 0,8314094 1,61529 8.571
n=menor al suedo go=entre 18y 882 8
basico,titulo=bachiller,cargo=a 29}

sistente}
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5.3 Patrones encontrados para el claster 3

Para el clister nUmero 3 se obtuvieron 1°75.710 observaciones y 8 variables con 35
items, al algoritmo se aplicd con un soporte de 0,005 y una confianza del 80%, en la
cual se generaron 2916 reglas, que al ser eliminadas las redundantes y escoger solo las
gue tienen un lift superior a 1, se obtuvieron 340. En la figura 22 se muestran las reglas

generadas y las relaciones entre si. Las variables utilizadas fueron:

e cv_sexo: Con 2 niveles, por ejemplo: "HOMBRE","MUJER",...

e cv_edad_rango: Con 6 niveles, por ejemplo: "entre 18 y 29",...

e cv_ecivil: Con 5 niveles, por ejemplo: "CASADO","DIVORCIADQO",...

e trb_remuneracion_esp: Con 3 niveles, por ejemplo: "desconocido”,...

e sy nivel_formacion: Con 5 niveles, por ejemplo: "BACHILLER",...

e sy titulo: Con5.983 niveles, por ejemplo: "ABOGADO",...

e trb_actividad nl: Con 256 niveles, por ejemplo: "ACTIVIDADES
ADMINISTRATIVAS Y DE APOYO DE OFICINA.",...

e trb_cargo_hom: Con 454 niveles, por ejemplo: "03-FUTBOLISTA",...



itb_actividad_n1=VENTA AL POR MAYOR DE ENSERES DOMESTICOS.
trb_cargo_hom=NEGOCIO PROPIO

irb_actividad_n1=VENTA AL POR MENOR DE ALIMENTOS, BEBIDAS Y TABACO.
trb_actividad_n1=VENTA AL POR MENOR DE OTROS PRODUCTQS EN COMERCIOS
trh_remuneraclon_esp=sin dafos

trb_actividad_n1=0TRAS ACTIVIDADES DE SERVICIOS PERSONALES.
irb_actividad n1=OTRAS ACTIVIDADES PROFESIONALES, CIENTIFICAS ¥ TECNICAS
trb_actividad_n1=ALQUILER DE OTROS TIPOS DE MAQUINARIA, EQUIPO'Y BIENES.
ith_actividad_n1=OTRAS ACTIVIDADES DE TRANSPORTE POR ViA TERRESTRE.
trb_actividad_n1=VENTA AL POR MENOR EN COMERCIOS NO ESPECIALIZADOS.
tb_actividad_n1=GANADERIA.

irb_actividad n1=ACTIVIDADES DE RESTAURANTES Y DE SERVICIO MOVIL DE COMIDAS.
sy _nivel_formaclon=BACHILLER

cv_eclvil=DIVORCIADO —

trb_actividad_n1=VENTA AL POR MAYOR DE ALIMENTOS, BEBIDAS Y TABACO.
irb_actividad_n1=VENTA AL POR MAYOR A CAMBIO DE UNA COMISION O POR CONTRATO.
sy titulo=BACHILLER

cv_edad_rango=entre 30y 39

cv_ecivil=CASADQ

cv_sexo=MUJER

trb_actividad_n1=NQ DISPONIBLE -

trb_actividad_n1=no registrado —

sy_nivel_formaclon=TERCER_NIVEL

cv_edad rango=entre 50y 65 —

sy_fitulo=CONTADOR BACHILLER

trb_remuneracion_esp=menor al suedo basico

sy_nivel_formaclon=NIVEL TECNICO SUPERIOR

cv_edad_rango=entre 40y 49

trb_remuneraclon_esp=desconocido |

cv_sexo=HOMBRE —

cv_ecvil=SOLTERO H

cv_edad_rango=entre 18y 29

trh_cargo_hom=47-MEDIA |

trb_cargo_hom=TRABAJADOR —

sy_titulo=BACHILLER (BGU)

Figura 23. Reglas generadas para el cluster 3

De las reglas generadas, se seleccioné cinco, donde se tomo en cuenta que no sean

redundantes, que no sean visibles a simple vista, y que tengan coherencia. Estas

muestran a continuacion:
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i. Si es bachiller sin estudios de tercer nivel, que se desempefia en actividades de

venta al por menor de alimentos, bebidas y tabacos en comercios especializados; es

posible que ocurra que trabaje en su negocio propio. Los resultados se muestran en la

tabla 12.

