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Resumen

Se realiz6 un modelamiento de datos para la recomendacion de formacion pos
gradual y complementario, basado en la inteligencia de datos para la Corporacion
Universitaria Unicomfacauca. El proyecto se procedié porque la universidad
Unicomfacauca en su actualidad requiere la reincorporacion de sus egresados y es de
suma importancia ofrecer cursos o formaciones pos gradual que estén de acuerdo a sus
preferencias y a su perfil amiento. Para ello es necesario modelar a los usuarios y por
consiguiente modelar los datos que se tienen del usuario.

Con un sistema basado en la inteligencia de datos, se puede recomendar de una
manera mas eficiente los programas de posgrado esto con base a los algoritmos y
técnicas de recomendacién, con un algoritmo hibrido que permite recomendar lo mas
popular con un filtrado colaborativo y con un filtrado basado en conocimiento, al mismo
tiempo si el usuario no brinda los datos correspondientes o no completos el algoritmo se
basa en conocimientos previos con personas que tienen un perfil parecido; se realiz6 un
mapeo Y revision de literatura enfocada en estas técnicas de algoritmos, se analiz6 el
problema basado en el disefio centrado en el usuario esto en cuanto a lo que se
necesitaba en la Universidad, se modelaron los datos con base en la caracterizacion de
los usuarios que se obtuvieron y por consiguiente esta arrojo un conjunto de datos el
cual se le realizé una limpieza, una sustraccion de datos y una transformacion de datos
para dejarlos acorde a una mineria de datos basado en los siguientes algoritmos:

J48, KNN y CBR, de los cuales se pudo obtener unos resultados en porcentajes los
cuales fueron significativamente buenos, sin embargo, se eligid un algoritmo hibrido

porque si el usuario no brinda sus datos completos el algoritmo hibrido puede
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recomendarle el mas popular y si el usuario brinda sus datos completos basados en

conocimiento como también se puede discriminar o recomendar de las dos formas,
ademas se le recomienda por reglas pensando en que no se le repita una
recomendacion que ya ha hecho al usuario a un curso que ya haya tomado; con lo cual
se concluye que este modelado de datos facilitara la implementacion de un sistema de
recomendacion en Unicomfacauca para un trabajo a futuro considerando que este
algoritmo hibrido tuvo una eficiencia superior al 80% igualmente facilitara las decisiones
del usuario ofreciéndole una variante adicional que son sus preferencias. Con este
modelado se le facilita a la universidad implementar su sistema con base en los datos

gue cuenta la institucion.

Palabras claves: J48, KNN, CBR, Algoritmo hibrido, Dataset, Inteligencia de datos,

mineria de datos.
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Abstract

A data modeling for the recommendation of postgraduate and complementary
training, based on data intelligence for the Corporacién Universitaria Unicomfacauca. The
project was carried out because Unicomfacauca University currently requires the re-
incorporation of its graduates, and it is of utmost importance to offer courses or
postgraduate training that are according to their preferences and their profile, for this it is
necessary to model the users and therefore model the data that we have about the user.
With a system based on data intelligence, it is possible to recommend in a more efficient
way the postgraduate programs based on algorithms and recommendation techniques,
with a hybrid algorithm that allows to recommend the most popular with a collaborative
filtering and with a filtering based on knowledge, at the same time if the user does not
provide the corresponding data or not complete the algorithm is based on previous
knowledge with people who have a similar profile; a mapping and literature review
focused on these algorithms technigues was performed, the problem was analyzed based
on the user-centered design in terms of what was needed at the University, the data were
modeled based on the characterization of the users that were obtained, and therefore this
characterization yielded a Dataset which was performed a cleaning, a subtraction of data
and a transformation of data to leave them according to a data mining based on the
following algorithms:

J48, KNN and CBR, of which it was possible to obtain some results in percentages
which were significantly good, however a hybrid algorithm was chosen because if the
user does not provide their complete data the hybrid algorithm can recommend the most

popular and if the user provides their complete data based on knowledge as can also be
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discriminated or recommended in both ways, in addition it is recommended by rules

thinking about not repeating a recommendation that has already made the user to a
course that has already taken; with which it is concluded that this data modeling will
facilitate the implementation of a recommendation system in Unicomfacauca for a future
work considering that this hybrid algorithm had an efficiency higher than 80% and will
also facilitate the user's decisions by offering an additional variant that are their
preferences. With this modeling, it is easier for the university to implement its system

based on the data that the institution has.

Keywords: J48, KNN, CBR, hybrid algorithm, Dataset, data intelligence, data mining.
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Glosario

Algoritmo J48: El algoritmo C4.5 (J48) es uno de los mas utilizados en la mineria de
datos. Se basa en la entropia de la informacion que permite a
medir la perturbacion presente en un conjunto de datos.

Algoritmo de aprendizaje: Son piezas de codigo que ayudan a las personas a explorar,
analizar y encontrar significados en conjuntos de datos complejos.

Anaconda: Anaconda es una distribucion abierta y gratuita de los lenguajes Pythony R,
gue se usa en ciencia de datos y aprendizaje automatico.

Atributo: Cualidad o caracteristica de una persona o cosa, especialmente algo que es
parte esencial de su naturaleza.

Ciencia de datos: La ciencia de datos combina varias areas como estadisticas, métodos
cientificos, inteligencia artificial (I1A) y andlisis de datos para extraer valor de los datos.
Cluster: Es un conjunto de datos que se agrupan en conglomerados que contienen
caracteristicas similares. Estas agrupaciones son Utiles para explorar datos, identificar
anomalias en los datos y crear predicciones.

Clustering: Es una técnica utilizada en la mineria de datos (dentro del area de la
inteligencia artificial) para identificar automaticamente las agrupaciones (cluster) de
elementos segun una medida de similitud entre ellos. Esta técnica también se conoce
como segmentacion.

CRISP-DM: Es un método probado para guiar su trabajo de mineria de datos.
Proporciona una descripcién general del ciclo de vida de la mineria de datos.

Dataset: Un conjunto de datos tabulares en cualquier sistema de almacenamiento de
datos estructurados, una base de datos de fuente Unica que se puede vincular a otras,
cada columna del registro representa una variable y cada fila corresponde a los datos
que se estan tratando.

Egresados: Persona natural que ha completado y aprobado satisfactoriamente todo el
plan de estudios regulado de una carrera o carrera, pero que aun no ha obtenido el titulo

académico.
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Empleabilidad: Es la capacidad de adaptar las circunstancias, habilidades,

competencias y conocimientos profesionales y personales a las necesidades del
mercado.

Inteligencia de datos: Son el analisis empresarial, la mineria, la visualizacion, las
herramientas y la infraestructura de datos y las mejores practicas las que ayudan a las
organizaciones a tomar decisiones basadas en datos.

Jupyter notebook: Es una aplicacion web de codigo abierto que nos permite crear y
compartir codigo y documentos. Es un entorno informatico interactivo, que permite a los
usuarios experimentar con el codigo y compartirlo.

K-means: K-Means (traducido como K-Medias en espafiol), es un método de
agrupamiento o clustering.

Marketing: Es la ciencia y el arte de investigar, producir y entregar valor para satisfacer
las necesidades de un mercado objetivo con fines de lucro. Definir, medir y cuantificar el
tamafo del mercado identificado y el beneficio potencial.

Matriz de confusién: Es una herramienta que permite visualizar el desempefio de un
algoritmo utilizado en el aprendizaje supervisado.

Mineria de datos: Es el proceso de detectar la informacion procesable de los conjuntos
grandes de datos. Emplea el analisis matematico para deducir los patrones y tendencias
gue existen en los datos.

Pentaho: Es una plataforma de Business Inteligente (BI) centrada en procesos y
orientada a soluciones que incluye los componentes necesarios para implementar
soluciones basadas en procesos como mineria de datos, ETL e informes para mejorar
las capacidades de captura y analisis de datos.

Posgrados: Corresponden al curso de estudios avanzados completado después de la
licenciatura. Las titulaciones asociadas a un titulo universitario son una maestria, una
especializacion o un posgrado.

Python: Python es un lenguaje de programacién facil de leer y escribir debido a su gran
parecido con el lenguaje humano. Ademas, se trata de un lenguaje multiplataforma de
codigo abierto, por tanto, gratuito, que permite desarrollar software sin limites.

Prospecto: Es un usuario que encaja con las caracteristicas de un usuario ideal que
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Dispone de los medios para tomar sus propias decisiones.

Software: Software, software o soporte 16gico es el nombre que se le da al sistema
formal de un sistema informatico que incluye todos los componentes l6gicos necesarios
gue permiten realizar determinadas tareas.

Weka: Es un software que contiene una coleccion de herramientas de visualizacion y
algoritmos para el analisis de datos y el modelado predictivo, asi como una interfaz

gréafica de usuario para un facil acceso a las funciones.



Capitulo primero

1. Introduccion.

Dadas las dinamicas actuales donde se generan grandes cantidades de datos e
informacion en las distintas areas de trabajo que involucran las empresas Yy
organizaciones, incluidas las instituciones de educacion superior, se trabaja la
oportunidad de obtener beneficio de la informacion que conciben grandes conjuntos de
datos para brindar mejores producto y servicios. Actualmente, el area de egresados de
la corporacion universitaria Unicomfacauca realiza ofertas académicas para sus
egresados por medio del portal web de la universidad y de las redes sociales, estas
propuestas muchas veces no estan enfocadas a las reales necesidades de los egresados
de la corporacion y en consecuencia se evidencia la falta de un interés mas alto por parte
de los mismos.

Es por ello, que el &rea de egresados busca generar informacion efectiva para brindar
mejores servicios relacionados con la mejora en procesos académicos y de esta forma
ofrecer programas o cursos de extension para mejorar las habilidades de los egresados.
Dicha area efectu6 un estudio donde se obtiene informacion basada en encuestas
efectuadas a los egresados, esta propuesta pretende, por medio de inteligencia de datos
analizar la informacion y generar un modelo basados en los datos de estos formularios
gue permitan obtener un perfila miento de egresados a través de la aplicacion de
diferentes técnicas, herramientas e investigaciones y de esta manera encontrar un
algoritmo adecuado que recomiende con efectividad los programas o cursos de

extension a los egresados segun sus intereses.



1.1 Formulacion del problema.

El area de egresados de la Corporacion Universitaria Comfacauca - Unicomfacauca,
realiza seguimiento y actualizaciéon de informacién a los egresados de la corporacion,
para brindar ofertas académicas como cursos de extension y programas de
especializacion para de esta manera estar acordes a las necesidades del mercado.
Actualmente, estos procesos se publicitan por medio del portal web de la universidad y
de las redes sociales autorizadas, lo que ocasiona que dichas propuestas no estan
enfocadas a las reales necesidades de los egresados y por ende se evidencia la falta de
un interés mas alto por parte de estos, las ofertas no estan orientadas al usuario, y hace
gue la informacion en muchos de los casos no sea de su interés, motivo por el cual la
presente propuesta pretende hacer un estudio detallado sobre la informacion de los
egresados como sus intereses, areas de interés entre otros, que permitan establecer
ofertas con resultados mas cercanos a sus intereses y con un alto grado de aceptacion.
Por otro lado, los métodos de atraccion actualmente no son enfocados y son poco
atractivos a la hora de incentivar a los egresados.

En el contexto que proporciona el mundo moderno donde las organizaciones generan
grandes volumenes de datos, es necesario sacar provecho de esta informacién para
convertirla en un activo de valor, esta propuesta pretende obtener modelos de datos por
medio de técnicas de inteligencia de datos, que permitan a los usuarios de area de
egresados interactuar y aprovechar el conocimiento que estos pueden generar. Donde
se busca hacer un analisis del desarrollo profesional de los egresados y de esta forma
generar perfiles para el 6ptimo desarrollo de los procesos mercadeo. Con lo anterior se

hace necesario para la Corporacion reinventarse en estos procesos donde una buena
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alternativa es la aplicacion de inteligencia de datos para obtener perfiles académicos que

puedan identificar a los prospectos y por ende se puede obtener informacion relacionada
con sus intereses o sus preferencias académicas para la toma de decisiones en los
programas o cursos de extension.

1.2 Justificacion.

Los programas pos graduales y de formaciéon complementaria ofrecidos a través de
las distintas redes sociales y la pagina web de la corporacion, tienen como finalidad
actualizar en conocimientos a los egresados a través de la oferta de estos, sin embargo,
se evidencia en la investigacion realizada por un tercero contratado por la universidad
donde se realizé un andlisis de informacién tras aplicar un formulario a los egresados,
donde se evidencié que la mayoria de los egresados no se reintegran a la universidad
por la falta de cumplimiento de sus expectativas y necesidades especificas, también
basado en el mismo estudio se pudo analizar que gran parte de los egresados no laboran
en temas relacionados con su profesion o siendo el caso, su programa de formacion pos
gradual cursado, esto indica una falta de enfoque mas propicio para las necesidades
especificas de los egresados, y afinidad en el area profesion a la que se dedica.

Actualmente, la universidad no cuenta con una técnica de recomendacién que aporte
de manera activa en alguno de las areas que involucran a los diferentes egresados de
esta, por esta razln se requiere ejecutar un analisis de técnicas de recomendacion que
permita identificar cual es el algoritmo con mayor eficiencia para hacer este tipo de
recomendaciones.

El desarrollo de este proyecto de investigacion es importante para poder implementar

a futuro un sistema de recomendacién, pero todo esto re requiere de modelar los datos,
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teniendo en cuenta que la actualidad no se cuenta con ese modelado de datos, ya que

no han sido considerados y gestionados de una manera efectiva en la universidad con el
fin de hacer ofertas mas precisas en las preferencias de los usuarios.
1.3 Pregunta de investigacion.

¢Coémo generar modelos de datos que mejoren el proceso de identificacion de
prospectos para cursos o programas de extension aplicando técnicas de inteligencia de
datos basados en la informacion de egresados de la Corporacion Universitaria
Comfacauca - Unicomfacauca?.
1.4 Objetivos.
1.4.1 Objetivo general.

Obtener un modelo de datos que permita la identificacion a los prospectos de los
egresados en un 80% o mas de precision con el fin de mejorar la oferta académica pos
gradual y cursos de extension, aplicando inteligencia de los datos.

1.4.2 Objetivos especificos.

e Caracterizar la informacién necesaria que permita la identificacién de los perfiles de
los egresados.

e Generar un modelo de datos que permita identificar los programas de extensién mas
propicios segun los perfiles de egresados.

e Evaluar el modelo de datos obtenidos para garantizar la mejora de la oferta en
programas de extension para los egresados o prospectos identificados.

1.5 Organizacion del documento.

El documento se distribuye de la siguiente forma:
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e Capitulo primero: Este capitulo contiene la introduccion al documento asi como la

formulacién del problema donde se presenta el contexto y la justificacidn encontrada,
también contiene la descripcidon de los objetivos generales y especificos del proyecto.

e Capitulo segundo: Este capitulo estd compuesto por el marco contextual, que permite
identificar la familiarizacion del entorno donde se desarrolla la investigacion y las areas
gue involucra esta, también se encuentra el marco conceptual que consiente en la
descripcion de los conceptos, términos, técnicas, herramientas y metodologias utilizas
en el desarrollo de la investigacion, por ultimo se encuentra el estado del arte, asiente
el fundamento histérico en procesos similares realizados en investigaciones, articulos,
y libros que permiten dar un sustento teorico a la investigacion propuesta.

e Capitulo tercero: Este capitulo contiene la justificacién de las metodologias empleadas
y el desarrollo de los diferentes procesos para alcanzar los objetivos propuestos.

e Capitulo cuarto: Este ultimo capitulo presenta la evaluacion, resultados, conclusiones
y aportes al futuro que obtuvieron en la investigacion y desarrollo de los objetivos

recomendados.



Capitulo segundo

2. Estado del arte, marco conceptual y marco contextual.
2.1 Estado del arte.

Segun (M.Gomez,2020) en su guia del estado del arte expone el concepto, las
caracteristicas y los objetivos de un estado del arte y menciona que “el estado del arte
es la busqueda, lectura y analisis de la bibliografia encontrada en relacién un tema que
se quiere investigar”, teniendo en cuenta la tematica en la que se ve envuelta el proyecto
de investigacion en el capitulo uno, se realiz6 una investigacion enfocada en esta
tematica identificada, y soluciones o proyectos de investigacion similares a lo que se
propone en la justificacion y objetivos definidos, para esto se tiene en cuenta una
organizacion de la busqueda, en primera instancia se determina las tematicas principales
a investigar donde se identifican palabras claves y tema principal, como tercera tarea se
determinan los limites espacio temporales afiadido a esto se establecen los repositorios
académicos en donde se realizara la busqueda y la orientacion profesional
correspondiente, seguido de esto se presentan los resultados donde se construye una
lista de las referencias encontradas y se realiza un nuevo limite con el fin de escoger las
referencias mas importantes e idoneas a considerar dentro de la ejecucion del proyecto
de investigacion actual.

Por dultimo se socializan los resultados mas relevantes su propésito y la

retroalimentacion que se identificd con el proyecto de investigacion a desarrollar.



2.1.1 Tematica de interés.

e Tema principal:

Tema académico: inteligencia de datos en temas universitarios o especificamente
egresados.

e Subtemas:

- Aplicacion de técnicas de inteligencia de datos en datos de egresados.

- perfilamiento de egresados.

- Caracterizacion de datos para aplicacion de técnicas de mineria de datos.

- Mejoras en la oferta pos gradual bajo un sistema de recomendacion.

- Técnicas de aprendizaje supervisado.

- Big data en el ambito universitario.

- Sistemas de recomendacion basada en casos.

- Aplicacion de mineria de datos en datos de egresados.

e Palabras claves:

- Big data

- Mineria de datos

- Sistema de recomendacion

- Tratamiento de datos

- Aprendizaje supervisado

- Algoritmos de clasificacion

- Caracterizacion de perfiles



2.1.2 Limitaciones espacio temporal.

Se determiné como limite temporal el lumbral de bisqueda desde el afio 2017, sin
embargo, al analizar los resultados no se encontré el desarrollo de un proyecto de
investigacion similar, por lo que se toma la decision de ampliar el lumbral de busqueda
desde el afio 2012, en cuanto a los limites del tipo de fuente, se incluyeron todas las
categorias como lo son: tesis de grado, tesis de magister, tesis doctoral, articulos de
revista, articulos web, poster, ponencias, congresos, guias, libros, monografias,
patentes. Se eligieron los idiomas escogidos para la busqueda: inglés, espafiol,
portugués.

e Repositorios académicos:

- Google scholar

- Scielo

- Springer Link

- RefSeek

- HighBeam research.

e Listade referencias:

Como resultado de la busqueda se cuenta con una cantidad de setenta y siete
referencias entre todas las categorias investigadas, de las cuales se tomaron como
referencias principales catorce de ellas que corresponden en su mayoria a proyectos de
investigacion desarrollados con la tematica principal identificada y los subtemas
propuestos, en la siguiente imagen se visualiza el modelo de la lista de referencias que

fue construida por los investigadores del proyecto.



NOMBRE

Aplicacion web para la elaboracion de
perfiles de consumidor basada en mineria
de datos y arquitectura cloud para el
apoyo al proceso de conversion de leads
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[ - e

Teabajo de grado

[ -

http://54.165.197.99/handle/20.500.12423/2721
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DTODo,
Documrentos 2019

2020 proveap de

Plataforma web con integracion de
mineria de datos y redes sociales para el
seguimiento a graduados del

programa de ingenieria de sistemas de la
universidad de Cundinamarca, extension
Facatativa

Aplicacion de mineria de datos como una
metodolgia para estimar las principales causas de
desempleo y subempleo profeional de los
egresadps

Trabajo de grado

http://repositorio.ucundinamarca.edu.co/handle/2

.S

\Articulos mineri
de datas),
Phtaforms veb

0.500.12558/2084

Trabajo de grado

http://repositorio.upaoc.edu.pe/handle/upacrep/6947

,!_
DTODo,
Docunentos 2019
2020\orovedo de

Aplicando metodos y tecnicas de la ciencia de los
datos a datos universitarios

ISBN: 978-987-3984-85-3

http://sedici.unlp.edu.ar/handle/10915/76941

Las empresas impulsadas por analisis y 1A
prosperan en la era With

https://bit.ly/2Qlule?

Segmentacion del comportamiento del cliente
entre provedores de servicios moviles usando
algoritmo k-means

https://zenodo.org/badge/D
01/10.5281/7eno0do.1467663.5

vE

http://bit.ly/20DNhIV

Modelo de prediccion de la morosidad en la
otorgamiento de credito financiero aplicando
metologia CRIPS-DM trabajo

/2020/09_01/3ecvsi1598957269.pdf?X-Amz-
Content-5ha256=UNSIGNED-PAYLOAD&X-Amz-
Algorithm=AWS4-HMAC-SHA256&X-Amz-
Credential=LB63ZNJ2066548XDC8M5%2F20210217%

Sistema de gestion y soporte de toma de
decisiones basdo en algoritmos de bayer y cluster
para mejorar los procesos analiticos del area
comecial de una empresa educativa.

Trabajo de grado

http://hdl.handle.net/20.500.12423/648

Software de data mining: realiza anélisis de datos
mas efectivos

Articulo pag web

https://bit.ly/2q5XM9z

Imagen 1. Repositorio de referencias encontradas.

Los proyectos de investigacion realizados por diferentes grupos de personas con el
fin de obtener un titulo de pregrado o posgrado sobre el andlisis de datos han sido
valiosos para la toma de decisiones, ya que proporcionan mejoras en los programas
académicos como también en la oferta de programas de posgrado. Cada vez estdn mas
alineados a las necesidades globales y locales de cada profesional y para esto se han
desarrollado diferentes investigaciones, articulos y guias de referencia en cuanto al
desarrollo, implementacion, ventajas y desventajas de las técnicas utilizadas que

sugieren su respectivo analisis de datos. Para la finalidad de este proyecto, se basa en

los siguientes articulos.
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Dider ledn Gonzélez Arroyave, (2019) en el trabajo de grado para optar al titulo de
maestria en ingenieria, propone un sistema de recomendacién que estandariza los
conjuntos de datos teniendo en cuenta un conjunto de métricas definidas para unos
formatos propuestos, para esto se exploran diferentes algoritmos, y selecciona el que
mejor lo hace segun el conjunto de datos. Este proyecto presenta una un prototipo del
sistema sugerido Y realiza una compresion de la estandarizacion de los conjuntos de
datos entrada sugeridos para el tratamiento de datos en sistemas de recomendacion
con tres conjuntos de datos diferentes. Es importante mencionar que esta
recomendacion se basa en la premisa de que cada cliente requiere un sistema de
recomendacion, y este tiene u conjunto de datos y caracteristicas especificas.

Como resultado del andlisis hecho al anterior proyecto socializado, se identifica un
tema muy valioso para tener en cuenta dentro del desarrollo de la investigacion y la
modelo propuesto en los objetivos, y es el tema de requisitos para el desarrollo o
construccion de los sistemas de recomendacion, como lo son los aspectos de captura
y actualizacién de los datos de entrenamiento, la evolucion, seleccion e hibridacion de
algoritmos dependiendo de los datos con los que se cuente y las interfaces en las que
se integra o se despliega la recomendacion. Este sistema de recomendacion
establece la normalizacion y estandarizacion de los datos a la hora de utilizar los
algoritmos de recomendacion sirviendo esta tematica con el desarrollo de la
metodologia elegida para el desarrollo del modelo, también se tienen en cuenta bases

investigativas y conceptos aplicados.



11
El proyecto de grado realizado por Murcia, (2019) propone el desarrollo de un

sistema de recomendacion que permita reconocer la afinidad entre un perfil
profesional y una oferta laboral publicada por una empresa, para realizacion de este
proyecto se uso el proceso de mineria de datos y conceptos técnicos que se utilizaron
a partir de la mineria de texto especificamente sobre las habilidades, requerimientos
y funciones de las ofertas laborales y el perfil profesional y las competencias de
algunos usuarios del sistema de vinculacion laboral como también se tuvieron en
cuenta las competencias compartidas a través de la red social LinkedIn. Es importante
destacar el disefio y las alternativas de disefio propuestas para el sistema de
informacion, también se tiene en cuenta en este proyecto una recoleccion, seleccion
y transformacion de datos seguido a esto la amplia descripcion de la implementacion
del sistema de informacion teniendo en cuenta la relacién con la base de datos del
portal de vacantes profesionales.

Del anterior proyecto es importante destacar el enfoque muy similar que se le da
al sistema de recomendacién al que se tiene en la propuesta del proyecto actual, sin
embargo, su enfoque en netamente el tema profesional de los egresados, que se ve
como una alternativa o propuesta futura de aplicacion para el modelo a desarrollar,
también es relevante para los investigadores el manejo de la recoleccién, seleccion y
trasformacion de datos realizada porque ejemplifica de manera detallada las
descripciones y manejo que se le da a los atributos y registros del conjunto de datos
a tratar y la importancia que tiene este para una 6ptima construccion de un sistema de
recomendacion en general. Una fase importante a destacar dentro del proyecto

referenciado es la implementacion del sistema de informacion y como se tienen en
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cuenta diferentes integraciones con los sistemas de relacion, especificamente la

plataforma de empleo vinculada con la Universidad de los Andes, como también las
consideraciones a tener en cuenta para optima implementacion de un sistema de
informacion en general, que puede servir, para una propuesta futura de
implementacion del modelo a construir en un sistema de informacion en la Corporacion
universitaria Unicomfacauca.

En su trabajo de investigacion para obtener el titulo de master, Enio Walid Ghobar,
(2017) tiene como objetivo principal utilizan un conjunto de datos sobre preferencias
de los usuarios, y aplicar de Machine Learning con el fin de construir un sistema de
recomendacion, a partir de las preferencias de los usuarios, los investigadores
proponen utilizar un método hibrido que combina los filtrados colaborativos, y que
obtiene como resultado una solucion sencilla y de bajo coste, con respecto a otros
sistemas de recomendacidn ya existentes y analizados previamente en el proyecto,
también se establece como un valor agregado el poder hacer recomendaciones sin
requerir muchos datos de entrenamiento.

Teniendo en cuenta el anterior proyecto de investigacion analizado y el enfoque
gue maneja se empieza a considerar dentro del proyecto de investigacion en
desarrollo la opcion de realizar la recomendacion, bajo la construccion de un método
de recomendacion hibrida que utiliza las técnicas de filtrado colaborativo, que a su vez
se identifican como una solucion Gptima para realizar recomendaciones a partir de
datos que se centran en la opcion o actualizacién de datos para los usuarios, también
se tiene en cuenta del anterior proyecto las técnicas de agrupamiento que se utilizaron

para crear perfiles principales y secundarios que se puedan identificar dentro del
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conjunto de datos y a partir de esto basarse en el tipo de recomendacion a realizar

dentro de la ejecucion del sistema de recomendacion, otro punto importante que se
tiene en cuenta en este proyecto, es la definicion de una recomendacion alternativa
para casos de perfiles que no se cuente con su opinion completa o para los casos de
‘comienzo en frio”. Por ultimo y muy crucial a destacar en este proyecto es la
descripcion de la muestra de aproximacion de recomendaciones que brinda una
meétrica estadistica y un conjunto de datos experimental para determinar la validez de
las recomendaciones ejecutadas.

