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OBJETIVOS.
OBJETIVO GENERAL.

Desarrollar una investigacion sobre la Mineria de Datos, sus tendencias y
alcances a fin de que sirva como una referencia basica sobre el tema, consultando
textos especiaiizados vy realizando una aplicacidn real para el Plantel 11 “Nueva

Atzacoalco” del Colegio de Bachilleres.

OBJETIVOS PARTICULARES.

- Conocer los avances en el campo de la Mineria de Datos.

- Desarrollar una herramienta de analisis para los datos académicos que se
generan en el Colegio.

- Generar modelos de Mineria de Datos para realizar predicciones de
indicadores como Egreso, Regularidad, Permanencia y Superacién de la
matricula del Plantel.

- Centralizar datos administrativos como: horarios, claves de materia,
categorias y tabulador de sueldos vy salarios.

- Centralizar datos académicos, como: cursos, situacion escolar de los
profesores y desarrollo profesional.

Implementar instrumentos de visualizacion, para generar reportes acordes a
las necesidades de informacion del personal directivo.

- Automatizar procesos y tramites escolares en el Colegio de Bachilleres.

- Mostrar un panorama histérico del comportamiento académico del

alumnado del Plantel.




Introduccion

“-Adso —dijo Guillermo - , resolver un misterio no
es como deducir a partir de primeros principios. Y
tampoco es como recoger un montén de datos
particulares para inferir después una ley general
Equivale mas bien a encontrarse con uno, dos o tres
datos particulares que al parecer no tienen nada en
comun, y tratar de imaginar si pueden ser otros
tantos casos de una ley general que todavia no se
conoce, y que quiza nunca ha sido enunciada.”

Umberto Eco
El nombre de la rosa, p.434

Introduccion.

El presente trabajo es una investigacidn sobre la Mineria de Datos, sus

alcances y sus perspectivas.

Busca ser una referencia para introducir a los jovenes investigadores a este nuevo
campo del conocimiento computacional. Debo mencionar, en este sentido, la
dificultad de encontrar material impreso en el idioma espafiol no asi en el inglés
donde las publicaciones son muy bastas tal vez por la importancia y el valor que

tiene para las organizaciones la informacion significativa.

Aungue solo se abordan dos técnicas de mineria de datos, los arboles de decision
y clustering, por ser los utilizados en los Analysis Services de Microsoft SQL
Server 2000, se debe mencionar que existen técnicas que incorporan los nuevos
avances en Aprendizaje Automatico como son las Redes Neuronales y la Logica
Difusa. de ias cuales se encuentra un basto catalogo de documentos en Internet.

También se incorporo el proceso que se siguié para desarrollar una aplicacién de
mineria de datos para el Colegio de Bachilleres la cual busca, por una parte,
demostrar que es posible la inclusion de tecnologia que es clasificada como
costosa en el ambito publico y por otra lado su aplicacion en la toma de decisiones

en el sector educativo.

Vr




Introduccién

Se abordo el tema de la Mineria de Datos como un proceso ciclico que incluye el
almacenamiento de datos {Data Warehousing), el andiisis y busqueda de
conocimiento (Aprendizaje Automatico) y toma de decisiones (I Bussines), y no

solo la parte de andlisis y aprendizaje automatico.

La tesis esta estructurada de la siguiente manera: el capitulo uno aborda de
manera breve el concepto de Mineria de Datos y parte de sus historia y tendencias
de desarrollo, el capitulo dos hace una revision de lo que es un Data Warehousing
y su importancia dentro de una organizacion. El capitulo tres describe los
fundamentos estadisticos y matematicos de los arboles de decision y de las
técnicas de clustering o clasificacion asi como una introduccion al aprendizaje
automatico. En el capitulo cuatro de aborda el proceso completo que conlleva
emprander un proyecto de mineria de datos asi como también los retos a vencer

para el éxito del mismo.

Para el capitulo cinco se recopilan algunas empresas, comunidades y productos

dedicados al desarrollo de aplicaciones de mineria de datos.

El capitulo seis contiene el desarrolio de una aplicacion reai de minado de datos
donde se incluye la estructuracion de un Data Warehouse y el proceso de creacién
de un modelo de mineria que predice las posibilidades de éxito de egreso de un

estudiante en base a los datos proporcionados cuando ingresa a la institucién.

Finalmente en el capitulo siete se colocaron las conclusiones sobre el proyecto y

su éxito.




Capitulo 1. ;Qué es la Mineria de Datos?

1. ;Qué es la Mineria de Datos?

1.1. Concepto.

La necesidad en las empresas de tener a la mano aplicaciones que les
permitan obtener informacidn rapida y confiable para la toma de decisiones ha
llevado al desarrolio del concepto de Mineria de Datos.

Podemos definir a la MD de 1a siguiente forma:

“Una actividad de extraccion cuyo objetivo es el de descubrir hechos contenidos

en las bases de datos”’

La MD es un conjunto de técnicas desarrolladas en el campo de la Inteligencia
Artificial, en particular del drea de Reconocimiento de Patrones, que permiten
encontrar patrones de comportamiento en los datos, contenidos en grandes
almacenes de informacién. Estos patrones y tendencias son dificiles de detectar
debido a los grandes volimenes de informacién. Se pueden utilizar varios

algoritmos para minar los datos.

“Al Descubrimiento de Conocimiento de Bases de Datos (KDD)? a veces también

se le conoce como mineria de datos (Data Mining).

Sin embargo, muchos autores se refieren al proceso de mineria de datos como &l
de la aplicacion de un algoritmo para extraer patrones de datos y a KDD al
proceso completo (pre-procesamiente, mineria, post-procesamiento) “3

Se calcula aproximadamente gue el tamafio de la informacion contenida en las
macro empresas se duplica cada 20 meses, sin embargo la velocidad de

“fepe answermath.eom dala-myning mineria-de-datos-2-concepto.hin, consultada el 20 de marzo de 2004
" Iniciales en inglés para descubrimiento del conocimiento en datos (Knowledge Data Discovering).
* F. Moraies Eduardo, hop: dnsl.mor.itesm.mx/~emorales Cursos KDDO1 ‘principal itml,

[TESM. consultada el 20 de marzo de 2004
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procesamiento vy analisis no aumentan a ese ritmo. Por otra parte las técnicas
tradicionales tienen ya mucho tiempo funcionando y no responden en muchos

casos a las necesidades de las empresas.

El proceso de extraccion del conocimiento se caracteriza por identificar patrones y
tendencias que sean validos, novedosos, Utiles y entendibles. Estas medidas de

utilidad y vaiidez se establecen por los usuarios y los disefiaderes de la aplicacién.

Las metas de la MD son procesar grandes cantidades de informacion, identificar
los patrones mas significativos y relevantes para presentarlos como conocimiento

apropiado para los fines del usuario.

El proceso de KDD involucra varias disciplinas entre ias que se encuentran las

siguientes:

» Tecnologia de base de datos y data warehousing.
¢ Aprendizaje automatico (IA).

+ Reconocimiento de patrones.

¢ Visualizacion.

¢ Computo de alto desempefio.

+ Andlisis estadistico.

Los sistemas de minado de datos deben proporcionar de manera automatica

hipotesis, después de un analisis exhaustivo de los datos, sobre el

comportamiento de la empresa u organizacion en la cual se esté implementando.

1.2. Componentes del KDD

El Descubrimiento de Conocimiento de Bases de Datos (KDD) incluye

ciertos componentes que se encuentran integrados en la figura 1.
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Figura i. Componentes de KDD

Dentro de las partes que componen al proceso del Descubrimiento de

Conocimiento en Bases de Datos tenemos |as siguientes:

« Conocimiento del dominic y preferencias del usuario: Establece las
necesidades del usuario y el conocimiento previo de la problematica y
manera como funciona la organizacién. Busca orientar y ayudar en la
bisqueda de patrones interesantes. Debe realizarse un balance entre

eficiencia y que tan completo es el del conocimiento que se tiene.

» Control del descubrimiento: Se refiere a que hacer con el conocimiento’

obtenido y esta a carge del usuario.
+ Interfaces: Entre |a base de datos y el usuario.

« Foco de atencion: Especifica qué tablas, campos y registros acceder.
Tiene mecanismos de seleccién aleatoria de registros tomando muestras
estadisticas significativas. Aigunas técnicas para enfocar la atencion

incluyen: agregacion (juntar valores), particion de datos y proyeccion.
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* Extraccidn de patrones: Un patrén se refiere a cualquier relacion entre los
elementos de la base de datos. En esta fase se aplican los algoritmos de

extraccién.

« Evaluacion: Es importante validar el conocimiento obtenido en base a los
criterios del usuario. Los algoritmos de extraccion estan basados en
significancia estadistica, que no necesariamente puede representar

informacion importante o interesante para la empresa.
1.3. Fases y caracteristicas de un proyecto de Mineria de Datos.

Las fases que integran un proyecto de mineria de datos se encuentran

integradas por seleccion, procesado, seleccion de caracteristicas, extraccion de

conocimiento y evaluacian hasta llegar al modelo clasificador del conacimiento.

Fig. 2.

i N Cpeirers
RS,
Lo _J Canocimiento

1
¥

Figura 2. Fases de ur provecto de Mineria de Datos.

Un estandar industrial utilizado por mas de 160 empresas e instituciones,
dedicadas a proyectos de extraccion del conocimiento de todo el mundo Hamado
CRISP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining) establece que los

pasos a seguir en un proyecto de MD son*:

*htp: www.crisp-dm.org | consultada el 23 de marzo de 2004
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1. Filtrado de Datos: En esta etapa se limpian los datos obtenidos de una
base o un data warehouse eliminando valores incorrectos, no validos, se

obtienen muestras significativas o se reduce el nimero de valores posibles.

2. Seleccién de caracteristicas: La seieccién de caracteristicas reduce el
tamano de los datos eligiendo las variables mas influyentes en el problema, sin
apenas sacrificar la calidad del modelo de conocimiento obtenido del proceso

de mineria.
Los métodos para la seleccion de caracteristicas son dos:

« Los que estan basados en la eleccion de los mejores atributos de!
problema.
+ Los que buscan variables independientes mediante test de

sensibilidad, aigoritmos de distaricia o heuristicos.

3. Extraccion del conocimiento: Mediante algun aigoritmo se extrae un
modelc de conocimiento que representa patrones de comportamiento y
tendencias en las variables del problema. Dependiendo del algoritmo para la
extraccion del conocimiento se debe usar un preprocesado diferente.

4. Interpretacion y evaluacién: Después de generar el modelo de!
conocimiento se debe proceder a interpretar y evaluar los resultados, si estos
no fueran los deseados o no proporcionan la informacion requerida se debe

proceder a modificar alguno de los pasos anteriores.

Una aplicacion que impiemente Mineria de Datos tiene las siguientes

caracteristicas en su diseno:

« Rapidez: La informacion requerida debe ser entregada al usuario

final en un periodo maximo de cinco segundos.
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+ Analisis: El sistema debe ser capaz de entregar analisis numerico y

estadistico de los dates.

e« Compartido: La aplicacion debe implementar las suficientes
medidas de seguridad para garantizar la confidencialidad de los
datos a través de una larga base de usuarios.

« Multidimensional: Los datos no deben ser considerados solo como
un conjunto de filas y columnas sino que ademads deben tener otras
dimensiones como periodos de tiempo. Un data warehouse padria
soportar diferentes niveles vy jerarquias exactamente como la

empresa.

« Informacion: Todos los datos requeridos deben de estar al alcance
de la aplicacién, sin considerar donde se encuentren y sin restriccion

en el volumen de la informacién.

En los capitulas siguientes se trataran con mas detalle cada una de las etapas del

proyecto de MD.
1.4. Objetivos de la Mineria de Datos.

El objetivo general al implementar proyectos de Mineria de Datos son:
encontrar patrones de comportamiento que permitan a los trabajadores del

corocimiento fundamentar las decisiones que se toman en las empresas.

Para esto se busca encontrar reglas de asociacién, las cuales se dividen en dos:
regias de correlacion (ejemplo: Si un cliente compra un video hoy, s muy

probable gue en los praximos dias compre peliculas de video) vy reglas de
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clasificacion {ejemplo: Si un cliente tiene ingresos superiores a $75,000 es un
buen sujeto para concederie un crédito).

Otro objetivoc es el de realizar tareas de descripcion y prediccién de las
operaciones que se realizan dentro de las arganizaciones. La descripcion se usa

para dar un analisis preliminar de los dates.

En el caso de la prediccion se tienen dos tipos: La clasificacién que es el proceso
de inducir un modelo para poder predecir una clase, considerando los valores de
los atributos. Utiliza arboles de decision, reglas y analisis de discriminantes. Por
otro lado se tiene a la estimacién o regresién que busca establecer un modelo
para poder predecir el valor de la clase dados los valores de los atributos. En ésta

se utilizan arboles de regresion, regresion lineal, redes neuronales, kNN,etc.
1.5 Historia de los Sistemas de MD

Algunos de los sistemas que mas han influido en el desarrollo actual de la

mineria de datos son los siguientes:

AM (Lenat '79): Uno de los mas famosos, simulaba el proceso gue hace un
matematico para encontrar nuevos conceptos y relaciones entre ellos usando

heuristicas.

Eurisko {Lenat): Se basa en que se puede conseguir nuevo conocimiento usando
heuristicas. Al surgir nuevo conocimiento se requieren nuevas heuristicas. Nuevas
heuristicas se pueden obtener de heuristicas. Al surgir nuevo conocimiento se
requieren nuevas representaciones. Nuevas representaciones se pueden obtener

con heuristicas.
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BACON (Langley '81 -83). Tenia como entrada un conjunto de variables
dependientes e independientes + datos y entregaba como salida leyes

cuantitativas que relacionan las variables.

“Glauber: Descubre leyves cualitativas cambiando las substancias especificas por
clases abstractas (e.g., acido o alcalino) y determinando el nivel de generalidad de

cada ley mediante cuantificadores universales y existenciaies.

Stahl: Determina componentes de varias substancias. Por ejemplo {(componentes

de {agua} son {hidrogeno oxigeno}).

Utiliza varios operadores (heuristicas) para ello. Sigue una bUsqueda depth-first

sin backtraking.

Dalton: A partir de reacciones y componentes de las substancias involucradas
infiere un modelo de cada reaccion especificando el nimero de moléculas y el

namero de particulas en cada compuesto.”®

E! principal fin de estos sistemas era simular el proceso de descubrimiento del

conocimiento en fos humanos por medio de heuristicas.
1.6 Retos y tendencias en el desarrollo de aplicaciones de Mineria de Datos.

El incremento en la capacidad de procesamiento de la informacién as{ como
el aumento en el volumen de datos que manejan las organizaciones hace
necesario implementar nuevas técnicas que permitan automatizar las tareas de

analisis y de toma de decisiones.

* F. Morales Eduardo.: ibid.
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De esta forma los sistemas basados en MD han encontrado gran aceptacion en el
area de ventas ayudando a predecir comportamientos de mercado, en el area

médica y en la Internet con el minado de texto.

Actualmente se cuenta en el mercado con herramientas genéricas y empresas

dedicadas a la extraccién del conocimiento.

E! surgimiento del comercio electrénico abre la posibilidad a las empresas de
cubrir un mercado mas amplio vy la necesidad de conocer con mas detalle las
preferencias y gustos de sus clientes. El crecimiento de las bases de datos que
contienen informacion relevante de los clientes a las que constantemente se
agregan mas registros hace necesarfa [a implementacion de herramientas

automatizadas para explorar su contenido.

Sin embargo a veces e! llenado incompleto de los registro dificulta el proceso de la
mineria de datos. Por otro lado existen bases de datos no relacionales y mal
disefiadas que también complican el proceso de implementar algoritmos para la

extraccién de patrones relevantes.

“ .. los retos incluyen tener datos incompletos e inexactos, insuficientes
herramientas y recursos, administradores no comprometidos y un continuo cambic
en los datos. Ademas se deben minar bases de datos distribuidas, minado de

bases de datos de sitios web, seguridad y privacidad det minado de datos.”®

® THURAISINGHAM. Bhavani. : Data Mining Technologies. techniques, ool and trends
CRC Press. USA, 1999 p. 219
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1.7. Ventajas y desventajas de la Mineria de Datos.

“Tomar decisiones es el trabajo mas importante de un funcionario, tambien
es el més duro y el mas riesgoso. Una mala decisidn puede echar a perder una

organizacién o una carrera.”’

En efecto la toma de decisiones es de las tareas mas complejas que tiene un
ejecutivo o funcionario de alto nivel, la mineria de datos plantea proveer de las
herramientas necesarias para que los analistas se conviertan de generadores de
reportes en knowledge workers, “estas personas seran capaces de analizar y
entender los diferentes aspectos de los factores que inciden en el desempenao de

la organizacién™®.

“Los beneficios de un Data Warehouse son concentrar datos dispersos y generar
informacion integrada; mejorar la oportunidad con la que se genera y entrega
informacién: elevar la calidad de la informacién y reducir la incertidumbre respecto

‘ala confiabilidad.”

Podemos apreciar que la mineria de datos se empieza a utilizar en instituciones
gubernamentales ya que a raiz de la modermizacion tecnolégica implementada en
este gobierno, todas ¢ casi todas las secretarias de gobierno cuentan ya ¢on una
pagina web y a la vez se permite realizar mas tramites por este medio electrénico.
Sin embargo la cantidad de datos crece constantemente y es necesario revisar las

tendencias que toma la informacion, para que las decisiones sean mas oportunas.

Implementar un data warehouse consiste en: analizar los requerimientos de
informacién de las areas usuarias, documentar las reglas de negocio y las fuentes
de datos: disefiar las bases de datos que almacenaran la informacion requerida

CINFINITA CONSULTORES. hip: _www.infinitax com'notas‘notas. hum, consultada el 28 de diciembre de
2004
* SARABIA Ramirez Luis G. v BOLANOS Usla Miguel R.: £/ Data Warehouse de Bancomext
En: Polinca Digital. NEXOS. México, Numero 15, febrero 2004 p. 62
" SARABIA Ramirez Luis G. v BOLANOS Usla Miguel R. ibid.
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por los usuarios y construir ios procesos de extraccidon — transformacion — carga,
necesarios para recuperar los datos fuente y coiocarlos dentro del data
warehouse, desarrollar las herramientas para analizar, explotar y reportar la

informacidn almacenada.

Sin embargo la decision de implementar un sistema de mineria de datos y un data
warehouse debe estar justificada siempre en base al volumen de la informacion
que se maneja dentro de la empresa. Ya que de no contar con una cantidad
significativa de datos se corre el riesgo de dar resultados imprecisos. Ademas la
implementacion de estos sistemas es cara y requiere de tiempao para concluirse y
se puede ocasionar que la empresa genere un gasto sin que esté plenamente

justificado.
La mineria de datos es util cuando:

s E| sistema es parciaimente desconocido y existe una naturaleza
aleatoria de los datos.

s Existe una cantidad enorme de datos

o Se cuenta con !a infraestructura de hardware y software adecuado,
como servidores que manejen grandes volumenes de informacion
(mas de 1,000,000 de registros) y manejadores de bases de datos
disefados para tratar éesta cantidad de datos (como Oracle o SQL
Server 2000).

Algunas areas donde la Mineria de datos ha sido exitosa son:

e Deteccidon de fraudes

Analisis de riesgo en créditos

Clasificacion de cuerpos celestes

+ Mineria de textos

11
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En ef caso de la deteccion de fraudes financieros, las instituciones bancarias en
México estan comenzando a utilizar aplicaciones de minado de datos al llevar un

registro del comportamiento de las transacciones de sus clientes.
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2. Preparando los datos: DATA WAREHOUSING.

2.1.- ; Qué es un Data Warehouse?

“Un data warehouse es una coleccidn de datos en la cual se encuentra
integrada la informacidon de la institucién y que se usa como soporte para el

proceso de la toma de decisiones gerenciales™'®

Todo proyecto de mineria de daios requiere de una fuente de datos bien
estructurada que permita su posterior analisis; basicamente ésta es la sustancia
de un data warehouse. Asi que describiremos algunas de sus caracteristicas

operacionales:

s El objetivo de un sistema de MD y data warehouse es apoyar a las
organizaciones en la toma de decisiones, esto es no se piensa en

reemplazar los sistemas operacionales de la organizacién.

« Un data warehouse es una coleccion de datos orientados a un tema,
integrado, no volatil, de tiempo variante, que se usa para el soporte del

proceso de toma de decisiones gerenciales.

» “Un data warehouse es un conjunto de tecnologias encaminadas a apoyar
al gestor del conocimiento (ejecutivos, gerentes, analistas) a tomar mas

rapidas y mejores decisiones” M

En la actualidad las empresas cuentan con una serie de modeios que les permiten
administrar su informacién. Sin embarge esta informacion se encuentra

desagrupada: por ejemplo: el sistema de informacién del departamento de control

2 ASARES, Claudio.: Data Warehousing. www programacion,combbdd tutorial/warehouse/1:
consultada 24 de marzo de 2004

" JARKE. Manhias et al. : Fundamental of Data Warehouses
Springer -Verlag, Berlin Heidelberg, Alemania, 2000, p. 1
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escolar de un colegio contiene datos sobre el desempeio académico de alumnos
y maestros (indice de reprobacion, permanencia, aprovechamiento), por otro lado
el departamento de recursos humanos posee informacién relacionada al
desempefio laboral de un profesor (faltas, retardos, dias econdémicos), ademas
puede ocurrir que las bases de datos de cada departamento pertenecieran a
programas diferentes y basadas en modelos distintos (relacionales, de red,
logicos). En ese sentide [a informacidon contenida en cada unc de los sistemas

puede ser Util para un director o un subdirector que necesite tomar decisianes.

Los sistemas OLTP (online transaction processing) no brindan el soporte suficiente
para la toma de decisiones, ya que estan disefiados para dar informacion
inmediata, cuando mucho un afo de antigltedad, se actualizan en la mayoria de
los casos diariamente o en periodos de tiempo muy cortos, contienen informacion

locat o de un soio departamento.

Los sistemas de data warghousing implementan herramientas OLAP ({online
analytic processing), estos sistemas almacenan informacion antigua de 5 afios ©
mas, esta informacién es constante (no sufre cambios) ya que se trata de un
archivo historico de la empresa y ademas incluye informacion de todos los

departamentos que conforman la organizacion.

El concepto de MD esta ligado al de data warehouse a diferencia de una base de
datos de un sistema operacional, que solo contiene informacidn del periodo actual
de una empresa, el data warehouse es un conjunto de instantaneas del

comportamiento histérico de una organizacion.

Asi el data warehouse es el lugar donde se encuentran los datos que

posteriormente seran minados.
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2.2.- Caracteristicas.

Un almacén de datos o Data Warehouse debe cumplir con las siguientes

caracteristicas:

+ Qrientado al tema: Una primera caracteristica es que la informacién se clasifica
en base a los aspectos que son de interés para la empresa. En el ambiente data
warehousing se organiza alrededor de sujetos tales como cliente, vendedor,

producto y actividad. Figura 3.

Lo anterior se desprende del hecho de que un data warehouse brinda soporte a
ja toma de decisiones. Asi para un gerente, mas que saber cuantas ventas se
realizaron, seria mas interesante saber que tienda las realiz, las caracteristicas

de los compradores y vendedores y atributos de los productos vendidos.

Operacional Data

Warchouse

Tarjeta
Bancaria

Vendedor

Producto

Actividad

Ortentacion al tema
Orentado a una aolicacion

Figura 3. EI data warehouse tiene una fuerte orientacion al iema.
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Integrado: “El aspecto mas importante del ambiente data warehousing es que la

informacién encontrada al interior esté siempre integrada.””

E! contenido de un data warehouse proviene de bases de datos heterogéneas
donde la referencia a un atributo puede tener varias representaciones, por
ejemplo la estatura de un individuo podria estar dada en centimetros en una

base mientras en otra talvez esté en pulgadas.

“Cualquiera que sea la forma del disefio, el resultado es el mismo — la
informacidn necesita ser almacenada en el data warehouse en un modelo
globalmente aceptable y singular, aln cuando los sistemas operacionales

subyacentes almacenen los datos de manera diferente.”"

Operacional

Aplic. A-m. —‘_—_____f___,= m.f
Aplic. B- 1.0 >y /———P
Aplic. € -x.¥ > /

D -~ masculino. femeninp ——————%*

Aplic.

Aplic. A — alura. cm —_» Almra, cm
__________———-—‘P

Aplie. - alura, pulgadas - 7 //

Aplic. C — altura, yardas ———————»* /

S

Aplic. D - alura. mef »

fecha (dm..yyyy)

Aplic. A — fecha(ddmmyvvy) ——————————%"

\plic, B - fechagJulian) —_—

Aplic, € - fechalyymmdd) ——————— ‘7/

Aplic. D — fechatabsoluto) —————————® *

Figura 4. Cuando los datos se mueven al data warehouse desde las aplicaciones orientadas al ambiente
operacional, los datos se integran anfes de entrar al deposito.

T CASARES. Clandio.: Data Warehousing. www programacion com'bhdd tatorial warehouse d-
consultada 24 de marzo de 2004
CASARES. Claudio.: Data Warehousing. ibid
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« De tiempo variante: Toda la informacion del data warehouse es requerida en
algun momento. Como fa infarmacién en el data warehouse es solicitada en
cualquier momento (es decir, no "ahora mismo”), los datos encontrades en el

deposito se llaman de tiempo variante.

Los datos historicos son de poco uso en el procesamiento operacional. La
informacion del deposita debe incluir los datos historicos para usarse en la

identificacion y evaluacién de tendencias.
De esta forma un data warehouse incluye datos histéricos y datos actuales.

Podemos imaginar el data warehouse como un album de fotografias del

comportamiento de la empresa a lo largo de varios afios.

Data
Warchouse

- Valor actwal de los datos - Datos instantaneos
- Horizonte de tiernpo de 60— 90 - Horizonte de tiempo 5 a 10 afios.

dias. ) - La clave contiene un elementa de
- Laclave puede, como no, tener un riempoe

elemento de tiempo - Una vez que ¢l snapshot se realice,
- Los datos pueden ser acrualizados el registro no puede ser actualizado.

Figura 5. Lus bases de datos operacionales guardan datos actuales, en cambio el data warehouse
conriene un hisiorico del comportamiente de la empresa.

« No volatil: “La informacién es (til solo cuando es estable. La perspectiva mas

grande. esencial para el analisis y la toma de decisiones, requiere una base de

»1d

datos estable.

"1 CASARES. Claudio. : thid
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Toda vez que el data werehouse contiene un registro histérico de la empresa

damos por hecho que los datos han sido registrados de manera correcta, por tal

mative podemos con seguridad basar en ellos nuestras decisiones.

Desde luego que puede haber correcciones en los datos almacenadas, pero

éstas seran minimas.

Cambia
- Remplaza
Cambia

Rempiaca

Normalmente, la data es
actualizada registro por registro

Data
Warehouse

Carga

Accesa

La data es cargada en el deposio de datos
v es accesada alli, pero una vez que el
snapshot esta hecho, los datos en el
depositc no cambian.

Figura 6. Una vez cargados fos datos en el data warehouse no pueden ser modificados.

2.3. Componentes

La arquitectura de un data warehouse se compone de varias capas, cada una

confarmada de datos de una capa anterior, las partes que componen un almacén

de datos se muestranen la Figura 7.

18
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Esquemas dei usuario
—
-

Datos manejados

Usuarios Finales \ ﬂ /7

Esquema del Daia
Warehouse

Adapuacion de los datoes
Fuente de datos
operacional

‘ Esquema de la fuente
Admunistrador de la Bases de Datos
fuente QOperacionales

Figura 7. Arquitectura generica de un Dara Warehouse,

v

4

Como se pudo cbservar el almacén de datos se compone de tres capas Fuente
de Datos, la méas baja; el Data Warehouse Global, es la capa intermedia v final
mente la capa de datos que se entrega a los usuarios finales conocida como Local

Data Warehouse, considerando mas detalladamente los siguientes puntes:

Origen de datos o bases de datos operacionales: Es el nivel mas bajo.
“Consisten de datos organizados en sistemas de bases de datos abiertos vy
sistemas heredados, o de datos no estructurados o semi estructurados
almacenados en archivos... son usualmente heterogenecs™'®. Se refiere a los
sistemas que ya existen en las organizaciones y del se alimenta el data
warehouse, estos sistemas pueden contener archivos de diversa naturaleza, por
ejempia de ACCESS y de DBASE.

{ os datos contenidos en este nivel deben ser limpiados e integrados para que

sean parte del nivel superior.

