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Deteccion de patrones de produccion educativa basada en mineria de datos

RESUMEN

El siguiente trabgjo presenta como implementar Mineria de Datos, por medio de la metodologia
CRISP-DM, aplicada al sector educativo argentino. Este proceso detecta comportamientos y
patrones referentes a los datos analizados. Para esto, se seleccionainformacion del sector educativo
argentino proveniente de la Direccion Nacional de Informacion y Evaluacion de la Calidad
Educativa (DINIECE). El proyecto demuestra como la Mineria de Datos es una técnica sdlida para
la deteccion de patrones. Aungue la metodologia CRISP-DM se desarrolla como herramienta para
comparfiias y grandes empresas, esideal parael andlisis de lainformacion, sinimportar el tamario de
laorganizacion y de su base de conocimiento.
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ABSTRACT

This project demonstrates how to implement Data Mining, by CRISP-DM methodology, on a redl
case based on the Argentinean education. This process detects behaviors and patterns concerning
the analyzed data. For this, information from the Argentinean educationa sector, spread by the
National Direction of Educational Information and Quality Evaluation (DINIECE), was gathered.
The project shows as well, how Data Mining is a solid technique for the detection of patterns.
Although CRISP-DM methodology is developed as a tool for companies and big enterprises, it is

really suitable for the analysis of information, without caring about the size of the organization and
its data warehouse.
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1. INTRODUCCION

La investigacion educativa constituye una fuente insustituible de conocimientos para la
toma de decisiones en materia de politica educativa [Tiramonti, 2003]. A pesar de esta
evidencia, las diferentes logicas de produccion y uso del conocimiento en e ambito
académico y en € ambito politico han tendido a generar una tension en el campo de la
investigacion educativa entre los criterios y procedimientos propios de la produccién
cientifica y las demandas de la politica publica. Estas tensiones se han traducido en la
ausencia de vinculaciones sistematicas entre ambos espacios sociales. Adicionamente, la
ausencia de mecanismos lo suficientemente fluidos de acceso a la produccion académica en
su conjunto y la alta concentracion geogréafica de lo desarrollado en la zona metropolitana,
debilitala posibilidad de socializar las producciones existentes.

Por su funcion especifica y capacidad operativa, la Direccion Nacional de Informacion y
Evauacion de la Calidad Educativa (DINIECE) del Ministerio de Educacion, Ciencia y
Tecnologia de la Nacion puede constituirse en un érgano capaz de promover la superacion
de dichas limitaciones, apoyando la conformacion de instancias de fomento, intercambio y
socializacion de lainvestigacion.

Para avanzar en la direccion deseada, la DINIECE hainiciado nuevas lineas de accion. Se
ha propuesto en primer lugar, € transito de la consolidacion de los sistemas de informacion
educativa a los que se aboco e Ministerio en la Ultima década, hacia la generacion de
mecani smos de acceso publico alas bases de datos en que dichainformacion se sistematiza:
el Relevamiento Anual de Matricula y Establecimientos; el Censo Nacional Docente; y €
Operativo Naciona de Evaluacion de la Calidad.

El Relevamiento Anua de Matricula y Establecimientos ofrece informacion comparable a
lo largo del tiempo sobre matricula y cargos docentes de todos los tipos y niveles de
educacion de ambos sectores de gestion. Para esta base usuario se presenta la informacion
correspondiente a educacion comin y artistica.

Contemplando la problemética educativa que se menciona en la siguiente seccién, se
propone realizar unainvestigacion valiéndose de los datos difundidos por la DINIECE. En
dicho proyecto se plantea como objetivo identificar patrones en la produccién educativa de
los Ultimos afios de todos los niveles educativos previos a los estudios universitarios.
Dichos patrones estaran constituidos por variables educativas (matriculados, egresados,
repetidos, modalidades), socio-econdémicas (sector, edades) y geograficas (ambito).
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Por otro lado, gran parte de las investigaciones difundidas en medios publicos, se
desarrollan a partir de la estadistica clasica. Esta técnica de andlisis de datos plantea la
resolucion de un problema a partir del rechazo o la aprobacion de una hipotesis. Sin
embargo, existe la metodologia de Mineria de Datos como técnica complementariamente
para e andlisis de datos. Esta plantea requerimientos u objetivos a partir de informacion
para obtener resultados por medio de a goritmos permitidos por dichatécnica.

Es por ello que como Proyecto Final se realiza una investigacion educativa basada en los

datos reales provistos por la DINIECE en sus relevamientos a nivel nacional. En dicho
trabajo se aplica Mineria de Datos para descubrir patrones de la produccion educativa.
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2. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

La Educacién, como proyecto para la megora de un pais, es una de las inversiones a nivel
macroecondmico con mayor tiempo de retorno [Filmus, 1999]. Seguin estadisticas de paises
primer mundistas, un proyecto educativo de largo plazo lleva, hasta obtener resultados
significativos en una sociedad, 50 afios [ Tedesco, 2003]. En la Argentina, es objetivo decir
gue cada 10 afilos 0 menos hay cambios educativos que modifican planes, objetivos y
proyectos planificados. Con lo cual, las medidas politicas en e marco de la educacion no
tienen una meta definida y ajena a visiones politicas, con objetivos de meora continua de la
formacion de los estudiantes generacion tras generacion, independientemente de quien
gobierne. Una de las principales falencias y problematicas es la fata de investigacion
educativa continua, a fin de detectar variables contraproducentes y lograr consistentes
planes de mejora

A su vez, la escasez de investigacion educativa utilizando herramientas y metodologias
ajenas a la estadistica clasica, incrementa la problematica planteada. En definitiva, no es un
error aplicar la estadistica clasica sobre bases de conocimientos, todo lo contrario. Sin
embargo, la implementacion en paralelo de otro tipo de técnicas complementarias brinda
resultados de mayor objetivada y certeza para la educacion.

Aprovechando la produccién de informacién por parte de la DINIECE, sobre diferentes
aspectos del sistema educativo nacional (con excepcion del nivel universitario) [DINIECE,
2006], y considerando que el relevamiento de mayor amplitud es el Relevamiento Anual de
Matricula y Establecimientos (RA), se plantean algunos requisitos a analizar. Estos seran
prioritarios en la determinacién de los requerimientos especificos a resolver, los cuales se
desarrollan en la seccién correspondiente a los objetivos del proceso de mineria. Entre estos
se destacan:

Detectar y fundamentar las diferencias y similitudes entre los establecimientos de
los diferentes sectores de gestion (estatal y privado) de todos |os niveles educativos.

Determinar la produccion educativa de los establecimientos de |os distintos niveles,
haciendo referencia alos sectores de gestion.

Andlizar las edades promedio de comienzo y finalizacién de la educacion basica 'y
terciaria.
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Estudiar la produccion educativa de los establecimientos rurales, determinado |os
principales inconvenientes que atraviesa dicho ambito y planteando sus respectivas
causas.

Andizar la produccién educativa de las escuelas urbanas de los diferentes sectores
de gestion. Identificar también su evolucion en los Ultimos afios, considerando la
implementacion de cambios en |os planes educativos de los diferentes nivel es.

Analizar |las caracteristicas presupuestarias de | as escuelas de |os diversos ambitos y
sectores educativos.

Determinar tendencias en cuanto a modalidades y carreras terciarias de los alumnos
correspondientes a los niveles Medio/Polimodal y Superior No Universitario.
Paralelamente, identificar la oferta de los establecimientos encargados de dichos
niveles educativos.
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3. SOLUCION

Para lograr € objetivo planteado, se aplicara mineria de datos alas bases de datos provistas
por e MECyT, siguiendo la metodologia CRISP DM aprendida en la materia electiva
Sistemas de Administracion de la Informacién [Britos et al, 2005]. Esta metodologia posee
seis (6) fases bien definidas que ayudan a la organizacion del proyecto, manteniendo un
orden y brindando una comprensién de lastareas arealizar. Las fases son las siguientes:

Fase |I: Comprension de Negocio.
Fase |1: Comprension de los Datos.
Fase I11: Preparacion de los Datos.
Fase 1V: Modelado.

Fase V: Evaluacion.

Fase VI: Implementacion.

Cabe aclarar que | as fases enumeradas anteriormente son desarrolladas para la aplicacion de
mineria de datos en un ambito empresarial. Sin embargo, las actividades que constituyen
cada una de las fases se gustan sin inconvenientes a una investigacion de estas
caracteristicas. Unicamente la implementacion (Fase V1), no se llevara a cabo debido a que
laformulacion de acciones dirigidas al sector educativo sobrepasa |os objetivos planteados.
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3.1. Fasel: Comprension del negocio

Esta fase requiere la valoracién de varios factores, entre ellos se encuentra la comprension
de lo que es el negocio, su marco conceptual, sus objetivos, prioridades, dificultades, etc. A
su vez, se debe exponer cual es la evaluacion del equipo que implementa mineria de datos
basandose en la lectura del negocio. Esta evaluacion debe informar, los recursos que
forman parte del equipo, los recursos externos, las aplicaciones y bases utilizadas, los
requerimientos y expectativas para alcanzar € objetivo del negocio y los riesgos que en su
desarrollo pueden aparecer con su respectivo plan de contingencias.

Se deben enumerar, también, |os objetivos del proceso de mineria de datos. Estos objetivos
son denominados requerimientos y se deben discutir con € cliente a fin de que los mismos
respondan a una necesidad real del negocio. En este caso, 10s requerimientos seran
discutidos con € tutor a cargo. Los factores claves de éxito también se deben exponer
dentro de esta seccion, sefialando |0s recursos responsables para dicho logro. Finalmente se
debe detallar un plan de proyecto, determinando |a metodologia de entregas respetando las
fases de CRISP DM, con sus fechas u horas de trabgj o asociadas.

Se recuerda que esta metodol ogia fue disefiada principalmente para areas de negocio donde
la informacion es generada por la misma empresa o corporacion. Sin embargo, debido ala
naturaleza del proyecto, muchas secciones importantes que propone la metodologia CRISP
DM, quedan fuera de este andisis. La totalidad de las secciones de CRISP DM se pueden
hallar en el anexo a final del documento.

Objetivos del negocio

El principal objetivo de esta seccién es comprender completamente la perspectiva del
negocio, es decir, lo que € cliente realmente quiere lograr. A menudo un cliente tiene
muchos objetivos que compiten y deben ser equilibrados apropiadamente. Nuestra meta es
encontrar factores importantes que pueden influir en € resultado del proyecto. Una posible
consecuencia de descuidar esta fase es malgastar el tiempo y trabago a responder preguntas
gue no se corresponden con € objetivo del negocio.

Escenario actual

La investigacion educativa constituye una fuente insustituible de conocimientos para la
toma de decisiones en materia de politica educativa. A pesar de esta evidencia, las
diferentes Iogicas de produccion y uso del conocimiento en € ambito académico y en €
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ambito politico han tendido a generar unatension en el campo de lainvestigacion educativa
entre |os criterios y procedimientos propios de la produccion cientificay las demandas de la
politica publica. Estas tensiones se han traducido en la ausencia de vinculaciones
sistematicas entre ambos espacios sociales. Adicionamente, la ausencia de mecanismos lo
suficientemente fluidos de acceso a la produccion académica en su conjunto y la alta
concentracion geogréfica de lo desarrollado en la zona metropolitana, debilitala posibilidad
de socializar las producciones existentes.

Ambas situaciones son una fuente de limitaciones si se considera que € acceso de los
decisores politicos a los resultados de la produccién desarrollada en el circuito académico
contribuye de manera decisiva a la toma de decisiones mas informada; y que la
socializacion de las producciones entre diferentes equipos del propio campo académico,
puede fortalecer la capacidad de los mismos, al tiempo que contribuir a delimitar fortalezas
y areas de vacancia en la produccion investigativa del pais.

Por su funcion especifica y capacidad operativa, la Direccion Nacional de Informacion y
Evauacion de la Calidad Educativa (DINIECE) del Ministerio de Educacion, Ciencia y
Tecnologia de la Nacion puede constituirse en un érgano capaz de promover la superacion
de dichas limitaciones, apoyando la conformacion de instancias de fomento, intercambio y
socializacion de lainvestigacion.

La DINIECE, es la unidad del Ministerio de Educacion, Cienciay Tecnologia responsable
del disefio y desarrollo de investigaciones vinculadas con la formulacion de las politicas
educativas, de las acciones de evaluacion del sistema educativo nacional y del desarrollo y
sustentabilidad del sistemafederal de informacion educativa.

Su mision es brindar informacion oportuna y de calidad para la planificacion, gestion y
evaluacion de la politica educativa. Para ello produce, analiza y difunde informacion sobre
diferentes aspectos del sistema educativo nacional, con excepcion del nivel universitario, y
desarrolla investigaciones orientadas a megorar su calidad y equidad. El propdsito es
contribuir a una politica educativa que promueva la igualdad en €l acceso, permanencia y
egreso, asi como un ato rendimiento académico en sus distintos niveles.

Para avanzar en la direccion deseada, 1a DINIECE hainiciado nuevas lineas de accion. Se
ha propuesto en primer lugar, € trénsito de la consolidacion de los sistemas de informacién
educativa a los que se abocO € Ministerio en la Ultima década, hacia la generacion de
mecanismos de acceso publico alas bases de datos en que dichainformacion se sistematiza:
el Relevamiento Anua de Matricula y Establecimientos; e Censo Nacional Docente; y €
Operativo Nacional de Evaluacion de la Calidad. Esta medida constituye una via para dar
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cumplimiento al Decreto 1172/03, a garantizar € acceso a la informacion publica en
area educativa. En segundo lugar, espera promover € intercambio y la produccién conjunta
entre equipos de investigacion académica y equipos técnicos de Ministerios y Secretarias
provinciales y/o municipales de Educacion del pais.

Objetivos de negocio

La DINIECE, con la produccion, andisis y exposicion de los datos sobre los diferentes
aspectos del sistema educativo nacional, tiene como principal es objetivos:

Contribuir a desarrollo y fortalecimiento del intercambio y cooperacion entre las
instituciones académicas y de gestion educativa.

Fomentar e uso de los datos producidos regularmente por la gestion educativa y
fortalecer la capacidad de andlisis de esta informacion.

Desarrollar conocimiento significativo en areas relevantes del quehacer educativo
actual.

Evaluacion dela situacion

En esta seccién se realiza un estudio mas detallado sobre los recursos, supuestos y otros
factores que deben ser considerados para determinar 10s objetivos del andlisis de datos y €
plan de proyecto.

Inventario de Recursos

La magnitud del proyecto lleva atener un inventario de recursos reducido. El inventario se
divide segun tres tipos de recursos que son, los recursos humanos, la aplicacién o software
de modelizacion y las bases de datos.

L os recursos humanos que participan de este proyecto son |os que se muestran en latabla 1.
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RR. HH.
Nombre del puesta Funciones principales Disponibilidad de tiempo
o Brindar soporte sobre la metodologia de
Tutor CRISP DM vy de otros temas relacionados
con el proyecto. Part - time

Prof. M. Ing. Paola Britos Evaluar los resultados obtenidos.

Tutor — Experto en educacidn )
Evaluar los resultados obtenidos

. Part - time
Prof. Dr. Enrique Sierra basandose en el marco educativo actual.
e » Implementar la metodologia CRISP DM.
» Presentar resultados a los tutores. :
Full time

Preparar la documentacion del total del

Santiago Luis Molteni
proyecto.

Tabla 1. Recursos humanos

La aplicacion encargada del modelado y de la gjecucion de los algoritmos seleccionados
proporciona interfaz visual @ mundo de los datos, los estadisticos y los algoritmos
complegjos. Cada proceso se representa con un icono, o0 nodo, que se conecta para formar
unaruta que representa el flujo de datos a través de una serie de procesos.

Como aplicacion de mineria de datos ofrece un método estratégico para encontrar
relaciones Utiles entre grandes conjuntos de datos. Al contrario que los métodos estadisticos
mas tradicionales, no es necesario saber 10 que se esta buscando al comenzar. Puede
explorar los datos, mediante € gjuste de diferentes modelos y lainvestigacion de diferentes
relaciones, hasta que encuentre la informacion que resulte Util. De todas formas, en este
proyecto se define apriori cuales son |os requerimientos que justifican su utilizacion.

En cuanto alas bases de datos, estas son |as que se encuentran difundidas publicamente por
la DINIECE. Las mismas se encuentran comprimidas en la pagina Web de la DINIECE y
son de uso publico. Los archivos dentro de esta carpeta tiene una extension .db (.database),
con lo cual selatransformaen archivos .xls.

Requisitos

Para poder alcanzar los objetivos establecidos se deben cumplir con determinados
requisitos:
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La informacion proveniente de la DINIECE debe ser confiable e inalterable. Solo
puede ingresar este tipo de informacién los empleados que ali trabaja, de acuerdo a
las funciones y roles a los que fueron designados en cada RA anual. Para ello se
debe contar con personal idoneo. Este requerimiento es obligatorio.

El conocimiento del experto en educacién es un factor importante que aporta a este
proyecto un marco de objetividad en la evaluacion de los resultados obtenidos de la
aplicacion de lametodologia CRISP DM. Este requerimiento es obligatorio.

Se debera contar con un software con gran capacidad de procesamiento y
flexibilidad para lograr un andlisis consistente y eficaz de los distintos niveles que
se observan en las bases de datos. Este requerimiento es deseable.

Expectativas

En cuanto alas expectativas que genera este proyecto son:

Brindar informacion objetiva a Instituto Tecnologico de Buenos Aires (ITBA)
sobre &mbito educativo nacional, basada en datos recol ectados por la DINIECE.

Lograr presentar dicha investigacion fuera del marco del proyecto fina de
ingenieria del ITBA, aportando mi conocimiento y andlisis a otros sectores de
investigacion de materia educativa.

Ampliar mi conocimiento sobre la educacion en nuestro pais. Comprender como
esta compuesta la produccion educativa hoy en dia, cuales son los niveles que
reguieren mayor atencion y que clase de acciones son requerida para su mejora.

Tener el know-how del manejo de la aplicacion, que amplia e conocimiento sobre
las herramientas que sustentan a la metodologia CRISP DM. Poder aplicar dicho
conocimiento en otros rubros e instancias de mi carrera profesional.

Riesgos y Contingencias

A continuacion se listan los riesgos que pueden traer inconvenientes o que a causa de ellos
el proyecto pueda fallar. También se listan, junto a cada riesgo, €l objetivo que se desea
cumplir y su correspondiente plan de contingencia que sera llevado a cabo en caso de que
ocurra.
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Objetivo Riesgo Plan de Contingencia

Exportar las tablas a nuevas
planillas de Excel. En dltimo
caso, trabajar con la
informacion existente
sesgando los
requerimientos.

Las conclusiones se
obtendran con la ayuda del

Obtener conclusiones _ A el tutor no experto en el
~ . Ausencia del analisis de los R .
sefialando un posible ambito educativo,

. . resultados obtenidos por B}
accionar en el &mbito basandonos en
parte del experto en

El formato de las tablas de
Obtener resultados las bases sea de solo
consistentes con los lectura (Read only), sin

requerimientos planteados. | poder modificar los campos

0 agregar nuevos.

educativo. ., comportamientos o patrones
educacion. o
que resulten significativos y
representativos.
Estos datos seran
b eliminados y se reportara el
Utilizacién de todos los y . P
. Datos errados, ausentes, error cometido por la
datos provistos por las . .
bases inconsistentes. DINIECE en carga de datos,
' dentro del requerimiento que
impacte.
L . . Utilizacién de las macros
Complicaciones de licencia . ,
. provistas por la catedra de
Utilizar el software u otra clase de problemas _ - L
. ) Sistemas de Administracion
seleccionado para la relacionados con la L
- . - L de la Informacién para
modelacién y ejecucién aplicacion utilizada para el

realizar el modelado y
ejecucién del mismo.
Tabla 2. Objetivos, riesgos y plan de contingencias.

DM.

Objetivos del proceso de mineria de datos

En esta tarea se definen las metas a alcanzar con e desarrollo del proyecto de Exploracion
de Informacion. Considerando la ampliainformacion que poseen las bases difundidas por la
DINIECE, y que las mismas se agrupan segun los niveles educativos, se plantean
requerimientos para cada uno de estos grupos. A su vez, se enumeran algunos factores
criticos que influyen altamente en la concrecion de |os objetivos.

Objetivos de mineria de datos

Los rendimientos intencionales del proyecto de mineria de datos que habilitan €l logro de
los objetivos del negocio, se obtienen de la resolucion de los posteriores requerimientos.
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Dado que los objetos del negocio no poseen otro fin que el andlisis de las tablas difundidas
para desarrollar conocimiento significativo sobre las areas de estudio, los objetivos
planteados para este proyecto se obtienen a partir de la informacion que se visualizo en €
primer contacto con la base y de los requisitos expuestos en la descripcion del problema.
Con lo cual, a continuacion se enuncian siete (7) requerimientos, haciendo distincion del
nivel en que repercuten.

Requerimiento # 1

“Para la educacion comun, nivel Inicial, detectar cuales son las caracteristicas mas
distintivas entre las escuelas privadas o estatales, que se ubican en ambitos tanto rurales
como urbanos. Con lo cual, se debe encontrar caracteristicas principales de estos cuatro
grandes grupos que son las escuelas Estatal — Urbano, Privada — Urbano. Estatal — Rural,
Privada - Rural. Ademas, de las diferencias y similitudes entre los grupos, investigar cual
de ellos prevalece en cantidad de establecimiento y produccién educativa a nivel
nacional.”

Requerimiento # 2

“Para la educacion comun, nivel Primario/EGB, detectar cuales son las caracteristicas
mas distintivas entre las escuelas privadas o estatales, que se ubican en ambitos tanto
rurales como urbanos. Con lo cual, se debe encontrar caracteristicas principales de estos
cuatro grandes grupos que son las escuelas Estatal - Urbano, Privada - Urbano. Estatal -
Rural, Privada - Rural. Ademas, de las diferencias y similitudes entre los grupos,
investigar cual de ellos prevalece en cantidad de establecimiento y produccion educativa a
nivel nacional.”

Requerimiento # 3

“Investigar como es el comportamiento de la planta funcional en € nivel Primario/EGB
para cada establecimiento educativo de los distintos ambitos y sectores. Establecer cual
de ellos preval ece en la mayoria de | os establ ecimientos.”

Requerimiento #4
“Para la educacién comun, nivel Medio/Polimodal, detectar cuales son las modalidades

con mayor cantidad de matriculados y egresados en €l afio de estudio. Determinar también
el ambitoy & sector para dichas modalidades.”
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Requerimiento #5

“Investigar como es e comportamiento de la planta funcional en € nivel Medio/Polimodal
para cada establecimiento educativo en los distintos ambitos y sectores. Establecer cual de
ellos prevalece en la mayoria de | os establecimientos.”

Requerimiento # 6

“Para la educacion comun, nivel Superior No Universitario, detectar cual es €l tipo de
formacion con mayor cantidad de matriculados y egresados en e afio de estudio.
Determinar también el sector predominante para los distintos tipos de formaciéon.”

Requerimiento # 7

“Investigar como es e comportamiento de la planta funcional en e nivel Superior No
Universitario para cada |os establ ecimientos educativos en |os distintos ambitos y sectores.
Establecer cual de ellos prevalece en la mayoria de los establecimientos y cual es su
ubicacion geografica. También estimar las edades promedio de |os estudiantes del nivel en
cuestion.”

Criterios de éxito en €l proceso de mineria de datos
Aqui se definen los criterios para un resultado exitoso en términos técnicos. Si estos

factores criticos de éxitos (FCE) aparecen durante € proyecto, aumenta la probabilidad de
conseguir los requerimientos planteados anteriormente.

Objetivo FCE Recurso Afectado

Utilizacién de todos los . L
. Contar con informacion
datos provistos por las _ DINIECE
completa y confiable.

bases.
Utilizar el software La facilidad y la flexibilidad
seleccionado para la del la aplicacién sea la Autor
modelacién y ejecucion. comentada por su tutorial.

Obtener conclusiones

sefialando un posible

accionar en el ambito
educativo.

Anélisis de los resultados
obtenidos por parte del
experto en educacion.

Tutor — Experto en
educacion.

Tabla 3. Factores criticos de éxitos
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Plan del proyecto

Este proyecto se divide en cuatro (4) entregas respetando la metodologia CRISP DM.

La primera entrega, como se puede observar en e figura 1, se correspondo con la
desarrollada en esta fase. Se puede detectar que todas sus secciones principales fueron
completadas siguiendo la metodologia CRISP DM. En resumen, como se pudo observar,
esta fase tiene como objetivo una descripcién completa del marco en e que se redliza €
proyecto.

Para la segunda entrega se informa como se realiza € proceso de comprension y
preparacion de los datos para su futura aplicacion en € modelo. En estas fases se fijan que
tipo de variables son necesarias para la investigacion, cuaes de ellas tienen datos
coherentes, y en caso de no ser coherentes, como se realiza su transformacion y limpieza
parasu utilizacion. Tener presente que esta entrega abarca dos fases del |a metodol ogia.

En la tercera entrega, se documentan las técnicas utilizadas en el modelado, € proceso de
construcciéon del modelo junto con e setéo de los parametros, y su evaluacion previa ala
obtencion de resultados.

Finamente en la Ultima entrega, se informan los resultados mas relevantes obtenidos del
modelo. Con los conocimientos del experto en educacion se analizan dichos resultados con
el proposito de obtener reglas y patrones generales sobre educativo nacional. La dindmica
del proceso descrito puede visualizarse en lafigura 1.
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Entrega A | Entrega B | | Entrega C | | Entrega D
FASE | FASE Il FASE Il
Comprension del P Comprension de P Preparacion de I\'ngselfalc\i,o E\'::;ﬁaEci\é T
Negocio Datos Datos
« Determinar los ;‘Esit:‘fggﬁ -
ggje;:\:/igs cel « Recolectar los dataset  Seleccionar
9 datos iniciales técnica de
fa * Seleccion de modelado o Evaluar
;ii‘;ac';im” iBlE « Descripcion de datos resultado
los datos « Generar disefio
. o Limpieza de de pruebas « Proceso de
g0 CEEINET "|e Exploracion de | datos " revision

objetivos del
proceso de
exploracioén de
informacion

o Realizar el plan
de proyecto

los datos

« Verificacion de
calidad de los
datos

o Construccion de
datos

o Integracion de
datos

« Re-Formateo de
datos

o Construir el
modelo

o Evaluar el
modelo

* Determinar
préximos pasos

Figura 1. Dinamicadel Proceso de Mineriade Datos - CRISP DM.

Para la redlizacion de cada entrega se estima un periodo de ochenta (80) horas, totalizando
unas trescientas veinte (320) horas para completar el proyecto final. Una vez recibida la
“Entrega A” del proyecto, las restantes tres se entregaran una por semana. Con lo cud, a
término de las tres semanas posteriores a partir de la primera entrega, e proyecto estara
listo para su correccion.
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3.2. Fasell: Comprension delos datos

Esta fase involucra las tareas que hacen a la comprension de los datos, para la cual, los
datos se deben describir, coleccionar, organizar, verificar y limpiar antes de redizar €
andlisis de los mismos. Esto puede consumir mucho tiempo y es critico para €l proyecto de
exploracién de informacion.

La Fase Il se muestra como una fase genérica para todos los requerimientos y objetivos
planteados sobre la educacién comudn nacional.

Recoleccion delos datosiniciales

La tarea en esta seccion es adquirir o acceder a los datos definidos en € plan de recursos
del proyecto. Esta recoleccion inicia incluye datos que se cargan, Si es necesario, parala
comprension de los mismos. Es importante destacar que s los datos se adquieren de
multiples fuentes o bases, la integracion de los mismos es una tarea que se realiza en la
posterior fase de preparacion de datos.

El dataset es la base de datos correspondiente al Relevamiento Anual del Afio 2005
(RA_2005). El mismo se encuentra comprimido en la pagina Web de la DINIECE y es de
uso publico. Los archivos dentro de esta carpeta tiene una extension .db (.database), con lo
cual se latransforma en archivos .xls. Generdizar € tipo de archivo que se utiliza para las
bases de datos facilita el armado de los modelos tanto para las entradas como para sus
salidas.

De més esta decir que la gran ventgja de este proyecto es a la ata disponibilidad de los
datos para € andlisis. No existen patentes ni restricciones en la utilizacion de los mismos,
ni tampoco es necesaria laintegracion de los datos con otras bases. Las encuestas realizadas
por e organismo se adjuntan con la informacion complementaria, con lo cua a
compararlas con las bases de datos, no se detectan inconvenientes de ausencia de
informacion.

Ademés de las encuestas, los archivos complementarios contienen un glosario reducido, el
cual fue ampliado para este proyecto y se encuentra en el anexo. A su vez, se encuentra un
documento que indica € alcance y las limitaciones de cada base expuesta, ya que como se
comentd anteriormente, existen otras encuestas realizadas para otros fines que no forman
parte del proyecto.
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Descripcion de los datos

Una de las dificultades que se presentan en e proyecto es laforma en que fueron volcados
los datos a las bases luego de los RA. Estos se encuentran en diferentes tablas formadas por
campos. Algunos de ellos estan presentes en mas de una tabla, facilitando la relacion entre
estas. El nombre de cada tabla se debe a tipo de informacién que se guarda en ellas.