Javier Diaz, (2016) propone mayor énfasis en el analisis y aplicacion de diferentes
técnicas no supervisadas y de técnicas de visualizacion de datos masivos, con el
objetivo de identificar las caracteristicas mas relevantes de los alumnos de la facultad
de informética de la Universidad Nacional La Plata, Argentina. A su vez, se espera
poder contribuir en el area educativa a través de la determinacion de perfiles
dindmicos de los alumnos de esta facultad, en lo que se refiere a su interaccion con
recursos educativos de acceso libre y su interaccion con las redes sociales. Dichos
perfiles podran ser utilizados para caracterizar su comportamiento actual y asistirlo en
forma automatica, a fin de que puedan alcanzar el comportamiento esperado. Del
anterior proyecto citado, es importante destacar la mineria de datos masivos,
considerando también las fuentes de texto libre y las no estructuradas, que en
diferentes respuestas del formulario que se va a utilizar para el analisis de datos de
este proyecto, correspondan a gran cantidad de textos. Las lineas de investigacion
recomendadas en este articulo tienen que ver en su mayoria con: estudio de técnicas

de agrupamiento aplicables a datos masivos; estudio de distintas técnicas de
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procesamiento aplicables a mineria de textos; estudio, analisis y comparacion de

diferentes técnicas de visualizacion para grandes volumenes de datos; revision y
analisis de técnicas especificas de Learning Analytics, las cuales son importantes para
tener en consideracion en el desarrollo de la investigacion, sobre la generacion de
posibles soluciones a problemas en la etapa de analisis de datos.

En su investigacion, Ubillus, (2016) tiene como objetivo disefiar un modelo de
evaluacion para la pertinencia de maestrias en ingenieria y aplicarlo a un caso
concreto. Se trata de maestrias que ya se encuentran activas donde se pretende
disefiar un modelo que defina el concepto de pertinencia de una maestria en ingenieria
de sistemas, donde se haga una revision bibliografica y consultando a expertos en los
temas. Se identifican dos tipos de pertinencia local y global que a su vez tienen otras
dimensiones que involucran la pertinencia social, relacionadas con las necesidades
de la comunidad local, regional y nacional.

Esta investigacion aporta una serie de conceptos importantes que tienen que ver
a su vez con las ofertas de los posgrados, donde se pretenden usar las técnicas de
mineria de datos, pero en primera instancia el levantamiento de los datos y el filtrado
de estos debe estar ligado a la pertinencia ya mencionada. Esta investigacion
proporciona una perspectiva de cémo analizar el concepto de pertinencia de la
educacioén superior y determinar caracteristicas como el contexto socioeconémico, los
modelos de evaluacion de los programas de posgrado y en general los indicadores
objetivos que cubran las necesidades e intereses de los estudiantes y las partes

interesadas en la oferta académica en programas de posgrado.
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Segun la el trabajo de grado realizado por Silva, (2015) uno de los proyectos

escogidos para el desarrollo de esta investigacion, busca la implementacion de un
formulario para la estructura de presentacion de los proyectos de redisefio en la oferta
académica vigente a nuevas ofertas en cuanto a pregrado, propuesta por la comision
permanente de universidades y escuelas politécnicas del CES. Con el desarrollo y la
implementacion de este formulario se podra obtener informacién precisa de las
carreras y equipamiento con los que cuenta la universidad para tomar decisiones y
ejecutar proyecciones para los afios siguientes. Teniendo en cuenta su objetivo, se
consideran importantes las estructuras del modelo de base datos para el prototipo del
formulario, que brindara informacion relevante en este proyecto ofreciendo datos mas
precisos y necesarios para un proyecto de redisefio de oferta académica vigente y
nuevas ofertas, en este caso en el ambito de posgrado.

La investigacion expuesta por David Luis la Red Martinez, (2015) propone la
utilizacién de técnicas de mineria de datos sobre informacion del desempefio de los
alumnos de la asignatura mencionada, con el propésito de caracterizar los perfiles de
alumnos con rendimiento académico y de aquellos que no tienen ese buen
rendimiento. La determinacion de estos perfiles permitira a un futuro definir acciones
especificas interesadas a revertir el bajo rendimiento académico, una vez detectadas
las variables asociadas del mismo.

En este articulo, se describen los modelos de datos y mineria de datos que se
utilizaron y se comentan los principales resultados. Aporta de manera detallada la
utilizacién de este modelo que tiene como propdsito caracterizar los perfiles, lo cual

es una parte primordial en el desarrollo del proyecto a llevar a cabo. Se tiene en cuenta
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la utilizacion de la metodologia, es decir, cual fue el modelo usado para determinacion

de perfiles segun el rendimiento académico. Para la realizacion de la siguiente
investigacion sobre la obtencion de datos, se tendran en cuenta las tablas de datos
proporcionadas a través de formularios de preguntas que respondieron los egresados,
previamente caracterizadas dandole un ambito preciso a la aplicacion del modelo a
implementar.

En su investigacion, Leon lipe, (2013) propone la gestion de informacion de a
través de la técnica de agrupamiento (clustering), empleando técnicas de mineria de
datos, para egresados del programa de ingenieria de sistemas de la Universidad
Catolica de Santa Maria. Esta gestion esta constituida por un tratamiento de datos que
busca tener una mayor obtencion de conocimiento, el cual se inicia con la seleccion
de datos de diferentes fuentes. Se desarrolla un proceso de extraccion, transformacion
y carga de los datos de los egresados, continuando con el filtrado, la segmentacion y
agrupacion de la informacion con caracteristicas y patrones similares que van a
permitir conocimientos basicos para hacer un analisis y obtener una buena toma de
decisiones que beneficié al programa de ingenieria de sistemas.

En el proyecto encargado por ProCalidad educacién superior elaborado por la
empresa consultora Enaccion SAC, con su nombre “Disefio de un sistema de
seguimiento de egresados y una estrategia para la implementacion de dicho sistema”
propone, la realizacién de un sistema de informacién Web para el seguimiento de
egresados teniendo en cuenta la bolsa de trabajo, encuestas y reportes, donde se
plantea el escenario actual del manejo actual que se le da al seguimiento de los

egresados es de manera manual e involucra procesos engorrosos de forma digital, es
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por este que se plantea el uso de las tecnologias de informacién actuales para

sistematizar y dar mejora a los procesos de actualizacién de datos de los egresados,

generacion de reportes entre otros.

Uno de los temas principales que te identificaron previamente para la busqueda
investigativa se refiere al manejo que se le da a los datos que involucran a los
egresados y todos los procesos en que estos se ven intervenidos, es por eso que este
proyecto tiene conceptos de relevancia y pertinencia de la oferta académica pos
gradual y la determinacion de diferentes consideraciones a tener en cuenta para la
Optima realizacion de este proceso, también el mapeo de los procesos y las
oportunidades de mejoras identificadas en el anterior proyecto sirven como base
metodolégica y conceptual para abordar el tema de la actualizacion del seguimiento
de los datos a los egresados como un analisis y seguido de esto una propuesta de
mejora en la concepcion de modelo a desarrollar.

2.2 Marco conceptual.
2.2.1 Inteligencia de datos.

Actualmente, la generacion de datos en las organizaciones ha creado la necesidad
de aprovecharlos de manera efectiva en diferentes procesos que involucren al desarrollo
y evolucion de las organizaciones, en este caso, una corporacion educativa de educacion
superior, que busca tener una fidelizaciébn para sus miembros, que son en su gran
mayoria estudiante y egresados. Para esto, son necesarios estudios que revelan
patrones o algoritmos para obtener un mayor beneficio, por lo que es necesario hablar

de inteligencia de datos.



18
La inteligencia de datos involucra un conjunto de técnicas y tecnologias que permiten

explorar grandes volimenes de datos que pueden ser, por un lado, de manera
automatica, es decir, la obtencion de resultados de manera instantanea que dependen
de unos requisitos especificos; y, por otro lado, se pueden alcanzar de manera
semiautomatica, es decir, que se utilizan ciertas técnicas para la creacion de nuevos
algoritmos y que estos se desarrollen de manera enfocada en las condiciones que se le
den. La finalidad de estas técnicas y tecnologias como se nhombré anteriormente es
identificar patrones que expliquen el comportamiento de los datos, que permitan llegar a
conclusiones y poder transformar los datos en informacion relevante para el desarrollo
de las organizaciones, donde se pueden identificar mejoras y soluciones que contribuyan
de manera activa en la consecucion de los objetivos del negocio.

En el siguiente proyecto se usaron y se analizaron los resultados de diferentes
técnicas y tecnologias que permitieron cumplir con los objetivos del proyecto, a
continuaciones se describe el concepto de las técnicas y tecnologias usadas para un
mejor analisis y proyeccion de lo planteado para esta investigacion.

2.2.2 Mineria de datos.

Segun Juan Miguel Moine, (2011) la mineria de datos es el proceso de extraer
conocimiento util, comprensible y novedoso de grandes volumenes de datos, con el
objetivo de encontrar informacion oculta o implicita que no es posible obtener mediante
meétodos estadisticos convencionales. En un proceso que puede estar involucrado en
diferentes escenarios donde se plantea un problema o una oportunidad, cuya finalidad

es buscar patrones y relaciones que puedan llegar a una solucion de las mismas, como
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también escenarios donde se aproveche el analisis de los datos y obtener nuevos

conocimientos.

Actualmente, este proceso se utiliza particularmente en el ambito empresarial y
organizacional. Todo esto teniendo en cuenta la aplicacion de algoritmos especificos que
pueden llegar a identificar patrones y tendencias para predecir comportamientos futuros
gue estan ocultos y generar modelos que permitan analizar el estado actual del
escenario, al cual se le quiere aplicar el proceso. Bedoya (2016) revela que los patrones
mencionados pueden ser grupos diferenciales en los registros (analisis de cluster),
registros inusuales (detecciones de anomalias) y dependencias entre datos (reglas de
asociacion).

2.2.3 Descubrimientos en conocimientos de bases de datos (Knowledge
Discovery in Databases-KDD).

La mineria de datos hace parte del proceso de descubrimiento en conocimientos de
bases de datos. El proceso descrito en la imagen 4, se basa en hacer uso de los
diferentes algoritmos que permitan adquirir conocimiento a partir de un volumen de datos,
teniendo en cuenta la especificacion de parametros adecuados. Este proceso involucra
en una de sus etapas la mineria de datos con el fin de obtener mejor comprensién, por
lo que se lleva a cabo de forma interactiva y repetitiva, es decir, que los actores
involucrados, segun el contexto, deben hacer parte de todo el proceso, ya que son los
gue determinan el enfoque del proceso y delimitan los datos a utilizar. A continuacion,
se presentan las etapas del proceso de extraccion de conocimiento:

° Seleccién de datos

° Mineria de datos
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° Técnicas de evaluacion y mejora de modelos

° Difusion y uso del conocimiento extraido
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Imagen 2. Timaran-Pereira, (2016) El proceso de descubrimiento de bases de

datos.

2.2.4 Ciencia de los datos (Data science).

En el proceso de mineria de datos se utilizan técnicas ya creadas, con el fin de
descubrir de manera automatizada informacién util sin necesidad de definir un problema
u oportunidad previa. Estas técnicas se encuentran en constante evolucion gracias al
avance tecnoldégico y la informacién en varios campos que abarcan las bases de datos.
Entre las areas mas destacadas dentro de la investigacion se encuentran:
reconocimiento de patrones, estadistica, inteligencia artificial, sistemas expertos,

recuperacion de informacion entre otros. También se tiene en cuenta las tareas de
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mineria de datos, donde cada una de ellas tiene sus propios requisitos y cada informacion

obtenida puede ser muy distinta a la otra. Estas tareas pueden ser predictivas o
descriptivas; las predictivas contienen la clasificacion y la regresion, y las descriptivas se
encuentran con las reglas de asociacion y correlaciones.

2.2.5 Técnicas y algoritmos de mineria de datos.

En el proceso de mineria de datos se utilizan técnicas ya creadas, con el fin de
descubrir de manera automatizada informacién util sin necesidad de definir un problema
u oportunidad previa. Estas técnicas se encuentran en constante evolucién gracias al
avance tecnoldgico y la informacion en varios campos que abarcan las bases de datos.
Entre las areas mas destacadas dentro de la investigacion se encuentran:
reconocimiento de patrones, estadistica, inteligencia artificial, sistemas expertos,
recuperacion de informacion entre otros. También se tiene en cuenta las tareas de
mineria de datos, donde cada una de ellas tiene sus propios requisitos y cada informacion
obtenida puede ser muy distinta a la otra. Estas tareas pueden ser predictivas o
descriptivas; las predictivas contienen la clasificacion y la regresion, y las descriptivas se
encuentran con las reglas de asociacién y correlaciones.

2.2.6 Algoritmo J48.

Carlos Hernan Cardona Taborda, (2016) indican que el algoritmo J48, es un algoritmo
gue hace parte de lo que se conoce como arboles de decision, estos entran en lo que se
conoce como clasificacibn supervisada, en otras palabras, se tiene una variable
dependiente o una clase, el algoritmo va a determinar el valor de la clase para casos
nuevos. Este va a recorrer desde su nodo raiz hasta que se terminen los nodos hijos y

este analiza cada uno de ellos hasta que cada uno de ellos tenga o contenga la misma
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clase. Por otro lado, Rodolfo Mosquera, (2016) sefialan que el algoritmo J48 es un

clasificador de tipo arbol que consiste en generar graficos a partir de datos, el cual
permite una toma de decisiones respecto a las reglas generadas. Por consiguiente, se le
conoce como un algoritmo de clasificacion estadistico.

2.2.7 Clustering.

Schiaffino, (2018) Indica que clustering es un método descriptivo que divide los datos
en grupos con objetos similares que a la vez simplifican la informacién. Esta técnica tiene
como caracteristica principal su naturaleza flexible que permite que se combine con otras
técnicas y esto genera sistemas hibridos. Para Lorente-Leyva, (2018) La técnica
clustering es capaz de crear grupos Yy diferenciarlos entre otros dentro del clister, esto
guiere decir, que las observaciones que pertenecen a un grupo estan muy cercanas entre
si y estan apartadas de las observaciones que estan en otro clister. Como técnicas de
clustering existen cuatro tipos: 1) jerarquicos; 2) basados en redes; 3) basados en
densidad; 4) particionamiento. Por ejemplo, el K-means, es una técnica de
particionamiento que proporciona la creacion de un conjunto de clisteres; sin embargo,
por lo general su escala no es favorable para los que tienen grandes conjuntos de datos.

2.2.8 Algoritmo K-NN.

Castro, Coelho y Farias (2019) Aseguran que KNN se utiliza para la clasificacion
de objetos y su operacién se relaciona con la determinacion de K vecinos mas
cercanos de un objeto dado para fines de clasificacién. Este enfoque tiene tres
elementos clave: un conjunto de registros etiquetados en capacitacién basica; una

métrica para calcular la distancia entre registros; y el niamero de vecinos mas
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cercanos. Para la clasificacion de un nuevo conjunto de datos sin un identificador, se

calculan las distancias entre el nuevo conjunto de datos y los conjuntos de datos
marcados de la base de entrenamiento, Se identifica los préximos vecinos del nuevo
conjunto de datos y sus identificadores son usados como parametros para etiquetar el
nuevo elemento. KNN determina que el punto con la distancia mas corta representa
la clase de salida 6ptima. Para este propdsito, se presenta una base de datos de
entrenamiento al algoritmo, que consta de atributos. Entre los céalculos, la distancia

euclidiana se destaca como una de las formas mas utilizadas en KNN.

Riguelme., (2013) aseguran que el algoritmo de KNN es La busqueda en los
sistemas modernos de recuperacion de informacion tiene como objetivo encontrar
objetos relevantes sobre la base de la similitud o la distancia a un objeto de consulta
en particular. En este contexto, la busqueda de los vecinos mas cercanos es un
enfoque generalizado que busca los objetos mas cercanos a la consulta en funcién de
una medida de distancia, por ejemplo, mineria de datos, aprendizaje automatico y
algoritmos de optimizacién. Entre las caracteristicas que los distinguen de otros
métodos se encuentran: formacion rapida y sencilla; Robustez frente a datos de
entrenamiento ruidosos En este sentido, una técnica que se utiliza a menudo para la
busqueda de KNN es el algoritmo de vecino mas cercano K. El algoritmo de KNN es
un método de clasificacion clasico con diversas aplicaciones en areas como el
reconocimiento de patrones y la mineria de datos; La clasificacion KNN ha demostrado

su eficacia en aplicaciones de reconocimiento de patrones estadisticos.
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2.2.9 Sistema de recomendacion baso en casos CBR.

Quiroz Martinez, (2020) Un sistema de recomendacion, Es un algoritmo que obtiene
informacion sobre preferencias de sus usuarios y ayuda a los usuarios a identificar la
informacion de aprendizaje mas interesante de un grupo mucho mas grande de
informacion, Los sistemas de recomendacion estan basados en técnicas como el filtrado
colaborativo, contenido o hibrido, Tos los sistemas de recomendaciones necesitan de
una informacién sobre los usuarios y objetos de aprendizaje para poder asi brindar una
informacion de calidad.

Vences-Nava Rodrigo, (2019) Los sistemas de recomendaciones es bueno que se
obtengan o es recomendable que se tenga informacion previa para que asi mismo el
usuario se dé cuenta de que la informacion que brinda este algoritmo sea razonable con
sus gustos, esto aumentaria la confiabilidad para las recomendaciones de los items
desconocidos.

2.2.10 Mayoria pondera (weidthing majority).

El algoritmo de mayoria ponderada, propuesto en el afio 1994 por Littlestone y
Warmuth, ha sido utilizado en diferentes investigaciones por un conjunto de enfoques
gue se basan en la estrategia y metodologia de este algoritmo. Consiste, principalmente,
en combinar N predictores o clasificadores a menudo llamados expertos que comienzan
con un peso, pero se reducen siempre que uno de ellos se anuncie incorrectamente.
Seguidamente, para hacer una descripcion general, el método toma un voto ponderado
de las predicciones de expertos y predice la clase con mayor peso, es decir, que este
algoritmo tiene la capacidad de ajustar sus ponderaciones con el tiempo y cada vez que

se crea un nuevo clasificado, se elimina el mas antiguo.
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2.2.11 Votacion por mayoria ponderada (weidthing majority voting).

De acuerdo con J. Zico Kolter, (2007) el algoritmo mantiene un enfoque del algoritmo
weidthing majority, sin embargo, el aprendizaje en este algoritmo implica la combinacion
de predicciones hechas por los diferentes clasificadores, en este se determinan los pesos
segun las prestaciones de cada de uno de los clasificadores, al final, la prediccion para
cada instancia se realiza en funcién de los votos ponderados. Aqui es importante
mencionar que, se existen tres etapas en este algoritmo: la primera, es capacitar a los
clasificadores en el conjunto de entrenamiento; la segunda es determinar los pesos de
los clasificadores que utilizan el conjunto de validacion, en esta etapa el clasificador
genera una decision que apunta a la etiqueta de clase predicha de una instancia Unica y
luego se evallan para actualizar sus pesos y la Ultima fase consiste en combinar las
salidas de los clasificadores individuales considerando por sus pesos.

2.2.12 Distancia euclidiana.

Torres, (2019) argumenta que la distancia euclidiana tiene una propiedad llamada
euclidiana que esta contenida por un espacio euclidio, el espacio euclidio como tal es un
espacio vectorial que tiene definido un producto interno, el producto interno es un nimero
gue siempre va a salir real y positivo y los valores de la distancia euclidiana son propios
de una matriz que no producen valores negativos. En este mismo sentido Tabaghi,
Dokmanic y Vetterli (2020) manifiesta que la distancia euclidiana es una matriz que
ayuda para la localizacion de distancias, las matrices de la distancia euclidiana son para
algoritmos basados en programacion semi-definida el cual se utiliza para resolver lo que
son problemas de localizacion de trayectorias y los modelos de trayectorias elegidas son

para aproximaciones en las variables, es decir que la distancia euclidiana construye una
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matriz de confusiéon con el fin de comparar los valores de dos conjuntos de datos para

determinar su similitud.
2.2.13 Dejar uno por fuera (Leave one out of cross-validation).

Gelman, (2018) declara que leave out of cross validation es la validacion cruzada de
un conjunto de datos, este conjunto de datos se dividen en dos que son conjunto de
entrenamiento y conjunto de prueba. El conjunto de entrenamiento es para ajustar el
modelo y el conjunto de prueba se emplea para evaluar él Dataset en cuanto a su
productividad del modelo. La validacion cruzada se afirma que cuando dos modelos
candidatos tienen la misma informacion del conjunto de entrenamiento este beneficia
mucho a la informacién que sale del resultado del algoritmo.

Asi mismo Rodrigo, (2021) plantea que la validacion cruzada, se ajusta con
frecuencia para ajustar los parametros de los modelos como por ejemplo los vecinos mas
cercanos y este se utiliza para la validaciéon final del modelo de datos o Dataset, La
validacién mas utilizada es para evaluar la capacidad de generalizacion de un modelo
predictivo y por ende evitar el sobre ajuste; después de esto se aplica a todo el conjunto
de datos que es el conjunto de aprendizaje. También dice que este algoritmo es un sub-
muestreo aleatorio repetido, pero como tal al realizar el muestreo de datos no hay manera
de que se superpongan los conjuntos de datos de prueba.

2.2.14 Matriz de confusion.

(Francisco Javier Ariza-Lopez, 2017) Expresan que las matrices de confusién son la
forma mas comun y estandar de informar sobre la precision de productos derivados de
la clasificacion de datos, es una tabla de contingencia que sirve como herramienta

estadistica para el andlisis de observaciones. Como estandar para informar sobre la
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precision tematica de cualquier producto de datos, por supuesto, esta misma herramienta

se puede utilizar para evaluar la calidad tematica de cualquier tipo de datos. Una matriz
de confusion es un conjunto de valores que tienen en cuenta el grado de similitud entre
observaciones: un conjunto de datos bajo control, la matriz de confusion contiene las
cantidades correspondientes a los elementos bien clasificados. Una matriz de confusion
le brinda una vista completa de la distribucion de acordes y errores en clases, pero es
dificil de administrar de una manera simple, por lo que hay indices derivados diferentes
para resumir su informacion por un valor o por un conjunto reducido por valores.

Salla., et al. (2018) denominan que la matriz de confusion en la validacién, robusta a
cualquier distribucién de datos y tipo de relacion, evalla rigurosamente la validez y
proporciona informacion adicional sobre el tipo y las fuentes del error, como media,
minima, maxima y varianza del error o la magnitud del error. Cuando se dispone de
clasificaciones discretas subyacentes, un enfoque alternativo es validar la precision de
la clasificacion con matrices de confusién. EI método de la matriz de confusion puede
revelar mas errores a medida que analiza mediciones mas detalladas. El analisis de la
matriz de confusion, incluso si el dispositivo mide solo unas pocas clases principales.
Esto proporciona informacion valiosa sobre situaciones propensas a errores que deben
abordarse en un mayor desarrollo del dispositivo. Como toda la informacién disponible
sobre el comportamiento real se puede utilizar en el analisis de matriz de confusion,
aunque el dispositivo mide solamente unas pocas clases principales. Esto proporciona

informacion relevante sobre las situaciones propensas a errores que deben abordarse.
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2.2.15 Algoritmos de aprendizaje.

Vite Cevallos & Carvajal Romero, (2020) revelan que los algoritmos de aprendizaje
como soporte para el entrenamiento de modelos que reaccionan a la prediccion de datos
en diversos campos de la ciencia, utiliza métodos supervisados y no supervisados, como
soporte para los procesos de analisis de datos. La fase de prediccion de datos es el
resultado de entrenar el modelo y analizar los parametros que permiten que los datos
sean mas rigurosos. Su estructura requiere el analisis de varios algoritmos que permiten
evaluar un conjunto de datos para determinar si se trata de un problema de clasificacion
o de regresion. Para resolver problemas de prediccion, se pretende entrenarlos con
diferentes algoritmos que permitan al modelo predecir el nuevo conjunto, empleando
técnicas de métodos supervisados que permitieron clasificar los datos del estudio,
seleccién del algoritmo del arbol de decision, que clasifica correctamente la informacion
y facilita la prediccion del comportamiento.

2.2.16 Algoritmos de aprendizaje supervisado.

Lerache, barrionuevo y sattolo (2020) denotan que un algoritmo de aprendizaje
supervisado. Se llama supervisado porque necesita un conjunto de datos previamente
marcados Y clasificados para su entrenamiento. Sobre este conjunto de datos conocido
como "conjunto de datos de entrenamiento”, el algoritmo hace predicciones y las
compara con las etiquetas, con el error recibido, y ajusta el modelo a través de iteraciones
sucesivas, logrando asi un aprendizaje mucho méas progresivo. Hay una variedad de
algoritmos con estas propiedades, tales como regresion lineal, regresion logistica, redes

neuronales, maquina de soporte de vectores, K vecinos mas cercanos. Este algoritmo
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de clasificacion permite estimar, a través de un clasificador, la probabilidad de que un

nuevo ejemplo pertenezca a una clase.
2.3Herramientas.
2.3.1 Weka.

Segun Eibe Frank, (2016) denomina que Weka es una herramienta de cédigo abierto
y esta disponible para los programas de Windows y Linux, contiene basicamente varios
algoritmos de aprendizaje automatico que estan implementados en java, y se establecen
en tres categorias: clasificacion, regresion y agrupamiento. La cantidad de algoritmo que
soporta Weka son setenta y seis para clasificacion y regresion que son para resolver
problemas de clasificacion; ocho algoritmos de agrupamiento y tres algoritmos de reglas
de asociacion. Esta herramienta es favorable, puesto que la comparacion de algoritmos
y el desarrollo de investigaciones cientificas, ademas, pueden ser utilizados para
identificar cual de los algoritmos funciona mejor sobre un conjunto de datos. En el mismo
sentido Espinoza Mina, (2018) plantea que Weka, es una herramienta de cédigo abierto
el cual brinda algoritmos de aprendizaje automatico para tareas de mineria de datos,
contiene herramientas para la clasificacion, regresion y clustering. Weka es muy utilizado
en la mineria de datos y varios estudios confirman que Weka ayuda a darle una
perspectiva diferente a los multiples procesos de control y operacion.
2.3.2 Anaconda.

Kadiyala y Kumar (2017) declaran que Anaconda es una libreria de Python para

solucionar problemas de ciencia de datos, es una plataforma de codigo abierto que
facilita el uso de lenguajes de programacion para el procesamiento de datos y analisis

predictivo. Esta, ademas, es una de las plataformas de ciencia de datos mas populares
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y se puede instalar desde su repositorio. Asi mismo Merette., et al (2020) plantea que

anaconda es un software gratuito que proporciona herramientas para el disefio de
investigacion y ciencia de datos, brinda también acceso a varios entornos de
programacioén como, por ejemplo: python. Anaconda va muy bien con el IDE de python
lo cual una vez que este tenga informacion con python no tendra problema en transferir
esta informacion a otro IDE.