* JARKE. Mathias et al. :, obr. cit.. p. 2
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Data Warehouse Primario o Global: “Es una coleccidn de bases de datos
integradas, no volatiles, crientados a sujetos, disefados para el soporte de la toma
de decisiones, donde cada unidad de informacidn sera relevante en algin

momento de tiempo"16

En este nivel los datos son limpiados y colocados en un formato estandar. Es la
parte central del bodegdn de datos y a la que mas trabajo cuesta llegar. Podemos
ver a este componente coma un conjunto de fotografias que describen el
comportamiento de una empresa. Mantiene un registro histérico de los datos.

Local Warehouses: “Contienen conjuntos de datos derivados del warehouse
global, seleccionados para soportar actividades como procesamiento de
informacion, toma de decisiones, analisis histdrico, analisis de tendencias o

analisis de integracion”.)”

Los data marts son un tipo especial de warehouse local, un data mart es un
pequefo almacén de datos, el cual contiene un subconjunto de datos del data
warehouse global. Puede ser usado en un solo departamento y contiene salo

informacién relevante sobre el area que lo utiliza.
2.4 Estructura fisica de un DW.

Tenemos tres posibles arquitecturas para disefiar un data warehouse:

« Centralizada
+ Descentralizada

¢ Departamental

“* JARKE. Matthias et al. : ibid
" JARKE. Manthias et al. : thid
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En la arquitectura centralizada (figura 8) existe un solo data warehouse que
aimacena los datos necesarios para el analisis del negacio. La desventaja de esta
arquitectura es la pérdida de performance ya que todas las consuitas y

actualizaciones deben ser procesadas en un solo sistema.

Por otro lade, el acceso a los datos es facil y sin complicaciones porque sola un
modelo de datos es relevante. La construccidn y el mantenimiento es mas facil
que en un entorno distribuido. Esta arquitectura es Util en compafilas donde la

administracion de informacion también es centralizada.

Clientes

[
e\
\ /

Data Warehouse

_— ] ™~

8 el _ Fuente de los datos

Figura 8. Arquitectura de un data warehouse centralizado.

En el caso de la arquitectura descentralizada, figura 9., el data warehouse global
solo es logico a diferencia del warehouse departamental donde es fisica. Las
ventajas de estas arquitecturas, son respuesta mas rapida con respecto al tiempo,
al momento de usar muchas maquinas se reducen los costos en equipo

voluminoso ya que el espacio de almacenamiento esta repartide en varios lugares.
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Usuarios
Finales

Figura 9. Arquitectura de un Data Warehouse

Un data warehouse no es estatico evoluciona y crece can el tiempo. Por esto {a
arquitectura elegida para construir el data warehouse debe ser facil de expandir y

reastructurar.

2.5. Modelo de datos.

Debemos tomar en consideracion gue la funcidén principai de un data warehouse
es apoyar a los administradores en la toma de decisiones. Los sistemas basados
en el modelo relacional utilizan tablas o relaciones narmalizadas (al menos hasta
la tercera forma normal), qus evitan redundancia de datos y optimizan las
consultas. Sin embargo lo que es bueno para los sistemas de transacciones o

OLTP, no lo es para los sistemas de analisis o OLAP.

L os sistemas OLAP se nutren de datos adquiridos de los sistemas OLTP por lo
tanto las tablas fuente estan normalizadas. Para que los datos sean funcionales en
OLAP las bases de datos sufren un procese de transformacion en cubos (modele
Multidiensional) o en esquemas estrella o de copo de nieve (modelo super -

relacional).
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2.5.1. Cubos de informacisn.

“Los cubos son elementos claves en OLAP, una tecnologia que provee rapido

acceso a datos en un almacén de datos (data warehouse)”

“Las cubos son subconjuntos de datos de un almacén de datos, organizados,

sumarizados dentro de una estructura multidimensional.”*®

2.5.2. Muitidimension.

Las consultas ejecutadas en bases de datos relacionales nos dan un
vistaso inmediato de las transacciones que realiza una empresa como por ejemplo

cuantos articulos X se vendieron en el dia o la venta total de una tienda en el mes.

El analisis en linea involucra consultas mas complejas tales como: Alo largo de 5
afos ;cual tienda ha vendido mas en determinada regién y su producto mas
vendido? o ¢cudl es el promedio de venta de cada uno de los trabajadores a

través de los dltimos 2 afios?

. existen muchos cruces de informacién que en muchas ocasiones ne nes
damos cuenta, generalmente vemos todo en dos dimensiones, pero estos cruces
a los que se les llama la multiple dimensién, nos dan informacion muy rica, para

poder visualizar situaciones de negocios, muchas veces no imaginadas”™®.

Supongamos el caso de alguna escuela que cuente con la siguiente informacion

hase:

1 .- 120 profesores
2.- 2500 alumnos

M hp www prado.com.mx Cuboes cuboes-definiciones-v-concentos-4 htm
~ Consuitada el 20 de marzo de 2004
“ hip: www prado.com mx Cubos Cubos_Index.htm , consultada el 20 de marzo de 2004
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3.- 60 materias
4.- Mide las siguientes variables: aprobacién, permanencia, aprovechamiento,
egreso.

5.- Cuenta con 10 semestres de informacién.

El nimero de combinaciones que la informacion puede tener es:

120 x 2500 x 60 x 4 x 10 = 720,000,000

iSetecientos veinte millones de combinaciones!

“Generalmente no conocemos ni la centésima parte de los que ocurre en nuestra

empresa, con dos o tres reportes en dos dimensiones, estamos ciegos..."? .

"Conceptualmente una base de datos multidimensional usa la idea de un cubo

para representar las dimensiones disponibles para un usuario. Adicionalmente

dentro de una dimensidn pueds haber jerarquias y niveles.””'

Una jerarquia ordena por categorias y niveles de detalle a los datos que tienen un

mismo significado para la empresa.

Un ejemplo seria:

Empleado: Maestros:  Materia que imparten:

En el modelo multidimensional visualizamos a la base de datos como un espacio

de 3 o mas dimensiones, cada dimensién representada por una tabla. Figura 10.

ipid

U IIMENEZ. Clandia.: Bases de Datos Multidimensionales.

wawinf udec ol basedatosrabujos multidimensionates. pdf, Departamento de Ingenieria Informéuca y
Ciencias de la Computacién Universidad de Concepcion. Agosto 2002 p. 4, Consultada el 27 de marzo de

2004
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La necesidad de construir una base de datos multidimensional parte de construir

una estructura de datos donde se puedan aplicar herramientas OLAP.

OLAP o On line Analytical Processing puede ser definido como “el proceso
imteractivo de crear, mantener, analizar, y elaborar informes sobre los datos”, a
demas se afade que los en si son percibidos y manejados como si estuvieran

almacenados en un “arreglo multidimensional”

Figura 10. Ejemplo de un cubo
de informacion donde las
dimensiones son el tiempo, los
alumnos  aprobados vy las
materias.

Materias

Aprobados
Tiempo (semestre)

“Los sistemas OLAP deben:

« Soportar requerimientos complejos de andlisis.

s Analizar datos desde diferentes perspectivas.

s Soportar analisis complejos contra un volumen ingente de datos”.?2

- www.csi.map.es/csi‘silice/DW2251 html
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Una herramienta OLAP permite la navegacion multidimensional, entre otras las

siguientes acciones:

Rotar {swap): Alterar las filas por columnas.

Bajar {Down): Bajar el nivel de visualizacion.

Detallar ( Drilldown): informar para una fila en concreto, de datos a un nivel
inferior.

Expandir (expand) : Igual que el punio anterior pero sin perder la informacion a
un nivel superior para éste y el resto de los valores.

Colapsar (Collapse): Operacion inversa a la anterior.
Existen dos enfoques para la construccion de un sistema OLAP.

OLAP Muitidimensional o MOLAP y
OLAP Relacional o ROLAP

2.5.3 MOLAP
Las caracteristicas de un sistema con un enfoque basado en MOLAP son:

Los datos se almacenan fisicamente en una estructura matricial especial y deben

ser obtenidos de tablas sin normalizar.

Esta basado en el paradigma propuesto por Ralph Kimball que propone que el
data warehouse es un conglomerado de datos dentro de una empresa y debe ser

almacenada siguiendo el modelo multidimensional.

Fue la primera propuesta cuando se vislumbro la idea un data warehouse y un
sistema OLAP; sin embargo presenta preblemas con una cantidad muy grande de

datos y el hecho de tener que desnormalizar o transformar tablas para alimentar al

sistema es un proceso laboriosa.
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Escapa del objetivo de esta tesis mostrar con mas detaile este punto, solamente

diremos que los sistemas MOLAP van en retirada del mercado.
2.5.4 ROLAP

Un sistema ROLAP soporta bases de datos relacionales esto es que estan

al menos en la tercera forma nomal (3FN}.
Consta de 3 niveles:

s Nivel de base de datos relacional.

« Nivel de aplicacion es el motor gque ejscuta las consultas
multidimensionales de los usuarios.

« El motor ROLAP se integra con niveles de presentacion, a través de

los cuales los usuarios realizan el analisis OLAP.

No hay una idea correcta o incorrecta de implementacion ya que los paradigmas
ROLAP y MOLAP representan diferentes filosofias para implementar un data

warehouse.
2.6. Disefio de un data warehose

Comenzaremos con una introduccién al modelo relacional ya que la

mayoria de los sistemas de donde se alimentara nuestro data warehouse estan

basados en él.

Para que se considere que una base de datos cumple con el modelo relacional
propuesto por Codd, las tablas o entidades de la base deben estar en la 3 forma

normal; esto es:
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“Una relacion esta en 3FN 3i y solo si los atributos no clave (si los hay) son:
a) Mutuamente independientes, y

b) Dependientes de la clave primaria. *%

“Una relacion en tercera forma normal (3FN) si y solo, en todo momento, cada
tupla esta formada por un valor de clave primaria que identifica a alguna identidad,
junto con un conjunto de cero o mas valores de atributos independientes entre si,
los cuales describen de alguna manera esa entidad.”**

Ahora bien el proceso de normalizacion genera un nimero muy grande de tablas
lo cual es la antitesis de los que se necesita para un almacén de datos; las tablas
que conforman un bodegén de datos son en algunos casos consultas de dos o
mas tablas por lo que para lograr resuitados de ejecucion satisfactorios, las

relaciones deben ser tratadas con un proceso de desnormalizacion.

Para disefiar tablas faciles de navegar y consuitar se utiliza una técnica conocida

como modelo dimensional 0 esquema estrella.

2.6.1. El Modelo Dimensional o Esquema Estrella.

Tabla de dimensidn 2 Tabla de dimensién |

Tabla de hechos o FACT

‘ Tabia de dimension 4 Tabla de dimensién 3

Figura {!. Esquema del modelo multidimensiona! de estrella o star schem
S DALE.C ) Introduccion a los sistemas de bases de datos.
Ed. Addison - Wesley Ibercamenicana, V. 1, $ E, 1993, p. 5322
“ DATE. C J: ibid. p. 523
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E! esquema estrella también conocido como esquema multidimensional, cubo de
datos y star schema, consiste de una tabla central o tabla de hechas rodeada de

varias tablas de dimensién.

“Las relaciones entre las tablas de hechos y las tablas de dimensién deben ser
simples y claras, tal que hay una sola posibilidad de unir dos tablas cualquiera y

que el significado de la unitn es obvia y bien entendido.”®

El esguema estrella estd pensado para proveer a los trabajadores dei
conocimiento®® de herramientas que les permitan y faciliten consultar la

informacion contenida en el aimacén de datos.

Para realizar el esquema estrella de una base de datos en particular lo que se
debe hacer es identificar los hechos y sus dimensiones. Los hechos son las
actividades claves en una empresa e impactan a toda ta empresa o un sector. Las
dimensiones son los elementos que pueden ejercer alguna influencia sobre la

tendencia que muestran los hechos.

La dificultad radica en que a veces las relaciones entre los hechos y las
dimensiones no son tan claras, asi que es deber del gestor del conocimiento hacer
un analisis muy detallado de cada una de las necesidades de los administradores
y gerentes. De igual forma se deben revisar todos los reportes generados por los
sistemas tipo OLTP, para de esta forma tener una idea mas clara de cuales son

las necesidades de informacion.
2.6.2. Ejemplo de Modelo Estreila.

Como se pude cbservar en la figura 12 muestra un gjemplo de esquema

estrella, la tabla central de Ventas al centro es la tabla de hechos y contiene

** ENSOR, Dave and STEVENSON. lan.: Oracle Design.
O'REILLY. EUA, 1997, p. 348 N
“* Directores. gerentes. administradores v todo aquel que requicra informacion para la toma de decisiones.
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claves externas Cédigo_Area, Coédigo Tiempo, Codigo_Cuenta y Cédige de
Producto, que corresponden a cada dimension del hipercubo. La estructura
jerarquica de cada dimension y de la estrella se utifiza para realizar operaciones
de Drilldown (recorrer la estructura jerarquica, yendo de o generai a lo particular y
obteniendo una vista mas a detalle de los datos) y de Roll — Up (Intercambiar los

ejes del hipercubo).

Area de Venta

Tiempo rea {

Caédigo_Tiempo chd;go_ Are_a’

Cédigo_Quincena Codigo_Region
Gerente

Nombre Quincena X
, Codigo_Estado

Caodigo Mes ‘ ‘
Nombre Mes Cédigo_Ciudad
Fecha VETAS

Codigo_Area

Cédigo_Tiempo

Cdédigo_Cuenta

Cédigo_Producto

Monto

Unidades
Cuenta Producto
Codigo_Cuenta Cadige_Producto
Nombre Nombre_Producto
Tipo de Cuenta Codigo_Marca

Nombre Marca

Figura 12. Esguema estrella para el departamento de ventas.

Las tablas de dimensién son estructuras no normalizadas. El modelo Copo de
Nieve o Snowkflake schema, es una extension del esquema estrella y consiste en

normalizar cada tabla de dimensién del esquema estrella figura 13.

El tiempo tiene caracteristicas y propiedades interesantes dentro de un cubo de
datos. Es poco comun que se consulte al data warehouse para solicitar el -detalle
de cada venta diariamente, por el contrario se piden datos sobre las ventas de un

producto en un mes para conocer tendencias de mercado; de esta forma “la
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dimensidn tiempo es a menudo la base sobre la cual la tabla de hechos se

particiona’?’

Regién
Codigo de Region
Region Nombre

Arributos de Ia cuenta

Codigo de Cuenta
Nombre de la Cuenta

Fstado
Cadigo de Estado
Nombre Esiado

Ciudad
Cadigo Cludad
Nombre Crudad

Clave de la
cuenta

Codieo de la clave
Nombre Clave

Cuenta
Codigo de Cuenta
Cadigo de la Clave

Quincena
Codigo Quincena
Quincena Nombre

Mes
Codigo Mes
Mes Nombre

Codigo
Yentas
Codigo postal
Cadigo tiempo
- Cédigo de Cuenta
Al,-e? Cadigo de Producte Tiempo
Cod}go de Monto Coédigo Tiempo
Region Unidades Cédigo
C od!go Posta'l B Quincena
Cédigo Estado Cédiso Mes
Codigo Ciudad
Producto
Cédige de
Producto
Linea
Cadigo de Marca
Producto Marca Linea
Codigo Producto Cadigo Marca Codigo Linea
Nombre Producto Nombre Marca Nombre Linea

Figura 13 Esquema de copo de nieve para el departamento de venias,

T ENSOR, Dave and STEVENSON, fan:, Obr. cit.. p. 350
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La eleccidn de la medida de tiempo (dia, semana, mes, etc.), que se va a utilizar
en el bodegon de datos, es muy importante ya que determina el detalle con que se
mastrara la informacion. De esta manera si elegimos periodos de un mes nuestro
sistema OLAP podra entregar informes por trimestre, afo, semestre, sin embarge

no se puede llegar a un nivel mas bajo como el de semana.

El disefio del almacén de datos de cualquier proyecto de mineria es una tarea
compleja que requiere de mucho tiempo y sobre todo de un conocimiento exacto
de las necesidades de informacién de la empresa u organizacion para la cual se

va a elaborar.

Un data warehouse mal planteado podria llevarnos a generar una aplicacion que
no responda a los requerimientos de los gerentes y podria convertirse en un lastre

para las organizaciones.
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3. Extraccion y analisis de datos

Un data warehouse almacena fisica y légicamente un conjunto de datos que

describen el comportamiento de una empresa u organizacién a través del tiempo.

Una vez que se ha construido este componente se procede a expiotar los datos
que contiene para encontrar modelos que después de interpretados nos generen

un conocimiento.

Mencionabamos que dentro de los principales objetivos de un data warehouse se
encontraba el de proveer de informacion suficiente a los administradores de tal
forma que se permita evaluar resultados, para una toma de decisiones adecuada y
oportuna. La estadistica y ta probabilidad son herramientas formales que nos
permite analizar y comparar datos con el fin entregar informacion ti y significativa

a los gerentes y ejecutivos de cualquier empresa.

Ademas ef pensamiento estadistico ha influido enormemente en el desarrollo del

area de aprendizaje automatico o machine leamning.

El mativc para manejar conceptos de estadistica y probabilidad en el area de
mineria de datos se basa en dos hechos, el primero es que como trabajadores del
conocimiento necesitamos de los elementos tebricos para interpretar
correctamente los datos y predecir tendencias, el segunda es el heche de que los
algoritmos de aprendizaje (clustering y decisién trees) basan su funcionamiento

tedrico en éstas dos disciplinas.

Los algoritmos que generan arboles de decisiones utilizan conceptos de
probabilidad principalmente el Teorema de Bayes y el concepto de entropia. En el
caso de los algoritmos de clasificacian o clustering se necesitan los conceptos de

desviacion estandar, media, moda, mediana.
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Dentro de los conceptos de estadistica que se utilizan en esta disciplina estan los
de variable aleatoria, distribucién de probabilidad, distribucién estandar y varianza.
Conceptos que nos ayudaran a entender varias tareas de la mineria de datos taies

como prediccion, clasificacion, estimacion y muesireo.

Solo dos técnicas de clasificacion, arboles de decision y clustering, se utilizan en

la herramienta comercial llamada SQL. Server de Microsoft.
3.1. Razonamiento estadistico y probabilistico.

Para entender adecuadamente los conceptos mostrados en los algoritmos
siguientes, es necesario dar un repaso de los conceptos basicos de la estadistica

y la probabilidad.

3.1.1. Probabilidad.

"La probabilidad es el estudio de experimentos aleatorios o no deterministicos.”*®

Al evento de lanzar un dado y de que ai caer salga un dos, se le llama la
probabilidad de que el evento tal sea exitoso. La probabilidad de un evento esta

dada por la relacion:
A
P(A)=—
(4) S

que se lee como la probabilidad de que se cumpla el evento A es igual al numero
de maneras como puede ocurrir el evento A sobre el nimero de maneras como

puede ocurrr el espacio muestral S.

“* LIPSCHUTZ, Sevmour. Matematicas para computacion,
Fd. Mc. Graw - Hill,1992. p. 276.
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La probabilidad de que salga un dos al tirar un dado seria igual a:
P(2)=1/6

donde 1 es el nimero de lados que tienen un dos y 6 es el numero de caras del
dado.

Un espacio finito de probabilidad consiste de un conjunto finito S, junto con una
funcion de valor real P( ), que satisface las siguientes propiedades:
1.- Para cada evento A, P(A)>=0
2.-P(S8) =1
3.- Si los eventos A y B son mutuamente excluyentes,
entonces P(A U B)=P(A)+P(B)

3.1.2. Probabilidad condicional y Teorema de Bayes.

La probabilidad de que ocurra un evento A una vez que haya ocurrido un evento

E, se conoce como probabilidad condicional y se define con la siguiente relacion:

P(A4NE)
PE)

P(4E) =
El reverendo Thomas Bayes (1702 — 1761) desarrollo una férmula que simplifica el

calcuio de las probabilidades condicionales.

La formula de Bayes permite calcular la probabilidad de que ocurra el evento B, si
se sabe que ya ocurrio el evento A, esto es P(BJA). Para ello se requiere conocer
ta probabilidad simple de que ocurra el evento A, la probabilidad simple de que
ocurra el evento B vy la probabilidad de que ocurra el evento A si se sabe que ya

oocurrié el evento B.
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La regla de Bayes es la siguiente:

P(A/B)* P(B)
Pl

P(B/ Ay =
Interpretemos la regla de Bayes con un ejemplo:
Si 55.26 % de los automodviles de un estacionamiento son de cuatro puertas
(P{A)), se sabe que el 21.27 % de todos los automoviles son biancos (P(B)) vy
también se sabe que de los autos de cuatro puertas el 59.77 son blancos (P(A/B)).
;Cudl es la probabilidad de que el proximo auto que saiga del estacionamiento
sea blanco y de cuatro puertas (P(B/A))?
A = Porcentaje de autos de cuatro puertas
B = Porcentaje de autos blancos
A | B = Porcentaje de autos de cuatro puertas que son blancos
P(B | A) = ;?Porcentaje de autos blancos que son de cuatro puertas.

P(B | A) = (0.5977*0.2127)/0.55626 = 0.2301

Ei teorema de Bayes es fundamento de mochos algoritmos de clasificacion y parte

importante de la Teoria de Decisiones.
3.1.3. Estadistica

Para Seymour la estadistica es una ciencia, la rama de la matematica que

organiza, analiza e interpreta datos an no procesados.

La estadistica se aplica en muchas dreas para ayudar a la toma de decisiones.
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3.1.4. Media y desviacién estandar.

E! promedio aritmético de una lista de valores o media se define como la suma
de los valores divididos por el niumero de valores. Su relacion es la siguiente:

PR
n

A la diferencia que existe entre el un elemento de un conjunto de datos y su media
se le llama desviacién. Al promedio de los cuadrados de las desviaciones se le
flama la varianza de los datos, y a la raiz cuadrada de la varianza se le llama la

desviacion estandar.

> (x, - media)’
ci== _  _  :Varianza
n

o= : Desviacion estandar

La media es una medida de tendencia central, la varianza y la desviacién estandar
son medidas de dispersidén. Con estas medidas es posible comparar entre si

varios grupos de datos.

Su aplicacion al campo del aprendizaje automatico y el reconocimiento de
patrones se vera mas adelante ai estudiar los diferentes aigoritmos de clasificacién

o clustering.

El objetivo de este apartado es el de recordar algunos conceptos Utiles en la
mineria de datos, el lector interesado en profundizar en temas de probabilidad y

estadistica debera consultar algun texto mas especializado.
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3.2. Aprendizaje automatico
3.2.1. Introduccidén al Aprendizaje Automatico

La manera en que los desarrolladores determinan la inteligencia de un
sistema se basa en la buena o mala toma de decisiones que hacen comparadas

con las que podria hacer un experto.

El conocimiento se define como la cantidad de informacién que se adquiere en
base a |la experiencia, estudio y observacién del medio. Sin embargo estas formas
de adquirir la informacion son demasiado lentas y funcionan a lo largo del
desarrollo humano. Para el desarrolio de sistemas inteligentes los especialistas
han propuesto una serie de técnicas para simular el aprendizaje de manera mas
rapida. A las técnicas gue simulan el aprendizaje en las maquinas se le llama

Aprendizaje Automatico.

Existen diferentes y muy variadas estructuras computacionales que hacen que las
maquinas aprendan, entre otras podemos mencionar a [as redes neuronales, los
arboles de decisian, las técnicas de clustering, logica difusa y la combinacién de

éstas.

La historia del Aprendizaje Automatico se puede dividir en tres periodos el primero
de principios de los 50's a mediados de los 60's donde el objetivo principal era
conseguir sistemas de aprendizaje general, utilizando una variedad de sistemas
neurcnales. El segundo se desarrollo entre jos afios 60°s y finales de los 70's y se
buscaba simular el aprendizaje humana. El tercer periodo que es el mas reciente

donde se trata el aprendizaje de conceptos a través de ejemplos.
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3.2.2. Arboles de decisién

Un arbal de decisién es una estructura que representa los procesos involucrados
en las tareas de clasificacion. El resultado puede entonces representarse como un

conjunto de reglas Si- Entonces.

“El aprendizaje en arboles de decision es uno de los méas faciles de

implementar pero a su vez de los mas poderosos.

Un arbol de decision toma de entrada un objeto o situacion descrita por un

conjunto de atributos y regresa una decisién “falso o verdaderc”.

Cada nodo interno carresponde a una prueba en el valor de unc de ios

atributos y las ramas estan etiquetadas con los posibles valores de {a prueba.

Cada hoja especifica el valor de la clase.”®®

A continuacién un ejemplo de arbol de decision:

/ Clima
Nublado soleado lluvioso
v v
Juega / Humedad Viento
v ¥ T—a
<=75 =75 verdadero falfo
Juega No Juega No juega Juega

<Y F. Morales Eduardo. hup: dos] mor.itesm. mx ~emorales:Cursos'KDDO | prineipal himl
ITESM. consultada el 20 de marzo de 2004
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3.2.2.1. Algoritmo ID3

La funcidn de este algoritmo es construir arboles de decisién, partiendo de una

coleccion de datos de ejemplo o conjunto de entrenamiento.
Datos ejemplo---—--s—szmmeesem > D3> Arbol de decision

El ID3 es un algoritmo de aprendizaje de arboles de decision propuesto por Roos
Quinlan en 1979.

Mostremos como funciona el algoritmo ID3 a través de un ejemplo™®:

Si tenemos dos clases conocidas C1 y C2 organizados de la siguiente forma:

CLASE ELEMENTO | ALTURA CABELLO | 0JOS
< 1 BAJO RUBIO AZULES
2 ALTO PELIRROJO | AZULES
‘ 3 ALTO RUBIO AZULES
c2 4 ALTO RUBIO MARRONES
5 BAJO CASTANO | AZULES
6 ALTO CASTANG  |AZULES |
- 7 ALTO CASTANO | MARRONES |
8 BAJO CASTANO | MARRONES

De esta manera los individuos 1,2 y 3 pertenecen a la clase 1 y los individuos 4, 5,
6. 7 y 8 pertenecen a la clase 2. No debemos perder de vista que estos son los

datos de entrenamiento sobre el cual se construira nuestro arbol de decision.

2 basado en el ejemplo mostrado en {refl]
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El primer paso a realizar es identificar el afributo que mejor clasifica a todos los
elementos del conjunto de ejemplo. En este ejemplo se tienen como atributos a la
ALTURA, CABELLO y QJOS.

El mejor atributo serd aquel que ofrezca mayor ganancia de informacién. Para

entender la ganancia revisamos primero el concepto de Entropia.

"De manera general, definimos entropia como la medida de la incertidumbre que

hay en un sistema. Es decir, ante una determinada situacién, la probabilidad de

que acurra cada uno de los pasibles resultados™’

La expresion de la entropia mas usada es la denominada binaria. Su expresién es:
H2(P"P) = Plog,(P)+ Plog,{" P)

donde P es la probabilidad de que tal evento ocurra. ™

Ahora bien la ganancia es la diferencia entre la entropia de un nodo y la de uno de
sus descendientes. Es una heuristica que nos servira para la eleccion del mejor
atributo clasificador en cada nodo. Formalmente definimos la ganancia como:
Ganancia(S.A)=Entropia(S) - Y v |Sv} / |S| Entropia (Sv)

Regresando a nuestro ejemplo vamos a seleccionar el mejor atributo clasificador.

Tenemos

S={{1,2.3}.{4.5.6.7.8}}

T refl) )
" s¢ wiliza la entropia binaria va que el algoritmo criginal de ID3 solo clasificaba dos clases diferentes mas
adelante se verd una ampliacién det modelo.
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La entropia del conjunto de ejempio es:

3

. 3 5 5
Ent S)=-=1 | ~|=0.
ntropia(S) 2 ogz[g} 2 ogz[g] 0.954

Calculamos la entropia para el atributo CABELLO, primero agrupamos en los

siguientes conjuntos:
RUBIO={1,3,4,8}, CASTANO={5,6,7}, PELIRROJO={2}

2
Entropia(Rubio)=—ilog [%)— ilog(%] =1 ; 2 elementos pertenecen a cada
clase

Entropia(Castaio)=— glogz(g—j =0 ;los 3 elementos pertenecen a la clase 2

Entropl'a(Pelirrojo)=:logz(” = 0 ; el unico elemento pertenece a ia clase 1

La ganancia del atributo CABELLO queda ccmo sigue:

G(S, CABELLOY=E(S) - [%E(rubio) . %E(casmﬁo) " éE( pelirrojo)]

G(S., CABELLO)=0.95443 - l‘gl + %o +-éo} 045443

Aplicando el mismo procedimiento a los dos atributos restantes (OJOS, ALTURA)

obtenemos:

G(S. OJOS)=0.348
G(S. ALTURA)=0.003
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Como podemos observar (figura 14) la ganancia del atributo CABELLO es mayor
que la de las otras dos, por lo tanto lo tomamos como atributo raiz de nuestro
arbol de decision.

