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RESUMEN

La sociedad cubana estd comprometida con el éxito personal de cada uno de sus ciudadanos y
el sistema de educacién superior del pais es un reflejo de ese compromiso. A pesar de ello los
niveles de fracaso escolar no se corresponden con los deseados ya que sobrepasan los esperados.
Una causa para esta problemdtica puede estar asociada a que los estudiantes no matriculan carreras
correlacionadas favorablemente con sus habilidades, competencias y preferencias. En este trabajo se
propone relacionar estas habilidades, competencias y preferencias presentes en el test de orientacion
vocacional CHASIDE con la carrera de Ingenieria en Ciencias Informaéticas. El objetivo de este trabajo
es obtener un modelo que permita hacer un andlisis de la correlacién que existe entre los elementos
antes mencionados. El proceso de desarrollo de software orientado al andlisis de datos es el de software
de predominio de cdmputo que usa como parte de su metodologia la extraccién de conocimiento de
una base de datos, representado en forma de reglas de asociacién que permiten obtener un modelo
de andlisis en forma de correlaciones. Se us6 un dataset con 300 tuplas para obtener el modelo que
permite establecer las correlaciones entre las habilidades, competencias y preferencias y la carrera de
Ingenieria en Ciencias Informaticas.

Palabras claves: Competencias, correlacion, habilidades, nivel de fracaso .
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INTRODUCCION

La orientacidon vocacional comienza a considerarse un elemento importante en el desarrollo de
capacidades creadas en los trabajadores a partir del afio 1908 con la creacién, en Boston, Estados
Unidos, del Primer Buré de Orientacién Vocacional a cargo de Frank Parsons. En aquel momento
se introduce el término “Vocational Guidance” para agrupar un conjunto de elementos que permitian
escoger qué profesion podria resultar mds adecuada para cada persona en particular[1].

A medida que la orientacién vocacional ha evolucionado se han utilizado técnicas que permiten
establecer determinadas correspondencias entre las aptitudes naturales del ser humano y competencias
necesarias para el correcto desempefio de la profesion. Las técnicas que han acaparado la mayor
atencion en este tipo de tareas estdn asociadas a la aplicacién de test que siguen las teorias factorialistas
[2].

Cuba ha dedicado esfuerzos en el drea de la orientacidon vocacional. Este es un proceso que se lleva
a cabo en el sector de la educacién, y que sirve de ayuda para que los estudiantes de ensefianza
media y media superior puedan seleccionar una profesién. Sin embargo, a pesar de ello, los niveles de
fracaso escolar en las universidades cubanas todavia alcanzan cuotas superiores a las esperadas[3]. La
insuficiente orientacidn vocacional es uno de los factores que provoca que los estudiantes seleccionen
carreras para las que no tienen las aptitudes necesarias o que coinciden con sus intereses bdsicos. Esto
provoca limitar la capacidad de los estudiantes para enfrentar las tareas, ya que no estan motivados y
les dificulta que alcancen resultados positivos.

Se han desarrollado varios instrumentos para determinar las habilidades, competencias y preferencias
de los estudiantes y establecer la relacion entre estas y las areas del conocimiento. Especialmente
interesante en este sentido es el test CHASIDE [3]. Este test sirve de apoyo para identificar los intereses
y aptitudes de los estudiantes enfocado a una orientacién vocacional y profesional, el test consta de
98 preguntas con actividades que pueden ser del interés del estudiante, y asi poder tener una gufa
de los intereses que el estudiante podria tener (ver anexo A). Sin embargo, estos resultados no han

sido correlacionados, de manera experimental, con el éxito en el estudio de la carrera de Ingenieria
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en Ciencias Informéticas. Lo que constituye una limitacién importante si se pretenden desarrollar
sistemas inteligentes y/o de recomendacién que contribuyan a la orientacion de los estudiantes con
vistas a decidir la carrera mds favorable para ellos.

Lo antes expresado conduce a plantear:

-Problema a resolver: ; Como correlacionar las habilidades, competencias y preferencias determinadas
mediante el test de orientacién vocacional CHASIDE con la carrera de Ingenieria en Ciencias
Informéticas?

-Objeto de estudio: Proceso de desarrollo de software

-Objetivo general: Establecer un grupo de correlaciones entre las habilidades, competencias y
preferencias detectadas en el test vocacional CHASIDE con la carrera de Ingenieria en Ciencias
Informéticas.

Teniendo como campo de accién: Proceso de desarrollo de software de predominio de computo.

Objetivos especificos:

1. Establecer el marco conceptual para el desarrollo de la investigacion.
Recopilar los resultados de la aplicacion del test CHASIDE.
Determinar las técnicas de exploracion de datos a utilizar mediante la metodologia Catalyst.

Implementar los algoritmos asociados a las técnicas seleccionadas.

A

Validar los resultados obtenidos.

Posibles resultados: Modelo de correlacidon entre las habilidades, competencias y preferencias

detectadas en el test vocacional CHASIDE vy la carrera de Ingenieria en Ciencias Informaticas.
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1. FUNDAMENTACION TEORICA

N este capitulo se describen los elementos fundamentales asociados a la investigacion, se
Edetallan los diferentes acercamientos para determinar correlaciones y se exponen las dificultades
desprendidas de cada una. Se presenta un acercamiento a la mineria de datos como una alternativa
viable para el computo de las correlaciones, al mismo tiempo se ubica a este tipo de proyecto dentro
de la taxonomia de software propuesta en [4].

Por dltimo, se presentan los elementos metodolégicos fundamentales asociados al desarrollo de
proyectos de mineria de datos. Describiéndose las caracteristicas fundamentales de la metodologia

escogida.

1.1. Alternativas para el computo de correlaciones

Las competencias, habilidades y preferencias de un ser humano estan estrechamente correlacionadas,
este es un factor determinante a la hora de definir las correlaciones existentes de estos elementos y el
éxito en la carrera de Ingenieria en Ciencias Informéticas (desempefio académico).

La primera aproximacién que debe ser mencionada estd asociada al uso de modelos de regresion, ya
sea de regresion gradual [5] o de regresion hacia adelante [6], que permiten obtener un modelo de
correlacion reducido. Sin embargo, estos métodos estadisticos estdndares, consideran el impacto de
cada factor de manera independiente y tienden a introducir errores de estimacién o interpretacion. Por
ello, han sido evitados en este tipo de andlisis, favoreciendo el uso de modelos mas complejos[7].

En [8] se presenta una revisién exhaustiva de los métodos utilizados para operar sobre el efecto de la
alta correlacion de los factores a la hora de estimar la correlacion con el efecto. El estudio se realiza
en particular para el campo del andlisis del efecto de la solucién sobre la salud respiratoria de los
pacientes. Las correlaciones reportadas entre los contaminantes PM_10, NO3, SOz y CO medidas
entre el 70 y el 85 % [9] son equivalentes a las encontradas en las preguntas del test CHASIDE.

Los Modelos Bayesianos, una de las principales alternativas revisadas por [8], superan

significativamente a las aproximaciones mds tradicionales. Los mismos, no son capaces de solucionar
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el problema de la varianza entre los elementos del modelo debido a la necesidad de que el investigador
aporte la informacion asociada a la probabilidad condicional de los factores que puede no estar
disponible o ser desconocida. En segundo, lugar la gran cantidad de informacion necesaria para definir
a priori la distribucién exacta de probabilidades la convierte en un enfoque poco realista.

El particionamiento recursivo, es otra de las alternativas que ha sido utilizada para relacionar
elementos. En este caso se construye un modelo de regresién basado en arboles que permite detectar
interacciones complejas y miiltiples al mismo tiempo, que se beneficia de una interfaz visualmente
intuitiva. La desventaja fundamental estd asociada a su imposibilidad de gestionar variables, que tienen
efectos muy similares y en estos casos es comun que una de la dos no sea considerada dentro del
arbol[10].

Otra de las variantes importantes es el andlisis con agrupamientos (cluster analysis) que ha obtenido
resultados favorables [11] pero presenta una gran dificultad a la hora de seleccionar los grupos, tanto
en la cantidad de grupos a crear, como en los elementos a tener en cuenta para su construccion. Existe
mucha subjetividad en el momento de etiquetar los grupos y al mismo tiempo, es extremadamente
dificil, resumir los grupos a partir de una tnica etiqueta.

Una variante que ha tenido resultados muy favorables, y que constituye la motivacion técnica principal
de este trabajo, fue presentada en [12] donde se listan un grupo de ventajas del uso de las reglas de

asociacion para el andlisis de correlaciones.

= Las reglas de asociacién tienen mayor interpretaciéon en comparacién con el resto de las

opciones.

= Las reglas de asociacion son capaces de resumir el impacto de la combinacién de multiples
factores sin recurrir a jerarquias.

= Se limitan las creencias no verificadas por parte del investigador.

Con vistas a desarrollar una herramienta informatica que facilite el computo de correlaciones haciendo
uso de técnicas propias del minado de reglas de asociacidn es necesario caracterizar la misma dentro

del ambito del desarrollo de software.

1.2. Desarrollo de software para el minado de reglas de asociacion

El problema de la construccion de software es tratado a nivel académico en la disciplina Ingenieria
de Software [13]. Sin embargo, los principios, practicas y postulados que conforman el cuerpo de
conocimiento de esta disciplina no pueden ser adoptados simplemente porque alguien los ha enunciado

antes. La adopcion de los postulados de la Ingenieria de Software requiere de contexto y evidencias.
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En los ultimos afos, ha ganado protagonismo, una linea de trabajo enfocada a la realizacién de
investigaciones empiricas en el campo de la Ingenieria de Software [14]. Las mismas estdn orientadas
a proporcionar el contexto necesario para la adopcién de sus postulados. Este elemento ha impulsado
el desarrollo de trabajos que pretenden establecer categorias para los tipos de software. La aspiracion
fundamental es lograr enmarcar el contexto en el que son aplicadas las evidencias empiricas.

Uno de los resultados indispensables en esta area es el desarrollo de taxonomias de tipos de software
que permitan establecer un vocabulario estructurado al mismo tiempo que define una teoria de
acuerdo a la que se organizan las etiquetas del vocabulario. A juicio del investigador es especialmente

importante, en este sentido, la taxonomia de tipos de software presentada en [15].

1.2.1. Taxonomia de tipos de software

La taxonomia propuesta presenta cuatro niveles. En el primer nivel se agrupan cuatro categorias
diferentes que se etiquetan de la A a la D y que permiten agrupar a los software teniendo en cuenta el

predominio de la gestion de datos o del cémputo[16]. Las categorias definidas son las siguientes:

= A: Sistemas con predominio de los datos: en esta categoria se agrupan los sistemas de propdsito
general desde los orientados a consumo hasta algunos con perfiles més especificos dentro de un
negocio.

= B: Software de Sistemas: el centro de esta categoria se centra en el nivel de abstraccion desde
el bajo nivel asociado a los sistemas operativos hasta el mds alto asociado a ejemplo entornos
integrados de desarrollo.

= C: Sistemas con predominio del control: estos se centran en cuinto es necesario controlar el
sistema desde pequefios programas embebidos hasta grandes sistemas que gestionan y controlan
operaciones complejas como los SCADA.

= D: Sistemas con predominio del cémputo: el eje central de esta linea estd en cuan conceptual
es el problema desde aspectos practicos hasta dreas totalmente tedricas como la inteligencia

artificial.
El problema planteado en este trabajo clasifica dentro del item D, un sistema donde predomina el
computo. Por ello esta rama de la taxonomia es la que se describe a continuacioén.
1.2.1.1. Sistemas con predominio del cémputo

Segtin la taxonomia planteada, en el segundo nivel se utilizan dos o tres letras mintsculas que

representan un cédigo nemotécnico para la categoria. El tercer nivel se etiqueta con un nimero
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mientras que, el cuarto, es etiquetado con una letra mintiscula[16]. Es necesario puntualizar que para
el software de predominio de computo la taxonomia tiene tres niveles como puede apreciarse en la

figura 1.1.

D. Sistemas con predominio del cémputo
L D.or. Investigacién de operaciones
t 1. Problemas duros de ciencias de la computacién
2. Software de Simulacién
+ D.im. Gestién y manipulacion de la informacién
1. Control de inventario
2. Pronéstico de ventas
3. Generacién y gestién de presupuesto
4. Motores de bisqueda
— D.art. Creatividad artistica
1. Edicién y manipulacién de fotos, dibujos o gréficos
2. Masterizacion y grabacion de audio
3. Composicion musical, edicién y sintesis de audio
4. Produccién de peliculas
5. Procesamiento de video, edicién, reconocimiento o vigilancia
 D.sci. Software cientifico
1. Andlisis de tiempo de inactividad
2. Software de simulacion
3. Software para el anlisis de sefiales
4. Procesamiento de imdgenes

5. Visién por computadora

L D.ai. Inteligencia artificial

1. Agentes

2. Aprendizaje de maquinas
3. Realidad virtual

4. Robdtica/Cibernética

Figura 1.1: Sistemas con predominio del computo

Elaboracion propia

El computo de reglas de asociacién es una de las dreas mds estudiadas y aplicadas de la mineria
de datos, una rama multidisciplinaria de las Ciencias de la Computacién que a juicio de varios
investigadores tiene una estrecha relacidon con el aprendizaje de maquinas [17]. Para la inteligencia
artificial, entre el aprendizaje de maquinas y la mineria de datos, es posible establecer una relacién

jerdrquica de uso en la que:

= [a mineria de datos se encarga del descubrimiento de patrones ocultos en los datos, lo que

permite explicar algtiin fenémeno. Permite intuir lo que realmente estd pasando en un conjunto
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de datos.