2.3.3 Jupyter notebook.

Merette., et al (2020) menciona que Jupyter notbook es una IDE, este es ejecutado
en el navegador predeterminado que facilita que los blogues de codigo se pueden
ejecutar por separado, esta es una gran ventaja, ya que permite utilizar diferentes tipos
de textos en el mismo IDE, por lo que las visualizaciones, salida de codigos y los
diferentes tipos de operaciones se pueden usar en el mismo lugar. Jupiter notbook es
fundamental para programar en Python y realizar analisis de datos. Como esta basado
en la web es estéticamente muy atractivo y los resultados son de manera organizada.

Segun Alejandro Benito Santos, (2018) Jupyter notebook es una herramienta
indispensable para el trabajo de ciencia de datos, esto permite que ejecute las tareas
tipicas en lo que es el andlisis de datos, como lo son: importacién, exportacion,
manipulacion, transformacion, visualizacion, creacion de modelos estadisticos y de
aprendizaje automatico. Ayuda a documentar y facilitar la comprension de algoritmos, ya
que los resultados parciales y el resultado final denominados como notebook contienen
una serie de piezas de codigos y notas, esto permite que se puedan difundir y puedan

ser validados por terceros en distintos entornos. Jupyter notebook es de software libre y
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es una aplicacion web y es escrita en python, esto permite que se puedan difundir y

puedan ser validados por terceros en distintos entornos.
2.4Metodologias utilizadas.
2.4.1 Investigacion-accion.

Gladys Patricia Guevara Alban, (2020) afirman que la investigacion accion es una
integracion de conocimiento y la accion, esto hace que los usuarios se involucren,
conozcan y se adentren en la realidad del objeto de estudio, para darle solucion al
problema, los usuarios de esta metodologia son los propios actores para generar lo que
son los cambios y las transformaciones definitivas, esta metodologia es un proceso
educativo y es para aprendizaje colectivo, también es para que los usuarios de esta
misma tengan oportunidad de utilizar técnicas de investigacion y técnicas para recoger
informacion y saber aprovechar los resultados para el beneficio de la solucion al
problema.

(Angela Garcia Pérez, 2018) asegura que la metodologia investigacion accién es un
meétodo con eficacia para la asociacion de problemas de diferentes caracteristicas y asi
mismo como es cualitativa en su desarrollo aborda todo el problema y hace que los
usuarios de esta metodologia aprovechen al maximo todas caracteristicas, puesto que
los usuarios pueden experimentar todo el conocimiento que esta brinda, toda
transformacién va a producir un cambio el cual toda la iniciativa y cambio va a generar
un nuevo conocimiento en la investigacion y esto genera una nueva innovacion al
momento de encontrar una solucion al problema y aplicar la metodologia de investigacion

accion.



32
2.4.2 Metodologia CRIPS_DM.

Segun Colombia, https://www.ibm.com/, (2021) CRIPS-DM segun sus siglas en
inglés Cross-Industry Standard Process for Data Mining es un método para orientar
trabajos de mineria de datos. El ciclo vital del modelo contiene seis fases y la secuencia
de cada una de ellas no es estricta. De hecho, la mayoria de los proyectos avanzan y
retroceden entre fases si es necesario. El modelo de CRISP-DM es flexible y se puede
personalizar facilmente. En lugar de realizar el modelado, su trabajo se centrara en
explorar y visualizar datos para descubrir patrones en datos. Este método permite crear
un modelo de mineria de datos que se adapte a unas necesidades concretas. En tal
situacion, las fases de modelado, evaluacién y despliegue pueden ser menos relevantes
gue las fases de preparacion y comprension de datos. Sin embargo, es importante
considerar algunas cuestiones que surgen durante fases posteriores para la planificacion
a largo plazo y objetivos futuros de mineria de datos.
2.5Marco contextual.

2.5.1 Corporacion universitaria Unicomfacauca

La Corporacion universitaria Comfacauca es una identidad educativa privada, sin
animo de lucro, fundada en 2002 por la caja de compensacion familiar del Cauca, en ese
entonces llamandose Instituto tecnolégico de Educacion superior de Comfacauca ITC, el
cual ha venido brindando respuestas a las necesidades del departamento, fomentando
la educacion vinculada con la cadena productiva de la regién y sus necesidades,
actualmente es una de las instituciones de educacién superior mas reconocidas de la
region por su alto reconocimiento a sus programas de pregrado, tres de ellos con

acreditacion de alta calidad, también su vinculacién con diferentes instituciones
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educativas nacionales e internacionales, es importante mencionar, la amplia oferta de

programas de posgrado, como oferta de educacion continuada, que atiende
principalmente las necesidades de formacion de la region. (Comfacauca, 2021). Su
sistema de organizacion y calidad, involucra de manera activa a los egresados de la
institucion a través de diferentes procesos de comunicacién y vinculacion, para asi
evaluar el cumplimiento de los objetivos y la actualizacion y mejora de estos procesos.
2.5.2 Mision.
Segun (Unicomfacauca, 2021) describe la misién como:
La Corporacion Universitaria Comfacauca tiene como Mision ofrecer un ambiente de
formacion integral para el desarrollo profesional de personas que impulsen la
productividad en las organizaciones, apoyandose en la docencia, la investigacion y la
proyeccioén social, en la busqueda constante de la excelencia, la equidad social y el
mejoramiento de las condiciones de vida de los caucanos y colombianos. (p.1)
2.5.3 Vision.
Segun (Unicomfacauca, 2021) describe la misién como:
La Corporacion Universitaria Comfacauca tiene como Mision ofrecer un ambiente de
formacion integral para el desarrollo profesional de personas que impulsen la
productividad en las organizaciones, apoyandose en la docencia, la investigaciéon y la
proyeccioén social, en la busqueda constante de la excelencia, la equidad social y el
mejoramiento de las condiciones de vida de los caucanos y colombianos. (p.1)
2.5.4 Politica de calidad.
La institucion describe como politica de calidad “Propender por la eficiencia y eficacia

de nuestros servicios, a través de la mejora continua de nuestros procesos,
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fundamentados en la docencia, la investigacion y la proyeccion social, articulados y

encaminados a exceder la satisfaccion de la comunidad.” (Unicomfacauca, 2021, p.2)
2.5.5 Egresados.

Hasta el momento la corporacion universitaria Comfacauca, tiene 4.000 graduados
en los diferentes programas Tecnoldgicos, profesionales y de formacion post gradual,
desde el afio 2004 hasta el afio 2021. Hay que destacar que muchos de los programas
ofrecidos en los primeros afios de fundacion de la institucién, actualmente no se
encuentran ofertados o han sido establecidos como programas académicos de pregrado.
2.5.6 Oficina de egresados y empleabilidad.

En la pagina de (Unicomfacauca, 2021) se describe lo siguiente:

La Oficina de Egresados y Empleabilidad hace parte de la Direccién de Proyeccion
Social de la Corporaciéon Universitaria Comfacauca, area que tiene como finalidad
fortalecer el vinculo de los Graduados Unicomfacaucanos para que exista una
relacion permanente en beneficio suyo, de la Corporacion y la sociedad. El propdsito
es acompafarlos a lo largo de su vida, favoreciendo su desarrollo personal y
profesional.

Una de las herramientas mas importantes que utiliza la oficina de egresados y
empleabilidad, es la realizacién de una encuesta semestral, que contiene preguntas
relevantes para la informacion que se desea obtener de los egresados, en temas
como, empleabilidad, capacitacién, re vinculacion, seguimiento, emprendimiento.
Que ayudan a generar la informacién importante para los sistemas de calidad y

organizacién dentro de la institucion. (p.1)
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2.5.7 Extensioén universitaria.

En la pagina de (Unicomfacauca, 2021) se describe lo siguiente:

Pensando en el crecimiento personal y profesional de los colombianos,

Unicomfacauca desarrolla los siguientes programas pos gradual que permiten la

actualizacion de conocimientos en diversas areas y la cualificacion laboral de

empresarios, lider y emprendedor de la region. Asi, y con el compromiso de

fortalecer dinamicas de desarrollo en el suroccidente del pais, Unicomfacauca

plantea una patrrilla de programas en Especializacion y Maestria, tanto propios

como en alianza con otras reconocidas Instituciones de Educacién Superior

nacionales. (p.2)

A continuacion, cada uno de los programas en detalle:

Especializacion en Comunicacion Organizacional.

Especializacion en Finanzas.

Especializacién en Gerencia del talento Humano.

Especializacion en Gestidon de la Cadena de Suministros y Logistica.
Especializacion en Sistemas de Informacion en Gestion y Control de Costos
Organizacionales.

Especializacion en Sistemas Inteligentes Aplicados a Internet de las Cosas.
Especializacion en Tecnologias de la Informacion y Comunicacién en

Educacion.

Maestrias:

Maestria en Tributacion.

Maestria en Educaciéon desde la Diversidad
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2.5.8 Educacion continuada.
En la pagina de (Corporacion universitaria Comfacauca, 2021) se describe lo
siguiente:

Promover la Educacion Continuada fomenta el sentido de pertenencia de
los colaboradores en las empresas y al mismo tiempo optimizar su productividad
para asumir con éxito los constantes cambios a los que deben enfrentarse y
continuar a la vanguardia del mercado laboral. Por esta razén, Unicomfacauca ha
disefiado un portafolio de Cursos, Diplomados, Seminarios y Talleres en las
diferentes areas del conocimiento, contribuyendo asi con la formacion de
profesionales competitivos, creativos e innovadores que aporten al progreso
econdmico, cientifico, social y cultural de las empresas y la sociedad. A
continuacion, la oferta actual:

Diplomados:
e Diplomado en Coaching Gerencial.
e Diplomado en Creacion y Gestion de Proyectos Audiovisuales.
e Diplomado en Docencia Universitaria.
e Diplomado en E-Commerce.
e Diplomado en Formacion Pedagdgica en la primera infancia.
e Diplomado en Formulacién y Evaluacion de Proyectos.
e Diplomado en Gestion Estratégica del Talento Humano.
e Diplomado en Gestion Publica.

e Diplomado en Marketing Digital.
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e Diplomado en Pensamiento Creativo.

e Diplomado en SAP Bussines one.
e Diplomado en Sistema de Seguridad y Salud en el Trabajo con énfasis en
covid-19.
e Diplomado en Social Selling.
e Diplomado en Transformacion Digital.
2.5.9 Programa entrénate.
En la pagina de (Corporaciéon universitaria Comfacauca, 2021) se describe lo

siguiente:

El programa entrénate es un servicio de caracter gratuito dirigido a
estudiantes, egresados y graduados con el fin de fortalecer habilidades blandas,
competencias y actualizacion por area del conocimiento. Fue disefiada desde el
area de Egresados y Empleabilidad y Proyeccién Social y Extension de
Unicomfacauca con el &nimo de enriquecer la formacion de los Egresados no
Graduados y Graduados de la Corporacion, esto para mejorar sus condiciones de
empleabilidad y competitividad, identificar sus destrezas para impulsar el
desarrollo personal y profesional, y propiciar espacios para el intercambio de

conocimiento y experiencias entre profesionales. Con este programa se busca:

e Identificar y fortalecer habilidades blandas para impulsar el desarrollo personal y
profesional de los Unicomfacaucanos.
e Propiciar espacios para el intercambio de conocimientos y experiencias entre

profesionales.



38
e Fortalecer la red de contactos con perfil profesional para los egresados y

graduados de la Corporacion.

Esta es una estrategia que busca actualizar en conocimientos a los Graduados de
la familia Unicomfacauca y acercar a estudiantes de ultimos semestres de nuestros
programas académicos a entornos empresariales o de emprendimiento, abordando
temas de interés en sus areas de conocimiento. Asi, este curso se dio con el objetivo
de mejorar las capacidades de nuestros egresados en perfiles que demandan el
tratamiento y la transformacion de los datos para obtener informacién y conocimiento
gue ayuden a la toma de decisiones a nivel organizacional. De este modo, la
inteligencia empresarial o inteligencia de negocios, siendo una habilidad que cada dia
gana mas protagonismo a nivel empresarial, y que también tiene un alta, pero a la
vez, escasa demanda de perfiles, se ha convertido en un punto de debate entre los
profesionales de la ingenieria y empresarios que buscan mejorar su operacion

apoyada en la toma de decisiones acertadas.

Cursos:
e Curso en Creacion de Piezas Publicitarias.
e Curso en Finanzas para pequeios productores agropecuarios.
e Curso de Matemaéticas para la Universidad.
e Curso en Metodologias agiles de Coach Ontologico.
e Curso en Pre-Icfes.
Talleres:

e Taller de Ortografia y Redaccion para el entorno Laboral.
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Capitulo tercero

3. Metodologia

Aranda, (2008) afirma en su articulo, que la importancia de la metodologia en los
trabajos de investigacion para obtener un titulo de educacion superior, los estudiantes
universitarios deben producir un trabajo académico con reglas y regulaciones especificas
gue emanan de cada facultad y reflejan el espiritu de investigacion inspirado por la
institucibn a lo largo de sus estudios. Toda investigacién tiene una serie de
caracteristicas fundamentales a través de las cuales se extrae informacion para lograr
los objetivos propuestos. Si se trata de una investigacion cientifica, el método es riguroso
y técnico, esta orientado a ampliar el conocimiento cientifico y no necesariamente tiene
gue tener aplicacion practica; la investigacion solo puede ser una forma de descubrir una
cuestion. La metodologia de la investigacidbn no Unicamente puede verse como una
herramienta de conocimiento para afrontar lo desconocido, sino que puede verse como
un paradigma de investigacion real desde la construccion del proyecto de investigacion,
la investigacion en si y la presentacion de los resultados.
3.1Tipo de investigacion.

En las metodologias existen 2 clases de metodologias o también se les conoce como
rutas las cuales son: cualitativa y cuantitativa.

Teniendo en cuenta a Piza Burgos, (2019) En su articulo argumenta que, las
metodologias cualitativas En muchos casos las técnicas y herramientas utilizadas para
lograr el objetivo propuesto son los mismos, pero es importante distinguir que, aunque

existe una estrecha relacion entre ellos, tienen significados diferentes. La metodologia
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de la investigacion cualitativa requiere el reconocimiento de diferentes contextos para

poder captar las posibles perspectivas del fendmeno en estudio, y para ello no basta con
emplear un solo método, sino la articulacion de varios con sus respectivas herramientas
o instrumentos, sus ventajas y limitaciones. Depende del investigador decidir cuales se
adaptan mejor a su tema de estudio, para lo cual necesita un amplio conocimiento. La
pluralidad metodologica posibilita una vision mas global y holistica del objeto de estudio,
ya que cada método nos ofrece una perspectiva diferente.

La metodologia de investigacion cualitativa consiste en un grupo de técnicas que
utilizan una variedad de herramientas para recopilar datos y construir una teoria
informada. El investigador juega un papel fundamental en la eleccion de las técnicas a
utilizar, ya que debe evaluar las caracteristicas del escenario en el que se realiza la
investigacion, las caracteristicas de las personas y las limitaciones de tiempo y recursos
gue puedan existir. La combinacion de métodos y técnicas permite obtener una mayor
riqgueza y variedad de informacion. Sus resultados ayudan a establecer la validez. En la
medida en que los participantes de la investigacion perciban el problema como resuelto
y el investigador tenga las actitudes suficientes para recopilar toda la informacion e
interpretar sus sentimientos, aumentan la credibilidad de los resultados.

En este sentido hacia la investigacion propuesta es cualitativa, ya que se aborda
de una encuesta realizada a egresados y una entrevista a los encargados del area
educaciéon continua de la universidad Unicomfacauca, los egresados debieron llenar un
formulario el cual fue entregado a sus correos electronicos, las preguntas que se les hizo
a los egresados fueron de manera cualitativa, puesto que eran preguntas abiertas y otras

de seleccion multiple el cual se describen en opiniones de los egresados, la utilizacion
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de estas dos herramientas para partir con la investigacion propuesta concluye en por qué

esta proyecto de investigacion tiene un enfoque cualitativo en primera instancia.

Lo expuesto por Rodriguez, (2017) Indica en su articulo que La Metodologia
cuantitativa Puede definirse como un conjunto de procedimientos o reglas generales por
las que se investiga el objeto de estudio de la ciencia. Los métodos cuantitativos estudian
hechos observables, medibles y replicables donde se utilizan modelos estadisticos con
precisidon matematica y codificacion numérica. La investigacion cuantitativa destaca las
siguientes caracteristicas importantes tales como: problema, hipotesis, variables, etc.
herramientas que recopilan informacién y miden variables altamente estructuradas. La
combinacion de métodos y técnicas permite una mayor riqueza y variedad en la
informacion obtenida. Triangular los resultados, ayuda a lograr la validez. En la medida
en que los participantes de la investigacion perciban el problema a resolver y el
investigador tenga las aptitudes suficientes para recolectar toda la informacion e
interpretar sus sentimientos, contribuiran a la credibilidad de los resultados.

Teniendo en cuenta lo anterior mente mencionada la metodologia cuantitativa aplica
en este proyecto, ya que al obtener respuestas de lo que fue las entrevistas y formularios
se tuvo en cuenta que al no tener toda la informacion requerida anteriormente se obtuvo
por hacer porcentajes en valores nulos, valores no especificados y porcentajes en
respuesta y no respuestas. Para obtener valores mas exactos de manera cuantificada,
también se utilizdé la técnica de validacién cruzada (cross validation) que da como
resultado un porcentaje de fiabilidad en cuento a la ejecucion del algoritmo elegido. En

la construccion del modelo se necesita de un buen analisis estadistico basaba en los
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resultados de las pruebas que proyectaban una calidad en el modelo construido, gracias

a estos analisis estadisticos se puede tomar decisiones en el modelo construido.

Citando a Chaves Montero, (2018) Da a conocer en su libro que, Los métodos mixtos
se utilizan cada vez con mas frecuencia porque se complementan entre si y, ademas,
generan teorias, aumentan la confiabilidad, validez y comprensién de los resultados. Los
examenes mixtos se pueden realizar en paralelo o secuencialmente, segun el objetivo
del estudio. Utilizan una metodologia mixta en un estudio integrando sistematicamente
meétodos cuantitativos y cualitativos en un estudio individual para tener una visibn mas
completa del fendbmeno, ya que permiten la comparacién de frecuencias, factores y
resultados.

Los métodos de investigacion mixtos enriquecen la investigacion a partir de la
triangulacion con mayor amplitud, profundidad, variedad, riqueza interpretativa y sentido
de compresion. La Implementacion de la metodologia mixta para lograr una mayor
eficiencia investigadora. Con este método mixto se examina con mas detalle una
situacion concreta, ya que los instrumentos de ambos métodos en su cooperacion,
brindan informacién que permite comprender la realidad examinada y analizarla para su
posterior transformacién. La investigacion cuantitativa permite justificar necesidades,
descubre problemas, los relaciona y cuantifica. Por otro lado, la investigacion cualitativa
proporciona la base para el contenido examina las causas, caracteriza la operacion y
enriquece los cambios hipotéticos de solucién. Finalmente, se puede constatar que la
investigacion mixta aumenta la posibilidad de ampliar las dimensiones de la investigacion
y que la comprension del fenbmeno en estudio es mayor y mas profunda. [pag 165, 166

y 182 cap 8]
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Por esta razén en este proyecto de investigacion se desarrolla una investigacion mixta

teniendo en cuenta lo anteriormente descrito sobre los tipos de investigacion existente
basandonos en la opiniébn de autores de conocimiento y la aplicacion de estas en el

proyecto con el fin de conseguir los objetivos propuestos.

3.2Disefio de la metodologia.
En la presente investigacion se utliza la investigacion-accion, que es una
metodologia que aporta a diferentes probleméticas, sé especifica que requiera solucién
y que afecta a un determinado problema, sea una asociacién, comunidad, escuela o
empresa o servicio. “Constituye un método idoneo para emprender cambios en las
organizaciones” Roberto Hernandez Sampieri, (2020) Es usada por los investigadores
gue han identificado un problema en su centro de trabajo, en este caso en el alma mater,
y desean contribuir a investigar y mejorar o solucionar determinado problema.
En el caso especifico del desarrollo de este proyecto se enfocara en la manera
practica, que involucra consigo la metodologia ciclica de la investigacion-accion:
e |dentificacion del problema
e Observacion
e Reflexion

Ademas, se empleard como metodologia apoyo en el desarrollo de los modelos de
datos la metodologia CRIPS-DM. Que describe, un Proceso estandar de la industria para
la mineria de datos. Presenta una guia de referencia en el desarrollo de proyecto de
mineria de datos. Permite estructurar el proceso en seis fases que a continuacion se

veran desarrolladas con el objetivo de comprender en profundidad el contexto a estudiar
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y permitir tener un diagndstico acertado teniendo en cuenta el tema y el objetivo a

desarrollar. La metodologia Investigacion accion junto con la metodologia CRIP-DM:

Fase 1 - Identificacion del problema: que debe ser compartida y acordada de
manera consensuada, las preocupaciones posibles o de mayor interés a investigar por
parte del grupo que participan en la experiencia de investigacion y segun la metodologia
CRIPS-DM se utilizan técnicas para la comprension del negocio que involucran,
determinacién del contexto, determinacion de objetivos del negocio, objetivos de data
mining para una completa compresion del negocio y tener todos los requerimientos
establecidos para esta primera fase.

Fase 2 — observacion inicial: Se realiza una exploracion estado actual donde se
investiga la literatura cientifica con respecto a antecedentes, para posteriormente disefiar
un plan de accién general, analisis de los datos esto en cuanto a la investigacion, en
cuanto al proceso de data Mining en esta fase se realiza la compresion de los datos
generando informes que describen el estado y caracteristicas de los datos que se tienen
también se lleva a cabo la preparacion de los datos, donde se construye una base de
datos, estructurada segun criterios de seleccidn para adaptarlos a las técnicas de mineria
de datos.

Fase 3 — Reflexion-accién: Finalmente, se realiza un proceso de reflexion mediante
el cual se pueda hallar sentido a los procesos, los problemas, las limitaciones y las
condiciones en los que se ha manifestado toda la accion estratégica del plan ejecutado,
este plan de accién debe definir el cambio estratégico que apunte a la mejora factible a

alcanzar, expresa las circunstancias que tiene lugar al cambio planteado con el fin de



45
valorar las acciones y efectos, desde una reflexidn critica se pueda hacer una mejora

con el desarrollo ciclico de la metodologia.

Previamente a esta reflexion se desarrollan las Ultimas etapas de la metodologia de
desarrollo data mining que involucra el modelado mas apropiado para el desarrollo del
proyecto el método de evaluacidon del mismo y posteriormente su despliegue e

implantacion que genera consigo los resultados y los informes de los alcances obtenidos.

3.3Actividades y resultados relacionados en el desarrollo del proyecto.

Tabla 1. Actividades y resultados en el desarrollo del proyecto

PRODUCTO A
BJETIV ACTIVIDAD INSTRUMENT
oBJ © ¢ STRU © OBTENER
dentificacis . Estudio e
I (Tm' 'CTC'On indagacion del Deteccid
del problema problema. Ie ecgo.n y
diagnéstico del
Exploracion - Investigacion de problema a
inicial del | jiteratura  cientifica | MVESU9A"
i I
Caracterizar @ | estado actual | oo respecto a
informacion  necesaria antecedentes __
que permita la ' Objetlyos b t.del
identificacion de los i6 . negocio, —objelivos
: Compren§|on +Criterios de | de data mining y
perfiles de los | del negocio . L. :
e indagacion Y | sus respectivos
gresados. ., S _
recoleccion de datos | criterios de éxito.
segun metodologia
Realizar el plan CRISP-DM.
izar el p
Plan de proyecto.
de proyecto proy
Generar un modelo de | Comprension | . |dentificacion de Dataset gpli(ia
datos que  permita | d€ los datos calidad, estructura y | tecnicas de mineria
identificar los programas - caracteristicas segun | de datos.
L , Exploracion de .
de extension segun los metodologia CRISP-
. los datos
perfiles de egresados. DM.
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*» Técnicas de mineria | Modelo de técnica
de datos para | de data mining para

Construccion construccién de | identificar y perfilar
de Modelo data | “Dataset”. egresados  segun
mining . Técnicas de | criterios del
modelado mas | proyecto.
apropiadas para el
proyecto.
Evaluacion del
*Método de L
modelo. ., Comprobacion de
Evaluar el modelo de . evaluacion de
; Despliegue e . los resultados,
datos obtenidos para | B modelo, despliegue y desplieque
garantizar la mejora a los | IMPlantacion presentacion de PIeg y
L .| validacion del
programas de extension | del modelo resultados segun .
. modelo segun
para los egresados o metodologia CRISP- o
criterios del
prospectos. L DM.
Reflexiéon proyecto.

* Reflexiéon y accion.

3.4 Aplicacién de la metodologia CRIPS-DM aplicada para la identificacion de
perfiles de egresados y sus prospectos en la oferta académica de posgrado.
Dentro de las metodologias y técnicas utilizadas por parte de expertos en proyectos

de tratamiento inteligente de datos, segun Galan, V. (2015). CRISP-DM (Cross Industry

Standard Process for Data Mining) se describe como la metodologia mas completa y mas

utilizada para el 6ptimo desarrollo de los proyectos de inteligencia de datos, esta

metodologia esta estructurada en seis fases, como se describe en la imagen 3:

Comprension del negocio, comprension de los datos, preparacion de los datos,

modelado, evaluacién e implantacién, cada fase estd compuesta por un conjunto de

tareas y actividades. Algunas de las fases son bidireccionales, es decir que de una fase
especifica se puede volver a una fase anterior para poder revisar. Esta metodologia se

aplicara en el desarrollo del proyecto para alcanzar los objetivos propuestos gracias a su
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guia general para el desarrollo del trabajo de inteligencia de datos que se pretende

realizar dentro del proyecto.

Entendimiento Entendimiento

del Negocio de los Datos

| Preparacion de

los Datos

Implantacion

Datos Modelamiento

Ewvaluacion

Imagen 3. Ciclos del proceso CRIPS-DM.Galan, (2015). Secuencia del proceso

CRISP-DM [figura 4]

3.4.1 FASE 1 Comprension del negocio:

La comprension del negocio se divide en las siguientes cuatro tareas o subprocesos:
3.4.2 Contexto.

Actualmente, la corporacion universitaria Comfacauca cuenta con un aproximado de
cuatro mil graduados hasta el momento desde su inicio como alma mater, estos
egresados hacen parte fundamental en la mejora de los procesos de educacién para la
universidad, para esto la universidad realiza semestralmente una encuesta a los
egresados realizada a su posterior graduacion, estas encuestas han venido cambiando

su estructura a lo largo de los afios y en diferentes tablas de Excel que alojan las
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respuestas de los egresados, también se cuenta con una base de datos proporcionada

a partir el estudio hecho a través de una encuesta realizada por un externo que arroja
informacion importante sobre los egresados.

Sin embargo, no se cuenta con ningun estudio en profundidad que pueda detallar el
comportamiento de los egresados y sus prospectos para asi se puedan hacer
conclusiones, a través de la identificacion de patrones o predicciones que aporten para
la re vinculacién de los egresados, la actualizacion de la oferta académica por parte del
area de mercadeo y el fortalecimiento en conocimientos y la educacién integral de los
egresados la corporacion universitaria Comfacauca. Se desea ejecutar un
aprovechamiento de los datos que actualmente se tienen de los egresados de la
corporacion universitaria Unicomfacauca, Para esto se pretende actualizar la oferta
académica, y la capacitacion de los egresados en las necesidades y/o falencias que se
hayan identificado en diferentes temas de aprendizaje, esto a través del programa
‘entrénate”, que ofrece la corporacion para los egresados. Se cree que bajo la aplicacién
de mineria de datos se puede aprovechar los datos que se tienen de los egresados y
llegar a obtener informacion relevante, para el area de egresados, calidad, mercadeo,
bienestar institucional y empleabilidad de la universidad.