Castafio i
Pelirrojo Rubio
Bajo, castario,azules alto, pelirrojo, azules ba
a y ’ yo. rubio, azules
Alto, castafio,azules c1 altn, rubio, azdes
Alto, castano,marrones C1
Alto, rubio, marrones

Baja,rubio,marronas
c2

Figura 14. Arbol de decision generado en ¢l algoritmo ID3

Los elementos dentro de las hojas que salen de las ramas etiquetadas como
castario y pelirrojo pertenecen a una sola clase por lo que el algoritmo se detiene,
sin embargo los elementos de la hoja de la rama etiquetada como rubio
pertenecen a las dos clases por lo que seleccionamas otro atributo (el atributo
QJOS es el de mayor ganancia después de CABELLO) para clasificar, originando

un subarbol, figura 15.

I CABELLO |

Castafio
Pelirrajo Rubie
| Zajo. castano.szues aito, pelrrojo, azules Marrones
| Lio,castafio.andes 1 -
a3, C2stano, marrones Aruvies

\ Cz

! bajo, rubio, azuies Altn, rubeg, marrones
aito, rupio, azues Bajo, rubic,marrones

i Cl c2
.- |

Figura 1 5. Subdrbol generado por el algoritme ID3.
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El arbol resuitante clasifica todas las tuplas del conjunto de entrenamiento. Las

reglas generadas para el arbol de decisién serian:

Si CABELLO = Castafio Enionces
| pertenece a la clase C2
Sino Si CABELLO = Pelirrojo Entonces
| pertenece a la clase C1
Sino Si CABELLO = Rubio Entonces
Si OJOS =Azules Entonces
| pertenece a la clase C1
Sino 81 QJOS = Marrones Entonces
| pertenece a la clase C2
Fin

Los arboles de decisiébn se ubican dentrd de los modeios de aprendizaje
supervisaco, ya que los datos del conjunto de ejemplo son come un maestro para

_ el algoritmo.
3.2.2.2. Algoritmo C4.5

El algoritmo C4.5 propuesto también por Quinlan es una extension del algoritmo
ID3. Recibe como entrada un conjunto de sjemplos de entrenamiente a los cuales
se les asigna una clase. El objetivo del algoritmo es encontrar una funcidn que
permita clasificar un nuevo ejemplo en alguna de las clases marcadas. La manera
en como se expresa esta funcién es lo que diferencia a cada una de las
estructuras de clasificacion. En este caso el aigoritmo C4.5 devuelve una

estructura de arbol de decision.

Ei aprendizaje en los arboles de decisién se basan en la técnica de divide vy

venceras. seleccionando los atributos que mejor clasfiquen un conjunto de
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ejemplo. Se utilizan dos criterios para la clasificacion de atributos el criterio de

ganancia de informacion o information gain y el criterio de proporcién de ganancia.

* 8i RF(Cj,S) denota la frecuencia relativa al numero de casos en S que caen
dentro de la clase Cj. La cantidad de informacidn de un atributo que identifica la

clase de una caso de S es enionces:

1(8) = -3 RF(C.$)og(RF(G1,S)).

i=l

Después de gue S es dividida en subconjuntos $1,52,53...St por un atributo B, la

ganancia de informacion es entonces:

G(S5.B) = 1(5)72%1(31').

£l criterio de ganancia elige el atributo B que maximiza la funcién G(S,B).

Un problema con este criterio s que favorece a los atributos con un nimero muy

grande de valores iguales."*

Para evitar esto la proporcion de ganancia o gain ratio ofrece una solucion y

ademas toma encuenta la informacién potencial de la divisién en si misma.

PiS.B) = vz %bg(%}

i=1

Gain ratio selecciona el atributo B que maximiza la funcién G(S,B)P(S.B).

Y KOHAVI, Ron and QUINLAN. Ross. Decision Tree Discaverv,
hitp: robotics.stanford.edu ~roanvk treesHB pdf , 1999. Consultada el 7 de enero de 2005
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3.2.3. Clustering

Los algoritmos de agrupacién (o clustering, empleando un término sin traducir que
se ha impuesto en la literatura técnica anglosajona y que se refiere a su capacidad
de creacion de clusters, es decir, clases o patrones) se salen de los métodos de

aprendizaje supervisado.

“La tinica informacion que requieren los algoritmos de agrupacion es la definicion
previa del vector de caracteristicas. Algunos de estos algoritmos, a lo sumo

precisan conocer también el numero de clases.”*

Un procedimiento de agrupacién de clases recibe los datos de entrada y a partir
de estos, sin supervision de ningln tipo y de manera autonoma, genera grupos o
clases (clusters o nubes). Por esta razon también se les ha denominado

algoritmos de clasificacion autoorganizada.

“Las técnicas de agrupacion se utilizan cuando no se tiene un conocimiento
suficiente acerca de las clases en que se pueden distribuir los objetos de interés.
Esto puede acontecer en ciertas aplicaciones de biologia, medicina, sociologia,

etc.. en donde no se encuentran bien definidas las clases.”®

Los algoritmos de agrupacién varian entre si por el mayor o menar grado de reglas
heuristicas que utilizan e, inversamente, por el nivel de procedimientos formales

involucrados.
De menor a mayor grado de complejidad los algoritmos a analizar son cuatro:

- Algoritmo de las distancias encadenadas (chain map)

- Algontmo max — min

* IReconocimiento de formas v vision anificial, 166)
¥ ltem, 167]
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objetos.

- Algoritmo de las K — medias
- Algoritmo ISCPATA y la variante del mismo K — SODATA.

tenemos la siguiente tabla:

3.2.3.1. Algoritmo de las distancias encadenadas {chain map).

ELEMENTO | ALTURA CABELLO 5I0s
1 BAID RUBIO AZULES
2 ALTO PELIRROJO | AZULES
3 ALTG RUBIO AZULES
7 ALTO RUBIO MARRONES
5 BAJO CASTANO AZULES
5 ALTO CASTARG AZULES
7 ALTO CASTAND MARRONES
3 BAJO CASTANO

{ MARRONES

Pelirrojo = 2, Castafo = 3, Azules = 1, Marrones = 2

“ELEMENTO | ALTURA CABELLO | 0JOS
x 1 1 7
Xz z 3 1
X3 2 1 1
x4 2 7 2
X5 1 3 1

Es un algoritmo muy simple y no requiers ningun tipe de informacién a priori.
Aunque los resultados pueden no ser, para determinadas situaciones, los optimos,

es recomendable como procedimiento inicial para tantear {a agrupacion de los

Retomemos el ejemplo de las caracteristicas fisicas visto con anterioridad donde

Asignemos valores numéricos para las variables Bajo = 1, Alto = 2, Rubio = 1,
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X6

X7

X8

Cambiemos el arden de los vectores, ya que el algoritmo los ordenara

(recordemos gue de antemano conocemos a gue clases pertenecen los objetos y

el abjetivo de este apartado es encontrar esta clasificacion en datos donde no sea

muy claro el patrén de comportamiento):

[ELEMENTO ALTURA CABELLO 0JOS
X 1 3 2
§e 7 i 1
X3 7 2 1
X 2 3 2
X8 7 1 1
X6 E 3 1
X7 7 i 2
X8 7 3 1

El algoritmo se basa en el célculo de la distancia Euclidea entre vectores; cuya

farmula es:

J L
d(X.,X)= V‘IZ(X,.,( -X,)
k=1

El primer paso consiste en tomar un vector de caracteristicas al azar 'y calcular el

valor de la distancia euclidea de el a los demas puntos de tal forma que la menor

distancia resultante nos indicara el siguiente punto de la sucesion:

Tomemaos X6:
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d (X6, X1) =2 -1 +(3-3Y +(1-2)' =1.4142
de igual forma calculames la distancia de X6 a los demas puntos

d(X6,X2)=2.2360
d.(XN6,X3)=1
d (X6,X4)=1
d.(X6,X5) =2.2360
d.(X6,X7)=2.2360
d.(X6,X3)=1

Tomamos el primer punto que genera el valor minimo en este caso X3 vy

calculamos las distancias con los puntos restantes:

4 (X3.X1)=173205
d(X3,.X2)=14142
d (X3.X4) =14142
dAX3X5) =1

d (X3,.X7)=14142
d (X3.X8)=1.4142

Ei punto que genera la distancia minima es el X5, el proceso se repite hasta'que

ordenamos todos los puntos de acuerdo & la distancia minima:

d (X502 =1
JANNTy=1.4142
dANT V=2

d Ay A =1
dANLAS) =1
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La clasificacion de los puntos se resume en la siguiente tabla:

TCLASE ELEMENTO DISTANCIA

C1 X6 Elemento inicial
X3 1
X5 1
X2 1
X7 1.4142

c2 X4 2
X1 1
X8 1 ;

Se detecta una clase cada que se produce un salto significativo en el valor de la

correspondiente distancia euclidea.

Veamos la representacion grafica en el siguiente histograma:

DISTANCIA

25

e DISTANC LA

e

g X3 X5 X2 X7 X4 x X8

Figura 16. Resuitado del algoritmo de distancias encadenadas
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Si bien el clasificador no coloca los objetos como en la clasificacion original si nos
dice que existen dos clases y que uno se compone de tras elementos y otra de

cinco elementos.

Es importante subrayar que el parametro mas delicado del algoritmo es ei umbral
de deteccién de una nueva clase. Un umbral excesivamente bajo dara lugar a
clases ficticias, mientras que uno muy alto tendera a agrupar objetos de diferentes
clases en una misma clase.

En cuanto al primer elemento de la cadena el aigoritmo no s muy sensible a esta

eleccidn salvo en distribuciones de clases muy caprichosas.

3.2.3.2. Algoritmo Max — Min.

Es un algoritmo heuristico que emplea como Unico elemento formal fa distancia
euclidea. Tampoco reguiere ninguna informacidén & priori respecto al numero de

clases existentes.

Tamando los datos de entrada siguientes:

"ELEMENTO A B
X0 0 0
X1 1 1

X2 1 2

| X3 4 ‘ 3

X4 5 2

X5 B 3

X6 2 4

X7 '3 5
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Capitulo 3. Extraccion y analisis de datos

Primero elegimos un elemento al azar; digamos X4, y generamas ia primera ciase.
Después calculamos las distancias euclideas del puntc que elegimos a los demds
puntos. Tomamos el punto que genera la distancia maxima come la segunda

clase.
Para nuestro ejemplo:

d =d (X4,X0)=53849

£ max

Asi que tomamos X0 como nuestra segunda clase. Contamos ya con dos

prototipos de clases X4 y X0.
Hacemos X4 =21y X0 =Z2

Vamos a agrupar los puntos restantes a cada uno de los prototipos de las clases

identificadas, para esto realizamos dos operaciones:

1.- Obtener la distancia euclidea, para cada vector X no agrupade a cada uno de

los prototipos (Z1y Z22).

2.- A continuacién se toman las distancias minimas generadas para cada clase y
de éstas se toma la maxima. Si esta distancia es superior a una determinada

fraccibn de la distancia d4,(Z1,Z2)entre los prototipos de las dos clases

previamente formadas, entonces se crea una tercera clase. Es decir:
sii o, >d(Z1,Z2)* f — se crea una clase Z3

con 0 < f < 1. El prototipo {y Gnico elemento hasta ahora) de la clasel es el

elemento correspondiente a la distancia maxima 4, .

52




Regresando al ejemplo:

Los valores de las distancias generadas para cada uno de los prototipos de clase

Capitulo 3. Extraccién y andlisis de datos

s50n.

Xn d(xn,z1) d(Xn,Z2) Dmin

X1 41231 1.4142 1.4142

X2 4 2.2360 2.2360

X3 1.4142 5 [1.4142

X5 1 5.8390 1

X6 3.605 4.4721 3.605
X7 3.605 5.8309 3.605

Tomamos la distancia maxima d(X7,Z1) y verificamos si:

d(X7,21) > d(Z1,22) * f; hacemos f= 0.5

3.605>53851*0.5
3.605 > 2.6925

La condicion se cumple y se genera una siguiente clase con prototipo X7,

entonces X7 = Z3.

Volvemas a calcular la distancia de los puntos restantes a cada uno de los

prototipos de las clases, tomamos el maximo elemento, del las minimas distancias

generadas y verificamos si se genera otra clase como se muestra a continuacién.

Xn TAXnZD)  dnz2) | d(Xn.Z3) Bmin

1 FXPLY 14142 24721 14142
3 2 2.2360 3.605 2.2360
3 14142 5 2.2360 14142
5 K 5.8390 28284 1

5 3605 44721 1414z EXTr




Capitulo 3. Extraccion v anélisis de datos

La maxima distancia la genera el punto X2, asi que verificamos si forma otra clase:

d(X2,22) > 1/3 [d(Z1,22) + d{Z1,Z3) + d(Z2,Z23)] ; esto es el promedio de
de las distancias entre
clases.

2.2360 > 1/3[14.8209] * f ; donde f = 0.5

2.2360 > 2.47015

La condicion no se cumple as{ que va no se generan mas clases.

Finalizamas la clasificacidon agrupando los elementos a los prototipos de las clases

generadas de acuerdo a la minima distancia.

Z1 Zz Z3
Xa X0 X7
X3 X1 X6
X5 X2

La siguiente figura muestra !a distribucion de las clases.

4

B

-
{]
21 2 3 4 5 6 7

Figuru I 7. Clases generadas por el aigoritmo max-min
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Capitulo 3. Extraccion y andlisis de datos

El inconveniente principal de este algoritmo es la eleccién del factor f ya que es
muy sensible. Una mala eleccién de f podria generar resuitados no satisfactorios,
no obstante al ser una técnica interactiva, es posible ensayar sucesivos valores

hasta que se obtenga una agrupacion final correcta.
3.2.3.3. Algoritmo K — medias

Tomaremos la descripcidn que se hace en el libro Reconocimiento de formas vy
vision artificial:

“El nombre de este algoritmo esta ya consagrado en la literatura especializada y
hace referencia a que existen k clases o patrones, siendo necesario, por tanto,

conocer a priori el numero de clases existentes.

Es un algoritmo sencillo, pero muy eficiente, siempre que el nimero de clases se

conozca a priori con exactitud. Por su sencillez y robustez, ha side muy utilizado.

Partiendo de un conjunto de objetos a clasificar X1, X2, ..., Xp el algoritmo de las k

— medias realiza las siguientes operaciones.

Paso 1. Establecido previamente el numero exacto de clases existentes, digamos
k, se escogen al azar entre los elementos a agrupar k, vectores, de forma que van
a constituir los centroides (al ser los Unicos elementos) de las k clases. Es decir:

a, Z, (e, 1 Z,(a, 1 £, (1)

en donde se ha introducido entre paréntesis el indice iterativo de este algoritmo.
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Paso 2, Como se trata de un proceso recursiva con un contadar n, en la iteracion

genérica n se distribuyen todas las muestras {X }Kjgpemre las k clases, de

acuerdo a la siguiente regla:

Xea,m si [X-Z@)|<|x-2@)

Vi=12, ki

en donde se han indexado las clases (que son dinamicas) y sus comrespondientes

centroides.

Paso 3. Una vez redistribuidos los elementos a agrupar entre las diferentes
clases, es precisc recalcular 0 actualizar los centroides de las clases. El objetive
en el calculo de los nuevos centroides es minimizar el indice de rendimiento

siguiente:

Jo= S -zl =120k

Xea,(n) ‘

Este indice se minimiza utilizando la media muestral de a,(s):

] Y Xii=12,..k

Ziin+)=
N,.(n) Xea(n)y

Siendo N, (n)el nimero de elementos de la clase «, en la iteracién n.

Paso 4. Se comprueba si el algoritmo ha alcanzado una posicion estable. Es decir,

si se cumple:

Zin+l)=Zm  Vi=l2..k
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Capitulo 3. Extraccion y andlisis de datos

Si se cumple, el algoritmo finaliza. En el caso contraric se va ai paso 2."

Vamos a ver como trabaja el algoritmo, retomando el ejemplo utilizado en el

algoritmo max - min:

Datos de entrada.

ELEMENTO A B
X0 0 0
X1 1 1
X2 1 |2
X3 4 3
X4 5 2
X5 5 3
X6 2 4
X7 3 5

.- Escogemos al azar tres elementas como prototipos de las clases iniciales
(recuérdese que el algoritmo supone que se sabe el numero de clases a

organizar), tomamos X0, X1y X2, hacemos:

Z1(1)=X0=(0,0)
Z2(1)=X1=(1,1)
Z3(1)=X2=(1,2)

2 - Distribuimos los elementos alrededor de las clases en base al principio de la

minima distancia euclidea:
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Elemento [d(xn.z1(1)) d(Xn,Z2(1)) d(Xn,Z3(1)}
X3 5 3.6055 3.1622

X4 5.3851 4.1231 4

X5 5.8309 4.4721 41231

X6 4.4721 3.1622 2.2360

X7 5.8309 4.4721 3.6055

La clasificacion en esta primera iteracién es la siguiente:

C1={X0}, C2={X1} , C3={X2, X3, X4, X5, X6, X7}

3.- Calculamos nuevamente los centroides de cada clase, en este caso los de las

clases C1 y C2 no se mueven puesto gue solo tienen un elemento; no ocurre lo

mismo para C3 cuyo nuevo profotipo es la media de los elementos que le

conforman:

Z3(2)=1/6[[1+4+5+5+2+3][2+3+2+3+4+5])=(3.3333,3.1666)

4.- Como la condicién de Z1(1),22(1),23(1) = Z1(2),Z22(2},Z3(2) no se cumple
procedemos a repetir el paso 2, o sea calcular nuevamente las distancias de los
puntos a clasificar a los nuevos centroides Z1(2), 22(2) y Z3(2). Las distancias se

muestran a continuacion;

Elemento d(xXn.21(2)) d(Xn,22(2)) d(Xn,23(2))
X2 2.2360 1 2.6083

X3 5 3.6055 "0.6872

X4 53851 41231 2.0344

X5 " 5.8309 4.4721 1.675

X6 44721 3.1622 1.5723
X7 5.8309 4.4721 18634
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Capitulo 3. Extraccion y analisis de datos

La clasificacidon resultante de la segunda iteracion es:

C1={X0} , C2={X1.X2} , C3=(X3,X4,X5 X6,X7}

Volvemos a calcular los centroides (paso 3}:

Z2(3)=12[[1+1)[1+2]] =[1,1.5] y Z3=1/5[[4+5+5+2+3][3+2+3+4+5]]=[3.8,3.4]

Como la condicidn Z1(2),22(2),23(2) = 21(3),Z2(3),Z3(3) (paso 4) no se cumple
volvemos a calcular [as distancias de los puntos a cada uno de les centroides.

Elemento dXn.Z1(3) d(Xn.22(3)) d(Xn.Z3(3))
X1 14142 05 3.6878
%2 2.2360 05 3.1304
X3 5 3.3541 0.4472
Xa 5.3851 3.0311 18439
s 5.8300 42720 1.2649
X6 44721 26925 1.8973
X7 5.8309 4.0311 1.7885

La clasificacion resultante de la tercera iteracion es igual a la anterior:
C1={X0} , C2={X1,X2} , C3=(X3,X4,X5,X6,X7}
Esta vez la condicién de Z1(2).22(2).23(2) = Z1(3),Z2(3).Z3(3) se cumple, asi que

el algoritmo para. Graficamente la clasificacion de los elementos se puede ver en

la siguiente figura:
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Resultados del dasificador
K- medias

Fioura {8. Clases generadas por el algoritmo de K - medias

3.2.3.4. Algoritmo ISODATA

El algoritmo ISODATA basa su estructura en el algoritmo K — medias, pero agrega

mas heuristicas. El algoritmo utiliza los siguientes parametros:

Nc: Numero de clases que se van formando.
K: Ntimero estimado o deseado de clases a formar.
6. Numero minimo de miembros que debe tener una clase para constituirse

como tal.
6. Desviacion estandar maxima. Servira para aplicar un criterio de division de un

grupo en dos, cuando la desviacion estandar o del grupo sea superior.

& + Es un parametro de union de dos clases, si la distancia entre dos clusters es

menor que este valor.

| Limita el numero de fusiones que pueden realizarse en una iteracién.
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I numero maximo de iteraciones que puede ejecutar el algoritmo. Es el parametro
de parada.

Una vez definidos sus variables describimos el algoritmo:
Paso 1. Inicializacién de variables. Se recomienda hacer Nc=k. Se sscogen Kk
elementos de los P elementos y se generan los primeros clusters de acuerdo a la

minima distancia euclidea.

Paso 2. Si existen cluster con un numero de miembros inferior a 6, se eliminan y

se modifica el parametro Nc.

Pasoc 3. Actualizar el valor de los centroides de las clases, calculando la media

muestral de cada grupe o clase:

siendo Ni el nimero de elementos de !a clase.

Pasa 4. Calcular la distancia media de cada cluster, mediante la siguiente

expresion:

Esta medida se utilizard posteriormente, junto con otras condiciones, para la

posible division de un grupo.

Pasa 5. Calcular la distancia media de todas las clases:
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Paso 6. Comprobar si es la Ultima iteracién, en cuyo caso 6, se hace 0 y se va al

paso 10.

Se realiza un test de posible unién de cluster siendo si Nc > 24 en cuyo caso se

salta al paso 10. Sino se cumple ia condicion se continda con la secuencia.

Paso 7. Se calcula el vector de desviaciones tipicas o estandar de cada grupo,

segUn la siguiente expresion:

Th
Tz F——
o, = ; U,]-=V-Nf;()(,y—zg)'
U]n
i=1,2...Nc (clases)
j=1,2...n (caracteristicas)
k=1,2 ... Ni (elementas de la clase Ci)

FPaso 8. Obtener la desviacién estandar méaxima de cada grupo y formar el

conjunto:

lo, max,0, max,...,0 ,, max}
Paso 9. Posible division de clases, si se cumple la condicion que o, max>8; ¥

ademas se cumpla una o |as dos siguientes condiciones:

ayD >0 y N, > 28, +1)

by N.SK 2
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entonces se divide la clase. Para esto calculamos dos nuevos centroides a partir

del Zj, con la siguiente férmula;

Z}.,f =7, +yo, max

Z, =Z,-yo,max

Paso 10. Calcular la distancia entre parejas de clusters:

I ]
D,=D,=Z,-Z]

i=1,2,...Nec-1; j=i+1,i+2...Nc

Paso 11. Comparamos estas distancias Dij con el parametro 8c, de forma gque se
toman (si existen) las L mas pequenas en orden creciente:
{D1,D2,...DL} con Di1<DP2<...<DL

Faso 12. Proceso de union, comenzando con las parejas de clusters con las
distancias menores, solo si ninguna de estas dos clases ha sido fusionada con
otra en esta misma iteracidn, entonces se forma un cluster unico cuyo centroide
e8!

1

= * (AT
P N +N (N.Z, +NJ'ZJ')
B 4

siendo Ni y Nj el nimero de muestras de los clusters C1 y C2 respectivamente,

antes de la fusién.
Actualizar el parametro Nc.

Paso 13. Comprobar si es la Ultima iteracion |.
El siguiente diagrama de flujo muestra el resumen del algoritmo ISODATA.
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( COMIENZO )
INICIALIZACION [

| ALGORITMO K - MEDIAS J

CLACULAR O] O
ﬁzk\

POSIBLE DIVISION

A 4
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El método ISODATA se publicd por vez primera en 1965 y desde entonces se ha

aplicado prefusamente.

Los algoritmos de clasificacion y agrupacion han tenido un notable avance en los
Ultimos diez anos con la inclusion de ramas como las redes neuronales y la logica

difusa.
En muchos de los casos los proyectos de mineria de datos son construidos en

bases a dos o tres algoritmos distintos. Depende del disefiador la eleccion del

método que mas se adapte a sus necesidades y conocimientos.
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4. El proceso de Mineria de Datos

-4.1. i Qué es IBusiness?

“Algo peor que nc tener informacion disponible es tener mucha informacién

y no saber que hacer con ella.”*

La inteligencia de negocios se puede definir como el proceso de analizar los
bienes o los datos acumulados en la empresa para extraer un conocimiento.
Pongames como ejemplo un hotel que tiene franquicias a nivel nacional y utiliza
aplicaciones de Bl para llevar un registro estadistico del porcentaje promedio de
ocupacién del hotel, asi como los dias promedio de estancia de cada huésped,

considerando las diferencias entre temporada. Con esta informacién ellos pueden:

- Calcular rentabilidad en cada temporada del afo
- Determinar el segmento de mercado.
- Calcular la participacién de mercado de la franquicia y de cada hotel.

- |dentificar oportunidades y amenazas.
Una aplicacion de | Business puede realizar las siguientes funciones:

- Generar reportes globales o por secciones

- Crear una base de datos de clientes

- Crear escenarios con respecto a una decision.
- Hacer pronésticos de ventas y devoluciones

- Compartir informacién entre departamentos

- Analisis multidimensionales.

- {Generar y procesar datos

- Cambiar la estructura de toma de decisiones.

* ¢ ANCHEZ Montova. Ricardo. Business intelligence... Bl or not to BL
hurp: - www. monografias.comy trabajos14-bibi.shrml
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- Mejorar el servicio al cliente.
4.2. ; Por qué emprender un proceso de mineria de datos?

El resultado final de la mineria de datos es entregar informacién Gtil y clara a los
administradores de la empresa o negocio. Para gue este fin se cumpla, los
desarrolladores del sistema deberan identificar los datos de la empresa que en

verdad son relevantes.

Estos datos se han ido acumulando a través de los afios y se encuentran en los

sistemas de informacién de la empresa.

Emprender un proyecto de mineria de datos no es tarea facil y en muchos casos

no esta justificado plenamente.

Segun el Lic. Ricardo Sanchez, Asistente del Departamento Académico de
Mercadotecnia del ITESM Campus Monterrey, si se responde afirmativamente a
por o menos una de las siguientes preguntas entonces se es candidato a

beneficiarse con soluciones de | Business.

a) ;Pasa mas tiempo recolectando y preparando informacion que

analizandola?

b) ;En ocasicnes le frustra el no poder encontrar informacion que usted esia

seguro que existe dentro de la empresa?

¢} ¢ Pasa mucho tiempo tratando de hacer que los reportes en Excel luzcan

hien?

d) Quisiera tener una guia sobre las cosas quée han sucedido cuando los

administradores anteriores implementaban alguna estrategia
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)

No sabe qué hacer con tanta informaciéon que tiene disponible en la

empresa.

¢ Quiere saber qué productos fueron los mas rentables durante un periodo

determinado?

. No sabe cudles son los patrones de compra de sus clientes dependiendo

de las zonas?
¢ Ha perdido oportunidades de negocio por recibir informacién retrasada?
¢ Trabaja horas extras el fin de mes para procesar documentos o reportes?

(No sabe con certeza si su gente estd alcanzando los objetivos

planeados?

:No sabe si mantiene una comunicacién estrecha entre las diversas éreas

de su empresa hacia una estrategia comun?

i No tiene idea de por que sus clientes le regresan mercancia?

“La mineria de datos no es la respuesta a todos los problemas... En realidad el

minado de datos es solo una pequefa parte de todo el proceso. Uno necesita

contestar preguntas como: ¢ Hay necesidad de minar los datos?, ;Tiene los datos

correctos en el formato comecto?, ;Tiene las herramientas adecuadas?, mas

importante aun ;Dispone del personal adecuado para realizar el trabajo?,

; Dispone de los fondos suficientes para realizar el proyecto?"*’

* THURAISINGHAM. Bhavani. Data Mining Technologies, technigues, tool and trends.
CRC Press USA 1959. P. 93
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Contestar estas preguntas es importante antes de embarcarse en un proyecto de

mineria de datos.

El data mining se ha utilizado en varias areas y como ejemplo encontramos
sistermas que realizan diagndsticos médicos, analisis financiero, desempefo

estudiantil, analisis de marketing y ventas.

Los proyectos donde ia mineria de datos ha proporcionado resultados exitosos

han considerado los siguientes criterios:

Criterios practicos:
- Impacto significativo
- No existen métodos altemativos
- Existe soporte para su desarrollo
- No existen prablemas de legalidad o viclacidn a informacion privilegiada

Criterios técnicos:
. - Atributos relevantes
- Poco ruido en los dates

- Conocimiento del dominio

Si bien los problemas en las empresas han existido siempre, es hasta ahora
cuando las computadoras han alcanzado un desarmollo considerable, los sistemas
de bases de datos son mejores y encontramos lenguajes de programacion los
suficientemente robustos y estructurados para emprender la programacion de
estos sistemas de minado de datos. La mineria de datos es una realidad ahora y

siempre que la cantidad de datos lo justifique debemos dar el paso.
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4.3. Pasos de la Mineria de Datos.