Para conseguir resultados que cumplan con los requerimientos, es necesaria la utilizacién
de més de una tabla a la vez. A su vez, hay tablas genéricas que involucran a todos los
niveles, con lo cual, se debe tener un amplio conocimiento de sus contenidos a fin de
decidir correctamente cuales participan de la resolucion del requerimiento a analizar.
Afortunadamente, existe un campo que se repite en todas las tablas (ID_RA) y es por medio
de é que se unen sus contenidos para lograr los resultados deseados.

Como se ha mencionado, resulta de vital importancia comprender 1os campos de las tablas
y los posibles valores que estos contienen. A su vez, la comprension lleva a combinarlos y
relacionarlos con otros, obteniendo campos calculados o indirectos que ayudan a extraer
resultados mas claros a la hora de exponerlos. Esta tarea es una de las bases fundamental es
de un proyecto de mineria de datos, ya que una comprension equivocada desde su
concepcion, lleva indudablemente a resultados errados. No solo eso, sino que a no
comprender la totalidad de los campos, algunos de gran importancia pueden quedar fuera
del andlisis, disminuyendo las posibilidades de al canzar |os objetivos planteados.

Ayudados por lainformacion que presentala DINIECE, se pudo distinguir y comprender la
totalidad de los datos que se encuentran en las tablas del RA del Ao 2005. El relevamiento
tiene un total de once (11) tablas que abarcan todos los niveles de la educacion comin de
nuestro pais. Estas tablas son:

1. CAR2005: Presenta informacion sobre la planta funcional de los establecimientos
en cada uno de los niveles. También muestra numéricamente los cargos y las horas
desarrolladas por cada uno de ellos.

2. EDI2005: Muestra la cantidad de alumnos gque se ubican en los diferentes rangos de
edades que se sefidan en cada campo, para todos los establecimientos del nivel
Inicial.

3. EDMP2005: Muestra la cantidad de alumnos que se ubican en los diferentes rangos
de edades que se sefidlan en cada campo, para todos los establecimientos del nivel
Medio/Polimodal. Los datos se encuentran divididos por afio o grado escolar
correspondiente.
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4. EDPE2005: Muestra la cantidad de alumnos que se ubican en los diferentes rangos
de edades que se sefidlan en cada campo, para todos los establecimientos del nivel
Primario/EGB. Los datos se encuentran divididos por afio o grado escolar
correspondiente.

5. EDS2005: Muestrala cantidad de aumnos que se ubican en los diferentes rangos de
edades que se sefidan en cada campo, para todos los establecimientos del nivel
Superior No Universitario.

6. EMP2005: Presenta la cantidad de alumnos egresados en cada establecimiento,
segun lamodalidad elegida en el nivel Medio/Polimodal.

7. ESNU2005: Presenta la cantidad de alumnos egresados en cada establecimiento,
segun la carrera elegida en €l nivel Superior No Universitario. También muestra el
tipo de formacion del establecimiento en cuestion.

8. MAE2005: Presenta informacion sobre todos los establecimientos nacionales.
Muestra los niveles que abarca, €l ambito y sector a que pertenecen, la provinciay
el departamento donde se ubican

9. MATZ2005: Presenta la cantidad de alumnos matriculados y repetidos de cada afio,
para cada establecimiento, segun todos los niveles educativos. También muestra el
tipo de seccion del establecimiento en cuestion.

10. MMP2005: Presenta la cantidad de alumnos matriculados de cada afio para cada
establecimiento, seguin la modalidad elegida en € nivel Medio/Polimodal.

11. MSNU2005: Presenta la cantidad de alumnos matriculados de cada afio para cada
establecimiento, segin la carrera elegida en e nivel Superior No Universitario.
También muestra el tipo de formacion del establecimiento en cuestion.

Se decide tomar € afio 2005, ya que es e ultimo relevamiento liberado por este organismo.
Sin embargo, también existen relevamientos realizados afias anteriores, con las mismas
tablas y campos presentes en este andlisis.

De las once (11) tablas sefidladas no se utilizan dos (2) de ellas, que son EDPE2005 y
EDMP2005. Esto se debe a que los datos de los registros estan divididos por afio o grado
escolar, haciendo imposible combinar estos datos con otras tablas. Si, en cambio, se
aceptan las tablas EDI2005 y EDS2005, ya que estas no estan categorizadas por afio o
grado escolar, sino que es un Unico registro por establecimiento educativo.

Debido ala gran cantidad de campos que se obtienen del total de las tablas, y adelantando
gue se realizan modificaciones en la mayoria de €llos, se decide que la explicacién de cada
uno de €ellos se realiza en la FASE 111 del proyecto. Por el momento, es importante tener
presente lainformacion que brinda cada tabla, basdndose en la breve introduccion expuesta.
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Para mas informacion, las caracteristicas de los campos de las tablas de la DINIECE, se
muestran en latabla 2 del anexo.

Exploracion de los datos

En esta seccion se realiza un andlisis de los datos a los que se aplican los modelos que
contempla la Mineria de Datos. Dicha investigacién preliminar es de utilidad para conocer
cuales son los datos que se utilizan, y para mostrar una informacion adicional sobre estos,
permitiendo asi delimitar € escenario donde se desarrollan las futuras tendencias y
patrones.

Para comenzar €l andlisis de los datos difundidos, se expone la siguiente tabla. En ella se
observa la cantidad de aumnos por nivel/ciclo de ensefianza segin division politico-
territorial. Como se comenta anteriormente |os datos que se toman para este analisis son los
gue pertenecen ala educacion comun.

Nivel / Ciclo de ensefanza
Divisian Total Inicial EGB 1y 2/ Primario EGB 3 Polimodal | Medio Superior No
Politico-Territorial EGB 1y 2 Primario Polimodal Medio Universitario
Total Pais 9.890.037 1.324.529 4.526.121 157.842 1.826.419 1.143.672 402.320 509.134
Buenos Aires 3.580.005 577.379 1.577.421 - 756.708 546.440 758 121.299
Partidos del Conurbano 2.179.310 328222 573.505 - 452.935 345,542 86 63.530
Buenos Aires Resto 1.400.685 248157 603.826 - 2593773 196.898 B72 57.360
Catamarca 109.000 9636 53772 - 23239 15644 399 6309
Chaco 322 848 32121 169605 8778 43756 26.826 25 063 16.694
Chubut 118.347 14.943 56.208 - 26.354 16.653 - 4.189
Ciudad de Buenos Aires 534346 90281 226326 36.523 271 353 192 013 88.579
Cérdoba 811.148 101.269 361.642 - 180 697 106.012 581 60847
Corrientes 293942 33.303 1568364 1.668 50.130 24 077 12 528 13.872
Entre Rios 317554 38734 156638 - 67.998 20.290 21.804 12.090
Formosa 170.482 16.422 93.186 - 34 946 18.043 3.844 4041
Jujuy 206.586 22317 95175 11.072 11.153 7.318 44199 15352
La Pampa 74111 6997 35579 - 17.938 11.383 38 2176
La Rioja 95076 12.744 46.810 - 19.949 11.221 - 4 352
Mendoza 424 891 43899 200772 - 95 621 57489 14 27.096
Misiones 314 390 31.705 178.872 - 61.037 30.039 62 12 675
Neuquén 159.183 18287 459 82 466 421 216 46.456 10878
Rio Megro 169 842 20683 80.776 12.373 422 - 47 499 8.089
Salta 360704 34 744 177668 - 77623 46.844 1.084 22741
San Juan 164 403 18.684 85931 - 34 216 20832 47 4 693
San Luis 101.286 13.531 52.924 - 21456 12.048 - 1.327
Santa Cruz 53.203 9012 31.112 - 13.400 6.697 1.954 1.028
Santa Fe 742119 101.612 342 312 - 161.071 95.892 870 40.362
Santiago del Estero 247 523 31722 138.346 4962 38.760 22 952 177 10.604
Tierra del Fuego 37.012 5438 14912 - 8753 5227 - 2 682
Tucuman 372036 39.066 191.311 - 80.500 41175 2825 17.159

Tabla 4. Alumnos por tipo de educacion segun division politico- territorial.

Observando los totales, se puede distinguir claramente que las principales provincias que
desarrollan una amplia actividad educativa son Buenos Aires, como principal exponente,
seguida por Cérdoba, Santa Fe y la Ciudad de Buenos Aires. Esta tabla también es muy
representativa para determinar la evolucion del dumnado a lo largo del ciclo educativo.
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Dado que € nivel Superior No Universitario no es obligatorio y puede ser sustituido por
una carrera universitaria, puede no ser muy significativo. Sin embargo los otros niveles son
obligatorios, y ademas deben tener precedencia con niveles posteriores. Del nivel Inicial al
Primario/EGB, se comprueba un gran salto en cada una de las provincias. Luego este
numero cae fuertemente al ingresar en |os estudios medios.

Si bien es importante conocer cual es la produccion educativa del afio 2005, este andlisis
tiene como principa protagonista a los establecimientos educativos y es en ellos donde se
debe poner el foco de atencidn. A continuacion se presenta una tabla similar a la anterior,
gue muestra la distribucion de las unidades educativas por nivel/ciclo de ensefianza segin
division politico — territorial.

Nivel I Ciclo de enseiianza
Divisidn EGB 1y 2/ Primario Polimodal | Medio Superior
Politico-Territorial Inicial EGE1y2/ EGB 3 Medio / no
EGB 1y2 Primario Primario Polimodal Polimodal Medio Universitario
Total Pais 16.298 18.329 3.514 353 15.062 5.663 292 1.063 1.870
Buenos Aires 4.374 5.952 - 5632 2.095 119 4 495
Partidos del Conurbano 2.254 2.450 = = 2.453 1.141 56 1 205
Buenos Aires Resto 2120 3.502 - - 3.079 954 63 3 250
Catamarca 44 454 - - 424 92 - 1 17
Chaco 383 283 722 - 220 105 33 37 42
Chubut 189 238 - - 204 93 2 - 24
Ciudad de Buenos Aires 678 24 873 2 1 - 1 A77 256
Cdrdoba 1.755 2.146 - - 745 743 3 - 199
Caorrientes 848 576 357 1 203 121 26 38 45
Entre Rios 1.174 1.312 - - 519 180 5 163 83
Formosa 103 493 - - 462 72 24 1 32
Jujuy 439 91 324 - 84 34 16 67 20
La Pampa 85 210 - - 108 83 1 - 18
La Rioja 190 378 - - 313 7 - 1 35
Mendoza 792 826 - - 1.082 in 1 - 74
Misiones 769 909 - - 681 196 2 - 63
MNeuquén 270 3 - 349 5 4 3 104 28
Rio Negro 262 21 361 - 9 - - 144 3
Salta 504 808 - - 9T 238 4 2 60
San Juan 343 396 - - 279 112 2 1 32
San Luis 190 358 - - 184 84 - - 6
Santa Cruz 74 101 - - 93 39 - 9 2
Santa Fe 1.302 1.594 - 1 2142 614 14 6 179
Santiago del Estero 500 362 875 - 256 144 10 - 50
Tierra del Fuego 44 50 - - 33 26 - - 7
Tucuman 686 744 2 - 566 200 26 8 72

Tabla 5. Unidades educativas por tipo de educacién seguiin divisién politico- territorial .

Como es de esperar la cantidad de establecimientos que existen a nivel nacional aumentan
del nivel Inicia hacia el Primario, y es en este Ultimo donde se observa la mayor cantidad
de datos. Luego descienden hacia los demas niveles, evidenciando un comportamiento que
acompaha a la tendencia de alumnos. Sin embargo, se puede observar que € ranking de
mayor cantidad de establecimientos por provincia, no es exactamente e mismo gue por
cantidad de aumnos. Las provincias con mayor cantidad de unidades educativas son
Buenos Aires, Cérdoba, Santa Fe y Entre Rios. En un quinto puesto se encuentrala Capital,
mostrando que la densidad de estudiantes en establecimientos es la mayor entre todas las
provincias, mientras que la de Entre Rios es la menor.
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El porcentaje de mujeres en los niveles Inicial, Primario /EGB 1, 2, 3 y Polimodal/Medio,
No merece una mencion especial, ya que presenta un comportamiento similar en todos los
anos, grados o ciclos correspondientes. Este valor se encuentra oscilando el 50 % intuitivo.

Ciclo
Mivel Inicial Total 1° 2° 3"
Alumnos % mujeres Alumnos % mujeres Alumnos % mujeres Alumnos % mujeres
Total Pais 1.324.529 49,6 206.903 501 NMAT37 49,7 702.889 49,3

Tabla 6. Alumnosy porcentaje de mujeres del nivel de ensefianza Inicial.

Ciclo y afio de estudio
Mivel Primario / EGB 1y 2 Total ler. Ciclo 2° Ciclo
1 2* 3 4 5 5
Alumnos 4.597.404 824.542 781.103 776.954 765.551 741.013 708.241
% mujeres 48,9 48,2 48,5 48,9 49 49,3 49,7

Tabla 7. Alumnosy porcentaje de mujeres del nivel de ensefianza Primario/ EGB 1y 2.

Aiio de estudio
Nivel EGB 3 Total i 8° 9°
Alumnoz % mujeres Alumnoz % Mujeres Alumnoz % mujeres Alumnoz % mujeres
Total Pais 2.098.453 50,5 727.403 49,6 744.970 50,2 626.080 51,9

Tabla 8. Alumnosy porcentaje de mujeres del nivel de ensefianza EGB 3.

Polimeodal / Medio Hivel Medio
Nivel Polimodal / Medio Aiio de estudio
1° 2° 3° 4 Afio de Estudio
Total 1% Polimodal | 37 Medio | 2° Polimodal | 4° Medio | 3° Polimodal | 5° Medio 4% Polimodal | &% Medio L
Alumnos 1.360.174| 482.200 81.788) 361.757 67.926| 297.522 55.764 2.193 10.965 59
% mujeres 53,2 52,4 49,5 54,4 50,8 56,2 52,3 26,2 23.8 3'0,5|

Tabla 9. Alumnosy porcentaje de mujeres del nivel de ensefianza Polimodal/Medio.

Ahora bien, cuando se observa al nivel Superior No Universitario este comportamiento se
modifica. La causalogica de este cambio es la division de los estudios en distintas carreras.
Como se puede observar en la siguiente tabla, las carreras relacionadas con la tecnologia 'y
ciencias aplicadas son elegidas mayormente por hombres. Mientras que las ciencias
humanas, de salud, basicas y sociaes son frecuentadas por mujeres. A nivel general,
existen mayor cantidad de mujeres que comienzan una carrera terciaria. Se estima que se
debe a que los hombres optan por seguir una carrera universitaria o a trabagjar una vez
terminado € ciclo Medio/Polimodal.

Ciencias Aplicadas Ciencias de la
Nivel SNU Total y Tecnologia Ciencias Basicas Salud Ciencias Humanas | Ciencias Sociales
Alumnos | % mujeres | Alumnos | % mujeres | Alumnoz | % mujeres | Alumnos | % mujeres | Alumnos | % mujeres | Alumnos | % mujeres
Total Pais 488.896 68,5 65.674 44,4 34.610 70,2 34730 75,1 223.757 79,6 130.125 59,6

Tabla 10. Alumnos y porcentaje de mujeres del nivel de ensefianza Superior no Universitario.

Si se habla sobre la doble escolaridad en € nivel Inicial, se observa que no tiene
repercusion en el ambito nacional, ya que la cantidad de alumnos que asisten a escuelas con
doble jornada es igual a 29.184, 1o que corresponde a un 2,2% del total de los aumnos de
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este nivel. Las provincias donde existen mayor cantidad de establecimientos y, por ende,
alumnos que participan de esta modalidad son la Ciudad de Buenos Aires y Buenos Aires,
como se puede apreciar en € siguiente grafico.

Cantidad de alumnos con doble jornada en el nivel Inicial

Partidos del
Conurbano
16%

Mendoza
3%

Buenos Aires
Resto
6%

.. Chaco
5%

Ciudad de Buenos
Aires
53%

Figura 2. Cantidad de alumnos con doble jornada en €l nivel Inicial.

En e caso del nivel Primario/EGB 1 y 2, la cantidad de alumnos con doble escolaridad
aumenta significativamente con respecto a las del nivel Inicial. El total de aumnos que
forman parte de esta modalidad es igual a 252.376, esto representa un 5,5 % del total de
alumnos a nivel nacional. Las provincias con mayor cantidad de alumnos dentro de esta
modalidad son las nombradas anteriormente, junto con Tucuman.
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Cantidad de alumnos con doble jornada en el nivel Primario/EGB1 y2

Tucuman
6%

Tierra del Fuego

Santiago del Estero Partidos del
Santa Fe Conuzbano
Santa Cruz 1%

Buenos Aires

Resto
12%
Catamarca
La Rioja
La Pampa Chaco
Chubut

Formosa
Entre Rios—"
Corrientes—/ gdad de Buenos

Cérdoba Aires
28%

Figura 3. Cantidad de alumnos con doble jornadaen €l nivel Primario, EGB 1y 2.

Cantidad de alumnos con doble jornada en el nivel EGB 3
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armaosa
Entre Rios

Corrientes

Figura 4. Cantidad de alumnos con doble jornada en el nivel EGB 3.
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Observando € gréfico anterior (figura 4), las provincias que tienen mayor cantidad de
alumnos con doble jornada no cambian, aunque solamente aumentan |os porcentajes de las
ciudades con mayores cantidades de estudiantes y establecimientos educativos. El
porcentaje que representa a estos alumnos aumenta a un 6,2 % de un total de 4.597.747
alumnos.

Finalmente para escuelas Polimodales y Medias, la provincia de Cordoba es € principa
exponente de alumnos con doble escolaridad, luego le sigue Buenos Aires (con sus
divisiones), la Ciudad de Buenos Aires, Santa Fe y Mendoza. Sobre un total de 1.360.174
alumnos, e 7,1 % asiste a estas escuelas.

Cantidad de alumnos con doble jornada en el nivel Polimodal/Medio

Tierra del Fuego

Santiago del Estero
Santa Fe
9%

Santa Cruz

Tucuman Partidos del
Conurbano

Buenos Aires
Resto
16%

7%

Ciudad de Buenos

Cordoba Aires
Corrientes 19% 9%

Figura 5. Cantidad de alumnos con doble jornada en el nivel Medio/Polimodal.

El nivel SNU, como es de esperar, no posee doble escolaridad.
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Verificacion dela calidad de los datos

Segin datos brindados por la DINIECE, se pueden observar los porcentgjes de
participacion de los establecimientos en el Relevamiento Anual 2005 segln provincias.

Pumig']"'f:r’r':mﬁal Inicial EGB 1y2/Primario EGB 3 Medio/Polimodal :I:E::::a'::]
Total Pais 98,2 98,1 97,1 96,4 93,3
Buenos Aires 95 5 95 3 o5 4 042 Bk .9
Catamarca 97 .7 99 B 98 .8 98 9 94 1
Chaco 1000 1000 923 1000 97 6
Chubut a5 4 a5 0 94 1 a5 4 750
Ciudad de Buenos Aires o997 99 5 1000 o8 4 93,0
Cardoba 1000 1000 100,0 97 0 1000
Corrientes 1000 1000 1000 1000 1000
Entre Rios 1000 1000 1000 1000 1000
Formosa 1000 1000 1000 100,0 1000
Jujuy 99 5 99 8 o958 8 99 2 95 0
La Pampa 1000 1000 1000 1000 g4 4
La Rinja 99 5 1000 997 957 97 1
Mendoza a9 7 81 4 998 100,0 1000
Misiones 99 7 99 5 997 98 5 a5 0
Meuguen 1000 1000 1000 1000 1000
Rio Megro 1000 1000 1000 1000 1000
Salta 99 9 99 8 998 100,0 a8 3
San Juan 99 7 99 7 98 6 97 4 a7 5
San Luis a5 4 ag 2 a0 2 g928 4249
Santa Cruz 1000 1000 1000 1000 1000
Santa Fe 97 & arF 4 95 4 a1 A aa A
Santiago del Estero 100,0 99 4 Y38 93,4 93,0
Tierra del Fuego 1000 1000 1000 1000 857
Tucuman 99 4 g9 2 o5 4 a5 3 93,1

Tabla 11. Porcentaje de cobertura del Relevamiento Anual 2005.

L a base presenta escasos registros con errores cuya depuracion se detallaen laFase 111. Con
lo cua, se puede afirmar con seguridad que, debido a alcance del relevamiento y a la
presentacion de los datos, se cumple con los requisitos para lograr 1os objetivos planteados.
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3.3. Faselll: Preparacion delos datos

Esta fase involucra las tareas que hacen a la preparacion de los datos, es decir seleccionar
los datos, limpiarlos, estructurarlos integrarlos y definir el formato final de los mismos. A
su vez, en caso de ser necesario como o es en este proyecto, la construccién de nuevos
datos obtenidos o calculados a partir de los datos ya existentes también se debe documentar
en estafase.

A diferenciadelaFasel y Il, apartir de la Fase Il en adelante, se desarrollan |as restantes
para cada requerimiento en particular. Esto ayuda a que la comprensién de la resolucién de
cada requerimiento sea clara.

Solo tres de las nueve tablas seleccionadas forman parte del andlisis de todos los
requerimientos, con lo cual solo estas son explicadas de manera general. Estas tablas son
MAE2005, CAR2005 y MAT?2005. Las secciones de la Fase 111 se repiten sisteméticamente
para cada requerimiento. Se recomienda, remitirse a la tabla 1 del anexo donde se
encuentran las caracteristicas de los campos de las tablas de la DINIECE.

TABLA MAE2005

Seleccion de los datos

En esta seccion se deciden que datos son usados para € andlisis. El criterio de seleccion
aplicado debe ser lo suficientemente amplio para permitir incluir datos de relevancia en
funcion de los objetivos del proyecto, como asi también mantener las normas de calidad y
reguerimientos técnicos (limites de volumen o tipos de datos). Es de hacer notar que esta
seleccion cubre tanto la cantidad de atributos (o0 columnas) como de registros (o filas).La
salida de este paso son las listas de datos a incluir y excluir, con las razones que avalan
estas decisiones.

La tabla MAE2005 presenta informacion sobre todos los establecimientos nacionales.
Muestra los niveles que abarca, € ambito y sector a que pertenecen, la provinciay €
departamento donde se ubica.

Los campos INICIAL, EGB12, MEDIO, PRIMARIO, SNU, EGB3 y POLIMODAL,
contienen valores de tipo marca o flag, con lo cua son eliminados del andlisis, ya que €
nivel se encuentra explicito en €l resto de las tablas. Cada establecimiento tiene una cruz en
los campos donde se ensefia conocimientos del nivel educativo correspondiente. EI campo
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DEPARTAMENTO, responde, valga laredundancia, al departamento o partido en donde se
ubica el establecimiento. Dado que muchos registros de dicho campo se encuentran vacios
Y que su aporte no es de importancia para este proyecto, se decide eliminarlo. Finalmente el
campo LEY no se encuentra explicado en ninguno de los documentos asociados a las bases
de datos, con lo cua también queda excluido del andlisis.

Por consecuencia, los campos que se seleccionan de esta tabla son:

ID_RA: Numero de identificacion otorgado a establecimiento sede y/o anexo. El
nombre del campo se fundamenta por ser es el ID de |la escuelas que participan en
todos los Relevamientos Anuales (RA) realizados desde € 2000.

AMBITO: Se refiere a la ubicacion geogréfica de los establecimientos educativos
Sus valores son:

Urbano
Rural

SECTOR: Alude a la responsabilidad de la gestion de los servicios educativos. La
gestion puede ser:

Egatal.
Privada

PROVINCIA: Responde a la ubicacién geografica del establecimiento educativo.
Los valores corresponden a las veinticuatro (24) provincias de nuestro pais. Estos

son:.

BUENOS AIRES MENDOZA
CATAMARCA MISIONES

CHACO NEUQUEN

CHUBUT RIO NEGRO
CIUDAD DE BUENOS AIRES SALTA

CORDOBA SAN JUAN
CORRIENTES SAN LUIS

ENTRE RIOS SANTA CRUZ
FORMOSA SANTA FE

JUJUY SANTIAGO DEL ESTERO
LA PAMPA TIERRA DEL FUEGO
LA RIOJA TUCUMAN
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SEDE: Esd lugar donde cumple sus funciones la méxima autoridad del establecimiento
como responsable pedagdgico y/o administrativo. La sede puede no tener dumnos. El
anexo es la seccién o grupo de secciones que depende adminigtrativa y/o
pedagdgicamente de un establecimiento sede y funciona en digtintos lugares geogréficos.
En caso que d establecimiento imparta educacion en un anexo € campo SEDE tendra
como vaor un “2". Conlo cua, los vaores posibles son:

Limpieza de datos

El objetivo es optimizar la calidad de los datos a nivel requerido por las técnicas de
andlisis seleccionadas. Esto puede implicar seleccidn de subconjuntos limpios de los datos,
lainsercion de valores por defecto convenientes o aplicacion de técnicas de estimacion de
datos perdidos. Como resultado de esta seccion se deben describir que decisiones se
tomaron y que acciones se tomaran para solucionar 1os problemas de calidad de datos que
se informaron durante la tarea de “Verificacion de calidad de los datos’ de la fase
“Comprension de los datos”.

Dado que en la tabla MAE2005, no existen registros incompletos en los campos
seleccionados, no se realiza ningun tipo de limpieza.

Construccion e integracion de datos

Esta tarea de construccién incluye las operaciones de preparacion y construccién de datos,
como asi también la produccion de atributos derivados, completando con los nuevos
registros o los valores transformados con |os atributos existentes. Mientras que en la tarea
de integracion se aplican métodos que combinan informacion de maltiples tablas o archivos
para crear nuevos registros o valores.

En esta seccién la tabla MAE2005 tampoco requiere ninguna accion, ya que no se agregan

nuevos campos O atributos a partir de campos existentes de esta tabla o de otras
relacionadas.
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Formato de los datos

Las transformaciones de estructuras se refieren a las modificaciones principa mente
sintécticas realizadas a los datos que no cambian su significado, pero podria requerirse por
la herramienta del modelo.

Algunas herramientas tienen requisitos en € orden de los atributos, como por gemplo €
primer campo es un unico identificador para cada registro o €l Ultimo sea e campo del
resultado total del modelo a predecir. En funcion de lo expuesto en e parrafo anterior,
también puede ser necesario cambiar € orden de los registros en e dataset. Hay
herramientas que requieren que estén ordenados conforme a valor de atributo.
Adiciona mente, existen herramientas que pueden requerir alguna tarea extra, como es por
gjemplo separar los campos con comas 0 punto y coma o limitar la longuitos de algunos
campos a un tamario determinado.

Afortunadamente la aplicacion utilizada no requiere ningln formato especia de los datos
de la tabla MAE2005, ni de ninguna de las tablas utilizadas. Los formatos de los datos se
setéan directamente en la aplicacion, 1o que serd explicado en la Fase V. Por lo tanto, esta
seccidn no estard presente en € andlisis de las tablas posteriores.

TABLA CAR2005

Seleccion de los datos

Esta tabla presenta informacion sobre la planta funcional de los establecimientos en cada
uno de los niveles. También muestra numéricamente los cargos y las horas desarrolladas
por cada uno de ellos.

En dicha tabla existen los campos de nombre CARGO( ) con valoresen “()” del uno (1) a
cinco (5). Estos valores se corresponden alos diferentes tipos de cargos docentes para todos
los niveles. Esta distincion de cargos no se encuentra expresada en ninguno de los
documentos asociados a las bases de datos, con lo cua dicho dato queda excluido del
andisis. Lo mismo ocurre con € campo HORA( ) con valores en “()” del uno (1) a dos
(2), los cua es también se desconocen sus caracteristicas.

Por consecuencia, |0s campos gue se sel eccionan de esta tabla son:

ID_RA: Numero de identificacion otorgado al establecimiento sede y/o anexo
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NIVEL: Los niveles de enseflanza son los tramos en que se edtructura € sstema
educativo formd. Se corresponden con las necesidades individuaes de las etapas de
proceso ps co-fisico-evolutivo articulado en ladd desarrollo psico-fisico-socid y culturd.
Los valores de este campo, |os cud es fueron nombrados anteriormente, son:

Inicid

Primario/EGB
Medio/Polimodal
Superior No Univergtario.

POF: Se denomina POF a la planta funcional, que es € conjunto de cargos y horas
catedra asgnados lega y presupuestariamente d establecimiento, estén éstos cubiertos o
sin cubrir, independientemente de que quienes los ocupen estén en uso de licencia,
comision de servicio o tareas pasvas. Para los establecimientos privados, también
incluye las horas y cargos no subvencionados o extracurriculares. La POF tiene dos
valores que informan si los establecimientos estan dentro de lo presupuestado en
horas, cargos y médulo o fuera.

dentro
fuera

Limpieza de datos

En la tabla MAE2005, no existen registros incompletos en los campos seleccionados, con
lo cual, no se realiza ningun tipo de limpieza.

Construccion e integracion de datos

Para esta tabla existen algunas modificaciones que dependen del nivel a que se refiera el
requerimiento en cuestion. El conflicto se generaen e campo “NIVEL” de latabla, ya que
algunos de los valores de este campo en otras tablas son diferentes.