3.4.3 Objetivos del negocio.

El objetivo del negocio esta enfocado en construir un modelo de identificacion de
perfiles con una precision de un 80% o0 mas, que permita a su vez identificar los
prospectos de los egresados para asi ofrecer los programas de extension mas propicios
segun los perfiles encontrados con el fin de aplicar la estrategia para la re vinculacion de

los egresados.
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3.4.4 Criterio de éxito del negocio.

Realizar aportes para la actualizaciéon de la oferta académica en programas de
extension para los egresados, como aportes al programa entrénate en los temas de
interés para el 6ptimo desarrollo del programa, esto se realizara de una manera enfocada
gracias a la identificacion de los prospectos de cada egresado y las necesidades de uno.
De esta manera lograr la re vinculacion de los egresados y ejecutar un 6ptimo tratamiento
de los datos que se tienen de estos.

3.4.5 Valoracion de la situacion.

Bajo los aportes que se lograron obtener luego de una entrevista con la persona
encargada del area de egresados y empleabilidad, se pudo conocer que los datos de los
egresados son de vital importancia para los procesos de calidad y mejora institucional
para la corporacion, puesto que a través de estos procesos se puede llevar una
estadistica que beneficia tanto al egresado como a la corporacién universitaria.

3.4.6 Inventario de recursos.

Actualmente, se cuenta con una base de datos que consta de 4 tablas Excel que
contienen las respuestas a las encuestas por parte de los egresados desde el afio 2016
al 2021 donde hay un namero mayor a mil doscientos registros y 19 campos de interés
enfocado en los objetivos del negocio, cabe destacar que las preguntas de las encuestas
han variado al transcurrir de los afios y donde actualmente se cuenta con un formulario
actualizado que resume los campos gque puedan arrojar informacién de mayor interés.
Se contara con datos de prueba obtenidos a través del software de andlisis de datos
Power Bl de Microsoft. Para la construccion del modelo se emplea el software Weka, una

herramienta de mineria de datos ampliamente usada y aprobada a nivel internacional. El
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lenguaje de programacion Python serd utilizado para desarrollar scripts de inteligencia

de datos para lograr el alcance del proyecto.

Los recursos hardware con los cuales se dispone son los siguientes con sus

correspondientes caracteristicas:

PC1.

Marca: Hp

Modelo: HP All-in-one

Procesador: AMD A6-7310 APU with AMD Radeon R4 Graphics
Memoria RAM: 4,00 GB (3,43 GB)

Tipo de sistema: Sistema operativo de 64 bits, procesador x64

Marca: Lenovo

Modelo: Lenovo i300

Procesador: Intel Core i5

Memoria RAM: 4.00 GB procesador x64

Tipo de sistema: Ubuntu 20.04 LTE

En cuanto a la construccion de los modelos se utilizaran las siguientes

herramientas software, como librerias y entornos que se ven involucrados en la

construccion y ejecucion de los modelos.

- Libreria pandas para python.
- Libreria numpy para pyhthon.

- Weka.
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- Anaconda entorno.

- Jupyter notebook.

3.4.7 Riesgos y contingencias

Si bien se cuenta con una base de datos amplia que esta conformada por 4 tablas
de Excel con las respuestas de los egresados a los diferentes formularios que se han
realizado desde el afio 2016 al 2021, esta informacion no esta siendo tratada, para esto
es necesario construir un conjunto de datos, para obtener la informacion que se requiere
con el fin de alcanzar los objetivos. Se espera obtener un modelo de datos basado en
inteligencia de datos con un 80% o0 mas de precision que permita la identificacion de

perfiles y los prospectos de estos.

Tabla 2. Tabla de riesgos y contingencias.

Riesgo Descripcién Contingencias

Mal entendimiento | Si se realiza un mal | Ejecutar entrevistas con expertos en
de los datos entendimiento de los datos | el entendimiento de los datos y las
esto puede causar problemas | necesidades que estos involucran.

y retrasos dentro del
desarrollo del proyecto, como
también se podria obtener
resultados incoherentes con
los objetivos y alcance del

proyecto.
Optima Seleccién | Si bien se cuenta con bases | Para esto se ejecuté una
de datos de datos similares | investigacibn en primer lugar de

correspondientes a los | comparar y filtrar los campos
formularios de satisfaccion | similares en las dichas bases de
realizados a los egresados | datos.

desde el afio 2016 al afio
2021, los campos no son | En segundo punto, se realizé un
similares dado que, cada base | segundo filtro correspondiente a los
de datos cuenta con un | intereses y objetivos de negocio del
numero, correspondiente a los | proyecto, dejando asi solo los
campos que aportan al proyecto.
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campos de las bases de

datos.

Limpieza y calidad
de datos

Similar al problema anterior, si
bien se cuenta con bases de
datos similares
correspondientes a los
formularios de satisfaccion
efectuados a los egresados
desde el afio 2016 al afo
2021, los campos no son
similares dado que, cada base
de datos cuenta con un
formato, y categorizacion
diferente.

Para esto se realizd un proceso de
categorizacion para cada campo
escogido en el anterior problema
descrito.

Fallo en recursos
computacionales

La falla de los equipos de
cdmputo donde se desarrolle
el modelo y la construccion del

Se tendrdn dos copias de la
construccién del modelo como de la
base de datos a tratar, una alojada en

Dataset, podria ocasionar | la nubey la segunda en un dispositivo

retrasos y problemas de | de almacenamiento portatil.

calidad de los datos.
La técnica|Escoger wuna técnica de|Realizar diferentes variantes dentro
metaheuristica no |inteligencia de datos que no|del desarrollo del modelo para la
es la adecuada arroje los resultados | construccion de una técnica hibrida y

esperados puede causar el
incumplimiento de los objetivos
de mineria de datos.

gue esté alineada con los parametros
correspondientes al alcance de los
objetivos.

La cantidad de
datos no sean
suficientes

Si luego de hacer la seleccién
de los datos la cantidad de
datos no es suficiente para
realizar una mineria de datos,
puede causar retrasos en el
proyecto y unos resultados no
exactos para el alcance de los
objetivos.

Se tendran en cuenta técnicas de
simulacién de datos en el tema de
construccion de Dataset para él
Optimo desarrollo del modelo y su
despliegue.

3.4.8 Costos y beneficios

Como aportes del proyecto se podra actualizar la oferta académica para posgrados
y ofrecerle de una manera enfocada a los prospectos de los egresados, que permitira la
re vinculacion de los egresados y Optimo aprovechamiento de métodos de mercadeo.

Los costos de este proyecto se pueden ver en la tabla 2.



Tabla 3. Tabla de recursos

Recursos
Tablal/justificacién Asesores Estudiantes Total
Personal 4’320.000 2'725200 7°045.200
Equipo 0 600.000 600.000
Software: java, | O 0 0
Python, Linux, open
office, Anaconda.
Viajes y salidas de | O 0 0
campo
Bibliografia 150.000 150.000
Materiales 0 350.000 350.000
Servicios técnicos 0 450.000 450.000
Publicaciones 0 0 0
Administracion 0 0 0
Comunicaciones 750.000 1’800.000 2'550.000
Otros 0 0 0
TOTAL 5070.000 6°075.200 11'145.200

53

3.4.9 Objetivo de la mineria de datos
Se pretende generar un modelo que recibira como entrada un conjunto de datos, que
corresponde a respuestas especificas de los egresados previamente escogidas bajo los

objetivos del negocio, a formularios de satisfaccidn realizados desde el afio 2016 a 2021.
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e Se pretende identificar los perfiles de los egresados con una exactitud de un 80% o

mas de confiabilidad.

e Recomendar segun el perfil del egresado previamente identificado, el programa de
formacion pos gradual o complementario mas idéneo a cursar, por parte de un
egresado.

3.4.10 Criterios de éxito de mineria de datos.

La técnica implementada en el modelo debe identificar los perfiles de los egresados,
basandose en los criterios de medicion, para esto se utilizaran medidas de evaluacion
como, la validacion cruzada.

3.4.11 Generacién de un plan de proyecto.

A continuacion se presenta el plan de proyecto basado en la metodologia CRISP-
DM aplicada al proyecto inteligencia de datos, para dar cumplimiento a sus objetivos,
gue gracias a su confiabilidad entre los expertos de la materia y pensando en la
consecucién del alcance del proyecto es la metodologia mas éptima. La descripcion de
sus fases de manera breve son las siguientes:

Fase |. Comprensién del negocio: Esta fase contiene la comprension de los objetivos
y requisitos del proyecto desde una perspectiva del negocio, es muy importante convertir
este conocimiento adquirido del negocio en un problema de inteligencia de datos para la
consecuciéon de un plan preliminar que tenga como objetivo el alcance de los objetivos
del negocio.

Fase Il. Comprension de los datos: Esta fase comprende la recopilacion inicial de los
datos con el fin de conocerlos y familiarizarse con ellos, se identifica su calidad y se

identifican las relaciones mas evidentes para establecer la primera hipotesis.
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Fase lll. Preparacion de los datos: En esta fase se procede a la preparacion de los

datos para adaptarlos a las técnicas de inteligencia de datos que se van a emplear en la
siguiente fase, para esto se realizan tareas de seleccion de datos, limpieza de datos,
generacion de variables adicionales, integracion de datos. La fase del modelado esta
muy relacionada con la preparacion de los datos, ya que segun la técnica elegida los
datos deben ser procesados de una determinada manera.

Fase IV. Modelado: En esta fase se seleccionan las técnicas de modelado mas
apropiadas para el proyecto esto siguiendo unos criterios necesarios que den como
resultado un modelo 6ptimo.

Comprender: se comprende el reto que alla establecido, todos los miembros
realizan aportes acerca de la solucion del problema, con la finalidad de estar alineados
a partir de la misma base de conocimientos.

Fase V. Evaluacion: En esta fase se evalia el modelo teniendo en cuenta el
cumplimiento de los criterios de éxito del problema, se verifica el porcentaje de fiabilidad,
y se revisan el proceso para corregir de ser necesario un paso anterior, en esta fase se
involucran diferentes herramientas para la interpretacion de los resultados.

Fase VI. Despliegue o implementacion: En esta fase se transforma el conocimiento
obtenido en acciones dentro del proceso del negocio, el analista podra recomendar

acciones basadas en la observacién del modelo y sus resultados.



Tabla 4. Cronograma de ejecucion de las fases descritas.
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METODOLOGIA CRIPS-DM

FECHAS DIVIDIDA EN MESES

abr | may | juni | juli

il (0] (o] (0] agost

7

o

septiembr
e

octubr
e

noviembr
e

Comprensién del Negocio

- Determinar
negocio

- Evaluacion de la situacion

- Determinar los objetivos de
DM

- Realizar plan de proyecto

objetivos del

Comprension de los datos

- Recolectar los datos iniciales
- Descripcion de los datos
- Exploracion de los datos
-Verificar la calidad de
datos

los

Preparacion de los datos

- Seleccionar los datos
- Limpiar los datos

- Construir los datos

- Integrar los datos

- Formateo de los datos

Modelado

- Escoger la técnica de
modelado

- Generar el plan de prueba

- Construir el modelo

- Evaluar el modelo

Evaluacion

- Evaluar los resultados

- Prueba y validacion del
modelo

- Revisar el proceso

Despliegue

- Informe final

- Andlisis y resultados.
- Obtencion del modelo
-Conclusion

-Trabajos futuros

-1
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3.5FASE 2 Comprension de los datos:

3.5.1 Recolectar datos iniciales.

Los datos proporcionados para el problema son compartidos por parte del
departamento de empleabilidad y egresados de la corporacion universitaria Comfacauca,
estos datos vienen de 4 tablas de Excel que contienen las respuestas de los egresados
a los formularios de evaluacion y satisfaccion obtenidos desde el afio 2016 a 2021. A
continuacion se describe el conjunto de datos adquiridos y el método para obtenerlos en
la tabla 5.

Tabla 5. Conjunto de datos adquiridos

Nombre tablas Numero de | Nimero de | Método para obtener
registros campos los datos

Encuesta egresados | 981 182 Formulario  encuesta

2016-2017 egresados generada, y
realizada los afios
2016-2017

Encuesta egresados | 524 67 Formulario  encuesta

2018 egresados generada, y
realizada el afio 2018

Encuesta egresados | 1192 49 Formulario  encuesta

2019-2020 egresados generada y
realizada los afos
2019-2020

Encuesta egresados | 1402 48 Formulario  encuesta

2021 egresados generada y
realizada 2019-2020-
2021

Proyecto evaluacion de | 389 368 Seguimiento a

impacto en formacion de egresados de la

pregrado en los corporacion

egresados de la universitaria

Corporacion Comfacauca, para los

universitaria graduados desde el afio

Comfacauca, cohortes 2014-2018

2014 a 2018.
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3.5.2 Especificar los criterios de seleccion.

Los criterios de seleccion estan basados en los objetivos de negocio del proyecto
gue a su vez se basan en dos aspectos importantes para su eleccién, el primero, la
entrevista realizada con el personal encargado de los egresados y empleabilidad de la
corporacion universitaria Comfacauca. El segundo basado en la investigacion realizada
a las bases de datos existentes, los problemas identificados y las posibles soluciones
encontradas para la construccion de un modelo que cumpla con los objetivos de mineria
de datos. También es valioso destacar que estos atributos fueron seleccionados para
cumplir los objetivos del proyecto en la medida que cumplian con las caracteristicas
suficientes para que proporcionen informacion importante a través de los datos.

e La Imagen 4. evidencia el primer paso escogiendo todos los atributos o campos

involucrados en las tablas de Excel correspondientes a las encuestas realizadas

semestralmente desde el afio 2016 al 2021.
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1 |temporal Completos Ciudadania n: o o] residencia residencia fijo Celular o
Nombres
Marca ¥ Nivel de Direccion | Departam Teléfono
temporal Apellidos | Cédula |Programa | Municipio |Formacion de ento de Pais de Cel
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s
2
12.5elecci  13.Me
one el ne qu
11.4Enqué programa Cursc
2 Direccio municipio de . D‘IDIEI.I'
. ~ . donde formacion  Semir
1.Nombre 2.Numero ) nde 5.Direccio 10.;De cual opera complement Taller
¥ de 3.Ndmero  correo nde programa  Unicomfaca aria que profe
Marca apellidos Identificac telefonico electronic residencia académico uca haya ha
3 |[temporal completos ién de celular o yCiudad 7.Género  egresd? estudia? realizado:  realiz
one el ne qu
11.;Engué programa Cursc
2 Direccio municipio de . DIDIEI.I'
. ~ . donde formacion  Semir
1.Nombre 2.Numero ) nde 5.Direccid 10.;De cusl opera complement Taller
¥ de 3.Numeroc  correo nde programa  Unicomfaca aria que profe
Marca apellidos  Identificac telefonico electronic residencia académico uca haya ha
4 |temporal completos ign de celular o yCiudad 7.Género  egresd? estudid? realizado:  realiz

Imagen 4. Seleccion de campos
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e En segundo paso se escogieron los campos de interés para poder identificar

caracteristicas importantes para el andlisis de los perfiles. Dejando asi, por un

lado, los campos que no son necesarios e impertinentes para lograr los objetivos

del negocio como se muestra en la Imagen 5.
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Datos del 1.
Direccion de programa Cursado Fecha de dol
residencia [Nivel] Programa grado Ing
. 1. Tomando
Tomando |referencia el
referencia | siguiente |1.
el listado, €
siguiente | indique el | in
listado, | impactode |
Direccién de _indique el sus
2 e impacto de|competencia
sus s adquiridas
competenc enla
ias corporacion
adquiridas | Universitaria
en la Comfacauca
corporacio |[Comunicars
n e oralmente |
13.
12 Mgncione 14.
10. iDe 11. ;En Seleccioneel 9JUECUrsO. Seleccione
5 cual qué municipio = programa de SELITLE PETILETE 1
. Direccion de '7. programa  donde opera = e . prograrr'qde
residencia y Genero Fa— . . Seminario formacion M
- academico Unicomfacauc complementaria
Ciudad egresé? a estudio? que haya oTal_Ier posgradual
s profesional que haya
ha realizado:
realizado:

Imagen 5. Filtrado de campos

e Por ultimo se filtr6é los campos anteriormente escogidos en una tabla nueva tabla

de Excel para asi dejar de lado los atributos y campos impertinentes que no

aportan a la realizacion del proyecto como se muestra en la imagen 6.
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i . ¢Desde el momento del primer grado ¢ Cuantos meses ha estad
P 123) direccion de residencia(123) ¢En queé temas de actualizacion de Educacién Superior, cudles buscando trabajo desde el mor
rograma(1,2,3) - . ! le gustaria capacitarse?(1,2,3) actividades de formacidn ha en que se gradud de
realizado? (1.3) pregrado?(1,2,3)
1. Tomando referencia el siguiente q 9
1. Tomando refs ia el sigui 1. Tomando ref ia el sigui 1. Tomando ref ia el sigui listado, indique el imp de sus 1.' Tumar'_ldo_referer!cm el sigL
: . e . " M . " .y . : oz listado, indique el impacto di
listado, indique el impacto de sus | listado, indique el impacto de sus | listado, que el imp de sus P adquiridas en la e Fun = e
competencias adquiridas en la competencias adquiridas en la competencias adquiridas en la corporacion Universitaria oope racion Ur?i\rersitari
corporacion Universitaria corporacion Universitaria corporacion Universitaria Comfacauca [ldentificar y utilizar C rp? A ! :
Comfacauca [Exponer las ideas Comfacauca [Comunicarse Comfacauca [Persuadir y simbolos para comunicarse dif om acalilcabg_ceptar =
por medios escritos] oralmente con claridad] convencer a sus interlocutores] (Lenguaje iconico, lenguaje no flerencias y trabajar en comn
verbal, etc]] multicultural]

Imagen 6. Filtrado de campos

3.5.3 Descripcion y exploracion de los datos.

En este informe en el primer punto se obtiene a tener muy en cuenta que las 4 bases
de datos ( encuestas graduados - 2016 y 2017, encuestas graduados 2018, encuesta
graduados 2019 y 2020, encuesta 2021.) que brindé la universidad de Unicomfacauca
todas son encuestas dirigidas para los egresados, como tal esta es la relacion mas
grande que hay, por otra parte, se tienen preguntas, hay preguntas las cuales se
asemejan o son de igual pregunta esas son las relaciones que hay en estas 4 bases de
datos. El volumen de estos datos es de 1401 encuestados y las preguntas son 47 en
total, pero en realidad las preguntas que interesan y son de utilidad son 16 preguntas.
Las preguntas tienen una complejidad y es que tienen datos vacios (sin responder), ya

gue algunos egresados no las han respondido.



Tabla 6. Andlisis de volumen de datos.

Nombre de los Campos Numero de|Numero de no
registros respuestas

Programa 4100 638

¢En qué temas de actualizacion le gustaria [ 4100 1806

capacitarse?

¢,Desde el momento del primer grado de Educacion | 981 2

Superior, cudles actividades de formacién ha

realizado?

¢En el futuro, le gustaria cursar otros estudios en la | 981 2

Corporacion?

¢ Principalmente, qué otros estudios le gustaria cursar | 1506 2

en la Corporacién?

Seleccione el programa de formacién complementaria | 2594 24

gue haya realizado:

¢ Qué ha pensado hacer en los préximos 10 afios? | 981 2

(multiple respuesta)

Mencione qué Curso, Diplomado, Seminario o Taller | 2594 1026

profesional ha realizado:

Seleccione por favor el programa de formacién post | 2594 80

gradual que haya realizado

Mencione qué Especializacion, Maestria o Doctorado | 2594 1149

ha realizado

Nombre la Universidad donde realizé dicho posgrado | 2594 2008

mencionado anteriormente:

¢ Qué aspectos cree usted que debe mejorar | 2594 20

Unicomfacauca para la formacion de los proximos

profesionales?

¢ En qué aspectos podria fortalecerse el programa que | 981 2

usted estudio?
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Tabla 7. Comprensién y comprobacién de los atributos.

Nombre de los Campos

Descripcién de los campos

Categorizacion.

Programa

Es el indicativo que referencia de
qué programa académico egreso y
cudl seria su rama en un posgrado.

Cadena

¢En qué temas de actualizacion
le gustaria capacitarse?

Permite identificar en qué temas
esta interesado el egresado.

Cadena

¢,Desde el momento del primer
grado de Educaciéon Superior,
cuales actividades de formacién
ha realizado?

Saber si los egresados siguieron sus
estudios de posgrado o Ssi
terminaron la carrera y ya dejaron
su proceso de formacion.

Cadena

¢En el futuro, le gustaria cursar
otros estudios en la
Corporacion?

Saber si la universidad tiene buena
oferta académica o si son del gusto
de los egresados.

Cadena

¢Principalmente, qué  otros
estudios le gustaria cursar en la
Corporacion?

Saber qué gustos tienen los
egresados en cuanto a su posgrado.

Cadena

Seleccione el programa de
formacion complementaria que
haya realizado:

Saber que opciones tienen los
egresados y por ende saber qué
brindarle en la oferta académica

cadena

¢,Qué ha pensado hacer en los
proximos 10 afios? ( multiple
respuesta)

Tener en cuenta la opinién del
egresado y saber si quiere ser un
posgrado y por ende brindar un
posgrado de su agrado.

Cadena

Mencione qué Curso,
Diplomado, Seminario o Taller
profesional ha realizado:

Saber que opciones tienen los
egresados y por ende saber qué
brindarle en la oferta académica

cadena

Seleccione por favor el programa
de formacion pos gradual que
haya realizado

Saber si el egresado ha realizado un
posgrado y saber si se le puede
brindar uno.

Cadena

Mencione qué Especializacion,
Maestria o Doctorado ha
realizado

Saber si el egresado ha realizado un
posgrado y saber si se le puede
brindar uno.

Cadena
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Nombre la Universidad donde
realizd dicho posgrado
mencionado anteriormente:

Saber el por qué lo hizo alla y por
ende mirar los precios y ofertas que
se brinda en dicha universidad

cadena

¢Qué aspectos cree usted que
debe mejorar Unicomfacauca
para la formacion de los
proximos profesionales?

Saber qué expectativas tienen los
egresados con la universidad y por
ende saber su opinién y tener en
cuenta falencias y su oferta
académica

cadena

(En qué aspectos podria
fortalecerse el programa que
usted estudi6?

Mejorar la formacién en cuanto a su
educacién proyectandose a lo que
en realidad le gusta al estudiante y

Cadena
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al egresado.

3.5.4 Entrevista a experto de dominio
Entrevista 1. Entrevista realizada a gestor encargado de los egresados y la oficina de
empleabilidad 2019-2020.

En la entrevista que se le realiz6 al gestor de egresados, que es el encargado de la
oficina de posgrados de la universidad de Unicomfacauca, cuenta que la comunicacion
con los egresados es muy poca, puesto que muchos de los egresados o no utilizan el
namero de celular que dejaron 0 no abren el correo electrénico estudiantil, por otro lado,
cuenta que estas encuestas que se le realizan a los egresados la deben tener en cuenta
porque los pares académicos estan al pendiente de esas encuesta porque les interesa
saber si el egresado se encuentra laborando una vez graduados o si el trabajo en el que
esta ejerce su profesion; para que los egresados tenga una re vinculacién con la
universidad, la universidad hace unas encuestas y los que respondan las encuestas
entran a sorteos de premios tales como: viajes, celulares, etc.

En el tema de pares académicos cuenta el gestor de egresados que estos tienden

a profundizar mas en los egresados, puesto que como dije anteriormente el tema laboral
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y hacen preguntas como: ¢cuantos estan egresados estan trabajando? ¢Cuantos

egresados estan desempleados?

Por otra parte, cuenta que lo mas importante para la oficina de egresados es el tema
laboral y en qué otros temas les gustaria capacitarse. La universidad tiene convenio con
la oficina de empleo y ahi es donde los egresados obtienen la oportunidad de aplicar su
hoja de vida. Ademas, socializa un programa que llamado “entrénate” que esta enfocado
en ayudar a los egresados en las falencias que tienen en cuanto se desempefian en su
labor.

En un resumen en la universidad lo mas considerable es saber en qué esta
elaborando el egresado en qué campo se desempefia y en como la universidad por
medio las encuestas puede ayudar a los egresados en el ambito laboral, por otro lado,
también les interesa mucho los temas de posgrados (diplomado, curso, especializacion,
maestria) porque esto les ayuda a los programas de la universidad abrir esos cursos en
la universidad.

3.5.5 Informe de calidad de datos.

Los datos obtenidos en cada campo (en este caso preguntas de las encuestas), en
Su mayoria son satisfactorias, esto quiere decir que existe una respuesta. Hay que
mencionar que de igual manera sus respuestas son coherentes con las preguntas
realizadas en los campos, pero también existen errores, algunos de caligrafia como de
ortografia. También existen algunos valores omitidos en las respuestas de los campos,
sobre todo en las ultimas preguntas efectuadas en las encuestas. Asimismo existen una
cantidad minima de respuestas incoherentes a las preguntas representadas no con la

misma taxonomia. A continuacién se presenta el proceso para identificar los campos
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omitidos y los campos en blanco. Se identificaron los campos omitidos o campos en

blanco con color azul claro, como se muestra en la siguiente imagen.

W[~ (e W N = o (PN O e W R

[ J =1

3

B | c 1] | E | F
10,406 cubl programa acadérico programs 6o fomacén 12 4encone aué Curso, Dipomado, L SEEERIG R B ®! 15 tencineque
z _ Seminario o Taller profesional ha E=specializacion, Maesiria o
egreso? complementaria que reakzado: posgradual que haya e e
haya realizado: realizado:
Ingenieria de Sistemas Ninguna Ninguna
Comunicacion Social y Periodismo Ninguna Ninguna
Contaduria Plblica Ninguna Ninguna
Contaduria Piblica Diplomado Diplemado en niif Ninguna
Tecnologia en Gestion Gastronomi Diplomado Diquaao en parrilla 0 rmrida}.e Ninguna No‘
Ninguna dates Especializacion datos
Ingenieria de Sistemas. Ninguna Ninguna
Comunicacidn Social y Periodismo Diplomado comunicacién organizacional Ninguna
Contaduria Pliblica Ninguna Ninguna
Ingenieria de Sistemas Ninguna : Ninguna
Ingenieria Industrial Curso de gestién de calidad NTC IS0 9001 e hice Ninguna
Tecnologia en Comunicacion Sociz Diplomado Diplomado en televidencia criica Ninguna
Comunicacion Social y Periodismo Diplomade Marketing Digital Ninguna
Comunicacion Social y Periodismo Diplomade Gestion Estratégica de la Comunicacion | Ninguna
Ingenieria Industrial Ninguna Ninguna
Contaduria Plblica Curza Adminigtracidn de recursos humanos Ninguna
Ingenieria industrial Diplomado Lean sbe sigma Ninguna
Ingenieria industrial Ninguna Ninguna
Comunicaciin Social y Periodismo Diplomado Revelado y retoque de fotografia Ninguna
Ingenieria Industrial Diplomade Lean six sigma ) Ninguna Ninguna
Ingenieria de Sistemas Diplomado Windows y Linux Ninguna
Ingenieria de Sistemas Ninguna Ninguna
Comunicacion Social y Periodismo Ninguna Ninguna
Diplomado de parrilla y maridaje Ninguna Ninguna

R

Imagen 7. Deteccién campos vacios

17..Esté trabajando
actuaimente?

o Lista de los resultados de la verificacion de calidad de datos; si existen problemas de

calidad, liste las posibles soluciones. Las soluciones a los problemas de calidad de

datos generalmente dependen tanto del conocimiento de los datos y como del

negocio.
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Evidencia

Problemas
calidad

de

Posibles soluciones

13.Mencione gqué Curso, Diplomado,
Seminaric o Taller profesional ha
realizado:

Diplomado en niif
Diqlumﬂdu en parrilla ¥ I'I'Iﬂridﬂj;&
datos

comunicacion organizacional

Registros omitidos

0 en blanco.