Tabla 12
Claster 3, patron 1

Lhs
[79]{titulo=bachiller,actividad=venta al
por menor de alimentos, bebidas y

tabaco en comercios especializados}

Rhs

=>{cargo=n

egocio

propio}

Soporte Confianza
0,00555833 0,9703044
4

Lift Cuenta
3,7883 6.535
166

ii. Si esta en el rango de edad entre 30 y 39 afios, con nivel de formacion bachiller,

sin estudios de tercer nivel y trabaja en actividades relacionadas a la venta al por menor

de otros productos en comercios especializados; es posible que ocurra que trabaje en

Su negocio propio. Los resultados se muestran en la tabla 13.

Tabla 13
Claster 3, patron 2

Lhs

[81]{cv_edad rango=entre 30y 39,
sy_nivel_ formacion
=bachiller,trb_actividad_nl=venta

al por menor de otros productos en

comercios especializados.}

Rhs
=>{trb_cargo_
hom= negocio

propio}

Soporte  Confianza
0,00587 0,9700675
1336

Lift Cuenta
3,78739 6.903
16
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iii. Si es mujer con titulo de bachiller sin estudios de tercer nivel, que se desempefa
en actividades de venta al por menor en comercio no especializados; es posible que

ocurra que trabaje en su negocio propio. Los resultados se muestran en la tabla 14.

Tabla 14
Cluster 3, patron 3

Lhs Rhs Soporte Confianza Lift Cuenta
[103]{sexo=muijer,titulo=bachiller = =>{cargo_hom=n 0,007264  0,9606343 3,75056  8.541
,actividad_nl=venta al por egocio propio} 534 23

menor en comercios no

especializados}

iv. Si es hombre con titulo de bachiller sin estudios de tercer nivel, que se
desempefia en otras actividades de transporte por via terrestre; es posible que ocurra

gue trabaje en negocio propio. Los resultados se ilustran en la tabla 15.

Tabla 15
Cluster 3, patron 4

Lhs Rhs Soporte Confianza Lift Cuenta
[107]cv_sexo=hombre,titulo=h =>{trb cargo_  0,00794752 0,9569848 3,736313 9.344
achiller,actividad=otras hom= negocio 5 7

actividades de transporte por propio}

via terrestre.}



62
Si es bachiller sin estudios de tercer nivel, que se desempefia en actividades de
venta al por mayor de enseres domésticos; es posible que ocurra que trabaje en

negocio propio. Los resultados se presentan en la tabla 16.

Tabla 16
Cluster 3, patrén 5

Lhs Rhs Soporte Confianza Lift Cuenta
[141]{sy_titulo=bachiller,trb_ac = =>{trb_cargo_ho 0,005196 0,8974585 3,50390 6.109
tividad_nl=venta al por mayor = m= negocio 000 76

de enseres domésticos.} propio}

5.4 Patrones encontrados para el cluster 4

Para el clister nUmero 4 se obtuvieron 272.947 observaciones y ocho variables con
115 items, el algoritmo se aplico6 con un soporte de 0,0055 y una confianza del 80%, en
donde se generaron 1.070 reglas, que al ser eliminadas las redundantes y escoger solo
las que tienen un lift superior a 1, se obtuvieron 323. En la figura 24 se muestran las

reglas generadas y las relaciones entre si. Las variables utilizadas fueron:

e cCVv_sexo: Con2 niveles, por ejemplo:"HOMBRE","MUJER",...

e cv_edad_rango: Con 5 niveles, por ejemplo:"entre 18y 29",...

e cv_ecivil: Con 5 niveles, por ejemplo: "CASADO","DIVORCIADQO".

e trb_remuneracion_esp: Con 7 niveles, por ejemplo:"Servidor publico",...

e sy nivel_formacion: Con 5 niveles, por ejemplo:"BACHILLER",...

e sy titulo: Con 5.968 niveles, por ejemplo: "ABOGADO","ABOGADO DE LOS

TRIBUNALES DE JUSTICIA DE LA REPUBLICA",...