= El aprendizaje de mdquinas utiliza las técnicas de mineria de datos y otros algoritmos de
aprendizaje para construir modelos acerca de lo que estd pasando en un conjunto de datos de
forma que se pueda utilizar el modelo para predecir el futuro.

= Lainteligencia artificial utiliza los modelos creados con aprendizaje de maquinas y otras formas

de razonamiento para permitir un comportamiento inteligente en las computadoras.

A partir de lo antes planteado es posible establecer la clasificacion del software para el computo
de reglas de asociacién como D.ai.1 Software con predominio del coémputo - inteligencia artificial -
aprendizaje de mdquinas.

De manera general el uso de la taxonomia permitird comparar las soluciones que han funcionado y las
que no lo han hecho para un tipo particular de desarrollo de software.

La clasificacién de la aplicacién a desarrollar, facilita la tarea de relacionar varias herramientas,
técnicas y métodos, con lo que se facilitard que, los desarrolladores, puedan tomar mejores decisiones

acerca de:

= Metodologias de desarrollo

= Patrones de disefio y componentes de software
= Algoritmos

= Entornos integrados de desarrollo

» Formatos de intercambio de datos

= Arquitecturas y estilos arquitecténicos

= Técnicas de prueba

1.3. Metodologias para el desarrollo de proyectos de mineria de datos

Las metodologias para el desarrollo de proyectos de mineria de datos alcanzaron su punto cumbre en la
década del 2000. Donde aparecié CRISP-DM [18] la metodologia més utilizada para el desarrollo de
proyectos de mineria de datos y que se considera un estdndar de facto para la industria. Sin embargo,
CRISP-DM define qué hacer, pero no cémo hacerlo y no incluye actividades asociadas a la gestién
de los proyectos lo que provocd que aparecieran varias metodologias alternativas dentro de las que se
pueden destacar SEMMA, propuesta por el instituto SAS, Catalyst (también conocida como P3TQ)
[19] y la propia evolucién de CRISP-DM denominada CRISP-DM 2.0.
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En [20] se presenta una revision exhaustiva de las metodologias de mineria de datos mds comtinmente
utilizadas hasta el afio 2010. Escoger entre una de ellas implica la existencia de un marco comparativo
que permita seleccionar la que mejor se adapte al proyecto que se desea realizar.

Para ello es necesario definir los elementos fundamentales asociados al proceso de descubrimiento de

conocimiento en bases de datos (KDD por sus siglas en inglés) propuesto por primera vez en [21].
1.3.0.2. Proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos

KDD es definido como el proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente
udtiles y, en dltima instancia, entendibles en los datos. Es un proceso iterativo, ya que algunas de las
salidas de las actividades en las fases puede retroceder a actividades anteriores, e interactivo ya que el
usuario puede participar en la preparacion de los datos y en la validacién de los modelos obtenidos[22].
El proceso originalmente presenta nueve fases, pero puede resumirse en cuatro fases para una mejor

comprension sin pérdida de generalidad, como se muestra en la figura 1.2.

Preprocesamiento -
Seleccién Mineria Interpretacion
Datos y transformacién [Conocimiento
de datos de datos |Patrones | y evaluacién
de datos

Figura 1.2: Resumen del proceso KDD

Elaboracion propia

Cada una de las fases presentes en la figura 1.2 es responsable de las siguientes actividades[23]:

= Seleccién de datos: se eligen las fuentes de datos que serdn utilizadas, se integran las fuentes
y se determinan los atributos que formaran parte del conjunto de datos al que se aplicardn las
técnicas de mineria de datos. En muchos casos es recomendable la construccién de un almacén
de datos.

= Preprocesamiento y transformacion de los datos: se realizan tareas asociadas a la limpieza de los
datos, eliminacién de ruido o datos anémalos y el tratamiento a los datos faltantes. Al mismo
tiempo se ejecutan tareas para la reduccién de la dimensionalidad es posible transformar los
datos calculando nuevos atributos o bien redefiniendo los existentes con otro formato.

= Mineria de datos: se determina la tarea de mineria con la que abordara el estudio, se selecciona

el algoritmo de minado y se aplica el mismo a los datos seleccionados.
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= Interpretacién y evaluacién: se aplican técnicas de evaluacién para la validar lo patrones

encontrados y finalmente son interpretados y traducidos a un formato amigable para el usuario.

Si bien el modelado en KDD puede resumirse en cinco fases principales mencionadas anteriormente,

en [23] y [22] se definen nueve etapas para llevar a cabo todo el proceso, definidas a continuacién:

1. Comprensién del dominio de aplicacién: en esta primera etapa, se deberia recolectar todo el
conocimiento disponible y relevante sobre el dominio de aplicacion e identificar los objetivos
del proceso KDD desde el punto de vista del usuario.

2. Creacion del conjunto de datos: esta etapa consiste en la eleccion de las fuentes de datos
que se utilizaran, la integracion de las mismas y la seleccién de las observaciones/atributos
que conformardn la vista minable (datos que se van a procesar). Aunque no es estrictamente
necesario, en este paso podria requerirse la construccidn de un almacén de datos.

3. Limpieza y pre-procesamiento de los datos: en esta fase se deberian llevar a cabo tareas como
limpieza de ruido o datos anémalos (outliers) y tratamiento de datos faltantes (missing values).

4. Reduccién y proyeccién de los datos: en este paso se detectan caracteristicas ttiles de
representacion de los datos dependiendo del objetivo de la tarea de mineria (descripcién o
prediccidn). Se incluye la utilizacién de técnicas de reduccidn de la dimensionalidad y métodos
de transformacion de los datos para reducir la cantidad de variables en discusion o para encontrar
representaciones invariantes de los datos. En esta etapa es frecuente la transformacién de los
datos, calculando nuevos atributos o bien re-definiendo los existentes con otro formato.

5. Determinar la tarea de mineria de datos: en esta fase, se deberd determinar la tarea de mineria
con la que se abordard el estudio (como agrupamiento, regresion, clasificacién, o asociacion)
teniendo en cuenta los objetivos definidos en la etapa 1.

6. Determinar el algoritmo de mineria. De acuerdo a la tarea de mineria establecida en el punto
anterior, en esta etapa se define el algoritmo (o algoritmos) que se aplicardn para la bisqueda
de patrones sobre los datos. Incluye la determinacién de qué modelos y pardmetros son los mas
adecuados segtin la naturaleza del problema y de los datos disponibles.

7. Mineria de datos (MD): etapa en la que se aplican los algoritmos y técnicas seleccionadas al
conjunto de datos en busqueda de los patrones de interés.

8. Interpretaciéon. Comprende la interpretacion de los patrones encontrados, visualizando y
traduciendo los mismos en términos comprensibles por el usuario.

9. Utilizacién del nuevo conocimiento: en esta fase se implementa el conocimiento descubierto,

apoyando con el mismo la toma de decisiones o bien reportdndolo a las partes interesadas.

10
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Incluye la verificacién y resolucién de potenciales conflictos con conocimiento descubierto

previamente.

Es posible apreciar que KDD define las etapas de desarrollo de un proyecto de mineria de datos, pero
no aporta nada en cuestion de las actividades concretas que deben realizarse. Esta responsabilidad

queda en manos del equipo de desarrollo.
1.3.0.3. Marco comparativo

Previamente se comentaba la necesidad de contar con un marco comparativo apropiado para la
seleccién de la metodologia de desarrollo de proyectos de mineria de datos. En este apartado se
presentan los elementos fundamentales a tener en cuenta para la seleccién, partiendo del proyecto
concreto que se pretende desarrollar. Existen cuatro elementos fundamentales para comparar las

metodologias de desarrollo[24].

Nivel de detalle de las actividades donde es necesario, evaluar el grado de profundidad con el

que se describe cada actividad. En una metodologia es necesario que por fase se propongan

todas las actividades especificas que la componen y una guia de cémo ejecutar cada actividad.

= Escenarios de aplicacién. La metodologia debe detallar cémo se adapta a cada uno de los
diferentes escenarios que pueden constituir punto de partida del proceso de desarrollo.

= Actividades especificas que componen las fases. En este punto se evalian las actividades
principales que deberian estar presentes en cada fase.

= Actividades de gestién del proyecto. En esta seccién se evaldan la incorporacion de actividades

que tienen por objetivo aumentar las probabilidades de que el proyecto finalice con éxito en el

tiempo estimado y con el presupuesto aprobado.

El proyecto que se presenta en este trabajo se desarrolla por una persona, en un marco
mayoritariamente académico y sin especificaciones de presupuesto. Estos elementos permiten
descartar las actividades de gestion del marco comparativo ya que el impacto de las mismas sobre
el resultado final es practicamente nulo. En la figura 1.3 se presentan los elementos que conforman el

marco comparativo y en las siguientes secciones se desarrolla cada uno de manera independiente.
1.3.0.4. Nivel de detalle de las actividades de cada fase

Las metodologias estdn compuestas por actividades agrupadas en paquetes de mayor abstraccién

denominados fases. Las actividades especificas de cada fase establecen la secuencia de trabajo a

11
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Detalle en la
descripcion de

las actividades

Marco Actividades de

Comparativo cada fase

Escenarios

de aplicacion

Figura 1.3: Elementos que conforman el marco comparativo

realizar. Una metodologia completa no solo describe las actividades, sino que especifica la forma
en que estas deben ejecutarse. El resultado concreto de la ejecucion de una actividad es un entregable.
En el marco comparativo se evaltia el nivel de detalle con que la metodologia define las actividades de

cada fase a partir de las siguientes caracteristicas[22].

= Caracteristica 1.1: ;Se definen actividades especificas para cada fase del proceso?

Una metodologia de mineria de datos deberia proponer un conjunto de actividades especificas

que detallan el trabajo a realizar en cada fase.

Resultado esperado: En cada fase del proceso se definen actividades especificas de menor nivel.

= Caracteristica 1.2: ;Se presentan de manera explicita los pasos a seguir para desarrollar cada

actividad?

Una metodologia completa deberia describir los pasos necesarios para ejecutar cada una de las

actividades especificas. Esto disminuye la subjetividad y da mayor apoyo al usuario.

Resultado esperado: Se indica paso a paso cémo ejecutar cada una de las actividades que se

propone.

= Caracteristica 1.3: ;Se definen las entradas de cada actividad?

La definicién de las entradas de una actividad le permitird al equipo de trabajo saber cuando

estd en condiciones de comenzar la misma y qué elementos requiere para ello (requisitos). Una

12
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entrada puede ser el resultado de una actividad anterior.

Resultado esperado: Se indican las entradas necesarias para cada actividad.

» Caracterfstica 1.4: ;Se definen las salidas de cada actividad?

La salida de una actividad generalmente se materializa mediante uno o mds entregables, los

cuales representan los resultados obtenidos luego de su ejecucion.

Resultado esperado: Se especifican los entregables de cada actividad.

» Caracterfstica 1.5: ;Se provee una guia de buenas pricticas para cada una de las actividades

especificas?

Para el usuario es recomendable contar no sélo con la definicién de las actividades especificas
sino también con una serie de consejos desde el punto de vista practico que reduzcan los

inconvenientes que le pudieran surgir durante su ejecucion.

Resultado esperado: Se proponen consejos précticos a tener en cuenta en cada actividad.

1.3.0.5. Escenarios de aplicacion

Los proyectos de mineria de datos pueden ser desarrollados en diferentes escenarios. En algunos
casos se desea obtener conocimiento para abordar algin problema y en otros se desea explorar los

datos transaccionales en busca de patrones utiles[22].

» Caracterfstica 2.1: ;Se especifican actividades para la definicién y el andlisis del problema con

el que colaborard la mineria de datos?

El punto de partida del proyecto debe ser el problema para el que se desea obtener nuevo
conocimiento. Esta actividad permite definir las fuentes de datos necesarias y las técnicas de
mineria mds apropiadas. Requiere interiorizar la situacién del usuario y definir claramente los

objetivos del proyecto.

Resultado esperado: En las primeras fases del proceso se consideran actividades para definir y

analizar el problema en el que se enmarcard el proyecto.
= Caracterfstica 2.2: ;Se consideran puntos de partida alternativos donde el usuario no refiere un

problema, sino que solo desea explorar sus datos?

En ocasiones el usuario manifiesta que desea implementar un proyecto de mineria de datos
para encontrar patrones ocultos en la informacién de su organizacién. Bajo esta situacion,

el analista estaria navegando por la informacién, buscando cualquier tipo de conocimiento

13
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novedoso. En estos casos siempre existe una problemadtica o interés de trasfondo que motiva

a dicha exploracion.

Resultado esperado: En aquellos casos donde aparentemente se desea “explorar” la informacién

organizacional, la metodologia provee una guia de actividades para identificar problemas
latentes que el usuario desconoce y que permitiran definir objetivos claros para el proyecto.

» Caracterfstica 2.3: ;La metodologia es independiente del dominio de aplicacién?