Teniendo en cuenta la
pregunta del campo
correspondiente, se
deduce que los campos
en blanco corresponden
a la no realizacion de
educacion
complementaria
realizada, para lo cual se
pondra el valor de

‘ninguna”’. De igual
manera se sustituira
para las preguntas

similares que no tengan
respuesta alguna.

Incoherencia en las

Para las respuestas o

respuestas. campos donde la
21.;En cual empreza labord por Gttima respuesta sea
vez? incoherente, se
reemplazaran como
campos en blanco o
o nulos.
Corporacion Universitaria Comfacauca
Aserhi SAS esp
Hotel camino real
GITCAN
Problemas de | Para las respuestas que
ortografia y | contengan faltas de
20.Seleccione el drea de caligrafia en las | ortografia y caligrafia, se
desempefio en la cual ha laborado respuestas. corregiran estos errores

lns (timos meses:

Tecnologia

WMedios de Comunicacion
Construccion

Otro

Hoteles v resl.taura ntes
automotores, motocicletas, efectos
Educacion

y se hara una
clasificacion de las
respuestas en general
para la proxima
construccion de una
Dataset.
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: ° Gran cantidad de | Para las preguntas en
1o 0 e temas 6o campos vacios las cuales existe una
18.:En que cargo se desempefia? 2;::!;::;2; le gustaria gran Cantldad de CampOS

vacios u omitidos se
determinara la viabilidad
de tener en cuenta estos
campos y en el caso de
ser Utiles, se establecera
una respuesta, teniendo
en cuenta sus
respuestas en los
formularios de los
anteriores afos.

Respuestas  que | Se deberéa clasificar las

20.Seleccione &l area de causan ruido en el | respuestas que no

SEEECIETI ST DG I oI andlisis de datos. aporten un sentido a los

los Uttimos meses: datos en este caso
“otros”.

Tecnologia

Medios de Comunicaciin
Construccidon

Otro

Hoteles y resl.taurﬂ ntes
automotores, motocicletas, efectos
Educacion

Otro

Respuestas con | Para este tipo dee

Proyectos de lvestigacion, Intemacionalizacion y Emprendimienta . i
gran cantidad de | respuesta se clasificaron

Internacionalizacion inviuyendo egresados, mejor y mas 0rgaNZadD 1o vio por una opinién
banco de ofertas laborales, inclusion de egresados en “contratos” y establecida para tener
proyectos propios, fortalecimiento del emprendimignto. Ampliar una coherencia en los

datos obtenidos.

infraestructura.

3.6 FASE 3 Preparacion de los datos:
3.6.1 Seleccion de los datos.

Inicialmente, se tenia un conjunto de datos el cual contenia todas las variables de
las tablas que nos fueron brindadas por el area de egresados de la Universidad
Unicomfacauca. Se selecciona un subconjunto de datos considerando la calidad que

tienen los datos, el volumen o los tipos de datos que estan relacionados con las técnicas
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de mineria de datos, estos datos fueron seleccionados por criterios previamente

definidos que se enfocan en la informacion académica de los egresados el cual dara las
respuestas necesarias para cumplir con los objetivos.

En este conjunto de datos se tuvo en cuenta primero que todo el tipo de variables
(preguntas) que se tenian y qué relacion se obtenian de ellas, después de una larga
observacion en la cual con la ayuda de los objetivos se iban a escoger unas variables las
cuales iban tomando forma a lo que se queria llegar.

En la siguiente imagen se puede detallar unos colores los cuales ayudaron a la
identificacion de que variables estaban presentes en las tablas, el color amarillo
significaba que esa variable estaba presente en las tres tablas, el color azul significaba
gue estaba presente esa variable en las 2 primeras tablas y el color verde, significaba

gue estaba presente en la segunda y tercera tabla.

Direccién de  |Ciudad de
residencia residencia

Secs e Nivel de Formacion | Direccion de
Programa Municipio 0 e Hancin

10 ¢De cual 12 Seleccione el

5 Direccion de rograma 1 ZENQUCTIINCIDIO rograma de formacion
2 ! ) 7 Género pogiety donde opera Unicomfacauca prog 2
residencia y Ciudad académico estudio? complementaria que haya

egresd? realizado:

Imagen 8. Relacién de variables en las diferentes tablas.

Con este proceso se logra identificar las relaciones entre las tablas y la cantidad de

registros que se podian ir obteniendo.
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¢ Desde el momento del primer grado

N . : ¢En qué temas de actualizacion le de Educacion Superior, cuales
Programa(1.2.3) direccion de residencia(123) gustaria capacitarse?(1,2,3) actividades de formacién ha realizado?
(1,3)

Imagen 9. Ejemplo de las relaciones entre las variables en las tablas.

Asi de esta manera se identifica una relacion y por ende se tenia una mejor vision
de los objetivos y de como se podia ir llegando a ellos. Teniendo en cuenta los pasos
anteriores se hicieron una integracion de las tablas con las variables que eran de
importancia y las cuales se asemejan a los objetivos del proyecto, asi mismo se hizo un
conjunto de datos con las variables y registros de todas las tablas que se tenian. A si

como se muestra en la siguiente imagen.

¢ Desde el g .
:nomen(o del tEn el 2Principatm Mericlone Seleccione
< futuro, le ente, qué Seleccione el |qué Curso, Mencione
ooy primer grado Y 3 por favor el %
¢Qué ha pensado 2z gustaria otros programa de |Diplomado, qué
de Educacion A g Py Pt AT GEN programa de SO
Cedula |programa hacer en los Superior cursar otros le io (o rmacion Especializac
prog proximos 10 curles y estudios en |gustaria complementa |o Taller saradus) 6n, Maestria
anos? s la cursar en la [ria que haya |profesional poeg o Doctorado
actividadea de Corporacién |Corporacion | realizado ha que hava ha realizado
formacién ha | s P . realizado
. ? realizado
realizado?
Tecnologia en
Magquinana e Insciar una nueva camera
Instrumentacid |universitaria, Trabajar en
4517757 | n Industnal Colombia Dplomados Sime gustaria | Diplomados
Estudiar un posgrado en
Colombia. Trabajar en
Ingenieriade | Colombia, Crear una
105173316 Sistemas empresa Especialzacion Sime gustaria | Maestria
Estudiar un posgrado
fuera de Colombxa, Seminancs/Cursos,
Tecnologia en | Trabajar en Colomiea Universitarios.
105169354 Agroambiental | Crear una empresa Especiaizacion Sime gustaria | Diplomados
Iniciar una nueva camrera
universitania, Estudiar un
Ingenieria de | posgrado en
105171479 Sistemas Unicomfacauca Tecnoibgeos Sime gustaria | Universftario

Imagen 10. Integracion de tablas.

En esta integracién de tablas los espacios en blanco son porque los registros son de
las bases de datos de las cohortes (2019-2020) y (2021). Aqui ya se sabia el enfoque y

los campos que habia cierta informacién que era importante para él proyecto. De esta
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maneray con los expertos en el tema ya se podian ir mirando variable por variable cuales

son las mas propicias para un buen Dataset.

En la siguiente imagen se va a detallar la integracion de unas variables las cuales se
unificaron solo en una variable, puesto que las respuestas y la pregunta se podian
homologar y quedar solo una variable. Como se puede observar en laimagen los campos

gue tienen el mismo color son los que se integraron.

éEnel ¢ Principal
¢Desde el Seleccione futuro, le mente, qué Mencione Mencione
momento del por favor el gustaria otros qué Curso, qué
primer grado de programa cursar estudios le Diplomado, Especializa
Educacion Seleccione el de otros gustaria Seminario cion,
Superior cuales programa de formacion estudios cursar en Mencione qué Curso, o Taller Maestria o
actividades de formacion posgradual en la la Diplomado, Seminari profesional Doctorado
formacion ha complementaria que haya Corporacio Corporacio o Taller profesional ha ha ha
realizado? = |que haya realizado = lizad = |n? =1n? - |realizado = |realizado = |realizado =
Di d null null Si me gustaria D null null null
Especializacion null null Si me gustaria Maestria null null null
Universitarios null null 2i me gustaria D null null null
Tecnolégicos null null Si me gustaria Universitario null null null

Imagen 11. Integracion de variables.

En la siguiente imagen se va a observar como quedd en el conjunto de datos como
se va reduciendo el nimero de variables para el conjunto de datos final. Las variables

con color son los campos que se integraron y quedaron de esa manera



¢Que _ i nombre la
cenel ¢principal e
ha universida
¢ Que ha ¢ Que ha nsa - futiro le mante que d donde
;ensado ;ensado f;: programa de que gustaria otos realizo
hacer o Baceren hacor formacion formacion cursar estudios le dicho
cedula = |programa % llos lios Tlehice T posgradual o = |complementa = |otros = |gustaria = it
roximos roximos roxi Eomplemanta lao estudics cursaon :\esr?cionad
70 afios? 70 aR0s? :105 rio que ha posgradual enla la 5
10 realizado realizo corporaci corporacio anterioné
Y on? n?
anos? nte
estudiar un
1061733163 |ingenieria de sistemas posgrado en o cmoress | ESpecializacion null si me gustaria maestria nuil
estudiar un
trabajar en crear und
1061693544 | tecnologia agroambiental :ﬁ:“:: fuerade [ oo s ompresa especializacion null si me gustaria diplomados null
INICIAr una nueva estudiar un
1061714795 |ingenienia de sistemas carrera posgrado en null tecnologicos null si me gustaria universitario null
universitaria unicomfacauca
estudiar un
estudiar un
1061738030 CO:I:(;IS(:;SOn social y posgrado fuera de :;m:" m:c:": maestria null si me gustana diplomados null
pe colombia &
11 1 ial estudiar un
1061708094 Comumcacion Soaaty posgrado fuera de | null null diplomados null si me gustaria especializacion null

periodismo

colombia

Imagen 12. Integracion final de variables.
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Después de este proceso se consultoé con los expertos en el tema en el cual se volvid

hacer una revision de las variables que se tienen y se llegé a la conclusién que los

campos “¢Qué ha pensado hacer en los proximos 10 afios?”, “¢en el futuro le gustaria

cursar otros estudios en la corporacion?”, “nombre de la universidad donde realizé dicho

posgrado mencionado anteriormente”, “;Qué aspectos cree usted que debe mejorar

Unicomfacauca para la formacion de proximos profesionales?” y “¢En qué aspectos

podria fortalecerse el programa que usted estudié?” no eran de suma importancia en

consecuente con los objetivos del proyecto y la informacion que estas variables

brindaban no estaban acorde a lo planteado en el proyecto. Basado en la opinion de los

expertos se determind que el Dataset quedaria de esta estructura.

Resultada categorizacion.



seleccione el
rograma de mencione que ;principalmente
progran ne q ¢princip - ien que temas de
_ __|formacion formacion que otros estudios .
cedula = |programa = = . = . = | actualizacion le
posgradual o complementaria o le gustaria cursar . . 2
. E s gustaria capacitarse?
complementario posgradual realizo en la corporacion?
que ha realizado
1061733163 | ingenieria de sistemas especializacion null masstria sequriada informatica
1061693544 tecnologia agroambiental especializacion null diplomados sequridad y salud en el rabajo
1061714795 | ingenieria de sistemas tecnologicos null universitario prayectos
1081738030 | COMUNicacion social y maestria null diplomados lectoescritura
periodismo
_ comunicacion sacial y ) o comunicacion organizacional
1061703094 periodismo diplomados null especializacion marketing digital
1061706978 | contaduria publica diplomados null especializacion finanzas
1061729452 | ingenieria de sistemas especializacion null especializacion base de datos
10297490 tecnologla en electricidad null null especializacion energias renovables
comunicacion social y
1061746940 | periodismo null null diplomados en el buen uso de la tecnologia

Cuando se pretendia subir este Dataset para asi aplicar los diferentes algoritmos, la
variable “Cédula” se determind que no era de importancia porque su campo no brinda

una buena informacion para el proyecto, puesto que es muy irrelevante y se obtuvo que

Imagen 13. Conjunto de datos.

lo mejor era quitarla del Dataset final.

A partir del campo “mencione qué formacién complementaria o posgradual realizé”
gue se eligi6 como clase principal, se tomo la decision de reducir el nUmero de clases
gue habian, puesto que muchas de ellas no estaban vigentes en la universidad y por esa
razon hay un total 17 clases que se obtuvieron en este Dataset, el cual las clases que no
estaban vigentes se homologaron a ofertas actuales que se tienen en la corporacion
Universitaria Unicomfacauca. Algunos de los cursos o seminarios que no se pudieron

homologar por las vigentes en la universidad son porque no tenian una correlacion y por

ende no se les efectud su respectiva homologacion.




éen el futuro le mencione que

Ordenarde AaZ
OrdenardeZa A

Ordenar por color

Filtrar por color

Filtros de texto

[l investigacion e interpretacion de A
[¥] normas internacionales en forma
(] Pensamiento estrategico prospec
[¥] Pensamiento estratégico prospec
[] sap business one
stemas de informacion en gesti

| tecnologias de la informacion y ¢

[Vl tendencias tecnologicas

acerman

Imagen 14. Tipos de clases seleccionadas y homologadas.

¢en el futuro le mencione que

Ordenarde AaZ
OrdenardeZa A

Ordenar por color

Filtrar por color

Filtros de texto

normas internacionales en forma A

| Pensamiento estrategico prospec

sap business one

sistemas de informacion en gesti
[Jtecnologias de la informacion y ¢
[ tendencias tecnologicas
[Vl tributacion

aciman

Imagen 15. Tipos de clases seleccionadas y homologadas.
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En la siguiente imagen se puede observar el Dataset final con el que se trabajo para

la obtencién de los modelos de datos. El color amarillo que se observa la clase principal

con la cual el proyecto se basé mas que todo en esta clase, puesto que el proyecto nos

va a recomendar el nombre del programa posgradual a realizar.

seleccione el
programa de
formacion

éen el futuro le
gustaria cursar

mencione que
formacion

en que temas de

agroambiental

diplomado

especializacion

derechos etnicos
equidad de genero
culturavnaz

programa - - actualizacion le
posgradual o otros estudios en |complementaria o 2 :
. 5 2 gustaria capacitarse?
complementario la corporacion? |[posgradual realizo
que ha realizado
gerencia politica y
gestion investigacion e
tecnologia administrativa interpretacion de

cultivos y especies
productoras

investigacion e

investigacion e

ooamunicacinn an

tecnologia et i : interpretacion de interpretacion de
h especializacion maestria : X ¥ 2
agroambiental cultivos y especies |cultivos y especies
productoras productoras
tecnologias de la
comunicacion social y e g informacion y 5 e
=T especializacion maestria 2 & marketing digital
periodismo comunicacion en
educacion
gestion de
comunicacion social y - 2 innovacion = s
s diplomado maestria iy marketing digital
periodismo emprendimiento y
marketing
tecnologias de la
. - . e ) informacion y ) . .
ingenieria de sistemas |especializacion maestria seguridad informatica

3.6.2 Limpiar los datos.

Imagen 16. Dataset final.

Para optimizar la calidad de los datos se usé la analitica de datos con Excel con la

opcion remplazar que garantizo una limpieza en el Dataset y su consistencia con la

intencién de prepararlos para la siguiente fase que es modelacién. A continuacién se

observa a observar lo mencionado anteriormente. Imagen 17 y la imagen 18, reduccion

del volumen de datos en cuanto a registros, se observa que se repiten por consiguiente

se eliminan esos registros.



B38 - 1061704480

A B c n = = G H
36 . ingenieria de sistem null
10/25/2016 16:20:03 1061718422 |INg : Buscar y reemplazar %
37 1012502016 16:24:42 1063809417 | t€CNOI0gia en comul null
38 10/25/2016 16:26:29 1061704420] tecnologia en sister . 5104450 null
— - uscar
39 1012502016 16:50:30 106170689 | INgenieria de sistem null
40 102502016 17:10:19 1061528266 | INgENieria de sistem null
41 1012512016 17:26:42 1061708952 | Ingenieria de sistem  Reemplazar por null
42 . i ieri i n
2 10/25/2016 17:29:27 1061113468 | INgENieria de sistem null
43 30/25/2016 17:32:19 1062285053 | Tecnologia en maqui - Buscar Intervalo especifico ~  Dataset!B:B H null
44 102502016 17:32:59 1061434195 | CONtaduria publica p null
45 10/25/2016 17:36:08 1061705870 | T€CNOIOgGia en sisten O coincidencia de mayisculas y mindsculas null
46 : contaduria publica .
102542016 17:35:04 34321200 - ‘p - |:| Coincidencia con el contenido completo de la celda |—— null
47 10/25/2016 17:43.05 1061729262 | COMUNicacion social null
48 10512016 174557 1061699800 | teCnologia en electri [0 Buscar utilizando expresiones regulares Ayuda null
. - -
4 2052016 175321 1051712952 | tecnologia en sisten [0 Buscar también dentro de las formulas _ |nul
50 101252016 175321 1061715842 | {€CNOlOgia agroamb . o o null
- " No hay mds resultados. Se vuelve a iniciar la bisqueda desde el princip.. T
51 10/25/2016 18:06:47 1061707701 | tECNOl0gia en electrt null
B S ] Buscar Reemplazar Reemplazar todos "
+ = Dataset ~ Hoja2 ~ Hojat ~ datasetD
s
Imagen 17. Reduccion de volumen de datos.
B513 . 1061704480
A B c n = = G H
504 29: tecnologia agroamb null
' 6/6/2017 14:29:46 1061737713 Qv g Buscar y reemplazar % -
505 Y8i2017 14:41:26 1061604334 | teCnologia agroamb p estudiar un
506 2017 15:02:12 10489023 | INgeNieria de sistem . —— null
N N uscar
507 gi62017 15:27:08 1062301857 | [ECNICO profesional ¢ null
0B 812017 16:04:31 1062200227 | tecnologia en produ null
509 /612017 16:08:57 10672301283 | tecnologia en sisten  Reemplazar por null
510 pip2017 16:46:04 31567582 | lecnologia en produ null
511 662017 16:46:14 1114897594 | t€CNOlOgia en produ  Buscar Intervalo especifico - Dataset!B:B H null
512 Gip2017 16:48:03 1061765331 | COMUNicacion social null
513 6/p2017 16:53:29 1061704480] ingenieria de sistem [ coincidencia de mayusculas y mindsculas null
514 estion de empresa A ’
61612017 16:53:34 1059507749 9 : P |:| Coincidencia con el contenido completo de la celda |—— null
515 Gipr017 17:01:21 1059062396 | [ECNOlOgia en produ null
516 gg2017 18:02:33 g7217278 tecnologia de la info [ Buscar utilizando expresiones regulares Ayuda null
517 i i X .
6/6/2017 17:12:15 1074057 | t€cnologia en maqul O Buscartambién dentro de las formulas _ |nul
518 Gip2017 17:13:25 1060418729 | lECNOIOgia agroamb null
519 62017 17:14:27 10405732 | iNgenieria de sistem null
et im m imanm -
Buscar Reemplazar Reemplazar todos
+ = Dataset ~ Hoja2 ~ Hoja1 ~ datasetD

Imagen 18. Reduccién de volumen de datos

En laimagen 19 y 20, se observa el tratamiento de valores vacios a través de la
analitica de datos en Excel, donde se toma la decisidn de realizar un tratamiento a

dichos valores vacios, remplazandolos por campos nulos.



Imagen 19. Tratamiento de valores vacios.

T U v w X Y z AA
mencione  |mencione  |mencione  |nombre la
¢en el futuro |;principalmen | ;principalmen | que que que universidad
le gustaria  |te queotros |tequeotros |formacion |formacion  (formacion  |donde realizo |;en que éen
cursar otros |estudios le  |estudiosle |complement |complement (complement |dicho temasde  |tem
estudios en |gustaria gustaria aria o aria o aria o posgrado |actualizacion |act
la cursarenla |cursarenla |posgradual |posgradual |posgradual |mencionado |le gustaria |leg
corporacion? |corporacion? |corporacion? |realizo realizo realizo anteriormente |capacitarse? |cap
instalaciones
electricas de
simegustaria | diplomados i null nul macromedicion |l
sequriada admi
simegustaria | maestia i null nul informatica base
sequridad y salud
simegustaia | diplomados i null nul en el trahajo null
si me gustaria universitario null null null proyectos null
com
lectoescritura :Jrgi

Hinlnmnrdnn

null

Imagen 20. Tratamiento de valores vacios.
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A continuacién, se describe como se llevo a cabo el proceso de normalizacion de los

datos en algunos registros que presentan algunas anomalias que pueden generar ruido

dentro del analisis de los datos; Un ejemplo de esto se ilustra en las imagenes 21 y 22
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donde se puede observar que los nombres de los programas estan escritos de una forma

abreviada, lo cual no estaria bien, por consiguiente se realiza la normalizacion de estos
datos para corregir de maneras correctas estas y todos los registros que se encuentren

con una caracteristica similar.

& Qué ha
Marca hacer en
temporal = |Cedula = |programa = | proximos

Q Iniciar una n

10/25/2016 1 universitaria
e | ing mecatronica —

ing sistemas
Ing. de Sistemas.

Estudiar un
Ing. Mecatrénica | Colombia

AR YA AN

10/25/2016 1

Estudiar un

a3 - H

Imagen 21. Normalizacion de los campos en los registros.

£Qué hi
Marca hacer e
temporal = |Cedula = |lprograma = | prexime

2 a Iniciar unz
10v25/2016 1 ~ TAC universital

~  TAGA

Tec. Operacién y
~  control de procesos Estudiar u

10/25/2016 1 industriales Colombia

Estudiar u

Cancelar
a3 -

+
]

Imagen 22. Normalizacion de registros

3.6.3 Construccion e Integracion de los datos.

La integracion de los datos implica la creacion de nuevas estructuras a partir de los
datos seleccionados, por ejemplo, generacion de nuevos campos a partir de otros
existentes, creacion de nuevos registros, fusion de tablas campos o nuevas tablas donde

se resumen caracteristicas de multiples registros o de otros campos en nuevas tablas de
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resumen. La generacion de nuevos campos a partir de otros existentes, creacion de

nuevos registros, fusion de tablas campos o0 nuevas tablas donde se resumen
caracteristicas de multiples registros o de otros campos en nuevas tablas de resumen.

En la siguiente imagen, se puede apreciar que los campos que estan de color azul
claro, se va a unificar en solo un campo, que se llama “seleccione el programa de
formacion posgradual o complementario que ha realizado”, se puede detallar que tienen
dos campos que son parecidos y en el Dataset quedaria con mas columnas, pero con la
misma informacidn por consiguiente se toma la decision de unificar estos campos en una
sola columna que brinda la misma informacion.

M M 0 P Q

iDesde el
TTme_nto sEn el cPrincipal
o é’r':'er futuro, le mente, qué Seleccione
g:la - i‘; gustaria otros por favor el
= uca_c [ cursar estudios le programa
uglermr, otros gustaria Seleccione el de
N " ez . estudios cursar en programa de formacion
gctn.'l sl en la la formacion posgradual
f: - Corporacio Corporacio complementaria que haya
i | 07 = [n? = |que haya realizado = [realizado =
null Si me gustaria Diplomados null null
null Si me gusiaria Maestria null null
null Si me gustaria Diplomados null null
null Si me gusiaria Universitario null null

Imagen 23. Unificacién de dos campos para crear un nuevo campo.

En la imagen 24, se observara que las columnas que estan de color morado son
parecidas, por ende se van a unificar en una solo columna que se llamé “mencione que

formacion complementaria o posgradual realizo”. Esto con el fin que la informacién sea
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mas clara en una sola columna y en el Dataset no quede con mas columnas y con la

misma informacion.

I 5 A & H E-1l-Pl+%y co B W ¥~ 3I- A m
lente
R S T u W \
Nombre la
Universida
d donde @
realizé LEn qué LEn qu
dicho temas de temas
posgrado actualizaci actuali;
mencionad on le on le
gustaria gustari
anteriorme capacitarse capacit +
=1? =22
instalaciones
electricas de
macromedicion null
Seguriada Administr
informatica bases de
Seguridad v salud
en el trabajo null
Proyectos null
4 1]
Explorar

Imagen 24. Unificaciébn de dos campos para crear un nuevo campo.

En la imagen 25, se puede visualizar que hay unas columnas que se llaman “; Qué
ha pensado hacer en los proximos 10 afios?”, hablando con los expertos en el tema, se
recomienda sacar esta columna del trabajo porque no da una buena informacién

referente este trabajo de grado y en el Dataset no ayudaria con una buena informacion.
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A B c D E F G H
éQue ha éQue ha éQue ha éQue ha éQue ha éQue ha
programa pensado pensado pensado pensado pensado pensado
hacer en los |hacerenlos |hacerenlos |hacerenlos [hacerenlos |hacerenlos
proximos 10 |proximos 10 |proximos 10 |proximos 10 |proximos 10 |proximos 10
— il ¥3 i ¥ i ¥3 i ¥ i ¥ i ¥l
= programa Todo ~ _ afios? afos? afnos? aiios? anos? afios?
aquinaria e niciar una nueva
2 . . . - Carera trabajar en
10125/2016 11:38:20 4517757 | instrumentacion industrial universitaria colombia Lt null null null
ingenieria de sistemas estudiar un
3 posgrado en trabajar en
10/25/2016 14:42:04 1061733163 colombia colombia crear una empresa_| NUll null null
tecnologia agroambiental estudiar un
4 posgrado fuera de | trabajar en
10/25/2016 14:45:50 1061693544 colombia colombia crear una empresa_| Null null null
ingenieria de sistemas iniciar una nueva | estudiar un
5 carera posgrado en
10/25(2016 14:51:52 1061714785 iversitari i nuil null null null
comunicacion social y periodismo
G estudiarun estudiar un
posgrado fuera de | trabajar en posgrado en
10/25/2016 14:53:15 1061738030 colombia colombia unicomfacauca null null null
comunicacion social y periodismo | &studiarun
7 posgrado fuera de
10/25/2016 14:54:08 1061708094 colombia nuil null null null null
contaduria publica estudiar un
8 posgrado en trabajar en
10/25(2016 14:54:14 1061706978 colombia. colombia nuil null null null

Imagen 25. Eliminacion de columnas.