Los niveles educativos que afecta este error producido en € procesamiento de datos del
RA, son €l Medio/Polimodal y e Primario/EGB. En las tablas que contienen informacion
sobre estos niveles se realiza una distincion entre las escuelas que siguen e plan Primario o
EGB y Medio o Polimodal. Con lo cual, a querer fundir tablas por sus niveles, se genera
unaincompatibilidad de valores.
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La solucion que se propone es crear dos tablas adicional es que tendran los mismos campos
seleccionados en la tabla CAR2005, y cuyos registros se obtienen a partir de filtrar €
campo NIVEL. Con lo cud, la tabla CARPE2005 tendra solamente los registros de las
escuelas Primario/EGB, mientras que CARMP2005 tendra los registros de las escuelas
Medio/Polimodal. Al vincular las escuelas, e dato del nivel no serd necesario por haber
sido filtrado anteriormente, con lo cual se eliminay setomaa “ID_RA” como campo de
conexion entre las tablas. Lo importante es saber de la creacion de | as tablas CARPE2005 y
CARPE2005, ya que en lafase de modelado, se vera funcionalmente el cambio propuesto.

TABLA MAT2005

Seleccion de los datos

Latabla MAT2005 presenta la cantidad de alumnos matriculados y repetidos en cada afio,
para cada establecimiento, para todos los niveles educativos. También muestra € tipo de
seccion del establecimiento en cuestion.

Se toman todos los campos que conforman latabla. Estos son:

ID_RA: Numero deidentificacion otorgado al establecimiento sede y/o anexo
NIVEL: Todos los vaores correspondientes a los cuatro niveles, aunque separados
segun €l plan educativo del establecimiento. Los valores de este campo son:

Inicial

Primario

EGB

Medio

Polimodal

Superior No Universitario.

TIPO _ SE: Grupo escolar formado por dumnos que cursan en d mismo espacio, d
mismo tiempo y con d mismo docente o equipo de docentes. Pueden estar cursando €
mismo o diferentes grado. Los vaores posibles son los siguientes:

I Seccion Independiente (1): Las actividades de ensefianza
corresponden aun mismo grado o afo.
M Secciones Mdltiples (M): Las actividades de ensefianza
corresponden a varios afios de estudio.
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ALU(): Losvaoresen“()” van deuno (1) anueve (9), y corresponden ala cantidad de
aumnos matriculados en dicho afio o grado de ensefianza para un determinado tipo de
seccion y nivel de ensefianza.

REP( ): Los vaores en “( )” van de uno (1) a nueve (9), y corresponden a la
cantidad de aumnos repetidos en dicho afio o grado de ensefianza para un
determinado tipo de seccion y nivel de ensefianza.

Limpieza de datos

La primera correccién que se readliza es completar con ceros (0) los registros de tipo
nUMErico que se encuentren vacios. Estos registros responden a los campos ALU() y
REP(), comentados anteriormente. Esto se realiza para que una vez corrida la aplicacion se
obtenga “0” como resultado, y no “vacié” o “null”.

Segundo, se modifica el nombre de los campos ALU() y REP() para identificar mas
facilmente cual es su contenido sin necesidad de remitirse a su definicion. Los nombres
respectivos son MAT_NIV_TIPO () y REP_NIV_TIPO () (dentro de “()” hay un vaor
numeérico cuyo significado corresponde d afio o grado de ensefianza).

Construccion e integracion de datos

En cuanto a la construccion, se crean dos nuevos campos a partir de los seleccionados en
esta tabla. El primero es la sumatoria de los campos MAT_NIV_TIPO () del uno (1) d
nueve (9), con lo cual, siguiendo la nomenclatura se denomina MAT_NIV_TIPO. Este
campo muestra, como es de esperar, los matriculados anuaes en cada nivel para cada
establecimiento, o seq, ID_RA.

El segundo es similar a anterior, pero gplicado alos campos REP_NIV_TIPO () dd uno (1) d
nueve (9). Por lo tanto, lasumatoria de estosformae campo REP_NIV_TIPO, correspondiente a
la cantidad de dumnos repetidos durante € afio en curso, 2005 en edte caso, para cada
establecimientoo ID_RA.

Para la integracion de los datos con otras tablas, se puede anticipar que existe una dificultad
observando los vaores del campo NIVEL. Estos no se presentan de la forma en que se dividen
los niveles en @ proyecto, sino cada uno por separado dependiendo del plan que siga dicha
ingtitucion. A fin de solucionar este problema, se crean cuatro nuevas tablas, con los mismos
campos base e indirectos (ca culados) de MAT2005, filtrando € campo NIVEL segin los vaores
de latablaMAE2005. Por |o tanto, |as cuatro nuevas tablas son:
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MATI2005 con NIVEL = Inicid

MATPE2005 con NIVEL = Primario/EGB
MATMP2005 con NIVEL = Medio/Polimodal
MATSNU2005 con NIVEL = Superior No Universtario

Al ingresar en e andlisis de la Fase IV se podra comprender la razén funciona de su
creacion.

Hasta aqui, se ha desarrollado la Fase |1l para las tablas que forman parte de todos los
requerimientos. Con las mismas secciones denotadas para cada tabla, se readliza € andlisis
de los requerimientos, en donde se encuentran las seis (6) tablas restantes divididas de
acuerdo a su necesidad.

Requerimiento #1

Para dicho requerimiento se utilizan las siguientes tablas:

MAE2005 yafue analizada
MATI2005 yafue analizada
CAR2005 yafue analizada
EDI2005

Por lo tanto, se completa €l andlisis para dicho requerimiento realizando la Fase |11 para
EDI2005.

TABLA EDI2005

Seleccion de los datos

Latabla EDI2005 muestra la cantidad de alumnos que se ubican en los diferentes rangos de
edades que se sefialan en cada campo para todos los establecimientos con un nivel de
educacion Inicial.

Se toman todos |os campos que conformalatabla. Estos son:

ID_RA: Numero deidentificacion otorgado al establecimiento sede y/o anexo
NIVEL: El tnico vaor es= Inicia
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ED(): Los vaores en “()” van de uno (1) a seis (6) y corresponden a las edades
gue tienen los alumnos que asisten a dicho nivel. El dato muestra la cantidad de
alumnos que tienen la edad sefialada por este campo.

Limpieza de datos

La primera correccion que se realiza es completar con ceros (0) los registros de tipo
numerico gque se encuentren vacios. Estos registros responden a los campos ED( ),
comentados anteriormente. Esto se realiza para que una vez corrida la aplicacion se
obtenga “0” como resultado, y no “vacié” o “null”.

Construccion e integracion de datos

En cuanto ala construccion, se crea un nuevo campo a partir de los seleccionados en esta
tabla. Este es € promedio de los campos ED() del uno (1) a seis (6), con lo cual, siguiendo
la nomenclatura se denomina EDAD_PROM. Este campo muestra, como es de esperar, las
edades promedio dd nivd inicid paracadaestablecimiento, 0 sea, ID_RA.

Requerimiento # 2

Para dicho requerimiento se utilizan las siguientes tablas:

MAE2005 yafue analizada
MATPE2005 yafueanaizada
CARPE2005  yafueanaizada

Por lo tanto, considerando que los cambios realizados en estas tablas son validos, la Fase
[11 se encuentra completa para este requerimiento.

Requerimiento # 3

Para dicho requerimiento se utilizan las siguientes tablas:
MAE2005 yafue analizada
MATPE2005 yafueanaizada
CARPE2005  yafueanaizada

Por lo tanto, considerando que los cambios realizados en estas tablas son validos, la Fase
[11 se encuentra completa para este requerimiento.
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Requerimiento #4

Para dicho requerimiento se utilizan las siguientes tablas:

MAE2005 yafue anaizada
MMP2005
EMP2005

Por |o tanto, se completa el andlisis para dicho requerimiento desarrollando la Fase |11 para
MM P2005 y EMP2005.

TABLA MMP2005

Seleccion de los datos

Presentala cantidad de alumnos matriculados en cada establ ecimiento, segun la modalidad
elegidaen € nivel Medio/Polimodal.

Se toman todos los campos que conforman la tabla. Estos son:

ID_RA: Numero deidentificacion otorgado al establecimiento sede y/o anexo
NIVEL: Los valores son:

Medio
Polimodal

MODALIDAD: Responde las didintas moddidades que se ensefian en los
establecimientos correspondientes adicho nivel. Los vaores son:

Agropecuaria Economiay Gestion de las
Artistica Organizaciones

Bachiller Humanidades y Ciencias
Ciclo basico Sociales

Ciencias Naturales Otros

Comercial Produccion de Bienesy

Comunicacion, Artesy Disefio
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MAT(): Losvadoresen “()” van de uno (1) asete (7), y corresponden a la cantidad de
aumnos matriculados en dicho afio o grado de enseflanza. En d caso dd nivd
Medio/Polimoda se diferencian los matriculados por afio segiin su modalidad.

Limpieza de datos

La primera correccion que se readliza es completar con ceros (0) los registros de tipo
numMerico gque se encuentren vacios. Estos registros se encuentran en los campos MAT()
comentados anteriormente. Esto se realiza para que unavez corrida la aplicacion se obtenga
“0” como resultado, y no “vacid” o “null”.

Segundo, se modifica el nombre de los campos MAT() paraidentificar mas facilmente cual
es su contenido sin necesidad de remitirse a su definicion. Los nombres seran
MAT_NIV_MOD_() (dentro de“()” hay un valor numérico cuyo significado corresponde a
ano o grado de ensefianza).

Construccion e integracion de datos

En cuanto a la construccion, se crea un nuevo campo a partir de los seleccionados. Este es
la sumatoria de los campos MAT_NIV_MOD () del uno (1) a siete (7), con lo cudl,
siguiendo la nomenclatura se denomina MAT_NIV_MOD. Este campo muestra, como es
de esperar, los matriculados anuaes en cada nivel para cada establecimiento, o sea, ID_RA,
Segun su modalidad.

TABLA EMP2005

Seleccion de los datos

Presenta la cantidad de alumnos egresados en cada establecimiento, segun la modalidad
elegidaen & nivel Medio/Polimodal.

Se toman todos |os campos que conforman latabla. Estos son:

ID_RA: Numero deidentificacion otorgado al establecimiento sede y/o anexo.
NIVEL: idem MMP2005.

MODAL IDAD: idem MM P2005.

EGRESADOS:. Correspondiente a la cantidad de dumnos egresados dd
establecimiento en cuestion. En € caso dd nivel Medio/Polimoda se diferencian los
egresados segun su modalidad.
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Limpieza de datos

La primera correcciéon que se readliza es completar con ceros (0) los registros de tipo
numeérico que se encuentren vacios. Estos registros se encuentran en € campo
EGRESADOS comentado anteriormente. Esto se redliza para que una vez corrida la
aplicacion se obtenga “0” como resultado, y no “vacié” o “null”.

Segundo, se modifica el nombre del campos EGRESADOS para identificar mas facilmente
cual es su contenido sin necesidad de remitirse a su definicion. EIl nombre sera
EGRE_NIV_MOD.

Construccion e integracion de datos

En esta seccion latabla EMP2005 no requiere ninguna accion, ya que no Se agregan nuevos
campos o atributos a partir de campos existentes de esta tabla o de otras rel acionadas.

Requerimiento #5

Para dicho requerimiento se utilizan las siguientes tablas:

MAE2005 yafue analizada
MATMP2005 yafueanaizada
CARMP2005 vyafueanaizada

Por lo tanto, considerando que los cambios realizados en estas tablas son validos, la Fase
[11 se encuentra completa para este requerimiento.

Requerimiento # 6

Para dicho requerimiento se utilizan las siguientes tablas:
MAE2005 yafue analizada
MSNU2005
ESNU2005

Por |o tanto, se completa el andlisis para dicho requerimiento desarrollando la Fase |11 para
MSNU2005 y ESNU2005.
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TABLA MSNU2005

Seleccion de los datos

Presentala cantidad de alumnos matriculados en cada establecimiento, segun la carrera
elegidaen € nivel Superior no Universitario. También muestra el tipo de formacion del
establecimiento en cuestion.

Se toman todos los campos que conforman la tabla. Estos son:

ID_RA: Numero deidentificacion otorgado al establecimiento sede y/o anexo.
NIVEL: El Unico vaor es = Superior No Universitario.

CARRERA: Eslacarera que se ensefia en € establecimiento correspondiente a dicho
nivel. Este campo posee ciento quince (115) valores que se exponen en latabla 3 del
anexo.

TIPOFORMAC: Dependiendo de las carreras que se ensefien en un establecimiento se
obtiene € tipo de formacion delamisma. Los posiblesvaores son:

Exclusivamente Técnico — Profesiona
Exclusvamente Docente
Ambostipos deformacion

MATRICULA: Correspondiente a la cantidad de alumnos matriculados del afio en
curso. En e caso del nivel Superior No Universitario se diferencian los
matricul ados seguin su carrera.

Limpieza de datos

La primera correccién que se readliza es completar con ceros (0) los registros de tipo
numeérico que se encuentren vacios. Estos registros se encuentran en € campo
MATRICULA comentado anteriormente. Esto se realiza para que una vez corrida la
aplicacion se obtenga “0” como resultado, y no “vacié” o “null”.

Segundo, se modifica el nombre del campo MATRICULA para identificar mas facilmente
cual es su contenido sin necesidad de remitirse a su definicion. El nombre sesraMAT_CAR.
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Construccion e integracion de datos

Esta seccion no requiere ninguna accion para la tabla MSNU2005, ya que no se agregan
nuevos campos O atributos a partir de campos existentes de esta tabla o de otras
relacionadas.

TABLA ESNU2005

Seleccion de los datos

Presentala cantidad de alumnos egresados en cada establecimiento, segiin la carrera elegida
en e nivel Superior no Universitario. También muestra el tipo de formacion del
establecimiento en cuestion.

Se toman todos |os campos que conforman latabla. Estos son:

ID_RA: Numero deidentificacion otorgado al establecimiento sede y/o anexo.
NIVEL: idem MSNU2005.

CARRERA: idem MSNU2005.

TIPOFORMAC: idem MSNU2005.

EGRESADOS: Correspondiente a la cantidad de dumnos egresados dd afio en curso.
En d caso dd nivd Superior No Universtario se diferencian los egresados segin su
carera

Limpieza de datos

La primera correccion que se readliza es completar con ceros (0) los registros de tipo
numerico que se encuentren vacios. Estos registros se encuentran en € campo
EGRESADOS comentado anteriormente. Esto se realiza para que una vez corrida la
aplicacion se obtenga“0” como resultado, y no “vacié” o “null”.

Segundo, se modifica el nombre del campo EGRESADOS para identificar mas facilmente

cual es su contenido sin necesidad de remitirse a su definicion. El nombre sera
EGRE_CAR.
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Construccion e integracion de datos

Esta seccidn no requiere ninguna accion para la tabla ESNU2005, ya que no se agregan
nuevos campos O atributos a partir de campos existentes de esta tabla o de otras
relacionadas.

Requerimiento # 7

Para dicho requerimiento se utilizan las siguientes tablas:

MAE2005 yafue analizada
MATSNU2005 yafue analizada
CAR2005 yafue analizada
EDS2005

Por |o tanto, se completa el andlisis para dicho requerimiento desarrollando la Fase |11 para
EDS2005.

TABLA EDS2005

Seleccion de los datos

Muestra la cantidad de alumnos que se ubican en los diferentes rangos de edades que se
sefidlan en cada campo, paratodos |os establecimientos del nivel Superior no Universitario.

Se toman todos |os campos que conforman latabla. Estos son:

ID_RA: Numero deidentificacion otorgado al establecimiento sede y/o anexo.
NIVEL: El Unico valor es = Superior no Universitario

ED(): Losvalores en “()” van de diecisiete (17) a veintinueve (29), con un rango
continuo de treinta (30) a treinta y cuatro (34), de treinta'y cinco (35) atreinta 'y
nueve (39), y luego cuarenta (40). Los nimeros dentro de “()” corresponden a las
edades que tienen los alumnos que asisten adicho nivel. El dato muestrala cantidad
de alumnos que tienen la edad sefidl ada por este campo.
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Limpieza de datos

La primera correccién que se realiza es completar con ceros (0) los registros de tipo
numérico que se encuentren vacios. Estos registros responden a los campos ED(),
comentados anteriormente. Esto se realiza para que una vez corrida la aplicacion se
obtenga “0” como resultado, y no “vacié” o “null”.

Construccion e integracion de datos

En cuanto ala construccion, se crea un nuevo campo a partir de los sel eccionados en esta
tabla. Este es € promedio de los campos ED(), con lo cual, siguiendo la nomenclatura se
denomina EDAD_PROM. Este campo muestra, como es de esperar, |as edades promedio del
nivel Superior No Univerdtario para cadaestablecimiento, o sea, ID_RA.
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3.4. Fase |V: Modelado

El arte del trabajo especializado del proceso de Exploracion de Informacion toma lugar en
esta fase. Aqui se puede intentar probar unas hipétesis especificas o aplicar métodos que
permitan el descubrimiento de informacion de forma automatizada. Ademés, se deben
interpretan los resultados de andlisis realizados en esta fase en € contexto planteado en la
Fase | del proyecto.

Como ya se ha anticipado, la resolucion de esta fase sera metodol 6gicamente similar ala de
la anterior. En ella se disefia un modelo que responde a cada uno de los requerimientos,
logrando un total de siete (7) modelos diferentes. Se recuerda también, que para la
resolucion de los mismos se utilizan algoritmos de induccion y clusterizacién, conocidos en
laaplicacion como CHAID Y KOHONEN respectivamente.

El software seleccionado cuenta con |as siguientes ventgjas.

- Granflexibilidad parala carga de datos (inputs).

- Altafacilidad de uso.

- Posibilidad de fundir datos/tablas por campos claves de referencia.

- Efectividad a obtener algoritmos de induccion y de agrupamiento.

- Posibilidad de crear reglas de decisién, sesgando la salida segun € nivel de confianza
delamisma.

- Rapidez enlagecucién

Sus desventgjas mas significativas son:

- Salidas poco claras para personas que no habittan aplicar mineria de datos.
- Bago potencia paralaobtencién de graficos o diagramas.

Para mas detalles operativos de |a herramienta de modelizacién, remitirse al anexo, donde
se explican los conceptos bésicos del programa.

EnlaFase |V se seleccionan y se aplican diversas técnicas de modelado, como asi también,
se determinan los valores de los parametros y variables de calibracion. Para esta tarea
generalmente se puede contar con mas de una técnica. Algunas de €ellas pueden tener
reguerimientos especificos en cuanto ala configuracion de los datos, |o cual puede plantear
volver alafase de preparacion de los datos para realizar modificaciones.
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L as dos primeras secciones de estafase y la Ultima, se desarrollan de manera genérica dado
que no hay distincion entre las técnicas de modelado y en € disefio de pruebas
implementado para cada requerimiento. La construccion del modelo se divide segun los
reguerimientos ya que obviamente, se buscan objetivos diferentes. Se recomienda también
que se vuelva sobre |os requerimientos, para comprender larazon de la modelizacion.

Seleccion de técnicas de modelado

Dado que ya se ha seleccionado la herramienta de modelado o aplicacion, esta presenta
diversos modelos que se pueden observar en la paleta de modelos que se encuentra en €
anexo. Como se adelantara, los modelos que se utilizan son algoritmos de induccién y
clusterizacion.

Para los algoritmos de induccion, la aplicacion presenta tres diferentes modelos, que son
C.5, CRT y CHAID. Como es habitua en un proceso de Mineria de Datos, €l andista no
conoce operativamente que tipo de algoritmo se reproduce a egecutar € modelo, sin
embargo, puede evaluar la efectividad de los resultados obtenidos. En este modelo se sigue
dicha secuencia, que consta en correr todos los modelos inductivos, y de acuerdo a
resultado obtenido, se selecciona uno de ellos. Esto se realiza con € primer requerimiento,
y los model os el egidos se extienden alos restantes.

Se anticipa que los resultados obtenidos de la gecucion de los modelos son reglas de
decision logradas por medio de una opcion que brinda la herramienta. La gran utilidad de
esta opcion es la posibilidad de sesgar |os resultados de acuerdo a nivel de confianza que
presente la misma. Para este andlisis € nivel de confianza se setéa en 75 puntos.

Al observar los resultados de cada algoritmo se detectalo siguiente:

C5 El agoritmo tiene un alto poder de discriminaciéon entre los datos, siendo
incapaz de agrupar patrones o comportamientos similares. Consecuentemente, la
cantidad de reglas que entrega por corrida superan, en la mayoria de los casos, las
cincuenta (50) complicando € andlisis. Generalmente se obtienen reglas sustentados
por una baja cantidad de registros y con niveles de confianza altos. El principa campo
por €l cual discrimina esta herramienta es por PROVINCIA.
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CRT  Este agoritmo, adiferencia del anterior, genera gran cantidad de agrupaciones
brindando informacion de confianza reducida. Como es de esperar, las reglas de
decision son pocas y con niveles de confianza cercanos a sesgo sefidado. Los
principales campos por los cuales esta herramienta agrupa son los que poseen
solamente dos valores, mas conocidos como campos de tipo marca o flag.

CHAID El poder de discriminacion de este algoritmo se califica como alto. Sin
embargo, adiferenciadel C.5, este logra agrupar comportamientos similares en una sola
regla de decision manteniendo €l nivel de confianza por arriba del sesgo. Esto facilita el
andisis y ayuda a detectar patrones que abarcan simultaneamente a diversos valores de
campos, como por g emplo provincias, sectores, ambitos, carreras, etc..

Considerando o expuesto para los model os inductivos, se utiliza € agoritmo CHAID. En
caso que este algoritmo no presente resultados coherentes, se gecuta e agoritmo C.5
debido a su alto poder de discriminacion. Se podra observar en las figuras de cada modelo
que finalizan con los model os sefialados. Los iconos correspondientes a estos algoritmos se
muestran en el anexo, junto a una breve explicacion.

Continuando con los algoritmos de agrupacion, conglomeracion o, de su traduccién del
inglés, clusterizacion, la aplicacion presenta a dos herramientas. Estas son KOHONEN y
K-MEANS. Para detectar las fortalezas de cada mecanismo, se gecutan ambos y de
acuerdo a sus resultados, se selecciona uno de ellos.

La efectividad de ambos agoritmos a la hora de obtener resultados es similar. Solamente
para tablas con gran cantidad de datos, se observa que € tiempo de gecucion de
KOHONEN supera a K-MEANS. Sin embargo, la principal diferencia entre ellas, por la
cual se descarta K-MEANS, se debe alanecesidad de setear en los parametros de g ecucion
la cantidad de grupos o conglomerados que deseo obtener como salida. K-MEANS, por lo
tanto, fuerza a los datos a agruparse en la cantidad seleccionada. En cambio, KOHONEN
genera los grupos de acuerdo a los datos y a un parametro de optimizacion. La funcion del
pardmetro de optimizacion es realizar una gjecucion rapida o una en la que prevaezca la
memoria del algoritmo. Como es de esperar, la primera opcion trae como resultados una
menor cantidad de grupos. Este parametro esta presente en ambas técnicas y en la seccién
correspondiente a la parametrizacion de los modelos se muestra como se setéan los
mismos.
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Generacion de disefio pruebas

Antes de generar el modelo se debe desarrollar un procedimiento 0 mecanismo para probar
lacalidad y validez de los modelos y del dataset. Para ello, 1a herramienta de modelizacién
y gecucion facilita agunas herramientas que se encuentran en la paleta de resultados
ubicada en el anexo. Para redlizar el disefio de pruebas se selecciona a nodo Calidad y
nodo Tabla. Estos son actividades que se aplican para obtener informacion del dataset que
circula por € modelo. Las funciones bésicas con sus iconos asociados son:

X
v
Nodo Calidad Salidad

El nodo Calidad informa sobre la calidad de los datos buscando valores perdidos o vacios.
El nodo puede tener en cuenta las definiciones vacias o tratar valores vacios o en blanco.
De todas maneras en este proyecto los valores vacios de los campos numeéricos fueron
completados con ceros (0), como se explicoO en la limpieza de datos de la Fase llI.
Solamente los valores tipo texto incompletos apareceran vacios. Esta herramienta se aplica
a cadatabla que se carga en un nodo origen como también en la fundicion de estos, afin de
controlar que la calidad de los datos no se distorsione con € armado del modelo. Esta
herramienta sirve también como ayuda para encontrar soluciones a mensajes de error que
levantala aplicacion d realizar la gjecucion total del modelo.

Tabla

Nodo Tabla

El nodo Tabla permite crear una tabla a partir de los datos que ingresan, permitiendo
mostrarla en pantalla o exportarla en un archivo. Esto es util en cualquier momento en que
se necesite examinar sus valores de los datos o exportarlos en un formato fécilmente
legible. En este proyecto, su utilizacion es posterior al nodo Calidad, con lo cual, ante un
error visualizado en la calidad del dataset que circula por € modelo, se genera la salida en
pantalla de la tabla cargada para examinar cua es €l error en cuestion. Los errores
generalmente ocurren a fundir tablas y no al cargar datos origenes, y es ali donde esta
herramienta tiene su mayor funcionalidad.

En la figura 6 se muestra ambos nodos aplicados a una tabla origen (MAE2005) con su
correspondiente salida en pantalla.
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/
B

MAE2005xls

XJ — Calidad de [? l:‘.ampus] |
[Zlarchiva 7| Edicidn ) Generar é]%| |ﬂ®|

Calidad = = —
Campo | % Completo | Registros validos |

PROVINGCIA 100 38812

ID_RA 100 38812

EEEE SEDE 100 39812
AMEITO 100 38812

SECTOR 100 39812

Tahla DEPARTAMER 89,24 35527
LEY 100 38812

Calidad | Anotaciones

Tabla (7 campos, 39.812 registros)

S5

xo

If:f:l 4

[

[Zlarchiva 7] Edicidn ) Generar @Q@@

i PROVINGIA | ID_RA | GEDE| AmBITo| SECT.|  DEPARTAMEN | LEY|
1 GIUDAD DE BUENOS AIRES. 4467821  Utbano Privado DISTRITO ESCOLAR N 4 1
2 CIUDAD DE BUENOS AIRES 3597311  Utbano Estatal DISTRITO ESCOLARN® 4 1
3 CIUDAD DE BUENOS AIRES 385230..1  Utbano Privado DISTRITO ESCOLAR Ne 10 1
4 CIUDAD DE BUENOS AIRES 4077851 Utbano Privado DISTRITO ESCOLAR N° 10 1
5 CIUDAD DE BUENOS AIRES 322478..1  Utbano Privado DISTRITO ESCOLAR N° 20 1
B CIUDAD DE BUENOS AIRES 250336..1  Utbano Estatal DISTRITO ESCOLAR N° 20 1

 |E: CIUDAD DE BUENOS AIRES 325586..1  Utbano Estatal DISTRITO ESCOLARN® 4 1
8 CIUDAD DE BUENOS AIRES 274471..1  Utbano Estatal DISTRITO ESCOLARN® 4 1
g CIUDAD DE BUENOS AIRES 3488971  Utbano Estatal DISTRITO ESCOLAR NS 4 1
10 CIUDAD DE BUENOS AIRES 4307351  Utbano Estatal DISTRITO ESCOLAR N® 4 1
11 CIUDAD DE BUENOS AIRES 378306..1  Utbano Privado DISTRITO ESCOLAR Ne 10 1
12 CIUDAD DE BUENOS AIRES 3054141 Urbano Privado $null§ 1
12 CIUDAD DE BUENOS AIRES 216523..1  Utbano Estatal DISTRITO ESCOLAR N° 14 1
Tahla | Anotaciones |

Figura 6. Salidas de los nodos Calidad y Tabla a partir de lanodo origen de la tabla MAE2005.

Como se puede observar, en la salida del nodo Calidad todos los campos se encuentran
completos menos el DEPARTAMENTO, con € porcentge y la cantidad de registros
validos que se indica. Al aplicar e nodo Tabla se observa que la causa de la ausencia de
datos son los registros incompletos del campo, pudiendo visualizar uno de ellos en €
registro nimero 12. Observar que la cantidad de campos y registros que sefiala la salida del
nodo Tabla es coherente con o que muestrala salida del nodo Calidad.

Esta es la forma como se redliza la prueba la calidad y validez del modelo y dataset, a
medida que se construye e mismo. Adicionalmente, en caso de no detectar una anomalia
con €l disefio de pruebas descrito, €l software levanta mensgjes de error indicando €l origen

del mismo.
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Construccion del modelo

Como se menciond anteriormente, a partir de esta seccion se explica cada modelo haciendo
referenciaa requerimiento correspondiente. Pero antes de comenzar con la construccién de
los mismos, y con la finalidad de que se comprenda su armado Y distribucién, se describen
los nodos gue se utilizan de forma general dado en la mayoria de model os.

L os nodos que se utilizan de manera genérica en todos los model os:

- Nodo Origen (importar a Excel) - Nodo Salida (exportar a Excel)
- Nodo Fundir - NodoC5

- Nodo Tipo - Nodo CHAID

- Nodo Filtro - Nodo KOHONEN

E=EE
B

Excel

Nodo Origen (importar a Excel)

Este nodo ya fue visualizado en la seccidon de disefio de pruebas. Como bien explica su
nombre, este nodo se encarga de tomar las tablas provenientes del exterior para su
utilizacion en la aplicacion. Con este campo comienza la construccién de cualquier modelo.
A diferencia de los otros nodos de importacion de datos, este toma archivos con extension
XIs'y no otra. Con lo cual, es compatible con |la extension que poseen las tablas que se
comentan en fases anteriores. Al conectar el nodo con la tabla externa, este toma
automati camente €l nombre de la misma.