Bien después de encontrar una justificacién para iniciar un proyecto de
mineria y de dejar bien claros los objetivos que queremos lograr los pasos a seguir

segun Thuraisingham son:

+ identificar los datos

+ Preparar los datos

+ Minar los datos

+ Obtener informacién util

+ Identificar acciones

+ Implementar acciones

+ Evaluar los beneficios

+ Determinar las acciones siguientes

+ Iniciar un nuevo ciclo

. Donde encontrar los datos?, estos podrian estar alrededor del mundo y no soio
en la empresa, podrian estar en papel e incluso podrian estar en la cabeza de la
gente. Asi que necesitamos estructurar que datos necesitamos y donde pueden

estar, entonces tomarlos y utilizarlos.

Una vez que hemos obtenido los datos debemos prepararios. En muchos
aspectos esta es la tarea mas dificil de todo el proceso ya que datos erroneos o

incompletos arrojaran resultados no validos. Es aqui donde se disefia el data

warehouse.

La existencia de valores faltantes es un hecho negativo ya que disminuye la

calidad de los datos. Las tres técnicas basicas para tratar valores faltantes son las

siguientes:
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e Eliminar todas las filas que contengan algun valor faltante, con la

consecuente reduccidn de la informacion.

* Recodificar los valores faltantes a una constante que sea tratable por el

algoritmo aplicado.

» Sustituir los valores faltantes por aiguno que no perturbe la informacién

proporcionada por los valores presentes en cada atributo.*®

Bien tenemos los datos y ya los colocamos en e! formato adecuado, debemos
entonces determinar la técnica y las herramientas que utilizaremos para minar los
datos. Las técnicas de aprendizaje automatice como arboles de decision y
clustering, redes neuronales y reconocimiento de patrones estan incluidas en este

punto.

Después de obtener patrones y tendencias necesitamos implementar acciones en

beneficio del negocio. El factor humano es muy importante en aqui.

“Ser realista con lo que podemos minar y que podemos hacer nosotros...
determinar si ;tenemos el poder humano?, si jentrenaremos a la gente o la
contrataremos fuera?... Los clientes, los contratistas y los desarrolladores del

sistema deben trabajar muy de cerca para hacer un minado exitoso.™®

Si el proyecto fracasa se debe tener cuidado de no sefalar a nadie ya que no
podemeos olvidar que estamos ante una nueva tecnologia. Aprender de la
experiencia, hablar con gente que ha pasado por este proceso y ver que podemos
hacer diferente para evitar estos errores. En muchos casos es mejor iniciar un
_proyecto piloto o un prototipo antes de echar a andar un moenstruo para Ia

corparacion.

" BERGOS. Massagué Jordi, BEAN: Behavior Analyser. 21 de mayo de 2004
memana.pdf P11
* THURAISINGHAM. Bhavani.Op cit. P. 100
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4.4. Algunos datos curiosos y proyectos exitosos de Mineria de Datos.

Dentro del ambiente de la mineria de datos hay algunos ejemplos de

resuitados que son constantemente utilizados en la literatura sobre el tema.

s Casi el 5% de los clientes de un banco nacieron el 11 de noviembre de
1911. Razén: El campo de fecha de nacimiento es obligatorio y la manera

mas facil para pasar al siguiente campo de captura es tecleando 111111.

+ Clientes con nombres cortos en un banco tienden a ahorrar grandes

cantidades de dinero y luego retirarfas. Razdn: Nombres orientales.

¢ Un caso que ha cobrado fama es el de una compafia de seguros que
después de invertir millones de délares en ejercicios de mineria de datos,
logré obtener una regla de asociaciéon de la mas alta certeza, pero que

decia gue el 95% de los esposos eran hombres.

e Los que compran coches de color rojo en Francia tienden a no pagar su

préstamo de coche.
« Clientes que compran pafales tienden a comprar cerveza.

« Personas mayores (armba de 65) no responden a ofertas de cuentas de

retiro. Es obvio perc entonces por que se les envia propaganda.*

Como podemos observar algunas de las regias de asociacion mostradas podrian

tener una interpretacién dificil de encontrar e incluso alguna de ellas podria no

tener ningun significado.

* BERGOS. Massagué Jordi. Op cit P.8
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Dentro de la pagina web de la compafiia SAP, empresa fundada en 1970 vy
dedicada a brindar soluciones de negocios, para todo tipo de industria vy mercado,
encontramos las siguientes empresas (algunas muy conocidas) que han utilizado

herramientas de | Business de manera exifosa.

Air Products. Compafia con un valor de 6 billones de délares, implemento
procesos de | Business en 2002, facilitande a sus gerentes y analistas informacion

relevante para la torna de decisiones airededor del mundo.

BMW Grup. Es uno de los principales constructores de automdviles vy
motocicletas. En la actualidad aproximadamente 2,100 usuarios monitorean el
desarrollo de la produccién y los costos de material, con una herramienta de
reportes basada en el web, gue les permite reaccionar rapidamente cuando la

accion es requerida.

Coca — Cola. Buscaba un entorno sencillo para hacer [a lectura de los datos
financieras accesible a los gerentes ejecutivos alrededor del munda. Coca — Cola

usa ahora consolidacién de negocios y planeacion a través de un data warehouse.

Valvoline. Utiliza herramientas de data warehouse para que sus empleados
tengan mejor acceso a informacion critica. Valvoline Company ayuda a mantener
al mundo rodando suavemente produciendo lubricantes de autos. Tiene presencia
alrededor del mundo con 4,600 empleados en mas de 140 paises y las ventas en
2002 fueron de cerca de $1.2 billones de dolares.

Algunas otras empresas que utilizan | Business y mineria de datos:
+ Bayer AG, Alemania

+ F.Hoffman —La Roche AG, Suiza
Deutsche Telekom AG, Alemania

Hercules Inc. Estadas Unidos
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« Nestles, Suiza

« Oxford University Press, Inglaterra
« Siemens, Alemania

e« Swiss Army, Suiza

+ Tellabs, Estados Unidos

e Texaco Ltd, Inglaterra

» Xerox Ltd., Estados Unidos
4.5. Retos

Podemos resumir el procesc de mineria de datos en tres momentos
obtencion y preparado de los datos, analisis y obtencién de patrones y analisis de

resultados y toma de decisiones.

Cada momento en el proceso tiene retos a vencer por parte de los desarrolladores

de sistemas y demas trabajadores del conocimiento.

* Uno de los primeros retos es la facilidad en que se puede caer en una falsa
interpretacion de los resultados...La estadistica es una herramienta paderosa, y es
elemento crucial en el andlisis de datos. Sin embargo, a veces enfrentamos

problemas muy serios en la interpretacion de sus resultados.”*!

£l uso de software de Mineria de Datos puede poner a disposicion de un "analista”
{0 minero de datos), la posibilidad de crear facilmente indicadores, resumenes,
graficas, y aparentes tendencias, sin un verdadero entendimiento de lo que se
esta reflejando. Es decir, resulta mas facil hacer creible una falsedad,

posiblemente porque la produjo una computadora.

ESTIVILL Castro. Viadimir., Tres retos de la mineria de datos,
www. lania.mx biblioteca newsleters 1 999-otong-inviernorrelos mineria.html
[azboratorio Nacional de Informatica Avanzada A. C. 1999, Consultada el 3 de febrero de 2005
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,Como lograr que las herramientas de minado de datos sean accesibles a
cualquiera incluso a quienes no dominan la estadistica y come al mismo tiempo
lograr que las inferencias que se produzcan sean realmente validas?

Es muy facil equivocarse al hacer mineria esto es debido a que ésta es una
herramienta explorativa no explicativa, esto es explora los datos para sugerir una
hipotesis, es un error tomar asta hipétesis como una explicacion. Los mas duros
criticos de la mineria de datos toman este hecho como el principal argumento en

contra del data mining, ya que se cae muy facilimente en la especulacidn.

Otro reto tiene que ver con la granularidad en el tiempo. Dentro del data
warehouse se almacena por periodos de tiempo, por gjemplo meses o quincenas,
asi gue si necesitamos analizar el comportamiento diario o semanal seria
imposible. ;Como dividir el tiempo para arrojar relaciones significativas y no

perder detalle.

La privacidad de los datos es un reto a vencer pere mas que nada en el ambito
legal, .Quién puede hacer uso de los datos? vy sen que medida las acciones

tomadas afectan a terceras personas?

“Otros factores gue pueden crear una desilusion de las promesas de la Mineria de

Datos son:

1) que se requiera de mucha experiencia para utilizar herramientas de la
tecnologia, o que sea muy facil hallar patrones equivocos, friviales o no

interesantes,

2) que no sea posible resolver los aspectos técnicos de hallar patrones en tiempo

0 en espacio,
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3) que exista una reaccidn del publico por el uso indiscriminado de datos
personales para ejercicios de Mineria de Datos, que obligue a los legisiadores a

imponer restricciones exageradas (y tal vez absurdas) al uso de la tecnologfa.”*

Las siguientes son opiniones de ejecutivos de empresas estadounidenses sobre o
que esperan que suceda en el corto 0 medianc plazo con respecto a Bl y fa

Mineria de Datos:

En aproximadamente cinco afios, veremaos un incremento dramatico del 40%, en
el numero de usuarios finales que utilicen herramientas de Bl... - Frank Gelbart,
CEQ, Appfluent Technology Inc., Arlington, Va.

En pocos afios, las ventajas competitivas vendran del uso de Bl para entender el
comportamiento y preferencias del consumidor a un nivel de segmentacion
angosto, incluso individual para hacer ofertas a la medida.. - Jeff Zabian, Vice

President, Seurat Co., Boulder, Colo.

Dentro de dos o tres afios, las compariias abandonaran el método tradicional de
hacer negocios con ajustes trimestrales. En vez de eso utilizaran la Bl y
desarrollaran herramientas administrativas como estrategia para responder a
cambios en tiempo real de mercado. — Rob Ashe, President & Chief Operating

Officer, Cognas Inc., Burlington, Mass.

Los usuarios demandaran mayor integracién entre los nimeros y su interpretacion.
Asi mismo, todas las aplicacicnes de Bl incluiran herramientas de administracion
de contenido o bien administracion de conacimiento. — Brian Hartlen, Sefor Vice

President, Comshare Inc., Ann Arbor, Mich.

iLos negocios son una guerra! Como en cualquier guerra, ,sobrevivir depende de
la capacidad para actuar rapidamente en un ambiente cambiante. Bl sera como un

* ESTIVILL Castro, Vladimir. item.

76




Capitulo 4. El proceso de mineria de datos

comando de control central para rastrear variables como el desarrollo operacional,
las condiciones del mercado y el desarrollo de los competidores, todas ellas en
tiempo real — Sol Klinger, Director, Sterling Management Solutions Inc.,

Princetown, N. J.

Al mejorar la seleccion de a quién dirigir los mensajes de mercadotechia, Bl puede
ahorrar mas de $200 billones de délares al afio por desperdicic de publicidad y
mercadotecnia directa... - Dave Morgan, CEQ, Tacoda Systems Inc., New Cork.

La Informacion de Bl permite a una compafia crecer y explotar futuras
oportunidades y al mismo tiempo, es el blanco para espionaje corporativo, crimen
y terrorismo computacional... - Ryen Packer, Vice President, Intrusion Inc.,

Richardson, Texas.
4.6. La interfase de usuario.

~Como en cualguier sistema tener una buena interfase de usuario es critico para
minar datos. Algunos de los primeros sistemas manejadores de base de datos
como DBase o Clipper tenian interfaces muy primitivas. Los usuarios gastaban
gran cantidad de tiempo escribiendo consuitas SQL o escribiendo programas. En
la actualidad las herramientas para generar reportes, consultas, programas de
aplicacion tienen excelentes interfaces de usuario.

Sin embargo las interfases para realizar mineria de datos en la actualidad dejan

mucho que desear.

Los componentes que debe incluir una interfase para un programa de mineria de

datos se observan en la figura 19:
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Generador de Generador da
consultas SQL aphcacones

Generador de

informes

Seleccionador

Seleccionar de aproximacionss
resutados

Seleccianar

Tecnicas

Figura {9 Ejemplo de una Interfase de Usuario para minar datos

E! ambiente del mundo de los negocios exige una aplicacién cada vez mas
eficiente de la informacian disponible. Bl genera conocimiento del negocic y pone
a disposicion de los usuarios la informacion correcta en el lugar correcto, ofrece
muchos beneficios generando una ventaja competitiva. Una aplicacién de Bl debe
reunir cuatro componentes: multidimensionalidad, data mining, agentes y data

warehouse.
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5. Herramientas comerciales para Mineria de Datos
5.1. Empresas e instituciones académicas dedicadas a la mineria de datos.

A continuacion se listan algunas empresas dedicadas a crear aplicaciones
de mineria de datos. La informacion ha sidc tomada del web y na pretende ser
mas que una referencia para el lector interesado en el tema. También se pretende
dar un vistazo a las instituciones académicas que se encuentran realizando tareas

de investigacion sobre este rubro.
5.1.1. Empresas que desarrollan soluciones de mineria de datos.

HP México. Filial de HP con un extenso portafolio de aplicaciones para brindar

soporte a las necesidades de negocios, poniende énfasis en:

« Determinar el alcance v los objetivos de sus necesidades de negocios
« Instalar y configurar mercados de datos y almacenes de datos

. Proseguir los servicios de soporte y administracion continua **

&, Pearson es una  agencia de
*« e
PE ARS.N investigacion "full service" con areas
CAALT b SPNON RTEL GENCE Cualitativa, Cuantitativa, "business to

bussiness", Intemet, Mineria de Datos,
Telefénica, Internacional, Investigacion en &l punto de venta e investigacion
Documental. Es una de las empresas con mas experiencia en investigacion de
mercado y opinion publica en México: opera desde 1988 y es una de las empresas

fundadoras de la Asociacion Mexicana de Agencias de Investigacién de Mercado y

**HP México. htip 'wwwfy.hp.com"servicios»"aplicaciones_emprcsa.da]esfenler_negocios_mineria.html.
Consultada el 30 de junio de 2005
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Opinidén Pablica (AMAI). Hemos recibido el premio agencia del afo "AD Cebra” en
dos ocasiones (1997 y 2000). #

MB Systems de México es una empresa creada con el respaido de una de las
corporaciones lider en el mercade de servicios en América Latina: MB &

Associates.

Con mas de 4 afios en el mercado MB Systems de México ofrece tecnologias de
informacion, centros de servicic autorizados, comunicaciones, desarrcllo y
soporte, ofreciendo bajo un mismo techo el mas amplio inventario de productos
necesarios para el optimo funcionamiento de su organizacién en tecnologias que
van desde una computadora personal hasta la integracion de sus oficinas en

México con aplicaciones en tiempo real a otras partes del mundo.*

INFOTEC. Se dedica a mejorar la competitividad de las organizaciones publicas
y privadas a través del uso estratégico de la tecnologia, y operamos como una

institucion publica que desarrolla negocios rentables, globales e innovadores.

INFOTEC es un Centro Publico de Innovacion y Desarrollo
Tecnolégico autosuficiente que eleva la competitividad de las
INFOTEC organizaciones a través del desarrollo e implantacion de
conceptos, modelos y sistemas estratégicos con tecnologias innovadoras
basadas en Internet y con capacidad de convertirse en estandares de

mercado.*

INVAP fue creada en 1876, mediante un convenio entre la
Comision Nacional de Energia Atdmica de Argentina y el
Gobiermna de la Provincia de Rio Negro. En la actualidad sus
oficinas v talleres cubren una superficie de mas de 10.000

metros cuadrados.

Pcarson hitp: www.pearson _research comnuestra-empresa.phunl. Consultada el 30 de junio de 2005
* MBSvsiems de México. hitp:,_ www.mbsystems.com.mu somos hitml. Consultada el 30 de junio de 2005
* INFOTEC. hup waw.infotec.com.mx wb2 infotec into_guienes_somos.htm Consultada ef 30 de junio de

2003
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La sede principal de iNVAP se encuentra en uno de los mayores centros turisticos
argentinos: la ciudad de San Carlos de Bariloche, dentro del Parque Nacional
Nahuel Huapi, provincia de Rio Negro.

INVAP ocupa a mas de 360 empleados, los que, sumados a las empresas
asociadas, contratistas y proveedores, implica un total de unas 700 personas.

INVAP cuenta con

« Un cuerpo altamente experimentado en el desarrollo de sistemas
tecnoldgicos asi coma en el manejo de proyectas complejos.

« Un sistema de calidad que responde a las normas mas exigentes.

+ Los sistemas técnicos y administrativos necesarios para control de
proyectos.

« Mas de veinte afios de experiencia exitosa en el gerenciamiento de

proyectos que involucran desarrollos novedosos.

INVAP ha hecho un esfuerzo humano y economico importante y exitose en la
apertura de mercados; es asi que hoy la Argentina es conocida como exportadora
confiable de instalaciones nucleares y los, equipos y sistemas de control
asociados.tecnologia nuclear, También ha exportado equipos de Cobaltoterapia,

asi como equipamiento y sistemas de automatizacion para proyectos industriales.

En el area de la Tecnologia Espacial, INVAP es la unica empresa argentina
calificada por la NASA para la realizacion de proyectos espaciales, y como tal ha
demostrado su capacidad para el disefio, construccién, ensayo y operacién de

satélites 7

DAEDALUS desarrolla productos vy sistemas para faciliiar y potenciar

icio ‘ i6 izaci la utilizacién de
DADALUS la comparticién de informacion en organizaciones y

Intemet como fuente de conocimiento. La tecnologia disponible incluye

“TINVAP. hip. www.invap.net about perfil himl. Consultada el 30 de junio de 2003
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recuperacion y extraccion zutomatica de informacién, categorizacién automatica
de documentos, gestion de perfiles de intereses de usuarios, robots de Intemet y

automatizacion del flujo electronico de documentos.*®

DATOLOGIA tiene como misidon proveer de

DNATOULOGIN

aquellas personas que participan en lograr los objetivos estratégicos de su

tecnalogias de informacién de alto valor agregado a
organizacion.

Con mas de diez afios de experiencia en el drea de sistemnas y en la extraccion de
datos para el analisis, tiene como propdsito servir a las crganizaciones en estos

tres importantes conceptos: Procesos, Informacion y Conocimiento.

Construye almacenes de datos que permiten a las organizaciones tener su
informacion histérica, con la que es posible combinar y medir variables de distintas
fuentes (Data Warehousing). También a través de algoritmos estadisticos o
inductivos buscamos relaciones ocultas (Data mining) ambas técnicas usadas

para apoyar el proceso de toma de decisiones de mediano y largo plazc.

Estos servicios agregan valor porque permiten a nuestros clientes acceder y
manipular informacion de manera rapida y precisa para apoyar el logro de sus

objetivos estratégicos, como lo es incrementar ganancias.“9

A
-} INFOMEDIA

INFOMEDIA. Es una empresa que cuenta con una amplia experiencia en la
implantacién de proyectos de bases de datos usando diferentes tecnologias. Es la
Unica empresa de América Latina en formar parte del /BM Data Management

Business Partner Advisory Borrad.

* DAEDALUS. hup: * www.daedalus.es
¥ DATOLOGLA. htp: . www.dawologia.com empresa.html
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Son los primeros consultores en México certificados en DB2 UDB en sus
diferentes plataformas ademas cofabord en el desarrollo del procedimiento de
certificacion de IBM para DBA a nivel mundial y tiene la coautoria del libro
Fundamentos de fas Estructuras de Datos Relacionales, actualmente en uso en

varias instituciones de América Latina.*

PRO Se anuncian como la organizacidn de mas rapido
CALUIDAD crecimiento en la industria de Business Intelligence. Con
capacidad de entregar soluciones gerenciales con

resultados tangibles en términos de productividad y retorno de la inversion que los

han llevado a ser lideres el mercado.®’

Pz-)Rg F’ ' ,‘ PROFIN México es una empresa de
— .. #a2 : consultoria en Inteligencia de Negocios y de

Ity Bgencia en i deasonss

capacitacion.

ASINE S.A. es una empresa
. A S’n e especializada en el desarrolio de
soluciones informaticas para
todo tipo organizaciones, que tiene como criterio principal de éxito, la satisfaccion

total de sus clientes.

Su ambito de negocios cubre desde servicios de soporte y desarrollo de sistemas

YINFOMEDLA. hrp: www infomedia.com.mx
Y PROCALIDAD, hup: - procalidad.com compama‘index . aspx
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computacionales, hasta reingenieria de negocios vy asesoria en el uso estratégico

de la Tecnologia de la Informacién.

Con una politica de asaciaciéon con empresas lideres en productos informaticos,
ASINE ofrece soluciones, productos y servicios de la mas afta calidad. ASINE es
socio de Microsoft, Lumigent y Megaputer y en colaboracién con ellos esta en
condiciones de ofrecer las soluciones mas avanzadas y completas en aplicaciones
de tecnologia de la informacidn y de seguridad informatica basada en la Web, asi
como en la utilizacion de herramientas OLAP y de Mineria de Datos en el ambito

de la toma de decisiones de alto nivel y de la inteligencia de negocios.*

El crecimiento de las empresas que se dedican a la gestién del conocimiento esta

creciendo dia a dia. La lista anterior desde luego podria ser muy extensa.

Dentro de esta lista también se encuentran transnacionales como IBM con los
productos IBussines y Microsoft con la gama de servidores de base de datos SQL
_Server 2000 que incluye los Analysis Services que se estudiaran mas adelante.

5.1.2. Instituciones educativas que realizan proyectos y estudios sobre

mineria de datos.

E| ambiente académico sigue aportando infinidad de documentos y sitios de
interés en Intermet la lista siguiente es una seleccion de las referencias

encontradas en ei Buscador de Yahoo.

Red espafola de mineria de datos y aprendizaje automatico
Grupo AWEG (Adaptive Web Engineering Group)

UNIVERSIDAD INDUSTRIAL DE SANTANDER, ESCUELA DE INGENIERIA DE
SISTEMAS E INFORMATICA

2 ASINE S. AL hup: www.asine.clquicnessomos.aspx
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. Grupo MINERVA - Universidad de Sevilla Coordinador: José C. Riguelme Santos
(Coordinador de la Red)

Grupo GICAP (Inteligencia Computacional Aplicada) - Universidad de Burgos

Coordinador; Emilio S. Corchado Rodriguez

Grupo de Ciencias de la Computacion y Sistemas Inteligentes - Universidad de

Cantabria

Coordinador: Eduardo Mora Montes

Grupo_Sistemas Inteligentes v Mineria de Datos - Universidad de Castilla-La
Mancha

Coordinador: José A. Gamez Martin

Grupo AYRNA (Aprendizaje v Redes neuronales Artificiales) - Universidad de

Cordoba
Coordinador: Cesar Hervas Martinez

Grupo de Investigacién en Sistemas__Inteligentes - Universitat de Girona

Coordinador: Joaguim Melendez Frigola

Grupo SCIZS (Scoft Computing v Sistemas de Informacion inteligentes) Universidad

de Granada Coordinador: Francisco Herrera Triguero

Grupo IDBIS- Intelligent Databases and Information Systems - Universidad de

Granada
Coordinador: Juan Carlos Cubero

Grupo de investigacién _ Sistemas _Inteligentes. Universidad de Jaén

Coordinador: Maria José del Jesus Diaz

Grupo de Reconocimiento_de Formas vy Vision por Ordenador — Universidad
Jaume | de Castellén Coordinadores: Filiberto Pla y J. Salvadar Sanchez
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Grupo _de Inteligencia Artificial y Sistemas - Universidad de Las Palmas de Gran

Canaria
Coordinador: Javier Lorenzo

Grupo de Investigacion v Aplicaciones en Ingenieria Adificial (I1A)2 - Universidad
de Malaga Coordinador: Francisca A. Triguero Ruiz

Grupo_de Sistemas Inteligentes - Unjversidad_de Murcia Coordinadores: Antonio

Gémez-Skarmeta y Juan A. Botia

Grupo de investigacion en Descubrimiento v Representacién del Conocimiento -

Universidad Publica de Navarra Coordinador: Ramén Fuentes Gonzdlez

Grupo de Aprendizaje Automatico - Universidad de Qviedo Coordinador: Antonio

Bahamonde Rionda

Intelliqent System Group - Universidad del Pais Vasco - Euskal Herriko

Unibertsitatea

Coordinador: Pedro Larraiaga Mugica

Grupo GREC (Grup de Recerca en_Enginyeria_del Coneixement) - Universitat

Politécnica de Catalunya - ESADE Coordinador. Andreu Catalé Mallofré

Grupo SQCO (Soft Computing Research Group) - Universitat Politécnica de

Catalunya
Coordinadora: Angela Nebot Castells

Grupa LARCA (Laboratorio de Algoritmica Refacional, Complejidad y Aprendizaije)
- Universitat Politécnica de Catalunya Coordinador: Jose Luis Balcazar

Grupe KEMLG (Knowledge Engineering and Machine Leaming Group) -

Universitat Politécnica de Catalunya Coordinador: Miquel Sanchez-Marré
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Grupo de Tecnicas Hibridass de Data Mining - Universitat Politécnica de Catalunya

Coordinadora: Karina Gibert

Grupo KD&DM (Knowledge Discovery and Data Mining) - Universidad Politécnica

de Madrid - Universidad Carios I} de Madrid Coordinadora; Emestina Menasalvas

Ruiz

Grupo MIP (Multi-paradigm_Inductive Programming) - Universitat Politécnica de
Valencia
Coordinador: M? José Ramirez Quintana

Grupo_de Investigacion_en Sistemas _Inteligentes - Universitat Ramon LIull

Coordinador: Josep M. Garrell Guiu

Universidad de Salamanca Coordinadora: Vivian . Lopez Batista

Grupo_de Reconocimiento_de Formas v _Aprendizaje - Universitat de Valencia

Coordinador: Francesc J. Ferri

Grupo de Sistemas Inteligentes - Universidad de Valladolid Coordinador: Carlos

Alonso Gonzalez

El area de Ciencias de la Computacién del CIMAT es actualmente uno de los
grupos en computacion mas importante dei pais. Sus actividades se dirigen a la
investigacion, el desarrollo tecnolégico vy a la formacién de recursos humanos.
Forma parte de la Red de Desarrcllo e Investigacion en Informatica (REDII)
auspiciada por CONACYT, la cual agrupa & los 11 principales grupos nacionales

de investigacién y docencia en esta disciplina.

El area cuenta con un programa de Doctorade en Ciencias, un programa de
Maestria y apoya la Licenciatura en Computacion de la Universidad de

(Guanajuato.
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La Universidad Nacional Auténoma de México cuenta también con investigadores
dedicados a esta rama de la informdtica al igual que el Instituto Politécnico
Nacional a través del CINVESTAV.

5.2. Sistemas comerciales y académicos para realizar mineria de datos.

El area comercial y académica ha incursionado en el campo de ia mineria

de datos con una serie de productos.

Estas son algunas de las aplicaciones mas nombradas en el ambiente dedicado al
desarrollo de aplicaciones de gestidbn del conocimiento; su inclusiébn en este
trabajo es para brindar una panoramica de los alcances y las nuevas tendencias

de investigacion y desarrollo.

S, RS
AN WD

COGNOS. Es el principal proveedor del mundo en software de planeacion y
consoiidacion empresarial, Bussines Intelligence y administracién empresatial.

Los clientes usan las soluciones de IBussines de COGNOQOS para el soporte de

decisiones, mineria de datos y creacién de informes.

DataEngine.

DataEngine es una herramienta de Mineria de Datos desarrcllada por la empresa
alemana MIT GmbH. DAEDALUS es distribuidor de DataEngine en Espafa y en la

mayar parte de los paises iberoamericanos.

DataEngine es una buena herramienta para extraer informacion util a partir de
datos. Porque los datos en si mismos no sirven para sacar conclusiones ni para

tomar decisiones.
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DataEngine es un entorno potente, abierto y econdmicamente compstitivo.
Incluye gran variedad de modelos de aprendizaje y métodos de entrenamiento:
redes neuronales, reglas borrosas (fuzzy), mapas autoorganizativos, etc.

Synaptris ,dos veces Beacon Award Winner, por la mejor
solucion herramienta/utilitaric con mas de 1800 clientes (y 200.000 usuarios) en
44 paises dei mundo. Las soluciones Synaptris proveen un aito retorno de la
inversién (ROI) para sus clientes con soluciones de consulta y reporteadores para
la plataforma Lotus-Domino. Los productos Synaptris mas populares
son IntelliPRINTPLUS, IntelliVIEW y PrintCAL estos productos facilitan las tareas
de reporteo, impresién , analisis y colaboracién para los usuarios Lotus Notes

bpDATAEXPLORER

Se trata de un sistema de expiotacién de datos, basado en las tecnologias OLAP y

mineria de datos.

La aplicacion esta disefiada para que sea agradable, facil e intuitiva para el
usuario.