En la imagen 26 y la imagen 27, las columnas en color rojo no brindan informacién

sobre los objetivos del proyecto de grado por ende se lleg6 a la conclusién que esto seria

eliminado, puesto que en el Dataset no seria de utilidad.

w X ¥ z AR
qué ¢En qué ¢En qué
1s de temas de temas de
alizaci actualizaci actualizaci
2 on le on le
aria gustaria gustaria
wcitarse capacitarse capacitarse
=32 = |42 =
null null difusion
Analisis de la
informacion,
Gestion de bases
de datos,
listracion de Pragramacion
i de datos null null orientada a Objetos
Mejorar las
practicas de
laboratorio y
null null salidas de campo
null null Aciualizacion
* Mejorando las
estrategias
pedagdgicas de los
docentes

Imagen 26. Eliminacion de columnas.
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Cedula = |programa
Tecnologia en
Maquinaria e
Instrumentacicn
4617757 | Industrial |

Ingenieria de
1061733163 | Sistemas

Tecnologia en
1061693544 | Agroambiental
Ingenieria de

1061714795 | Sistemas |

Imagen 27. Eliminacion de columnas.

En la imagen 28, se analizar como se crea otro registro en el Dataset, esto se hace
porque tiene dos respuestas con el mismo registro y como las respuestas son diferentes
entonces se hace el otro registro. Se va a observar en los dos ejemplos que se tienen de

color azul y verde.



A B = D E F G

1061814177 P31431

1061814177 P31434 e curso null curso cad sspesializasl
A tecnologias de la

1061687212 P31431 poinais espegializacion null informacion v |maestia
mecaronica ~arminie arinn an aniieacinn

Imagen 28. Creacion de nuevos campos de registros.

3.6.4 Formateo de los datos

Este punto consiste principalmente en la realizacion de transformaciones sintacticas
de los datos sin modificar su significado de tal forma que se permita y se facilite utilizar
alguna técnica de mineria de datos en concreto, como por ejemplo la reordenacién de
los campos y/o de los registros de la tabla o el ajuste de los valores de los campos a las
limitaciones de las herramientas de modelacién. En las siguientes imagenes se puede
analizar como estaba la base de datos en cuanto a las letras mayudsculas porque estas
hacen ruido a la hora de hacer un proceso de agrupacion. En la imagen 29 se puede
detallar los campos (programa) que tienen Mayuscula y al tener las letras mayusculas

esto genera ruido al momento de ingresar los datos al Dataset.
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Marca
_[temporal Cedula programa
Tecnologia en
Maquinaria e
Instrumentacion
10v25/2016 11:38:20 4617757 | Industrial
Ingenieria de
12502016 14:42:04 1061733163 | Sistemas
Tecnaologia en
Av25/2016 14:45:50 1061693544 [ Agroambiental
Ingenieria de
1v25/2016 14:51:52 1061714795 | Sistemas
Comunicacion
1v25/2016 14:53:15 1061738030 | social y periodisma
Comunicacion
1v25/2016 14:54:08 10617080594 | social y periodismao
1V25/2016 14:54:14 1061706978 | Contaduria Publica
lrninria da

Imagen 29. Campos con letras mayusculas.

Se puede observar como estaba la base de datos en cuanto a caracteres especiales,
esto también hace ruido y se eliminaron esos caracteres, se puede apreciar en laimagen
30. Claro esta que en este campo también hay las letras mayusculas, estas fueron

corregidas como en todo el Dataset.

Imagen 30.
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En la imagen 31, se puede analizar que hay muchos campos en la base de datos
gue contienen tildes y por ende también habia que corregir esto, porque en el Dataset a

la hora de ingresar esta informacion va a generar ruido y se tendran errores en el

Dataset.

Tecnologia en
Produccion

6/5/2019 16:25: 1062297731 |Industrial null null null null null null
Contaduria

6/5/2019 16:38:]1 1061776356 |Publica null null null null null null
Tecnologia en
Gestion

6/5/2019 16:40:3 1061813897 | Gastronomica |null null null null null null
Contaduria

6/5/2019 16:49:§ 1061734723 |Publica null null null null null null
Ingenieria

6/5/2019 17:00:4 1061707701 | Mecatrénica null null null null null null
Contaduria

6/5/2019 17:45:§ 1061786044 | Publica null null null null null null
Contaduria

6/5/2019 18:10:§ 1062307624 | Publica null null null null null null
Contaduria

6/5/2019 19:23: 1061728818 | Publica null null null null null null
Contaduria

6/5/2019 19:32:4 1061529851 | Publica null null null null null null
Tecnolodia en

Imagen 31.

En la imagen 32. Se continua haciendo un filtro para mirar los errores tanto de
ortografia, caracteres especiales, tildes. Se puede apreciar que hay errores en la
ortografia. Esto también hace ruido al momento de subir esta informacion al Dataset y

por ende generaria muchos errores.
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- Ingenieria Mecatrénica

Tecnologia en
Gestion

6/65/2019 16:40:3 1061813897 | Gastronémica __ |[null null null null
Contaduria

6/5/2019 16:49:§ 1061734723 | Pablica null null null null
Ingenieria

6/5/2019 17:00:4 1061707701 | Mecatronica null null null null
Cog

6/5/2019 17:45:4 1061786044 | PUSSE—IEN o] {s]s[ =11 | Todo ~ Il null
Coressnms

6/5/2019 18:10:§ 1062307624 | Pa Q n null
Co Fenuuisa

6/5/2019 19:23:3 1061728818 Pa n null
Co + Conataduria Publica

6/5/2019 19:32:4 1061529851 | Pa n null
Tet + CONATDURIA PUBLICA
Ge

6/5/2019 20:19:3 1061780838 | Ga + Conraduria Publica L] null
Co

6/5/2019 21:02:1 1062314510 Pua ~ Contaduria n null
Co

Imagen 32. Correccion de ortografia en los campos.

En la imagen 33, se analiza que tanto errores ortograficos y errores de tildes, esto se
va a corregir en solo un dato que seria, “contaduria publica”, esto por si se sube la
informacion al Dataset se tendria muchos errores, puesto que hay muchos campos que
tienen estos errores, por ende esto ya no seria un problema en el Dataset cuando lo se

vaya a utilizar.
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A B c
aQu
Marca hac
AL . |
Seleccionar todo - Borrar Inicie
e

o,
I - - Estu
v Contaduria | Cala
v Contaduria Plbica E=in
Colo
v’ CONTADURIA PUBLIA Iniciz
LInvE

v Contaduria publica

Imagen 33. Correccion de nombre al campo y errores ortogréficos.

3.7 FASE 4 Modelado:
3.7.1 Escoger latécnica de modelado.

Esta fase describe la seleccion de las técnicas de modelado mas apropiadas para
darle solucion a la necesidad que se ha identificado en la investigacion de este proyecto.
Los criterios de seleccién de técnicas de modelado méas apropiadas para el proyecto se
presentan en (Cortina, 2015). Es de gran importancia tener en cuenta el objetivo principal
del proyecto y la relacion de las diferentes técnicas de inteligencia de datos existentes.
A continuacién se presenta una matriz de cumplimiento de los criterios de seleccion de
las técnicas de modelado segun los objetivos del proyecto. Técnicas de inteligencia de
datos escogidas para la consecucion del proyecto:

- T1: Clasificacién, J48
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- T2: Clasificacion, KNN

- T3: Filtrado colaborativo Weighting Majoriting
- T4: Filtrado colaborativo mas votado Weighting majority voting
- T5: Filtrado basado en conocimiento similaridad con Distancia euclidiana

- Té: filtrado hibrido Similaridad integrado con agrupamiento
- I No cumple
- X:Sicumple

Tabla 9. Criterios para seleccionar las técnicas

Ser apropiada | Disponer de | Cumplir los | Tiempo adecuado | Conocimient
para el | los datos | requisitos del | para obtener un|o de |Ila
problema. adecuados. | problema. modelo. técnica.

T1 X X [ X [ |

T2 X X [ X [

T3 X X X X n

T4 X X [ | X [

T5 X X [ | X [

T6 X X X X X

3.7.2 Generar el plan de prueba.

Esta tarea contiene el plan de pruebas pertinentes que verifiquen el cumplimiento de
los objetivos del proyecto y la validez del modelo elegido una vez esté construido,
teniendo en cuenta esto y los tipos de aplicacion de las técnicas de inteligencia de datos

gue se escogieron, se determin6 que la razén de error va a ser la medida de calidad que
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le dé validez al modelo probado. Teniendo en cuenta que se eligieron dos herramientas

en donde se van a desarrollar los modelos de prueba:

- Aplicacion de algoritmos de clasificacion a través del software Weka,

- Construccion de un algoritmo de recomendacion basado en casos (CBR) en el
entorno de desarrollo Jupyter Notebook utilizando la libreria panda.

Se genera un plan de prueba para cada modelo de prueba propuesto, este contiene
dos criterios de pruebas, criterio de validacidon y satisfaccion, donde en el criterio de
validacion, como bien se menciono antes, se basara en los resultados de la razon de
error del modelo de prueba, para el caso de la aplicaciéon de los algoritmos de
clasificacion a través de Weka, y para el sistema de recomendacion basado en casos,
se empleard la validacién cruzada con el algoritmo leave one out of cross-validation.
Estas medidas de error las calcula automaticamente Weka al ejecutar los modelos de
clasificacion escogidos. Para entender mejor estos indicadores se describen a
continuacion.

Cross-Validation: Esta validacion que automaticamente realiza Weka realiza una
evaluacion cruzada donde se dividiran las instancias en un numero de particiones
seleccionadas en el parametro (folds). Técnicamente dado un nimero n se dividen los
datos en n partes y por cada parte se crea un clasificador, con las n=1 partes sobrantes,
por ultimo se efectlia una prueba con esta parte, y se desarrolla asi de manera repetitiva
con cada una de las n partes.

Leave one out-cross validation: Esta validacién tiene como principal método dejar
uno por fuera para evaluar, es decir, se escoge un subconjunto para validacién de una

muestra de datos, y el resto del conjunto como conjunto de entrenamiento, es decir,



90
segun el principio de dejar uno por fuera, se deja como sub conjunto una entidad y esta

sé valida con todas las entidades restantes, este proceso requiere un aumento en la
capacidad de computacion para el entrenamiento de los datos establecidos. Gracias a
su validacion uno a uno se considera un enfoque Optimo que traera resultados con

exactitud.

En cuanto a la decisibn de establecer un porcentaje de confiabilidad para la
recomendacion resultante, especificada en el objetivo general, se tienen en cuenta tres
aspectos importantes que se describiran a continuacién, esto con el fin de evaluar y
presentar un porcentaje de confiabilidad para las recomendaciones resultantes y al final

se propone un trabajo futuro encontrado en el apartado 6.3 “Trabajos futuros”.

Fundamento del porcentaje de confiabilidad:

La primerarazény mas crucial por la cual se hace referencia al 80% de confiabilidad
es por el conjunto de datos que se obtuvo, donde luego de las fases de analisis y de
construcciones se evidencia que no es un conjunto de datos totalmente confiable, uno
de los analisis resultantes revela que en el atributo clase seleccionado se identificé una
preferencia mayor en una clase “tecnologias de la informacién y comunicacion en
educacion” por esta razon se modificd el objetivo general y se tomé la decision de
establecer un porcentaje de confiabilidad a las recomendaciones. Si bien no se tiene un
buen conjunto de datos o uno con calidad de datos confiables, se le da un porcentaje
considerablemente alto para un buen resultado de recomendacion y se utiliza una
métrica “precision de clasificacion” (Classification Accuracy) para de esta manera darle

ese porcentaje de confiabilidad a las recomendaciones del modelo escogido.
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Como segunda razon se tiene en cuenta un proyecto especificado en el estado del

arte, en donde también se emplea una métrica de medicion de confiabilidad en un
desarrollo de un sistema de recomendacién en el cual se explica la métrica y los
porcentajes obtenidos en este proyecto, los resultados de la métrica de confiabilidad
empleada arrojaron los siguientes resultados 60 y 70% para cada recomendacion
evaluada, estos fueron considerados muy buenos resultados segun Enio Walid Ghobar
(2017) Un sistema de Recomendacion Basados en Perfiles Generados por Agrupamiento
y Asociaciones [magister]. Universidad Politécnica de Valencia. La métrica empleada en
este proyecto se llama Score la cual le da un porcentaje de confiabilidad a los casos
probados. En el experimento nimero 2, de los 571 usuarios han obtenido algan nuevo
item y su distribucion de éxito en la recomendacion. Se tiene un perfil 1 de 62% y un
perfil 2 con 38%; perfil principal con un 34% y un perfil secundario con 28%. Una breve
explicacion es Perfil 1: 353 usuarios han obtenido recomendacion de un nuevo item a
través del “Perfil 1”7, lo que corresponde al 61.82% de los casos probados. El promedio
general del Score ha sido 47.09% y el promedio de los “top 3” salta a 52,53%. Aun
basado en este total, podemos verificar que: perfil principal: repitiendo el éxito del
experimento 1, la gran mayoria de recomendaciones han sido de 3 items 0 mas en casi
un 61% de los casos, destacandose el promedio del score del “top 3” de casi 56%, Perfil
secundario: Hemos tenido éxito para hacer recomendaciones a través de subgrupos en
158 casos, siendo responsable por 44,75% de las sugerencias del “Perfil 17, lo que
resalta todavia mas la efectividad de esta alternativa para la recomendacion si
comparamos al experimento 1, que ya habia sido muy expresiva. Perfil 2: 218 (38,18%)

usuarios no recibieron recomendaciones del “Perfil 17, pero han sido atendidos
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completamente por el flujo alternativo del “Perfil 2”, donde un minimo de 3 items nuevos

ha sido recomendado a cada uno. También se constata a través de la tabla 10, que el
motivo que mas ha contribuido para el fracaso en recomendar por el “Perfil 1"
corresponde a usuarios que fueron asignados a grupos o subgrupos con ninguna regla

de asociacion disponible para hacerlo:

Tabla 10. Criterios para seleccionar las técnicas

Motivo Cantidad %
Sin reglas 132 60.55%
Sin recomendacion 86 39.45%

El sistema de recomendacion que se desarrollé esta en un 80% de confiabilidad,
Basado en lo anteriormente descrito en el proyecto que se analizé y se tomé como
referencia en el estado del arte, también nos da una base de confiabilidad teniendo en
cuenta que el presente proyecto de investigacién tiene un rango mas alto de confiabilidad
establecido. Con el fin de obtener un porcentaje de la recomendacion del modelo
gue sea lo mas confiable posible y teniendo en cuenta las caracteristicas anteriormente

descritas, se considera un trabajo a futuro descrito ampliamente en el apartado 6.3
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“Trabajos a futuro”, para de esta forma obtener una confiabilidad en la recomendacién

del 100%.

Como ultima razén se tiene en cuenta las diferentes entrevistas con el gestor de
egresados que trajeron opiniones importantes para establecer una métrica de
confiabilidad, principalmente por el conocimiento que se tiene, de la no estandarizacion
del formulario de actualizacion de datos de los egresados, que arrojarian resultados no
totalmente confiables, pero si bien los datos no eran totalmente confiables se afronté el
reto dentro del desarrollo de este proyecto de establecer esta métrica de confiabilidad
para dar un soporte a la hora de evaluar las recomendaciones y presentarlas al gestor
de egresados y de esta manera sugerir el modelo construido como una Gptima solucion
al problema de reintegracion de los egresados a través de la oferta académica enfocada
los perfiles de los egresados, afiadido a esto se presenta una prueba de validacion y

satisfaccion encontrada en el apartado 4.2 “Prueba y validacion del modelo”.

3.7.3 Construccion del modelo:
3.7.4 Caracterizacion del modelo de usuario.

Dentro de la construccién del modelo se tiene en cuenta que todas las técnicas
elegidas anteriormente tienen un conjunto de parametros que determinan la
caracterizacion del modelo que se va a construir, la seleccidn de estos parametros es un
proceso analitico que se basa en diferentes criterios de seleccion y pertinencia para el
proyecto. A continuacion se presenta la caracterizacion de un modelo de usuario a partir
de las caracteristicas de un perfil genérico y las caracteristicas de los atributos del

conjunto de datos.
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Tabla 10. Tabla de caracterizacion de usuario, teniendo en cuenta la informacion

general del Dataset.

-Programa -¢En qué temas de actualizacion | -Seleccione el programa de formacion
le gustaria capacitarse? posgradual o complementario que ha
realizado.

-¢ principalmente qué otros
estudios le gustaria cursar en la | -Mencione el nombre del programa o
corporacion? curso de formacion posgradual que haya

realizado.

Teniendo en cuenta la informacion obtenida en la tabla anterior, con el fin de definir
de manera previa las relaciones entre cada uno de los elementos caracteristicos, se
destinan los items en los ejes de la tabla, con el fin de determinar si cada item es de tipo
dependiente o independiente entre los otros items, es importante tener en cuenta todos
los items utilizados en la aplicacién de los modelos, a continuacion se muestra la tabla
11 que corresponde a la informacion general del Dataset donde se puede mostrar las

relaciones de dependencia e independencia entre items.
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Tabla 11. Tabla Comparacion entre items de la informacién general del Dataset

de prueba.

programa

;En qué temas de
actualizacion le
gustaria
capacitarse?

;principalmente
qué otros estudios
le gustaria cursar
en la corporacion?

Seleccione el
programa de
formacion
postgradual o
complementario
que ha realizado.

-Mencione el
nombre del
programa o curso
de formacion
postgradual que
haya realizado.

programa

;En qué temas de
actualizacion le gustaria
capacitarse?

;principalmente qué
otros estudios le
gustaria cursar en la
corporacion?

Seleccione el programa de
formacion postgradual o
complementario que ha
realizado.

-Mencione el nombre del
programa o curso de
formacién postgradual
que haya realizado.

Eje x

Dependiente

Independiente

En la tabla 11 se puede observar como los items “Seleccione el programa de

formacién posgradual o complementaria que ha realizado” y “mencione el nombre del
programa o curso de formacion posgradual que haya realizado” son los Unicos que tienen
una relacion, estos items corresponden a la informacion educativa posgradual que puede

brindar el Dataset. Para obtener las métricas en la tabla anterior, durante la creacion de
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las tablas comparativas, surgen unas preguntas para categorizar los items que se

obtuvieron. Las preguntas para obtener las métricas son las siguientes:

A. ¢ Qué items son dependientes o son independientes?

Significado:

Al. Dependencia: Este representa que item se puede inferir o calcular a partir de uno o

mas items (no necesariamente independientes).

A2. Independencia: Es el item que no puede ser inferido o calculado a partir de otro

item, por lo que se hace necesario pedirlo al usuario.

B. ¢Qué tipo de relacion tienen los items dependientes respecto a otros items?

Significado:

B1. Relacion cualitativa: Es aquella relacion de items en que el resultado no genera un

valor exacto, pero es deducible de hipétesis logicas planteadas a partir de la experiencia.

B2. Relacion cuantitativa: Es aquella que se forma entre los items cuyo resultado

proviene de una relacion exacta.

Respuesta: se identificd que todos los items son de tipo cualitativos y tienen una relacion

cualitativa.
C. ¢Existen items mutuamente dependientes?

Significado:
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C1. Dependencia mutua: Un item puede ser deducible a partir de otro y la relacion se da

de igual manera en sentido contrario.

C2. No dependencia mutua: Cuando la inferencia o calculo de un item hacia otro item,

se da solo en una direccién y no viceversa.

Respuesta: Segun las tablas anteriores se identificé que existe dependencia mutua entre
“Seleccione el programa de formacion posgradual o complementaria que ha realizado” y
“‘mencione el nombre del programa o curso de formacion posgradual que haya realizado”,

ya que sabiendo un item se podria deducir el otro.

D. Entre los items mutuamente dependientes, ¢ Cual tiene mas nivel de importancia

de acuerdo a su clasificacién?

Significado:

D1. De rutina: El item puede ser periddico o no.

D2. Periddico: El item contiene la misma informacién a medida que el tiempo transcurre.

D3. No periodico: El item no contiene la misma informacién en diversos puntos del

tiempo.

D4. De consistencia: El item ofrece una mejor consistencia en la informacion que otro.

Respuesta: Dentro de los items de dependencia mutua, la pregunta “mencione el
nombre del programa o curso de formacién post gradual que haya realizado” tiene mayor

consistencia en la informacion que brinda, por ende es de consistencia. Finalmente en el
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proceso de evaluacion de la caracterizacion de los items por medio de las métricas

anteriormente definidas, se identificaron los resultados mostrados en la tabla 12, donde

el nimero indica la cantidad de items para ser registrados en los atributos.

Tabla 12. Consulado de items de acuerdo a métricas de evaluacion.

Total items
items informacion profesional
items informacion preferencial
items informacion educativa postgradual
items Independientes

items Dependientes

items No mutuamente dependientes

items mutuamente dependientes
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Los items tienen una relacion que se realizan a partir de tablas comparativas de

informacion y respetando las métricas que se hicieron en la tabla 11. Una vez los datos
de los usuarios sean obtenidos y el agente inteligente establece la forma de aprendizaje,
con la ayuda de un algoritmo de clasificacion se podra realizar el proceso de inferencia,
esto se hace con el fin de determinar que posgrado debe realizar el egresado o el mas

adecuado para el egresado de acuerdo a su perfil.

Tabla 13.Convenciones de

la relacion.

Simbolo Descripcién

Bloque verde: Indica los items
que son independientes

Bloque azul: indica los oitems que
son dependientes

Bloque rojo: Indica los items que
brindan informacion de seleccione
el programa postgradual que

realizo y mencionar el nombre del
programa postgradual que realizo.

Flecha negra: Relacion
unidireccional entre items.

Flecha azul: Relacian
hidireccional entre items.

Estrella amarilla: item que ofrece
mayor informacion en una relacion
de dependencia mutua.

En las figuras 1, 2 se pueden apreciar un ejemplo del proceso de aprendizaje del

modelo de usuario con base en las relaciones de los items. Inicialmente, se inicia a partir
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de los parametros del programa y en qué temas de actualizacion le gustaria capacitarse

(figura 1), posteriormente es observado el tipo de posgrado de un egresado en el
momento que Menciona el nombre del programa o curso de formacion posgradual que
haya realizado (figura 2) asi como la conexion entre seleccionar el programa de posgrado
y mencionar el programa que realizé en la plataforma con los items objetivos del sistema;
También es posible mirar las relaciones indirectas que surgen en las lineas de flujo.
Teniendo en cuenta lo anterior, este modelo permite las relaciones entre items de

manera que se utilicen para deducir qué tipo de posgrado realizé el egresado.

Figura 1. Relacién de items sobre mencionar el posgrado que ha realizado el

egresado.
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Figura 2. Relacién de items con “seleccionar el programa de formacién

posgradual o complementario que ha realizado”.

El diagrama de flujo evidencia que ademas de tener en cuenta la informacion del
usuario o lo que el usuario brinda mediante el sistema que contiene el modelo, el agente
inteligente obtiene informacién adicional. Como contemplar la intervencion inferida y
recomendada. Dentro del modelo la informacion adicional permite que el agente
inteligente se retroalimenta y profundizar mejor sus relaciones, teniendo como una
consecuencia una recomendacion mas acertada en el futuro.

3.7.5 Ajuste de parametros.

Teniendo en cuenta que se han definido dos objetivos de mineria de datos, se va a
dividir esta tarea en dos partes, una por cada objetivo, dada las diferentes condiciones
de los parametros del modelo a construir segun el objetivo que se desea conseguir.

) Objetivo 1: Se pretende identificar los perfiles de los egresados con una exactitud
de un 80% o mas de confiabilidad.

Para cumplir con este objetivo se realiz0 una categorizacion de las entidades para

cada atributo, es decir, se les da un valor numérico Unico a cada opcion de respuesta a
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la pregunta formulada que corresponde, permitiendo asi la categorizaciéon de las

respuestas para poder realizar un analisis del perfil del egresado a través de sus
preferencias. En laimagen 34y 35 se evidencia los resultados de las técnicas utilizadas
en el entorno de desarrollo Jupyter-Notboock, para realizar primero una categorizacion
y después determinar una similaridad con cada uno de los perfiles basandose en el
principio de distancia euclidiana para determinar la similaridad, ademas se ponderaron
los atributos con el fin de tener una medida de esta similaridad, los resultados, se basan

en la prueba realizada con un perfil aleatorio.



#convirtiendo Lo daotos textusles en dotos numerices, cotegorizacion

X=pd. a\et_du-i es({data=X, :ve;h].lurm-s-[ “pr oframa "y 'ti po_programa ‘s "quiere e studiar” ]}
X
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programa_comunicacion programa_contaduria  programa_ingeni progy _ingeni programa_ingenieria  programa_tecnologia mar;mmm |

social ¥ pericdisms pubdlica o sislemas o, industrisl MECHTonecs agroambsental COMBNCECIOR
1] 1 0 Q ,J.i L] 0 1 Q
1 o o Q Q 0 1 Q
2 1 o Q L] L o Q
3 1 o -] L] 0 o a
4 ] ] 1 L] o ] 1]
] o o [} 1 L] o a
™ o 1 -] Q 0 o Q
T2 o 1 Q L] 0 o Q
] o o [} L] i o a
L] 1 o Q 0 0 o Q

TS5 rows = 17 columns

Imagen 34. Resultados categorizacion

#Prueba Filtrade per conocimiente
er = filtrado_conocimiento(x, X, ¥)

ar

4 1
5 1]
1 o
16 o
23 o]
33 o
38 1
39
48
L]
50

4
o 8 e 00 0 0 8 20 @

Imagen 35. Resultados categorizacion
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Analizando los resultados de la funcion aplicada al Dataset con el fin de realizar una

categorizacion de los datos textuales existentes a datos categoéricos en representacion
de ceros y unos, se obtuvo la anterior matriz, en esta se evidencia como dependiendo
del atributo seleccionado se rellena con 1 si ha cursado determinado programa
previamente identificado con los valores Unicos de los atributos como se evidencia en el
Anexo A, y si no fue cursado se le da un valor de cero. Seguido de esto se presenta el
resultado de la técnica de distancia euclidiana realizada y los porcentajes resultantes,

teniendo en cuenta la prueba aleatoria realizada, mencionada previamente.

e Objetivo 2: Recomendar segun el perfil del egresado previamente identificado, el
programa de formacién posgradual o complementaria mas idéneo a cursar, por parte
de un egresado. Para la consecucién de este objetivo, se pretende recomendar el
campo “Menciona que programa de formacién posgradual o complementaria ha
realizado”, es decir, se tom6 como clase principal a este atributo, y se eligieron los
parametros correspondientes para el entorno de construccién de la técnica escogida.
A continuacion se visualizan los resultados de la técnica utilizada en el sistema de

recomendacién basado en conocimiento.



programa Majority_estudio
1] comunicacion social y pericdismo  tecnologias de |a informacion y comunicacion e...
1 contaduria publica tnbutacicn
2 ingenieria de sistemas  tecnologias de la informacion y comunicacion e...
3 ingenieria indusirial lean six sigma
4 ingenieria mecafronica  tecnologias de 13 informacion y comunicacion ...
5 tecnologia agroambiental educacion ambiental
6 tecnologia de la informacion y comunicacion  tecmologias de la informacion y comunicacion ...
7 tecnologia gastronomia  gestion de innovacion emprendimiento v markefing

Imagen 36. Mas votado por programa

#Prueba filtrado colaborativo
fc = filtrado_colaborativo(x)
fc

programa tipo_programa

Majority_estudio

T ingenieria de sistemas especializacion {ecnologias de la informacion ¥ comunicacion ..

