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Resumen

Los programas de posgrados, especialmente en Ingenieria y Gerencia preparan
profesionales para asumir labores de colaboracion, resolucion, planificacion y
liderazgo en organizaciones, convirtiéndolos en entes facilitadores del cambio e
integradores de la ingenieria, la administracion y las tecnologias, a través de la
aplicacion de conocimientos, metodologias y herramientas para el modelado,
disefio y administracion de sistemas complejos que involucran personas, procesos,
tecnologias e informacion y que se orientan tanto al logro de objetivos
organizacionales como a la innovacion y emprendimiento con sentido ético y
responsabilidad social. Bajo este contexto, los programas de posgrado profundizan
en la necesidad de implementar o reforzar dentro de sus cursos, competencias “no
académicas” para de esta manera equilibrar las ensefanzas técnicas y académicas
de cada programa con competencias mas blandas, buscando obtener una
combinacion de competencias globales para perfiles mas completos que puedan
interactuar con una eficacia mayor dentro de las organizaciones.

En este trabajo se abordo la evaluacion de competencias blandas con foco en su
asimilacion temporal entre 80 profesionales que participaron en el programa de
Maestria de Gerencia de Ingenieria de la Universidad de la Sbana (Colombia).
Para ello se propuso un marco metodolégico/experimental en el contexto del KDD
(Knowledge Discovery in Databases) con técnicas de mineria de datos a los fines
de encontrar perfiles de asimilacion de las competencias blandas mediante
clusterizacion durante y luego de un afio de culminacién de estudios, asi como, su
posible transicion temporal en dichos instantes temporales. Se realizaron 4
experimentos al respecto y mediante técnicas de post-procesamiento (centroides
de los grupos y visualizacién) se pudo extraer hallazgos que ofrecen el estatus
evaluativo a nivel agrupado de la asimilacion de las competencias blandas en el
caso de estudio. Las competencias blandas estudiadas son: Planear, Alcanzar,
Actuar, Adaptabilidad, Motivaciéon y Liderazgo, las cuales aparecieron en lineas
generales reforzadas al cabo de un afio de la culminacion de estudios.

Los resultados obtenidos ademas de medir el grado de asimilacion de dichas
competencias y su cambio o transicién al cabo de un afio, abren el camino para
soportar decisiones o posibles cambios en el reforzamiento o0 mantenimiento de las
practicas internas actuales dentro del programa de maestria evaluado. Finalmente,
esta investigacion ofrece lineas futuras de investigacion para iniciar analisis mas
exhaustivos, de ingenieria reversa y de caracter predictivo cuando se pueda contar
con mayor volumetria de datos.

Palabras claves: Gestion del Conocimiento en Bases de Datos (KDD), clustering,
post-procesamiento, competencias blandas o ‘no académicas”, programas de
posgrado.
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Capitulo 1 = MARCO INTRODUCTORIO

La innovacion organizacional y de gestion educativa se considera una estrategia
para el continuo crecimiento en la educacion superior. El uso, cada dia mas
presente de herramientas digitales y de Tecnologias de la Informacion en el entorno
universitario, genera datos a una escala cada dia mas presente que estan dando
soporte a la gestién educativa y, por tanto, en su mejora con enfoques emergentes
de andlisis y modelado, dentro de los que se incluyen la Mineria de datos y la
Inteligencia de Negocios.

A medida que la tecnologia avanza, las universidades comienzan a abordar dichos
enfoques de andlisis de datos generando investigaciones orientadas en estudiar el
comportamiento de sus estudiantes y su evolucion dinamica y altamente variable,
en los diferentes procesos de captacion y asimilacion de conceptos, asi como en
las habilidades, competencias y recursos académicos extracurriculares. Los
resultados permiten crear herramientas de soporte en la toma de decisiones y asi,
ayudar en el mantenimiento, monitoreo y evaluacion de la gestion académica, el
crecimiento de la educacion y la excelencia de los programas.

La globalizacion, la sociedad del conocimiento, los procesos sociales y econémicos,
impulsaron el surgimiento del modelo por competencias, este modelo surge como
una respuesta a las necesidades de sistematizar los saberes para generar un
puente entre las necesidades sociales y el desarrollo de saberes en las instituciones
educativas. La concepcion del proceso de ensefianza aprendizaje al igual que los
saberes evoluciona, se requiere de la participacion de profesores y estudiantes, un
modelo centrado en el saber, saber hacer, en el saber ser y el saber estar. A pesar
de la ausencia de un consenso de su concepcion o de las controversias
y cuestionamientos en torno a sus fundamentos tedricos, el modelo basado en
competencias ha sido un escenario propicio para relacionar las necesidades
sociales con lo individual asi como con la estructura educativa, una triangulacion
gue involucra las competencias afectivas, cognoscitivas, psicolégicas, creativas,
etc., que ademas involucra cambios en los sistemas de evaluacion, de planes
curriculares, todo acompafiado del constante cambio, adaptacién e innovacion.
(Lopez, S, 2019).

En Colombia se apuesta a la innovacion y la tecnologia para elevar la calidad en la
educacion y Conectividad en el Sistema Educativo, el Ministro (E) de Educacién, se
realizan esfuerzos para acompafar a estudiantes y docentes en la implementacion
de las tecnologias de la informacion y las comunicaciones en el aula de clase a lo
largo y ancho del pais. "Estos ultimos dos afios el Ministerio de Educacion Nacional
ha logrado las cifras mas altas de incorporacion de TIC's en la educacion de la
historia del pais, con mas de 200 mil docentes formados en el uso de estas
herramientas, el 76% de la matricula escolar publica con acceso a internet, y el
100% de la matricula de educacion conectada a la red", estos datos evidencian el
avance que se ha tenido aunque aun no es suficiente. (Ministerio de Educacion
Nacional, 2020).