63
e trb_actividad nl: Con 245  niveles, por ejemplo: "ACTNIDADES
ADMINISTRATIVAS Y DE APOYO DE OFICINA.",...

e trb_cargo_hom: Con 1.051 niveles, por ejemplo: "ADMINISTRADOR

"
ALMACEN",...
irb_cargo_hom=SERVICIO |
sy _fitulo=LICENCIADO EN CIENCIAS DE LA EDUCACION PRIMARIA
sy_fitulo=INGENIERO EN ADMINISTRACION DE EMPRESAS —
0_actividad_n1=ENSENANZA PREPRIMARIA Y PRIMARIA. —
sy_tiulo=ECONOMISTA -
sy_tififo=[NGENIERQ CIVIL
sy_{itulo=ODONTOLOGQ —
sy fitulo=MEDICO
sy _fitulo=INGENIERO MECANICQO -|
SBP'@ mo=INGENIERO EN SISTEMAS
sy_fitulo=INGENIERO EN CONTABILIDAD Y AUDITORIA CONTADOR PUBLIGO AUTORIZADO
sy_titulo=INGENIERO INDUSTRIAL |
irb_cargo_hom=ENFERMERO -
itb cal ?_o hom=DOCENTE
sy 1itulp=CONTADOR PUBLICO AUTORIZADO —
sy_nmvel_farmacion=NJVEL TECNICO SUPERIOR |
sy_nivel formaclon=TERCER NIVEL
sy nivel”farmaclon=CUARTO™NIVEL —
sy fitulo=ARQUITECTO —|
sy_titulo=LICENCIADO EN CIENCIAS DE LAEDUCACION BASICA
cargo hom=INGENIERO —
trb_actividad_n1=ACTIVIDADES DE MEDICOS Y ODONTOLOGOS. -
sy_fitulo=INGENIERO AGRONOMO -
trb_remaneracion es =Serv|d0{5pub\lco1 -
ﬁ‘( Tulo=LICENCIADO EN ENFERMERIA -|
sy_titulo=ABOGADO DE LOS TRIBUNALES DE JUSTICIA DE LA REPUBLICA
sy_litulo=INGENIERO COMERCIA% -

1

rn
=)
=
S
5=
=
%
=
5
=
=
&
el

. sv_{itulo=DIPLOMADO EN CIEN%IAS DE LA
irb actividad n1=ADMINISTRACION DEL ESTADO Y APLICACION DE LA POLITICA ECONOMI
cv_edad_rango=enire 40
irb_cargo_hom=SECRETA
cv_eclvil=S0LTE
trb_carge_hom=ANALIST/
irb_remuneracion_esp=Seryidor ptblico de apoyo 4
cv_edad_rango=enire 50 y 65
cv_eclvl=CASADO
frb_remuneracion_esp=Servidor publico 3
trb_remuneracion_esp=Servidor publico 5
trb”remuneraclon_esp=Servidor publico
~ sy_titulo=CONTADOR BAGHILLE
irb_cargo_hom=CHOFE
. cv edad rango=entre 18 y 2
1rb_cargo_hom=05-LEY ORGANICA DE SERVICIO PUBLICO -LOSE

(9]

OG5 FFTO0!

D=
=
Y I |

1

gelicmems/ ]

cv_sexo=HOMBRE — 7.
trb_remuneraclon_esp=Servidor publico 6
trb_remuneraclon_es?]:Servldoré)ub\Icn 4
irb carqo_ om=SUPERVISOR -
sy nivel Tofmaclon=BACHILLER -
sy_titulo=BACHILLER -
irb_cargo_hom=VIGILANTE —|
trb_actividad_n1=VENTA AL POR MAYOR DE ALIMEN BIDAS Y TABACQ. -
trb_actividad_n1=VENTA AL POR MAYOR DE MAQUINARIAS EQUIPOS Y MATERIALES.
irb_acfividad_n1=PRESTACION DE SERVICIOS A LA COMUNIDAD EN GENERAL. -|
. . b carﬁo hom=0OPERADOR |
trb_actividad_n1-GENERACION, TRANSMISION Y DISTRIBUCION DE ENERGIA ELECTRICA.
lrb_cargio_hom:TRABAJ DOR
rh_cargo_hom=0TRQOS
frb_cargo_hom=AYUDANTE —
. b cargo hom=TECNICO +
trb_actividad n1=ELABORACION DE OTROS PRODUCTOS ALIMENTICIOS.
trb actividad n1=ACTIVIDADES DE ARQUITECTURA E INGENIERIA Y ACTIVIDADES CONEXAS. —
irb_actividad_n1=VENTA AL POR MAYOR DE OTROS PRODUCTOS NO ESPECIALIZADOS. -

Position

Figura 24. Reglas generadas para el cluster 4
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De las reglas generadas, se seleccioné cinco, donde se tomo en cuenta que no sean
redundantes, que no sean visibles a simple vista, y que tengan coherencia. Estas

muestran a continuacion:

i. Si es hombre con una remuneracion equivalente al servidor publico 4 (sueldo entre
1.030 y 1.150 délares americanos), con nivel de formacion bachiller sin estudios de
tercer nivel y que trabaja en actividades de prestacidén de servicios a la comunidad en
general; es posible que ocurra que trabaje como vigilante. Los resultados se muestran

en la tabla 17.