Los proyectos de mineria de datos pueden llevarse a cabo en diversas areas, tales como salud,
industria, comercio, deporte o educacién. Si bien cada dominio requiere de conocimientos
especificos, las actividades principales del proceso de explotacion de informacién deberian ser

independientes del ambito de aplicacion.

Resultado esperado: La metodologia es general y no estd condicionada a un dominio de

aplicacién en particular.

» Caracterfstica 2.4: ;La metodologia es aplicable a proyectos de diferente tamafio?

Al igual que en otras disciplinas, los proyectos de mineria de datos pueden ser de baja, mediana
o gran envergadura. Una metodologia deberia poder gestionar proyectos de cualquier tamaio. El
equipo de trabajo podré seleccionar aquellas actividades que crea conveniente segin el tamafo

de su proyecto.

Resultado esperado: La metodologia puede utilizarse para proyectos de cualquier tamafio.

1.3.0.6. Actividades especificas que componen cada fase

En este punto, es necesario evaluar la incorporacién de ciertas actividades relevantes que deberian
estar presentes en el proceso de mineria de datos. Se deben tener en cuenta las fases generales que
componen el proceso y los detalles particulares del proyecto[22].

Fase de andlisis del problema.

= Caracterfstica 3.1: ;Se especifican los objetivos del proyecto y define un criterio de éxito para

el proyecto?

Una vez definido el problema u oportunidad de negocio, se debe especificar qué objetivos tendrd
el proyecto desde el punto de vista organizacional y técnico. Consiste en explicitar cudndo se
considerara que el proyecto de mineria de datos ha logrado resultados aceptables para satisfacer

los objetivos planteados.
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Resultado esperado: Se especifican los objetivos del negocio y los objetivos técnicos del

proyecto. Ademds, se definen los criterios de éxito para el proyecto en el plano organizacional

y en el plano técnico.
Fase de seleccién y preparacion de los datos.

= Caracterfistica 3.2: ;Se propone un andlisis exploratorio inicial de los datos, contemplan
actividades para la transformacién de variables y la creacion de atributos derivados? Una vez
seleccionados y recolectados los datos, es conveniente realizar un andlisis exploratorio para
familiarizarse con los mismos. Un estudio de la distribucién y comportamiento de las variables,
identificando ademas las tareas de limpieza que se deberan llevar a cabo. Generalmente los
datos originales no tienen el formato que se necesita para la vista minable, razén por la cual
resulta de gran importancia la transformacion de las variables existentes y el cdlculo de atributos
derivados. Los atributos derivados son aquellos cuyo valor surge a partir de otros campos del

mismo registro.

Resultado esperado: Se efectia un andlisis exploratorio/descriptiva inicial de los datos

recolectados y se especifican actividades para la transformacién de los datos.
Fase de modelado.

= Caracterfstica 3.3: ;Se efectiia una seleccién de las técnicas que se aplicardn y se planifica de

qué forma se evaluaran los resultados?

En funcién de la tarea de mineria que se haya planteado (como clasificacién o agrupamiento)
existen diversas técnicas que el modelador puede utilizar. Sin embargo, no todas las técnicas
son aplicables en todos los casos. Algunos factores pueden influir en la seleccién de las mismas,

como el tamaiio del conjunto de datos o bien la naturaleza de las variables en estudio.

Luego de analizar detalladamente la factibilidad de cada técnica, se deberia efectuar la seleccién
final de aquellas que se utilizardn en esta fase de modelado. Es importante establecer como se
evaluaran los resultados obtenidos por las mismas. En este punto deberia definirse como se
dividira el conjunto de datos para el entrenamiento y prueba de los modelos. Por otro lado,

deberia establecerse cudl serd el criterio para la ponderacion de los resultados.

Resultado esperado: Se efectiia un anélisis y seleccion final de las técnicas de mineria que se

implementardn para la creacion de los modelos. Una vez definida la técnica a aplicar se propone,

la planificacién de cémo se evaluardn los resultados obtenidos.
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Fase de evaluacion.

» Caracterfstica 3.4: ;Se comparan y ponderan los modelos obtenidos?

Luego de analizar cada modelo individualmente, es necesario establecer una ponderacién para

determinar cudles son los mds robustos y los que mejor se adecuan a los objetivos planteados.

Resultado esperado: Se sugiere una comparacién entre los modelos obtenidos, para

posteriormente establecer una ponderacién de los mismos en funcién de los objetivos técnicos

y organizacionales.

1.3.0.7. Comparacion entre las metodologias

Cada una de las caracteristicas presentes en el marco comparativo puede evaluarse como (/) positiva
si estd presente en la metodologia o de negativa en el caso de no estar marcada. No se definen niveles
de cumplimiento debido al elevado grado de subjetividad. La evaluacién final de la metodologia
estard asociada al por ciento de caracteristicas que cumplimente, dentro del marco comparativo. En
la tabla 1.1 se presenta la comparacidn realizada para las cinco metodologias més referenciadas en la

bibliografia. Los datos necesarios para realizar la evaluacion se obtuvieron de [20].
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Caracteristicas

CRISP-DM[18]

Catalyst[19]

SEMMA[25]

Cios et al[26]

Five A[27]

caracteristica 1.1
caracteristica 1.2
caracteristica 1.3
caracteristica 1.4
caracteristica 1.5
caracteristica 2.1
caracteristica 2.2
caracteristica 2.3
caracteristica 2.4
caracteristica 3.1
caracteristica 3.2
caracteristica 3.3

caracteristica 3.4
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Tabla 1.1: Comparacion entre las metodologias

Elaboracion propia

Entre todas las metodologias comparadas la de mejor comportamiento, de acuerdo con el marco
de comparacién establecido para este trabajo es la metodologia Catalyst con un 93.7% de las
caracteristicas cumplidas. Esta es la principal razén que sustenta la seleccién de Catalyst como
metodologia para desarrollar el proyecto de correlacién entre el test CHASIDE y el éxito en la carrera

de Ingenieria en Ciencias Informaéticas.

1.3.1. Metodologia Catalyst

En el afio 2003, Dorian Pyle propone en su libro “Business modelling and data mining” una
metodologia para el proceso de extraccién de conocimiento en bases de datos llamada “Catalyst”.
En cuanto a su estructura, la metodologia Catalyst estd formada por dos partes (o sub-metodologias):
Metodologia para el Modelado del Negocio y Metodologia para la Mineria de Datos[19].

La sub-metodologia de Modelado del Negocio cuenta con una guia de pasos para modelar el problema

u oportunidad de negocio que abordard el proyecto. Contempla diferentes dmbitos en el proyecto de
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mineria de datos, recomendando una guia de pasos para llevar a cabo en cada escenario especifico.

Pyle propone cinco situaciones o puntos de partida diferentes para el proyecto:

= Escenario 1: Datos

Explorar los datos en biisqueda de relaciones ttiles e interesantes.

bt

1. Determinar las fuentes de donde se recolectaran los datos.

2. Identificar al personal interesado (stakeholders) en el proyecto.
3.
4

. Caracterizar el conjunto de datos en funcion de las relaciones P3TQ por las cuales fueron

Discutir el proyecto original con el personal interesado.

recolectados.
Caracterizar la motivacién del negocio para recolectar y almacenar los datos.

Descubrir quién o qué departamento originé el proyecto y qué expectativas tienen sobre el

mismo.

Descubrimiento del problema:

a) Identificar las principales relaciones P3TQ que dan origen a los datos.
b) Identificar y caracterizar al personal interesado.
¢) Identificar los objetos organizacionales que los datos representan.
d) Enmarcar el problema u oportunidad.
e) Preparar un esbozo del caso de negocio.
f) Presentar el nuevo proyecto al personal interesado.
g) Armar el caso de negocio completo, si es necesario.
h) Enmarcar y describir la situacién del negocio.
i) Definir los requerimientos de la implementacién.

» Escenario 2: PROBLEMA/OPORTUNIDAD

Dado un problema u oportunidad de negocio, ver como la mineria de datos puede colaborar con

la misma.

A S AN

Identificar y caracterizar al personal interesado relevante.
Explorar la situacion de negocio con el personal interesado.
Enmarcar y describir la situacién del negocio.

Identificar los objetivos de negocio relevantes para el proyecto.
Buscar los datos que se explotaran.

Armar el caso de negocio.

Presentar el caso de negocio al personal interesado.

Describir la situacién del negocio para el proceso de mineria.

Definir los requerimientos de implementacion.
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» Escenario 3: PROSPECCION

Proyecto disefiado para descubrir donde la mineria de datos puede aportar valor en la

organizacion.

ﬁ
e

11.

A S SN S

Caracterizar las relaciones P3TQ claves de la organizacion.

Identificar el flujo de los principales procesos de la organizacién.

Identificar el personal interesado.

Entrevistar al personal interesado.

Descubrir qué “cambios estratégicos” pueden resultar de mayor interés para cada usuario.
Caracterizar los modelos de mineria que pueden dar soporte a los cambios estratégicos.
Explorar las fuentes de datos.

Preparar un borrador del caso de negocio para cada oportunidad significativa.

Presentar los casos de negocio al personal interesado.

Enmarcar la situacién de negocio que se abordara.

Definir los requerimientos de implementacion.

= Escenario 4: MODELO DEFINIDO

Utilizar la mineria de datos para construir un modelo especifico para una situacién determinada.

A e

Identificar al personal interesado.

Discutir los requerimientos con el personal interesado.
Enmarcar la situacién del negocio.

Buscar los datos a minar.

Definir los requerimientos de la implementacién.

» Escenario 5: ESTRATEGIA

Dada una situacion estratégica, analizar si la mineria de datos puede ser util para explicar la

situacién actual y descubrir cudles son las opciones para resolverla. Es decir, el proyecto se

inicia requiriendo un analisis estratégico para apoyar la planificacion de escenarios corporativos.

1. Identificar al personal interesado.
2. Entrevistar al personal interesado.
3.
4

. Si es necesario, trabajar iterativamente con el personal interesado para crear un mapa de

Enmarcar la situacién de negocio.

los escenarios estratégicos.

A partir del mapa crear un modelo de la situacién estratégica, mediante un enfoque de

sistema.

. Caracterizar las relaciones P3TQ mds importantes de la organizacion.
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7. Relacionar el mapa con las relaciones identificadas.

8. Si es necesario, simular la situaciéon estratégica para identificar ambigiiedades,

incertidumbres, errores y descubrir relaciones.

9. Caracterizar las relaciones P3TQ en términos de los “cambios estratégicos”.

£ e

10. Descubrir qué “cambios estratégicos” pueden resultar de mayor interés para cada usuario.
11. Caracterizar los “cambios estratégicos” mds viables.
12. Explorar las fuentes de datos.

13. Enmarcar cada oportunidad/problema de negocio en el modelo estratégico con particular
atencién a las estrategias y sus interacciones, incluyendo los riesgos que implican cada

una.

Tomando algunos de estos cinco puntos o escenarios de partida, el autor de la metodologia Pyle
propone una serie de pasos y herramientas para llegar a descubrir el problema y los requerimientos
organizacionales que abordard el proyecto, asi como los datos necesarios para efectuar el andlisis.
Cualquiera sea el escenario de partida, siempre se modela el problema que el proyecto de minerfa

abordara, obteniendo:

1. Los datos necesarios para minar.

2. Los requerimientos reales, considerando las expectativas y necesidades del usuario.

Al aplicar la metodologia, el segundo paso o parte de esta es la Metodologia para la Mineria de Datos
en la cual se proporciona una guia de pasos para el descubrimiento de patrones/relaciones de acuerdo
al problema de negocio identificado. Estos pasos se hacen llamar muy parecidos a los descrito por el

modelado de KDD y siguen la siguiente estructura:

1. Preparacion de los datos:

= Evaluar las variables en estudio (medidas de posicion y dispersion, outliers, datos faltantes,

etc).

= Chequear problemas bdsicos en las variables (variables con muchas categorias por
ejemplo).

= Chequear problemas en la base de datos completa, andlisis multivariado (CHAID
analysis).

= Chequear variables anacrénicas (que no aportan informacién).

= Chequear que haya suficientes datos.

= Chequear que se cubran todos los valores posibles de las variables, aun los que no son de

interés.
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» Chequear la necesidad de recodificar variables.

2. Seleccién de herramientas y modelado inicial

= Estructurar los datos para el proceso de mineria (dividir los datos de entrenamiento, prueba

y evaluacion).
= Caracterizar las variables de entrada y salida.
= Seleccionar el algoritmo de minerfa.

» Evaluar el impacto de los datos faltantes mediante un MVCM (Missing Value Check
Model).
= Crear un modelo inicial:
a) Exploratorio / Descriptivo: Si se realiza minerfa para entender la situacion del

negocio.
b) De Clasificacion: si se realiza mineria para clasificar.
c) De Prediccion: si se realiza minerfa para predecir.

3. Refinar el modelo

= Si el método es exploratorio, describir los resultados encontrados sobre la situacion actual.

= Si el modelo es predictivo o de clasificacién, verificar la capacidad predictiva del modelo
(por ejemplo, con matrices de confusion o gréficos de “valores predichos vs observados”,
segtin el caso).

= Verificar el modelo con el personal interesado.

4. Implementar el modelo

= Si el modelo es exploratorio: se deben revisar los requerimientos del problema, elaborar
un informe con los resultados del descubrimiento, contabilizar los valores extremos,
incorporar evidencia negativa, incorporar evidencia empirica/experimental y obtener

realimentacion de los usuarios.