&

Fundir

Nodo Fundir

La funcidn de un nodo Fundir es tomar varios registros de entrada para crear un registro de
salida que contenga todos o algunos de los campos de entrada. Se trata de una operacion
atil cuando se desean fusionar datos de diferentes origenes. Existen dos modos de fusionar
datos:
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Fusionar por orden: concatena registros correspondientes procedentes de todos los
origenes en € orden de entrada hasta vaciar €l origen de datos mas pequefio. Si se usa
esta opcién, esimportante haber ordenado previamente |os datos con un nodo Ordenar.

Fusionar usando un campo clave: concatena datos (como € ID de cliente) con lo cual
se debe especificar como relacionar |0s registros procedentes de un origen de datos con
los procedentes de otros. Ofrece varias posibilidades de unidn, incluidas la unién
interior, laexterior, laexterior parcial y laanti-union.

En este proyecto se usa la fusion por campo clave, y como es de esperar, €l ID_RA sera
muchas veces este campo.

s
-A>

Tipo

Nodo Tipo

Las propiedades del campo se pueden especificar en un nodo Origen 0 en un nodo Tipo
independiente. La funcionalidad es similar en ambos nodos y se usa para describir
caracteristicas de los datos en un campo determinado. Los tipos que se pueden encontrar en
la aplicacion son:

Rango NUmeros continuos dentro de un rango.

Discreto NUmeros no continuos.

Marca Flag o campo con 2 valores posibles.

Conjunto Texto 0 numeérico con valores repetidos.

Conjunto ordenado Texto o numeérico con valores repetidos ordenados.
Sintipo No siguen un patron

&

Filtro

Nodo Filtro

Los nodos Filtro tienen tres funciones:

Filtrar 0 descartar campos de registros que pasan por ellos. Por gemplo, como
investigador médico, es posible que no esté interesado en € nivel de potasio (datos
de nivel de campo) de los pacientes (datos de nivel de registro); por ello, puede
filtrar el campo K (potasio).
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Cambiar e nombre de los campos.
Establecer correspondencias de campos entre un nodo de origen y otro.

En este proyecto solamente se utilizan las dos primeras funciones.

E==E
EXcr

Excel

Nodo Salida (exportar a Excel)

El nodo de exportacion Excel ofrece los datos resultantes en formato de Excel (.xls). Si se
desea, se puede elegir iniciar automaticamente Excel y abrir e archivo exportado cuando se
gjecuta el nodo.

Los nodos que representan a los agoritmos comentados a comienzo de la Fase IV, no
reguieren explicacion y son |os que se muestran a continuacion.

@

ca.0 CHAID Kohanen

Terminado con los nodos utilizados, se comienza con € modelado de cada requerimiento
describiendo paralelamente con la configuracion y gjustes de |os parametros de cada nodo y
la descripcién de la construccion propiamente dicha.

Tener presente que la mayoria de |os requerimientos se resuelven con varios model os, dado
gue los datos al igual que las técnicas seleccionadas no permiten obtener resultados con una
sola corrida. Con lo cual, las figuras que se exponen a continuacion sobre la estructura de
los modelos, son muchas veces e andlisis de una parte de los datos aplicando una técnica
especifica (induccién / clusterizacién + induccion) y no latotalidad del modelo. Se comenta
al comenzar cada requerimiento en cuantas partes se divide el modelado del mismo.

Requerimiento #1

Este requerimiento, correspondiente a nivel Inicial, se lo estudia en dos partes ya que se
utilizaron dos model os de andlisis diferentes para la obtencion de reglas de decision. Uno se
realiza aplicando solamente induccién, mientras que en € segundo se aplica clusterizacién
y sobre los grupos formados, induccion. Para € modelo de induccién se obtuvieron reglas
seleccionando las variables AMBITO, y posteriormente, SECTOR como sdlidas, con lo
cual este modelo se divide en dos evaluaciones diferentes.
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A su vez, cada uno de los tres (3) modelos (induccién ambito, induccién sector,
clusterizacion + induccion) se corren sobre dos (2) tablas fundidas (INI y INI_(CONPOF))
que se obtienen a partir de las tablas iniciades sefidladas en la Fase Il para este
requerimiento. Si bien algunos campos se repiten en ambas tablas, otros no estan presentes
simulténeamente. Esto se debe a que la presencia de ciertos campos en forma combinada
distorsiona €l andlisis de las reglas de decision. En resumen, este requerimiento es resuelto
por tres (3) modelos aplicados a dos (2) tablas, totalizando seis (6) gecuciones, y por ende,
seis (6) salidas diferentes.

Latabla INI estaformada por los campos de las tablas MAE2005 y MATI2005, con |o cual
el campo clave por € cual sefunden lastablasesd ID_RA. El modelo que se observaen la
figura7, crealatabla INI y obtiene resultados por induccion.

EEEE
HAGE FEEH

(= @

F*D SECTOR
—&

MAEzuus.xls\
-8
@ + _.-’
_‘_’
/ Fundir Tipo Filtro \
e .1

CHAID
MATIZ005 x5

SECTOR
Figura 7. Modelo inductivo de latabla INI, con el SECTOR como salida.

En el modelo se puede observa alos nodos Origen que importan las dos tablas a Excel para
fundirlas en un nodo Fundir. El gjuste de los parametros de nodo Fundir se pueden observar
en la figuras 8 y 9. En la primera, correspondiente a la solapa de entradas, se puede
observar que aparecen las dos tablas que conforman la nueva. Mientras que en la segunda,
correspondiente a la solapa de fundir, se puede observar que & método de fusion optado es
por campos clavesy €l seleccionado esel ID_RA, o ID del establecimiento.
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= @l
i Fundir 2 conjuntos de datos. Método de fusidn: Claves
Etiguetas v orden de los conjuntos de datos de entrada:
Etigueta Modo de origen Modo conectado Campos |
1 MAEZ005 %15 MAEZ005 %15 14
2 MATI2005 %5 MATI2005 %S T
[ 4]
L¥]
Conjunto de datos principal: 1[MAEZ005.x 5 MAE2005.x15]
(3) ver etiguetas actuales () Ver configuracicn de etiguetas no utilizadas
Entradas | Fundir | Filro | Opfimizacién | Anctaciones |
|| Aceptar H | Cancelar J | Aplicar l [ Restahlecer J

Figura 8. Setéo de los parametros de fundicién. Nodo Fundir, solapa Entradas.

@ Fundir 2 conjuntos de datos. Método de fusidn: Claves

Método de fusidn: () Orden  (3) Claves

Claves posibles: Claves para fusion:
ID_RA

=

[zl

4
S

|Cumbinar campos clave duplicados|

(30 Incluir sdlo registras coincidentes unidn interiar
() Incluir registros coincidentes ¥ no coincidentes (unidn exterior completa)

() Incluir registros coincidentes y no coincidentes seleccionados (unidn extetior parcial)

() Incluir registros del primer conjunto de datos gue no coincida con ningun otra (@nti-unidn)

Entradas Fundir ' FiItro__' Optimizacidn | Anotaciones

| aceptar || cancelar | | aplicar || Restablecer |

Figura 9. Setéo de los parametros de fundicion. Nodo Fundir, solapa Fundir.

Si sevuelve a modelo, se observa gue se le entrega a los campos una tipificacion para que
sean identificados por la aplicacién. Esto es un procedimiento obligatorio parala gjecucion
del modelo. Para lograrlo se utiliza el nodo Tipo, e cua también setéa el campo que se
requiere como salida. En lafigura 10 se muestra que € campo SECTOR es seteado como

Santiago Molteni 57



Deteccion de patrones de produccion educativa basada en mineria de datos

tal. Posteriormente se cambia a AMBITO, que se encuentra un registro por encima del
campo SECTOR. A su vez, se pueden apreciar los distintos tipos de valores que toman los
campos en cuestion.

Figura 10. Setéo de los pardmetros de tipificacion. Nodo Tipo, solapa Tipos.

Posteriormente se filtran los campos que se deciden dgar fuera del requerimiento, con lo
cual el nodo Filtro los elimina del andlisis de laforma que se muestraen lafigura1l.

Figura 11. Setéo de los parametros de filtro, solapa Filtro.
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Finalmente la nueva tabla (fundida) queda formada por |os siguientes campos:

ID_RA . TIPO_SE
NIVEL . MAT_TIPO
PROVINCIA . MAT_TIPO 3
SEDE . MAT_TIPO 4
AMBITO . MAT_TIPO 5
SECTOR

Las salidas del modelo explicado son obtenidas por C.5 y CHAID, los cuales no requieren
comentarios sobre e setéo de sus parametros. En la parte superior del modelo se puede
observar que la nueva tabla se exporta a un Excel bgo e nombre de INI, como fue
denominado desde su concepcion. Esta tabla se utiliza para correr € agoritmo de
clusterizacién + induccion, ahorrando asi, € desarrollo anterior. Con lo cual, |a estructura
del modelo de clusterizacion + induccion paralatabla INI es el que se muestra en la figura
12.

Figura 12. Modelo de clusterizacion + induccion de latabla INI.

El modelo comienza, como es habitual con €l nodo Origen de nombre INI correspondiente
a la tabla exportada del modelo anterior. Si se observa solamente la rama que se dirige
hacia arriba (Rama 1), la informacion pasa por un nodo Tipo para luego ingresar a nodo
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KOHONEN. Se recuerda que antes de gecutar el modelo KOHONEN se debe gjustar €
parametro de optimizacion de laforma que se muestraen lafigura 13.

Figura 13. Ajustes de parametro de optimizacién del nodo KOHONEN.

De la gjecucion de este modelo, se obtiene como salida €l icono amarillo que se observa en
la figura 12, que basicamente es una nueva tabla con los atributos adquiridos en la
giecucion. En este caso, a correr e modelo de clusterizacion, se suman dos campos
adicionales. Estos se corresponden a coordenadas (“x” e “y”), que indican la ubicacion del
conglomerado en €l plano. Sin embargo, para que esta informacién esté disponible se la
exporta a una tabla de Excel (Rama 2), con € nombre de INI_KOHONEN. La
nomenclatura es correcta dado que posee |os campos aportados por e modelo KOHONEN,
fundidos con latabla INI. En esta tabla se concatenan ambas coordenadas paraidentificar a
conglomerado con una sola variable, esto es

Sx=0ysiy=0 € conglomerado sera = grupo 00.

De mas esta decir, que e nombre de este nuevo campo es CONGLOMERADO. Finamente,
INI_KOHONEN se importa por un nuevo nodo Origen (Rama 3) y se dirige a las técnicas
inductivas. Estas se encuentran seteadas para tomar como sdida a campo
CONGLOMERADO. Con esto se concluye la moddizacién de los datos correspondientes
paralatablaINI.

El modelo inductivo de la tabla INI_(CONPOF) es muy similar a anterior, ya que su

principal diferencia radica en las tablas utilizadas, que son EDI2005, CAR2005 y
MAEZ2005. En lafigura 14 se puede observar su estructura.

Santiago Molteni 60



Deteccion de patrones de produccion educativa basada en mineria de datos

Figura 14. Modelo inductivo de latablaINI_(CONPOF), con el SECTOR como salida.

Larazén por la cual MAE2005 no se funde en e mismo nodo que las dos restantes, es que
no posee € campo NIVEL. La primera fundicion serealizapor €l ID_RA y por NIVEL, lo
gue es coherente ya que para un establecimiento de la tabla CAR2005 pueden visualizarse
varios niveles y por ende diferentes registros, generando conflictos a fundir. Por lo tanto,
en el setéo de la primera fundicién los campos claves son los que se muestran en la figura
15, mientras que € de la segunda se muestra en la figura 16. El gjuste de parametros de los
nodos restantes es e mismo que se realiza para @ primer modelo inductivo del
reguerimiento.
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Figura 15. Setéo de los pardmetros de fundicion. Nodo Fundir, solapa Fundir.

Figura 16. Setéo de los pardmetros de fundicion. Nodo Fundir, solapa Fundir.

Latabla INI_(CONPOF) contiene, valga la renuncia, e campo “POF’. Este campo, como
se describe en la FASE Ill, muestra s los establecimientos estdn dentro de lo
presupuestado en horas, cargos y modulo o fuera. Los campos presentes en esta tabla son:
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ID_RA - SECTOR

NIVEL - DEPARTAMENTO
PROVINCIA - EDAD_PROM
SEDE - POF

AMBITO

Las salidas del modelo explicado son obtenidas por C.5 y CHAID, los cuales no requieren
comentarios sobre el setéo de sus parametros. En la parte superior del modelo se puede
observar que la nuevatabla se exporta a un Excel bgjo € nombre de INI_(CONPOF), como
fue denominado desde su concepcidn. Esta tabla se utiliza para correr el agoritmo de
clusterizacion + induccion, ahorrando asi, € desarrollo anterior. Con lo cual, la estructura
del modelo de clusterizacion + induccién paralatabla INI_(CONPOF) es € que se muestra
enlafigural?.

Figura 17. Modelo de clusterizacion + induccion de latablaINI_(CONPOF).

El mismo es idéntico a primer modelo de clusterizacion + induccion del requerimiento,
cambiando las tablas de los nodos origenes. El guste de parametros de los nodos restantes
es & mismo que se rediza en e primer modelo de clusterizacion + induccion del
requerimiento. Con esto se concluye la modelizacion de los datos correspondientes a la
tablaINI_(CONPOF) y areguerimiento.
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Requerimiento # 2

Este requerimiento, correspondiente a nivel Primario/EGB, se lo estudia utilizando dos
modelos de andlisis diferentes para la obtencion de reglas de decisién. Uno se redliza
aplicando solamente induccidn, mientras que en e segundo se aplica clusterizacién y sobre
los grupos formados, induccion. Para € modelo de induccion se obtuvieron reglas
seleccionando las variables AMBITO, y posteriormente, SECTOR como sdlidas, con lo
cual este modelo se divide en dos evaluaciones diferentes.

Cada uno de los tres (3) modelos (induccidén ambito, induccién sector, clusterizacion +
induccion) se corren sobre una (1) tabla fundida (PEGB_(CONPOF)) que se obtiene a
partir de las tablas iniciales sefialadas en la Fase |11 para este requerimiento. En resumen,
este requerimiento es resuelto por tres (3) modelos aplicados a una (1) tabla, totalizando
tres (3) gecuciones, y por ende, tres (3) salidas diferentes.

La tabla PEGB_(CONPOF) esta formada por los campos de las tablas MAE2005,
MATPE2005 y CARPE2005, con lo cual e campo clave por € cual se funden las tablas es
el ID_RA. El modelo que se observa en la figura 18, crea la tabla PEGB_(CONPOF) y
obtiene resultados por induccién.

Figura 18. Modelo inductivo de latabla PEGB_(CONPOF), con el SECTOR como salida.
El guste de parametros es el mismo que se reaiza en € primer modelo inductivo del

requerimiento # 1. Los campos que forman parte de la nueva tabla (fundida) son los
siguientes:
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ID_RA . TIPO_SE
NIVEL . MAT_NIV_TIPO
PROVINCIA . MAT_NIV_TIPO_(1-9)
SEDE . REP_NIV_TIPO
AMBITO . REP_NIV_TIPO_(1-9)
SECTOR . POF
DEPARTAMENTO

Las salidas del modelo explicado son obtenidas por C.5 y CHAID. En la parte superior del
modelo se puede observar como la nueva tabla se exporta a un Excel bajo € nombre de
PEGB_(CONPOF). Esta tabla se utiliza para correr e agoritmo de clusterizacion +
induccion, ahorrando asi, € desarrollo anterior. Con lo cual, la estructura del modelo de
clusterizacion + induccion paralatabla PEGB_(CONPOF) esla que se muestraen lafigura
19.

Figura 19. Modelo de clusterizacion + induccion de la tabla PEGB_(CONPOF).

El mismo esidéntico a primer modelo de clusterizacion + induccién del requerimiento # 1,
cambiando |as tablas de los nodos origenes. El gjuste de pardmetros de los nodos restantes
es d mismo que se rediza en € primer modelo de clusterizacién + induccion del
requerimiento # 1. Con esto se concluye la modelizacién de los datos correspondientes ala
tablaPEGB_(CONPOF) y a requerimiento.
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Requerimiento # 3

Este requerimiento, correspondiente a nivel Primario/EGB, se lo estudia a partir de los
resultados obtenidos de los dos model os de andlisis del requerimiento # 2. El requerimiento
se focaliza en e comportamiento de la POF de este nivel. Dado que los dos modelos
anteriores contienen esa informacion, e resultado de dicho requerimiento se obtendra de la
gjecucion de estos. Con lo cual, obtenidas las reglas de decision para €l requerimiento # 2,
se buscan las que resuelvan €l requerimiento # 3.

Requerimiento #4

Este requerimiento, correspondiente a nivel Medio/Polimodal, se lo estudia utilizando dos
modelos de andlisis diferentes para la obtencién de las reglas de decision. Uno se rediza
aplicando solamente induccion, mientras que en el segundo se aplica clusterizacion y sobre
los grupos formados, induccion. Para € modelo de induccion se obtuvieron reglas
seleccionando las variables AMBITO, y posteriormente, SECTOR como salidas, con lo
cual este model o se divide en dos evaluaciones diferentes.

En cada uno de los tres (3) modelos (induccion ambito, induccion sector, clusterizacion +
induccion) se corren sobre una (1) tabla fundida (MP) que se obtienen a partir de las tablas
iniciales sefialadas en la Fase |11 para este requerimiento. En resumen, este requerimiento es
resuelto por tres (3) modelos aplicados a una (1) tabla, totalizando tres (3) gecuciones, y
por ende, tres (3) salidas diferentes.

Latabla MP esta formada por los campos de las tablas MAE2005, MM P2005 y EMP2005.

El modelo que se observa en la figura 20, crea la tabla MP y obtiene resultados por
induccion.
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Figura 20. Modelo inductivo de latablaMP, con el SECTOR como salida.

Larazén por la cual MAE2005 no se funde en e mismo nodo que las dos restantes, es que
esta no posee €l campo NIVEL ni MODALIDAD. La primera fundicion se realiza por €
ID_RA, NIVEL y MODALIDAD. Por lo tanto, para € setéo de la primera fundicion, los
campos claves son los que se muestran en la figura 21. Mientras que para la segunda, €l
gjuste se muestra en la figura 22. Los gjustes de los parametros de |os nodos restantes son
los mismos que se realizan en e primer modelo inductivo del requerimiento # 1.

Figura 21. Setéo de los parametros de fundicion. Nodo Fundir, solapa Fundir.
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Figura 22. Setéo de los parametros de fundicion. Nodo Fundir, solapa Fundir.

L os campos que forman la nueva tabla (fundida) son:

ID_RA . SECTOR
NIVEL . DEPARTAMENTO
PROVINCIA . MODALIDAD
SEDE . EGRE_NIV_MOD
AMBITO . MAT_NIV_MOD

Las salidas del modelo explicado son obtenidas por C.5 y CHAID. En la parte superior del
modelo se puede observar que la nueva tabla se exporta a un Excel bajo e nombre de MP,
como fue denominada desde su concepcién. Esta tabla se utiliza para correr €l algoritmo de
clusterizacion + induccion, ahorrando asi, € desarrollo anterior. Con lo cual, la estructura
del modelo de clusterizacion + induccion para la tabla MP es la que se muestra en lafigura
23.
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Figura 23. Modelo de clusterizacion + induccion de la tabla MP.

El mismo es idéntico d modelo de clusterizacion + induccion del requerimiento # 1,
cambiando |as tablas de los nodos origenes. El gjuste de pardmetros de los nodos restantes
es e mismo que se redliza en e modelo de clusterizacion + induccion del requerimiento #
1. Con esto se concluye la modelizacion de los datos correspondientes a latabla MP y al
requerimiento.

Requerimiento #5

Este requerimiento, correspondiente a nivel Medio/Polimodal, se lo estudia utilizando dos
modelos de andlisis diferentes para la obtencion de las reglas de decision. Uno se readliza
aplicando solamente induccidn, mientras que en el segundo se aplica clusterizacién y sobre
los grupos formados, induccion. Para € modelo de induccion se obtuvieron reglas
seleccionando a las variables AMBITO, y posteriormente, SECTOR como salidas, con lo
cual este modelo se divide en dos evaluaciones diferentes.

En cada uno de los tres (3) modelos (induccion ambito, induccion sector, clusterizacion +
induccion) se corren sobre una (1) tabla fundida (MP_(CONPOF)) que se obtienen a partir
de las tablas iniciales sefidadas en la Fase |1l para este requerimiento. En resumen, este
requerimiento es resuelto por tres (3) modelos aplicados a una (1) tabla, totalizando tres (3)
gjecuciones, y por ende, tres (3) salidas diferentes.
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La tabla MP_(CONPOF) esta formada por los campos de las tablas MAE2005,
CARMP2005 y MATMP2005. Con lo cual & campo clave por € cua se funden las tablas
es € ID_RA. El modelo que se observa en la figura 24, crea la tabla MP_(CONPOF) y
obtiene resultados por induccion.

Figura 24. Modelo inductivo de latablaMP_(CONPOF), con el AMBITO como salida.

El guste de parametros es € mismo que se rediza en é modelo inductivo del
requerimiento # 1. Los campos que conforman la nueva tabla (fundida) son:

ID_RA - DEPARTAMENTO
NIVEL - TIPO_SE
PROVINCIA - MAT_NIV

SEDE - REP_NIV
AMBITO - POF

SECTOR

Las salidas del modelo explicado son obtenidas por C.5 y CHAID, los cuales no requieren
comentarios sobre e setéo de sus parametros. En la parte superior del modelo se puede
observar que la nueva tabla se exporta a un Excel bajo el nombre de MP_(CONPOF), como
fue denominada desde su concepcion. Esta tabla se utiliza para correr € agoritmo de
clusterizacién + induccion, ahorrando asi, € desarrollo anterior. Con lo cual, |a estructura
del modelo de clusterizacién + induccion paralatablaMP_(CONPOF) es la que se muestra
en lafigura 25.
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Figura 25. Modelo de clusterizacion + induccion de la tabla MP_(CONPOF).

El mismo es idéntico d modelo de clusterizacion + induccidon del requerimiento # 1,
cambiando las tablas de los nodos origenes. El guste de los parametros de los nodos
restantes es el mismo que se realiza en e primer modelo de clusterizacion + induccion del
requerimiento # 1. Con esto se concluye la modelizacién de los datos correspondientes ala
tablaMP_(CONPOF) y a requerimiento.

Requerimiento # 6

Este requerimiento, correspondiente a nivel Superior No Universitario, se lo estudia
utilizando dos modelos de andlisis diferentes para la obtencién de reglas de decision. Uno
se rediza aplicando solamente induccion, mientras que en e segundo se aplica
clusterizaciéon y sobre los grupos formados, induccion. Para € modelo de induccion se
obtuvieron reglas seleccionando a las variables AMBITO, y posteriormente, SECTOR
como salidas, con lo cual este model o se divide en dos evaluaciones diferentes.

En cada uno de los tres (3) modelos (induccion ambito, induccion sector, clusterizacion +
induccion) se corren sobre una (1) tabla fundida (SNU) que se obtienen a partir de lastablas
iniciales sefialadas en la Fase |11 para este requerimiento. En resumen, este requerimiento es
resuelto por tres (3) modelos aplicados a una (1) tabla, totalizando tres (3) gecuciones, y
por ende, tres (3) salidas diferentes.
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La tabla SNU esta formada por los campos de las tablas MAE2005, ESNU2005 y
MSNU2005. EIl modelo que se observa en la figura 26, crea la tabla SNU y obtiene
resultados obtenidos por induccion.

Figura 26. Modelo inductivo de latabla SNU, con el SECTOR como salida.

Larazén por la cual MAE2005 no se funde en e mismo nodo que las dos restantes, es que
no posee e campo NIVEL ni CARERRA. La primera fundicion se redliza por € ID_RA,
NIVEL y CARRERA. El gjuste de pardmetros para el modelo inductivo es el mismo que se
realiza en & requerimiento # 4, cambiando & campo MODALIDAD por CARRERA como
campos claves.

Luego, los campos que forman parte de la nueva tabla (fundida) son los siguientes:

ID_RA - DEPARTAMENTO
NIVEL - CARRERA
PROVINCIA - TIPOFORMAC
SEDE - EGRE_CAR
AMBITO - MAT_CAR
SECTOR

Las salidas del modelo explicado son obtenidas por C.5 y CHAID, los cuales no requieren
comentarios sobre el setéo de sus parametros. En la parte superior del modelo se puede
observar que la nueva tabla se exporta a un Excel bajo € nombre de SNU, como fue
denominada desde su concepcion. Esta tabla se utiliza para correr € algoritmo de
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clusterizacion + induccion, ahorrando € desarrollo anterior. Con lo cual, |a estructura del
modelo de clusterizacion + induccion para la tabla SNU es la que se muestra en la figura
27.

Figura 27. Modelo de clusterizacion + induccion de la tabla SNU.

El mismo es idéntico a modelo clusterizacion + induccién del requerimiento # 1,
cambiando las tablas de los nodos origenes. El guste de los parametros de los nodos
restantes es el mismo que se realiza en e primer modelo de clusterizacion + induccion del
requerimiento # 1. Con esto se concluye la modelizacién de los datos correspondientes ala
tabla SNU y al requerimiento.

Requerimiento # 7

Este requerimiento, correspondiente a nivel Superior No Universitario, se lo estudia
utilizando dos modelos de andlisis diferentes para la obtencién de reglas de decision. Uno
se rediza aplicando solamente induccion, mientras que en e segundo se aplica
clusterizaciéon y sobre los grupos formados, induccion. Para € modelo de induccion se
obtuvieron reglas seleccionando a las variables AMBITO, y posteriormente, SECTOR
como salidas, con lo cual este model o se divide en dos evaluaciones diferentes.

En cada uno de los tres (3) modelos (induccion ambito, induccion sector, clusterizacion +

induccion) se corren sobre una (1) tabla fundida (SNU_(CONPOF)) que se obtienen a partir
de las tablas iniciales sefidadas en la Fase |1l para este requerimiento. En resumen, este
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requerimiento es resuelto por tres (3) model os aplicados a una (1) tabla, totalizando tres (3)
gjecuciones, y por ende, tres (3) salidas diferentes.

Latabla SNU_(CONPOF) esta formada por los campos de las tablas MAE2005, CAR2005,
EDS2005 y MATSNU2005. EI modelo que se observa en la figura 28, crea la tabla
SNU_(CONPOF) y obtiene resultados por induccion.

Figura 28. Modelo inductivo de latabla SNU_(CONPOF), con el AMBITO como salida.

Larazon por lacua MAE2005 no se funde en @ mismo nodo que las dos restantes, es que
no posee € campo NIVEL. La primera fundicion se realiza por e ID_RA, NIVEL. El
gjuste de parametros es € mismo que se realiza para segundo modelo inductivo del
requerimiento # 1.

Luego, los campos que forman parte de la nuevatabla (fundida) son los siguientes:

ID_RA . SECTOR

NIVEL . DEPARTAMENTO
PROVINCIA . MAT_NIV

SEDE . EDAD_PROM
AMBITO . POF
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Las salidas del modelo explicado son obtenidas por C.5 y CHAID, los cuales no requieren
comentarios sobre el setéo de sus parametros. En la parte superior del modelo se puede
observar que la nueva tabla se exporta a un Excel bajo e nombre de SNU_(CONPOF),
como fue denominada desde su concepcién. Esta tabla se utiliza para correr €l algoritmo de
clusterizacion + induccion, ahorrando e desarrollo anterior. Con lo cual, la estructura del
modelo de clusterizacion + induccion para la tabla SNU_(CONPOF) es la que se muestra
en lafigura 29.

Figura 29. Modelo de clusterizacion + induccion de la tabla SNU_(CONPOF).

El mismo es idéntico ad modelo clusterizacion + induccién del requerimiento # 1,
cambiando las tablas de los nodos origenes. El guste de los parametros de los nodos
restantes es el mismo que se realiza en e primer modelo de clusterizacion + induccion del
requerimiento # 1. Con esto se concluye la modelizacién de los datos correspondientes ala
tabla SNU_(CONPOF) y a requerimiento.

Evaluacion del modelo

La evaluacion gque se puede hacer sobre los model os anteriores es que estos responden, con
éxito, a lo planteado por cada requerimiento. No solo eso, sino que todas las tablas que
difunde la DINIECE en e Relevamiento Anual del afio 2005, fueron utilizadas en los
model os creados. Con |o cual, estos contienen todos | os datos existentes.
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En cuanto a los parametros, si bien los gjustes realizados son coherentes, se podrian setear
de diferente manera, entregando diferentes resultados. Es importante aclara que en muchos
de los nodos existen diversos parametros para “jugar” con € modelo, sobre todo en las
técnicas de sdida (KOHONEN, CHAID, C.5 KMEANS). Pero también es importante
saber que se busco una homogeneidad en los gjustes de cada nodo, ya que de lo contrario,

las condiciones en las que se hubieran obtenido los resultados de los requerimientos, serian
poco claras.
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3.5. Fase V: Resultados
Evaluacion de los resultados

Evaluacion respecto a los factores de éxito.