Imagen 37. Mas votado por programa
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En la imagen 28 se puede observar como el principio de la técnica de mayor

votado realiza un andlisis dentro del Dataset y recomienda el programa de formacion

posgradual mas votado, segun el programa de pregrado realizado, para el caso del

programa de ingenieria de sistemas se evidencia como el programa mas votado es

el de tecnologias de la informacién y comunicacion, esto se corrobora teniendo en

cuenta el previo analisis de datos realizado. En la imagen 29 se muestra el resultado

de la recomendacion hecha, a la prueba aleatoria ejecutada al algoritmo, que segun

los datos ingresados, recomienda el programa y el tipo de programa mas votado.
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3.7.6 Ejecucidén de los modelos.

Se ejecutaron cinco técnicas para el cumplimiento de los objetivos de la inteligencia
de datos, propuesta, sobre un Dataset de 75 instancias y 5 atributos, en dos entornos, el
primero Weka donde se aplicd J48 y KNN y en Jupyter-notebook Distancia euclidiana y
mayoria ponderada, continuacion se visualizan la ejecucion de cada técnica.

e Modelo 1.
En la imagen 38, se evidencian los resultados al aplicar el algoritmo J48, seguido
de esto, se presenta la matriz de confusién resultante y por ultimo el arbol de decision

construido por Weka en nodos y relaciones.

=== Stratified cross-wvalidation =—=
=== Summary ===

(13 k]
32 b

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances

B A

. 3689
.038
.14%8
.A828 %
2989 %

Kappa statistic

Mean absclute error

Root mean sgquared error
Belatiwve abksolute errcor
Root relatiwve sgquared error
Total Number of Instances

LAY < <y e B A

=1 O A

Imagen 38. Resultados J48
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sss Conlusion Matrix sss
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Imagen 39. Matriz de confusion J48

seleccione el programa de farmacion posgradual o complementario que ha realizado

AN

= dipleresge cializashomesinizio

AN BER\\N

LEN qued tecnologias de la informacion ¥ comunicac tendencias tecnologicas (1.0) |

WZAINNNNNZZIIN

implementacion v auditoria interna en sistemas de ge ges ges no gestic gestion ge ge gestic ge ge ge gestion de seguridad en hases de datos {0.0) Fa {1 .D)|

= imvestigacion=sdnta g

Imagen 40. Arbol de decision J48 (imagen detallada en Anexo B)

El andlisis realizado de la ejecucion del algoritmo J48 presenta como resultados el
porcentaje de instancias correctamente clasificadas en la imagen 38, también se
presenta a matriz de confusion resultante en la imagen 39 donde se evidencia las
falencias previamente encontradas en el Dataset utilizado para la construccion del
modelo, en la diagonal marcada con rojo, que evidencia, como la categoria C del atributo

clase es el mas cursado, por ultimo se presenta el arbol de edicion resultante, donde se
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evidencia el orden de los nodos y relaciones creadas por el algoritmo, en el que se

evidencia la importancia del atributo (tipo de programa) en la relevancia de sus

clasificaciones, para verlo detalladamente dirijase al Anexo B.
e Modelo 2.
En las siguientes imagenes se muestran los detalles para la ejecucion del
algoritmo KNN en Weka y sus resultados obtenidos, como también la matriz de

confusién resultante del algoritmo.

Humber of Leaves : 24

Pl
=1

Size of the tree

Time taken to build model: 0.07 seconds

=== Stratified cross-validation =—

=== Summary ===

Correctly Classified Instances o4 T2 %
Incorrectly Classified Instances 21 28 %
Kappa statistic 0.4947

Mean absoclute error 0.0305

Eoot mean squared error 0.1477

Eelative abkaclute error 49,5995 %
Root relative sgquared error .0225 %
Total Number of Instances

-1 i

o

Imagen 41. Resultados KNN
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=== Confusion Matrix ===
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Imagen 42. Matriz de confusién KNN

Teniendo en cuenta los anteriores resultados de la aplicacion del algoritmo KNN, se
evidencia el porcentaje de instancias correctamente clasificadas en la imagen 35,
seguido de esto se obtiene una matriz de confusion resultante de la aplicacion del
algoritmo, que ratifica lo anteriormente detallado con el anterior algoritmo clasificado, con
respecto a la preferencia de la categoria C del atributo clase elegido.

e Modelo 3.

Este modelo hibrido trae consigo la consecucion de los dos objetivos de mineria de
datos propuestos, al integrarse los resultados de la similaridad aplicando distancia
euclidiana a la técnica de mayoria ponderada, se tiene como resultado que siendo un
perfil nuevo, este se compara con todos los perfiles dentro del Dataset y pondera la
similaridad, trayendo como resultado los perfiles mas parecidos, para después
recomendar el programa posgradual mas votado dependiendo del programa del perfil

con mayor similaridad, todo esto desarrollado y ejecutado bajo una prueba de un perfil
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aleatorio en el entorno de desarrollo Jupyter-notebook. Teniendo en cuenta el siguiente

caso de prueba:

#Prueba de algoritmos de recomendacidn

#5eq x la respuesta y entrodas de Los algoritmos

#x es un ejemplo de las entraodas de una columna nueva, para ver que se pr
x = ["ingenieria de sistemas"”, “especializacion", "maestria“, “seguridad

1 ]

#Prueba filtrodo por conocimiento
er = filtrado_conocimiento(x, X, ¥)
er

Imagen 43. Caso de prueba

#Algoritmo de filtrado hibrido
#x es La respuesta para sugerir un resultado
#er es Lo salida obtenida por el algoritmo de filtrado por conocimiento
#fc es Lo salida obtenida por el algoritmo de filtrado contributiveo
#X ori es el datoset original de respuestas de lLa encuesta
#Y _ori son Las respuestas finales originales de respuestas de la encuest:
def filtrado_hibrido(x, er_ori, fc_ori, X ori, ¥ ori):
er = er_ori.copy()
fc = fc_ori.copy()
X = X ori.copy()
¥ = Y_ori.copy()
X er X.iloc[er["index"].to_list()]
¥_er = Y.iloc[er["index"].to_list()]
¥ _er.to_list()
data_er = X _er.copy()
data_er["estudio™] = ¥Y_er;
f = lambda =x: x.mode().iat[@]
f_er_colaborativo = data_er.groupby ([ 'programa’, "tipoc programa’])[ '«
cond_1 = f_er_colaborative["programa”]==x[@]
cond_2 = f_er_colaborative["tipo_programa" ]==x[1]
f_er = f_er_colaborativo[cond_1 & cond_ 2]
length = len{f_er)
fc_list = fc.iloc[@].to list()
T _er = f_er.append({"programa™:fc_list[@], "tipo_programa™:fc_list[1
f er = f_er.drop_duplicates(subset = ["programa™, "tipoc programa”, "I
keep = "first", inplace = False)

return f_er

Imagen 44. Algoritmo filtrado hibrido
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#Prueba Filtrado hibrido

#Pgra esta se necesito haber ""I:GLL do las demds G."'"’D"‘S con anterioridad

#x es La respe iesta para sugerir el programa

#er es lag salida del algoritmo de recomendacidn por conocimiento

#fc es Llag salida del ij.:-rifr.'io de recomendocidn contributive por progromc
#X es el conjunte de dotos original

ZY e=

fer= filtrado_hibrido(x, er, fc, X, Y)

programa  tipo_programa Majority_er_estudio

0 ingenieria de sistemas especializacion fecnclogiaz de la informacion ¥ comunicacion e

programa  tipo_programa Majority_er_estudio

0 ingenieria de sistemas especializacion fecnclogiaz de la informacion ¥ comunicacion e

Imagen 45. Resultado algoritmo hibrido

Dados los resultados de la aplicacion del algoritmo hibrido se analiza como este
algoritmo concluye en resultados favorables con los objetivos propuestos en la
investigacion y sumado a esto da una confiabilidad asertiva de la recomendacion que se

quiere realizar.

3.7.7 Evaluar el modelo.

Si bien en la siguiente fase se ejecuta una evaluacion de los modelos generados, la
evaluacion que se presentara a continuacion estd mas enfocada a los objetivos de la
mineria de datos propuestos previamente, mientras que en la siguiente fase se orienta
mas al cumplimiento de los objetivos de negocio. Como bien se establecieron las
condiciones para evaluar los modelos y las funciones que estarian involucradas a este

proceso, cabe mencionar la validacion cruzada, siendo la principal funcion de validacion
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en términos de mineria de datos, esta funcion tiene como resultado los indicadores de

error de las instancias correctamente clasificadas y las no correctamente clasificadas.
Ademas de estos indicadores para los casos de los algoritmos J48 y KNN se tuvo en
cuenta el andlisis del resultado de la matriz de confusion de cada algoritmo; Para la
evaluacion de los modelos propuestos basados en un sistema de recomendacion basado
en casos se, utilizé “leave one out-cross validation”. A continuacién se presenta una tabla
correspondiente a los resultados de las métricas que se evidencian dentro de la
aplicaciéon de las funciones de evaluacidon para cada modelo ejecutado. Hay que tener
en cuenta que los modelos 3, 4 y 5 son evaluados en la ejecucion del modelo 6, ya que

este es un modelo hibrido que contiene los anteriores modelos y evalla sus resultados.

Tabla 14. Resultados pruebas de validacion.

Instancias correctamente | Instancias incorrectamente
clasificadas clasificadas

Modelo 1 2% 28%

Modelo 2 68% 32%

Modelo 3 81% 19%
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Figura 3. Barra de porcentajes resultados de la evaluacién aplicada.

3.7.8 Revisar el proceso.

Durante el proceso del modelo se realizaron tareas de construccion, planeacion y
evaluacion para el mismo, donde se evidencia en imagenes y descripcién lo realizado en
esta fase, como parte muy importante se presenta al final, una pequefia discusion de la

evolucion hecha a los modelos analizados, y el modelo escogido.
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Capitulo cuatro

4. FASE 5 Evaluacion:

El propdsito de esta fase en el desarrollo de la metodologia es evaluar los modelos
creados anteriormente, sin embargo, en comparacién con la evaluacion del modelo
realizado anteriormente, esta evaluacion se enfoca desde el punto de vista del
cumplimiento de los objetivos del negocio. Luego de la evaluacién, se presenta el informe
del modelo aprobado, este contiene como fueron cumplidos los objetivos, aqui también
se tienen en cuenta los factores que sé no se hayan tenido en cuenta, y esta expuesto a
cualquier correccion en las tareas anteriores.

4.1 Evaluar los resultados:
Modelo 1. Para el cumplimiento del objetivo 2 de mineria de datos.

Este modelo la primera instancia se tenia como un modelo viable, principalmente por
el algoritmo en el que se basaba, también se tenia la facilidad con la que puede ser
implementado y mejorado el algoritmo dentro de la herramienta Weka, sin embargo,
como se identificd en etapas previas él Dataset se inclinaba hacia un tipo de dato dentro
del atributo clase a recomendar, por eso, luego de observar los resultados de la ejecucion
del modelo, se tuvo un resultado de menos de 70% de instancias correctamente
clasificadas, lo que evidenciaba una clasificacion en la cual no se podia confiar para
seguir desarrollando este modelo.

Modelo 2. Para el cumplimiento del objetivo 2 de mineria de datos.
Este segundo modelo trajo consigo resultados similares al del algoritmo anterior, al

aplicar KNN, sobre el Dataset, se evidencio en su matriz de confusion como existia el
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desbalance ya identificado, ademas arrojo un resultado menor a 80% de instancias

correctamente clasificadas, aunque este modelo tuvo un porcentaje mayor de instancias
correctamente clasificadas al anterior, seguia sin cumplir los requisitos establecidos para
dar cumplimiento los objetivos de mineria de datos propuestos, por este motivo se tomo
la decision de no seguir desarrollando el modelo bajo estas herramientas y técnicas.
Modelo 3. Para dar cumplimiento a los dos objetivos de mineria de datos.

La construccidon de este modelo involucro tres técnicas seleccionadas previamente
gue podrian dar cumplimiento a los objetivos. La primera técnica que se utilizé, fue la del
filtrado por conocimiento utilizando el principio de la distancia euclidiana con el fin de
determinar la similaridad de los perfiles, para medir esta similaridad se ponderaron los
atributos y se realiza la suma de estos porcentajes, seguidamente se establece la
condicion si tiene un porcentaje de similaridad mayor a 80% se preseleccionan los
perfiles y se visualizan en una matriz, todas con el indice de un porcentaje de mas de
80% de similaridad, lo que da una confianza de la clasificacion de los perfiles y la
identificacion de la similitud entre los perfiles existentes y uno nuevo de prueba.

La segunda técnica que se aplicé dentro de este modelo fue la mayoria ponderada
donde se toma la similitud realizada anteriormente y se le recomienda el mas votado
entre el atributo clase, dependiendo del programa vy el tipo de programa. Aqui es donde
se vuelve un algoritmo hibrido, ya que se integran las dos técnicas, esta se evalu6 con
leave one out of cross validation, obteniendo un porcentaje mayor a 80% de confianza

en el algoritmo creado.
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Modelo aprobado.

Teniendo en cuenta las anteriores evaluaciones se decidid escoger el Modelo 3
como el modelo que cumplia con los objetivos de mineria de datos propuestos en el
proyecto, ya que los resultados de las métricas evaluativas que se habian considerado
para los dos primeros modelos, evidenciaron la falta de una consolidacion de los datos
obtenidos en el Dataset y por consiguiente las métricas arrojaron resultados no
favorables a la hora de determinar una clasificacion bien hecha. Desde que se
identificaron estas falencias se optd por utilizar otro tipo de técnica de inteligencia de
datos que se le podia aplicar al Dataset con el fin de alcanzar los objetivos de mineria de
datos propuestos, es en este momento que se evalla la técnica de un sistema de
recomendacion basado en casos para darle una mayor exactitud a los resultados que se
pretendia obtener, como también unir en un solo modelo el cumplimiento de los dos
objetivos a través del algoritmo hibrido construido.
4.2Pruebay validacién del modelo.

En esta fase se transforma el conocimiento obtenido en acciones dentro del proceso
del negocio, el grupo de investigacion podra recomendar acciones basadas en la
observacion del modelo y sus resultados. Para la realizacién de este proceso se ejecutan
dos tareas, la primera tarea relacionada directamente con la validacion del modelo
construido de manera técnica, basandose en la medida de métricas que determinan la
correcta clasificacion del algoritmo aplicado, la segunda tarea, en cambio, toma como
referencia la presentacién oral del modelo construido, por parte del grupo de
investigadores al personal encargado de los egresados con el fin de obtener una

validacibn de los resultados obtenidos, como también consideraciones,
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recomendaciones y trabajos futuros que se puedan identificar, afiadido a la presentacion

oral, se presenta una prueba de validacién en un formulario online, que permitira evaluar
los resultados de esta tarea, este proceso va a aliado con la presentacion del informe
final de la aplicacidon de la metodologia que se encuentra al principio de la siguiente fase.

A continuacion se presenta la prueba de validacion del modelo escogida, para la
realizacion de este proceso como bien se mencioné en la finalizacidon de la anterior fase,
se tuvo en cuenta el porcentaje de similaridad mediante el calculo de la distancia
euclidiana y el porcentaje de validez del algoritmo realizado por intermedio de la
aplicaciéon de la prueba de validacion (leave one out of cross-validation), ademas de la
aplicacibn de métricas de correcta clasificacion para obtener un porcentaje de

confiabilidad en las recomendaciones encontradas.
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#Creando el conjunto de datos para las pruebas

#Debido a que solamente hay 75 registros, se usan datos gue también son de entrenamiento
msk = np.random.rand(len{data)) < 8.85

data_test = data[~msk]

X_test = data_test[[“programa”, "tipo_programa”, "quiere_estudiar", "tema_interes"]]
Y test = data_test[["estudic”]]
X_test
programa tipo_programa quiere_estudiar tema_interes
1 tecnologia agroambiental  especializacion maestria investigacion e interpretacion de cultivos y ...
9 ingenieria mecafronica  especializacion maestria fecnologias de Ia informacion
18 contaduria publica  especializacion masstria economia y finanzas
20 ingenigria mecafronica  especializacion maestria actualizacion tecnologica en automatizacion
22 tecnologia de |a informacion y comunicacion  especializacion maestria seguridad informatica
38 tecnologia de |a informacion y comunicacion  especializacion maestria programacicn
41 ingenieria mecafronica  especializacion maestria  actualizacion tecnologica en aulomatizacion
58 ingenieria mecafronica  especializacion maestria infernet de las cosas
66 ingenieria de sistemas  especializacion maesstria dacencia universitaria
69 contaduria publica  especializacion maestria docencia universitaria
73 ingenizria mecafronica  especializacion maestria  actualizacion tecnologica en automatizacion

Imagen 46. Conjunto de datos de prueba

1 |#Accuracy Score
from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(y_true, y_pred)

© @.8181818181818182

Imagen 47. Codigo y resultado de la prueba

A continuacién se presenta el proceso de presentacion oral que se realizé al personal
encargado de los egresados de la Corporacion, con el fin de dar a conocer el desarrollo
de la investigacion realizada y la metodologia utilizada para dar cumplimiento a los
propuestos, se presenta de manera resumida todo el proceso de investigacion y
desarrollo del modelo construido, esta tarea esta aliada con la presentacién del informe
final encontrado en el apartado (5.1 informe final), afladido a esto se analizan los
resultados obtenidos de la prueba de satisfaccion realizada, y se toman en cuenta las

opiniones para trabajos futuros en la siguiente fase.
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H  HARLINSON LUGO asté presentando

Q Corporacion
Universitaria
Comfocoucc

UnIcomfucauca

Gestor Egresados HARLINSON LUGO

Exposiei... M [ez) @ =]

Imagen 48.Reunidn virtual con el gestor de egresados

En la anterior imagen se evidencia el proceso de presentacion oral realizado al gestor
de egresados, para mas detalles del proceso de esta presentacion dirijase al Anexo C.
Este proceso estuvo aliado con el informe final y presento de manera resumida el proceso
de investigacion del proyecto, la construccion del modelo obtenido y los resultados de
los mismos, también se propuso de manera auténoma por parte de los investigadores
propuestas a futuro y a considerar teniendo en cuenta el modelo obtenido y su posible

utilizacion.
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Formulario de satisfaccion

Este formulario contiene una serie de preguntas abiertas y cerradas con el fin de obtener el
grado de satisfaccion y la opinidon con respecto al modelo construido en el proyecto de
investigacion, dirigido al personal encargado de los procesos que involucran a los
egresados en la Corporacion universitaria Unicomfacauca

brayannavia@unicomfacauca.edu.co Cambiar de cuenta
()

*Obligatorio

Correo *

Tu direccion de correo electronico

i Cree usted que es necesaria la Implementacion de un sistema de
recomendacion inteligente dentro de la universidad? ; Por qué?

O sl
O no

¢ Por que?

Tu respuesta

Imagen 49.Formulario de satisfaccion.

En la imagen 49. Se presenta el formulario de satisfaccion presentado al gestor de
egresados luego de realizar la presentacion oral en la cual se basa, para determinar el
nivel de satisfaccion de los resultados obtenidos, es decir, las recomendaciones hechas
por el modelo, a partir del conjunto de datos proporcionado, para evidenciar las demas

preguntas correspondientes al formulario dirijase al Anexo D.
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Correo electronico

egresados@unicomfacauca.edu.co

¢ Cree usted que es necesaria la Implementacion de un sistema de recomendacion
inteligente dentro de la universidad? ; Por qué?

1 respuesta

® s
® NO

¢Por qué?

1 respuesta

Porque permite enviar informacién perfilada con los intereses especificos del publico objetivo, ser mas
precisos con la informacién que ellos esperan y no saturar de informacion.

Imagen 50.

En la imagen 50 se presenta el resultado de una de las preguntas del formulario de
validacion presentado por el gestor de egresados, en esta se evidencia el grado de
satisfaccion correspondiente a los resultados y propésitos presentados por parte de los
investigadores, en ella se encuentra una justificacion del por qué seria factible
implementar un sistema de recomendacién dentro de los procesos que se involucran en
la corporacion universitaria Unicomfacauca, para visualizar los demas resultados de la
prueba de validacion, dirijase al Anexo E. Después de analizar las respuestas del
formulario realizado por el gestor de egresados, se evidencia una satisfaccion de los

resultados del modelo presentado teniendo en cuenta meétricas que determinan la
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viabilidad del sistema de recomendacion, como también del cumplimiento de los

objetivos de inteligencia de datos propuestos.
4.3 Revisar el proceso.

Las tareas que involucran esta fase se han ejecutado sin ningun contratiempo, sin
embargo, se tomaron diferentes decisiones y analisis de la ejecucion de los algoritmos
en Weka, donde se identificé una anomalia, esta fue corroborada volviendo a la fase
anterior de andlisis y construccion del Dataset, esta decision fue éptima, puesto que
permitié seguir con el andlisis de otro tipo de técnica de inteligencia de datos que fue
favorable para los objetivos propuestos. También gracias a la evaluacion realizada a los
modelos se puede determinar una medida de confiabilidad en el modelo escogido y a
pesar de no contar con un Dataset amplio para poder realizar pruebas, la prueba de un
perfil genérico arrojé muy buenos resultados, como también la prueba de satisfaccion del
modelo presentado al gestor de egresados, con respecto a la presentacion oral del
proyecto y las sugerencias expuestas por los investigadores.

5. FASE 6 DESPLIEGUE:

En esta ultima fase de la metodologia se pretende explicar al usuario final como
poner en funcionamiento el modelo construido en las fases anteriores, para este proyecto
en especifico no se plante6 una implantacion del modelo construido dentro de algun
sistema en la universidad, lo que se planted fue un analisis de las técnicas presentes en
la aplicacion de la inteligencia de datos, este analisis permitié probar y elegir un modelo
de sistema de recomendaciéon basado en casos. Sin embargo, se deja como propuesta
de trabajo futuro poder implementar el modelo realizado dentro de la universidad o darle

un enfoque a las areas que puede realizar un aporte el proyecto.
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5.1 Informe final.

Esta tarea consiste en presentar un informe final al personal que esta relacionado
con los intereses de los egresados y su re vinculacién a la universidad (Oficina de
egresados y empleabilidad, programas de extension, calidad institucional, mercadeo)
entre otras. En este informe se resumen los procesos mas importantes dentro del
proyecto y el conocimiento adquirido en su ejecucion, permitiendo asi analizar los
diferentes resultados obtenidos y los propésitos planeados a futuro, que contribuyan o
no a los intereses de la universidad y sus areas involucradas. Cabe mencionar que este
informe puede ir acompafiado de una presentacion oral, teniendo en cuenta que aqui se
toman de manera resumida los procesos.

El uso de la metodologia de investigacion-accién permiti6 generar un desarrollo
iterativo que se retroalimenta a medida que se iban identificando los requerimientos para
darle solucion a la necesidad identificada dentro de los intereses de la universidad con
los procesos de los egresados. Gracias al uso de la metodologia CRISP-DM se logré
encontrar predicciones a través de los datos obtenidos en el tema académico de los
egresados en el programa o formacién posgradual que mas se asemeja a su perfil e
intereses establecidos. Los lineamientos de esta metodologia permitieron ejecutar un
plan de identificacion, extraccion, integracién, normalizacién y codificacion de datos para
la realizacion de un proceso de inteligencia de datos, con esto se lograron alcanzar los
tres objetivos propuestos dentro del proyecto, ademas de dejar un trabajo futuro a

considerar.
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A continuacidon se destacaran las etapas mas importantes y el conocimiento

adquirido durante su ejecucion:

En la primera fase se desarrolldé una investigacion con el fin de identificar el modelo
del negocio de la corporacion y la descripcion extensa de las necesidades u
oportunidades que se identificaron. Para esto la oficina de egresados y su encargada
dieron su apoyo y compartieron siete tablas Excel que corresponden al formulario
semestral que se realiza a los egresados de la institucion desde el afio 2016 al 2021,
también se realizaron dos entrevistas con la encargada de los egresados. Las siguientes
fases fueron las mas laboriosas y se desarrollaron de forma iterativa es decir, se tomaba
la decision de volver a algunas de las etapas luego de identificar procesos a mejorar o
requerimientos que iban cambiando, las fases que se involucraron en este proceso
iterativo fueron de la fase dos a la cuatro, donde se procedié un extenso analisis y
exploracion de los datos, aqui se identificaron los filtros necesarios que debieron ejecutar
para obtener un Dataset enfocado a los items relevantes para la consecucion de los
objetivos.

A continuacién se procedié a construir €l Dataset donde se involucran tareas en
analisis de los datos, integracién, normalizacion, categorizacion, y validacion de los
datos. Seguido de esto se procedid la eleccién de las técnicas de modelado y la ejecucion
de las mismas en la herramienta escogida para este propdésito, como lo fueron (Weka y
Jupyter-notebook). En esta fase es muy importante la tarea de caracterizacién de los
datos, que permitié establecer las relaciones entre los atributos la importancia de los
mismo, y la validacién para escoger el atributo clase correspondiente, para cumplir con

los propdsitos establecidos en el proyecto, si bien no estd establecido dentro de la
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metodologia fue un proceso que surgié de la necesidad de identificar las relaciones y la

importancia de los atributos a la hora de ejecutar los modelos.

La construccion de los modelos propuestos fue ejecutada y se analizaron los
resultados, denotando una falencia en el Dataset utilizado, esto obligd a tomar decisiones
en cuanto a la correccidn de procesos en las anteriores fases, también se tomo la
decision temprana de no seguir trabajando con los modelos propuesto en la herramienta
(Weka) ya que evidenciaban una inestabilidad de los datos y una baja confiabilidad en la
clasificacion obtenida. Esto permitid seguir con la aplicacién y analisis de otra técnica.
Luego de la ejecucion de los modelos, y las interacciones hechas entre estas fases, se
logra evaluar los resultados, a través de un plan de evaluacion previamente establecido.
Los resultados de la evaluacion hecha a los modelos trajeron los resultados esperados,
evidenciando el modelo favorable y los no favorables para el cumplimiento de los
objetivos de mineria de datos, con respecto a los objetivos del proyecto, y se escogio el
modelo 3, como el que cumplia con todos los lineamientos.

Seguido de la evaluacion se realizé una prueba y validacion del modelo en el que
presentan dos tareas, la primera parte del levantamiento de un nuevo conjunto de datos,
cabe mencionar que la construccion, limpieza y consolidacion de este conjunto de datos
fue realizada por parte de los investigadores, este conjunto de datos permite obtener una
cantidad de registros mas amplia, permitiendo la realizacién de una validacion cruzada
dividiendo él Dataset en dos conjuntos de datos, uno de entrenamiento y otro de prueba
gque permite evidenciar resultados a partir de datos reales. La segunda tarea corresponde

al grado de satisfaccién y opinion que se tiene por parte del gestor de los egresados y
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gue permite tener una medida de viabilidad del modelo construido y de las propuestas

expuestas para trabajos futuros.