= Si el modelo es de clasificacién/prediccion: se deben revisar los requerimientos de
la implementaciéon planteados antes de la mineria, revisar los requerimientos del
problema, preparar una explicacién del modelo y revisar los requerimientos finales de

implementacion.

» Comunicacién y difusion de resultados.
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1.4. Conclusiones del capitulo

Luego de un estudio detallado de los conceptos bdsicos de los tipos de software, especificamente los
de predominio de computo, se decide implementar una herramienta que permita realizar el proceso
de extraccién de conocimiento en bases de datos. Esta se realiza mediante el uso de los modelos de
reglas de asociacién, para obtener como resultado un modelo que describa las aptitudes e intereses
presentes en el ingeniero en Ciencias Informadticas. El proceso de extraccion de conocimiento se
realizard mediante la metodologia Catalyst, la cual describe detalladamente los pasos a realizar y

se ajustan las tareas a las caracteristicas del problema.
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2. OBTENCION DEL MODELO DE REGLAS DE ASOCIACION

N este capitulo se aplica la metodologia Catalyst para construir el modelo de reglas de asociacion
Eque facilita la obtencién de correlaciones entre el test de orientacion vocacional CHASIDE vy
los resultados alcanzados por estudiantes de la carrera de Ingenieria en Ciencias Informaticas. El
modelo responde a la necesidad de la universidad de mejorar los resultados docentes alcanzados,
especialmente en la disminucién del fracaso escolar. La figura 2.1 presenta la relacién del modelo de

reglas con los objetivos de la institucion.

Reducir

fracaso escolar

O N

Aumentar nivel técnico Aumentar nivel de Perfeccionar los
metodoldgico motivacion por la planes de estudio
del claustro carrera

|

(Construir un modelo de Reglas de Asociacion |

para identificar los estudiantes con
aptitudes e intereses

afines a la carrera

Figura 2.1: Objetivos del negocio relevantes para el proyecto

Elaboracion propia

La figura pretende explicar como darle solucién a unos de los problemas fundamentales por lo cual
ocurre el fracaso escolar. El modelo de Reglas de Asociacién que se pretende construir para identificar
los estudiantes con aptitudes e intereses a fines a la carrera, permitird combatir la mala orientacién

vocacional que pueda tener un estudiante hacia la carrera.
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2.1. Obtencion de los datos a explorar

Los datos necesarios para realizar la exploracion se obtienen de la aplicacién del test de orientacién
vocacional CHASIDE y la clasificacion de los estudiantes se realiza de acuerdo a sus resultados en la

carrera como sigue a continuacion:

= Rendimiento normal indices entre 3.16 y 3.99.
= Buen rendimiento para valores entre 4 y 4.75.

= Alto rendimiento promedio por encima de 4.75.

Estas clasificaciones responden a la intencién de un primer andlisis exploratorio y no pretenden ser un
criterio tnico para determinar el éxito de un estudiante en la carrera, esta fue definida a partir de el
criterio de un expertos.

Se implementé una aplicacion Web para recopilar los datos, la aplicacién cuenta con tres vistas, la

principal se muestra en la figura A.1, donde se responde las preguntas referentes al test CHASIDE.
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Cuestionario

=

1.-;Aceptarias trabajar escribiendo articulos en la seccién econdémica de un diario?

O s O No

2.-;Te gustariadirigir un proyecto de urbanizacién en tu provincia?

O s O No

3.-:Auna frustracién siempre opones un pensamiento positivo?
O s O No

4.-.;Te dedicarias a socorrer a personas accidentadas o atacadas por asaltantes?
O s O MNo

-

5.~Cuéndo eras chico ;te interesaba saber como estaban construidos tus juguetes?

O s © Mo

Figura 2.2: Vista principal del test CHASIDE

Elaboracion propia

Desde el punto de vista del andlisis de las correlaciones el elemento fundamental a tener en cuenta
de esta aplicaciéon Web es el modelo de datos. El mismo es presentado en la figura 2.3. La base de
datos contiene los resultados de cada una de las encuestas. El desarrollo de la base de datos se realizd

utilizando PostgreSQL como motor de persistencia.
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i) ] fki_respuest464769 ic.1_respuesta_de_formutario
1/ 1d_f_estudiantes ind SR 1] 1d_f_respuesta_do_formulario  Intd
public.f_provincia
o previncia.inid Ikf_estudianT7634 [} b i N ] fecha LN
e L e [ email varchar(255) [} [ 1_fuenteid £ fuente 4[4
[J provinca varchar(255) [ [ centro_do_procedencia  varchar(255) [} S f_ostudiantesid,_{ astuiantos [
f_provinciald_f provincia  intd N Ty
o eI = S
|] id_clasificacion  Intd O R ks 5 W ~ Tl_estudiantes
E Desaripeion = % id_casificacion TR
rangodeevaluacion  text g
7 ‘public f_fuente )
lic.f_tipo_test | id_f_fuente int4
1] 1d_1_tpo,_test intd o IEPNTIRIS s [ K CRragtnies ) G estudiantesia_{ estudiantes  ntd
[ decipeion_caficadon  varchar(255) 3] A et ol S f proguntasia_f proguntas  nt4
il N E descipcion varchar(255) ] D & o [
f_oodigo_m7B0653 *. S I_catogoria_de_ta_carreraid_{_catogoria_do_ia_carrera  intd. N-------------+ Wi TuorioA66000™
‘HL tipo_testid 1 tipo_test intd IN|
ff_preguniaSB38T L7 N ( public |_codigo_moral \
- St Y ¥ H_l_mdg‘ jo_moral int4
& - [ descripciA vachar(255) [}
Dublic.T de_ia_carera 3 S tipo_testio_{_tipo_test  int4 N}
1/ id_f_catogoria_do_la_carrera in4 o coCcdegoy e RS i id_categoria_de_carera it 0
[ categoria char(255) [
k il i publc.1_carreras \

------------- id_{_carraras. ntd
g nonbre varchar(255) )]
o _categoria_de_la_carremid_{ categoria_de la_carrera int4 N|

Figura 2.3: Modelo fisico de la base de datos del sistema CHASIDE

Elaboracion propia

La informacién relevante a la investigacion se almacena en las siguientes tablas:

= Tabla f_estudiantes figura 2.4, cuenta con los siguientes campos:
-id_f_estudiantes: este campo identifica a cada encuestado.
-nombre: este campo almacena el Nombre del encuestado
-email:este campo almacena el correo del encuestado.
-centro_de_procedencia: este campo almacena la procedencia de cada encuestado.
-f_provinciaid_f_provincia: este campo almacena el identificador de la provincia.

-id_clasificacion: este campo almacena el identificador de la clasificacién dada al encuestado y

solo va a estar lleno para los encuestados de interés a ser analizados.

d public.{ estudiantes W
o |/ id_f_estudiantes int4
(] nombre varchar255)  []
H [ email varchar(255) []
[] centro_de_procedencia  varchar(255) []
S f_provinciaid_{_provincia  int4 N
Sopm if_clasificacion int4 N
\, s

Figura 2.4: Diagrama fisico de la tabla: f_estudiantes

= Tabla Clasificacion, figura 2.5, cuenta con los siguientes campos:

-id_clasificacion: este campo identifica las cuatro clasificaciones posibles.
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-Descripcion: este campo describe la clasificacién dada.

-rangodeevaluacion: este campo almacena los principales rasgos por lo cual se dio la

clasificacion.

[ public.Clasificacion 2
|/ id_clasificacion  inu
[]] Deseripcion text [}
[] rangodeevaluacion text (]

Figura 2.5: Diagrama fisico de la tabla: Clasificacion

= Tabla f_fuente figura 2.6, cuenta con los siguientes campos:
-id_f_fuente: este campo identifica de cada pregunta por cada encuestado la respuesta dada.
-f_estudiantesid_f_estudiantes: este campo hace referencia al encuestado.

-f_preguntasid_f_preguntas: este campo hace referencia a la pregunta que marcé o no el

encuestado.

-marcada: este campo almacena 1 si el encuestado marcé la pregunta o O si no.

| (@ public.f fuente )
(17 ia_t_tuente ' ini4 |
] ¥ Lestudiantesid_[_estudiantes  int4
| | ¥ L_preguntasid_f preguntas int4
i | [] mareada e[|

Figura 2.6: Diagrama fisico de la tabla: f_fuente

= Tabla f pregunta figura 2.7, cuenta con los siguientes campos:
-id_f_preguntas: este campo identifica a la pregunta del test CHASIDE.
-descripcion: este campo describe la pregunta.

-f_categoria_de_la_carreraid_f_categoria_de_la_carrera: este campo hace referencia a la

categoria de la pregunta dentro del test CHASIDE.

-f_tipo_testid_f_tipo_test: este campo hace referencia al tipo de la pregunta dentro del test

CHASIDE Ia cual puede ser 1 para aptitud o 2 para interés.
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¢ —
a public.1_preguntas o
|| id_f_preguntas int4
| [[] descripcion varchar(255) [}
% [_categonia_de_la_carreraid_{ calegoria_de la_carrera  intd N
4Hf_ tipo_testid_f_tipo_test intd N
€

Figura 2.7: Diagrama fisico de la tabla: f_fuente

2.2. Caracterizacion de las variables

La caracterizacion de las variables, para este caso, consiste en hacer un andlisis exploratorio de los
resultados obtenidos del test CHASIDE vy verificar por cada encuestado el estado en que estd cada
pregunta, que constituyen las variables a tener en cuenta a la hora de construir el modelo. Lo primero
que se hace para realizar esta tarea, es extraer de los datos que se van a analizar para luego, realizar un

reporte del estado de los datos.

2.2.1. Extraccion de los datos desde las fuentes

Los datos a explorar, que constituyen los valores de las variables del problema, se obtiene mediante
la funcién SQL presentada en la figura 2.8. En la misma se genera un registro para cada estudiante
que realizo el test y se le asocia el valor(true o false ) a cada pregunta del test. La representacion final
contendré en cada fila los nimeros de las preguntas marcadas en true. El total de preguntas es de 98

mads un atributo en el que se refleja una categoria asociada al aprendizaje.
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CREATE OR REPLACE FUNCTION pregunta_por_estudiante ()
RETURNS SETOF text AS

$SBODYS

declare

f record;

est integer;

res text;

z text;

clas integer;

begin

FOR est IN (SELECT f_estudiantes.id_f_estudiantes FROM public.f_estudiantes)

res:=est||’'—>';

FOR f IN (SELECT f_preguntasid_f preguntas as id_es FROM public.f_fuente

where f_estudiantesid_f_estudiantes=est) loop

res=res || f.id_es|| ’,";

end loop;

SELECT f_estudiantes.id_clasificacion into clas

FROM public.f_estudiantes WHERE id_f_estudiantes=est;

case clas

when 1 then res:=res||’99’;

when 2 then res:=res||’100’";

when 3 then res:=res||’101';

when 4 then res:=res||’102';

else

res:="borrar’;

END CASE;

z:=res;

return next z;

end loop;

end

$SBODYS

LANGUAGE plpgsqgl;

Figura 2.8: Funcion SQL para explorar los datos.

Elaboracion propia

loop
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2.2.2. Reporte de descripcion de los datos:

Después del andlisis exploratorio de los datos se puede afirmar que no existen datos ausentes debido
a que todas las preguntas fueron contestadas por cada encuestado. El 100 % de los encuestados estin
clasificados de acuerdo a su promedio de notas.

La diversidad de la distribucion de las clases es homogénea, hay un 35 % clasificados de “Avanzado”,
un 33 % clasificados de “Satisfactorio” y un 32 % evaluado de “Bueno”. Las principales variables que
son las clasificaciones de los encuestado y las preguntas estdn lo suficientemente completas para poder
seleccionar la informacion deseada. Lo proximo que se debe hacer es verificar en qué estado estd la
informacidn que se va a extraer.

También tras el andlisis exploratorio de los datos se puede afirmar que:

= variables con un tnico valor en el 95 % de las instancias son: (50,69,8,67,74,21,29,7,63)
= no aparecen variables con datos ausentes en las instancias.

= no aparecen variables con muchas categorias tnicas.

El andlisis exploratorio de las variables arroja que para la construccion del modelo no se van a tener

en cuenta las variables con valor tGnico ya que siempre van a estar incluidas en todas las reglas.

2.3. Chequear problemas en el conjunto de datos.

Al analizar los datos no se encontraron patrones inesperados durante la fase exploratoria, por lo que no
es necesario una limpieza de los datos. Las preguntas 50, 69, 8, 67, 74, 21, 29, 7 y 63 siempre tienen
el mismo valor, por ello se consideran variables irrelevantes para el modelo ya que van a ser fijas en
las reglas, no tienen peso para la construccién del modelo.

Tras dividir el conjunto de datos en diferentes partes para observar el comportamiento de las variables,
se ha evidenciado que este se mantiene con respecto a la estructura, por lo cual se concluye que los
datos son suficientes para la clasificacién y estdn correctamente estructurados. Afirmdndose que se
puede proceder a realizar la preparacién y modelado de los datos.