Sera una aplicacién indispensable para directivos y controiiers, ya que podran
realizar un seguimiento exhaustivo del estado y funcionamiento de su empresa, a
partir de los datos introducidos en el trabajo diario de la empresa. Sin necesidad

de realizar introducciones de datos accesorias ni de complicados procesos de

configuraciones.

Con bpDATAEXPLORER el usuario dispondra de la posibilidad de prever o
simular cualquier circunstancia o evento, relativo a ventas, compras, contabilidad o

produccion. >

** Bussines Progress. hup:” www b-progress.com:ptoductos. heml
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Datahouse Company ahora ofrece el sistema Pi Five de data warehousing y

data mining; Pi Five no es simplemente un mancomunador de informacion. Es un
software que le brinda cruzamiento de datos y armado de cubos
multidimensionales de analisis para que directivos, analistas y especialistas
encuentren, entre la multitud de datos operativos que brindan sus sistemas
administrativos, las tendencias comerciales de su organizacion, el descubrimiento
de comportamientos y estadisticas, la simulacion de operaciones basadas en

datos histéricos ciertos.
Oracle de México

Datawarehouse Consulting es distribuidor de los siguientes productos:
Manejadores de Bases de Datos

Software para la Administracién

Herramientas de Desarrollo

Productos Bl

Aplicaciones: ERP, MRP, CRM, E-commerce

Soluciones
Computer Associates

Los productos de Computer Associates, permiten crear Portales de Negocio

inteligentes.
Clever Path Portal es el lugar de trabajo de e-business personalizado para

empleados, socios y clientes (B2E, B2B Y B2C), permitiendo la interaccion con
todos los requerimientos de informacion.

CEM

Log Anatyzer for Oracle

Microstrategy
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Productos para Business Intelligence:

Web Reporting MicroStrategy Web™ Interfaz basada en HTML para acceso via

WERB, a través de un Browser, con acceso interactivo y de consuitas no planeadas.

Desktop Reporting MicroStrategy Agent™ es un ambiente cliente-servidor con

capacidades de analisis funcional integrando mineria de datos.

Information Delivery MicroStrategy Narrowcast Server™ permite crear formatos y
enviar mensajes personalizados desde la plataforma Microstrategy 7 a otras

Fuentes de informacion.

Transactions MicroStrategy Transactor™ proporciona capacidades

transaccionales a través de web, acceso inalambrico y voz.

Performance, Scalability & Security MicroStrategy Intelligence Server™ . Es el
centro de la plataforma Microstrategy. Construido para soportar la escalabilidad y

tolerancia a fallas que requiere el andlisis de terabytes de informacién.

Design & Construction MicroStrategy Architect™ es el componente en el que se

modelan las aplicaciones de Microstrategy 7.

Administration MicroStrategy Administrator™ permite generar un ambiente de
desarrollo, implantacion y mantenimiento de aplicaciones de business intelligence

a gran escala.

Development MicroStrategy SDK™ Conjuntc de herramientas para el desarrolio

de aplicaciones.
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5.3. SQL Server 2000 y Analysis Services

SQL Server es un servidor de bases de datos desarrollado por Microsoft, esta
versidn recoge funciones interesantes para el desarrollo de Data warehouses y

mineria de datos, que se iran describiendo.

“La funcién Servicios OLAP de SQL Server versién 7.0 se llama ahora Analysis
Services de SQL Server 2000. Se ha sustituido e! téminc Servicios OLAP por el
término  Analysis Services. Analysis Services incluye también un nuevo

componente de mineria de datos.”*

5.3.1. Caracteristicas

CUBOS. Una de las caracteristicas es que permite crear e incrementar cubos de
datos en tiempe real, utilizande OLAP relacional (ROLAP). Permitiendo la

construccian de estos de manera dindmica.

ALMACENAMIENTO DISTRIBUIDO DE DATOS. Un cubo de dato puede ser
almacenado a través de varios analysis servers usando Ja nueva caracteristica de

particiones distribuidas.

ACCIONES. Son conjuntos de cperaciones que han sido definidas de antemano, y
permiten realizar tareas externas como recibir o enviar datos a alguna aplicacion.
Supongamos que al analizar un cubo de ventas un anaiista se percata que un
producto esta teniende ventas bajas en alguna ciudad inmediatamente podria
invocar la accion de DESCUENTO con lo cual los precios se modificarian en los

sistemas de Ventas y Mercadotecnia.

S SETH. Paul et al. “Preparing and Mining Dala with Microsoft SQL Server 2000 and Analysis

Services” www.microsoft.com , Microsoft Online Books.
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ACCESO DESDE APLICACIONES DE CLIENTE. La nueva version de SQL
Server también incluye novedades para los clientes que navegan cubos desde
aplicaciones de cliente. Dependiendo de la aplicacién los clientes pueden trabajar
con conjuntos de resultados desde la fuents de datos. Los disefiadores OLAP

pueden ahora ocultar cubos enteros o algunas medidas al usuario final.

DIMENSIONES. Se han hecho muchos avances en el area de las dimensiones
también. Se incluyen varios tipos de dimensiones tales como dimensiones
desiguales o ragged, las cuales permiten al pariente ldgico de un item residir fuera
del siguiente nivel dentro de la jerarquia. Por ejemplo, una dimension ragged
permitiria crear una linea directa de empleados para ser administrada por el
director de la empresa sin tener que pasar por los mandos medios. Analysis
Services ademas introduce la dimensién padre/hijo la cual usa dos columnas de |a
tabla de dimensiones para crear relaciones entre sus miembros, por sjemplo
identificar el pago de un empleado y el pago de la persona sobre de él dentro de la

jerarguia de la empresa.

El tipo de almacenamiento ROLAP permite dimensiones mas grandes. Ademas es

posible modificar alguna dimensién sin necesidad de procesar todo el cubo.

SEGURIDAD. Incluye gran flexibilidad para acceder a los cubos. El acceso puede
ser controlado desde los niveles mas bajos hasta las dimensiones del mismo
cubo. Ademas de la autenticacion tradicional, los clientes pueden conectarse y

usar tos analysis servers via HTTP o HTTPS.

HERRAMIENTAS DE DESARROLLO. SQL Server 2000 hace la vida mas facil al
integrar un numerc de productos que eran adquiridos aparte para la version 7.0.

Ademas incluye un generador de sentencias  MDX (sentencias

multidimensionales).
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MINERIA DE DATOS. SQL Server 2000 es la primera version del producto que
soporta mineria de datos. Aunque este componente de Analysis Services esta en
la infancia se continGa desarrollando para dar un paso mayor. No solo permite
generar modelos de mineria de datos utilizando aigoritmos de clustering o arboles
de decision, si ne que ademas provee de soporte para OLE DB, lo que permite
que una tercera parte los proveedores de algoritmos de Data Mining integren sus

productos con Analysis Services.
5.3.2. Arquitectura de los Analysis Services

Los servicios de analisis de Microsoft SQL Server 2000 estan conformados
por un conjunto de componentes, a través del servidor y los clientes, que se

describiran a continuacion.

ANALYSIS SERVER

Analysis Server es el corazon de los Analisis Services, figura 20, éste procesa los
cubos y envia los resultados a los clientes. Al igual que cualquier servicio dentro
de SQL Server, el Analisis Server puede ser pausado, iniciado o terminado desde

el panel de control.

Cada Analisis Server tiene un depésito el cual contiene las definiciones de los

objetos pertenecientes al servidor.

%4
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Cubdo ¢ Cubos
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Figura 20, Estructura de Analvsis Services
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ANALYSIS MANAGER
E| Analysis Manager es una herramienta que permite el acceso al Analysis Server.
Es una consola de administracion, con una interfase de usuario intuitiva y de facil

uso.

Analysis Manager presenta un nodo para cada Analysis Server y un subnodo para

cada base de datos.
Contiene cinco carpetas bajo cada base de datos, figura 21, estas son:

Data Sources: Esta carpeta contiene informacion relacionada a la conexion del

servidor, seguridad y proveedor OLE DB.
Cubes: Esta carpeta contiene todos los cubos que pertenecen a la base de datos.

Shared Dimensicns:; Contiene las dimensiones que comparten mas de un cuba.

Una dimensién comin podria ser el tiempao.

Mining Models: Guarda los modelos de minado de datos basados en la

informacién de los cubos.

Database Roles: Almacena cuentas de seguridad para permitir ¢ restringir el

acceso a los usuarios que intentan usar componentes del Analysis Services tales

como cubos y madelos de mineria.
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o

M Archive  Acidn  Ver Tods vVentana  Ayuda
= R

] Raiz de la consola

— "7 Analysis Servers

= [ SOFTGOODUEQD4
- :ﬂ cdegn
« 7] Origenes da datos

-] Cubos

) Dimensic i .
j Modsios f::::rf::w . Base de datos: Colegio
;ﬁ Fungones de base de datos
+ &4 FooaMart 2000
+ 5 planteiil

+ o et
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) Origende datos: plantelll

Figura 21. Pamalla de Analvsis Manager

CUBES.

La informacion dentro de los modelos de OLAP es vista conceptualmente como
cubos. Los cubos son estructuras multidimencionales que contienen conjuntos
organizados de datos de un almacén de datos o data warehouse. Cada cubo
consiste de dimensiones gue son esencialmente categorias descriptivas, tales
como el tiempo o el drea geografica, y miembros, que son valores numericos

como unidades de venta y poblacion.

Analysis Services permite incorporar a los cubos: celdas calculadas, actualizacion
de un cubo en tiempo real, utilizar el cubo al mismo tiempo que se realizan
cperaciones de agregacion al mismo, ocultar elementos de! cubo, funciones de

navegacion como enrollar y desenrollar.
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MINING MODELS

Los modelos de mineria de datos son el corazén del concepto de Mineria de Datos
y son estructuras virtuales que representan grupos de datos para analisis de
predicciones. Los modelos estan formados por dos partes: columnas y algoritmo
de minado. Analysis Services soporta dos algoritmos descritos con anterioridad

Arboles de Decision y Ciustering.
PIVOT TABLE SERVICE

Es la interface principal entre los Analysis Services y las aplicaciones de cliente.
Basicamente es un proveedor OLE DB y puede ser usado en muchas plataformas

de desarrollo coma Visual Basic o Visual C++.
DECISION SUPPORT OBJECTS

Es una libreria de clases e interfaces que provee acceso a un Analysis Server.
DSO determina los mecanismos basicos de almacenamiento y los elementos
usados por los Analysis Services, permitiendo gue puedan ser controlados y
programados por cualquier lenguaje que implemente Microsoft COM. Dichos
elementos estan representados en una estructura jerdrquica y son base de datos,
data sources. dimensiones, cubos, modelos de mineria y roles. El objeto Servidor

se encuentra en la cima de esta jerarquia.
5.3.3. MINERIA DE DATOS EN SQL SERVER.

Recordemas un poco el objetivo de la Mineria de Datos:
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“La Mineria de Datos es utilizada para desenterrar patrones en los datos. Estos
pairones pueden ser obvios en retrospectiva, pero la mayoria de las veces podrian

no ser notados sin las herramientas como las que afrece Analysis Services."™

Dentro de Analysis Services se encuentran diversas herramientas para la creacion
de Cubos y consultas multidimensionales, de igual forma incluye herramientas

para construir modelos de mineria de datos.

Los modelos que Analisys Manager puede construir estdn basados en dos
algoritmos Microsoft Decision Trees y Microsoft Clustering. Para ambos casos se

puede realizar e! analisis sobre Cubos o sobre Tablas Relacionales.

Aunque los Analysis Services solo incluyen estos algoritmos, su interfase permite
que aplicaciones ajenas disefiadas para el analisis de datos puedan trabajar con

las bases de datos y cubos creados.

Analysis Manager incluye un tutorial sobre el concepto de Mineria de Datos y
ejemplos de cdmo funcionan sus diversas caracteristicas, dentro de las cuales se

encuentran:

- Creacion, edicidn y ¢liminacion de Cubos, A

- Ayudantes para el disefio de Cubos y modelos de mineria.
- Una interfase intuitiva y de facil manejo.

- Conexién de aplicaciones ajenas.

- Permite la pregramacion de sus componentes.

Los Analysis Services proveen de una herramienta de facil operacion ai usuario
novel en el campo del andlisis de datos. Ademas de que al estar incluidos en SQL
Server 2000 permiten de manera mas comoda que [os cperadores de bases de

datos accedan a esta tecnologia.

* SETH. Paul et al. Op cit. p. 485
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Sin embargo no todas las versiones de SQL Server 2000 incluyen las
herramientas para minado de datos. De las versiones Personal, Enterprice, y

Estandar, solo las Gitimas dos cuentan con esta utilidad.
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6. Caso Practico.

Como se ha revisado a lo largo de este trabajo, la importancia de la informacién
dentro de las diferentes organizaciones cobra cada vez mas fuerza comc motor

principal de cambio de las estrategias implementadas.

Dentro del &mbito académico la necesidad de entender cuales son los factores que mas
influyen para el buen logro de los objetivos educativos de los alumnos, como la
aprobaciéon y aprovechamiento, hace necesario utilizar las herramientas tecnologicas de
andlisis de datos, que brinda la informatica, para visualizar de manera mas clara ;qué

ocurre? y ;qué acciones tomar para mejorar los indicadores?
6.1. Panorama actual.

El Colegio de Bachilleres es una institucion con més de treinta afos de
funcionamientc. Fundado por decreto del C. Presidente Luis Echeverria Alvarez en el
afio 1973, cuenta actualmente con 20 pianteles distribuidos en el area metropolitana,
con una poblacién estudiantil de aproximadamente 20,000 alumnos inscritos, una
plantilia de cerca de 3,000 trabajadores administrativos y académicos.

“A 31 afos de su creacién, los avances y logros de la institucion son importantes y
reconocidos por diferentes instancias. En el uitimo afio, la SEP nos incorpord al
Programa Nacional de Becas a la Excelencia Académica y el Aprovechamiento Escolar,
otorgandonos 834 becas a partir de septiembre de 2004; y, ademas, nos solicité
incrementar nuestra matricula de nuevo ingreso en 4 mit lugares en el ciclo 2004-2003 y
autorizo los recursos para ampliar nuestra capacidad instalada en tres planteles. Por su
parte. la Secretaria de Relaciones Exteriores, por conducto del Instituto de los
Mexicanos en el Exterior, eligié a nuestro bachilierato para atender a los mexicanos que
radican en Estados Unidos y Canada: y el bachillerato en linea del Colegio es parte de
ia oferta del CONEVYT-INEA v esta en sus plazas comunitarias de todo el pais."*

 Culegio de Bachilleres, www cbacilleres.edu.mx. consultada el 29 de mayo de 2005
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Como se puede ver en su pagina web la misién del Colegio es la de "Formar
ciudadanos con un preyecto ce vida basado en competencias académicas y laborales y
una vocacion profesional definida, con alta autcestima y compromiso consigo mismos,
su familia y la sociedad; mediante procesos educativos eficientes que, con libertad y
calidad, propicien su inventiva, comprension, creatividad y critica; y con habitos de
trabajo y principios éticos que normen su conducta para su incorporacion produétiva ala

sociedad y a la educacién superior.”

Su vision es la de “Ser una institucion pablica de calidad, modema, flexible y orientada a
la formacion pertinente de sus estudiantes, que use las nuevas tecnologias para ampliar
y diversificar las oportunidades de avance académico y egreso en sus modalidades
escolar y abierta; que certifique las competencias laborales relacionadas con las
capacitaciones impartidas; que utilice con eficiencia su infraestructura y que cuente con
una planta de personal académico preparada y comprometida con su funcion; todo ello
para que sus egresados sean reconocidos y aceptados en su grupe social, las

instituciones de educacion superior y en el campo de trabajo.”

Dejando de lado la funcién social que las instituciones de educacién cumplen dentro de

un pais, revisemos los datos dentro del marco del impacto econémico que generan.

La inclusién de México dentro de la OCDE®’ le obliga a ser comparado constantemente
con los demas paises miembros de este organismo. Sin embargo los resultados no han
sido muy alentadores. Segun la representante en México del Fondo de las Naciones

Unidas para la Infancia (Unicef), Yorike Yasukawa

“.. el pais todavia no esta a la altura de su imagen de novena economia mundial, ni
responde a su categoria de pertenecer a fa Organizacion para la Cooperacion y el
Desarrolio Econémicos (OCDE)... es imporante qﬁe las autoridades y la sociedad
conocieran las bajas calificaciones que han otorgado los organismos internacionales en
materia de educacién, a fin de gue se redoblen esfuerzos para mejorar la calidad de ia

ensefanza... si bien se registran avances en materia de educacién y salud, en relacion

" Organizacion para la Cooperacidn y e Desarrello Econdmicos.
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con los paises del resto del América Latina, el gasto per capita que destina a programas
sociales es inferior al promedio latinoamericano, que se ubica en 500 pesos por
persona... el gobierno mexicano requiere de mas recursos para impulsar una politica

social mas agresiva.” >

Dentro de los resultados del examen de mateméticas y lectura que aplico este
6rganismao a nifios de entre 14 y 15 afios de edad México obtuvo ef ditime lugar.

El problema de la educacion na solo en México sino en todo el mundo esta ligado a
infinidad de factores sociales, econamicos, culturales. Y es deber de los encargados de
su operacién implementar las estrategias que conduzcan a lograr los objetives

planteados, aun y sobre las problematicas del pais.
La educacién superior atraviesa en el pais por una etapa dificil.

“E} elevado porcentaje de reprobacion en el bachillerato llegd a niveles que pueden
‘impedir que una persona de nuevo ingreso pueda tener una oportunidad” en el sistema

educativo,..”

“‘De acuerdo con estimaciones del costo de reprobacién en México, realizadas a partir
de los indices que registra el Panorama Educativo de México 2004, indicadores del
Sistema Educativo Nacional —documento elaborado por el INEE y la SEP-, en 2004 mas
de 3 milones de estudiantes de primaria, secundaria y preparatotia reprobaron un
grado escolar. Lo que se traduce en una inversién de mas de 45 mil 770 millones de
pesos. equivalente al 11.8 por ciento del presupuesto publico para la educacion del afio

pasado.”

“ _en el caso de la educacion basica, a niveles de reprobacion que son ‘normales” o
aceptables a nivel internacional, esto porque se encuentran por debajo del 20 por
ciento. Lo preocupante esta en el bachillerato donde el indice de reprobacién alcanza el

F htp: www economista.com.my onlined.nstall SFIF421 TCTA9302806256FEFQOTIFIFO?OpenDacument,
Notimex. publicado ¢l 26 de abril de 2003
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36 por ciento, solo en una parte refleja gue en los “niveles mas bajos de la educacidn

hay una formacién cultural empobrecida”.*®

6.2. Plan de trabajo.

Los pasos que se siguieron para el desarrollo del proyecto se encuentran en el

siguiente diagrama a blogues:

l

Eleccion de las tablas que aportaran los

Investigacion sobre el objeto de estudio datos de entrenamiento del modelo de
- Actividad de la organizacién minenia.
- Departamentos que la conforma
- Procesos que se realizan y l

uienes intervienen en ¢llos - - o
9 Seleccion de la téenica de mineria que se

aplicara. (Arboles de decision,
l clustering, redes neurconales, etc.)

Determinar la fuente de datos. ;Cudles

son las aplicaciones OLTP que l

proveeran de datos a nuestra aplicacion Despliegue del modeto generado e
: l i interpretacion del mismo

Limpieza de los datos y csiructuracion
del Data Warehouse.

:Qué datos son realmente relevantes. en
basc al analisis de necesidades de
informacién de la empresa?

.

Plarteamiento del problema para el que
se va aplicar mineria de datos.

El modelo
representa nuevo
conocimiento

B pin www sep.gobmy wh2 sep sep_Resumenl 6Febrero2003, Resumen en la pagina de la SEP del articulo de
\{ARTINEZ. Nuria. “Grave Reprobacion en el Bachillerato”. EL UNIVERSAL p. 8 v 20, publicado el 16 de febrero

de 2005
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6.3. ¢ Qué se mide en el Colegio de Bachilleres?

Basado en el POA 2005% del Colegio Bachilleres los siguientes son los indicadores

que se miden en esta institucién.

- Egreso. Representa la cantidad de alumnos gue concluyen su bachillerato cada

semestre.
- Aprobacién. El nimero de alumnos que aprueban cada materia.

- Permanencia. La cantidad de alumnos que inician al inicio del semestre y que

llegan al final del mismo.

- Superacion. El nomero de alumnos que ingresan a la institucion y que terminan

el primer semestre.

Excelencia Académica. Alumnos que tienen un promedio superior al 9.0

Los supervisores académicos del Colegio de Bachilleres tienen el objetivo de

incrementar en niveles aceptables el porcentaje de estas medidas.

Tener a la mano los datos para implementar acciones inmediatas, es una necesidad.
Imaginemos el valor de un reporte que nos permita saber cual es la tendencia de
aprobacion de tal o cual grupo, y no solo eso si no poder conocer las caracteristicas de
cada profesor, el horario en que se imparte tal o cual materia y conacer el impacto real

de cada atributo.

Ademas es tan dinamico el proceso de la educacion y tantos los factores gue lo afectan

que se requiere de nuevas herramientas para apoyar las decisiones que toman los

" Programa Qperativo Anual. por ley desde 1994 todas las instituciones de gobierno deben elaborar uno al iniciar el
afo v tratar de cumplir sus objetivos.
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directores académicos y disefiar estrategias congruentes con las problematicas
detectadas.

El modelo educativo del Colegio de Bachilleres®' , coloca al alumno como un individuo
que construye su propio conacimiento en base a los estimulos que recibe del exterior y
al profesor solo como un auxiliar ¢ guia para optimizar este proceso. En este sentido es
primordial conocer las caracteristicas familiares, econdmicas y culturales de cada

generacion que reside en las aulas del Plantsl.

De esta manera las herramientas que proparciona el andlisis estadistico, incluyendo la
mineria de datos, pueden ayudar a lograr los objetivos planteados por la institucién. De
hecho existe un documento, generado por el Departamento de Anélisis y Estadistica en
cada semestre, titulado “Estadistica Basica™ en el que se concentran datos referentes
a la poblacién estudiantil, tales como: promedio de secundaria, sexo, numero de
alumnos por grupo, preferencia por el plantel y nimero de aciertos obtenidos en &i
examen de ingreso. Sin embargo no logra el detalle requerido para entender tal ¢ cual
comportamiento de un grupo o de una generacién de alumnos, ya que no incluye

informacién sobre habitos de estudio y condiciones socioeconomicas.
6.4, Estructura Organizativa.

Aunque el objetivo principal del Colegio de Bachilleres es el académico; dentro
de su constitucion se encuentran una serie de departamentos que coordinan su
funcionamiento. Estos podemos divididos en dos grupos los académicos y los
administrativos. Dentro de los departamentos administrativos tenemos la Unidad
Administrativa, que coordina a los subdepartamentos de Servicios, Personal, Cajay
Apoyo Audiovisual. En los departamentos académicos tenemos a la Unidad de
Servicios de Apoyo Académico, encargada de coordinar a los laboratorios de computo,
biologia, fisica, quimica y a la biblioteca, también se encuentran las Jefaturas de

! Basado en un enfoque constructivista.
** Este documenio es generado semestralmente por: v es coordinado por:
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Materia que coordinan el qiehacer académico del Plantel en coordinacion con la
Subdireccién del Plantel. A |z cabeza de la organizacién en planteles se encuentra la

Direccién.

La Unidad de Registro y Control Escolar merece una mencién aparte ya que en ella se
realizan tramites para los alumnos como emisién de constancias de estudio, certificados
de terminacién y credenciales y se lleva el registro de avance académico de los
mismos, se capturan calificaciones y se dan las fechas que rigen el calendario escolar.

Bien de esta manera sera la URCE la principal proveedora de informacién para
desarrollar nuestro data warehouse, aunque no podemos amitir que un Almacén de
Datos guardara en algin momento informacién de todos los departamentos de nuestra

organizacion.
6.5. Cifras y datos estadisticos relevantes.

La elaboracion de informes dtiles es en la mayoria de los casas una tarea
compleja y tediosa que en muchos momentos inhibe que los administradores escarben
mas alla de lo que pueden hacer. La emision de informacion que sea reaimente
significativa puede volverse en determinadas ocasiones un arte ya que se requiere

conocer cada una de las fuentes de donde serd obtenida.

Segun e! documento interno de [a Coordinacion Norte del Colegio de Bachilleres titulado
“Estadisticas 2005"%, se observa la necesidad de “... instrumentar un documento

semestral con informacién escolar oportuna que permita mejorar la administracion de la

matricula y el rendimiento académico de los planteles."64

“La estrategia adoptada ha consistido en integrar periddicamente a los Jefes de las
Unidades de Registro y Control Escolar de los planteles, en un equipo de trabajo que

 Coordinacion Zona Norte del Colegio de Bachilleres, “Estadisticas 2005”. Documento informativo de la situacion
de la matriculz escolar de 1os periodos 2003 A - 2005 A. consultado en el Plantel 11 “Nueva Atzacoalco”

nd .
item. p. |
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reune e integra informacion semestral de la matricula escolar, asi como de resultados
académicos. Con base en este trabajo se fortalece el vinculo entre las diferentes areas
académicas con el propoésito de contribuir para una mejor planeacion y operacion
académica y administrativa de los planteles. Finalmente, esta estrategia ha dado lugar a
reuniones semestrales de andlisis y evaluacién de la informacién contenida en estos
documentos de Estadistica de Alumnos en las gue participan el Coordinador sectorial,
‘los Directores, Subdirectores v Jefes de las URCES de la Coordinacion, llegando a

conclusiones y acuerdos en beneficio de los planteles”.%

A continuacién se mostraran algunas cifras estadisticas interesantes correspondientes

al Plantel 11 y el proceso implementado para obtenerlas.

- Poblacién Estudiantil. El Plantel cuenta con una pocbiacién estudiantil de 2,124
alumnos inscritos en los diferentes semestres. De estos 552 no adeuda ninguna
asignatura y son conocidos como alumnos regulares. 922 son alumnos irregulares o
que adeudan de una a tres asignaturas y 288 son alumnos repetidores o

recursadores vy adeudan mas de 4 asignaturas.

Inscritos Regulares Irregulares Recusadores
2,124 552 922 298

Distribucion de la poblacion estudiantii raspecto a su situacion académica.”

- Alumnos Regulares con promedio de calificacién de 8.0 a 10 (Excelencia
Académica). Actualmente el Plantel 11 tiene 265 alumnos de alto rendimiento

académico, distribuidos en los siguientes semestres como se muestra en la tabla

siguiente:

PRIMERO%SEGUNDO TERCERO | CUARTO | QUINTO | SEXTO | TOTAL
83 34 53 16 47 32 265

Pobiacion ge excelencia académica y Su distribucion por semestra,

“ thidem
* Cpordinacion Zona Norte del Colegio de Bachilleres, “Estadisticas 20057, Seccion Plantel 11, p.1
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-Alumnos irregulares que adeudan de 1 a 3 asignaturas. El total de esta poblacion
por ambas turnos es de 922 y se distribuyen en los diferentes semestres de la siguiente

manera:

SEGUNDO | TERCERO | CUARTO | QUINTC | SEXTO | TOTAL
266 163 188 142 163 922

Distribucion de las alumnos deudores en los diferentes semestres.

-Egreso. Es el principal indicador a medir ya que en el se ven reflejados todos los
esfuerzos y estrategias implementadas durante una administracion escolar. El egreso
es la cantidad de alumnos que cada semestre concluyen sus estudios en el Colegio.
Este parametro tiene varias clases: egreso en curso normat, egreso pertinente, egreso

con calidad y egreso en evaluacion extraordinaria.

El egreso en curso normal es la cantidad de alumnos gue egresan al concluir el
semestre en curso. Se le llama egreso pertinente al nimero de estudiantes que
cbncluyen su bachillerato en 6 semestres. Egreso con calidad es aquel que contempla a
los aiumnos que concluyen sus estudios con promedio mayor a 8.0 y finalmente el
egreso en evaluacion extraordinaria que contempla la poblacién que no concluye en los

6 semestres respectivos.

Las cifras del dltimo egreso, correspondiente al semestre 04B, se aprecian en el

siguiente cuadro:

Periodo  Promedio E.CN|ER | AE  |PAAR |SEA | TOTAL

048 669 |9 g 3 2 K 24

) 778 46 20 13 40 10 129
888 2 3 Z 3 1 30
910 2 0 0 0 0 2
Tom 78 | 32 18 25 12 185

Distnpucion de ia pablacion estudiantit que Bgreso en ei semesire 048.
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Aungue los cuadros anteriores nos dan una vista de las condiciones en que se
encuentra el plantel y cual es la pablacién en la que se debe poner mas atencién no nos
muestran las caracteristicas de dicha poblacién; de esta forma no se sabe a ciencia
cierta de que depende el éxito de uno u otro grupo de estudiantes. Si se pudiera
escarbar mas y conocerlas tal vez se pudiera pensar en esirategias mejor

fundamentadas vy ese es uno de los objetivas de esta investigacion.
6.6. Estructura de la Unidad de Registro y Control Escolar.