De acuerdo alo planteado en la Fase | sobre |os factores criticos de éxito mas significativos
del proyecto, los resultados obtenidos y su posterior andlisis reflgjan en que medida fueron
cumplidos. Con respecto a la utilizacion de todos los datos provistos por las bases, €
resultado es favorable. Si bien la informacién difundida por la DINIECE presenta algunos
registros vacios, con formatos diferentes 0 campos que no se conoce su significado, se
pudieron utilizar los campos disponibles para analizar todos los requerimientos y plantear
una resolucién para cada uno de ellos.

En cuanto a la herramienta de modelado y gecucion, s bien en toda aplicacién existe un
periodo de aprendizaje, las virtudes denotadas son reales y fueron de gran ayuda en la
resolucion de los requerimientos. Sin ir mas lgos, en la creacién de los modelos se puede
observalasimplicidad alahora de su construccion y setéo de los pardmetros.

Finalmente, la tarea del experto en educacion, si bien hasta e momento no puede ser
evaluada, se adelanta que fue un pilar fundamental para la comprension de los
comportamientos que se observan en la siguiente seccion.

Evaluacion de |los resultados

Se observan, a continuacion, los resultados obtenidos para cada requerimiento. Se recuerda
gue sus conclusiones se encuentran en la ultima seccion del documento. Todas las reglas de
decision que se obtienen de la aplicacion muestran dos valores numericos que se pueden
observar junto a cada una de ellas. El primero de ellos es €l “peso”, esto es, la cantidad de
registros que conforman laregla. El segundo valor es € “nivel de confianza” delaregla. En
lafigura 30 se puede observar la ubicacion de estos valores.
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Figura 30. Formato de salidas de las reglas de decision.

Para sesgar las salidas, se exige que las reglas obtenidas tengan una confianza mayor d
75%.

Requerimiento # 1

Este requerimiento posee seis (6) gecucionesy, por ende, seis (6) salidas.

Se aplica & algoritmo de induccién conocido como CHAID alatabla INI y se busca como
variable de salidael AMBITO de las escuelas iniciaes. Esta tabla contiene una cantidad de
20.000 registros. Las reglas son:

1. Como se puede observar, la cota en la que se encuentra la mayor cantidad de
escuelas rurales se muestra en las cuatro primeras reglas (0 a 12 alumnos). Las
reglas 1 y 2, se complementan en cuanto a la sede. Se puede observar una mayor
cantidad de escuelas con una Unica sede, lo cual eslégico para e ambito rural. Por
otra parte, las reglas 3, 4 y 5 también se complementan, aunque esta vez por € tipo
de seccion y por provincias. En este caso se puede detectar una mayor cantidad de
escuel as rurales con un tipo de seccién multiple, con lo cual, los alumnos comparten
las ectividades de ensefianza correspondientes a vaios aios de estudio,
independientemente de su edad.

Reglal para Rura (1.673; 0,955)
s MAT _TIPO <=4
y SEDEin["1"]
entonces Rural

Regla2 para Rura (256; 0,879)
s MAT _TIPO <=4
y SEDEin["2"]
entonces Rural
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Regla 3 para Rura (367; 0,752)

st MAT TIPO>4

y MAT_TIPO <=12

y TIPO_SEin["I"]

entonces Rural

Regla4 para Rura (1.171; 0,948)

s MAT TIPO>4

y MAT_TIPO <=12

yTIPO_SEin["M"]

y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES' "CHACO" "CHUBUT" "CORDOBA"
"CORRIENTES' "JUJUY" "LA PAMPA" "MENDOZA" "MISIONES" "SALTA" "SAN JUAN" "SAN
LUIS"]

entonces Rural

Regla5 para Rura (566; 0,857)

s MAT TIPO>4

y MAT_TIPO<=12

yTIPO_SEin["M"]

y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CIUDAD DE BUENOS AIRES" "ENTRE RIOS"
"FORMOSA" "LA RIOJA" "NEUQUEN" "RIO NEGRO" "SANTA CRUZ" "SANTA FE"
"SANTIAGO DEL ESTERQO" "TIERRA DEL FUEGOQ" ]

entonces Rural

2. Desde doce (12) matriculados totales hasta diecinueve (19), solamente las escuelas
del sector estata de las provincias que se exponen a continuacién, siguen
perteneciendo a ambito rural. Por otro lado, las escuelas privadas pertenecen
indefectiblemente a ambito urbano. Las siguientes reglas ratifican lo dicho.

Regla6 para Rura (385; 0,875)
s MAT_TIPO > 12
y MAT_TIPO<=19
y SECTORin[ "Estatal" ]
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHACO" "LA RIOJA" "MENDOZA" "SAN
JUAN" "SAN LUIS" "SANTIAGO DEL ESTERQO" ]
entonces Rural
Regla7 para Rura (557; 0,948)
s MAT_TIPO > 12
y MAT_TIPO<=19
y SECTORin[ "Estatal" ]
y PROVINCIA in[ "CORRIENTES" "JUJUY" "MISIONES" "SALTA" "SANTA CRUZ"
"TUCUMAN" ]
entonces Rural
Regla 1 para Urbano (232; 0,918)
s MAT_TIPO > 12
y MAT_TIPO<=19
y SECTORin[ "Privado" ]
entonces Urbano
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3. El ambito es incierto para escuelas donde € nidmero de matriculados totales es
mayor que diecinueve (19) y menor que veintisiete (27). Solo en pocas provincias
se pueden detectar pequeiias diferencias, que fundamentan la formacion de las
siguientes reglas. Es claro que el peso de estas reglas no es significativamente alto
con respecto ala cantidad de registros que contiene la tabla. Es por eso que, en este
intervalo de matriculados, no se tiene un panorama claro del ambito escolar a nivel
nacional .

Regla8 para Rura (247; 0,769)
s MAT_TIPO > 19
y MAT_TIPO <= 27
y PROVINCIA in[ "CATAMARCA" "CORRIENTES' "SALTA" "SAN JUAN" ]
entonces Rural
Regla9 para Rura (285; 0,863)
s MAT_TIPO > 19
y MAT_TIPO <= 27
y PROVINCIA in[ "SANTA CRUZ" "SANTIAGO DEL ESTERO" "TUCUMAN" ]
entonces Rural
Regla 2 para Urbano (376; 0,763)
s MAT_TIPO > 19
y MAT_TIPO <= 27
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "CIUDAD DE BUENOS AIRES" "TIERRA DEL
FUEGO" ]
y SECTORin[ "Estatal" ]
entonces Urbano
Regla 3 para Urbano (276; 0,978)
s MAT_TIPO > 19
y MAT_TIPO <= 27
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "CIUDAD DE BUENOS AIRES" "TIERRA DEL
FUEGO" ]
y SECTORin[ "Privado” ]
entonces Urbano

Para el intervalo de matriculados que va desde veintiocho (28) hasta cincuenta y ocho (58),
tampoco se puede detectar una tendencia nacional definida. Si bien se estima que escuelas
con mas de veintiocho (28) alumnos en total son establecimientos ubicados en ciudades, se
observa que los pesos de las reglas que avalan dicha tendencia, no son significativos en
comparacion a los que se muestran a continuacion (regla4, 5y 6). Es por esto que a partir
de cincuenta y ocho (58) matriculados totales se descarta toda posibilidad de encontrar una
escuelarura en cuaquier sector (privado o estatal). Por |o tanto, en las tres reglas restantes
se extraen solamente conclusiones del &mbito urbano.
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4. A partir de cincuenta 'y ocho (58) matriculados hasta ochenta y uno (81), se puede
detectar una cantidad pareja de establecimientos privados y estatales. Ahora bien,
dentro del sector estatal, a nivel nacional, las escuelas con un tipo de seccion
independiente preval ecen ampliamente por sobre |as de ensefianza multiple.

Regla 11 para Urbano (940; 0,862)
s MAT_TIPO > 58
y MAT_TIPO <= 81
y SECTORin[ "Estatal" ]
yTIPO _SEin["I"]
entonces Urbano

Regla 12 para Urbano (257; 0,957)
s MAT_TIPO > 58
y MAT_TIPO <= 81
y SECTORin[ "Estatal" ]
yTIPO_SEin["M"]
entonces Urbano

Regla 13 para Urbano (786; 0,991)
s MAT_TIPO > 58
y MAT_TIPO <= 81
y SECTORin[ "Privado" ]
entonces Urbano

5. Paramas de ochentay un (81) alumnos matriculados, |as escuel as estatal es duplican
alas privadas.

Regla 14 para Urbano (1.333; 0,954)
s MAT_TIPO > 81
y MAT_TIPO <=111
y SECTORin[ "Estatal" ]
entonces Urbano

Regla 15 para Urbano (670; 0,994)
s MAT_TIPO > 81
y MAT_TIPO <=111
y SECTORin[ "Privado” ]

6. Y esadrededor delos ciento once (111) alumnos matriculados donde se encuentrala
media de las escuelas urbanas para € nivel inicia. Las reglas solo hacen una
diferenciacion por provincias, pero esto se debe solamente a distintos niveles de
confianza que €ellas presentan.
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Regla 16 para Urbano (1.739; 0,998)
s MAT_TIPO > 111
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES' "CATAMARCA" "CHACO" "CHUBUT"
"CIUDAD DE BUENOS AIRES" "CORDOBA" "CORRIENTES" "ENTRE RIOS' "FORMOSA" "JUJUY"
"LA PAMPA" "MISIONES" "NEUQUEN" "SAN JUAN" "SAN LUIS' "SANTA CRUZ" "SANTA FE"
"TUCUMAN" ]
y MAT_TIPO <= 168
entonces Urbano
Regla 17 para Urbano (1.858; 1,0)
s MAT_TIPO > 111
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES' "CATAMARCA" "CHACO" "CHUBUT"
"CIUDAD DE BUENOS AIRES" "CORDOBA" "CORRIENTES' "ENTRE RIOS' "FORMOSA" "JUJUY"
"LA PAMPA" "MISIONES" "NEUQUEN" "SAN JUAN" "SAN LUIS"' "SANTA CRUZ" "SANTA FE"
"TUCUMAN" ]
y MAT_TIPO > 168
entonces Urbano
Regla 18 para Urbano (383; 0,979)
s MAT_TIPO > 111
y PROVINCIA in[ "LA RIOJA" "MENDOZA" "RIO NEGRO" "SALTA" "SANTIAGO
DEL ESTERO" "TIERRA DEL FUEGO" ]
entonces Urbano

Al cambiar lasalidadd mismo modelo a SECTOR los resultados encontrados son:

1. Lasescuelasrurales anivel nacional pertenecen al sector estatal. El tipo de seccion
es multiple, aunque se detecta un grupo menor de establecimientos con seccion
independiente.

Reglal para Estatal (1.932; 0,965)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["I"]

y SEDEin["1"]
entonces Estatal

Regla2 para Estatal (284; 1,0)

s AMBITOIn[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["I"]

y SEDEin["2"]
entonces Estatal

Regla 3 para Estatal (362; 0,945)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["M"]

y SEDEin["1"]
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "FORMOSA" ]
entonces Estatal
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Regla4 para Estatal (2.083; 0,999)
s AMBITOin[ "Rura" ]
y TIPO_SEin["M" ]
y SEDEin["1"]
y PROVINCIA in[ "CHACO" "CHUBUT" "CORDOBA" "CORRIENTES" "JUJUY" "LA
PAMPA" "LA RIOJA" "NEUQUEN" "RIO NEGRO" "SAN JUAN" "SAN LUIS" "SANTA CRUZ"
"SANTIAGO DEL ESTERO" "TIERRA DEL FUEGO" "TUCUMAN" ]
entonces Estatal
Regla5 para Estatal (1.708; 0,986)
s AMBITOin[ "Rural" ]
y TIPO_SEin["M" ]
y SEDEin["1"]
y PROVINCIA in[ "ENTRE RIOS" "MENDOZA" "MISIONES' "SALTA" "SANTA FE"

entonces Estatal

Regla 6 para Estatal (771; 0,997)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
y TIPO_SEin["M"]
y SEDEin["2"]
entonces Estatal

2. Las escuelas estatales tienen una gran supremacia en € ambito urbano en todas las
provincias, salvo en la Ciudad de Buenos Aires. Solamente en esta provincia, las
escuelas estatales del nivel inicial son superadas levemente por las privadas. La
razon por la que se forman varias reglas con distintas provincias, es que estas se
agrupan por iguales valores de otras variables. También el nivel de confianza, como
se explico otras veces, divide a reglas que se complementan y que marcan un Unico
patrén o comportamiento.

Regla7 para Estatal (187; 0,813)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "TIERRA DEL FUEGO" "TUCUMAN" ]
y MAT_TIPO > 58
y MAT_TIPO <=111
yTIPO_SEin["M"]
y MAT_TIPO > 81
entonces Estatal
Regla 8 para Estatal (337; 0,837)
s AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHACO" "CHUBUT" "FORMOSA" "LA
PAMPA" "SAN LUIS" ]
y SEDEin["1"]
y MAT_TIPO > 81
entonces Estatal

Santiago Molteni 83



Deteccion de patrones de produccion educativa basada en mineria de datos

Regla9 para Estatal (332; 0,991)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHACO" "CHUBUT" "FORMOSA" "LA
PAMPA" "SAN LUIS" ]
y SEDEin["2"]
entonces Estatal
Regla1l para Estatal (2.525; 0,75)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in [ "CORDOBA" "CORRIENTES' "LA RIOJA" "MENDOZA"
"MISIONES" "NEUQUEN" "SAN JUAN" "SANTIAGO DEL ESTERQO" ]
yTIPO_SEin["I"]
entonces Estatal
Regla 12 para Estatal (297; 0,852)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in [ "CORDOBA" "CORRIENTES' "LA RIOJA" "MENDOZA"
"MISIONES" "NEUQUEN" "SAN JUAN" "SANTIAGO DEL ESTERQO" ]
yTIPO_SEin["M"]
entonces Estatal
Regla 13 para Estatal (221; 0,95)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in[ "ENTRE RIOS" "JUJUY" "RIO NEGRO" "SALTA" "SANTA CRUZ"
"SANTA FE" ]
y SEDEin["2"]
entonces Estatal

3. Laexcepcion en Capital.

Regla1 para Privado (319; 0,831)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in[ "CIUDAD DE BUENOS AIRES' |
y SEDEin["1"]
y MAT_TIPO <= 81
entonces Privado
Regla 10 para Estatal (216; 1,0)
s AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in[ "CIUDAD DE BUENOS AIRES' ]
y SEDEin["2"]
entonces Estatal

Al aplicar € agoritmo de clusterizacion junto con e de induccion a la tabla INI, con
CONGLOMERADO como salida, los resultados que se obtienen son:

1. El tipo de seccién independiente prevalece fuertemente en las escuelas estatales

urbanas. Esta tendencia esta avalada por la regla nimero 4 del andlisis netamente
inductivo con la variable AMBITO como salida, pero, en este andlisis, se ve una
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diferencia mas determinante debido a peso de las reglas. Se puede ver que laregla
de los grupos 22 y 32 difiere en e tipo de seccion con la regla del grupo 00,
duplicando en cantidad de registros a este Ultimo. También, por medio de la regla
del grupo 32, se detecta, para este ambito y sector, una mayoria de escuelas con una
sola sede educativa.

Reglas grupo para 00 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 paragrupo 00 (2.111; 1,0)
s SECTOR in[ "Estatal" ]
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y TIPO_SEin["M" ]
entonces grupo 00
Reglas para grupo 22 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 paragrupo 22 (627; 1,0)
s SECTOR in[ "Estatal" ]
y AMBITO in[ "Urbano" ]
yTIPO_SEin["I"]
y SEDEin["2"]
y MAT_TIPO <=111
entonces grupo 22
Reglas para grupo 32 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 paragrupo 32 (5.562; 1,0)
s SECTOR in[ "Estatal" ]
y AMBITO in[ "Urbano" ]
yTIPO_SEin["I"]
y SEDEin["1"]
entonces grupo 32

2. Las escuelas estatales rurales también se clusterizan por tipo de seccion, pero en
este caso, la ensefianza multiple supera a la independiente de acuerdo al peso que se
observa en las siguientes reglas. Esta tendencia también se presentd en ambos
andlisis del modelo inductivo. Un dato interesante es que se observa la cota superior
de cincuenta y ocho (58) matriculados totales, anteriormente mencionada para las
escuelas rurales. Logicamente, también se detecta una mayoria de escuelas rurales
estatales con una sola sede.

Reglas para grupo 02 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para grupo 02 (4.107; 1,0)

s SECTOR in[ "Estatal" ]
y AMBITOIn[ "Rura" ]
y TIPO_SEin["M" ]
y SEDEin["1"]
entonces grupo 02

Reglas para grupo 12 - contiene 2 regla(s)
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Regla1 para grupo 12 (1.946; 1,0)
s SECTORin[ "Estatal” ]
y AMBITOIn[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["I"]
y MAT_TIPO <= 58
entonces grupo 12
Regla 2 para grupo 12 (769; 1,0)
s SECTORin[ "Estatal” ]
y AMBITOIn[ "Rura" ]
y TIPO_SEin["M" ]
y SEDEiIn["2"]
entonces grupo 12

3. Finamente se ve como las escuelas privadas con tipo de seccidn independiente son
aproximadamente €l triple que las de seccion mdltiple.

Reglas para grupo 10 - contiene 3 regla(s)

Regla 1 para grupo 10 (118; 0,924)
st SECTOR in[ "Privado" ]
y TIPO_SEin["M" ]
y MAT_TIPO <= 42
y MAT_TIPO > 12
y MAT_TIPO <= 19
entonces 10

Regla 2 para grupo 10 (478; 0,973)
st SECTOR in|[ "Privado" ]
yTIPO_SEin["M" ]
y MAT_TIPO <= 42
y MAT_TIPO > 12
y MAT_TIPO > 19
entonces grupo 10

Regla 3 para grupo 10 (338; 0,997)
st SECTOR in[ "Privado" ]
y TIPO_SEin["M" ]
y MAT_TIPO > 42
entonces grupo 10

Reglas para grupo 30 - contiene 1 regla(s)

Regla 1 para grupo 30 (3.639; 1,0)
st SECTOR in[ "Privado" ]
yTIPO_SEin["I"]
entonces grupo 30

Latabla INI_(CONPOF), la cual contiene 15.900 registros aproximadamente, posee, valga
larenuncia, el campo “POF’. Cabe destacar que para €l andlisis de las siguientes reglas, se
obtuvo por medio de calculos que la edad promedio para €l nivel inicia es de 4,42 afios (4
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anos y 5 meses). Este dato ayuda a andisis del campo EDAD_PROM. Se comienza
aplicando e modelo CHAID, netamente inductivo, y obteniendo como salida a la variable
AMBITO. LaUnicaregla obtenida es lasiguiente:

1. Como se obtuvo en reglas anteriores, las escuelas privadas de este nivel se ubican
Unicamente en ciudades. En estas escuelas se detecta una edad promedio superior a
lanacional. A su vez, se observa una mayor cantidad de establecimientos privados
que se gjustan a presupuesto designado (POF dentro), sin dejar de tener en cuenta
el significativo grupo de escuelas que no |o hacen (POF fuera).

Regla 7 para Urbano (2.742; 0,985)
s SECTOR in[ "Privado" ]
y EDAD_PROM <= 4.45
y POFin[ "dentro" ]
entonces Urbano

Regla 8 para Urbano (723; 0,997)
st SECTOR in[ "Privado" |
y EDAD_PROM <= 4.45
y POFin[ "fuera" ]
entonces Urbano

Regla 9 para Urbano (967; 0,97)
s SECTOR in[ "Privado" ]
y EDAD_PROM > 4.45
y EDAD_PROM <=4.8
entonces Urbano

Regla 10 para Urbano (390; 0,936)
st SECTOR in[ "Privado" |
y EDAD_PROM > 4.8
entonces Urbano

Si seubicaa SECTOR como salida, las reglas son las siguientes:

1. El intervalo de edades con mayor cantidad de registros en este sector es € que
indica laregla 5. Este intervalo es e mismo que se muestra en la Unica regla de la
corrida anterior. Todas estas escuel as poseen una POF fuera.

Regla 2 para Privado (159; 0,912)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y EDAD_PROM > 3.98473282442748
y EDAD_PROM <= 4.06569343065693
y POFin[ "fuera" ]
entonces Privado
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Regla4 para Privado (480; 0,879)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y EDAD_PROM > 4.06569343065693
y EDAD_PROM <= 4.45
y POFin[ "fuera" ]
entonces Privado
Regla 5 para Privado (206; 0,85)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y EDAD_PROM > 4.45
y EDAD_PROM <= 4.63559322033898
y POFin[ "fuera" ]
entonces Privado

2. Las escuelas rurales estatales se encuentran con un promedio de edad superior a la
media nacional .

Reglal para Estatal (752; 0,955)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
y SEDEin["1"]
y EDAD_PROM <= 4.27586206896552
entonces Estatal
Regla 2 para Estatal (3.036; 0,979)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
y SEDEin["1"]
y EDAD_PROM > 4.27586206896552
entonces Estatal
Regla 3 para Estatal (736; 1,0)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
y SEDEin["2"]
entonces Estatal

Findmente, a aplicar e modelo de clusterizacion + induccion se encontraron los
siguientes resultados:

1. Las escuelas estatales urbanas a nivel naciona se gjustan al presupuesto en horas,
cargos y modulo que les otorga el gobierno o la institucién destinada a tal fin. Esto
se ve claramente, debido a la amplia superioridad de escuelas que cumplen con la
regladel grupo 00, opuesta en la POF con laregla del grupo 10. No es novedad que
dichas escuel as presenten una sola sede educativa.
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Reglas para grupo 00 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para 00 (5.966; 1,0)
s AMBITO in[ "Urbano" ]
y SECTORin[ "Estatal" ]
y SEDEin["1"]
y POFin[ "dentro" ]
entonces grupo 00
Reglas para grupo 10 - contiene 1 regla(s)
Reglal para 10 (159; 1,0)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y SECTORin[ "Estatal" ]
y SEDEin["1"]
y POFin[ "fuera" ]
entonces grupo 10

2. En e aspecto anteriormente anaizado, las escuelas privadas urbanas tiene un
comportamiento similar. Sin embargo, existe un nicho més importante y
significativo de escuelas con un presupuesto fuera del estimado. Se puede decir que
un cuarto de los establecimientos educativos nacionales sobrepasan dicho
presupuesto. Esta tendencia también se expone en la primera regla netamente
inductiva, y son las siguientes reglas la que larefuerzan:

Reglas para grupo 20 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para 20 (997; 1,0)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y SECTORin[ "Privado” ]
y POFin[ "fuera" ]
entonces grupo 20
Reglas para grupo 30 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para 30 (3.728; 1,0)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y SECTORin[ "Privado” ]
y POFin[ "dentro" ]
entonces grupo 30

3. Enlas escuelas rurales se detecta una tendencia en cuanto a la edad promedio de los
alumnos del nivel inicial. Como se puede observar dentro del grupo 32, laregla 2
tiene casi € triple de peso que la regla 1. Con lo cual, la edad promedio de los
alumnos estara por encima de 4,3 afios. Analizando la tabla con mas detalle se vio
que existe, anivel nacional, un nivel bajo de nifios con 3 afios de edad 0 menos, que
asiste a clase. Este nivel de alumnos se cuadriplica luego de 2 afios biolgicos,
donde ingresan, si o0 si, a sda de 5 afios (tener presente que muchos alumnos
ingresan a sala de 5 teniendo menos de 5 afios). Por |o tanto, del total de nifios de
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zonas rurales, mas de la mitad comienza su formacion en sala de 5 anos. Esta
tendencia también se sefiala en la segunda regla inductiva con e SECTOR como
salida

Reglas para grupo 32 - contiene 2 regla(s)

Reglal para 32 (752; 0,955)
s  AMBITOin[ "Rural" ]
y SEDEin["1"]
y EDAD_PROM <= 4.27586206896552
entonces grupo 32

Regla 2 para grupo 32 (3.036; 0,979)
s AMBITOin[ "Rural" ]
y SEDEin["1"]
y EDAD_PROM > 4.27586206896552
entonces grupo 32

Requerimiento # 2

La tabla PEGB_(CONPOF) contiene 35.500 registros aproximadamente. Se comienza con
el andlisis netamente inductivo con e modelo CHAID, y se coloca como salida al campo
SECTOR. Se detectan veintisiete (27) reglas para € sector estatal y cuatro (4) para €
privado. Por defecto, la cantidad de escuelas primarias estatales superan a las privadas. Sin
embargo, se debe tener en cuenta que las veintisiete (27) reglas no describen veintisiete
(27) diferentes comportamientos, sino que muchas de ellas se dividen por no compartir
iguales niveles de confianza. Esto ocurre generalmente cuando € modelo divide a un
mismo comportamiento por provincias, y al verificar con mas detalle |as reglas, se observa
que todas las provincias |0 poseen.

1. El primer comportamiento que se detecta se refiere alas escuelas del ambito rural.
Antes que nada, se aclara que no se observan reglas que relacionen a escuelas de
este ambito con e sector privado, con lo cual, todas seran estatales. Del andlisis se
obtiene que las escuelas de seccion multiple superan ampliamente a las de tipo
independiente a nivel nacional. En estas (las miltiple) se puede detectar un nivel
de repetidos muy bajo, ya que la cota que divide reglas complementarias es de O
repetidos (regla 10 y 11). Los matriculados también son bajos debido a que la cota
es de 15 aumnosy las reglas que hacen esta distincion no difieren fuertemente en
el peso que poseen. Como se explicoé anteriormente, esta tendencia agrupa varias
reglas por su division por provincias. La Unica provincia que no aparece en las
reglas por no tener escuelas rurales es la Ciudad de Buenos Aires.
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Regla9 para Estatal (2.304; 0,998)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["M"]
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES" "CORDOBA" "NEUQUEN" "SALTA" "SANTA
FE" "TUCUMAN" ]
y MAT_NIV_TIPO <= 15
entonces Estatal
Regla 10 para Estatal (903; 0,984)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["M"]
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "CORDOBA" "NEUQUEN" "SALTA" "SANTA
FE" "TUCUMAN" ]
y MAT_NIV_TIPO > 15
y REP_NIV_TIPO <=0
entonces Estatal
Reglal1l para Estatal (1.760; 0,997)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
y TIPO_SEin["M"]
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "CORDOBA" "NEUQUEN" "SALTA" "SANTA
FE" "TUCUMAN" ]
y MAT_NIV_TIPO > 15
y REP_NIV_TIPO >0
entonces Estatal
Regla12 para Estatal (6.244; 0,999)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
y TIPO_SEin["M"]
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHACO" "CHUBUT" "CORRIENTES'
"FORMOSA" "JUJUY" "LA PAMPA" "LA RIOJA" "RIO NEGRO" "SAN JUAN" "SAN LUIS'
"SANTIAGO DEL ESTERO" "TIERRA DEL FUEGOQO" ]
entonces Estatal
Regla 13 para Estatal (1.766; 0,986)
s AMBITOin[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["M"]
y PROVINCIA in[ "ENTRE RIOS' "MENDOZA" "MISIONES" "SANTA CRUZ" ]
entonces Estatal

2. Lacantidad de escuelas estatales rurales con tipo de seccion independiente es menor
que la mdltiple, ya que e peso de las reglas lo demuestra en cada una de las
provincias. Un patrén gque se observa para escuelas de seccidn independiente es €
aumento de la cota divisoria de aumnos repetidos como también de alumnos
matriculados. La posible razon por la cual la cota de alumnos repetidos aumenta se
debe a una mayor cantidad de matriculados. En esta tendencia, también se
encuentran todas las provincias menos la Capital Federal.
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Reglal para Estatal (546; 0,985)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["I"]
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES' "CHACO" "CORDOBA" "MENDOZA"
"SALTA" "SANTIAGO DEL ESTERO" "TUCUMAN" ]
y REP_NIV_TIPO <=6
y MAT_NIV_TIPO <= 43
entonces Estatal
Regla2 para Estatal (441; 0,925)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["I"]
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES' "CHACO" "CORDOBA" "MENDOZA"
"SALTA" "SANTIAGO DEL ESTERO" "TUCUMAN" ]
y REP_NIV_TIPO <=6
y MAT_NIV_TIPO > 43
entonces Estatal
Regla 3 para Estatal (1.049; 0,985)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
yTIPO _SEin["I"]
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES' "CHACO" "CORDOBA" "MENDOZA"
"SALTA" "SANTIAGO DEL ESTERO" "TUCUMAN" ]
y REP_NIV_TIPO > 6
entonces Estatal
Regla4 para Estatal (992; 0,994)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["I"]
y PROVINCIA in[ "CATAMARCA" "CHUBUT" "FORMOSA" "JUJUY" "LA PAMPA"
"RIO NEGRO" "SAN JUAN" "SAN LUIS"' "SANTA CRUZ" "TIERRA DEL FUEGO" ]
entonces Estatal
Regla5 para Estatal (259; 0,988)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["I"]
y PROVINCIA in [ "CORRIENTES' "ENTRE RIOS' "LA RIOJA" "MISIONES'
"NEUQUEN" ]
y MAT_NIV_TIPO <= 27
entonces Estatal
Regla 6 para Estatal (314; 0,876)
s AMBITOIn[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["I"]
y PROVINCIA in [ "CORRIENTES' "ENTRE RIOS' "LA RIOJA" "MISIONES'
"NEUQUEN" ]
y MAT_NIV_TIPO > 27
y REP_NIV_TIPO <=6
entonces Estatal
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Regla7 para Estatal (576; 0,951)
s AMBITOin[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["I"]
y PROVINCIA in [ "CORRIENTES' "ENTRE RIOS' "LA RIOJA" "MISIONES'
"NEUQUEN" ]
y MAT_NIV_TIPO > 27
y REP_NIV_TIPO>6
entonces Estatal
Regla 8 para Estatal (356; 0,888)
s AMBITOin[ "Rura" ]
yTIPO_SEin["I"]
y PROVINCIA in[ "SANTA FE" ]
entonces Estatal

Las reglas restantes de este modelo pertenecen al ambito urbano. Segun se puede detectar,
la cantidad de alumnos repetidos total es de un establecimiento es el dato mas influyente ala
hora de decidir si la escuela es estatal o privada. No solo eso, sino que, dentro de un mismo
sector, las reglas se dividen segun la cantidad de repetidos. Por supuesto que |os campos
restantes varian sus rangos o valores, pero es indudable que |os repetidos totales tienen un
peso importante en la division de las reglas. Es por eso gque, para este ambito, se comienza
el andlisis con las reglas que poseen menor cantidad de repetidos.