Tras el andlisis de las variables y sus caracteristicas, se analizan los software existentes actualmente
en el mercado para el minado de reglas de asociacién. Atendiendo a algunas caracteristicas como son:
Licencia, Acceso a SQL, Modelos de clasificacion, entre otros, los cuales tienen un gran niimero de

herramientas para la explotacion de la mineria de datos, algunas con mejores caracteristicas en algunos
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aspectos, pero casi todas son disefiadas con la misma finalidad, se muestra un cuadro comparativo a

continuacion:

Caracteristicas

Clementine[28] SAS Enterprise Miner[29] Tariykdd[30]

Wekal[31]

Licencia libre
Requiere
conocimientos
avanzados de
Mineria de datos
Acceso a SQL
Multiplataforma
Requiere bases de

datos especializadas

Modelos de
clasificacion

Puede combinar
modelos

v

<

Tabla 2.1: Comparacion entre los softwares para procesar datos.

Elaboracion propia

La comparacién de los software que procesan datos para realizar la extraccidn del conocimiento, arroja
que usando estos software no se solucionara el problema de correlacionar habilidades y competencias
que representan las preguntas del test CHASIDE con el rendimiento académico ya que ninguno
procesa datos de bases de datos centralizadas. Ademads, es engorroso procesar esta cantidad de datos
con los software convencionales porque son poco adecuados para analizar gran cantidad de columnas.
También, aunque el Weka es uno de los software mas utilizado para la extraccién de conocimientos por
sus caracteristicas, este no se actualiza desde el afio 2011. Otras de sus desventajas, es el algoritmo
que tiene implementado para el minado de reglas de asociacién el cudl, solo permite como entrada
datos binarios desfavoreciendo la estructura que se desea usar para correlacionar los datos. [31].

Lo planteado anteriormente hace que se decida implementar un algoritmo que permita controlar los

pardmetros de uso de memoria y almacenamiento, que son problemas comunes que surgen en el
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proceso de datos con gran cantidad de columnas. Ademads, que permita procesar datos que no sean
binarios para lo cual los datos se estructuran de la manera siguiente, para que puedan ser procesados
por el algoritmo que se implementara.

Estructura de los datos:
v/ Preguntas de tipo aptitud(identificador).
v/ Preguntas de tipo interés(identificador).
V/ Clasificador.

La estructura planteada para el procesamiento de los datos cuenta con 98 preguntas que se representan
de manera numérica por el identificador de la pregunta, ademds se le agrega una columna para poder
clasificar cada encuestado. Esto trae como inconveniente una estructura engorrosa de procesar por
el nimero de columnas que tiene, haciendo necesario buscar un mecanismo capaz de disminuir la
dimensionalidad de las columnas. Después de analizados los datos del problema se caracterizan las

variables de entrada y salida.

2.3.1. Caracterizacion de las variables de entrada y salida.

Teniendo como entrada la estructura anteriormente definida, se caracterizan las variables que la
conforman. Al ser las preguntas parte de estas variables, se decide agruparlas por perfiles, teniendo
en cuenta la clasificacién que plantea el test CHASIDE (tomando como rango para el perfilado las
columnas de cada categoria). Los perfiles se hallaron al recorrer las preguntas de cada encuestado,
tomando la lista de preguntas por cada rango definido y compardndolas con la lista de perfiles creados,
en caso de no ser iguales, se crea un perfil con dicha lista. Al perfilar los datos, se reduce el nimero
de columnas a 15, 7 perfiles de tipo aptitud, 7 perfiles de tipo interés y la clasificacién del encuestado,
asf se garantiza que hallan menos filas para procesar.

En la solucién se van a omitir todas aquellas preguntas o variables que tengan un valor dnico
o esté su soporte por encima del 95%. La variable de salida es un conjunto de reglas de
asociacion, el cual va estar conformado por la combinacién de los perfiles que tienen en comiin
cada clase o clasificacién que va a implicar a dicha clasificacién. La variable de salida se va a
visualizar en forma de reglas de asociacidn, la cual debe tener un soporte y una confianza(Ejemplo:
{Lista_de_per files(combinacion_de_per files)} — clasificador,Sop : X,Conf : Y , osea

69,214,215,14,48 — 3,Confianza:0.571414,Soporte:1.0).
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El resultado esperado es un modelo de reglas de asociacién que permite correlacionar el
comportamiento académico de los estudiantes en la carrera de Ingenieria en Ciencias Informadticas.
El modelo serd implementado como parte del sistema donde estdn almacenados los datos del test
CHASIDE, para que sea posible hallar la correlacion entre el test con otras carreras, convirtiéndose en
una herramienta adaptable para el estudio de cualquier carrera. Con esta informacion se podrd predecir
el comportamiento de un egresado del nivel medio superior en una carrera donde se halla hecho el
estudio, este caso en particular, para la carrera de Ingenierias en Ciencias Informaticas. El resultado

también, servird para evaluar las competencias e intereses de los profesionales en una carrera.

2.3.2. Seleccionar un algoritmo de extraccion de reglas

En las técnicas de mineria de datos existentes para encontrar correlaciones es esencial la seleccién
del algoritmo, partiendo del enfoque conceptual para extraer informacién de los datos y llegando al
resultado esperado. Cada algoritmo representa la manera de desarrollar paso a paso una determinada
técnica o tarea, por tanto, es preciso entender los pardmetros y caracteristicas del algoritmo para

preparar los datos a analizar. A continuacidn, se describe el funcionamiento de algunos algoritmos.

2.3.3. Algoritmo Eclat

El algoritmo Eclat aprovecha los item directamente para la computacién de soporte. El paso de conteo
de soporte se puede mejorar significativamente indexado la base de datos de tal manera que permita
el célculo de frecuencia rdpida. Observe que en el enfoque de nivel-sabio, para contar el soporte,
tenemos que generar subconjuntos de cada transaccidon y comprobar si existen en el arbol de prefijos.
Esto puede ser costoso porque puede generar muchos subconjuntos que no existen en el drbol de
prefijos[32].

La idea bésica es que el apoyo de un candidato itemset se puede calcular mediante la interseccién de
los item de subconjuntos elegidos adecuadamente. En general, dado t (X) y t (Y) para dos conjuntos
de elementos frecuentes X e Y, teniendo:

T(XY)=tX)NntY)

El apoyo del candidato XY es simplemente la cardinalidad de t (XY), es decir, sup(XY) = [t(XY)|.
Eclat intersecta los item s6lo si los conjuntos de elementos frecuentes comparten un prefijo comuin y
atraviesa el arbol de bisqueda de prefijo, procesando un grupo de conjuntos de elementos que tienen

el mismo prefijo, también llamado una clase de equivalencia de prefijo[33].
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2.3.4. Algoritmo Frequent Pattern Tree Approach: FPGrowth

El método FPGrowth indexa la base de datos o vistas minables para el computo de soporte rdpido
mediante el uso de un arbol de prefijo aumentado llamado arbol de patrén frecuente (arbol FP). Cada
nodo en el drbol estd etiquetado con un Unico elemento y cada nodo secundario representa un elemento
diferente[34].

Cada nodo almacena también la informacién de soporte para el conjunto de items que comprende los
elementos la ruta de la raiz a ese nodo. El arbol FP se construye de la siguiente manera. Inicialmente
el drbol contiene como elemento inicial el elemento nulo (). A continuacién, para cada tupla ¢, X €
D, dondeX = i(t), se inserta el conjunto de elementos X en el drbol FP, incrementando el recuento de
todos los nodos a lo largo de la ruta que representa X. Si X comparte un prefijo con alguna transaccién
insertada anteriormente, entonces X seguird el mismo camino hasta el prefijo comun. Para los articulos
restantes en X, los nuevos nodos se crean bajo el prefijo comiin, con los recuentos inicializados a 1. El
arbol FP estd completo cuando se han insertado todas las transacciones[33].

El FP-arbol puede ser considerado como un prefijo comprimido representacion de D. Se quiere un
arbol que sea lo mas compacto posible y tener los elementos mas frecuentes en la parte superior del
arbol. Para lograr esto, FPGrowth reordena los items en orden de soporte, es decir, a partir de la base
de datos inicial, primero calcula el apoyo de elementos individuales ¢ € I. A continuacién, descarta
los elementos poco frecuentes y ordena los elementos frecuentes disminuyendo el apoyo. Finalmente,
cada tupla t, X € D se inserta en el arbol FP después de reordenando de X disminuyendo el soporte

del item.

2.3.5. Apriori

Este algoritmo estd basado en la reduccion de conjuntos, centrandose en un soporte minimo(sop_min)
introducido al igual que el Algoritmo BUTE FORCE [35]. En [36] se define, el sop(X) como la
proporcién de transacciones que contienen el conjunto X, donde I es un conjunto de elementos, y
se utilizard |A| para denotar la cardinalidad del conjunto se utiliza, A(sop(X)=(|{I|I] € DAI D
X1}|)/N). De la definicién de soporte se tiene que, si sop(AUC)< sop_min entonces sop(A — C) <
sop_min. Apriori genera todos los conjuntos que cumplen con la condicién de tener un soporte menor
o igual a sop_min. Para cada conjunto frecuente X se generan todas las reglas de asociacion A — C tal
que AUC= A y AN C = 0. Cualquier regla que no satisfaga las restricciones impuestas por el usuario,

como por ejemplo la confianza minima, se desecha, y las reglas que si las cumplen se conservan.
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Como el sop(A) > sop(A—C) y sop(C)> sop(A—C), si A |J C es un conjunto frecuente entonces
tanto A como C son conjuntos frecuentes. El soporte, la confianza y otras métricas por las cuales las
reglas de asociaciéon A — C son evaluadas y se puede usar el sop(A), sop(C) y sop(A U C) como
referencias. El algoritmo Apriori se utiliza para la generacion de items-set frecuentes. Este algoritmo
se resume en dos pasos fundamentales para obtener los resultados[33]:

Pasol:

Generacidn de todos los item-sets que contienen un solo elemento, utilizacién de estos para generar
item-sets que contengan dos elementos, y asi sucesivamente. Se toman todos los posibles pares de
items que cumplen con las medidas minimas de soporte inicialmente preestablecidas; esto permite ir
eliminando posibles combinaciones: aquellas que no cumplan con los requerimientos de soporte no
entrardn en el andlisis.

Paso2:

Generacion de las reglas revisando que cumplan con el criterio minimo de confianza. Es interesante
observar que, si una conjuncién de consecuentes de una regla cumple con los niveles minimos de
soporte y confianza, sus subconjuntos (consecuentes) también los cumplen; en el caso contrario, si
algtn ftem no los cumple no tiene caso considerar sus stper conjuntos.

Después del anélisis de los principales aspectos técnicos de los algoritmos mds utilizados en tareas
descriptivas y las reglas de asociacién, se puede concluir que de los algoritmos analizados el mas
sencillo de implementar es Apriori, por lo que se escoge para ser utilizado en la investigacion.
Aprovechando las caracteristicas de este algoritmo después de realizar el primer paso se pudiera
restringir en el segundo paso a que solo genere las reglas donde el consecuente sea uno de los
clasificadores. Generando las reglas donde aparezca un solo elemento como consecuente implicado
a un conjunto, si restringimos al algoritmo a la primera iteraciéon podriamos obtener reglas de
clasificacion. Estas reglas son muy parecidas a las de asociacién con la diferencia de que un solo
consecuente implica a un conjunto de item-set. Ejemplo:(x— y,z,v,n).

Una vez definido el modelado del problema se procede a la implementacidn, para ello se analiza en que
lenguaje se debe implementar el algoritmo qué se va a utilizar. Entre los lenguajes de programacion
mads populares para la solucién de problemas de minerias de datos se encuentra Java, C++, R y Python.
Se escoge Python como lenguaje para la implantacion del algoritmo ya que es muy facil integrarlo a

la solucién del problema por su compatibilidad con las bases de datos en especial con PostgreSQL.
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2.4. Construccion del modelo

Como se ha establecido en las secciones anteriores lo primero que se necesita es seleccionar los datos
con que se va a trabajar para luego crear la vista minable. Teniendo en cuenta que se necesitan todos
los perfiles por cada tipo de test digase interés y aptitud con la clasificacién dada a cada encuestado,
se construyen 2 funciones para poder extraer los datos y transformarlos en la vista minable que se
necesita. Luego de estructurar los datos se implementa el algoritmo Apriori en Python el cual tiene
como entrada la vista minable, el soporte minimo, la confianza minima y los items, devolviendo como

salida una lista de reglas de asociacidn la cual se guardan en la base de datos.