Come parte de la metodologia el primer paso es conocer los procesos y el

departamento del cual tomaremos los datos.

La Unidad de Registro y Controi Escolar trabaja con dos tipos de informacion. Por una
parte el registro académico del plantel y por otro lado informacién correspondiente a los

tramites administrativos de los alumnos.

ORGANIGRAMA DEL PLANTEL 11 "NUEVA ATZACOALCO™
DEL COLEGH) DE BACHLLERES

DIRECCION

SUBDRECCOM URCE U. ADMINETRATIVA

LABCRATORIOS
o ] TRABAJADORES
<EFATURAS DE MATERA ADMRISTRATIVOS QUMICA. FISICA. BIOLOGHA,
T
1
|
i

COMPUTQ ¥ BBLIOTECA

FRCTESORLS

™.

ALUMNCS
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Se cuenta con el siguiente personal:

- 1 Responsable de Unidad
- 2 Auxiliares de la unidad (1 para cada turno)

- 4 Secretarias (2 por turno}

Los horarios en que funciona esta oficina son de Lunes a Viernes de 9:00 a 13:00
hrs. y de 16:00 a 19:00 hrs.

URCE realiza los siguientes procesos:

- Captura de calificaciones. En este proceso se realiza la captacién de los
resultados de las diferentes evaluaciones, Curso Normal, Evaluacion de
Recuperacion, Acreditacion Especial, Programa de Acreditacién con Alto
Rendimiento, SEACOBA .Y

- Alta de Grupos. Proceso en el que se revisa que grupos y que materias han sido
autorizados para abrirse, dependiendo entre otras cosas de la demanda por
parte de los alumnos. El cupo de alumnos que se recomienda para un grupo es.
de 30 personas. _

- Emisién de Actas de Evaluacion. En esta actividad se imprimen las actas de
evaluacion de las diferentes materias que se imparten en &i colegio.

- Solicitud de tramites. Se realizan diversos tramites como emisién de constancias,
certificados parciales y totales, bajas temparales, bajas definitivas, historas
académicas, renuncia de calificaciones, duplicados de certificado, credenciales.

6.7. Estructura del Sistema de Informacion.

Las instituciones de educacion necesitan calificar y cuantificar el comportamiento
de la matricula en los rubros de aprovechamiento, aprobacion y ausentismo y es la

URCE quien posee esta informacion.

" Con excepeion del Curso Normal las demas son conocidas como evaluaciones extraordinarias.
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Para la toma de decisiones y elaboracién de estrategias orientadas a mejorar los rubros
de aprobacidn, permanencia, egreso y superacién se generan diversas estadisticas

basadas en los datos contenidos en los sistemas de informacién siguientes:

EVAREC. Tiene como funcién la captura de calificaciones y la emision de actas de los
diferentes periodos de evaluaciones y extraordinarias.

EVAPAR. Sistema que captura calificaciones parciales, hasta 5 par semestre.®
También emite actas finales.

ACRESP. Inscripcién de alumnos a examen de acreditacion especial.

HORARIQS. Auxiliar en la modificacion y consulta de horarios de grupos.

ACTIS. Sistema para modificar y consultar la inscripcién de los alumnos.

PREINSCR. Captura la inscripcidon de grupos de capacitacion y materias optativas.
INSPAAR. Genera la inscripcion al Programa de Acreditacion de Alto Rendimiento

(PAAR).®

Aphcaciones Informaticas de que dispone @ Undad de Registro y Control Escolar en e
Ptantel 11 "Muewvs atzacoaico™

i:cn.esp EVAREC  NSPAAR EVARAR ACTIS  PRERSCR HORARIOS

Adminsracion de los
horarios de grupes de

finscrpcion, evaiuacan y emsion de
actas del pericodo de evAluacién
erdinaric 0 curto normal det Colegio

Inscrgcon. Svaluacan y &Mision ¢& ac1as
de los ciferentes panodos de evaluacion
. - curse normal y
ext-asrdinana cel Colegio de Bachueres
. . oe Gachieres EVALACIONSE

£xamen oe Rzcuperacen Examen de & .

: extraordinsrias.
& cregtacon Especal y PAAR N

El sistema de informacidn del Colegio de Bachilleres se centra basicamente en capiura
de calificaciones y emisidén de boletas y certificados, desde luego basado y enmarcado
en el Reglamento de Inscripciones del mismo. En este sentido no existe hasta el
momento una aplicacion que ayude a los encargados de la toma de decisiones
(Director, Subdirector y Jefes de Departamento) a analizar los datos con rapidez y de

manera senciila.

" $in embargo salo se lleva acabo un evaluacion parcial en este plantel.
] PAAR es una evaluacién extraordinaria, consiste basicamente en un curso intensivo de alguna materia y s¢

ofrece segun la demanda de los alumnos.
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Los informes estadisticos gensrados cuentan con un solo enfoque y son complejos de
emitir, ya que deben ser elaborados manualmente. Imaginemos que a un Jefe de
Materia le interesa conocer como se han comportado los grupos de determinado
profesor a través de los ditimos 3 afios y saber o estimar cual sera la tendencia de
reprobacién. Para esto tendria que revisar en su archivo si cuenta con las estadisticas
de los dltimos aros, de lo contrario tendria que revisar las actas de los grupos y del
profesor que esta consultando, y si ademas después de conocer esa tendencia le
interesara descubrir cuales son las caracteristicas de esos alumnos y averiguar cual de
ellas afecta mas en los resultados obtenidos, entonces la generacion de ese reporte se

convierte en una tarea muy dificil.

En la Unidad de Registro y Control Escolar se cuenta con la siguiente infraestructura de

computo:

- Cableado de red con capacidad para 8 nodos
- Seis clientes de red con las siguientes caracteristicas:
2 Computadoras con procesador Pentium 4 a2 3 GHz
248 MB en RAM
Disco Duro 74.5 GB
Sistema Operativo Windows XP

2 Computadoras Pentium 4 a 2.79 GHz
240 MB en RAM

Disco Dure 37.2 GB

Sistema Operativo Windows XP

2 Computadoras Pentium 4 a 1.70 GHz
256 MB en RAM

Disco Duro 38.3 GB

Sistema Operativo XP.
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- Cinco imprescras, dos de ellas de impresion laser
- Servidor HT
Procesador Celeron

Sistema Operativo Novell 5.0
6.8. Construccioén del Data Warehouse.

La bUsqueda de informaciéon significativa para la construccién de un Data
Wareshouse lleva a revisar cuidadosamente cada una de las bases de datos de las
diferentes aplicaciones con gue se cuenta en determinada empresa o institucion. Esta
bisqueda dio como resultado [a eleccion de las siguientes tablas para armar el

correspondiente almacén de datos.

NEWINGXX. Esta base contiene informacion acerca de la condicién socioecondmica de
los alumnos de nuevo ingreso, asi come datos sobre sus costumbres académicas como
Jcuantas horas lee a la semana? o por ejemplo ;Cual es la materia que menos se e

dificulta?.

DIRALUM. Base de datos con el directorio histérico de alumnos donde se incluye el

nombre, curp y matricula.

ACTAXXXX. Este archivo se genera cada semestre e incluye las evaluaciones de cada
grupo/materia por cada proceso de evaluacion (Curso Normal, Examen de Acreditacion
Especial. Evaluacién de Recuperacion, PAAR, SEACOBA). Incluye la relacion

grupo/materia/profesor.

SERFCNOM. Incluye informacion del personal administrativo y académico que labora

en el Plantel.
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KARDEX. Directorio de alumnos inscritos con la descripcion de los grupos vy las
materias que estan cursando en el semestre vigente. También incluye el horario de

clases.

EGRESADOS. Tabla que incluye el nombre y la matricula para cada alumno que ha

egresado en los ultimos 4 anos.

CCHJUNTO OF TABLAS $TEGRADAS AL DW CEL PLANTEL 11 Y COMO SE RELACIONAK CON LOS DFERENTES
ACTORES DENTRO DEL MiSMO

————'—————ﬂ
SERFIHCK 1 KARDEX
Taia Warehouse
Prantel 11 "Hueva At
NEVHNGXX
(/\:riasnres
DRALUM
EGRESADOS

6.8.1. Adaptacion e integracion de los datos encontrados.

Las bases de datos que la URCE maneja se encuentran en formato de DBASE
IV, por lo que tuvieron que ser importadas a formato de Access. Por otra parte tablas
COMO actaxxxx no se encontraban normalizadas y por lo tanto no se podian utilizar de

manera natural para construir el almacén de datos.

Después de un proceso de normalizacidn y de una eleccion minuciosa que fratara de
cubrir las perspectivas de informacion que los directivos requieren se llego a la siguiente
estructura para armar el data warehouse (la descripcion detallada de las tablas, asi

como su transformacion se encuentra en ef Anexo 1y 2):
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Se fusionaron los archivos de acta existentes en un solo archivo , normalizado, que
lleva por nombre ACTA. De igual forma los archivos newingxxxx se juntaron para formar
uno solo llamado NEWING, eliminando los datos que no eran relevantes.

Se genero una tabla liamada ESTADISTICA, que contiene el comportamiento
académico histérico de cada grupo / materia en los Ultimos 4 afos por su estructura se
considero como tabla de hechos. Mas adelante se verd su ufilizacién dentro del

almacén de datos.

La tabla DIRALUM, SERFCNOM y EGRESADOS no sufrieron cambios, aunque en el
caso de EGRESAPQOS se debieron completar los registros incompletos

correspondientes a las matriculas de los alumnos.
6.8.2. Estructura General del Data Warehouse propuesto.

El Data Warehouse se construyo en base a ios datos disponibles en la URCE y
se refieren a los resultados académicos obtenidos a través de los (ftimos cinco
semestres escolares. La propuesta de nuestro almacén de datos es cubrr las
necesidades de informacién del area académica para que a través del acceso eficiente
a informacion significativa puedan tomar decisiones que mejoren los resultados

obtenidos en los rubros de aprobacion, ausentismo y egreso.

La estructura propuesta es la siguiente:
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Alumnos

Profescres

Grupas

‘lalenas

Horarios

Lampramens Academicn
Hisiérico (sprobacon, Reprobacion,
Zyusentsme)

Dats Warehouse
Piantel 11 Nueva Atzacosics”
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\\____________F——/‘

Apficaciones de
Usuaro

Grupo/Materia = Profesores *
Comporlamiento Academico.

Grupo/Matena * Profesores *
Comportamiente Academico® Horarios

Comportaments Académics * Sumnos *
Caractensticas socioeconomicas.

Almnos egresados * Caracterishicas
Secioscondmicas

Las tablas propuestas se normalizaron hasta la tercera forma (3FN) para permitir la
creacién de los diferentes cubos de informacion los cuales son la estructura central del

data warehouse.

Debemos recordar que aunque en el desamolio del almacén de datos se manejen

estructuras definidas siempre serd posible desarrollar nuevas estructura que

dependeran del punto de vista del analista o del personal directivo.

6.8.3. Desarrollo de los cubos de informacién que integran el Data Warehouse.

Ei primer cubo de informacion incluye las relaciones entre grupo/materia,

profesor y comportamiento académico.

Su estructura se observa en fa siguiente figura:
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Clv_materia

Nombre

Area

Clv_materia

Semestre

Grupo

Horas

Clv_profesor

Aprobados

Ausentes

Evaluados

Aprovechamiento

Semestre

periodo

Capitulo 6. Caso Practico

Clv_profesor

Nombre

Categoria

Semestre

Aho

Periodo |
/

La utilidad principal de esta estructura es la de proporcionar informacién inmediata al

jefe de materia a fin de revisar el comportamiento académico de los grupos de un

profesor determinado, también permite observar el comportamiento histdrico que estos

grupos han tenide a lo largo de los titimos semestres.

El cubo dos refleja la relacion entre el compertamiento académico v la franja horaria en

que se imparten las diferentes materias. Su estructura es la siguiente:

“Clv_materia | «———7

Area

Semestre
Horas

. Clv_materia
Grupo

© Horario

Civ_materia

Grupo

Clv_prafesor

Aprobados

Evaluados

Ausentes

Aprovechamiento

Semestre

Periodo

Semestre

Pericdo

Afo
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El cubo tres muestra las calificaciones obtenidas por cada uno de los alumnos y con
que condiciones socicecondmicas ingresaron al plantel. Lo anterior es de utilidad
cuando se tienen casos de alumnos que generan problemas es facil encontrar que
aprovechamiento llevan y conocer que habitos y condiciones sociales tienen; sin
embargo es importante sefalar que los datos que se tienen no abarcan a toda la

poblacion gque se encuentra inscrita.

Matricula | Matricula

Grupo Datos Estadisticos
Civ_Materia Relevantes

Calif

Periodo

Semesire

Por ltimo el cubo cuatro guarda la relacion entre los alumnos que han egresado en las

Uitimas tres generaciones y los datos socioecondmicos con los que ingresaron a la

institucién.,
Matricula : S Matricula
Egreso Datos Estadisticos
Promedio Relevantes

6.9. Minando los datos.
Concluido el disefio y estructuracion del Almacén de Datos, se procedid a

realizar el experimento de minado con los datos del egreso de las generaciones que
comprenden los semestres 2001 B — 2004 A, 2002 A — 2004 B, 2002 B — 2005 A.

El ejercicio de mineria planteado se desarrollo siguiendo los seis pasos propuestos en
el Online Book “Preparing and Mining Data with Microsoft SQL Server 2000 and
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Analysis Services”, para una solucidn de mineria de datos, los cuales son los
siguientes:

e Planteamiento del Problema

e Preparar los datos

s Construccién del modelo

+ Validacién de los modeles

s Despliegue ¢ interpretacion de los modelos

« Mantenimiento de los meta datos asociados al modelo™, para mejorar el mismo.

6.9.1. Planteamiento del problema.

Dada una nueva generacidn de alumnos predecir el indice de egreso de ia
misma tomando en cuenta las caracteristicas econdmicas, sociales, académicas y

fisicas, y los resultados de generaciones anteriores.

6.9.2. Objetivo.

Descubrir los factores que tienen mas impacto en el egreso de una generacion
de alumnos, tomando en cuenta cuatro aspectos: social, econémico, habitos
académicos vy caracteristicas fisicas. Para lo cual se utilizara el Data Warehouse

desarrollado para el Plantel y técnicas de mineria de dates,

6.9.3. Preparando los datos.

Nuestro ejercicio de mineria de datos utiliza las tablas NEWINGO1.DBF,
NEWINGO2.DBF, las cuales contienen informacion sobre las caracteristicas socio -
econémicas y académicas de las generaciones de los semestres 2001B — 2004 A, 2002
A — 2004 B y 2002B ~ 2005 A, y la tabla EGRESADOS.DBF.

" Seth. Paul et al. Preparing and Mining Data with SQL Server 2000 and Analysis Services, Microsoft SQL Series
Onlire Books. 2003. La referencia de este documento se encuentra en el sitio web de Microsoft www.microsoft.com
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El primer paso realizado fue el de acomodar los datos existentes en los dos archivos
NEWING; ya que no tenian la misma estructura y en el caso del campo VIVE_CON del
archivo NEWINGO1 éste se encontraba dividido en varios campos dentro del archivo
NEWINGQZ. Posteriormente se clasificaron fos campos dependiendo de la informacién

gue contenian en econémicos, sociales, académicos y fisicos.

La estructura de las tablas NEWINGO1 y NEWINGO0Z asi como la tabla NEWING

resultante se encuentran en ef anexo 2.
6.9.4. Construccion del modelo de mineria.

Una vez que los datos fueron seleccicnados y limpiados se utilizo el Analysis

Manager para analizar estos.

"1 Analysis Manager
‘) aows  Mdén  ver Tooks Vouans  Ayuda 3 :
- - BE B

| Raz de 1 Zonsola Normbre
SR | Aty Serveers SOFTECOD-UEQDS
1 - p SOFTGOOD-UHEQR4
+ 4 Coiega
- g FoooMart 2000
- 4l planteiil
+ 7} Ongenes de datos

.
+ -} Dimensones comparbdas

+ ] Modexs de mineria ce dato:
¥ :ﬂmdemdedam

Frgura 22, Viste del Anaivsis Manager.
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El proceso que se siguid para crear el modelo fue el siguiente:
1.- Seleccionar la base de datos pitantel11

2.- En la opcion de modelos de mineria de datos dar un clic izquierdo y seleccionar
nuevo modelo de mineria, figura 23.

“Tm Analysis Manager
'§ Adwo  Acdon  Ver Tools Ventana  Awuda

c- BB XB®

3 Console Root

- ﬂ;“‘ s Seriers Gering Sta
- D) SOFTCO0D-EQ0+

Figura 23. Seleccionar la epcicn Nueve Modelo de Daios.

3.- Después de que aparece la pantalla del Mining Model Wizard nos aparece una

ventana solicitando e! tipo de base de datos, entonces seleccionamos la opcic’m‘
Relational data. Figura 24.
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Mining Model Wizard

Select source type

You can craste mining madels from multicimensional or retabonal data.

Select the data type:
@ Reiatonal data

Data from relational tables. A mining mode! areated from relational data can be used to quary data
from any relatonal source that Analysis Services supdorts.

" QLAP data
Data from 2 aube, Ammdciaeebcd&aﬂmiﬁwwﬁdatambemdhwvm
data. If you choose an entity to predict, you tan slso oeste dimersions and virhual cubes that yous
@n browse.,

Figura 24. Seleccionar tipo de base de datos.

4.- A continuacion seleccionamos la o las tablas donde se efectuara el analisis. En el
caso de nuestra aplicacion seleccionamos las tablas NEWING y EGRESO. Figura 25.
Mining Model Wizard

Seiect case tables

" & gnge table contans the date
“ wzzb&ummvnd-n
Selact the tables that contan the case ke and attrbubes. A case key is a colann that uiquely
aniifies the CRS® Yo Wane to analyzs . Atrbutes e properties of a case. Por mxampie, gender
raght be an attyixsts of 2 austomer case,

Seghected tables:

Degesn
Trewrg

Figura. 25, Seleccionar las tablas para crear el modelo.

5.- El siguiente paso es seleccionar la técnica con la que se creara el modelo. Analysis
Manager proporciona dos técnicas Microsoft Decision Trees y Microsoft Clustering.

Seleccionamos Microsoft Decision Trees.
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Select data mining technique ' 3

Select the data mering aigorithm that most dosety matches the way you want to analyze your data.

Select a data mining technique.

The Microsoft Decsion Trees aigonthm chooses signsficant charactenstics in the data and narrows -~
sets of data based on those characteristics Untl dear correlations are established. Dedison trees are

useful when you want to make spadfic predictions based on information ) the source data.

< Pack I

Hext >

Figura 26. Elegir la técnica de mineria.

6.- Después de elegir el algoritmo de mineria, se despliega una ventana donde se

solicita seleccionar la tabla y el campo llave, donde se encuentran los casos que s&

desean analizar; en este ejemplo los datos de los alumnos que se encuentran en la

tabla EGRESOQ. Figura 27.

o (TEE  _em = |

Winior Model Wiz 3

Salect ¢ S AT ENCAAT B C30¢ Bty SULIW, MNS TN HERRCT 1 OO SRY DI A TR K 3
= ok Pt sy oty ERATAET € O YOU WINT DarRE.

Camt ey ko
forsw 3

i -

<t | may

Figura 27. Seleccionar la tabla que contiene los casos a analizar.

7.- Finalmente seleccionamos las columnas de entrada y las de prediccion. Una

columna de entrada contiene los datos sobre los cuales se quiere basar el analisis. Una

columna de prediccion contiene las predicciones que €l modelo de mineria hace basado
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en las columnas de entrada. Por conveniencia las columnas de entrada son

consideradas de prediccion también. Figura 28.

Mining Mode! Wizard

, [!sus_s.aa trout cotumns:
i O 55 00m { T A 07 ~
. . LG > | ¥ prexa_n1

M ssce X HoRa F5T

O sus o < T s

Masm . * w5y ~
™ Freh the mnrg mode I the edior

<pa | pers | coameel | pep ]

Figura 28. Seleccionar los campos de prediccion y de entrada.

8.- Para terminar se le da nombre al modelo y se procesa.

Se construyo otro modelo utilizando la técnica de Microsoft Clustering, el procedimiento

es el mismo que el utilizado anteriormente, y el resultado se puede observar en la figura

29.

A e

———

A =

Frgura 29. Vista del drboi de decision y de los clusters generados por el Analysis Manager.
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6.9.5. Despliegue e interpretacion del modelo.

El modelo generado por la aplicacién contiene un conjunto de estructuras de
arbol, cada una correspondiente a cada columna que se va a predecir. Para el caso de
la columna de egreso se obtuvo una estructura de arbol de tres niveles de profundidad
donde el factor que determina que un alumno egrese seria el promedio con que ingresa
al bachilleratc o lo que es lo mismo el promedio con que concluyo la secundaria. Figura
30.

ae e v el
Laatent Derad P B et
{
——
i
]
e — e
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T anicla PP ot sessrime  [Comaceren.. ) Vet ey, B 2 R M T

Figura 30. Arbol de prediccién generado para la columna de egrese.

En el segundo nivel se observa que el porcentaje de egreso es mayor en el caso de las

mujeres.

Podriamos concluir que en efecto el hecho de tener un buen promedio indica en la
mayoria de los casos buenos habitos de estudio y esto incide directamente en la

conclusion oportuna del bachillerato.

Para el segundo factor podemos sacar varias conjeturas, primero el hecho de que las
mujeres presentan conductas de mayor compromiso con las tareas que emprenden y
por Io tanto tienden a obtener mejores promedios, aunque esté demostrado que ambos

sexos cuentan con las mismas capacidades intelectuales, otra conclusién podria se que
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los hombres en esta etapa se enrolan en trabajos y actividades que les distraen del
quehacer académico y finalmente este hecho podria ser meramente una situacion
demografica donde la mayoria son mujeres y por io tanto el nimero de egresados de

este sexo es mayor.

Sera tarea del persanal directivo disefiar estrategias para reforzar conocimientos de los
jévenes que presentan promedios menores al 8.0, de manera que se lleve un
seguimiento del comportamiento académico de los mismos y lograr su egreso. Tambien
es necesario implementér un mecanismo que permita obtener datos estadisticos mas
frescos para cada generacién de egreso ya que del momento en el que se obtienen los
datos al momento en que un estudiante egresa hay una diferencia de tres afos. Esto

podria afectar el impacto que puede tener el andlisis en un momento dado.

Dentro de las tareas que se estan llevando a cabo seria muy recomendable reforzar la
estrategia de tutorias en primer semestre de tal manera que los alumnos que ingresan
aprendan técnicas y meétodos de estudio que les ayuden a mejorar su desempefio

académico.
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7. Resultados y Conclusiones.

Como resultado de éste trabajo se logro la incorporacion de un médulo de
anélisis estadistico en el nuevo programa informatico de la URCE, llamado SADIE,
el cual esta ya operando en los veinte planteles del Colegio de Bachilleres del area

metropolitana.

Este modulo tiene como finalidad facilitar la entrega de resultados académicos a
los encargados y responsables del drea, para que éstos tomen decisiones
oportunas que reditien en el mejoramiento de la calidad educativa.

Por otro lado se esta impulsando el desarrollo de trabajos de mineria de datos en
las areas administrativas a fin de conocer el comportamiento en los demas

departamentos que conforman el Colegio.

Se estd vislumbrando cada vez mas la necesidad de tener informacién
significativa, se estdn haciendo de lado los reportes que solo contienen datos
aislados y se requiere que los nuevos informes contengan conocimiento de lo que
ocurre en dos o tres areas diferentes. Como un ejemplo imaginemos un informe
sobre un profesor en particular donde se incluyan entre otras cosas la cantidad de
horas cursos tomados en los Ultimos semestres, los resultados académicos de
cada uno de sus grupos, los salones donde imparte las clases y los horarios, asl
como también si ha tenido algun incidente de tipo laboral en fecha reciente. Un
reporte asi requiere no solo de informacion académica sino de areas

administrativas también.

Las necesidades y rezagos en materia econdémica en la educacion publica hacen
necesaria [a inclusion de técnicas de analisis que aprovechen de mejor manera los
recursos asignados. En este sentido se debe disefiar un plan para preparar
nuevos “trabajadores del conocimienta”, de forma que las decisiones tomadas

estén cada vez mas fundamentadas.
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Sin embargo aunque el camino es muy prometedor no debemos olvidar que la
Mineria de Datos es un campo que falta todavia por explorar y explotar, que
requiere de personal capacitado y especializado en el 4rea de bases de datos e
inteligencia artificial y que en algunos casos los proyectos pueden ser demasiado

caros en tiempo y dinero y no representar ningun provecho tangible.

De hecho el principal obstaculo a vencer es el de encontrar gente especializada en
el drea de bases de datos. Tal vez la creacion de un programa de entrenamiento a

los administradores solvente esta carencia de especialistas.

Ademas un proyecto de estas caracteristicas debe contar también con un registro
minucioso de |as acciones que se tomaran en base a la informacion entregada a
fin de corregir las acciones si las tendencias en los indices analizados presentan el

mismo comportamiento.

Un trabajo de mineria de datos que no es retroalimentado de las nuevas
experiencias que generaron ciertas decisiones, estd condenado al fracaso o al
olvido ya que el objetivo principal es el de permitir disefar estrategias que
permitan alcanzar las metas de la organizacion. Por lo tanto es vital documentar y

registrar que ocurre al implementar o suspender tal o cual accién.

En este sentido los resultados encontrados en el experimento de minado sobre el
egreso y las condiciones en que entra un alumno al colegio no fueron, por asi
decirlo, espectaculares y podrian poner en duda la utilidad del mismo y el gasto de
tiempo y esfuerzo por parte del personal. Sin embargo dehe de considerarse como
el principio de la incorporacion de este tipo de aplicaciones a la dinamica del
Colegio y como una demostracién de que se pueden romper paradigmas donde se
pensaba que el gasto excesivo impide aplicar nuevas tecnologias. A partir de este
momente la dinamica de la Institucion permitira el mantenimiento de esta

aplicacion.
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Recordemos que la parte investigada es una pequefia porcién de las muitiples
combinaciones de datos que se pueden realizar, y falta la incorporacion de

informacion de otras areas administrativas a fin-de compietar el almacén de datos.

Aunque la mineria de datos es un area de investigacion relativamente vigja, es
hasta estos momentos cuando las computadoras cuentan con los recursos

suficientes para hacerla una realidad.

Como consecuencia la incorporacion y desarrollo de aplicaciones de inteligencia
artificial en el sector publico es cada vez mayor. Como ejemplo se tiene el
desarrollo de un sistema de inteligencia artificial, coordinado por el doctor Enrique
Céceres Nieto del Instituto de Investigaciones Juridicas de la UNAM, para apoyar
a jueces en la toma de decisiones, al resolver problemas que tipicamente se

encuentran en el razonamiento judicial practico.”

Algo que llama la atencién es la cantidad de informacién que se encuentra en
Internet con palabras claves como- Busqueda de Conocimiento en Base de Datos,
Gestion del Conocimiento, | Bussines, etc., todas seudénimos para Mineria de
Datos. Dentro de esta busqueda de informacién, sin embargo, no se encontraron
comunidades mexicanas especializadas en mineria de datos a diferencia de

paises como Espafia, Argentina y Estados Unidos.

Una asignatura pendiente es la creacién de esta comunidad donde se puedan
intercambiar experiencias sobre proyectos de mineria y su éxito. En este sentido
falta mucho trabajo por desarroliar en el area, enfrentando las problematicas
comunes como el llenado automatico de datos incompletos, la granularidad, la
aplicacion de légica difusa y redes neuronales, algo que ha dado en llamarse
Neuro-Fuzzy y que tiene ya un impacto importante en este tiempo; no olvidar los

productos electrodomeésticos que presentan en la etiqueta Fuzzy Logic.

™ Desarrollan sistema de inteligencia artificial para apoyar a jueces. La Jornada
1 de septiembre de 2005, p.2a
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Se considera que la investigacion fue exitosa ya que no represento ningun gasto
adicional para la institucion, salvo el tiempo de algunas personas y por el contrario
aporta un beneficio elevado al proporcionar informacién con cruces complejos de

datos.

Un proyecto de mineria de datos podria estar justificado incluso para una mediana
empresa donde el volumen de informacion es lo suficientemente basto (con tablas
de mas de mil registros) para garantizar resultados confiables sin necesidad de
hacer un gran gasto. En el caso de pequeiias empresas no es muy recomendable
realizar este tipo de proyectos por que el gasto podria no estar tan justificado,
amen de que el pequefio volumen de datos nos llevaria a sacar conclusiones no

muy verdaderas.