Tabla 17
Claster 4, patron 1

Lhs Rhs Soporte Confianza  Lift Cuenta
[1] {cv_sexo=hombre, =>{trb_cargo  0,00618801 0,936772 97,183 1.689
trb_remuneracion_esp=servidor _hom= 5 0 246

publico 4,nivel_formacion \igilante}

=bachiller,trb_actividad_nl=prestacion
de senicios ala comunidad en

general.}

ii. Si tiene remuneracion equivalente al servidor publico 1 (sueldo entre 775 y 855
ddélares americanos), con el titulo de diplomado en ciencias de la educacion béasica y
gue se desempefia en actividades de administracion del estado y aplicacion de la
politica econdmica y social de la comunidad; es posible que ocurra que trabaje como

docente. Los resultados se muestran en la tabla 18.
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Tabla 18
Cluster 4, patrén 2

Lhs Rhs Soporte Confianza  Lift Cuenta
[25]{trb_remuneracion_esp=servidor =>{trb_cargo  0,008704  0,940990 10,799 2.376
publico 1,sy_titulo= licenciado en _hom= 987 1 328

ciencias de la educacionbasica, docente}

trb_actividad_nl=administracién del
estado y aplicacion de la politica

econdmica y social de la comunidad.}

iii. Si es mujer con titulo de diplomado en ciencias de la educacion parvularia y que
trabaja en actividades de administracion del estado y aplicacion de la politica
econémica y social de la comunidad; es posible que ocurra que trabaje con una
remuneracion equivalente al servidor publico 1 (sueldo entre 775 y 855 délares

americanos). Los resultados se muestran en la tabla 19.

Tabla 19
Cluster 4, patron 3
Lhs Rhs Soporte  Confianza Lift Cuenta
[67] {cv_sexo=mujer, sy_titulo= =>{trb_remune 0,00577 0,9141531 3,66 1.576
diplomado en ciencias de la educacion racion_esp= 4015 3095
parwlaria, senvidor
trb_actividad_nl=Administracion del publico 1}

estado y aplicacion de la politica

econdmica y social de la comunidad.}
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iv. Si trabaja como chofer; es posible que ocurra que tenga nivel de formacién

bachiller sin estudios de tercer nivel. Los resultados se muestran en la tabla 20.

Tabla 20

Claster 4, patron 4
Lhs Rhs Soporte Confianza  Lift Cuenta
[201[{trb_cargo_hom= =>{sy nivel_formacion 0,00604879 0,924930 2,58741 1.651
chofer} = bachiller} 3 0 7

v. Si es hombre, casado y que trabaja como operador; es posible que ocurra que
tenga nivel de formacion bachiller sin estudios de tercer nivel. Los resultados se

muestran en la tabla 21.

Tabla 21
Claster 4, patron 5

Lhs Rhs Soporte Confianza Lift Cuenta
[204]{cv_sexo=hombre,cv_  =>{sy_niwel_formac  0,00869765 0,8119015 2,2712 2.374
ecivil=casado, ion= bachiller} 9 29

trb_cargo_hom=operador}

5.5 Patrones encontrados para el claster 5

Para el cluster nimero 5 se obtuvieron 8.552 observaciones y 8 variables con 97
tems, el algoritmo se aplicé con un soporte de 0,006 y una confianza del 80%, donde

se generaron 1.169 reglas, que al ser eliminadas las redundantes y escoger solo las
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gue tienen un lift superior a 1, se obtuvieron 370. En la figura 25 se muestran las reglas

generadas y las relaciones entre si. Las variables utilizadas fueron:

cv_sexo: Con 2 niveles, por ejemplo: "HOMBRE","MUJER",...

cv_edad_rango: Con 5 niveles, por ejemplo: "entre 18 y 29""30 y 39”7, "40 y

497,...