Por ultimo se analizaron los resultados del modelo y se efectuaron las diferentes
discusiones, conclusiones, aportes y trabajos futuros que se pudieron identificar en el
transcurso del proyecto.
5.2Anélisis y resultados:

5.2.1 Conjunto de datos.

El conjunto de datos creado para la utilizacion en el modelo contiene cinco atributos

y setenta y siete registros, este conjunto de datos es el resultado de los lineamientos con

respecto a los objetivos de mineria de datos y de negocio.
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5.2.2 Obtencion del modelo.

Basado en el conjunto de datos obtenido se realiz6 un sistema de recomendacion
basado en casos, la cual utilizo diferentes técnicas de inteligencia de datos para la
construccion del modelo, en las siguientes imagenes se va a detallar las reglas que se
aplicaron, la descripcion de las técnicas utilizadas al momento de construir el algoritmo
gue obtiene como resultado un modelo datos. En la imagen 51, se puede apreciar cOmo
se utiliza la técnica de waiting majority voting esta técnica lo que hace es identificar la
categoria mas votada dentro del atributo clase (nombre del programa posgradual que

realizo el egresado), de esta manera recomienda, él recomienda el programa de
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formacion posgradual mas cursado, teniendo como atributos de conocimiento (programa

y el tipo de programa de formacion posgradual) que haya realizado.

s [fi=

lambda x: x.mode().iat[@]

df3 = data.groupby(['programa’, 'tipo_programa'])['estudio’].apply(f).reset_index(name='Majority estudio')

df3

programa

tipo_programa

Majority_estudio

- N

@ 0 ~N o o

10
1"
12

14
15
16

comunicacion social y periodismo
comunicacion social y periodismo
contaduria publica

confaduria publica

contaduria publica

ingenieria de sistemas

ingenieria de sistemas

ingenieria de sistemas

ingenieria de sistemas

ingenieria industrial

ingenieria mecatronica

ingenieria mecatronica

ingenieria mecatronica
tecnolegia agroambiental
tecnologia agroambiental
tecnolegia de la informacion y comunicacion

tecnolegia gastronomia

diplomado
especializacion
diplomado
especializacion
maestria

curso
diplomado
especializacion
seminario
diplomado
curso
diplomado
especializacion
diplomado
especializacion
especializacion

diplomado

fotografia revelado y retoque digital

tecnologias de la informacion y comunicacion e...
docencia universitaria

tecnologias de la informacien y comunicacion e..
fributacion

gestion de seguridad en bases de datos

disefio de redes

tecnologias de la informacion y comunicacion e...
tendencias tecnologicas

lean six sigma

curse cad

instrumentacion industrial

tecnologias de la informacien y comunicacion e...
educacion ambiental

investigacion e interpretacion de cultivos y e...
tecnologias de la informacion y comunicacion e...

gestion de innovacion emprendimiento y marketing

Imagen 51. Weidthing Majoriting

En la imagen 52, se puede apreciar la ejecucion del filtrado colaborativo y como

resultado se obtiene que la especializacion llamada (tecnologias de la informacion y

comunicacion) siendo el mas popular o el mas votado de los programas de formacion

posgradual realizado por los egresados que se encuentran dentro del conjunto de datos

de entrenamiento.
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programa Majority_estudio
0 comunicacion social y periodismo  fecnolegias de la informacion y comunicacion e
1 contaduria publica fributacion

ingenieria de gistemas  fecnolegias de la informacion y comunicacion e
ingeniera industrial lean six sigma

ingenieria mecatronica fecnolegias de la informacion y comunicacion e
tecnologia agroambiental educacion ambiental

fecnologia de la informacion y comumnicacion fecnolegias de la informacion y comunicacion e

= @ ot = L RS

fecnclogia gastrenomia  gesfion de innovacion emprendimiento y marketing

Imagen 52. Mas votado por programa

En la imagen 53, se observa como primer paso se hace una similitud entre todos los
registros que hay en el Dataset a través de la aplicacion de la técnica de comparacion
distancia euclidiana que determina el porcentaje de similaridad, después se aplica el
filtrado hibrido que contiene la unién de las dos técnicas anteriormente mencionadas,
para el cual se le va a pasar el nuevo perfil de prueba, a este nuevo perfil se le evalla la
similitud con todo el Dataset que se tuvo. Con esto se obtuvieron unos perfiles del
Dataset el cual se le determina la similaridad que se tienen con los perfiles nuevos de
ejemplo con los demas perfiles de la Dataset. Se puede analizar que hay dos perfiles
gue obtienen un 100% de similitud que corresponden, segun su indice a los perfiles perfil

“0” y el perfil “6”.



#Prueba filtrado por conocimiente
er = filtrado_conocimiento(x, X, ¥)

er
index similitud estudio

0 4 1.0000 tecnologias de la informacion y comunicacion e...
1 5 05025 gestion de seguridad en bases de datos
2 11 05125 tecnologias de la informacion y comunicacion e...
3 16 0.5225 tecnologias de la informacion ¥y comunicacion e...
4 23 0.6225 tecnologias de la informacion v comunicacion e...
5 33 06225 tecnolegias de la informacion y comunicacion e...
B 36 1.0000 tecnolegias de la informacion y comunicacion e...
T 39 05225 tecnolegias de la informacion y comunicacion e...
3 43 0.5225 tecnologias de la informacion y comunicacion e...
9 49 0.5025 tendencias tecnologicas
10 30 0.6225 tecnologias de la informacion v comunicacion e...
11 55 06225 tecnolegias de la informacion y comunicacion e...
12 57 0.6225 tecnologias de la informacion y comunicacion e...
13 60 05225 tecnolegias de la informacion y comunicacion e...
14 62 0.5225 tecnologias de la informacion y comunicacion e...
15 63 05225 tecnologias de la informacion y comunicacion e...
16 64 0.5225 tecnologias de la informacion v comunicacion e...
17 66 0.6225 tecnologias de la informacion v comunicacion e...

Imagen 53. Similitud con los perfiles del Dataset.
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En la imagen 54, se aplica el filtrado colaborativo que corresponde a la

recomendacion del programa que mas se ha realizado por los egresados en el Dataset

de entrenamiento, la mayoria de los egresados han cursado la especializacién en

(tecnologias de la informacion y comunicacion en la educaciéon) qgue como bien se habia

identificado en la fase de exploracion de los datos, corresponde efectivamente al

programa de formacién posgradual mas cursado.
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#Algoritmo de filtrado colaborativd|

def filtrado_colaborativo(x):
cond_programa = f_colaborativo[“programa"”]==x[@]
cond_tipo_programa = f_colaborativo["tipo_programa"]==x[1]
return f_colaborativo[cond programa & cond_tipo_programa]

#Prueba filtrado colaborative
fc = filtrado_colaborativo(x)
fc

programa tipo_programa Majority_estudio

7 ingenieria de sistemas especializacion tecnoiogias de la informacion y comunicacion e
Imagen 54. Caso de prueba, mas votado por programa.

En las siguientes imagenes, se realiza el filtrado hibrido del algoritmo, el cual utiliza
los resultados de la similitud del Dataset y el filtrado colaborativo que corresponde al mas

votado.
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#Prueba de algoritmos de recomendacidn

#5ea x la respuesta y entradas de los algoritmos

#x es un ejemplo de Las entradas de una columna nueva, para ver que se pr

¥ = ["ingenieria de sistemas", "especializacion™, "maestria™, "seguridad
4

#Prueba filtrado por conocimiento
er = filtrado_conocimiento(x, X, ¥Y)
er

Imagen 54. Caso de prueba.

#Prueba filtrado hibrido

#Para esta se necesita haber realizdo Las demds pruebas con anterioridad
#x es la respuesta para sugerir el progroma

#er es Lo salido del olgoritmo de recomendacidn por conocimiento

#fc es Lo salida del aglgoritmo de recomendacidn contributive por programe
#X es el conjunte de datos original

2Y es

fer= filtrado_hibrido(x, er, fc, X, ¥)

fer

programa tipo_programa Majority_er_estudio

0 ingenieria de sigtemas especializacion tecnologiag de la informacion y comunicacion e....

fer

programa tipo_programa Majority_er_estudio

0 ingenieria de sistemas  especializacion tecnolegias de la informacion y comunicacion ...

Imagen 55. Resultado de algoritmo hibrido.

Analizando el resultado de la prueba aleatoria realizada como se muestra en la
imagen 54, donde se construye un conjunto de datos de pruebas con una respuesta
aleatorias a los atributos correspondientes, se aplica en primera instancia el algoritmo
por conocimiento y luego el hibrido en el cual se obtiene el resultado visualizado en la
imagen 55 que contiene el cuadro resaltado con rojo, en la primera linea se marca la

recomendacion basada en conocimiento, es decir, segun su perfil cual es el programa
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de formaciéon posgradual o complementaria que mas ajusta a sus preferencias, y en la

segunda linea la recomendacion colaborativa que dependiente del programa de
formacion de pregrado puede recomendar al programa de formacion posgradual o
complementaria que mas se haya realizado en dicho programa.

6. Discusion, conclusiones y trabajos futuros:

6.1 Discusion.

En el analisis de datos se identificaron problemas a partir de la insuficiencia de datos,
se requeria que la calidad de los datos fuera mejor para que asi se obtuviera un buen
conjunto de datos; un conjunto de datos mas confiable y de buena calidad requiere de
bastantes registros y de atributos, para este caso preguntas del formulario que ayuden
al mejorar el modelamiento de los datos asi como la relacion de los atributos con los
registros para que asi exista la correlacion y de la misma manera se obtengan buenos
resultados, este inconveniente se presento por la actualizacién anual de los formularios
de opinibn que realizan los egresados, estas actualizaciones traen diferentes
caracteristicas en las preguntas, no manejan un enfoque puntual en un tema que se dé
importancia para aprovechar, las teméaticas a tener en cuenta son, el tema académico, el
tema profesional y el desarrollo personal de los egresados que no se priorizaron en la
construccion del formulario, también la incoherencia y la integridad de las respuestas por
parte de los egresados obligo a la homologacién de diferentes registros con una
respuesta acorde a la pregunta formulada.

A partir de los resultados del analisis de satisfaccidn de los expertos se puede
construir un proyecto a futuro mas grande dependiendo si el grado de satisfaccién que

obtuvieron del personal encargado de egresado encargado de realizar la validacion era
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favorable, para eso se tuvo en cuenta la prueba de satisfaccion realizada al gestor de

egresados y su opinion compartida con respecto a las propuestas expuestas por los
investigadores y su perspectiva. Como resultado se obtuvo una opinion favorable al
modelo presentado y una seria de posibles propuestas a considerar a partir del modelo
construido, estos proyectos se encuentran descritos de manera mas detallada en el
apartado (trabajos futuros).

Para la realizacion del conjunto de datos de prueba se tuvieron muchas dificultades
tanto en el analisis como en el procesamiento de los datos, se tuvieron que hacer muchos
filtros para obtener un conjunto de datos mas exacto, afiadido a esto se le ejecuto
limpieza y transformacion a los datos. La metodologia CRIPS-DM que se utilizo,
contribuyo a una retroalimentacion en cuanto a la construccion de los datos por muchas
inconsistencias en estos. Se efectuaron dos analisis el segundo analisis se hizo un
filtrado diferente que al primer analisis, se determiné un enfoque el cual es la oferta
académica, se tuvieron muchas dificultades en cuanto a los campos vacios porque habia
muchos campos asi y se tuvieron que homologar diferentes datos esto con el fin de tener
un resultado favorable entre los algoritmos aplicados, El conjunto de datos tenia muchos
caracteres especiales asi como mayusculas en sus campos y tildes en las palabras, esto
genera ruido al subir el archivo a Weka y por esta razon se le hizo un formateo y una
mejor limpieza de datos.

Se probaron tres tipos de algoritmos los cuales fueron: CBR, KNN y J48 en el cual
los algoritmos fueron eficientes, sin embargo, se hace un algoritmo hibrido por la razén
gue el filtrado colaborativo como el méas popular de todos los cursos para las personas

gue no quieren dar toda su informacién en el sistema y el algoritmo basado en el
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conocimiento para los usuarios que brindan su perfil y este se recomienda con base en

sus preferencias y también sus necesidades. También se aplican unas reglas las cuales
se utilizan para no recomendar y no repetir los cursos que el usuario ya ha tomado.
6.2 Conclusiones.

La limpieza de los datos se hizo de una manera en la que se filtraron los diferentes
errores que no se deben cometer al momento de hacer una buena Dataset. Los errores
gue se tuvieron en cuenta fueron, las tildes, las comas, las mayusculas los campos nulos,
los espacios innecesarios, mirar si los campos tenian nUmeros o caracteres especiales
y mejorar la escritura de las respuestas obtenidas en las encuestas. Para el analisis de
datos ayudd a identificar las relaciones entre las variables, también ayudé a identificar
lo que es la clase “Mencione que formacion complementaria o posgradual realizo” y la
relacion que existe entre la clase y las variables, Las relaciones son de mucha
importancia, puesto que con una buena relacién los resultados son mas coherentes con
los objetivos planteados en este proyecto. Como tal la caracterizacion de los datos y el
analisis de los datos, fue muy importante para el desarrollo de este proyecto, sin una
buena caracterizacion de los datos y sin un buen analisis de estos, el proyecto tendria
otros objetivos los cuales no tendrian relacion con los objetivos planteados en este
proyecto.

El modelo de datos presenta unas relaciones que son: sistema de recomendaciones,
el mas popular, con esto se hace la relacién entre las dos y se desarrolla el algoritmo
hibrido, para asi lograr un buen modelado de datos y por ende un buen resultado de

este.
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Los algoritmos que se aplicaron en Weka se le hicieron un analisis y un estudio en el

cual se pudo ver el procedimiento de estos algoritmos, se analizaron lo que fue el arbol
de decisiones, uno de los algoritmos que es el J48 se evidencia como se distribuian los
datos en nodos y relaciones es decir el algoritmo J48 tiene una confianza y un margen
de error el cual entre mas se aplica este algoritmo y mas operacion haga, define mas la
probabilidad de error, en cuanto mas baja sea la probabilidad el margen de error se ve
reflejado en él antes y después de la aplicacion del algoritmo, asi, por lo tanto, en los
resultados se ve reflejado que los arboles de decision son mucho mas pequenos.

El andlisis de los resultados en una primera version no tenia una buena confiabilidad
en el margen de error que fue de mas del 72% este se hizo en el algoritmo KNN. Al final
se hizo un filtrado hibrido al observar el proceso de la construccién de los datos del
sistema basado en recomendaciones, se hizo una integracion con las técnicas de los
algoritmos para que de esta manera arroje un buen resultado para asi cumplir con los
objetivos del proyecto con un solo modelo del algoritmo hibrido. El algoritmo hibrido es
el que mejor desempefio obtuvo, debido a que este soluciona la falta de datos en caso
de que el usuario no brinda la informacion completa, el algoritmo soluciona el problema
de que el usuario inicia de cero, pero ya se tiene su perfil entonces se recomienda con
base a su perfil y soluciona algo importante y es que si el usuario ya hizo un posgrado el
algoritmo le va a recomendar gque otro curso podria tomar. Este algoritmo sirve para
implementar un sistema de recomendaciones con base en los datos que tiene la

universidad tomando en cuenta los formularios que se les envia a los egresados.
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6.3 Trabajos futuros.

Como trabajo futuro se presentan las siguientes mejoras y aplicaciones que se le
podrian realizar al proyecto y al uso del modelo construido, dependiendo de los intereses
gue se quieran cumplir, como también las condiciones para poder cumplir. La principal
mejora que se puede establecer es la recoleccion de datos suficientes y adecuados para
el cumplimiento de los objetivos de mineria de datos que se quieran cumplir, la
construccion de un Dataset fue una de las principales dificultades que se tuvieron en el
desarrollo del proyecto, esto trajo consigo la toma de decisiones, en cambio, de
estrategias, técnicas y herramientas. Si se hace una eficaz recoleccion de datos, se
puede obtener un modelo confiable que arroje mejores resultados.

Teniendo en cuenta la mejora anteriormente propuesta se propone un formulario
correspondiente a las variables necesarias requeridas para la construccion del conjunto
de datos a utilizar en el modelo resultante del presente trabajo de investigacion, se deja
a disposicién el formulario y la socializacion del mismo a egresados que permitieron de
manera consentida su realizacion y utilizaciéon de la informacién y datos obtenidos a
través de este, para mas informacién acerca del formulario realizado dirijase al Anexo F.

La aplicacion de este algoritmo hibrido a la construccibn de un sistema de
recomendaciones adaptado a las necesidades de la Universidad Unicomfacauca, que
permita visualizar los datos, ver los resultados del modelo aplicado, es decir las medidas
de similitud y las recomendaciones posibles, segundo determinado conjunto de datos de
prueba que se establezca para su validacidon. Esto también estaria sujeto a construccion

y ejecucion de un plan de ingenieria del software para el desarrollo del software o
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aplicaciéon web a realizar, esto basado en el algoritmo antes descrito y al sistema de

recomendaciones gque se vaya a realizar después.

Teniendo en cuenta las propuestas descritas anteriormente se propone ampliar el
porcentaje de confiabilidad de la recomendacién efectuada por el modelo, teniendo en
cuenta que el porcentaje establecido en el objetivo principal del presente proyecto de
investigacion se escogié basandose en la no consolidacion de un conjunto de datos
confiable para traer resultados cien por ciento acertados con la oferta de posgrados
actual y basado en la caracterizacion de perfiles mas amplia detallada, para hacer la
recomendacion. A partir de esta propuesta, si bien se tiene un nivel de satisfaccion
aceptable se puede llegar impactar mejor y directamente en la oferta académica
posgradual.

Como ultima propuesta a trabajo futuro, se deja dispuesto el modelo y los algoritmos
aplicados con el fin de ser utilizados en diferentes problematicas que se puedan
desarrollar con la inteligencia de datos, dentro de los procesos de la universidad, como
también de los futuros propédsitos y oportunidades de los futuros egresados del programa
de ingenieria de sistemas, siendo este un tema de gran interés en la actualidad y que

tiene muchos temas de investigacion y aplicacion.
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Anexos

Anexo A. Identificacidén de categorias para cada atributo.

Proceso de identificacién de los valores Unicos por cada atributo, para esto se utilizé la
funcion (unique) de la libreria panda, con el fin de utilizar esta identificacion en el proceso
de categorizacion de los perfiles de los egresados realizado en el apartado 7.3.2 ajuste

de parametros.

data[ "programa” ] .unique()

array([ 'tecnologia agroambiental', 'comunicacion socisl y periodismo’,
"ingenieria de sistemas', 'ingenieria mecatronica’,
"tecnologia de la informacion y comunicacion',
"tecnologia gastronomia', 'contaduria publica’,
‘ingenieria industrial'], dtype=cbject)

data["tipo programa"].unique()

array([ 'diplomadoe’, 'especializacion’, "cursc', 'maestria’, 'seminaric'],
dtype=object)

data["quiere_estudiar"”].unique()

array( [ 'especislizacion’, 'maestria’, 'seminaric', ‘diplomados’'],
dtype=object)

data["quiere_estudiar"] = data["quiere_estudiar"].replace(“dipleomados™, “diplomado™)

data["gquiere_estudiar"].unique()

array( [ 'especializacion’, 'maestria’, 'seminario', 'diplomado'],
dtype=object)
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Anexo B. Arbol de decision resultante del algoritmo J48 aplicado en Weka.

Evidencia del arbol de decision generado por el algoritmo J48 aplicado en Weka, en

partes visibles teniendo en cuenta la amplitud de este. Partiendo de su nodo principal a

sus secundarios.

seleccione el programa de formacion posgradual o complementario gue ha realizado

= especializacian

gestion de innovacion emprendimienta y marketing (0.0) gestion de seguridad en bases de datos

Nodo principal

sen gue temas de actualizacion le gustaria capacitarse?

—_— —%

_=hase de datos = tecnologias de la informacion =internetde las cosas

—_

n universitaria comfacauca (1.0)| gestion de innovacion emprendimientoy marketing (0.0)

Nodo a la izquierda

Programa
g = ingenieria mecatranica =tecnologia de la infarmacion vy comunicacion = tecnologi
pragrarmacion de pic §2.001.0% gestion de seguridad en bases de datos (0.0)

Nodo a la derecha
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Anexo C. Evidencia de la presentacion oral realizada al personal de egresados de la

corporacion.

HARLINSON LUGO esta presentando

Introduccion

] ]

Generacion de gran Re vinculacion de los
cantidad du datos wgrasadas

H

Gestor Egresados HARLINSON LUGO

EXPOSiCiu.

Presentacion oral del contexto, justificacion y formulacion del problema

B B O™ @

H HARLINSON LUGO e=ta presentando

Objetivos
Objetivo general

Obtener un modelo de datos gue permita la identiticacion a los
prospectos de los egresados en un 80% o mas de precision con el fin de
mejorar la oferta académica pos gradual y cursos de extensidn, aplicando
inteligencis de los datos,

Objetivos especificos

Caractarlzar la Infarmacién necesarla que permita la Identiflcacién de
los perfiles de los egresados.

Cenerdr un modelo de dylos gque permils identilicar los programas de
extensidén mas proplclos segin los perfiles de egresadaos

Fvaluar of modelo de datos abtenldes para garantizar la mejora de |a
oferta en programas de extenslén para los egresados o prospee

identificados. U

Unicomfacauca

Gestor Egresados HARLINSON LUGO

EXposiCia.

Presentacion escrita y oral de los objetivos del proyecto

B E M @
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HARLINSON LUGO esta prezentando

Conce

Inteligencia de datos.

Mineria de datos
Razonamiento basado en casos
Herramientas

Gestor Egresados HARLINSON LUGO

Desaclivar micrélono (Cirl + D)

EXPOSiCi... 3 B [Eg @ ®

H  HARLINSON LUGO esta presentando

Metodologias

= Investigacion-accion

* Proceso estandar entre industrias para la

mineria de datos (CRIPS-DM)

Gestor Egresado=

Exposici..
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Descripcion de las metodologias empleadas en el proceso de investigacion y desarrollo

del modelo.
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Anexo C2

HARLINSON LUGO e=ta prezentando

Construcciéon del modelo

+ Comprension del negocio
* Comprension de los datos
* Preparacién de los datos
* Modelado

¢ Evaluacién

¢/

Unicomfacauca

|
Gestor Egresado= | HARLINSON LUGO

EXpOSiCi... $ | T | @ ®

Descripcién oral y grafica de la construccion del modelo utilizando la metodologia
CRIPS-DM.

Resultados

*  Modalo alagido y las recomaendacién resultante

“Ingentaris de slatemsa®, “especielizacion’, “mantris”, "segurided

In(u, X, ¥)

Caso de prucha

P o Crrpamrian
SO Lovoraiong
- comiacauca

Unicemfacauca

H

Ge=tor Egresado= HARLINSON LUGO

B = O @

Presentacion de los resultados obtenidos al aplicar el modelo escogido, teniendo en
cuenta un caso de prueba.
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Anexo C3
Andlisis de resultados
* Pruebas de validacién del algoritmo
Resultado validacion leave one out

U o
o e

Gestor Egresados HARLINSON LUGO

Exposici... | (T @ ®

Descripcién del analisis de los resultados y presentacion de la validacion realizada al

algoritmo.

Discusion, conclusion y trabajo futuro

= |Inconvenientes encontrados
* Modelamiento de los datos
¢ Filtrado Hibrido

= Trabajo futuro

%

| H

HARLINSON LUGO

Gestor Egresado=

N =2 & @ : & 0 & B &
Presentacion de las conclusiones, y propuesta de trabajos futuros.



150

Anexo D. Formulario de satisfaccion presentado en la prueba de validacion realizada
por el gestor de egresados.

Califique de 1a 5, el grado de concordancia de las recomendaciones del modelo
presentado con los perfiles de prueba realizados.

Muy bueno O O O O O Muy Malo

¢ Esta de acuerdo con la solucion presentada, a la necesidad identificada dentro
del area de egresados?

O Totalmente en desacuerdo.
(O Endesacuerdo.

O Neutral.

(O Deacuerdo.

(O Totalmente de acuerdo

Segun la caracterizacion de los perfiles realizada dentro de la construccion del
modelo,; Que necesidades o oportunidades cree usted que se puedan trabajar
con el enfoque mencionado?

Tu respuesta

Que mejoras cree usted que se pudieran realizar a la construccion del modelo y
resuitados obtenidos.

Tu respuesta

Visualizacion de la segunda pagina del formulario de validacion presentado al gestor de
egresados.
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Anexo E. Resultados del formulario de satisfaccion realizado por el gestor de
egresados.

Califique de 1a 5, el grado de concordancia de las recomendaciones del modelo presentado
con los perfiles de prueba realizados.

1 respuesta

190 1(100 %)
0.75
0.50
0.25
0(0 %) 0(0 %) 0(0 %) 0(0%)
0.00 [ | | |
1 2 3 4

Resultado de pregunta de satisfaccion pregunta dos

¢;Esta de acuerdo con la solucién presentada, a la necesidad identificada dentro del area de
egresados?

1 respuesta

@ Totalmente en desacuerdo.
@ En desacuerdo.

@ Neutral.

@ De acuerdo.

@ Totalmente de acuerdo

Resultado de pregunta de satisfaccion pregunta tres



Anexo E1.

Segun la caracterizacion de los perfiles realizada dentro de la construccion del modelo,; Que
necesidades o oportunidades cree usted que se puedan trabajar con el enfoque mencionado’

1 respuesta

Considero que seria interesante poder incluir recomendaciones de ofertas laborales teniendo en cuenta |
caracterizacion de los perfiles, que se les pueda recomendar de acuerdo a lo que ellos buscan en el camg
laboral.

Que mejoras cree usted que se pudieran realizar a la construccion del modelo y resultados
obtenidos.

0 respuestas

Aln no hay respuestas para esta pregunta.

Resultado de las preguntas de opinion.
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Anexo F

A continuacion se presenta el formulario propuesto para la futura mejora de

levantamiento de datos, con el fin de utilizar el modelo propuesto.

Seccién 1de?

Encuesta egresados-Informacion
academica. Q-

Este formulario corresponde a la construccidn de un conjunto de datos idéneo, para la utilizacidn de un -
modelo de recomendacion propuesto, por los estudiantes Brayan Hernan Mavia y Harrison Lugo, para la o
oferta académica posgradual y complementaria, segln las preferencias de su perfil. " -

Informacion Personal

Descripcion (opcicnal)

Mombre *

Texto de respuesta corta

Correo electrénico ™

Texto de respuesta corta

Cedula ™

Texto de respuesta corta

Programa ™

Texto de respuesta larga




Anexo F1

Segunda seccion del formulario propuesto.

Informacion pos-gradual

»

Descripcion (opcional)

Seleccions el programa de formacion pos-gradual o complementario que ha realizado. (silo ha
realizado )

Ezpecializacion
Diplomada
Curso

Maestria

Mencicne el nombre de la formacion pos-gradual o completaria que ha realizade.

Texto de respuesta |E'§E.

- = = s e s w
£ En el future le gustaria realizar otros estudios en la corporacion 7 (elija cual).

Diplomada
Ezpecializacion
Maestria

Seminario

i En gue tema de la actualidad le gustaria capacitarce?

Texto de respuesta |E'§E.
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