La manera de pensar de los gerentes y encargados de la toma de decisiones en
una empresa debera empezar a dar un giro. Desde ahora los directivos veran la
organizacion como una entidad dinamica que se nutre de la informacion recabada

por sus sistemas a lo largo de los afios y la convierte en experiencia y aprendizaje.

Aungue los beneficios a corto plazo se traducen en entrega de informacion
oportuna no es correcto crear faltas expectativas respecto a un proyecto de
mineria. El hecho de fortalecer y respaldar la toma de decisiones no significa que
se tomara la mas acertada, en este sentido no se debe olvidar que a fin de
cuentas el éxito de una empresa dependera del buen tino que se tenga a la hora

de calcular riesgos, costos y utilidades.

Cabe senalar que el proceso de disefiar un proyecto de mineria es en muchos
aspectos un arte para quien lo elabora y que miientras mas experimentado sea el
disefiador los resultados obtenidos seran mejores, aunque el hecho de seguir una

metodologia permite el buen logro de las actividades.
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7. Resultados y Conclusiones.

Como resultado de éste trabajo se logro la incorporacion de un médulo de
andlisis estadistico en el nuevo programa informatico de la URCE, llamado SADIE,
el cual estd ya operando en los veinte planteles del Colegio de Bachilleres del area

metropolitana.

Este modulo tiene como finalidad facilitar ia entrega de resultados académicos a
los encargados y responsables del area, para que éstos tomen decisiones

oportunas que reditien en el mejoramiento de la calidad educativa.

Por otro lado se esta impulsando el desarrollo de trabajos de mineria de datos en
las &reas administrativas a fin de conocer el comportamiento en los demas

departamentas que conforman e! Colegio.

Se estd vislumbrando cada vez mas la necesidad de tener informacion
significativa, se estan haciendo de lado los reportes que solo contienen datos
aislados y se requiere que los nuevos informes contengan conocimiento de lo que
ocurre en dos o tres areas diferentes. Como un ejemplo imaginemos un informe
sobre un profesor en particular donde se incluyan entre otras cosas la cantidad de
horas cursos tomados en los Ultimos semestres, los resultados académices de
cada uno de sus grupos, los salones donde imparte las clases y los horarios, asi
como también si ha tenido algun incidente de tipo laboral en fecha reciente. Un
reporte asi requiere no solo de informacion académica sino de areas

administrativas también.

Las necesidades y rezagos en materia econémica en la educacion publica hacen
necesaria la inclusion de técnicas de analisis que aprovechen de mejor manera los
recursos asignados. En este sentido se debe disefiar un plan para preparar
nuevos ‘trabajadores del conocimiento”, de forma que las decisiones tomadas

estén cada vez mas fundamentadas.
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Sin embargo aunque el camino es muy prometedor no debemos olvidar que la
Mineria de Datos es un campo que falta todavia por explorar y explotar, que
requiere de persanal capacitado y especializade en el area de bases de datos e
inteligencia arlificial y que en algunos casos los proyectos pueden ser demasiado
caros en tiempo y dinero y no representar ningtin provecho tangible.

De hechao el principal obstaculo a vencer es el de encontrar gente especializada en
el area de bases de datos. Tal vez la creacién de un programa de entrenamiento a

los administradores soivente esta carencia de especialistas.

Ademas un proyecto de estas caracteristicas debe contar también con un registro
minucioso de las acciones que se tomardn en base a la informacion entregada a
fin de correqir las acciones si las tendencias en los indices analizados presentan el

mismo comportamiente.

Un trabajo de mineria de datos que no es retrcalimentado de las nuevas
experiencias que generaron ciertas decisiones, esta condenado al fracaso o al
olvido ya que el cbjetivo principal es el de permitir disefiar estrategias que
permitan alcanzar las metas de la organizacion. Por lo tanto es vital documentar y

registrar que ocurre al implementar o suspender tal o cual accién.

En este sentido los resultados encontrados en el experimento de minado sobre el
egreso y las condiciones en que entra un alumna ai colegio no fueron, por asi
decirlo, espectaculares y podrian poner en duda la utilidad del mismo y el gasto de
tiempo y esfuerzo por parte del personal. Sin embargo debe de considerarse como
el principio de la incorporacién de este tipo de apficaciones a la dinamica del
Colegio y como una demostracion de que se pueden romper paradigmas donde se
pensaba que el gasto excesiva impide aplicar nuevas tecnologias. A partir de este
momento la dinamica de la Institucion permitird el mantenimiento de esta

aplicacion.
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Recordemos que la parte investigada es una pequefia porcidn de las multiples
combinaciones de datos que se pueden realizar, y falta la incorporacion de

informacién de otras areas administrativas a fin-de completar el almacén de datos.

Aungue [a minerfa de datos es un area de investigacion relativamente vieja, es
hasta estos momentos cuando las computadoras cuentan con los recursos

suficientes para hacerla una realidad.

Como consecuencia la incorporacién y desarroflo de aplicaciones de inteligencia
artificial en el sector publico es cada vez mayor. Como ejemplo se tiene el
desarrollo de un sistema de inteligencia artificial, cocrdinado por el doctor Enrique
Caceres Nieto del Instituto de Investigaciones Juridicas de la UNAM, para apoyar
a jueces en la toma de decisiones, al resolver problemas que tipicamente se

encuentran en el razonamiento judicial practico.”’

Algo que llama la atencion es la cantidad de informacion que se encuentra en
Internel con palabras claves como Bisqueda de Conocimiento en Base de Datos,
Gestién del Conocimiento, | Bussines, etc., todas seuddnimos para Mineria de
Datos. Dentro de esta blisqueda de informacién, sin embargo, no se encontraron
comunidades mexicanas especializadas en mineria de datos a diferencia de

palses como Espafa, Argentina y Estados Unidos.

Una asignatura pendiente es la creacion de esta comunidad donde se puedan
intercambiar experiencias sobre proyectos de mineria y su éxito. En este sentido
falta mucho trabajo por desarrollar en el area, enfrentando las problematicas
comunes como el llenado automatico de datos incompletos, la granuiaridad, la
aplicacion de logica difusa y redes neuronales, algo que ha dado en llamarse
Neuro-Fuzzy y que tiene ya un impacto importante en este tiempo; no olvidar los

productos electrodomésticos que presentan en la etiqueta Fuzzy Logic.

! Desarrolian sistemna de inieligencia artificial para apoyar a jueces. La Jornada
1 de septiembre de 2005, p.2a

130




Capitulo 7. Resultados y conclusiones

Se considera que la investigacion fue exitosa ya que no represento ningun gasto
adicional para la institucién, salvo el tiempo de algunas parsonas y por el contrario
aporta un beneficio elevado al proporcionar informacién con cruces complejos de

datos.

Un provecto de mineria de datos podria estar justificado incluso para una mediana
empresa donde el volumen de informacion es lo suficientemente basto (con tablas
de mas de mil registros) para garantizar resultados confiables sin necesidad de
hacer un gran gaste. En el caso de pequefias empresas no es muy recomendable
realizar este tipo de proyectos por gue ef gasto podria no estar tan justificado,
amen de gue el pequefio volumen de datos nos llevaria a sacar conclusicnes no

muy verdaderas.

La manera de pensar de los gerentes y encargados de la toma de decisiones en
una empresa debera empezar a dar un giro. Desde ahora los directivos veran la
organizacion como una entidad dinamica que se nutre de la informacion recabada

por sus sistemas a lo largo de los afios y la convierte en experiencia y aprendizaje.

Aunque los beneficios a corto plazo se traducen en entrega de informacion
oportuna no es correcto crear faltas expectativas respecto a un proyecto de
mineria. El hecho de fortalecer y respaldar la toma de decisiones no significa que
se tomara la mas acertada, en este sentido no se debe olvidar que a fin de
cuentas el éxito de una empresa dependerd del buen tino que se tenga a la hora

de calcular riesgos, costos y utilidades.

Cabe sefalar que el proceso de disefiar un proyecto de mineria es en muchos
aspectos un arte para quien lo elabora y que mientras mas experimentado sea el
disefador los resultados obtenidos seran mejores, aungue el hecho de seguir una

metodologia permite el buen logro de las actividades.




Anexos.

ANEXO 1.

DESCRIPC]GN DETALLADA DE LAS TABLAS UTILIZADAS EN LA
CONSTRUCCION DEL DATA WAREHOUSE DE LA UNIDAD DE CONTROL
ESCOLAR DEL PLANTEL 11 “NUEVA ATZACOALCO” DEL COLEGIO DE

~ BACHILLERES.

a) ACTAXXXX.DBF. Contiene el acta de calificaciones de los diferentes grupos y
signaturas para cada semestre. XXXX hace referencia a los 2004, 200B, 201A, 201B, etc.

NOMBRE_CAMPO | TIPO | LONGITUD | DESCRIPGION
FOLIO Texto 10| FOLIC DEL ACTA
GRUPO Texto 3| GRUPO EL QUE PERTENECE EL ACTA
ASIGNATURA Texto 3 | ASIGNATURA A LA QUE PERTENECE EL ACTA
NALUM Doble 8 | NUMERO DE ALUMNOS DEL GRUPO
NACTA Doble 8 | NUMERO DE HOJA DEL ACTA
TOLACTAS Doble 8 | NUMERO DE TOTAL DE HOJAS DEL ACTA
MATL Texto 2 CAMPOS REFERENTES A LA MATRICULA Y
fcaLl | Texto 2 | GALIFICACION DE CADA UNG DE LOS ALUMNOS QUE
‘ PERTENECEN A ESTE GRUPC, EL NUMERQO DE
MAT3% Texto 9!  ALUMNOS ES DE 33 POR CADA HOJA DEL ACTA
! CALID Texto 2
TIPOACTA Texio 1 | TIPQ DEL ACTA NORMAL O ADICIONAL
| TIPOEXAM Texto 2 | CORRESPONDE AL PERIODO DE EVALUAGION
' MP SifNo 1 | MARCA 51 EL ACTA YA FUE IMPRESA
| FECHIMPRE Texto 8 | FECHA DE IMPRESION DEL ACTA
| PROFESOR Texto 7 | CLAVE DEL PROFESOR QUE EVALUA
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b) KARDEX.DBF. Guarda la informacién de los alumnos inscritos en el semestre actual, la
cantidad de materias que cursa los grupos en donde se encuentra, el horario y el salon.

NOMBRE_CAMPO | TIPO | LONGITUD DESCRIPCION
PTL . Texto 2 | NUMERQ DE PLANTEL
MATRICULA Texto 9 | MATRICULA DEL ALUMND
MATRICS Texto 8 | MATRICULA ANTIGUA DEL ALUMNO
NOMBRE Texto | 45 | NOMBRE DEL ALUMNO, INCLUYE APELLIDOS
CAP Texto 2| CAPAGITACICN QUE CURSA EL ALUMND
NO Texto 1 | TURNO DONDE ESTA INSCRITO
PLT_PROC Texto 2 | PLANTEL DE PROCEDENCIA EN EL CASO DE CAMBIO DE PLANTEL
CMOVE Doble 8 | TIPO DE MOVIMIENTO
PROME Doble 8 | PROMEDIO DEL ALUMNG
CONTMAT Texto 2 | NUMERO DE MATERIAS EN LAS QUE ESTA INSCRITO
MAT1 Texto 3 | ASIGNATURA t
GPO1 Texta 3| GRUPO 1
G_BAND1 Texto 1 | HORARIO
LUNI Texto 4
MAR1 Texto 4
MIEL Texto 4
{ JUEL Texto 4
VIEL Texto 4 HORARIO PARA LA MATERIA ¥ GRUPO
SALON1 Texto 4| SALON ;
MAT10 Texto 3 i
GPO10 Taxto 3 i
| G_BANDLD Texto 1
LUN1O Texto 4
MAR10 Texto 4
MIELD Texto 4
LJUELD Texto 4
| VIEL0 Texto 4| EL TOTAL OE MATERIAS EN LAS QUE UN ALUMNO PUEDE ESTAR
| SALON10D Texto 4 | INSCRITO EN UN SEMESTRE ES DE DIEZ
| Ttp_mov Texto | 3 | MOVIMIENTO 1
TIP_MOV2 Texto | 3 { MOVIMIENTO 2
CTIP_MOV3 Texto i 3 | MOVIMIENTO 3
CALTA SNo 1 | CONFIRMACION DE LA INSCRIPCION
c SifNo_! 1| SIN DESCRIPCION
FP Si/No_ 1 | SIN DESCRIPCION
CURP Texto | 18 | CURP DEL ALUMNQ

133




Anexos.

c¢) DIRALUM.DEBF. Directcrio de los nombres y matriculas de todos los alumnos que han
estado inscritos en el Plantel desde 1978.

LONGITUD ! DESCRIPCION

NOMBRE_CAMPO | TIPQ

MATRICULA Texto 9 | MATRICULA DEL ALUMNO

MATRICE Texto 8 | MATRICULA ANTIGUA

NOMBRE Texto 45 | NCMBRE DEL ALUMNQ INCLUYENDQ APELLIDOS
NOM | Texto 35 | NOMBRE(S) DEL ALUMNO

PATERNQ Texto 30 ] APELLIDO PATERNO

MATERNQ Texto 30 | APELLIDO MATERNQ .

PLANTEL Texto 2| PLANTEL DONDE ESTA INSCRITO

PLTORIG Texto 2| PLANTEL DONDE SE INSCRISIO ORIGINALMETE
CAPACTTA Texto 2} CAPACITACION QUE CURSA

TURNO Texto 1| TURNO DONDE ESTA JINSCRITO

CURP Texto 16| CURP DEL ALUMNO

d) EGRESO. Tabla generada durante el proceso de analisis, donde se indica la matricula y
¢l nombre de los alumnoes y si egresd y con qué promedio.

NOMBRE_CAMPQ | TIPD LONGITUD } DESCRIPCION
CBMATRI Texto 255 | MATRICULA DEL ALUMNQ
SUS_PAT Texto 255 | APELLIDO PATERNO
SUS_MAT Texto 255 | APELLIDO MATERNO
SUS_NOM Texto 255 | NOMBRE
INDICA SI EL ALUMNO EGRESO O NO {1 PARA EGRESADO, 0
EGRESO Entero largo 4 { PARA NO EGRESADO)
{PROM Entero largo 4| PROMEDIQ AL MOMENTO DE EGRESAR

e) SERFCNOM.DBF. Contiene el directorio de profesores del Plantel donde se incluye su
matricula v su nombre.

NOMBRE_CAMPO

TIPO

LONGITUD

DESCRIPCION

CVE_EMPL Texto 7 | CLAVE DEL PROFESOR
PATERND Texto 30 APELLIDO PATERNO DEL PROFESOR

MATERNG Texta 30 | APELLIDO MATERNO

NOMBRE Texto 30 | NOMBRE

NIP Texto 8 | CLAVE DE ACCESO PARA PODER CAPTURAR CALIFICACIONES |
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f) ACTA. Incluye los datos que contienen los archivos de ACTAXXXX, pero de manera
normalizada para su posterior andlisis de manera que genera un archivo electronico
histérico de las calificaciones obtenidas por un alumno en distintos periodos de tiempo.

NOMBRE_CAMPO TIPO | LONGITUD | DESCRIPCION

matricula Texto 50 | MATRICULA DEL ALUMNO
materia Texto 50 | MATERIA QUE CURSO
grupo Texto 50 | GRUPO EN QUE CURSC
calif Texto 50 | CALIFICACION OBTENIDA
semestre Texto 50 | SEMESTRE

periodo Texto 50 | PERIODO DE EVALUACION

g) ESTADISTICA. Tabla creada para la aplicacion contiene la informacién académica de
cada uno de los grupos y asignaturas que se imparten en €l Plantel por semestre y periodo
de evaluacién. Es el resultado del andlisis del archivo de ACTA descrito anteriormente.
Aunque se ha realizado desde tiempo atras un andlisis estadistico de los grupos es hasta este
momento que se puede realizar de manera automética. El médulo de andlisis automatice se
incorporc al programa informatico de la URCE (SADIE), que se utiliza en los veinte
planteles.

| NOMBRE_CAMPO | TIPO LONGITUD |DESCRIPCION

grupe Texta 4| GRUPO

matena Texto 4 | ASIGNATURA

totalum Entero largo 4 | NUMERO DE ALUMNGCS POR GRUPO
" aprab Entero large 4 | NUMERO DE ALUMNOS APROBADOS
frep Entero largo 4| NUMERO DE ALUMNOS REPROBADOS
. ausentes Entero largo 4| NUMERO DE ALUMNOS NO EVALUADQOS
. sa18 Entero largo 4 | ALUMNQS APROBADOS CON SEIS

slete Enters largo 4| COMSIETE

oche Enterc largo 4| CONOCHO

nueve Entero largo 4 | CON NUEVE

diez Entero largo 4| CONDIEZ

aprovecha i Doble ! 8 | PROCENTAJE DE APROVEGHAMIENTO
“aprogor  Doble i 8| PORCENTAJE DE APROBACION

3usSpar | Doble | 8 | PORCENTAJE DE REPROBACION

periodo | Texto i 3| PERIODO DE EVALUACION

semestre | Texte 6| SEMESTRE




Anexos.

ANEXO 2.

ESTRUCTURA DETALLADA DE LAS TABLAS NEWINGO01, NEWINGO02 Y
NEWING UTILIZADAS EN EL EJERCICIO DE MINERIA.
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Descripcién del Archivo Metro2001.dbf

Nom. |- Campo Tipo | Longltud} - Descripeion Fuenta
1|REGISTRO Caracter 10]Institucion en la gue se regisiro &l sustentante 1
2|EXAMINO Caracter 10}Institucidn en la que aplico et sustentanie 1
3|CURP Cardcler 16| Clave unica de registro pablacional ]
4]TURN _APL Caracter 1) Turna de aplicacion del examen ]
5|CVE_SEDE Cardcter 4|Ciave de |a sede de aplicacion del examen 1
6|CVE_INSAPL |Cardcter 1|Clave de |a instilucion aplicadora del examen 1
T|CVE_CCT Caracter 10|Ciave de |a escuela secundaria del sustentante 1
8|REG| SEC Caracter 3]|Regimen de la secundaria de origen PUB = PUBLICA, PRI = PRIVADA E)
9|MODA_SEC _ |Caracter 1|Modalidad de la secundaria de origen G=General, T=Técnica, W=Trabajadores, V=Telesecundaria, A=Abierta 3

10|MUN_CCT Caracter 3|Clave del municipio donde se localiza la escuela de procedencia del sustentante 1
11|FOLIO Carécter 9|Folio del sustenlante 1
12|CVE_GPO Carécter 4|Clave del grupo donde presenta el examen 1
13|SUS_PAT Caracter 30]{Apellido paterno dei sustentante 1
14|SUS_MAT Caracter 30{Apeliido materno del sustentante 1
15|SUS_NOM Caracter 40{Nombre(s) del sustentante 1
16|SUS_FNAC Fecha 8/Fecha de nacimiento del sustentante 2
17]CVE_ENTNAC |Caracter 2|Clave de la entidad de nacimiento del sustentante 1
18]SUS_SEXQ  |Cardcler 1{Sexo del sustentante (H = Hombre, M = Mujer) ]
19|SUS_DOM Caracter 40| Domicilio del suslenlante, calle y nimero 1
20[sus_COL Caracter 30|Colonia dei domicilio del sustentante 1
21jsuUs_CcpP Caracter 5|Cadigo postal del domicilio del sustentante 1
22]58US_DEL Caracter 30{Municipic o delegacian del domicilio del sustentanie 1
23|8uUs_TEL Caracter 13| Teléfano del sustentanle 1
24]SUS PREG  |Cardcter 7|Folio del preregistro 1
25|3US PROM  Numérico 5.2{Promedio general del tercero de secundaria del sustentante 3
26|SUS_CATG Caracter 1]Categoria del sustentante egresado, Foraneo o INEA 1
27|FOL_CERT Caracter 10| Folio dei cerlificado del suslentante 1
28]AND _CERT _ |Cardacter 4|Afo del cedificado del sustentante 1
29]SUS_TURN _ |Caracter 1|Preferencia de lumo vespertino (X=turno vespertino) ]
30{OPC_EDO1 Caracter 6|0pcién educativa sclicitada numero 1 1
31]OPC_EDG2 Caracter 6|Opcidn educativa solicitada nimero 2 T
32jO0PC_EDO3 Caracter 6|Opcidn educaliva solicilada numero 3 1
33|OPC_EDU4 Caracler 6{Opcion educaliva solicitada nimero 4 3
34|OPC_EDO5 Caracter 6|Opcidn educaliva solicitada nimero § 1
35|0OPC_EDO06 Caracler 610pcion educsliva solicitada nimero 6 1
36|0PC_EDO7 Caracler 6{Opcidn educativa solicitada nimero 7 1
37]OPC_EDO8 Caracter 6]Opcién educative solicitada nimero 8 3
38|OPC_EDOS Caracter 6]Opcién educativa solicitada numero 9 1
38]OPC_ED10 Caracter 6]Opcidn educativa solicitada numero 10 1
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o ~ METROPOLITANO 2001
_Descripcién del Archivo Metro2001.dbf

Tam.

~Camps | Tipo |Longitud

. Descripcidn Fuenta
40|OPC_ED11t Caracter 6|Opcion educaliva soticitada numera 11 1
41]0PC_ED12 Caracler 6|Opcion educativa solicitada numerg 12 1
42]0PC_ED13 Caracter 6|0pcion educativa solicitada numero 13 1
43|OPC_ED14 - |Caracter 6]Opcion educativa solicitada numero 14 1
44]OPC_ED15 __ [Caracter B]Opcion educativa solicitada numera 15 1
45|OPC_ED16 Caracler 6|Opcién educativa solicitada nimero 16 1
46|0PC_ED17 Carécler 6{COpcion educaliva solicitada nomero 17 1
47]OPC_EDI1B Caracler 6]0pcitn educaliva solicitada nimerc 18 1
48{0PC_ED19 Caracter 6|Opcién educaliva solicilada ndmero 19 1
49|0PC_ED20 Caracter 6] Cpcion educaliva solicilada numero 20 1
50{PRE_EXA Caracter 1|Presentd examen 3
51|PREXA_01 Caracler 1Al iniciar, identifico jo que necesito estudiar y hago un plan de trabajo 2
52|PREXA_02 Caracter 1/Esludio principalmente con mis apuntes de clase ]
53|PREXA 03 Cardcter 1| utilizo las monografias que venden en las papelerias 2
54|PREXA 04 Caracter 1|Estudio principalmente con &l libro de texto de la materia 2
55/PREXA_05 Caracter 1}Utilizo enciclopedias, diccionarios y atlas 7
56]PREXA_0B Carécter 1[Realizo resimenes y/o cuadros singpticos 2
57]PREXA_07 Carécter 1]Estudio principalmente con los apuntes de mis comparieros 2
58|PREXA_08 Cardcter 1{Resuelvo gjercicios para reafirmar lo estudiado 2
59{PREXA_09 Carécler 1|Solicito apoyo a mis padres o hermanos 2
60|PREXA_10 Carécter 1| Solicito asesoria a mis maesiros 3
61[PREXA_11 Caracter 1]Estudio en equipo con mis compaiieros de clase 2
62|HORA EST Caracter 2| A la Semana, Cuantas horas dedicas al estudio fuera del horario escolar F
B3[EXT_SEC: Caracter 1jPresentaste algan examen extraordinario en la secundaria F
B64|REP _SEC Caracter 1{Repetiste algun afo escolar en la secundaria 3
B65|GUS_MAT Carécter 1|Gusto por las matematicas 2
B6|GUS_IFQ Caracter 1|Gusto por la introduccion a )a fisica y a la quimica 2
67|GUS_FIS Cardcter 1| Guste por 1a fisica 3
68]GUS_QuUI Caracter 1|Gusto por la quimica 3
69]GUS_BIO Caracter 1|Gusto per la biologia 3
70|GUS_ESP Caracter 1|Guste por el espaiiol 3
71|GUS_HIS Carécter 1| Gusto por la histuria 2
72|GUS_GEOQ Caracter 11Gusto por la geografia 2
73]GUs_CIv Cardacter 1]Gusto por el civismo 3
74|GUS_LEX Caracter 1]Gusto por la lengua extranjera 3
75{GUS_ART Caricler 1|Guslo por la expresion y apreciacion artistica 2
76|GUS_EF! Caracler 1|Guslo por la educacidn fisica 3
77]GUS EDT Caracter 1| Guslo por ia educacion tecnolégica 3
78|GUS_OED Cardcler 1{Gusto por {a orientacion educativa ]
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Descripclon det Archive Metro2001.dbf . .

Nl

. Campo

Longltud

Tipo : ; Descripcién Fuente
79|GUS_OPT Caracter 1|Guste per la asignalura optativa ]
80]PRE_MAT Cardcter 1}Preparacién en malematicas 2
81)PRE_IFQ Caracter 1|Preparacion en inlroduccion a la fisica y a la quimica 2
82|PRE_FIS Cardoler 1|Preparacién en fisica 2
83|PRE_QU! Caracter 1|Preparacién en quimica 2
84|PRE_BIO Caracter 1{Preparacion en biologia ]
BS|PRE_ESP Carécter 1|Preparacion en espaiiol 3
86|PRE_HIS Caracter 1|Preparacién en historia j 2
87|PRE_GEQ Caracter 1]Preparacién en geogralia 3
B8|PRE_CIV Caracter 1|Preparacibn en civising 3
89|PRE_LEX Caracter 1|Preparacién en lengua extranjera 2
90|PRE_ART Caracter 1 [Preparacidn en expresién y apreciacion artistica 2
91|PRE_EF! Caracter 1|Preparacion en educacion fisica 2
92|PRE_EDT Caracler 1[Preparacién en educacion tecnologica 2
93|PRE_OED Caracler 1|Preparacibn en arientacion educaliva 2
94|PRE_OFT Caracler 1]Preparacion en as asignaturas oplativas 2
95|SEC_EST Caracter 1| Tienes la intensién de seguir estudios superiores después de la educacién media superior 2
96[INS_INGR Caraclar 2]A qué inslitucién de educacibn superior {e gustaria ingresar al terminar tus esludios de educacién media superio) 2
97|ACT _REA Caracler 1]Cudl de |as siguienles actividades te gusla realizar mas 2
98{TPC_LEC Caracler 2|Cuéntas horas de tu tiempo libre inviertes en leer ]
99{TIP_LEC Caracler 2]|Que lipo de leclura te gusta mas 2

100{TPQ_TV Caracler 2]Cuantas horas de tu tiempo libre invieries en ver television 2

101[PROG TV Caracler 2]|Qué lipo de programas prefieres ver en television 2

102]ACT_MTO1 Carécter 1]Asiste regularmente a clase 2

103[ACT _MT02 Caracter 1|Se dedica la mayor parte del-tiempo de !a clase a trabajar con los alumnos 7

104|]ACT_MTO03 Caracter 1]Califica injustamente a sus alumnos 2

105)ACT_MTO4 Caracter 1/Sa esfuerzan para que lodos los alumnos comprendan lo tratado en clase Z

106]ACT MTO5 Caracter 1]Ayudan a los alumnos en el desarrollo de sus irabajos en clase 2

107|ACT _MTOG Carécter 1|Dan suficientes ejemplos sobre los temas tratados en clase 2

108}ACT_MTO7 Caracter 1]Realizan evaluaciones regularmente 2

109JACT _MTD8 Caracter 1|Castigan injustificadamente a los alumnas 3

110]ACT_MTO9 Carécter 1informan a fos alumnos sobre el resultado de sus evaluaciones, sefalando sus progresos o fallas de aprendizaj 2

111]ACT_MT10 Caracter 1|Promueven el trabajo en equipo entre los alumnos 2

112|ACT_MT11 Caracter 1|Taman en cuenta |a opinidn e intereses de los alumnos para organizar ia clase 3

113|CAL_FOR Caracter 1|Califica la calidad de la formacién que en general recibisle en tu secundaria 2

114|CUA_HNO Caracter 2] Cugntos hermanos lienes 2

115]LUG_OCU Caracler 2]Qué lugar acupas entre tus hermanos 7

116]EDAD_MAD _ |Caracler 1]Edad de la madre 3

117|EPAD_PAD _ |Caracter 1]Edad del padre 2
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e

[Tigo -

Longitud

' Desciipcién del Archivo Metro2001,dbf
s : . - - Dascripeidon

VIVE_CON

. Caracter

Con quién vives actualmente

AS _ESCOD1

Cardacter

Me ayudan en mis tareas escolares

AS_ESCD2

Caracter

Piatican conmigo sobre mis avances o falias en |a escuela

AS_ESCO3

Carcler

Me orientan sobre lecturas o aclividades que pueden ampliar mi aprendizaje escolar

AS_ESCD4

Caracler

Me exigen un determinado liempo de estudio a la semana

AS_ESCO5

Caracler

Se informan con mis maaestros schre mi avance en la escuela

AS_ESCO8

Caracler

Me pramian o me felicitan cuando me va bien en la escuela

AS_ESC07

Caracler

Me casligan cuando me va mal en |a escuela

ESC_MAD

Caracler

Escolaridad de la madre

ESC_PAD

Caracter

Escoiaridad del padre

OCU_MAD

Caracter

Ceupacion de ia madre

OCY_PAD

Caracter

Qcupacion del padre

NUM_FOC

Caracter

Cuantos focos liene tu casa incluyendo lamparas

FRE_ALI1

Carécler

Con que frecuencia comes carne de res, cerdo, pollp 0 pescado

FRE_ALI2

Carécter

Con que frecuencia comes hugvos

FRE_ALI3

Cardcter

Con que frecuencia comes leche y derivados

FRE_ALI4

Caracter

Con que frecuencia comes {rutas y verduras frescas

FRE_ALIS

Caracter

Con que frecuencia comes frijot, arroz, lentejas, habas, etc.