cv_ecivil: Con 5 niveles, por ejemplo: "CASADO","DIVORCIADQO", "SOLTEROQO”...

trb_remuneracion_esp: Con 4 niveles, por ejemplo: "Nivel jerarquico superior

4",...

sy_nivel_formacion: Con 4 niveles, por ejemplo:

"BACHILLER","CUARTO_NIVEL",...

sy _titulo: Con 1.627 niveles, por ejemplo: "ABOGADOQO",...
trb_actividad_nl: Con 178 niveles, por ejemplo:
ADMINISTRATIVAS Y DE APOYO DE OFICINA.",...
trb_cargo_hom: Con 289 niveles, por ejemplo: "O5-LEY

SERVICIO PUBLICO -LOSEP",...

"ACTIVIDADES

ORGANICA DE
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Figura 25. Reglas generadas para el cluster 5
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De las reglas generadas, se selecciono cinco, donde se tomé en cuenta que no sean

redundantes, que no sean visibles a simple vista, y que tengan coherencia. Estas

muestran a continuacion:
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i. Si tiene formacion de cuarto nivel con cargo de docente; es posible que ocurra que
trabaje en actividades de ensefianza superior. Los resultados se muestran en la tabla

22.

Tabla 22
Cluster 5, patron 1

Lhs Rhs Soporte Confianza Lift Cuenta
[1){sy_niwvel_formacién = =>{trb_actividad_nl=ense 0,00701590 0,9677419 25,079 60
=cuarto_niwel,trb_carg flanza superior.} 3 1

o_hom=docente}

iil. Si es casado con una remuneracion equivalente al nivel jerarquico superior 5
(sueldo entre 1.150 y 1.340 ddlares americanos), con formacién de cuarto nivel, que
trabaja en actividades de prestacion de servicios a la comunidad en general; es posible

que ocurra que tenga el cargo de juez. Los resultados se muestran en la tabla 23.

Tabla 23
Cluster 5, patron 2

Lhs Rhs Soporte Confianza  Lift Cuenta
[13]{cv_ecivil=casado,trb_remune  =>{trb_cargo_ho 0,010991 0,903846 18,7613 94
racion_esp=niveljerarquico m= juez} 581 2 89

superior 5,nivel_ formacion=

cuarto_nivel, trb_actividad_nl

=prestacion de senicios ala

comunidad en general.}
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iii. Si tiene una remuneracion equivalente al nivel jerarquico superior 5 (sueldo entre
1.150 y 1.340 dolares americanos), con el titulo de especialista en derecho penal y
justicia indigena; es posible que ocurra que se desempefie en actividades de
administracion del estado y aplicacion de la politica econdmica y social de la

comunidad. Los resultados se muestran en la tabla 24.

Tabla 24
Claster 5, patron 3

Lhs Rhs Soporte Confianza Lift Cuenta
[86]{trb_remuneracion_es  =>{trb_actividad_n1= 0,007600  0,9154930 4,6825 65
p=nivel jerarquicosuperior  dministracion del estado 561 93

5, sy_titulo= especialista
en derecho penal y

justicia indigena}

y aplicacién de la
politica econémica y

social de la comunidad.}

iv. Su estd casado con una remuneracion equivalente al nivel jerarquico superior 4
(sueldo entre 1.030 y 1.150 délares americanos), con el titulo de ingeniero mecénico; es

posible que ocurra que sea hombre. Los resultados se muestran en la tabla 25.

Tabla 25
Claster 5, patron 4

Lhs Rhs Soporte Confianza Lift cuenta
[197]{cv_ecivil=casado,trb_remuner  =>{cv_sexo=ho  0,007951  0,9855072 1,4757 68
acion_esp=nivel jerarquico superior mbre} 356 59

4, sy _titulo=ingeniero mecanico}
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v. Si tiene el titulo de ingeniero civil 0 ingeniero mecanico o ingeniero industrial o

ingeniero electrénico y telecomunicacion o ingeniero en petréleos; es posible que ocurra
gue sea hombre. Los resultados se muestran en la tabla 26.