3. Para e rango de cero (0) a seis (6) repetidos totales anuales, las escuelas privadas
superan a las estatales. La cantidad de matriculados totales parece no ser un factor
que afecte a la cantidad de repetidos en e sector privado. Las siguientes reglas
avalan este comportamiento, ya que muestran atos pesos para una cantidad mayor
de ciento cuarentay nueve (149) matriculados en varias provincias.

Regla 1 para Privado (716; 0,802)
s AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO <=3
y MAT_NIV_TIPO > 149
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES" "CATAMARCA" "ENTRE RIOS' "MENDOZA"
"SALTA" "SAN JUAN" "SAN LUIS" "SANTA CRUZ" "TIERRA DEL FUEGO" "TUCUMAN" ]
y REP_NIV_TIPO <=0
entonces Privado
Regla 2 para Privado (602; 0,934)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO <=3
y MAT_NIV_TIPO > 149
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES" "CATAMARCA" "ENTRE RIOS' "MENDOZA"
"SALTA" "SAN JUAN" "SAN LUIS" "SANTA CRUZ" "TIERRA DEL FUEGO" "TUCUMAN" ]
y REP_NIV_TIPO >0
entonces Privado
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Regla 3 para Privado (638; 0,782)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO <=3
y MAT_NIV_TIPO > 149
y PROVINCIA in[ "CORDOBA" "SANTA FE" "SANTIAGO DEL ESTERQO" ]
entonces Privado
Regla4 para Privado (456; 0,781)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO >3
y REP_NIV_TIPO <=6
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES" "CHUBUT" "LA RIOJA" "SAN LUIS" "SANTA
CRUZ" "TUCUMAN" ]
entonces Privado

4. Mientras que en e sector estatal, si bien se observan algunas reglas con el rango de
repetidos nombrado anteriormente, estas no poseen un peso importante teniendo en
cuenta la amplia cantidad de provincias que las conforman. A su vez, este rango de
repetidos esta acompariado por una cantidad de matriculados ampliamente menor a
que muestran las privadas. Con lo cual en este sector, si existe algun tipo de relacion
positiva entre repetidos y matriculados, aunque no se puede decir que se comporte
con igual proporcion que la privada.

Regla 14 para Estatal (421; 0,922)
s AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO <=3
y MAT_NIV_TIPO <= 27
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES' "CATAMARCA" "CHACO" "CHUBUT"
"CORDOBA" "ENTRE RIOS" "FORMOSA" "JUJUY" "LA RIOJA" "MENDOZA" "MISIONES" "SAN
JUAN" "SAN LUIS" "SANTA CRUZ" "SANTA FE" "SANTIAGO DEL ESTERO" "TIERRA DEL
FUEGO" ]
entonces Estatal
Regla 15 para Estatal (365; 0,841)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO <=3
y MAT_NIV_TIPO > 27
y MAT_NIV_TIPO<=71
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES' "CHACO" "CORDOBA" "FORMOSA" "JUJUY"
"RIO NEGRO" "SANTA CRUZ" ]
entonces Estatal
Regla 16 para Estatal (95; 0,884)
s AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO >3
y REP_NIV_TIPO <=6
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHACO" "CIUDAD DE BUENOS AIRES'
"CORDOBA" "CORRIENTES" "ENTRE RIOS' "FORMOSA" "JUJUY" "LA PAMPA" "MENDOZA"
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"MISIONES" "NEUQUEN" "RIO NEGRO" "SALTA" "SAN JUAN" "SANTA FE" "SANTIAGO DEL
ESTERO" "TIERRA DEL FUEGQ" ]

y MAT_NIV_TIPO <=43

entonces Estatal

5. Desas (6) adiez (10) repetidos es imposible distinguir un sector de otro sin hacer
referenciaa una provincia. Ahora bien, a partir de diez (10) repetidos en adelante las
escuelas son sin duda, estatales. Primero, por que no se detectan reglas con este
rango para €l sector privado; segundo, debido a los altos pesos que muestran las
reglas del sector estatal.

Regla 18 para Estatal (174; 0,793)
s AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO > 10
y REP_NIV_TIPO <= 20
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "SANTA CRUZ" ]
y MAT_NIV_TIPO <= 247
entonces Estatal
Regla 19 para Estatal (665; 0,931)
s AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO > 10
y REP_NIV_TIPO <= 20
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHUBUT" "CIUDAD DE BUENOS AIRES'
"CORDOBA" "FORMOSA" "JUJUY" "LA RIOJA" "NEUQUEN" "RIO NEGRO" "SAN JUAN" "SAN
LUIS' "TIERRA DEL FUEGO" ]
y MAT_NIV_TIPO <= 588
entonces Estatal
Regla 20 para Estatal (70; 0,8)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO > 10
y REP_NIV_TIPO <= 20
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHUBUT" "CIUDAD DE BUENOS AIRES'
"CORDOBA" "FORMOSA" "JUJUY" "LA RIOJA" "NEUQUEN" "RIO NEGRO" "SAN JUAN" "SAN
LUIS' "TIERRA DEL FUEGO" ]
y MAT_NIV_TIPO > 588
entonces Estatal
Regla?21 para Estatal (482; 0,795)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO > 10
y REP_NIV_TIPO <= 20
y PROVINCIA in [ "CHACO" "ENTRE RIOS' "LA PAMPA" "MENDOZA"
"MISIONES" "SALTA" ]
entonces Estatal
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Regla 22 para Estatal (326; 0,853)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO > 20
y REP_NIV_TIPO <= 43
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "SANTA CRUZ" "SANTIAGO DEL ESTERQO" ]
y MAT_NIV_TIPO <= 383
entonces Estatal
Regla 23 para Estatal (896; 0,974)
s AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO > 20
y REP_NIV_TIPO <= 43
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHACO" "CHUBUT" "CIUDAD DE BUENOS
AIRES' "CORDOBA" "FORMOSA" "LA PAMPA" "LA RIOJA" "NEUQUEN" "RIO NEGRO" "SAN
JUAN" "SAN LUIS" "TIERRA DEL FUEGO" ]
entonces Estatal
Regla 24 para Estatal (1.153; 0,871)
s AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO > 20
y REP_NIV_TIPO <= 43
y PROVINCIA in [ "CORRIENTES' "ENTRE RIOS' "JUJUY" "MENDOZA"
"MISIONES" "SALTA" "SANTA FE" "TUCUMAN" ]
y MAT_NIV_TIPO >71
entonces Estatal
Regla 25 para Estatal (203; 0,911)
s AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO > 43
y MAT_NIV_TIPO <= 247
entonces Estatal
Regla 26 para Estatal (973; 0,987)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO > 43
y MAT_NIV_TIPO > 247
y ID_RA <= 290277
entonces Estatal
Regla 27 para Estatal (2.208; 0,97)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y REP_NIV_TIPO > 43
y MAT_NIV_TIPO > 247
y ID_RA > 290277
entonces Estatal

En cuanto al mismo modelo con e AMBITO como salida, se observa una estructura de
salida similar ala que se obtiene anteriormente. Las reglas obtenidas, como se mencionara,
estan regidas por la cantidad de alumnos repetidos. En este caso, €l campo que divide alas
reglas de decision es MAT_NIV_TIPO, esto es, la cantidad total de alumnos matriculados.
Sin embargo es interesante mostrar los distintos intervalos ya que pueden presentarse
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comportamientos diferentes en cada uno de ellos. Se comienza estudiando |as reglas para
los niveles mas bajo de matriculados y detectando el ambito correspondiente de cada una de
ellas.

1. Como es de esperar, para una cantidad de matriculados que no supere los cuarenta y
tres (43) alumnos, € colegio se ubica en zonas rurales. Aparece también el campo
TIPO_SE, sefidlando que la mayoria de estas escuelas tienen un tipo de seccion
multiple. Entre otros comportamientos se puede observar la ausencia de la Ciudad
de Buenos Aires cuando la cantidad de matriculados es mayor a quince (15); un
peso maximo en la regla 10 que sefida que & promedio de matriculados se
encuentra entre quince (15) y veintisiete (27) aumnos.

Reglal para Rura (787; 0,97)
s MAT_NIV_TIPO <=7
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "JUJUY" ]
entonces Rural
Regla2 para Rura (1.837; 0,989)
s MAT_NIV_TIPO <=7
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHACO" "CORRIENTES" "FORMOSA" "LA
PAMPA" "LA RIOJA" "MENDOZA" "MISIONES" "SALTA" "SAN JUAN" "SANTIAGO DEL ESTERO"
"TUCUMAN" ]
entonces Rural
Regla 3 para Rura (108; 0,759)
s MAT_NIV_TIPO <=7
y PROVINCIA in[ "CHUBUT" "CIUDAD DE BUENOS AIRES" "CORDOBA" "ENTRE
RIOS" "NEUQUEN" "RIO NEGRO" "SAN LUIS' "SANTA CRUZ" "SANTA FE" "TIERRA DEL
FUEGO" ]
y REP_NIV_TIPO <=3
y ID_RA <= 230078
entonces Rural
Regla4 para Rura (789; 0,887)
s MAT_NIV_TIPO <=7
y PROVINCIA in[ "CHUBUT" "CIUDAD DE BUENOS AIRES" "CORDOBA" "ENTRE
RIOS' "NEUQUEN" "RIO NEGRO" "SAN LUIS' "SANTA CRUZ" "SANTA FE" "TIERRA DEL
FUEGO" ]
y REP_NIV_TIPO <=3
y ID_RA > 230078
entonces Rural
Regla5 para Rura (786; 0,95)
s MAT_NIV_TIPO >7
y MAT_NIV_TIPO <= 15
y TIPO_SEin["M" ]
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES' "CORRIENTES" "NEUQUEN" "SALTA" "SAN
LUIS']

Santiago Molteni 97



Deteccion de patrones de produccion educativa basada en mineria de datos

entonces Rural
Regla6 para Rura (829; 0,99)
s MAT_NIV_TIPO>7
y MAT_NIV_TIPO<=15
yTIPO_SEin["M"]
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHACQO" "FORMOSA" "JUJUY" "LA RIOJA"
"SAN JUAN" "SANTIAGO DEL ESTERO" "TUCUMAN" ]
entonces Rural
Regla7 para Rura (1.180; 0,896)
st MAT_NIV_TIPO>7
y MAT_NIV_TIPO <= 15
y TIPO_SEin["M"]
y PROVINCIA in[ "CHUBUT" "CIUDAD DE BUENOS AIRES' "CORDOBA" "ENTRE
RIOS' "LA PAMPA" "MENDOZA" "MISIONES' "RIO NEGRO" "SANTA CRUZ" "SANTA FE"
"TIERRA DEL FUEGO" ]
entonces Rural
Regla 8 para Rura (834; 0,827)
st MAT_NIV_TIPO>15
y MAT_NIV_TIPO <= 27
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES" "ENTRE RIOS" "JUJUY" "MENDOZA" "RIO
NEGRO" "SANTA CRUZ" "TIERRA DEL FUEGO" ]
entonces Rural
Regla9 para Rura (528; 0,975)
st MAT_NIV_TIPO>15
y MAT_NIV_TIPO <= 27
y PROVINCIA in[ "CATAMARCA" "CORRIENTES' "FORMOSA" "LA RIOJA" ]
entonces Rural
Regla 10 para Rural (2.044; 0,943)
s MAT_NIV_TIPO>15
y MAT_NIV_TIPO <= 27
y PROVINCIA in [ "CHACO" "CHUBUT" "CORDOBA" "LA PAMPA" "MISIONES"
"NEUQUEN" "SALTA" "SAN JUAN" "SAN LUIS" "SANTA FE" "SANTIAGO DEL ESTERO"
"TUCUMAN" ]
entonces Rural
Regla 11 para Rural (595; 0,929)
st MAT_NIV_TIPO > 27
y MAT_NIV_TIPO <=43
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHACO" "CHUBUT" "CORRIENTES" "LA
PAMPA" "LA RIOJA" "NEUQUEN" "SALTA" "SAN JUAN" "SAN LUIS" "SANTIAGO DEL ESTERO"
"TUCUMAN" ]
y ID_RA <= 321371
entonces Rural
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Regla12 para Rural (723; 0,972)
s MAT_NIV_TIPO > 27
y MAT_NIV_TIPO <= 43
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHACO" "CHUBUT" "CORRIENTES" "LA
PAMPA" "LA RIOJA" "NEUQUEN" "SALTA" "SAN JUAN" "SAN LUIS" "SANTIAGO DEL ESTERO"
"TUCUMAN"]
y ID_RA > 321371
y ID_RA <=469713
entonces Rural
Regla13 para Rural (147; 0,925)
s MAT_NIV_TIPO > 27
y MAT_NIV_TIPO <= 43
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHACO" "CHUBUT" "CORRIENTES" "LA
PAMPA" "LA RIOJA" "NEUQUEN" "SALTA" "SAN JUAN" "SAN LUIS" "SANTIAGO DEL ESTERO"
"TUCUMAN" ]
y ID_RA > 321371
y ID_RA > 469713
entonces Rural
Regla 14 para Rural (1.194; 0,876)
s MAT_NIV_TIPO > 27
y MAT_NIV_TIPO <= 43
y PROVINCIA in [ "CORDOBA" "ENTRE RIOS" "FORMOSA" "JUJUY" "MENDOZA"
"MISIONES" "SANTA CRUZ" "SANTA FE" |
y REP_NIV_TIPO <= 10
entonces Rural
Regla 15 para Rural (83; 0,771)
s MAT_NIV_TIPO > 27
y MAT_NIV_TIPO <= 43
y PROVINCIA in [ "CORDOBA" "ENTRE RIOS" "FORMOSA" "JUJUY" "MENDOZA"
"MISIONES" "SANTA CRUZ" "SANTA FE" ]
y REP_NIV_TIPO > 10
entonces Rural

2. Desde los cuarenta y tres (43) matriculados hasta los ciento cuarenta y nueve (149)
se encuentra e rango donde se mezclan ambos ambitos. Solo las provincias de
Catamarca, Misiones y Santiago del Estero estan presentes en todas las reglas de
ambito rural. Por otro lado, las provincias que conforman todas las reglas del ambito
urbano son Tierra del Fuego, Rio Negro y la Ciudad de Buenos Aires. La presencia
de la Capital Federal dentro de este grupo no es extraio, aunque si 1o es la de las
dos primeras. A continuacion, solo se muestran las reglas mas significativas para
este comportamiento.
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Regla 19 para Rural (632; 0,965)
s MAT_NIV_TIPO > 43
y MAT_NIV_TIPO<=71
y PROVINCIA in [ "CORRIENTES' "LA PAMPA" "MISIONES' "NEUQUEN"
"SALTA" "SANTA CRUZ" "SANTIAGO DEL ESTERO" ]
y REP_NIV_TIPO >0
y REP_NIV_TIPO <= 10
entonces Rural
Regla 21 para Rural (462; 0,825)
s MAT_NIV_TIPO > 71
y MAT_NIV_TIPO <= 149
y SECTORin[ "Estatal" ]
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CORRIENTES' "SALTA" "SAN JUAN"
"SANTIAGO DEL ESTERO" ]
entonces Rural
Regla 22 para Rural (454; 0,894)
s MAT_NIV_TIPO > 71
y MAT_NIV_TIPO <= 149
y SECTORin[ "Estatal" ]
y PROVINCIA in[ "MISIONES" "TUCUMAN" ]
entonces Rural
Regla 1 para Urbano (386; 1,0)
s MAT_NIV_TIPO > 15
y MAT_NIV_TIPO <= 27
y PROVINCIA in[ "CIUDAD DE BUENOS AIRES' |
entonces Urbano
Regla 2 para Urbano (390; 1,0)
s MAT_NIV_TIPO > 27
y MAT_NIV_TIPO <= 43
y PROVINCIA in[ "CIUDAD DE BUENOS AIRES' "TIERRA DEL FUEGOQO" ]
entonces Urbano
Regla 3 para Urbano (561; 0,966)
s MAT_NIV_TIPO > 43
y MAT_NIV_TIPO<=71
y PROVINCIA in [ "CIUDAD DE BUENOS AIRES" "RIO NEGRO" "TIERRA DEL
FUEGO" ]
entonces Urbano

3. Para un rango gue pertenece al citado en laregla 6 (71 — 149), en e Unico caso
donde “gana” e ambito urbano es cuando las escuelas son privadas. EI campo de
los alumnos repetidos divide la regla en 2, ya que como se puede ver, sus valores
son complementarios. EI mayor peso en esta division se encuentra en € menor
numero de repetidos, esto es, menor atres.
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Regla 5 para Urbano (745; 0,966)

s MAT_NIV_TIPO>71
y MAT_NIV_TIPO <= 149
y SECTORin[ "Privado” ]
y REP_NIV_TIPO <=3
entonces Urbano

Regla 6 para Urbano (278; 0,878)
s MAT_NIV_TIPO>71
y MAT_NIV_TIPO <= 149
y SECTORin[ "Privado” ]
y REP_NIV_TIPO >3
entonces Urbano

4. Finalmente, a partir de doscientos cuarenta y siete (247) matriculados en adelante,
cualquier escuela pertenece a zonas urbanas. Si bien aparece informacion adicional
como €l sector o la cantidad de repetidos, se observa que las reglas que forman parte
de los distintos rangos de matriculados son complementarias en cuanto a la
provincia. Con lo cual, juntas completan esta tendencia a nivel nacional. EI maximo
peso se detecta en la uUltima regla de decision (regla 22), donde se encuentran la
mayor cantidad de escuelas de todo € pais.

Regla 10 para Urbano (743; 0,942)
s MAT_NIV_TIPO > 247
y MAT_NIV_TIPO <= 383
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "CORDOBA" "ENTRE RIOS" "NEUQUEN" ]
y SECTOR in[ "Estatal" |
entonces Urbano
Regla 11 para Urbano (588; 0,995)
s MAT_NIV_TIPO > 247
y MAT_NIV_TIPO <= 383
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "CORDOBA" "ENTRE RIOS" "NEUQUEN" ]
y SECTORin[ "Privado” ]
entonces Urbano
Regla 12 para Urbano (169; 0,976)
s MAT_NIV_TIPO > 247
y MAT_NIV_TIPO <= 383
y PROVINCIA in [ "CHACQO" "CORRIENTES" "FORMOSA" "JUJUY" "LA PAMPA"
"LA RIOJA" "MENDOZA" "SAN JUAN" ]
y REP_NIV_TIPO <=6
entonces Urbano
Regla 13 para Urbano (564; 0,817)
s MAT_NIV_TIPO > 247
y MAT_NIV_TIPO <= 383
y PROVINCIA in [ "CHACO" "CORRIENTES" "FORMOSA" "JUJUY" "LA PAMPA"
"LA RIOJA" "MENDOZA" "SAN JUAN" ]
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y REP_NIV_TIPO > 6
entonces Urbano
Regla 14 para Urbano (564; 0,931)
s MAT_NIV_TIPO > 247
y MAT_NIV_TIPO <= 383
y PROVINCIA in [ "CHUBUT" "RIO NEGRO" "SAN LUIS" "SANTA FE" "TIERRA
DEL FUEGOQO" ]
entonces Urbano
Regla 15 para Urbano (479; 1,0)
s MAT_NIV_TIPO > 247
y MAT_NIV_TIPO <= 383
y PROVINCIA in[ "CIUDAD DE BUENOS AIRES' "SANTA CRUZ" ]
entonces Urbano
Regla 16 para Urbano (829; 0,993)
st MAT_NIV_TIPO > 383
y MAT_NIV_TIPO <= 588
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES"' "CHUBUT" "CIUDAD DE BUENOS AIRES'
"SAN LUIS' "SANTA CRUZ" "TIERRA DEL FUEGOQO" ]
y SECTORin[ "Estatal" ]
entonces Urbano
Regla 17 para Urbano (662; 1,0)
s MAT_NIV_TIPO > 383
y MAT_NIV_TIPO <= 588
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES"' "CHUBUT" "CIUDAD DE BUENOS AIRES'
"SAN LUIS" "SANTA CRUZ" "TIERRA DEL FUEGOQO" ]
y SECTORin[ "Privado" ]
entonces Urbano
Regla 18 para Urbano (370; 0,9)
st MAT_NIV_TIPO > 383
y MAT_NIV_TIPO <= 588
y PROVINCIA in[ "CATAMARCA" "MISIONES" "SALTA" "TUCUMAN" ]
entonces Urbano
Regla 19 para Urbano (496; 0,946)
s MAT_NIV_TIPO > 383
y MAT_NIV_TIPO <= 588
y PROVINCIA in [ "CHACO" "CORRIENTES" "JUJUY" "MENDOZA" "SANTIAGO
DEL ESTERO" ]
entonces Urbano
Regla 20 para Urbano (387; 1,0)
st MAT_NIV_TIPO > 383
y MAT_NIV_TIPO <= 588
y PROVINCIA in [ "CORDOBA" "ENTRE RIOS' "FORMOSA" "LA PAMPA" "LA
RIOJA" "NEUQUEN" "RIO NEGRO" "SAN JUAN" "SANTA FE" ]
y REP_NIV_TIPO <= 10
entonces Urbano
Regla 21 para Urbano (792; 0,973)
s MAT_NIV_TIPO > 383
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y MAT_NIV_TIPO <= 588
y PROVINCIA in [ "CORDOBA" "ENTRE RIOS" "FORMOSA" "LA PAMPA" "LA
RIOJA" "NEUQUEN" "RIO NEGRO" "SAN JUAN" "SANTA FE" ]
y REP_NIV_TIPO>10
entonces Urbano
Regla 22 para Urbano (3.541; 0,998)
st MAT_NIV_TIPO > 588
entonces Urbano

Requerimiento # 3

Se recuerda que este requerimiento se resuelve con e modelo planteado para €
requerimiento anterior ya que la tabla analizada posee informacion sobre la POF. La Unica
corrida de las tres que brinda resultados que aplican a requerimiento es la que se redliza
con KOHONEN + CHAID. Con lo cual, los resultados obtenidos son:

1. Las escuelas estatales urbanas tienen un tipo de seccidn independiente para los dos
niveles que se muestran en la tabla (Primario / EGB). A su vez, tiene una POF
dentro de lo presupuestado en la mayoria de | os establecimientos.

Reglas para grupo 02 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 paragrupo 02 (8.673; 1,0)
S TIPO_SEin["I"]
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y SECTORin[ "Estatal" ]
y POFin[ "dentro" ]
yNIVEL in[ "EGB" ]
entonces grupo 02
Reglas paragrupo 12 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para grupo 12 (997; 1,0)
S TIPO_SEin["I"]
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y SECTORin[ "Estatal" ]
y POFin[ "dentro" ]
y NIVEL in[ "Primario” ]
entonces grupo 12
Reglas para grupo 11 - contiene 2 regla(s)
Reglal para grupo 11 (951; 1,0)
s TIPO_SEin["I"]
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y SECTORin[ "Estatal" ]
y POFin[ "fuera" |
y MAT_NIV_TIPO <= 588
entonces grupo 11
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Regla 2 para grupo 11 (127; 0,945)
s TIPO_SEin["I"]
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y SECTORin[ "Estatal" ]
y POFin[ "fuera" ]
y MAT_NIV_TIPO > 588
entonces grupo 11

2. Finamente, en las escuelas privadas no se obtiene informacion acerca de su planta
funciona (POF), mientras que € tipo de seccién esindividual y su ambito, como es
de esperar, es urbano.

Reglas para grupo 00 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para grupo 00 (6.307; 1,0)
s TIPO_SEin["I"]
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y SECTORin[ "Privado” ]
entonces grupo 00

Requerimiento #4

Al pedirle a la aplicacion que obtuviese reglas de decision aplicando € modelo inductivo
CHAID a la tabla MP, esta levanta un mensge de error que informa no poder crearlas
debido ala complgidad de los datos. Es por ello que no se pueden obtener reglas colocando
al sector y a ambito como salidas. Al intentar crearlas con € modelo C.5, presenta €
mismo error.

Luego, se aplica clusterizacion e induccion (KOHONEN + CHAID) a la tabla MP, y se
observa que a ordenar los datos en grupos, facilita que la aplicacion comprenda los datos y
logre obtener reglas de decision.

1. Se detectan dos reglas de decision muy significativas y simples, que involucran a
dos modalidades.

Reglas para grupo 00 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para grupo 00 (2.859; 1,0)
s MODALIDAD in[ "Economiay Gestion de las Organizaciones' |
entonces grupo 00
Reglas para grupo 02 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para grupo 02 (2.455; 1,0)
st MODALIDAD in[ "Humanidades y Ciencias Sociales" |
entonces grupo 02
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Luego se encuentran reglas de decision con menos peso que van agrupando cada una de las
modalidades restantes, diferenciandolas de acuerdo a sector que pertenezcan mas que a
ambito o de alguna otra variable. Algunos g emplos de | as reglas mas significativas son.

2. Se observa que existe una mayor cantidad de escuelas estatales que ensefian
Ciencias Naturales, que privadas.

Reglas para grupo 20 - contiene 4 regla(s)

Regla 1 para grupo 20 (59; 0,814)
st MODALIDAD in[ "Ciencias Naturales" |
y SECTORin[ "Privado" ]
y MAT_NIV_MOD <=25
entonces grupo 20

Regla 2 para grupo 20 (727; 1,0)
s MODALIDAD in[ "Ciencias Naturales" |
y SECTORin[ "Privado” ]
y MAT_NIV_MOD > 25
entonces grupo 20

Reglas para grupo 30 - contiene 4 regla(s)

Regla 1 para grupo 30 (23; 0,826)
s MODALIDAD in[ "Ciencias Naturales" |
y SECTORin[ "estatal" ]
y MAT_NIV_MOD <=25
entonces grupo 30

Regla 2 para grupo 30 (1.052; 1,0)
st MODALIDAD in[ "Ciencias Naturales" |
y SECTORin [ "estatal" ]
y MAT_NIV_MOD > 25
entonces grupo 30

3. Lasreglas3y4dd grupo 30y laregla4 del grupo 20 tienen un andlisis similar que
la anterior conclusion, aungque en este caso aumenta la diferencia entre la cantidad
de escuelas estatales y | as privadas.

Regla 4 para grupo 20 (269; 1,0)
st MODALIDAD in[ "Produccion de Bienesy Servicios' |
y SECTORin[ "Privado" ]
y MAT_NIV_MOD > 25
entonces grupo 20
Regla 3 para grupo 30 (52; 0,885)
st MODALIDAD in[ "Produccién de Bienesy Servicios' |
y SECTORin[ "estatal" ]
y MAT_NIV_MOD <=25
entonces grupo 30
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Regla 4 para grupo 30 (991; 1,0)
st MODALIDAD in[ "Produccién de Bienesy Servicios' |
y SECTORin[ "estatal" ]
y MAT_NIV_MOD > 25
entonces grupo 30

4. Las estatales de las modalidades "Agropecuaria’, "Ciclo basico" y "Otros" poseen
mas cantidad de alumnos matriculados que las privadas, ya que e peso es ato
considerando que solo contabiliza una cantidad de matriculados mayor a doscientos
setenta'y ocho (278) alumnos.

Reglas para grupo 32 - contiene 5 regla(s)
Regla 1 para grupo 32 (139; 0,914)
st MODALIDAD in[ "Agropecuarid' "Ciclo basico" "Otros" |
y SECTORin [ "estatal" ]
y MAT_NIV_MOD > 278
entonces grupo 32

Reglas para grupo 22 - contiene 4 regla(s)
Regla 1 para grupo 22 (224; 1,0)
s MODALIDAD in[ "Agropecuarid' "Ciclo basico" "Otros" |
y SECTORin[ "Privado” ]
entonces grupo 22

5. Superan en cantidad de establecimientos, pero no en matriculados, las escuelas
estatales alas privadas en las modalidades "Artistica’, "Bachiller" y "Técnica".