2.4.1. Estructurar los datos para el proceso

La primera funcién (figura 2.9), se crean y devuelven todos los perfiles asociados a un estudiante por

un tipo de test especifico, obviando las preguntas que tienen como soporte entre 0.95 a 1
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CREATE OR REPLACE FUNCTION perfil (est integer, tipo integer)

RETURNS integer|[] AS

$BODYS

declare

f record;

res integer([];

tip_p integer;

resul integer|[];

begin

for tip_p IN(SELECT f_categoria_de_la_carrera.id_f_categoria_de_la_carrera as p

FROM public.f_categoria_de_la_carrera order by f categoria_de_la_carrera.id_f_categoria_de_la_carrera) loop
res:=ARRAY []::integer([];

FOR f IN (SELECT

f_preguntas.id_f_preguntas as preg, f_fuente.marcada FROM public.f_fuente, public.f_preguntas
WHERE

f_preguntas.id_f_preguntas = f_fuente.f_preguntasid_f_ preguntas and f_estudiantesid_f_estudiantes= $1 and
f_preguntas.id_f_preguntas not in (SELECT f_fuente.f_preguntasid_f_preguntas as borrar

FROM public.f_fuente Group by f_fuente.f_preguntasid_f preguntas, marcada Having count (x)>30)
and f_preguntas.f_categoria_de_la_carreraid_f_categoria_de_la_carrera=tip_p and
f_preguntas.f_tipo_testid_f_tipo_test=$2 and marcada=1 order by f_preguntas.id_f_preguntas) loop
res:=res| |f.preg;

end loop;

if (exists (SELECT prefil FROM perfil where prefil=res))then

resul:=resul| | (SELECT id_perfil FROM perfil where prefil=res);

else

INSERT INTO perfil (prefil) VALUES (res);

resul:=resul| | (SELECT id_perfil FROM perfil where prefil=res);

end if;

end loop;

return resul;

end

$BODYS

LANGUAGE plpgsqgl;

Figura 2.9: Funcion SQL para perfilar las preguntas y devolver los perfiles dado un estudiante y un tipo de test.

Elaboracion propia

Una vez que se perfilan los datos se crea otra funcién (figura 2.10) para automatizar el proceso con el
objetivo que recorra todos los estudiantes. La salida de la funcién se exporta a un archivo en el formato

csv que permite ser utilizado por el algoritmo implementado.
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CREATE OR REPLACE FUNCTION perfilest ()
RETURNS SETOF text AS

$BODYS

declare

est record;

resul integer|[];

begin

FOR est IN SELECT f_estudiantes.id_f_estudiantes as e FROM public.f_estudiantes loop
resul:=(select perfil (est.e, 1));

resul:=resul| | (select perfil(est.e,2));

resul:=resul| | (SELECT id_clasificacion FROM public.f_estudiantes

where f_estudiantes.id_f_estudiantes = est.e);

return next array_to_string(resul, ',’, "x");

end loop;

end;

$BODYS

LANGUAGE plpgsql;

Figura 2.10: Funcion SQL para crear la vista minable.

Elaboracion propia

La estructura de la vista minable creada estd compuesta por una fila que constituye un encuestado
con los perfiles 7 para aptitud, 7 para interés y la tltima columna hace referencia a la clasificacion. A

continuacion, se describe la estructura:

C H A S I D E | C H A S I D E | Clase

Perfil Perfil Perfil Perfil Perfil Perfil Perfil | Perfil Perfil Perfil Perfil Perfil Perfil Perfil | Clasificacion
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Intereses Aptitudes

Tabla 2.2: Estructura de la vista minable.

Elaboracion propia

2.4.2. Proceso de mineria de datos a través del algoritmo Apriori.

Una vez definida la estructura ya estdn listos los datos para ser procesados por el algoritmo
seleccionado(Algoritmo 1). El funcionamiento del algoritmo, se implementd en una clase en Python

y se adapt6 para obtener reglas de clasificacién. A continuacién, se muestra el pseudocddigo del
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algoritmo, el cual tiene como propdsito generar los item frecuentes y luego genera las reglas dado un

conjunto de item frecuentes a partir de las clases clasificadoras.

Algoritmo 1 Apriori método basico
Entrada: D=(conjunto de datos a procesar o vista minable) , I=(perfiles y su conjunto de preguntas )

Sop=(soporte minimo), Conf=(confianza minima) ,Clases=(clase para clasificar)
Salida: Conjunto de reglas(F<—Regla n: premisa to conclusiones Sop=x ,Conf=y).
1. F+¢
2: CM) < {¢} { Inicialisa la lista de Ttem frecuentes}
3: paratodo i € IdoAumentaricomohijodepenC'™ consup(i) < 0 hacer
4: k< 1 {kindica el grado del item}

5. mientras C¥) % ¢ hacer

6: CALCULA_SOP(C®) D)

7: para todo premisaX € C¥)do hacer
8: si sop(X)> Sop entonces

9: si Clases € X entonces

10: F +— FU{X, sop(X)}

11: fin si

12: si no

13: eliminar X de C'¥)

14: fin si

15: fin para

16 CH+Y)  Cacular_Item_n(C®)
17: k<—k+1

18:  fin mientras
19:  devolver F

20: fin para

A continuacion, se describen los métodos auxiliares utilizados para calcular el soporte y los item

frecuentes :
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Algoritmo 2 Apriori: métodos auxiliares
1: CALCULA_SOP(C®) D)

2: para todo (t,i(t)) € Ddo hacer

3. si X € C¥) entonces

4: sop(X) + sop(X) +1
5. finsi
6: fin para

7. Cacular_Item_n(C™)
8: para todo premisaX, € C*)do hacer

9:  para todo premisaX, € Proximo_Item(X,), talqueb > ado hacer

10: Xap < Xo U X, {Podar el candidato si hay subconjuntos infrecuentes }
11 si X; € C®) paratodoX; € Xap, talque|| X;|| = || Xap|| — 1 entonces
12: Adicionar X paloshijosdeX,, consop(Xap < 0)

13: fin si

14:  fin para

15:  sino exite para X, entonces

16: elimina X ytodoslosantecedentesde X, paraC(k)
17:  finsi
18: fin para

19: devolver C(¥)

20:

Las reglas encontradas a partir del algoritmo 1 son procesadas para convertir los perfiles en las
correspondientes listas de preguntas. Este proceso generd 295 reglas de las cuales se escogieron las de

mayor confianza y soporte para plantear el modelo.

2.4.3. Modelo de reglas

Una vez ejecutado el modelo con un soporte mayor a 0.4 y una confianza mayor de 0.3 se obtienen
295 reglas de las cuales 52 reglas clasifican a la categoria de satisfactorio, 64 reglas clasifican a la
categoria de bueno y 179 reglas clasifican a la categoria de avanzado. De las reglas encontradas al

ejecutar el proceso se muestra un conjunto con algunas de ellas en la tabla 1.1 :
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Lista de preguntas Clasificador ~ Soporte  Confianza
9,25,59,90,16,31,42,61,77,88,93,72,14,38,51,17,66,0 Avanzado  0.606061 1
72,86,5,18,26,37,47,54,60,83,97,6,55,79,94 Avanzado  0.606061 1
5,18,26,37,47,54,60,83,97,14,38,46,51,6,55,79,94 Avanzado  0.606061 1
9,25,59,10,20,27,35,45,57,81,96,38,46,51 Bueno 0.606061 1
9,25,59,90,16,31,42,61,77,88,93,14,38,51 Avanzado  0.606061 1
15,22,32,44,52,62,70,87,92,72,86,6,55,79,94 Avanzado  0.606061 1
72,86,5,18,26,37,47,54,60,83,97,14,38,46,51 Avanzado  0.606061 1
9,25,59,90,72,86,5,18,26,37,47,54,60,83,97 Avanzado  0.606061 1
9,25,59,90,5,18,26,37,47,54,60,83,97,6,55,79,94 Bueno 0.606061 1
9,25,59,90,5,18,26,37,47,54,60,83,97,14,38,46,51 Bueno 0.606061 1
72,86,15,22,32,44,52,62,70,87,92,9,25,59 Avanzado  0.606061 1
9,25,59,90,5,18,26,37,47,54,60,83,97,14,38,46,51,6,55,79,94 Avanzado  0.0606061 1
9,25,59,90,72,86,5,18,26,37,47,54,60,83,97,6,55,79,94 Avanzado  0.0606061 1
9,25,59,90,16,31,42,61,77,88,93,0,14,38,51 Avanzado  0.0606061 1
9,25,59,90,17,66,16,31,42,61,77,88,93,14,38,51 Avanzado  0.606061 1
9,25,59,90,17,66,16,31,42,61,77,88,93,72 Avanzado  0.0606061 1
9,25,59,72,86,10,20,27,35,45,57,81,96,38,46,51 Bueno 0.0606061 1
9,25,59,90,72,86,14,38,46,51,6,55,79,94 Avanzado  0.0606061 1
9,25,59,90,16,31,42,61,77,88,93,72,14,38,51 Avanzado  0.0606061 1
9,25,59,90,17,66,16,31,42,61,77,88,93,0 Avanzado  0.606061 1
9,25,59,90,72,86,5,18,26,37,47,54,60,83,97,14,38,46,51 Avanzado  0.0606061 1
15,22,32,44,52,62,70,87,92,72,86,6,55,79,94,9,25,59 Avanzado  0.0606061 1
72,86,5,18,26,37,47,54,60,83,97,14,38,46,51,6,55,79,94 Avanzado  0.0606061 1
9,25,59,90,72,86,5,18,26,37,47,54,60,83,97,14,38,46,51,6,55,79,94 Avanzado  0.0606061 1
14,38,51,9,25,59,90,16,31,42,61,77,88,93,0,72 Avanzado  0.0606061 1
0,17,66,16,31,42,61,77,88,93,72,14,38,51 Avanzado  0.0606061 1
9,25,59,90,17,66,16,31,42,61,77,88,93,0,14,38,51 Avanzado  0.0606061 1
9,25,59,90,17,66,16,31,42,61,77,88,93,72,14,38,51 Avanzado  0.0606061 1
9,25,59,90,17,66,16,31,42,61,77,88,93,72,0 Avanzado  0.0606061 1
15,22,32,44,52,62,70,87,92,6,55,79,94,9,25,59 Avanzado  0.0606061  0.666667

Tabla 2.3: Modelo de Reglas de Asociacion.
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2.5. Conclusiones del capitulo

Con la aplicacién de las tareas principales de la metodologia Catalyst y la implementacién del
algoritmo Apriori, se logrd establecer un modelo que cuenta con 295 reglas, de las cuales, 158 tienen
una confianza igual a 1. Del total de reglas, 52 clasifican a la categoria de satisfactorio, 64 reglas, de
bueno y 179, de avanzado. El proceso de extraccion del conocimiento se realizd, después del perfilado

de los datos, para reducir la dimensionalidad de las columnas.
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3. VALIDACION

EN el presente capitulo se valida el modelo de reglas encontrado anteriormente, utilizando la

técnica de validaciones cruzadas y la métrica de precision.

3.1. Introduccion

La validacién de un estudio es la cualidad que lo hace creible y da testimonio del rigor con que se
realizé. Esta implica la relevancia del estudio con respecto a sus objetivos, asi como la coherencia
l16gica entre sus componentes [37].

Existen diversas técnicas para validar los modelos, como son la comparacién de los parametros con
los obtenidos mediante modelos fisicos tedricos o con simulaciones, utilizar nuevos conjuntos de
datos conocidos para comparar con los obtenidos o el uso de técnicas de validacién cruzada [38]. Las

técnicas que vamos a analizar en este trabajo pertenecen a este tltimo grupo.

3.2. Métodos de validacion cruzada

La validacién cruzada (cross-validation ) es una técnica utilizada para evaluar los resultados obtenidos
de un andlisis estadistico. Garantizando que los modelos son independientes de la particién entre
datos de entrenamiento y prueba que se utilicen garantizando asi independencia estadistica. Se utiliza
en entornos donde el objetivo principal es la prediccion y se quiere estimar cudn preciso es un modelo
que se llevard a cabo en la prictica. Es muy utilizada en proyectos de inteligencia artificial para validar

modelos generados [38]. La validacién cruzada tiene las aplicaciones siguientes:

= Validar la solidez de un modelo de mineria de datos determinado.
» Evaluar varios modelos de una instruccién dnica.

= Generar varios modelos e identificar a continuacién el mejor modelo basdndose en estadisticas.

En particular la técnica de validacién cruzada que se aplicard, va a permitir evaluar la solidez del
modelo de mineria de datos, mediante el uso de la métrica de precision, que se calcula de la siguiente

forma:
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precision= #deaciertos/#objetosClasi ficados

3.2.1. Seleccion de la particion

Un elemento determinante en la aplicacion de la técnica es el nimero de clases. El nimero de clases
determina la cantidad de procedimientos de validacidén que serdn ejecutados. El procedimiento de
validacidn se ejecuta n veces con n = cantidad_de_clases. En cada ejecucion se toma n — 1 clases
para construir el modelo y una clase para validar el modelo. Las n clases tienen que constituir una
particién de equivalencia del total de datos disponibles en el dominio.

En este trabajo se decidi6 utilizar un valor de n = 3. Los datos, en este caso, deben cumplir con las

caracteristicas presentadas en la figura 3.1:

Conjunto Conjunto de datos
de datos de entrenamiento {70 por ciento)
de prueba

(30 por ciento) Particion 1
Cuando esta particién se

utiliza como datos de prueba,
el modelo se entrena en los datos
en las Particiones 2 y 3,

Particion 2

Cuande esta particién se

utiliza como datos de prueba,

el modelo se entrena en los datos
en las Particiones 1 y 3,

Particidn 3

Cuando esta particion se

utiliza como datos de prueba,

el modelo se entrena en los datos
en las Particiones 1y 2.

Figura 3.1: Caracteristicas de los datos para la validacion cruzada con 3 clases.

Como se observa en la figura 3.1 el proceso de validaciéon debe de hacerse en tres experimentos,
donde se seleccionan dos clases para construir el modelo y se utiliza una tercera clase para clasificar

la poblacién que se estudia, o sea la tercera clase se emplea como criterio de clasificacion.