Tabla 26
Cluster 5, patron 5

Lhs Rhs Soporte Confianza Lift Cuenta

[204]{sy_titulo=ingeniero civil} => {cv_sexo= 0,009354537  0,9523810 1,426153 80
hombre}

[206]{sy_titulo=ingeniero =>{cv_sexo= 0,022333957  0,9408867 1,408941 191

mecanico} hombre}

[217]{sy_titulo=ingeniero => {cv_sexo= 0,008068288  0,9200000 1,377664 69

industrial} hombre}

[223]{sy_titulo=ingeniero => {cv_sexo= 0,007366698  0,9130435 1,367247 63

electronico y hombre}

telecomunicaciones}

[295]{sy_titulo=ingeniero en => {cv_sexo= 0,016487371  0,8294118 1,242012 141

petroleos}

hombre}
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

1. Conclusiones

A través de los resultados obtenidos se presentan las siguientes conclusiones:

A partir del andlisis de las metodologias SEMMA, KDD y CRISP-DM se puede
concluir que la ditima, es apropiada para ser aplicada en el sector del
conocimiento y talento humano, por ser totalmente independiente de la
herramienta de software, ordenada, de libre acceso, cumple con las necesidades
del negocio; a su vez se ha probado que es flexible en todas sus fases, lo que da
pautas para ser una ayuda en desarrollos futuros.

El proceso que mas tiempo consumio en el presente estudio, fue el de la limpieza
de los datos, donde se procedié a la depuracién, transformacion, modificacion,
substitucion, entre otros procesos para llegar a obtener una vista minable, ya que
de esta dependia el éxito o fracaso del presente estudio. Este tiempo podria ser
acortado para futuros proyectos de mineria de datos, si en las instituciones
existiera un departamento de calidad de datos, que examine y aplique
correcciones en las aplicaciones y bases de datos existentes.

Con el uso de la herramienta R - Studio, aunque posee librerias graficas como
por ejemplo Rattle y FactorMineR GUI, que ayudan en la mineria de datos y son
a la vez intuitivas. Alcanzan su mayor potencialidad cuando se usan los
comandos propios del lenguaje, que por medio de scripts permite la
automatizacion e integracion a sistemas externos para que en el futuro pueda ser

nuevamente recreado u optimizado.
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En la generacién de los grupos el algoritmo k-means, tuvo que ser calibrado con
el método experimental codo de Jambu, a fin obtener el k (nimero de clisters)
mas Optimo y de evitar obtener informacién redundante o incompleta.
Antes de proceder a realizar la mineria en los datos se deberia hacer uso de
herramientas de Inteligencia de Negocios o de reporteria, lo que se conoce como
mineria de datos visual. Para tener una idea clara de como estan comportandose
los datos, lo que es de gran ayuda a la hora de encontrar nuevo conocimiento.
Esto evita obtener conocimiento redundante o innecesario.
El uso de reportes graficos generados y aplicados a los grupos creados por el
clister, permitio conocer la composicién de los datos y las relaciones entre el
area estudio y las actividades econémicas. Se generaron cinco grupos, que con
el conocimiento previo del negocio permitié obtener resultados intuitivos.
Al aplicar las reglas de asociacion con sus respectivos ajustes y configuraciones
a los grupos generados por el clister, se encontraron patrones u ocurrencias en
los datos que, llevados a un proceso de interpretacion, generaron nuevo
conocimiento Util, descrito en el capitulo cuatro, que ayudaran a la toma de

decisiones oportunas.
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2. Recomendaciones

Para iniciar un proceso de mineria de datos, es importante tener claro los
objetivos de la institucion, a fin de entender de mejor manera la informacion y
discriminar aquella redundantes o innecesaria, ya que asi es como lo recomienda
la fase uno de la metodologia CRIPS - DM.

Antes de aplicar cualquier técnica o proceder a la limpieza de dados es
recomendable, usar aplicaciones de tipo Inteligencia de negocios para tener una
idea de los datos y a la vez tomar solo aquellos atributos que aporten mayor
informacion para el andlisis. Esto evita perder tiempo en limpiezas innecesarias y
reduce la complejidad de los calculos al aplicar los algoritmos.

Para obtener el éxito en todo proceso de mineria de datos, es necesario hacer
una limpieza exhaustiva, esto a través de herramientas, algoritmos o scripts, que
ayuden a crear la vista minable, ya que de ello dependera el éxito de los
proyectos.

En el capitulo cuatro, se muestran el andlisis de los cinco clisteres generados
con sus respectivas reglas de asociacién, que muestran el comportamiento del
sector educativo con el de las actividades econdémicas. Se recomienda tomarlo

en cuenta para la toma de decisiones.
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