Regla 2 para grupo 22 (344; 1,0)
s MODALIDAD in[ "Artistica" "Bachiller" "Técnica' ]
y SECTORin[ "Privado” ]
y MAT_NIV_MOD > 25
y MAT_NIV_MOD <= 278
entonces grupo 22
Regla 3 para grupo 22 (61; 0,951)
st MODALIDAD in[ "Artistica" "Bachiller" "Técnica' ]
y SECTORin[ "Privado” ]
y MAT_NIV_MOD > 25
y MAT_NIV_MOD > 278
entonces grupo 22
Regla 2 para grupo 32 (123; 0,911)
st MODALIDAD in[ "Artistica" "Bachiller" "Técnica' ]
y SECTORin [ "estatal" ]
y MODALIDAD in[ "Artistica' "Técnica' ]
y MAT_NIV_MOD > 186
entonces grupo 32
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Regla 3 para grupo 32 (646; 1,0)
s MODALIDAD in[ "Artistica" "Bachiller" "Técnica' ]
y SECTORIin[ "estatal" ]
y MODALIDAD in[ "Bachiller" ]
entonces grupo 32

Requerimiento #5

De los tres (3) modelos aplicados a la tabla MP_(CONPOF), totalizando tres (3)
gjecuciones, y por ende, tres (3) salidas. Las conclusiones que se obtienen son siete (7), y
las mismas se logran colocando a SECTOR como salida del model o:

1. Las escuedlas del sector estatal y ambito rura de todas las provincias menos de la
Ciudad de Buenos Aires (no tiene rurales), Cordoba, Santa Fe, Corrientes, Misiones
y Ri6 Negro tiene una cantidad total de alumnos repetidos menor o igual atres. La
poca cantidad de matriculados en escuelas rurales influye en cierta medida en esta
tendencia.

Reglal para estatal (146; 0,788)
s REP_NIV <=3
y AMBITO in[ "rural" ]
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES"' "LA PAMPA" "LA RIOJA" "MENDOZA"
"TUCUMAN" ]
entonces estatal
Regla2 para estatal (90; 1,0)
s REP_NIV <=3
y AMBITO in[ "rural" ]
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHUBUT" "FORMOSA" "NEUQUEN" "SAN
JUAN" "SAN LUIS" "SANTA CRUZ" "TIERRA DEL FUEGO" ]
entonces estatal
Regla 3 para estatal (158; 0,93)
s REP_NIV <=3
y AMBITO in[ "rural" ]
y PROVINCIA in [ "CHACO" "ENTRE RIOS' "JUJUY" "SALTA" "SANTIAGO DEL
ESTERO" ]
entonces estatal

2. Debido a peso que poseen estas reglas muy similares, se puede inducir que en todas

las provincias las escuelas que posean una cantidad de alumnos repetidos mayores
que veinticuatro (24) seran de sector estatal.
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Regla 1l para estatal (269; 0,792)
s REP_NIV >24
y REP_NIV <=48
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES' "CIUDAD DE BUENOS AIRES" "NEUQUEN"
"RIO NEGRO" ]
y NIVEL in[ "Polimoda" ]
entonces estatal
Regla12 para estatal (232; 1,0)
s REP_NIV >24
y REP_NIV <=48
y PROVINCIA in [ "CATAMARCA" "CHACO" "CHUBUT" "ENTRE RIOS"
"FORMOSA" "JUJUY" "LA PAMPA" "LA RIOJA" "MENDOZA" "MISIONES' "SAN JUAN" "SAN
LUIS" "SANTA CRUZ" "SANTIAGO DEL ESTERO" "TIERRA DEL FUEGO" "TUCUMAN" ]
entonces estatal
Regla 13 para estatal (168; 0,952)
s REP_NIV >24
y REP_NIV <=48
y PROVINCIA in[ "CORDOBA" "CORRIENTES" "SALTA" "SANTA FE" ]
y MAT_NIV > 92
entonces estatal
Regla 14 para estatal (793; 0,961)
s REP_NIV > 48
y MAT_NIV > 151
entonces estatal

3. La provincia de Bs. As., Chubut, Cérdoba y Jujuy, cuyas escuelas pertenezcan a
ambito urbano y tengan una cantidad de repetidos anuales menores o iguales a tres
(3) dumnos, con una cantidad total de matriculados mayor a cuarenta 'y ocho (48),
seran privadas.

Regla 1 para Privado (144; 0,854)
s REP_NIV <=3
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "CHUBUT" "CORDOBA" "JUJUY" ]
y MAT_NIV > 48
y MAT_NIV <=71
entonces Privado
Regla 2 para Privado (292; 0,932)
st REP_NIV <=3
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "CHUBUT" "CORDOBA" "JUJUY" ]
y MAT_NIV > 71
y MAT_NIV <= 115
y POFin[ "dentro" ]
entonces Privado
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Regla 3 para Privado (81; 1,0)
s REP_NIV <=3
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES' "CHUBUT" "CORDOBA" "JUJUY" ]
y MAT_NIV >71
y MAT_NIV <=115
y POFin[ "fuera" ]
entonces Privado
Regla4 para Privado (411; 0,908)
s REP_NIV <=3
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES' "CHUBUT" "CORDOBA" "JUJUY" ]
y MAT_NIV > 115
y MAT_NIV <= 315
entonces Privado

4. En las provincias de Catamarca, Chaco, Entre Rios, Misiones, Salta y Santiago del
Estero, se verifica la misma tendencia que la regla anterior, pero en menor medida.
Se ha analizado cada una de las provincias que constituyen esta regla, filtrando por
menos de tres alumnos repetidos para € ambito urbano, y se concluye que las
privadas superan en cantidad a las estatales en un 30 %, aproximadamente.

Regla5 para Privado (228; 0,763)
s REP_NIV <=3
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in[ "CATAMARCA" "CHACO" "ENTRE RIOS" "MISIONES" "SALTA"
"SANTIAGO DEL ESTERO" ]
y MAT_NIV > 48
y MAT_NIV <=151
entonces Privado

5. En Capital se mantiene la mismatendencia.

Regla 6 para Privado (195; 1,0)
s REP_NIV <=3
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in[ "CIUDAD DE BUENOS AIRES' |
y MAT_NIV <= 477
entonces Privado
Regla7 para Privado (18; 0,889)
s REP_NIV <=3
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in[ "CIUDAD DE BUENOS AIRES' |
y MAT_NIV > 477
entonces Privado
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Regla 8 para Privado (318; 0,767)

Las provincias que se muestran a continuacion manifiestan la misma tendencia,
aungue con un peso menor. Esto es debido a que la regla abarca muchas provincias,
pero pocos son |os registros que se contabilizan.

Regla 8 para Privado (318; 0,767)

s REP_NIV <=3

y AMBITO in[ "Urbano" ]

y PROVINCIA in [ "LA PAMPA" "MENDOZA" "NEUQUEN" "RIO NEGRO" "SAN
SAN LUIS" "SANTA CRUZ" "SANTA FE" "TIERRA DEL FUEGO" "TUCUMAN" ]

y POFin[ "dentro" ]

yREP_NIV <=1

entonces Privado
Regla 9 para Privado (132; 0,977)

s REP_NIV <=3

y AMBITO in[ "Urbano" ]

y PROVINCIA in [ "LA PAMPA" "MENDOZA" "NEUQUEN" "RIO NEGRO" "SAN
SAN LUIS" "SANTA CRUZ" "SANTA FE" "TIERRA DEL FUEGO" "TUCUMAN" ]

y POFin[ "fuera" ]

entonces Privado

Esta regla muestra las Unicas provincias que no siguen la tendencia de las cuatro
ultimas reglas.

Regla4 para estatal (32; 0,938)
st REP_NIV <=3
y AMBITO in[ "Urbano" ]
y PROVINCIA in[ "CORRIENTES" "FORMOSA" "LA RIOJA" ]
y REP_NIV >1
entonces estatal

Ahora se aplica el mismo algoritmo (CHAID) a la misma tabla, pero estavez se dgaala
variable AMBITO como sdlida del modelo. Con lo cual, las siguientes cuatro reglas
muestran comportamientos dependientes de la ubicacion de | as escuel as.

1

Se detecta que las escuel as con una cantidad total de matriculados menor a cuarenta
y ocho (48), que pertenecen al sector estatal y a nivel Polimodal, son rurales. Con
lo cual, muestra que habra pocas escuel as estatales - urbanas con de cuarenta'y ocho
(48) alumnos matriculados.
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Se analizd la misma regla en la tabla modificando en nivel a Medio, y se pudo ver que €
ambito es mas paregjo. Un detalle que se puede observar es que en estas escuelas no existen
repetidos.

Reglas pararural - contiene 1 regla(s)
Regla1 para rural (155; 0,845)
s MAT_NIV <=48
y SECTORIn|[ "estatal" |
y NIVEL in[ "Polimoda" ]
y REP_NIV <=0
entonces rural

Entonces como conclusién, las escuelas urbanas tienen mas de cuarenta y ocho (48)
matriculados. Esta afirmacion me permite introducir las tres reglas restantes.

2. Lasegundaregla engloba atodas las escuelas del sector privado. Se puede observar
que en mas de una regla aparecen variables con vaores complementarios
(REP_NIV, POF). Esto se debe a que & modelo forma reglas de distinto peso y
niveles de confianzas, pero que en definitiva muestran una Unica tendencia o patron.
Luego, aqui se muestra que las escuel as privadas independientemente de alguna otra
variable son urbanas.

Reglas para Urbano - contiene 16 regla(s)
Regla 1 para Urbano (181; 0,901)
s MAT_NIV <=48
y SECTORin[ "Privado” ]
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES' "CATAMARCA" "CHACO" "CHUBUT"
"CIUDAD DE BUENOS AIRES' "ENTRE RIOS" "FORMOSA" "JUJUY" "MENDOZA" "MISIONES'
"NEUQUEN" "RIO NEGRO" "SALTA" "SAN JUAN" "SAN LUIS" "SANTA CRUZ" "TUCUMAN" ]
entonces Urbano
Regla 2 para Urbano (195; 0,908)
s MAT_NIV > 48
y MAT_NIV <=71
y SECTORin[ "Privado” ]
yREP NIV <=1
entonces Urbano
Regla 3 para Urbano (223; 0,785)
s MAT_NIV > 48
y MAT_NIV <=71
y SECTORin[ "Privado" ]
y REP_NIV >1
entonces Urbano
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Regla5 para Urbano (420; 0,931)
s MAT_NIV >71
y MAT_NIV <= 92
y SECTORin[ "Privado” ]
y POFin[ "dentro" ]
entonces Urbano

Regla 6 para Urbano (94; 0,989)
s MAT_NIV >71
y MAT_NIV <=92
y SECTORin[ "Privado" ]
y POFin[ "fuera" ]
entonces Urbano

Regla 8 para Urbano (505; 0,974)
s MAT_NIV >92
y MAT_NIV <=115
y SECTORin[ "Privado" ]
entonces Urbano

Regla 10 para Urbano (417; 0,988)
s MAT_NIV > 115
y MAT_NIV <=151
y SECTORin[ "Privado” ]
entonces Urbano

Regla 12 para Urbano (967; 0,99)
s MAT_NIV > 151
y MAT_NIV <= 237
y SECTORin[ "Privado” ]
entonces Urbano

Regla 14 para Urbano (412; 1,0)
s MAT_NIV > 237
y MAT_NIV <= 315
y SECTORin[ "Privado” ]
entonces Urbano

3. En cuanto a las escuelas estatales urbanas, se puede decir que son escuelas de
setenta y un (71) matriculados totales en adelante. Se observa también una
distincion por provincias, pero la realidad es que las provincias que no aparecen en
esta regla, muestran grupos muy parejos y reducidos para ambos ambitos.

Regla4 para Urbano (191; 0,764)

s MAT_NIV >71

y MAT_NIV <=92

y SECTORIn|[ "estatal" |

y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES' "CORDOBA" "CORRIENTES" "ENTRE RIOS"
"FORMOSA" "LA PAMPA" "MISIONES"' "RIO NEGRO" "SAN JUAN" "SAN LUIS" "SANTA FE"
"SANTIAGO DEL ESTERQO" "TIERRA DEL FUEGOQO" ]

entonces Urbano
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Regla 9 para Urbano (388; 0,879)
s MAT_NIV > 115
y MAT_NIV <= 151
y SECTORIn[ "estatal" |
entonces Urbano

Regla 11 para Urbano (638; 0,948)
s MAT_NIV > 151
y MAT_NIV <= 237
y SECTORIn|[ "estatal" |
entonces Urbano

4. Las Ultimas dos reglas son mas que claras. No hay escuelas rurales con mas de
trescientos quince (315) matriculados en ambos niveles, sin distincion de sector.

Regla 15 para Urbano (556; 0,993)
s MAT_NIV > 315
y NIVEL in[ "Medio" ]
entonces Urbano

Regla 16 para Urbano (1.043; 1,0)
s MAT_NIV > 315
y NIVEL in[ "Polimodal" ]
entonces Urbano

Finalmente, a aplicar el agoritmo de KOHONEN junto con CHAID a la misma tabla de
8.000 registros se obtienen las siguientes reglas.

1. Lasdos primeras reglas pertenecen alos grupos con mayor cantidad de registros. La
regla del grupo 00, no precisa explicacion y es la Unica que aparece en este
conglomerado. Mientras que laregla 1 para €l grupo 02 es la base de las reglas de
Su grupo, ya que se mantienen las variables y solo se modifican los valores de otros
campos. Con lo cual, se observa que en la Ciudad de Buenos Aires, Neuguén y Rio
Negro no prevalecen las escuelas del nivel Polimodal, sino del Medio. La variable
de los matriculados no importa realmente ya que hay otra regla que complementa
hacia abgjo, esto es desde noventay dos (92) hasta cero (0).

Reglas para grupo 00 - contiene 1 regla(s)
Regla1 para 00 (1.092; 1,0)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y NIVEL in[ "Medio" ]
y POFin[ "dentro" ]
entonces grupo 00
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Reglas para grupo 02 - contiene 5 regla(s)
Regla 1 para grupo 02 (115; 0,878)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y NIVEL in[ "Polimodal” ]
y SECTORin[ "estatal" ]
entonces grupo 02
Regla 3 para 02 (1.106; 0,989)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y NIVEL in[ "Polimodal" ]
y SECTORin [ "estatal" ]
y MAT_NIV >92
y PROVINCIA in [ "BUENOS AIRES' "CATAMARCA" "CHACO" "ENTRE RIOS"
"FORMOSA" "JUJUY" "MISIONES" "SANTA CRUZ" "TIERRA DEL FUEGOQO" ]
entonces 02
Regla 4 para grupo 02 (825; 0,943)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y NIVEL in[ "Polimodal" ]
y SECTORin [ "estatal" ]
y MAT_NIV >92
y PROVINCIA in[ "CHUBUT" "CORDOBA" "LA PAMPA" "LA RIOJA" "MENDOZA"
"SALTA" "SAN JUAN" "SAN LUIS" "SANTIAGO DEL ESTERO" "TUCUMAN" ]
entonces grupo 02
Regla 5 para grupo 02 (271; 0,978)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y NIVEL in[ "Polimodal" ]
y SECTORin [ "estatal" ]
y MAT_NIV > 92
y PROVINCIA in[ "CORRIENTES" "SANTA FE" ]
entonces grupo 02

2. La regla del grupo 30 muestra que gran cantidad de establecimientos privados
tienen un POF “dentro”. Sin embargo hay un nicho abalado por la regla del grupo
20 que muestra que hay establecimientos privados con POF “fuera’. Estos
establecimientos superan en cantidad a las escuelas estatales — urbanas, de nivel
Polimodal y con un POF también “fuera’.

Reglas para grupo 30 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para grupo 30 (2.316; 1,0)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y NIVEL in[ "Polimodal” ]
y SECTORin[ "Privado” ]
y POFin[ "dentro" ]
entonces grupo 30

Reglas para grupo 20 - contiene 1 regla(s)
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Regla 1 para grupo 20 (684; 1,0)
st AMBITO in[ "Urbano" ]
y NIVEL in[ "Polimodal" ]
y SECTORin[ "Privado” ]
y POFin[ "fuera" ]
entonces grupo 20

3. Algunas escuelas del sector estatal y del ambito rural, poseen dos sedes, como se
puede observar en la siguiente regla. También se pueden ver ciento ochentay seis
escuel as privadas en € ambito rural.

Reglas para grupo 22 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para grupo 22 (82; 0,878)
s AMBITOIn[ "rurd" ]
y SECTORin [ "estatal" ]
y SEDEin["2"]
entonces grupo 22
Reglas para grupo 32 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para grupo 32 (757; 0,974)
s AMBITO N[ "rurd" ]
y SECTORin [ "estatal" ]
y SEDEin["1"]
entonces grupo 32
Reglas para grupo 31 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 paragrupo 31 (186; 0,871)
s AMBITOIn[ "rurd" ]
y SECTORin[ "Privado" ]
entonces grupo 31

Requerimiento # 6

Al aplicar € agoritmo de induccion conocido como CHAID alatabla SNU, colocando al
AMBITO como salida, se obtiene como Unico resultado & ambito urbano. Esto se debe a
gue & modelo no puede hallar reglas sobre regiones rurales, ya que todos los institutos que
dictan estudios superiores no universitarios se localizan en zonas urbanas.

Cuando se desea obtener resultados aplicando €l mismo modelo con e SECTOR como
salida, €l programano permite procesar una respuesta ya que las condiciones de entrada son
muy complejas para formar reglas de decision. Se estima que esto es debido a la diversa
lista de valores que posee € campo CARRERA. Es por ello que se pasa directamente a
modelo de clusterizacion complementado con el de induccién. La tabla SNU tiene una
cantidad aproximada de 5.000 registros. Los grupos gue se pueden logran presentan las
siguientes reglas:
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1. Ladivision de los grupos se da claramente por € tipo de formacion. Se estima que
debido a la gran diversidad de carreras, é modelo no puede generar reglas que
hagan referencia a este campo. Si, en cambio, se distingue a los establ ecimientos
segun su sector, y es en este nivel Unicamente donde el privado superalevemente en
cantidad de ingtitutos a estatal. Esta mayoria se da fuertemente en escuelas de tipo
técnico — profesional, pero no asi en escuelas con formacion docente. Para escuelas

que tienen ambos tipos de formacion el resultado es similar para ambos sectores.

Reglas para grupo 00 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para 00 (1.006; 1,0)
s TIPOFORMAC in [ "Exclusivamente Docente" |
y SECTORin[ "Privado" ]
entonces grupo 00
Reglas para grupo 02 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para grupo 02 (1.632; 1,0)
st TIPOFORMAC in [ "Exclusivamente Técnico - Profesional” |
y SECTORin[ "Privado” ]
entonces grupo 02
Reglas para grupo 11 - contiene 1 regla(s)
Reglal para grupo 11 (91; 1,0)
s TIPOFORMAC in [ "Ambos tipos de formacion” |
y SECTORin[ "Privado" ]
entonces grupo 11
Reglas para grupo 22 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 paragrupo 22 (128; 1,0)
st TIPOFORMAC in [ "Ambos tipos de formacion™ |
y SECTORin[ "Estatal" ]
entonces grupo 22
Reglas para grupo 30 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para grupo 30 (1.904; 1,0)
s TIPOFORMAC in [ "Exclusivamente Docente" |
y SECTORin[ "Estatal" ]
entonces grupo 30
Reglas para 32 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para grupo 32 (894; 1,0)
s TIPOFORMAC in [ "Exclusivamente Técnico - Profesiona” ]
y SECTORin[ "Estatal" ]
entonces grupo 32
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Requerimiento # 7

Latabla SNU_(CONPOF) posee solamente 2.000 registros y por lo tanto las reglas que se
muestran a continuacién tienen un peso menor en relacion a las de otros niveles. Como
ocurre con la tabla anterior, a aplicar e agoritmo de induccion colocando a AMBITO
como salida, se obtiene como Unica respuesta e dambito urbano ya que casi no existen
escuelas en zonas rurales.

En cuanto a modelo inductivo con e SECTOR como salida, si se logran resultados. Esto
refuerza el supuesto que se mencioné anteriormente sobre la complgidad que trae a
modelo la diferenciacion de los registros por carrera. Laregla que se obtiene es:

1. Lareglacon mayor cantidad de registros muestra una tendencia que relaciona alos
establecimientos privados con una POF fuera de lo presupuestado. Las reglas que
conforman dicha tendencia hacen una diferenciacion por provincia, y muestran que
en Catamarca, Formosa, La Rioja, San Luis, Santiago del Estero y Tierra del Fuego
Nno existen escuelas privadas.

Regla 1 para Privado (56; 0,786)
s PROVINCIA in[ "BUENOS AIRES" "JUJUY" "SALTA" ]
y POFin[ "fuera" |
entonces Privado
Regla 2 para Privado (25; 0,84)
s PROVINCIA in [ "CHACO" "CHUBUT" "CORRIENTES' "NEUQUEN" "SAN
JUAN"]
y POFin[ "fuera" ]
entonces Privado
Regla 3 para Privado (118; 0,907)
s PROVINCIA in[ "CIUDAD DE BUENOS AIRES" ]
y MAT_NIV <= 115
entonces Privado
Regla4 para Privado (28; 0,929)
st PROVINCIA in[ "CIUDAD DE BUENOSAIRES" |
y MAT_NIV > 115
y POFin[ "fuera" ]
entonces Privado
Regla 5 para Privado (68; 0,971)
s PROVINCIA in[ "CORDOBA" "ENTRE RIOS' "LA PAMPA" "RIO NEGRO" ]
y POFin[ "fuera" ]
y MAT_NIV <= 636
entonces Privado
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Regla 6 para Privado (90; 0,878)
s PROVINCIA in[ "MENDOZA" "MISIONES" "SANTA FE" "TUCUMAN" ]
y MAT_NIV <=61
entonces Privado
Regla 7 para Privado (39; 1,0)
s PROVINCIA in[ "MENDOZA" "MISIONES" "SANTA FE" "TUCUMAN" ]
y MAT_NIV > 61
y MAT_NIV <=413
y POFin[ "fuera" ]
y MAT_NIV <= 275
entonces Privado
Regla 8 para Privado (5; 0,8)
st PROVINCIA in[ "MENDOZA" "MISIONES" "SANTA FE" "TUCUMAN" ]
y MAT_NIV > 61
y MAT_NIV <=413
y POFin[ "fuera" ]
y MAT_NIV > 275
entonces Privado

Por el lado del sector estatal no existe ninguna regla que muestre un patron significativo
para ser mencionado, dado que el peso que muestran es bgo.

Reglal para Estatal (69; 0,826)
s PROVINCIA in["CHACO" "CHUBUT" "CORRIENTES' "NEUQUEN" "SAN JUAN"]
y POFin[ "dentro" ]
y MAT_NIV > 206
entonces Estatal

Regla2 para Estatal (47; 0,915)
st PROVINCIA in["LA RIOJA" "SAN LUIS' "SANTA CRUZ" "TIERRA DEL FUEGQO"]
entonces Estatal

Al aplicar clusterizacion (KOHONEN) junto con induccion (CHAID) para obtener reglas
de decision de los grupos, |os resultados obtenidos son:

1. Lamayoria de los establecimientos superiores no universitarios pertenecen a sector
privado, con un gasto en horas, cargos y modulo que se encuentra dentro de lo
presupuestado. A su vez, este tipo de institutos se concentran en una sola sede. En
las escuelas estatales se mantiene la misma tendencia con relacion ala POF y ala
cantidad de sedes educativas, aungue en menor escala.
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Reglas para grupo 02 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para grupo 02 (1.002; 0,995)
s POF in[ "dentro" |
y SEDEin["1"]
y SECTORin[ "Privado" ]
entonces grupo 02
Reglas para grupo 30 - contiene 1 regla(s)
Regla 1 para grupo 30 (785; 1,0)
s POFin[ "dentro" |
y SEDEin["1"]
y SECTORin[ "Estatal" ]
entonces grupo 30

2. Se detecta que la POF excede lo presupuestado principalmente en los institutos
privados dado que se analiza la tabla a fin de encontrar €l sector para el vaor
“fuera’. Esta regla ensefia divisiones de poco interés, dado que € numero de
matriculados no tiene relacion con la POF del establecimiento. Estas divisiones se
deben a los diferentes interval os de confianza que abarcan las tres reglas del mismo

grupo.

Reglas para grupo 22 - contiene 3 regla(s)
Regla 1 para grupo 22 (31; 0,903)
s POFin[ "fuera' ]
y MAT_NIV <=40
entonces grupo 22
Regla 2 para grupo 22 (196; 0,995)
s POFin[ "fuera' ]
y MAT_NIV > 40
y MAT_NIV <= 635
entonces grupo 22
Regla 3 para grupo 22 (24; 0,833)
s POFin|[ "fuera' ]
y MAT_NIV > 635
entonces grupo 22

Revision del proceso

En esta seccion se analiza como se satisfizo la recoleccion y andlisis de los resultados
logrados. Se debe realizar una completa revision de los datos para determinar si existe
algun factor importante o tarea que se ha pasado por alto en algin momento. También €
objetivo de estatarea es asegurar la calidad de |os model os generados.
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En relacion a los objetivos, los datos responden aceptablemente a los requerimientos
planteados. Sin embargo, existen otras bases que se exponen en la pagina Web de la
DINIECE llamadas Operativo Nacional de Evaluacion de la Calidad (ONE) y Censos de
Docentes. Estas tienen gran cantidad de informacion, aunque son de dimensiones menores
gue los Relevamientos Anuales (RA). Desafortunadamente no se utilizaron dado que no
brindaban informacion relacionada con los requerimientos planteados. Con lo cual, la
seleccion, depuracion y manejo de datos en |as fases correspondientes se considera exitosa.

En cuanto a los modelos, también puede considerarse como aceptable su rendimiento y
calidad. Esto se debe principalmente a la facilidad de mangjo y a la efectividad de la
aplicacion. También cabe aclarar, que se trabgjé de la forma mas completa para cubrir
todos los requerimientos, configurando los pardmetros de forma tal que no condicionen
fuertemente |las salidas.

Se cree que los resultados graficos son relevantes en un andlisis, sobre todo para personas
gue no estan habituadas a observar resultados expuestos como reglas de decision. Por 1o
tanto, dentro de las conclusiones se adjuntan algunas imagenes interesantes que
complementan las reglas obtenidas.
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4. CONCLUSIONES

En resumen del trabajo que se desarrollara en las diferentes secciones, a continuacion se
enuncian conclusiones sobre |os resultados obtenidos en el @nbito educativo nacional como
también a gunas apreciaciones sobre realizacion del proyecto. La principal causa por la cual
se afladen conclusiones sobre aspectos gjenos a la educacion, se debe a que € trabgjo en
cuestion forma parte del proyecto final de una carrera universitaria. Con lo cual, es
pertinente mencionar conclusiones de acuerdo a aprendizaje obtenido al margen de los
objetivos planteados.

En la primera parte se habla del aprendizaje logrado a partir del abordaje a las diversas
areas, técnicas y metodologias. Esta contiene alas conclusiones de la Mineria de Datos con
CRISP DM como metodologia, los datos sel eccionados, las herramientas de modelizacion y
gjecucion. La segunda parte contiene a las conclusiones obtenidas del trabajo propiamente
dicho sobre la educacion naciona. Finalmente, en la Ultima subseccion se comentan
posibles lineas para futuras investigaciones, esto es, oportunidades detectadas durante la
realizacion del trabajo que podria complementar y hasta mejorar la investigacion.

4.1. Sobre el aprendizaje

La Mineria de Datos basada en la metodologia CRISP DM, se aplica satisfactoriamente en
este proyecto. Sin embargo, existen herramientas dentro de la seccion de comprension del
negocio (Fase |) como por gemplo, organigramas de la empresa, mapas estéticos del
negocio, andlisis FODA, mapa de condicionamientos de los objetivos, etc., que no fueron
utilizadas debido a la informacion disponible. En un andlisis del negocio enfocado a
corporaciones, donde gran parte de los datos estan disponibles, todas las herramientas
Citadas y otras tantas son totalmente véidas y necesarias. Sin duda un andisis de estas
caracteristicas lleva a que los resultados obtenidos sean estudiados con mayor conocimiento
y profundidad.

A su vez, e “negocio” analizado en este proyecto imposibilita implementar acciones (Fase
V1) que modifiquen los patrones negativos de forma eficiente como en una corporacion.
Esto esreal, yaque es €l gobierno € principal responsable de la administracion y desarrollo
educativo. Sin embargo, esta fase puede ser suplantada por otras actividades que ayuden a
su futura implementacion, como ser la publicacion del trabgjo en medios publicos o la
presentacion del mismo en conferencias de investigacion educativa.
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En definitiva, se demuestra que CRISP DM, planteando requerimientos a partir de bases de
datos para obtener resultados por medio de algoritmos, sirve como una técnica eficiente y
complementaria ala estadistica, para el andisis de datos.