3.2.2. Seleccion los datos

Se realiza una particion con tres clases para ejecutar las del experimento, usando en cada caso 2 clases
para construir el modelo y una clase para clasificar, eligiendo de forma aleatoria 100 encuestados por

cada clase. La cantidad de etiquetas de clasificacion por cada clase quedé de la siguiente manera:

Clasel:
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T
Clasificados de avanzados | |34 |
Clasificados de buenos | 32 -
Clasificados de satisfactorios | | 24 =
| | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35

Cantidad de encuestados seleccionados por clases

Clase2:

Clasificados de avanzados | |38 |

Clasificados de buenos | 30 -

Clasificados de satisfactorios | | 32 I

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Cantidad de encuestados seleccionados por clases

Clase3:

Clasificados de avanzados - | 21 =

Clasificados de buenos |45 |

Clasificados de satisfactorios | | 37 =

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Cantidad de encuestados seleccionados por clases

A continuacién se describen cada uno de los pasos a seguir para aplicar la técnica de validacion,
teniendo en cuenta las particiones creadas y los datos seleccionados. Para aplicar dicha técnica se
tiene como partida que se va a clasificar cada encuestado teniendo en cuenta el orden siguiente: la
mayor confianza para cada regla, en caso que tenga algliin empate en la evaluacién, se tiene como
criterio el soporte y para el caso de igual soporte se tiene como referencias las del conjunto de reglas

que mads se ajusta.
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3.3. Aplicacion del método de validacion cruzada

Los experimentos se crean con dos pruebas, una construyendo el modelo con las mejores reglas por
su soporte y confianza de cada clase y otra incluyendo todas las reglas generadas. Los resultados

obtenidos por cada caso fueron:

1. Experimento 1: Se tomaron la clase 1 y la clase 2 para construir el modelo, dejando la clase 3

para clasificar.

Modelo construido con todas las reglas encontradas.

-El modelo tiene 192 reglas de asociacién

-De los 100 casos que se usaron para clasificar, se clasificaron correctamente 86 casos
-Precisiéon= 86/100

Modelo construido a partir de un conjunto de reglas limitados por cada clase(tabla 3.1).
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Lista de preguntas Clasificador Soprte Confianza
0,12,17,43 Satisfactorio  0.0909091  0.666667
9,59,0 Satisfactorio  0.0909091 0.666667
72,14,38,46,51,0 Satisfactorio  0.0909091 0.666667
72,0 Satisfactorio  0.0909091 0.666667
0,17,43 Satisfactorio  0.136364 0.6
3,28,40,0 Satisfactorio 0.136364 0.5
3,0 Satisfactorio  0.0909091 0.5
72,14,38,46,51 Satisfactorio  0.0909091 0.5
17,43,5,18,37,47,54,60,83 Satisfactorio  0.0909091 1
3,9,59 Satisfactorio  0.0909091 1
24.33,41,56,80,89,95,76,82 Bueno 0.0909091 1
24.33,41,56,80,89,95,72,86,76,82 Bueno 0.0909091 1
9,59,39,82 Bueno 0.0909091 1
39,82 Bueno 0.0909091 1
28,40 Bueno 0.0909091 1
16,31,34,42,49,61,68,77,88,93,28,40 Bueno 0.0909091 1
72,86,6,55,79 Bueno 0.0909091 1
6,55,79 Bueno 0.136364 0.75
14,38,46,51,9,25,59 Bueno 0.0909091  0.666667
15,32,44,52,70,87,92 Bueno 0.0909091  0.666667
6,55,79,94 Avanzado 0.136364 1
72,86,9,25,59,90 Avanzado 0.136364 1
6,55,79,94,72,86 Avanzado 0.136364 1
9,25,59,90 Avanzado 0.136364 1
14,38,46 Avanzado  0.0909091 1
14,38,51,9,25,59,90 Avanzado 0.136364 1
6,55,79,94,3,28,40 Avanzado  0.0909091 1
6,55,79,94,15,22,32,44,52,62,70,87,92 Avanzado  0.0909091 1
10,27,35,45,57,81,96 Avanzado  0.0909091 1
9,25,59,90,3,28,40 Avanzado  0.0909091 1

Tabla 3.1: Modelo construido a partir de un conjunto de reglas limitados por cada clase para el experimento 1

-El modelo tiene 30 reglas de asociacién

-De los 100 casos que se usaron para clasificar, se clasificaron correctamente 84 casos

-Precisiéon= 84/100

2. Experimento 2 : Se tomaron la clase 1 y la clase 3 para construir el modelo, dejando la clase 2
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para clasificar. El modelo construido arrojé como resultado:

Modelo construido con todas las reglas encontradas.

-El modelo tiene 203 reglas de asociacion

-De los 100 casos que se usaron para clasificar, se clasificaron correctamente 90 casos
-Precisiéon= 90/100

Modelo construido a partir de un conjunto de reglas limitados por cada clase (tabla 3.2).
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Lista de preguntas Clasificador Soprte Confianza
39,82,72,86 Satisfactorio  0.0909091 0.5
39,82 Satisfactorio  0.0909091 04
17,43 Satisfactorio  0.0909091 0.285714
72,86 Satisfactorio  0.136364 0.25
3,28,40 Satisfactorio  0.0909091  0.222222
0,12,17,43 Satisfactorio  0.0909091 0.666667
5,18,37,47,54,60,83 Satisfactorio  0.0909091 1
72,14,38,46,51,0 Satisfactorio  0.0909091 0.666667
3,40,17,43 Bueno 0.0909091 1
39,82,9,59 Bueno 0.0909091  0.666667
14,38,46,51,9,25,59 Bueno 0.0909091  0.666667
3,40 Bueno 0.0909091  0.666667
9,59 Bueno 0.0909091 0.666667
39,82 Bueno 0.136364 0.6
24.33,41,56,80,89,95,72,86,76,82 Bueno 0.0909091 1
9,59,39,82 Bueno 0.0909091 1
3,28,40,9,25,59 Bueno 0.0909091 0.5
15,22,32,44,52,62,70,87,92 Bueno 0.0909091 0.5
39,82,72,86 Bueno 0.0909091 0.5
9,25,59,90 Avanzado 0.272727 1
9,25,59,90,72,86 Avanzado 0.181818 1
9,25,59,90,0 Avanzado 0.181818 1
14,38,51 Avanzado 0.181818 1
14,38,46,51,72,86 Avanzado 0.136364 1
14,38,51,72 Avanzado 0.136364 1
14,38,51,9,25,59,90 Avanzado  0.0909091 1
17,66,9,25,59,90 Avanzado  0.0909091 1
3,28,40,9,25,59,90 Avanzado 0.136364 1
14,38,51,9,25,59,90 Avanzado 0.136364 1
14,38,46,51,6,55,79,94,72,86 Avanzado 0.136364 1

Tabla 3.2: Modelo construido a partir de un conjunto de reglas limitados por cada clase para el experimento 2

-El modelo tiene 30 reglas de asociacién

-De los 100 casos que se usaron para clasificar, se clasificaron correctamente 89 casos

-Precision= 89/100

3. Experimento 3 : Se tomaron la clase 3 y la clase 2 para construir el modelo, dejando la clase 1
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para clasificar. El modelo construido arrojé como resultado:

Modelo construido con todas las reglas encontradas.

-Un modelo con 228 reglas de asociacion

-De los 100 casos que se usaron para clasificar, se clasificaron correctamente 93 casos
-Precisiéon= 93/100

Modelo construido a partir de un conjunto de reglas limitados por cada clase(tabla 3.3).
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Lista de preguntas Clasificador Soprte Confianza
17,43,3,28,40 Satisfactorio  0.136364 1
17,43,24,33,80,95 Satisfactorio  0.0909091 1
24,33,80,95,3,28,40 Satisfactorio  0.0909091 1
55,5,18,37,47,54,60,83 Satisfactorio 0.0909091 1
17,43,55 Satisfactorio  0.0909091 1
5,18,37,47,54,60,83 Satisfactorio  0.0909091 1
24,33,80,95 Satisfactorio  0.0909091 1
17,43,9,59 Satisfactorio  0.0909091 1
17,43,5,18,37,47,54,60,83 Satisfactorio  0.0909091 1
3,9,59 Satisfactorio  0.0909091 1
24,33,41,56,80,89,95 Bueno 0.136364 1
24,33,41,56,80,89,95,72,86 Bueno 0.0909091 1
24,33,41,56,80,89,95,76,82 Bueno 0.0909091 1
17,43,9,25,59 Bueno 0.0909091 1
10,20,27,35,45,57,81,96,72,86 Bueno 0.0909091 1
17,72 Bueno 0.0909091 1
10,20,27,35,45,57,81,96,9,25,59 Bueno 0.0909091 1
76,82 Bueno 0.0909091 1
10,20,27,35,45,57,81,96,38,46,51 Bueno 0.0909091 1
10,20,27,35,45,57,81,96 Bueno 0.0909091 1
9,25,59,90 Avanzado 0.136364 1
0,9,25,59,90 Avanzado 0.136364 1
72,17,66 Avanzado  0.0909091 1
15,32,44,52,70,87,92,9,25,59,90 Avanzado  0.0909091 1
16,31,42,61,77,88,93,14,38,51 Avanzado  0.0909091 1
16,31,42,61,77,88,93 Avanzado  0.0909091 1
14,38,51,9,25,59,90 Avanzado  0.0909091 1
17,66,9,25,59,90 Avanzado  0.0909091 1
14,38,51,17,66 Avanzado  0.0909091 1
17,66 Avanzado  0.0909091 1

Tabla 3.3: Modelo construido a partir de un conjunto de reglas limitados por cada clase para el experimento 3

-El modelo tiene 30 reglas de asociacién

-De los 100 casos que se usaron para clasificar, se clasificaron correctamente 90 casos

-Precision= 90/100
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Las pruebas realizadas arrojaron como resultado final que, el promedio de precisién a partir del
proceso de extraccion de reglas de asociacion, fue de un 89.33 % para el modelo completo y un
88.66 % para el modelo con la seleccion de reglas. A continuacién, se muestra el comportamiento de
la variable precisidn para cada tipo de modelo, los experimentos realizados para todas las reglas y para

un conjunto de reglas:

Comparacion entre los experimentos y las pruebas realizadas
[ [ [ [

[ [ [ [ [ [ [ T
228
Experimento 3 | ll 9903 -
30
. 203
Experimento 2 | ll 898 =
30
., 192
Experimento 1 | ]l 8846 =
3(\) | | | | | | | | | |

|
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 24

= Cantidad de reglas para el modelo reducido

= Cantidad de aciertos en base a 100 encuestados para el modelo reducido

= Cantidad de aciertos en base a 100 encuestados para el modelo completo
=

Total de reglas para el modelo completo

3.4. Discusion de los resultados

Al aplicar el proceso para extraccion reglas de asociacion al test de orientacion vocacional CHASIDE
con relacion al desempefio académico, que se le aplicé a profesionales y estudiantes de la carrera se
obtiene un modelo de reglas para cada combinacién de los umbrales de soporte y confianza. A partir
del total de reglas generadas se puede determinar qué combinaciones de intereses y aptitudes debe
tener un estudiante con relacién a su desempefio. El modelo planteado logra establecer un conjunto
de 295 reglas las cuales describen caracteristicas principales del ingeniero en Ciencias Informaticas.
Logrando asi correlacionar las aptitudes, habilidades y competencias del estudiante con el desarrollo
académico en la carrera. El 56 % de las reglas encontradas tienen una confianza de 1 y el modelo
construido a partir de la validacién cruzada arrojé que para los 3 experimentos la precisién fue mayor
que el 84 %, llegando a alcanzar un promedio de 89,6 %.

Tras la validacion, se llega a la conclusién que el modelo se puede reducir a 30 reglas ya que las
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pruebas con los modelos reducidos arrojan un porciento de precision muy similar a los encontrados
con el modelo completo. Adoptdndose el modelo de 30 reglas como alternativo para definir el
conjunto de reglas presentes que describe las aptitudes e intereses presente en el ingeniero en Ciencias
Informaéticas segtin el desempefio académico.

Un ejemplo de las reglas de asociacién encontradas es el estudiante que tiene las aptitudes e intereses:
15,32,44,52,70,87,92,9,25,59,90— Avanzado con un soporte de 0.909091 y una confianza de 1. La
combinacién de dichas aptitudes e intereses son las caracteristicas que debe tener un estudiante para
ser avanzado en la carrera de Ingenieria en Ciencias Informédticas con una confianza de 1 y un soporte
de 0,91 %.

Leyenda:

Las siguientes preguntas pertenecen a la categoria Medicina y Ciencias de la Salud dentro de los
intereses de los estudiantes:

15-;Convences facilmente a otras personas sobre la validez de tus argumentos?

32-;Participarias en una campaia de prevencion de la enfermedad del Dengue?

44-; Te gustaria hacer un curso de primeros auxilios?

52-; Te resultaria interesante el estudio de las ciencias bioldgicas?

70-; Te gustaria investigar sobre una nueva vacuna?

87-Ante una emergencia epidémica ;Participarias en una campafia brindando tu ayuda?

92-Ante un llamado solidario ;Te ofrecerias para cuidar un enfermo?

Las siguientes preguntas pertenecen a la categoria Ingenieria y Computacién dentro de las aptitudes
de los estudiantes:

9-(Eres exigente y critico con tu equipo de trabajo?

25- ;Planificas detalladamente tus trabajos antes de empezar?