FRE_ALIE

Cardcter

Con que frecuencia comes pan y pastas

NUM_PERS

Cardcter

Numero de persanas que viven en tu casa

TRABAJA

Carécter

Desarrollas algin trabajo por el cual recibes un sueldo

INGR_FAM

Carécter

Cual es el ingreso familiar mensual

PREPARA

Caracter

Qué lambién preparado te sientes para presentar con buen éxito tu examen de ingreso a nivel medio Superior

FOR_LLEN

Caracter

Cémo llenaste esta hoja

LUG_LLEN

Caracter

Dénde llenaste esla hoja

CAL_ORIE

Caracter

Calilica el apoyo que has recibide por parte de tu orientador en este concurso

EXAMEN

Caracter

Identifica poblaciones PRESENTADOS y NO PRESENTADOS del CENEVAL y UNAM

NGLOBAL

Numérico

Numera de acierlas iotales obtenidos en el examen

NHV

Numérico

NUmero de acierlos ablenidos en habilidad verbal (24 preguntas totales)

NESP

Numerico

Numera de aciertos oblenidos en espafiol (10 preguntas lotales)

NHIS

Numérico

Nomero ge aciertos abtenidos en histaria (10 preguntas tolales)

NGEQ

Numérico

Namero de acierios oblenidos en geografia (10 preguntas lotales)

NCIV

Numérico

Nimevo de aciertos obtenidas en civismo (10 preguntas totales)

NHM

Numérico

Nimero de aciertos ublenidos en habilidad matematica (24 preguntas lotales}

NMAT

Numérico

Numero de aciertos obtenidos en matemalicas (10 preguntas totales)

NFIS

Numérico

NOmero de aciertos obtenidas en fisica (10 preguntas tolales)

NQUI

Numeérico

Niimero de aciertos obtenidas en guimica (10 pregunias totales)

NBIO

Numérico

Nurmero de aciertos obtenidos en bislogia (10 prequntas ivtales)

PNGLOBAL

Numérico
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Porcentaje de aciertos oblenidos en el examen
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METROPOLITANO 2001
Descripcién del Archivo Metro2001.dbf

" Cempo

' Tipo- -

Longitud

Descripcién

PNHV

Numérico

8.2

Porcertaje de aciertos obtenidos en habilidad verbal

PNESP

Numerico

8.2

Porcentaje de aciertos obtenidos en espafiol

PNHIS

Numérico

82

Porcentaje de aciertos oblenidos en historia,

PNGEQ

Nurnérico

82

Porcentaje de aciertos obtenidos en geografia

PNCIV

Numérico

8.2

Porcenlaje de acierlos oblenidos en civismo

PNHM

Numérico

82

Porcenlaje de aciertos obtenidos en habilidad matematica

PNMAT

Numaérico

8.2

Porcenlaje de acienos oblenidos en matematicas

PNFIS

Numérico

8.2

Porcenlaje de acierlos oblenidos en fisica

PNQUI

Numérico

8 2{Parcentaje de acierlos oblenidos en quimica

PNBIC

Numérico

8.2

Parcentje de acierios obtenidos en biologia

EXPL_AS{

Caracter

Expiicacion después de haber corrido el proceso de asignacion en el CENEVAL

NOPC_SOL

Cardcter

Nimero de opciones solicitadas por el sustentante

NQPC_ASH

Numérico

Numero de opciodn asignada

COPC_aASI|

Caracler

Cluve de la option educativa asignada en el proceso de asignacion en el CENEVAL

EXPL_MOD

Caracler

Explicacion de modificacicnes después de aclaraciones y asignaciones en los médulos CDO

ASIG_FIN

Caracter

Clave de opcion asignada final después de aclaraciones y asignaciones en los médulos CDO

EXPL_FIN

Caracter

Explicacion final de la asignacién después de aclaraciones y asignaciones en los médulos CDO

NOPC_FIN

Numérico

Numero de opcidn asignada final después de aclaraciones y asignaciones en los médulos CDO
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Equivalencias de la colunina FUENTE -

o Descripclan
1 Dlrecmén General de Evaluacion, SEP. Proceso de regisiro (RAM2001. DBF)
2 Hoja de datos generales, CENEVAL
3 Procesos de idenlificacién del CENEVAL
4 Hojas de respuestas, CENEVAL
5 Proceso de calificacion, CENEVAL
6 Proceso de asignacion, CENEVAL
S : ‘Tabla de lnierprouclén del campo Expl Mod
| Expl_Mod | . Sy . Descripeion - -
<31 Menar a 31 acierlos
AS| Asignado en el praceso de asignacion del CENEVAL
ASI CD |CDO asignado en médule CDO
ASI CS |[Asignados en madulo CDO presentando cenificado [®]
ASI NP [NP asignado (si presentd examen)
ASI_RA |Reasignacion avtomatica debidn a cambio de promedio L]
AS| RM_|Reasignacion en médulo CDO debido a cambio de promedio O
AS)_SC_[Asignados al comprobar que si tenian certificado [ ]
ASl Rl |Reasignacion debido a error en instructivo
CDO _SC {CDO debido a que presentd certilicado
CDO _ |Con Derecho a olra Opcion
NP No presentéd examen
SC Sin cedificado
o Tahia de Intarprohclbn Qol campo Expl Asiy Expl Fln L
Expl Mod Descripcién - .
<31 Menor a 31 aciertos
AS| Asignado en el proceso de asignacian del CENEVAL
CDO__ [Con Derecho a otra Opcidn
NP No presento examen
SC Sin certificado
O Asignado en una apcion diferente a las elegidas
M Asignado en una de sus opciones elegidas
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- Campo

Tipo

Longitud

Descripcidn del Archivo Metro2002.dbf
o Descripcion

REGISTRO

Caracter

10

Institucion en la que se registro el sustentante

EXAMINO

Caracter

10

Institucion en fa que aplico el sustentante

CURP

Caracter

16

Clave Unica de registro poblacional

TURN_APL

Caracter

Turna de aplicacién del examen

CVE_SEDE

Caracter

Clave de la sede de aplicacién del examen

CVE_INSAPL

Caracter

Clave de la inslilucion aplicadora del examen

CVE_CCT

Caracter

Clave de la escuela secundaria del suslentante

REGI_SEC

Caracter

Régimen de la secundaria de origen PUB. = PUBLICA, PRI = PRIVADA

MCDA_SEC

Caracter

Modalidad de la secundaria de origen G=General, T=Técnica, W=Trabajadores, Y=Telesecundaria, A=Abierta

MUN_CCT

Caracter

Clave del municipio donde se localiza la escuela de procedencia del sustentanle

FOLIO

Caracter

Folio del sustenlante

CVE_GPO

Caracter

Clave de! grupo donde presenta el examen

SUS_PAT

Caracter

Apellido paterno del suslentante

SUs_MAT

Caracter

Apellido materno del sustentante

SUS_NOM

Caracter

Nombre(s) del sustentanie

SUS_FNAC

Fecha

Fecha de nacimiento del sustentanie

CVE_ENTNAC

Caracler

Clave de la entidad de nacimiento del sustenlante

SUS_SEXO

Caracler

Sexo del sustentante (H = Hombre, M = Mujer)

SUS_DOM

Caracler

Domicilio del sustentante, calle y nimero

SUsS_CoL

Caracter

Colonia del domicilio del sustentante

SUS_CP

Caracter

Codigo postal del domicilio del sustentante

SUS _DEL

Cardcler

Municipio o delegacion del domicilio del sustentante

SUS_TEL

Caracler

Teléfonp del sustentante

SUS _PREG

Caracler

Folio del pre-registro

SUS_PROM

Numérico

Promedio general del lercero de secundaria del sustentante

SUS CATG

Caracter

Categoria dei sustentante egresado, Fardneo o INEA

FOL_CERT

Caracter

Folio del certificado del sustentante

ANO_CERT

Caracter

Ao del certificado del suslentante

SUS_TURN

Caracter

Preferencia de turno vespertino (X=turno vesperting)

QOPC_EDO1

Caracter

Opcicn educativa solicitada namero 1

OPC_EDO2

Caracter

Cpcidn educativa solicitada numero 2

OPC_EDQ3

Caracter

Opcion educativa solicitada nimero 3

OPC_EDO4

Caracter

Qpcién educativa solicitada numero 4

OPC_EDOS

Caracter

Opcion educativa solicitada nimero 5

ED06

Caracter

Opcion educativa solicitada numero 6

EDO7

Caracter

Opcion educativa solicitada nimero 7

oPC_EDDS

Caracter

Opcion educativa salicitada numero 8

EDOg

Caracter

Opcion educativa solicitada nimero 9

ED10

Caracter

Qpcion educativa salicitada numero 10

ED11

Caracter

Opcitn educativa solicitada nimero 11

ED12

Caracter

Opcién educativa solicitada nimera 12
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Descripeién del Archivo MetroZ002.dbf -

im Campo Tipo_|Longitud : Descripcién Fuente
42|0PC_ED13 Caracter 6/0pcion educativa solicitada nomero 13 1
43|OPC_ED14  |Carécter 6|Opcion educativa solicitada nimero 14 1
44|0PC_ED15 Caréacter 6]Opcion educativa solicitada nimero 15 3
45|0PC _ED16 Caracter 6]|Opcion educativa solicitada nimero 16 1
46|0PC_ED17 Caracter 6|Opeion educativa solicitada namero 17 1
47{0OPC_ED18 Caracter 6]Opcidn educativa solicitada numera 18 1
48]0PC_ED19 Carécter 6]Qpcion educaliva solicilada numero 19 1
48|OPC_ED20___|Caracter 6]Opcion educaliva solicitada numero 20 1
50]PRE_EXA Caracter 1|Presento examen 3
51|PLAN_TRA Caracter 1| Al iniciar, identifico lo que necesito estudiar y hago un plan de trabajo 2
§21APUN_CLA Caracter 1]Estudio principaimente con mis apuntes de clase 2
53JUTIL_MON Caracter 1]Utilizo las menografias que venden en las papelerias F
54[EST_TEXT Caracter 1|Estudio principalmante con el libro de texto de la materia 2
55(UTIL_ENC Caracter 1| Utilizo enciclopedias, diccionarios y allas 2
56{UTIL_PC Caracter 1lUtilizo computadora 2
57|EST_ACOM  |Caracter 1]Estudio principalmente con los apuntes de mis compaiieros 2
58|EST _EQUI Caracter 1|Estudio en equipo con mis compafieros de clase 2
59|LEN_IND Caracter 1|, Tu lengua malerna es indigena? 2
BO|TIEM_EST Caracter 1|A 1a Semana, ; Cuantos dias estudias fuera del horario escolar? 2
61|HORA_EST _ [Caracter 2|A la Semana, ; Cuantas horas dedicas al estudio fuera del horario escolar? 2
62|EXA SEC Cardcler 2j; Cuantos exdmenes extraordinarios presentasie en la secundaria? 2
63|GUST_MAT _ |Caracler 1|Gusto por las matemalicas 2
B4|GUST_INT Caracler 1|Guslo por la introduccion a la fisica y a la quimica 7
65|GUST_FIS Caracter 1}Guslo por la fisica )
66]GUST_QuI Caracter 1]|Guslo por la quimica 2
67]GUST_BIO Carécter 1|Gusto por la biologia 3
68|GUST ESP Caracter 1]Gusto por el espafiol 2
69|GUST_HIS Caréacter 1|Gusto por |a historia 2
TO|GUST_GEO _ |Caracter 1|Gusto por la geografia 2
71GUST _CIV Caracter 1{Gusto por el civismo 2
72|GUST_EXT  [Caracter 1]Gusto por 1a lengua extranjera 3
73|GUST ART Caracter 1|Gusto por |a expresion y apreciacién artistica 2
74|GUST_EDU Caracter 1{Gusto por la educacién fisica 2
75]GUST _TEC _ |Caracter 1]Gusto por la educacién lecnologica 3
76{EXTR_MAT  |Caracter 1[Malematicas 7
T7EXTR_INT Caracter 1|Introduccion a la fisica y la guimica 7
78{EXTR_FIS Caracter 1{Fisica 3
79(EXTR_QUI Carécler 1|Quimica 2
BO|EXTR_BIQ Caréacter 1|Biologia 2
B1|EXTR_ESP Caracter 1|Espafiol 2
B2{EXTR _HIS Caracler 1|Historia 2
1
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Descripcién de! Archivo Metro2002.dbf '

im Campo Tipo |Longitud Descripclén Fuente
83|EXTR_GEO __|Caracter 11Geografia 2
B4|EXTR _CIV Caracter 1|Civismo 2
85|EXTR _EXT Caracter 1lLengua extranjera 2
86|EXTR_ART Carécter 1]Expresion y apreciacion artislica 2
B87|EXTR_EDU Caracter 1|Educacion fisica 2
88|EXTR_TEC Carécler 1|Educacion tecnoldgica 2
89|SEG_ESTU Cardcler 11Tienes la intencion de seguir estudios superiores despues de la educacion media superior 2
90[INST _ING Caracter 1]A qué institucion de educacion superior te gustaria ingresar al terminar tus esludios de educacion media superior 2
91{TIEM_LEE Caracter 2|A1a semana ¢ Cuantas horas de tu liempo libre dedicas a la teclura, sin tomar en cuenta las que dedicas a tus libj 2
92|LEE _TEX Caracler 2|; Cuantos libros campletos has leido en los Gltimos doce meses sin tomar en cuenta tus libros de texto? 2
93|LEE FREC Caracter 1]¢Qué es io que lees con mas frecuencia? 2
94|TIPO_LEC Caracter 1] Qué tipo de lectura te gusta mas? 2
95]TIEM TV Caracter 2|; Cudnlas horas de tu tiempo libre inviertes en ver television al dia? 2
96|ASIS REG Caracter 1|Las maestros faltan a clase o ilegan tarde 2
97|BIEN_ALU Caracler 1|Et director o la directora se preocupan por el bienestar de los alumnos 2
9B{AMB AGRA  |Caracter 1|El ambiente de tu grupa es agradable y amistoso 2
99]OTRA_ACT _ [Cardcter 1]Se pierde tiempo de clase en otras aclividades 2
GO[NOR_DICI Caracter 1]Las normas de disciplina se respelan 7
01|APR_ALUM Caracter 1|Los maestros se preocupan por el aprendizaje de los alumnos 2
02|RELA_PRO Caracter 1|Hay buenas relaciones entre los maestros (se levan bien) 2
03{0BS_CLAS Caracter 11El director o la directora visitan lu grupo para chservar la clase 2
04|REL_PADR Caracter 1|Hay buenas relaciones entre los padres de familia y la escuela {maestros, personal directivo y administrativo) 2
05|CUAN_HER __ [Caracter 1[; Cuantgs hermanos lienes? 3
06]LUG_OCUP _ |Caracler 1]; Qué lugar ocupas entre tus hermanos? {de mayor a menaor) 2
07|EDAD _MAD  |Caracler 1|Edad de la madre 2
08|EDAD_PAD Caracler 1|Edad del padre 3
09]ACT_TARE Caracter 1|Me ayudan a mis lareas escolares 7
10]ACT_ESCU Caracler 1[Me felicitan o premian cuando me va bien en la escuela Z
11]JACT OPIN Caracter 1|Respetan mis cpiniones sobre lo que ocurre en la escuela 2
12]ACT _DECI Caracter 1[Promueven que tome mis propias decisiones sobre lo que pasa en |a escuela 2
13}VIVE_PAD Caracter 1| Vives con tu padre 3
14|VIVE_MAD Caracter 1|Vives con tu madre 2
18|VIVE_HER Caracter 1} Vives con tus hermanos 2
16| VIVE_FAM Caracter 1| Vives con otros famitiares 2
17{VIVE_CON Caracter 1lVives con tu conyuge o pareja 2
18{VIVE_SOL Caracter 1)Vives solo 2
19|VIVE_EST Caracter 1|Vives con tus companeros de estudia 7
20|VIVE_TRA Caracter 1]Vives con tus companeros de trabajo 3
21|VIVE_SIT Caracter 11Otra situacion 2
22{PADR_GUS  [Caracler 1|A mis padres les gustaria que por lo menoes yo: 2
23|TIEM CON Caracler 1];.Cuantas horas al dia conviven contigo tus padres en los dias de trabajo? 2
1
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Descripcion del Archive Metro2002.dbf

im] - Campo Tipo |Longitud © Descripelon - Fuente
24[ESCO MAD  |Caricter 2|Escolaridad de la madre 2
25|ESCO_PAD Caracter 2|Escolaridad del padre 2
26|OCU MADR  |Caracter 2|Ocupacidn de la madre 2
2710CU PADR _ {Caracter 2|Ocupacion del padre 2
28|CON CARN |Caracter 2|Carnes de res, cerdo, polio o pescado (una porcién equivale a 200 gr.} 2
20|CON_HUEV _ [Caracter 2|Huevos (una porcién equivale a un huevo) 2
30|/CON_LECH _ |Caracter 2|Leche (una porcion equivale a 1/4 de litro o 2 un vaso mediano) 2
31|CON_FRUT  (Caracter 2[Fruta y verduras frescas (una porcicn equivale a una fruta o una verdura) 2
32JCON_LENT __ |Caracter 2|Frijol, arroz, lentejas, habas, etc. (una porcion equivale a un plato) 2
33|CON _PAN Caracter 2]Pan { una porcién equivale a una pieza de pan} 2
34|CON _CERE __ [Caracter 2{Cereales (una porcion equivale a un plato) 2
35|NUM_PERS  [Caracler 2|NUmero de personas que vive en tu casa incluyéndote a ti. 2
36|CUAN_CUA  [Carcler 2| Cuantos cuarlos de lu casa se utilizan para dormir? 2
37|TRABAJA Caracler 1{Actualmente, ; Desarrollas alglin trabajo por el cual recibes un sueldo? 2
38|INGR_FAM Caracler 2!, Cuél es el ingreso familiar mensual? 2
38|EXAMEN Caracter 2[Identifica poblaciones PRESENTADOS y NO PRESENTADOS del CENEVAL y UNAM K]
40|NGLOBAL Numérico 3[Numero de acierlos lolales oblenidos en el examen 5
41|NHY Numérico 3|Nimero de aciertos obtenidos en habilidad verbal (24 preguntas totales) 5
42|NESP Numérico 3[Numero de aciertos obtenidos en espaiiol {10 preguntas totales) 5
43|NHIS Numérico 3|Namero de aciertos obtenidos en hisloria (10 preguntas totales) 5
44jNGEQ Numérico 3|Numero de acierlos oblenidos en geografia (10 preguntas totales) 5
45|NFCE Numérico 3|Numero de aciertos obtenidos en formacian civica élica (10 preguntas totales) 5
46|NHM Numérico, 3[Numera de aciertos obtenidos en habilidad matematica (24 preguntas totales) 5
47{NMAT Numérico 3|Mumero de aciertos oblenidos en matematicas (10 pregunias totales) 5
48|NFIS Numérico 3|Numero de aciertos obtenidos en fisica (10 preguntas totales) 5
49[NQUI Numérico 3[Numera de aciertos cbtenidos en quimica {10 preguntas totales) 5
50[NBIO Numérico 3|Numero de atiertos obtenidos en biologia (10 preguntas totales) 5
51|PNGLOBAL Numérico 8.2|Porcentaje de aciertos obtenidos en el examen 5
52|PNHV Numérico B.2|Porcentaje de aciertos obtenidos en habilidad verbal - 5
53|PNESP Numeérico 8.2|Porcentaje de aciertos obtenidos en espafiol 5
54|PNHIS Numérico 8.2|Porcentaje de aciertos obtenidos en historia 5
55|PNGEO Numérico 8.2|Porcentaje de aciertos ablenidos en geografia 5
56|PNFCE Numérico 8.2|Porcentaje de aciertos oblenidos en formacioncivica ética 5
57|PNHM Numeérico 8.2|Porcentaje de aciertas oblenidos en habilidad matematica 5
53| PNMAT Numérico 8.2|Porcentaje de aciertos obtenidos en matematicas 5
59|PNFIS Numeérico 8.2|Porcentaje de aciertos obtenidos en fisica 5
60| PNQUI Numérico 8.2|Porcenlaje de aciertos obtenidos en quimica 5
61|PNBIC Numérico 8_.2|Porcentaje de aciertos obtenidos en biciogia 5
62|SIN_CERT Carécler 2|identifica a los sustentantes que no tienen cerlificado de secundaria (S/C) 3
63|NO_PRES Caracter 2|ldentifica a lps sustentantes que no presentaron examen (N/P} 3
64|MENOS_31 Caracter 3]Identifica a los susteniantes que obluvieron menos de 31 aciertas en el examen (<31) 3
1
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imj Campo Tipo |Lengitud] - Descripcién Fuente
65|BAJA_BI Caracter 2{identifica a los sustentanles que causaron baja del examen por infraccion (Bl) 3
66|EXPL_ASI Caracter 5|Explicacion después de haber corrido el proceso de asignacién en el CENEVAL [
67]NOPC_SOL __ [Caracter 3|NdGmero de opciones solicitadas por el sustentante )
68|NOPC_ASI Numérico 2iNOmero de opcion asignada ry
69|COPC_ASI Caracter 6|Clave de la opcion educativa asignada en el proceso de asignacion en el CENEVAL 6
70|EXPL_MOD___ [Caracter 7|Explicacion de modificaciones después de aclaraciones y asignaciones en los médulos CDO 6
71{ASIG_FIN Caracter 6|Clave de opcion asignada final después de aclaraciones y asignaciones en los modulos CDO 6
72|EXPL_FIN Carécter 7 Explicacion final de la asignacion después de aclaraciones y asignaciones en los médulos CDO 6
73|NOPC_FIN Numérico 2|NUmero de opcion asignada final después de aclaraciones y asignaciones en los madulos CDO 6




Equwalencias de la columna FUENTE

Clave

Descripeién

Direccién General de Evaluacion, SEP. Proceso de regisiro (RAM2002. DBF)

Hoja de dalos generales, CENEVAL

Procesos de identificacion del CENEVAL

Hojas de respuestas, CENEVAL

Proceso de calificacion, CENEVAL

S Q| BN =

Proceso de asignacion, CENEVAL

Tabla de Interpratactén del campo Expl_Mod -
: - Deseripelén

Menor a 31 aciertos

Asignado en el proceso de asignacion del CENEVAL

CDO asignado en modulo CDO_ O

Asignados en m6dulo CDO presentando certificado . O

NP asignado (si presenté examen)

Reasignacion automalica debido 2 cambio de promedio M

Reasignacion en médulo CDO debido a cambio de promedio O

Asignados al comgprobar que si tenian cerlificado []

Reasignacion debido a error en instruclivo

CDO debido a gue presenté certificado

Con Derecho a otra Opcién

No presenid examen

Sin certificado

'I'abla de Interprotacl&n del campo Expl _AalyExpi Fln TS

_Expl Mod

Descripclion '

<31

Menor a3l acueriOS

ASH

Asignado en el proceso de asignacion del CENEVAL

CDo

Can Derecho a otra Opcidn

NP

No presentd examen

SC

Sin certificado

O
2

Asignado en una opcion diferente a las elegidas
Asignada en una de sus opciones elegidas
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NEWING
Descripcién del Archivo ; .
Campo Tipo |Longitud S Descripclén R : Fuente
CURP Caracler 16|Clave Unica de regislro poblacional 1
SUS_PAT Caracter 30]Apellido paterno del sustentante
SUsS_MAT Caracter 30| Apellido materno del sustentante
SUS_NOM Caracter 40{Nombre(s) del sustentante
SUS_FNAC Fecha 8]Fecha de nacimiento del sustentante
CVE_ENTNAC {Caracter Clave de la entidad de nacimiento del suslentante
SUS_SEXO Caracter Sexo del sustentante (H = Hombre, M = Mujer)

S5US_DOM Caracter Domicilio del sustentanie, calle y nimero

SUS COL Caracter Colonia del domicilic del sustentante

5US CP Caracter Codigo postal del domicilio del sustentante

SUS_DEL Caracter Municipio o delegacion del domicilio del sustentante
SUS_TEL Caracler Teléfono del sustentante

SUS PROM  |Numérico Promedio general del tercero de secundaria del sustentante
PREXA_01 Caracler Al iniciar, identifico lo que necesilo estudiar y hago un plan de trabajo
PREXA _02 Caracler Esludio principalmente con mis apuntes de ciase
PREXA_03 Caracler Utilizo las monografias gue venden en las papelerias
PREXA 04 Caracter Esludio principalmente con el libro de texio de la maleria
PREXA 05 Caracter Utilizo enciclopedias, diccionarios y atlas

PREXA_07 Caracter Esludio principalmente con los apuntes de mis companeros
PREXA 11 Caracter Estudio en equipc con mis compaieros de clase

HORA _EST  |Caréacter A la Semana, Cuanlas horas dedicas al estudio fuera del horario escolar
GUS MAT Caracter Gusto por las matematicas

GUS_IFQ Caracter Gusto por la introduccion a la fisica y a la quimica

GUS FIS Caracter Gusto por la fisica

GUS_Qul Caracter Gusto por la quimica

GUS BiIO Caracter Gusto por la biologia

GUS_ESP Caracter Gusto por el espanol

GUS HIS Caracter Gusto por la historia

GUS_GEO Caracter Gusto por la geografia

GUS _Clv Caracter Gusta por el civismo

GUS_LEX Caracler Gusto por Ia lengua extranjera

GUS_ART Caracter Guslo por la expresion y apreciacidn arlistica

GUS_EFI Caracler Guslo por la educacion fisica

GUS_EDT Caracler Guslo por la educacion tecnoldgica

SEC_EST Caracter Tienes la intension de seguir estudios superiores despues de la educacién media superior
TPO_LEC Caracter Cuzntas horas de u tiempe libre inviertes en leer

TIP_LEC Caracter Ciué lipo de lectura te gusta mas

TPO TV Caracter Cuantas horas de tu tiempo libre inviertes en ver television
CUA_HNO Caracter Cuantos hermanos tienes

LUG_OCU Caracter Qué lugar ocupas enlre tus hermangs

EDAD MAD  [Caracter Edad de la madre
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NEWING

Campo

Tipo

Longitud

Descripcién del Archivo
- ‘ - Descripcion

Fuente

EDAD PAD

Caracler

Edad del padre

VIVE_CCN

Caracter

Con quién vives aclualmente

AS ESCO1

Caracler

Me ayudan en mis tareas escolares

AS_ESCQO3

Caracter

Me orienlan sobre lecluras o actividades que pueden ampliar mi aprendizaje escolar

AS_ESC06

Caracler

Me premian o me felicitan cuando me va bien en la escuela

AS _ESCO7

Caracter

Me castigan cuando me va mal en la escuela

ESC_MAD

Caracter

Escolaridad de la madre

ESC_PAD

Caracter

Escolaridad del padre

QCU_MAD

Caracter

Ocupacion de la madre

OCU_PAD

Caracter

Ocupacion del padre

FRE_ALN

Caracter

Con gue frecuencia comes carne de res, cerdo, pollo o pescado

FRE_ALI2

Caracter

Con que frecuencia comes huevos

FRE_ALI3

Caracter

Con gue frecuencia comes leche y derivadas

FRE_ALI4

Caracter

Con gue frecuencia comes frutas y verduras frescas

FRE_ALIS

Caracter

Con que frecuencia comes frijol, arroz, lentejas, habas, elc.

FRE_ALIE

Caracter

Con gue frecuencia comes pan y pastas

NUM_PERS

Caracter

Numero de personas gue viven en tu casa

TRABAJA

Caracter

Desarrollas algun trabajo por el cual recibes un sueldo

INGR_FAM

Caracter

nlalml=la]=las]alalm ol nlr] =] === ro]=

Cual es el ingreso familiar mensual
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