En cuanto a los datos y |a aplicacion seleccionada, ya se ha comentado algo en larevision
del proceso. Las tablas, si bien son completas en la mayoria de los registros, fallan al no
tener campos que conecten € relevamiento con otras investigaciones educativas. Este
aspecto forma parte de las futuras lineas de investigacion. Con respecto a la aplicacion se
ha trabajo de la forma mas completa posible para cubrir todos los requerimientos, aunque
algunas funcionalidades adicionales no fueron tenidas en cuenta a la hora de la
modelizacion. Sin embargo, se ha comprendido como configurar los datos a partir de las
actividades planteadas en las Fases 11 y 111, y se ha aprendido a modelar con una aplicacion
desconocida a comienzo del proyecto, logrando un alto rendimiento y calidad.

4.2. Sobrela educacion

De los resultados del requerimiento # 1 correspondiente a nivel Inicial, se detectan
comportamientos distintivos y otros similares a cada sector y ambito. Como conclusién
compartida por todas las escuelas se sefiala que estas poseen una sola sede educativa. No es
frecuente que los establ ecimientos de educacion inicial, a menos que pertenezca a escuelas
con ciclo bésico completo (Inicial, Primariad EGB y Medio), tengan un anexo adicional ala
sede central.

Los establecimientos privados se localizan solamente en areas urbanas y la cantidad de
establecimientos y alumnos prevalecen con respecto a las estatales solamente en la Ciudad
de Buenos Aires. Este comportamiento se fundamenta en la rentabilidad econémica que
brinda el nivel en la Capital. Estas escuelas son las Unicas que presentan un nicho con una
planta funcional fuera de lo presupuestado, ya que por medio del pago de los alumnos
afrontan las horas y cargos extras. El tipo de seccién elegido por estas es independiente,
con lo cual, aqui también & aspecto econdmico tiene su relevancia, ya que a tener una
ensefianza que se divide en 3 afios se percibird un mayor beneficio econdmico comparado
al que se obtiene en menos cantidad afios por la misma educacion.

Para |as escuel as rurales €l tipo de seccidn que prevalece es e multiple, debido ala escasez
de establecimientos y alumnos. A su vez, que la edad promedio de los alumnos este por
encima del promedio del pais, es otro factor que repercute en e tipo de seccién
seleccionada. Esto se debe fundamentalmente a lalgjania de las escuel as de donde habita la
poblacion y también ala preferencia por mantener alos nifios en sus hogares debido a bajo
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nivel infraestructuray confort de las escuelas rurales. Por |o tanto, del total de matriculados
en zonas rurales, mas de la mitad comienza su formacion en sala de 5 afios que es
obligatoria.

En la figura 31 se observa la ausencia de escuelas privadas en € ambito rura y la
inscripcién masiva en salas de 5 afios de este ambito, sefialada en €l parrafo anterior.

Matriculados Rurales segun salas (Afio 2005)
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Figura 31. Matriculados rurales del nivel Inicial, seguin salas (Afio 2005)
Las estatales urbanas poseen la mayor cantidad de establecimientos y aumnos del nivel.

Estas presentan una tendencia similar a la rural sobre los matriculados en salas de 5 afios,
pero en menor proporcion. La figura 32 muestra esta tendencia.
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Matriculados Urbanos segun Salas (Afio 2005)
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Figura 32. Matriculados urbanos del nivel Inicial, segin salas (Afio 2005).

La educacion del nivel Primario y EGB, presenta algunos comportamientos interesantes al
mezclar los sectores y ambitos de los establecimientos. Estos patrones responden a los
requerimientos#2y #3.

Para el sector privado no se encuentran tendencias en el &mbito rural. Mientras que para €l
sector estatal, las provincias de Catamarca, Misiones y Santiago del Estero estan presentes
en todos los resultados relacionados con este ambito. Esto se debe a que existen pocas
zonas urbanas o ciudades mas allé& de sus capitales. El tipo de seccion mdltiple es una
constante en este ambito por las mismas razones mencionadas en € nivel Inicial.

En e ambito urbano Tierra del Fuego, Rio Negro y la Ciudad de Buenos Aires aparecen en
todas sus reglas. La presencia de la Capital Federal dentro de este grupo no es extrafno,
aunque si lo eslade las otras dos. Segiin comenta el experto, este comportamiento se debe
a la baja poblacion en los ambitos ruraes, fundamentada en e clima que poseen dichas
regiones. Con respecto a las estatales de este &mbito, s bien agunas reglas muestran
niveles bajos de alumnos repetidos, estas se relacionan proporcionalmente con la cantidad
de aumnos matriculados. A su vez, tienen una POF dentro de lo presupuestado en la
mayoria de los establecimientos, ya que es complejo ampliar las actividades, cuando la
paga de |os profesores proviene del estado.
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En cuanto a las privadas urbanas, € principa resultado detectado es la baja cantidad de
alumnos repetidos. En escuelas con mas de ciento cuarenta y nueve (149) matriculados, €
rango de repetidos va de cero (0) a seis (6). Claramente, la retencidn de alumnos beneficia
econdémicamente a las instituciones privadas, como también ayuda a mantener una imagen
de escuelas con pocos alumnos aplazados. Sin duda esta tendencia muestra la ata
permeabilidad que existe en las escuelas privadas con los alumnos que no tiene los
conocimientos que se demandan en cada afio.

Al margen de los resultados, la figura 33 muestra una disminucién en la cantidad de
alumnos que comienzan la escuela Primariad EGB. No se logra explicar este
comportamiento, por o que debe ser monitoreado en |os relevamientos de afios posteriores.

Evolucién Matriculados 1° Afio Primaria/EGB
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Figura 33. Evolucion de matriculados del 18afio del nivel Primario/EGB.

En € nivel Medio/Polimodal, analizado por los requerimientos # 4 y # 5, se detectan dos
modalidades que prevalecen del resto. Hasta € afio 2000, €l bachiller erala modalidad de
ensefianza mas frecuente de las escuelas medias. Luego de los cambios en los planes
educativos, algunas escuelas se abocaron a la ensefianza de modalidades mas especificas.
En siguientes figuras, asi como también en las reglas obtenidas, se puede observar la
migracion del alumnado a orientaciones humanas y econdmicas. La figura 34 expone la
evolucion de los egresados segin cada modalidad. En ella se detecta a simple vista €
comportamiento sefialado sobre |os egresados de bachilleratos.
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Evolucién de Egresados seguin Modalidad
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Figura 34. Evolucién de egresados del nivel Medio/ Polimodal, segiin la modalidad.

La figura 35 sobre la evolucion de los matriculados del nivel segin modalidad, muestra a
que modalidades migran los alumnos; estas son Economia y Gestion de las Organizaciones
y Humanidades y Ciencias Sociales. En menor escala también aumentan los matriculados
en las escuelas de Ciencias Naturales, Produccion de Bienes 'y Servicios, y, muy levemente
en las escuelas Técnicas.
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Evolucién de Matriculados segun Modalidad
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Figura 35. Evolucion de matriculados del nivel Medio/ Polimodal, segin la modalidad.

Se puede agrega que existe un nicho de escuelas privadas con una POF fuera de o

presupuestado. Esta tendencia que se encuentra en otros niveles también esta presente en €

este, y se debe a que poseen mas facilidades econdmicas para afrontar 10s cargos y horas

extras.

En cuanto a requerimiento # 6 del nivel Superior no Universitario, las figuras 36 y 37
avalan la tendencia detectada sobre |a falta de establecimientos en zonas rurales. Si bien las
figuras se refieren a alumnos matriculados, la cantidad de establecimientos es directamente
proporcional a dicha variable. Como ya se ha mencionado, la educacion terciaria no forma

parte de los estudios obligatorios, con lo cual, en zonas ruraes dificilmente se localicen

establecimientos educativos, aumentando consecuentemente la migracion de alumnos a
ciudades. A su vez, son los establecimientos que pertenecen a sector privado los que
prevalecen en este nivel. Con lo cual, los intereses econdmicos de los institutos hacen que

los mismos se ubiquen en centro urbanos con mayor cantidad de habitantes.

La figura 36 demuestra el predominio privado en las escuelas técnicas, mientras que en la

figura 37 se detectala baja cantidad de matriculados rurales en relacion alos urbanos.
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Matriculados Urbanos segun el Tipo de Formacion (Afio 2005)
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Figura 36. Matriculados urbanos del nivel SNU, segun €l tipo de formacién (Afio 2005).
Matriculados Rurales segun el Tipo de Formacion (Afio 2005)
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Figura 37. Matriculados rurales del nivel SNU, seguin €l tipo de formacion (Afio 2005).
Con respecto a requerimiento # 7 relacionado también a este nivel, es l6gico que

prevalezca las escuelas con planta funcional “fuera’ sean privadas. El gobierno no desea
pagar por horas, cargos 0 modulos extras a los presupuestados para la carrera. Mientras que
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las privadas, pueden que aumenten las horas de ensefianza de una carrera, no asi |os afios de
la misma, para captar mayor cantidad de alumnos.

Los estudiantes perciben los mejores salarios a seguir una carrera de formacion técnica
Como se observa en la exploracion de datos, son mayormente hombres |os que ingresan en
carreras técnicas, deseando conseguir trabajo a corto plazo sin readlizar una carrera
universitaria. Las mujeres, que prevalecen en carreras docentes y humanas, son
influenciadas por |os mejores salarios del sector mercado técnico, detectando una migracion
de alumnas hacia este tipo de formacion. La figura 38 muestra la tendencia sefidlada, que
claramente se profundiza en los Ultimos afios del relevamiento (2004 y 2005).

Evolucién de Matriculados segun Tipo de Formacién
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Figura 38. Evolucion de matriculados del nivel SNU, segiin €l tipo de formacion.

4.3. Sobre futuraslineas deinvestigacion

Uno de las grandes falencias en cuanto a los datos, como ya se menciono, es la falta de
conexion entre los tres relevamientos realizados por la DINIECE (Operativo Nacional de
Evauacion de la Calidad (ONE), Censos de Docentes, Relevamientos Anuales (RA)). La
técnica de modelizacion de fundir tablas, que se emplea en los modelos expuestos, no se
podria utilizar para analizar € total de los datos. Sin embargo, este error es facilmente
corregible, ya que por gemplo, en e Censo de Docentes ademés de un 1D por docente se
podria agregar el campo del ID del establecimiento correspondiente (ID_RA). Esto
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ayudaria a conectar tablas y por ende saber si los resultados destacados anteriormente se
sustentan en patrones de las tablas de los docentes. Sin duda, la posible sinergia lograda a
través de la unificacion de informacion de las bases de conocimiento, es fundamental para
futuras investigaciones.

Con respecto a la aplicacion, algunas funcionalidades adicionales de la misma no fueron
tenidas en cuenta durante este proyecto. La causa es principamente la capacidad de
alcanzar los objetivos sin la necesidad de crear modelos demasiados sofisticados y
complgos, que dificulten la obtencion de resultados y la comprension de los mismos. No
debe olvidarse que existe un setéo de parametros para cada nodo, aumentando las diversas
posibilidades de modelizacion.

La aplicacion posee algoritmos o técnicas de procesamiento mas compleas que no tampoco
se han mencionado. Estas pueden brindar resultados interesantes, partiendo de modelos sin
duda mas compl gjos. Entre estas técnicas se encuentran |os model os de reglas de asociacion
utilizando algoritmos A priori, reglas de asociacion de secuencia, redes bayesianas, etc.
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ANEXO

Metodologia CRISP DM

Fase | - Comprensién del negocio

Esta primera fase se focaliza en entender 1os objetivos del negocio y los requerimientos desde la perspectiva
del negocio, para incluir estos conocimientos dentro de la definicién del problema de Exploraciéon de
Informacion y el disefio del plan preliminar paralograr los objetivos.

Fase Il - Comprension de los datos:

La fase de comprension de los datos comienza con la recoleccion inicial de datos y prosigue con actividades
gque apuntan a la familiarizacion de los datos, identificar problemas de calidad y detectar relaciones
interesantes entre |os mismos que permitan generar hipodtesis sobre informacion oculta.

Fase Ill - Preparacion de los datos:

Esta fase contempla un conjunto de actividades destinadas a la construccion del dataset a partir de los datos
iniciales. Esta fase implica multiples tareas que pueden desarrollarse a mismo tiempo sin un orden estricto.
Estas tareas incluyen la seleccién, limpieza y transformacion de tablas, registros y atributos para poder
ingresarlas en la herramienta de modelado.

Fase 1V - Modelado:

En esta fase se seleccionardn y aplicaran varias técnicas de modelado, como asi también, opcionalmente, se
podran determinar los valores de los parametros y variables de calibracion. Para esta tarea generalmente se
puede contar con mas de una técnica que realice la misma funcion. Algunas técnicas pueden tener
requeri mientos especificos en cuanto a la conformacion de los datos, 1o cual puede hacer que se deba volver a
lafase de preparacién de los datos para realizar alguna adecuacion.

Fase V - Evaluacion:

En esta fase se verifica que los resultados obtenidos en la fase de modelado sean de ata calidad desde la
perspectiva del andlisis de datos. Antes de realizar la implementacion del modelo, es importante evaluar que
los resultados del modelado y revisar los pasos realizados para la construcciéon del modelo y verificar que
estos sean apropiados en funcién de los objetivos del negocio.

Fase VI - Implementacion:
El final del proyecto, generalmente, no se encuentra en la creacion del modelo. En la mayoria de los casos €
analista de datos debe generar un informe final para ser presentado a cliente o en caso de que e propio

cliente desee redlizar €l informe final se deberatransferir a este el conocimiento para que este pueda hacer una
correctainterpretacion de los datos.
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A continuacion, en laTablai, se describen cada una de | as fases con sus tareas genéricas:

Santiago Molteni 134



Deteccion de patrones de produccion educativa basada en mineria de datos

Tabla i. Fases de la metodologia CRISP DM.

Glosario

Ambito: Se refiere ala ubicacion geogréfica que se encuentrad establecimiento educativo. Sus vaores son Urbano o
Rural.

Edad Promedio: Correspondiente a la edad promedio de los dumnos de un establecimiento. Se muestra un campo
con laedad promedio del totd delosadumnos (ED_PROM) y otros que muestran la edad promedio de cadauno delos
anos o grados escolares del establecimiento (ED_PROM_(Nro de afio o grado)). Estos campos no son datos sino que
fueron calculados a partir de otros.

Egresados. Correspondiente ala cantidad de al umnos egresados del afio en curso. El campo se visudizacon €
nombrede EGRE_NIV parad tota de egresados por nivel. Este campo estapresenteen losnivelesMPy SNU
solamente. Al igual que ladivisién delos matriculados en d nivel MP segiin modalidades, los egresados siguen la
misma nomenclatura denominandose EGRE._NIV_MOD. Parad nivel SNU & campo esEGRE_NIV_CAR
dividiendo losregistros por carreras.

Egablecimiento Educativo: Es la unidad donde se organiza la oferta educativa, cuya creacion o autorizacion se
registra bgjo un acto administrativo ey, decreto, resolucion o disposicion. Existe una autoridad méaxima como
responsable pedagdgico y/o administrativo, con una planta organico-funciona asignada, para impartir educacion aun
grupo de dumnos. El establecimiento congtituye la unidad organizaciona que contiene en su interior a lals unidad/es
educativals, las cuales forman parte del establecimiento y se correponden con cada uno de los niveles de ensefianza
para los cuales se imparte educacion. Dicha educacion puede darse en € mismo lugar fisico donde se encuentra €
regponsable pedagdgico y/o adminigtrativo, fuera dd mismo, o en forma combinada, independientemente de la
organizacion y modalidad de prestacion (presencia o a distancia). Parala educacion formal, d establecimiento puede
organizar € servicio en unao més unidades educativas.
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Matricula: Corresponde alameatriculainicid y corresponde ala cantidad de dumnos matriculados segin situacion al
30 de abril ddl afio en curso. El campo que muestralos matriculados anuales en cada nivel se presenta bgjo € nombre
de MAT_NIV, mientras que S se hace una distincion por afio € campo lleva d nombre de MAT_NIV_1, por
gemplo, paraprimer aflo escolar. Parad nivel PEGB |os matriculados se dividen por Tipo de Seccidn, espor elo que
& nombre del campo es MAT_NIV_TIPO parad totd de matriculados del establecimiento, agregandose un nimero
d fina del campo que corresponde a grado o afio ecolar. Las tablas del nivel MP presentan como campo dato alos
matriculados divididos por modaidades, con lo cud se diferencié dicho campo bgo € nombre de MAT_NIV_MOD
parad totd delosaumnosy, para cada afio en particular, se le agrega un nimero a fina del campo que corresponde
d grado o afio escolar, como se comentd anteriormente. Finalmente, en cuanto a nivel SNU @ campo dato de los
matriculados se divide por carrera, con lo cud € nombredd mismo esMAT_NIV_CAR.

Nivel: Los nivees de ensefianza son los tramos en que se estructura e sistema educetivo formal. Se corregponden con
las necesidades individuales de las etapas del proceso psico-fisico-evolutivo articulado en la dd desarrollo psico-
fisico-socid y cultural. Los niveles son:

Nivel Inicial (INI): Tiene por objeto la socidizacion y educacion temprana y asstencia adecuada, que
garantice la cdidad de los resultados en todas las etgpas de gprendizge. En la Educacion Comdn se orientaa
nifios/as de 45 dias a5 afios de edad, siendo para aquellos de 5 afios obligatorio.

Nivel PRIMARIO/EGB 1, 2 y 3 (PEGB): Tiene por objeto la adquisicién de competencias bésicas, la
gpropiacion de conocimientos eementales y comunes, imprescindibles para toda la poblacion. La
Educacion PRIMARIA/ EGB 1y 2 esabligatoria El EGB 3 esd ciclo que continaapartir deEGB 2y es
obligatorio.

Nived MEDIO/POLIMODAL (MP): Profundiza € conocimiento en un conjunto de saberes segin
orientaciones cientificas, técnicas, humanisticas, sociales etc. Para Educacion Comun, tiene una duracion de
3 aflos como minimo después del cumplimiento de la Educacion General Basicao de la Primaria Trayectos
Técnicos Profesonaes y/o Itinerarios Formativos son una oferta complementaria integrada a polimodal. En
dlo los dumnos reciben, ademés dd titulo de base de la orientacion polimoda cursada, una 0 mas
certificaciones. Los datos gparecen segmentados por € campo MODALIDAD, que, como su nombre lo
indica, eslamoddidad que se ensefia en dicho establecimiento.

Nivel Superior (S): Es la formacion académica de grado para € gercicio de la docencia, € desempefio
técnico, profesond, artistico o € conocimiento y la investigacidn cientifico-tecnolégica a través de
ingituciones no universtarias (SNU) y universitarias (SU). Parad nivel SNU, que es € que se estudia en
este trabgo, s segmenta por CARRERA. Dependiendo de las careras que se ensefien en un
establecimiento, esto es € Tipo de Formacion (TIPOFORMAC), los edtablecimientos pueden ser
“Exclusvamente Técnico — Profesiona”, “ Exclusivamente Docente” 0 “ Ambostipos de formacién”.

Planta funcional (POF): Es d conjunto de cargos y horas cétedra asignados legal y presupuestariamente a
establecimiento, estén éstos cubiertos o sin cubrir, independientemente de que quienes los ocupen estén en uso de
licencia, comision de servicio o tareas pasivas. Paralos establecimientos privados, también incluye las horas'y cargos
no subvencionados o extracurriculares. La POF tiene 2 valores, “Dentro” o “Fuera’. Con lo cual, este campo nos
informasi |os establecimientos estan dentro de lo presupuestado en horas, cargos y médulo o fuera.

Repetidos. Correspondiente a la cantidad de alumnos repetidos durante € afio en curso. El campo se visudiza con €
nombre de REP_NIV, haciendo también una divison paralos dumnos repetidos de los diferentes afios de los niveles
cond nombrede REP_NIV_(Nro de afio o grado). Este campo tiene dependencia con los campos de matriculados, a
fin de que las divisiones que en este existan se visuaizaran también en los campos de los dumnos repetidos.
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Sector de Gestidn: Alude alaresponsabilidad de la gestion de los servicios educativos. La gestion puede ser Estatal o
Privada. EI campo correspondiente llevael nombre de SECTOR. Los vaores posibles son:

Egatal: establecimientos administrados directamente por € Estado.
Privada: establecimientos administrados por ingtituciones o personas particulares que pueden ser 0 no
subvencionados por € Estado.

Sede Esd lugar donde cumple sus funciones laméxima autoridad del establecimiento como responsable pedagdgico
y/lo adminigtrativo. La sede puede no tener aumnos. El anexo es la seccion o grupo de secciones que depende
adminigtrativa y/o pedagdgicamente de un establecimiento sede y funciona en distintos lugares geogréficos. En caso
que d establecimiento imparta educacion en un anexo € campo SEDE tendracomo valor un“2”.

Tipos de Educacién: Son las diferentes formas en que se organiza la educacion forma en funcion de la poblacion a
la que se dirige, definida a partir de la edad de los dumnos, de sus necesidades educativas, 0 de sus inquietudes o
motivaciones. Cada uno de los tipos de educacion cuenta con una organizacion curricular especificamente disefiada,
con modalidades pedagdgicas particulares y una articulacion interna en niveles de complgidad creciente. Los Tiposde
Educacion son: Comuan, Especia, Adultosy Artigtica

Educacion Comiin: Se dirige a la educacion de la mayor parte de la poblacion, parala adquisicion de los
conocimientos, las destrezas y las capacidades que la estructura del sstema educativo prevé en los plazos
preestablecidos y en las edades tedricas previdas. Los contenidos gpuntan a la formacion generd y
homogénea, permitiendo la especidizacion a medida que d dumno avanza en la complgidad y en los
niveles educativos. Contiene los siguientes niveles: Inicid, Primario/EGB1 y 2, EGB3, Medio/polimoda y
Superior Universtario 'y Superior No Universitario (de formacién docente y de formacion
técnico/profesiond).

Educacion Especial: Se dirige alas personas cuyos procesos de gprendiza e se ven dificultados por motivos
de origen psico-fisico y socid, por lo cud, requieren aencion educativa particular, ya sea de manera
trangtoria 0 permanente. Sus estrategias de ensefianza se caracterizan por una dta flexibilidad y por tanto
variabilidad (s stemas diferentes de organizacion de contenidos, de evaluacion y de acreditacion), definidasa
patir de la problemética especifica que presenten los sujetos. Contiene los siguientes niveles: Inicid,
Primario/EGB1y 2, EGB3, Medio/polimodd.

Educacion de Adultos: Son los procesos educativos organizados por |os cuaes jovenes y adultos megoran
sus capacidades técnicas y profesionales, desarrollan sus habilidades o enriquecen sus conocimientos con los
propésitos de completar un nivel de educacion formal, adquirir o actudizar conocimiento y habilidades en
un area especifica. Contiene los siguientes niveles: Primario/EGB1 y 2, EGB3, Medio/polimodal.

Educacion Artigica: Responde ala necesidad de aquellas personas que a partir de diferentes motivaciones,
inquietudes e iniciativas demandan una educacion en los diversos campos del arte. Contiene los siguientes
nivees Inicia, Primario/EGB1 y 2, EGB3, Medio/polimoda y Superior Universtario y Superior No
Universitario (de formacion docente y de formacion técnico/profesional).

Tiposdedesignacion: Situacion legal administrativabgjo lacua € docente desempefia sus actividades educativas. Se
refiere a cada uno de los tipos de puestos de trabgjo con que cuenta un establecimiento educativo, gue tiene asgnada
una partida presupuestaria'y un conjunto de tareas a desempefiar por una persona. Lostiposy nimero de cargos, horas
catedray maodulos estan vinculados con la matriz curricular y las dimensiones del establecimiento. Las categorias son
designacion por cargo, designacién por hora cétedra'y designacion por médulo.
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Cargo: esd puesto de trabgjo definido en funcidn de una determinada carga horaria (organizada de acuerdo
ahorasrelqj) y de determinadas tareas a desarrollar.

Hora catedra: es la unidad minima de tiempo (40-50 minutos) para desarrollar actividades de ensefianza—
gorendizg e en un establecimiento educativo. La hora cétedra constituye la unidad de medida méas frecuente
para contratacion del persond docente en los niveles EGB3, Medio/polimodd y Superior no universtario
(aunque puede verificarse también en otros tipos de educacion y ciclo/nivel). Las horas catedra se destinan
principamente a dictado de clases, pero también pueden ser dedicadas a capacitacion, actividades de
extension, investigacion u otras. El conjunto de horas cétedra gprobado, asi como la digtribucion de las
mismas por materia se fundamenta en d plan de estudios respectivo. La distribucion de dichas horas por
docente es competenciadd establecimiento educativo.

M édulo: es smilar alahora cétedra, pero su duracion es de 60 minutos.

Tipos de Seccion: Grupo escolar formado por alumnos que cursan en e mismo espacio, a mismo tiempo y con €
mismo docente o equipo de docentes. Pueden estar cursando € mismo o diferentes grado. EI nombre dd campo es
TIPO _SE ylosvaoresson:

Seccion I ndependiente (1): Las actividades de ensefianza corresponden a un mismo grado o afio. Incluyen
las independientes de recuperacion (ensefianza persondizada), independientes mixtas (diferentes
modalidades) e independientes semipresenciaes.

Secciones M Ultiples (M): Las actividades de ensefianza corresponden a varios afios de estudio. Incluyen las
mUltiples de recuperacion, multiples de multinivel y multiples semipresenciaes.

Santiago Molteni 138



Deteccion de patrones de produccion educativa basada en mineria de datos

Caracteristicas de los campos obtenidos de las tablas de DINIECE
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Tabla ii. Caracteristicas de |os campos obtenidos de las tablas de DINIECE.
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Valores del campo CARRERA

Tablasiii. Tipos de carreras.
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Herramienta de modelizacion y gjecucion de algoritmos

Paleta de nodos

Origenes. Nodos utilizados paraintroducir datos.

Operaciones con registros. Nodos utilizados para operaciones con registros de datos como la
seleccion, lafusion y laadicion.

Operaciones con campos. Nodos utilizados para operaciones con campos de datos como €l filtrado,
laderivacién de campos nuevos y la determinacion del tipo de datos de campos dados.

Graficos. Nodos utilizados para visualizar los datos antes y después del modelado. Entre ellos se
incluyen gréaficos, histogramas, nodos de mallay diagramas de evaluacion.

Modelado. Nodos que representan los potentes algoritmos de modelado, tales como las redes
neuronales, los arboles de decisién, los algoritmos de conglomerados y |as secuencias de datos.
Resultado. Nodos utilizados con € fin de producir una variedad de resultados para los datos, los
gréficosy los resultados de los model os.

Conceptos basicos

Los nodos de origen permiten importar 1os datos amacenados en distintos formatos, entre los que se incluyen
archivos planos, Microsoft Excel y bases de datos (.db). También puede generar datos sintéticos mediante €l

Conceptos basicos de las operaciones con campos

Una vez que haya realizado una exploracion de datos inicial, es posible que tenga que seleccionar, limpiar o
construir datos para preparar € andlisis. La paleta Operaciones con campos contiene muchos nodos Utiles para
esta transformacion y preparacion.

Por gemplo, con un nodo Derivar se puede crear un atributo que no se representa en los datos en la
actualidad. También se puede utilizar un nodo Intervalos para volver a codificar automaticamente valores de
campos en andlisis objetivos. Comprobara que con frecuencia utiliza un nodo Tipo, lo cual se debe a que
permite asignar tipos de datos, valores y papeles de modelado para cada campo del conjunto de datos. Estas
operaciones son Utiles para gestionar valores perdidos y modelado posterior en laruta.

Conceptos basicos de las operaciones con registros

Los nodos de operaciones con registros se usan para realizar cambios en los datos a nivel de registro. Estas
operaciones son importantes durante las fases Comprension de los datos y Preparacion de los datos del
andlisis porque permiten adaptar |os datos a las necesidades particulares de su negocio.

Por gemplo, segin los resultados de la auditoria de datos realizada con € nodo Auditar datos (paleta
Resultado), puede que desee fusionar los registros de las compras realizadas por los clientes durante los
ultimos tres meses. Con el nodo Fundir, puede fusionar registros basandose en los valores de un campo clave,
como €l ID de cliente.F. Asi mismo, puede descubrir que es imposible administrar una base de datos con
informacion sobre visitas a sitio Web con mas de un millon de registros. Con el nodo Muestrear, puede
seleccionar un subconjunto de datos para utilizarlo en el modelado.
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Conceptos basicos de los model os generados

Los modelos generados son € resultado de la tarea de modelado de datos. Siempre que se gecuta
correctamente un nodo de modelado, se crea un nodo de modelo generado. Los model os generados contienen
informacion sobre el modelo creado y ofrecen un mecanismo para utilizar dicho modelo para generar
pronosticos y facilitar la tarea de una mineria més profunda de los datos.

Cuando se crean dichos modelos, se colocan en la paleta de modelos generados. Se pueden seleccionar y
examinar para ver detalles del modelo. Los modelos generados que no sean modelos de reglas sin refinar se
pueden colocar en la ruta para generar pronosticos o para llevar a cabo un andlisis mas detallado de sus

propiedades.

Se puede identificar el tipo de un nodo de modelo generado por su icono:

Santiago Molteni 144



Deteccion de patrones de produccion educativa basada en mineria de datos

Conceptos basicos sobre nodos de resultados
Los nodos de resultados ofrecen los medios para obtener informacion acerca de los datos y los modelos.

También proporcionan un mecanismo para exportar datos en varios formatos y poder interactuar con otras
herramientas de software.
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