59-;Crees que tus ideas son importantes, y haces todo lo posible para ponerlas en practica?

90-; Trabajar con objetos te resulta mds gratificante que trabajar con personas?
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3.5. Conclusiones del capitulo

Las pruebas que se llevaron a cabo con la técnica de validacion cruzada, en las que se midi6 el grado
de solidez del modelo planteado a través de la métrica de precisién arrojé un promedio de aciertos
de un 89 %. Tras realizar las mismas pruebas, pero con un modelo mas reducido de reglas, se puede
afirmar que los segundos modelos planteados, con 30 reglas, se ajustan a los resultados del modelo
completo, ya que no es muy significativo el nimero de aciertos en la clasificacién. Se establecié que

se puede reducir el modelo de reglas, para una mejor interpretacion de los resultados.
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CONCLUSIONES

Como resultado de la presente investigacion se obtuvo un modelo para extraer reglas de asociacién
a partir del test de orientaciéon vocacional CHASIDE correlacionando las habilidades, intereses y
competencias del estudiante de la carrera de Ingenieria en Ciencias Informéticas con el desempefio
académico. El modelo responde a la necesidad de la universidad de mejorar los resultados docentes
alcanzados, especialmente en la disminucién del fracaso escolar. En base a los resultados obtenidos se

arribd a las siguientes conclusiones:

1. Se establecié un marco conceptual de referencia para soportar los fundamentos tedricos de la
investigacién y dominar cada aspecto de la propuesta, lo que permitié definir los software de
predominio de cdmputo y sus elementos como parte de los software de inteligencia artificial.
Se introduce la mineria de datos como proceso para extraer conocimiento del test CHASIDE
en forma de reglas de asociacion, que también se utilizan para expresar el conocimiento previo.
Esto se respalda mediante el uso de la metodologia la cual describe detalladamente los pasos a
realizar y se ajustan las tareas a las caracteristicas del problema.

2. Se implement6 una aplicacién para la captura de los datos del test CHASIDE, lo que permitid
su posterior procesamiento.

3. Se determinaron las técnicas de exploracion de datos a utilizar mediante la metodologia Catalyst
utilizando la tarea descriptiva y la técnica de reglas de asociacién. Logrando obtener un modelo
de reglas de asociacién el cual permite identificar las habilidades, intereses y competencias
segtin el comportamiento académico del estudiante en Ciencias Informaticas.

4. Se implementa el algoritmo Apriori, una vez perfilados los datos para procesar la vista minable
y extraer el modelo de reglas de asociacién, el cual permitié establecer las aptitudes e intereses
de los estudiantes en la carrera de Ingenieria en Ciencias Informaticas.

5. La realizacién de pruebas de validacion cruzada evidenci6 la precision del modelo propuesto,
mostrando que es preciso en un 89 %. Ademds, el modelo propuesto facilita la clasificacion

en tres clases (Rendimiento normal, Buen rendimiento y Alto rendimiento) de un encuestado
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teniendo en cuenta las preguntas marcadas.
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RECOMENDACIONES

La investigacion realizada no cubre todos los aspectos posibles del andlisis en las demds carreras

existentes en el pais en el contexto universitario. Por este motivo se recomienda lo siguiente:

1. Incluir a la herramienta desarrollada del test CHASIDE a la web universitaria y pre-universitaria
para explotar sus potencialidades.

2. Definir otros patrones que no sean los resultados académicos dentro del contexto universitario
que resulten de interés institucional para explorar otras correlaciones.

3. Introducir en los andlisis de clasificacion otros elementos que no sean el soporte y la confianza.

4. Extender el modelo a otras carreras que estén dentro de las clasificaciones del test CHASIDE.
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A. EVALUACION DEL TEST CHASIDE

Funcionamiento del Test

Detallamos a continuacion el funcionamiento de este test.

1.- Por cada pregunta contestada afirmativamente se marcard con una cruz el nimero correspondiente

a la actividad seleccionada.

2.- Cada ndmero marcado vale un punto. Stimalos verticalmente y coloca el resultado en los casilleros

vacios debajo de cada columna.

clH[Aals]1|D[E
98| 9 |21 (33 (75|84 |77 Intereses
12|34|45]|92] 6 [31]42

64|80|96|70| 194888 Aptitudes
53|25(57| 8 |38/73 17 G
85|95|28(87/60| 5 |93

1 |67|11]62]27/65]32| c[H[A]lSs]1[D]E
78 |41|50| 23|83/ 14| 68|15 63| 22|69] 26|13 04
20|74 3 |44|54|37/49|51/30(39]40|59]66] 7
71|56 (81| 16|47 /58 (35| 2 |72 76|29 90| 18] 79
91|89 |36|52|97/24 61|46/ 86|82| a4 [10]43]55
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Figura A.1: Matriz de evaluacion del test CHASIDE

Fuente: http://esocreo.wordpress.com/2009/03/27/test-de-orientacion-vocacional/
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Anexo A. CHASIDE

El test CHASIDE evalua las areas:

N kR wN

Administrativas y Contables (C)
Humanisticas y Sociales (H)
Artisticas (A)

Medicina y Ciencias de la Salud (S)
Ingenieria y Computacién (I)
Defensa y Seguridad (D)

Ciencias Exactas y Agrarias (E)

Preguntas del test CHASIDE:

[um—

A e

I S e N T e T e T e T

20.
21.

(Aceptarias trabajar escribiendo articulos en la secciéon econdmica de un diario?

(, Te gustaria dirigir un proyecto de urbanizacién en tu provincia?

(A una frustracion siempre opones un pensamiento positivo?

( Te dedicarias a socorrer a personas accidentadas o atacadas por asaltantes?
Cuéndo eras chico ;te interesaba saber como estaban construidos tus juguetes?
,Te interesan mas los misterios de la naturaleza que los secretos de la tecnologia?
(Escuchas atentamente los problemas que te plantean tus amigos?

(Te ofrecerias para explicarle a tus compaiieros un tema que ellos no entendieron?
(Eres exigente y critico con tu equipo de trabajo?

( Te atrae armar rompecabezas?

. (Sabes la diferencia conceptual entre macroeconomia y microeconomia?
. Usar uniforme, ; Te hace sentir distinto, importante?

. (Participarias como profesional en un espectiaculo de acrobacia aérea?

(Organizas tu dinero de modo que te alcance para lo que debes hacer con é1?

. (Convences facilmente a otras personas sobre la validez de tus argumentos?

. (Estas informado sobre los dltimos descubrimientos cientificos?

. Ante una situacion de emergencia, ; Actuas rapidamente?

. Cuando tenés que resolver un problema matemético ;Perseveras hasta encontrar la solucién?

. Si te convocara tu club preferido para planificar, organizar y dirigir un campo de deportes

(Aceptarias?
(Eres el que pone un toque de alegria en las fiestas?

(Crees que los detalles son tan importantes como el todo?
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23.
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29.

30.

31.

32.
33.
34.
35.
36.

37.
38.
39.
40.

41.
42.
43.
44.
45.
46.
47.

; Te sentirfas a gusto trabajando en un dmbito hospitalario?

. Te gustaria participar para mantener el orden en grandes desordenes o catastrofes?

(Pasarfas varias horas leyendo un libro de tu interés?

(Planificas detalladamente tus trabajos antes de empezar?

(Entablas una relacién casi personal con tu computadora?

(Disfrutarias modelar arcilla?

(Ayudas a no videntes habitualmente a cruzar la calle?

(Consideras importante que desde la escuela primaria se fomente la actitud critica y la
participacién activa?

Te parece bien que las mujeres formen parte de las fuerzas armadas bajo las mismas
condiciones que los hombres?

(Te gustaria crear nuevas técnicas para descubrir las patologias de algunas enfermedades a
través del microscopio?

(Participarias en una campafia de prevencion de la enfermedad del Dengue?

( Te interesan los temas relacionados al pasado y el progreso de la humanidad?

(Te incluirias en un proyecto de investigacion de los movimientos sismicos y sus consecuencias?
Fuera de los horarios escolares ;dedicas algtin tiempo a actividades corporales?

; Te interesan las actividades de mucha accidn y de reaccion rapida en situaciones imprevistas
de peligro?

( Te ofrecerfas para colaborar como voluntarios en los gabinetes especiales de la NASA?

( Te ofrecerias para organizar la despedida de soltero de uno de tus amigos?

( Te gusta mds el trabajo manual que el trabajo intelectual?

(Estarfas dispuesto a renunciar a un momento placentero por ofrecer tu servicio como
profesional?

(Participarias en una investigacién sobre la violencia en el fitbol?

(. Te gustaria trabajar en un laboratorio mientras estudias?

(Arriesgarias tu vida para salvar la vida de otra persona que no conoces?

( Te gustaria hacer un curso de primeros auxilios?

(Tolerarfas empezar tantas veces como fuere necesario hasta obtener el logro deseado?

( Distribuis tu horario adecuadamente para poder hacer todo lo planeado?

(Harias un curso para aprender a fabricar los instrumentos y/o piezas de las maquinas o aparatos

que utilizas?
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63.
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65.

66.

67.

68.

69.
70.

(Elegirfas una profesion en la que tuvieras que estar algunos meses alejados de tu familia, por
ejemplo marino?

( Te radicarias en una zona agricola-ganadera para desarrollar tus actividades como profesional?
Cuando estas en un grupo de trabajo, ; Te agrada producir ideas originales y que sean tenidas en
cuenta?

( Te resulta facil coordinar un grupo de trabajo?

( Te resultaria interesante el estudio de las ciencias biolégicas?

Si una empresa solicita un profesional como gerente de comercializacion, ;Te sentirias a gusto
desempenando ese rol?

;Te incluirfas en un proyecto nacional de desarrollo de la principal fuente de recursos de tu
provincia?

(Tienes interés por saber cudles son las causas que determinan ciertos fendémenos, aunque
saberlo no incida en tu vida?

(Descubrirte algin filésofo o escritor que haya expresado tus mismas ideas con antelacién?
(Desearias que te regalen algtin instrumento musical para tu cumpleafios?

(Aceptarias colaborar con el cumplimiento de las normas en lugares publicos?

(Crees que tus ideas son importantes, y haces todo lo posible para ponerlas en prictica?
Cuando se descompone un artefacto en tu casa ¢ Te dispones prontamente a repararlo?
(Formarias parte de un equipo de trabajo orientado a la preservacion de la flora y la fauna en
extincién?

(Acostumbras a leer revistas relacionadas con los dltimos avances cientificos y tecnolégicos en
el area de salud?

(Preservar las raices culturales de nuestro pais te parece importante y necesario?

( Te gustaria realizar una investigacién que contribuyera a hacer més justa la distribucion de la
riqueza?

. Te gustaria realizar tareas auxiliares en una nave, como izado y arriado de velas, pintura y
conservacion de cascos, arreglo de desperfectos, de motores, etc?

(Crees que el pafs debe poseer la mds alta tecnologia armamentista, a cualquier precio?

La libertad y la justicia ;Son valores importantes en tu vida?

(Aceptarias hacer una prictica rentada en industria de productos alimenticios, en el sector de
control de calidad?

(Consideras que la salud ptiblica debe ser prioritaria, gratuita y eficiente para todos?

( Te gustaria investigar sobre una nueva vacuna?
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En un equipo de trabajo ;Preferis el rol de coordinador?

En una discusion entre amigos ;Te ofreces como mediador?

(Estés de acuerdo con la formacién de un cuerpo de soldados profesionales?

(Lucharias por una causa justa hasta las dltimas consecuencias?

(Te gustarfa investigar cientificamente sobre cultivos agricolas?

(Harias un nuevo disefio de una prenda pasada de moda, ante una reunién imprevista?

( Visitarias un observatorio astronémico para conocer en accién el funcionamiento de los
aparatos?

(Dirigirfas el drea de importacién y exportacién de una empresa?

( Te inhibis al entrar a un lugar nuevo con gente desconocida?

(Te gratificaria trabajar con nifios?

(Harias el afiche para una campafia contra el SIDA?

(Dirigirias un grupo de teatro independiente?

(Enviarfas tu curriculum a una empresa automotriz que solicita gente para su drea de
produccién?

(Participarfas en un grupo de defensa internacional dentro de alguna fuerza armada?

( Te costearfas tus estudios trabajando en una auditoria?

(Eres de los que defienden causas perdidas?

Ante una emergencia epidémica ;Participarias en una campafia brindando tu ayuda?

(Saber responder que significa ADN y ARN?

(Elegirias una carrera cuyo instrumento de trabajo fuere la utilizacién de un idioma extranjero?
( Trabajar con objetos te resulta mds gratificante que trabajar con personas?

. Te resultaria gratificante ser asesor contable en una empresa reconocida?

Ante un llamado solidario ;Te ofrecerias para cuidar un enfermo?

( Te atrae investigar sobre los misterios del universo, por ejemplo, agujeros negros?

El trabajo individual ;Te resulta mds rdpido y efectivo que el trabajo grupal?

(Dedicarfas parte de tu tiempo para ayudar a personas de zonas cadenciadas?

Cuando elegis tu ropa o decoras un ambiente ; Tienes en cuenta la combinacién de los colores,
las telas o el estilo de los muebles?

(Te gustarfa trabajar como profesional dirigiendo la construccion de una empresa
hidroeléctrica?

(Sabes lo que es el PBI?
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