En el pais hay muchas instituciones que ofrecen el servicio de formacion y
capacitacion, cuyas principales falencias son su alto nivel de dispersion, su
heterogeneidad y la falta de interrelacion, a lo que se agrega la ausencia de un
Sistema de equivalencias que permita la movilidad entre el proceso de formacion y
el mundo laboral. Se plantea el fortalecimiento y la articulacién de la “Educacién
para el trabajo y el desarrollo humano” con el resto del sistema, con miras a
garantizar que la fuerza de trabajo se capacite y actualice sus conocimientos de
forma permanente. (Ministerio de Educacion Nacional, Colombia, 2010).

Estos analisis no solo cubren aspectos propios de las competencias académicas
propias de cada programa de estudio, sino también en el conjunto de habilidades o
competencias profesionales “no académicas” incluidas en los programas y que se
focalizan en una formacion integral de sus participantes.

Bajo este contexto, este proyecto de grado pretende abordar la evaluacion y el
estatus en el grado de asimilacién de las competencias “no académicas” dentro de
un programa de postgrado en una universidad colombiana en un horizonte temporal
que corta dos etapas claramente definidas: (1) periodo previo a la finalizacion del
programa y (2) periodo posgraduacion al cabo de un afio. La recopilacion y
centralizacién de los datos proviene de encuestas y mecanismos internos de
evaluacion de la universidad aplicados a una muestra de estudiantes. Esa data
alimentara modelos de mineria de datos capaces de detectar patrones, perfiles y
relaciones, los cuales persiguen segmentar y detectar el grado de asimilacion de las
habilidades no académicas, antes y después de la finalizacion del programa, y por
ende, evaluar de forma exploratoria, que tan efectivo ha sido el desempefio en la
captacion de esas habilidades a lo largo del tiempo. Es importante recalcar que el
alcance del proyecto no radica en evaluar la efectividad intrinseca de como la
universidad mide la captacion de esas habilidades, sino que se limita a un modelo
evaluativo como consecuencia del desempefio centrado en las calificaciones
obtenidas por los estudiantes y la ponderacion fijada que hace la universidad en
esos mecanismos de evaluacion para las competencias definidas como “no
académicas”.

El proyecto entonces pretende contextualizar la situacion actual y evaluar mediante

perfiles de estudiantes, el grado de asimilacién de dichas competencias y detectar
posibles relaciones mediante la interpretacion multidimensional de los resultados.
El proyecto abordard dicho andlisis con técnicas de clusterizacion y el post-
procesamiento de los perfiles obtenidos.



1.1 Objetivos
Objetivo General

Proponer un modelo exploratorio y de mineria de datos para evaluar la asimilacion
de las competencias propuestas en la Maestria en Gerencia de Ingenieria de la
Universidad de La Sabana

Objetivos Especificos

e Recepcion de la informaciéon basada en las competencias académicas
propuestas por la maestria en Gerencia de Ingenieria de la Universidad de
La Sabana.

e Limpiar, preparar y transformar la data en una vista de datos “minable” como
input para el modelado.

e Disefar el modelo exploratorio y de mineria de datos para el caso de uso.

e Validar el prototipo identificando la satisfaccion del modelo junto a los
usuarios y expertos que gestionan la maestria.

e Crear un dashboard exploratorio para resumir resultados y consumo de la
informacion obtenida durante la investigacion.

1.2. Disefio metodolégico

El problema antes citado se aborda con técnicas de Mineria de Datos y Gestion del
conocimiento. Para ello se propone al KDD por sus siglas en inglés como marco
metodologico. EI KDD o Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos
(Knowledge Discovery in Databases — KDD) es un proceso del tipo “paso” a “paso”
capaz de encontrar un “modelo” valido, util y entendible que describa patrones de
acuerdo con la informacion, y su posterior consumo como soporte en procesos de
toma de decisiones. La figura 1 ilustra los pasos del KDD seguidos en este trabajo.
(Landa, J, 2016)
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Figura 1. KDD (Knowledge Discovery in Databases)

Pasos del KDD:

e Como en cualquier tipo de investigacion, es fundamental tener muy claros los
limites y objetivos de la investigacion, de tal manera de no perder el rumbo
en el océano infinito de datos a nuestra disposicibn o en alcances del
problema bien delimitados (Minerva, J, 2018). Aqui, el foco es la obtencion


http://fcojlanda.me/es/

de perfiles que permitan extraer informacion relacionada a la asimilacion de
competencias para el caso de estudio de la investigacion.

e Creacion de un set de datos objetivo: Los datos relevantes de nuestro estudio
deben seleccionarse, integrarse y transformarse para que puedan
convertirse en el input del modelado basado en datos (Minerva, J, 2018).

e Limpiezay procesamiento de datos: El preprocesamiento y la limpieza tienen
el objetivo de mejorar la calidad de los datos y los resultados de la mineria.
(Minerva, J, 2018)

e Mineria de datos: con la vista minable se procede a la ejecucién de motores
de analisis con técnicas y algoritmos que pueden incluir Estadistica,
Aprendizaje de Maquinas (Machine Learning), entre otros. Para esta
investigacion se usan algoritmos de agrupamiento (Clustering),
Interpretacion de Perfiles (Post-procesamiento de perfiles) y visualizacion de
resultados mediante Tableros o Dashboards.

¢ Interpretacion de los patrones minados y su validacién ante el usuario final.

e Conocimiento y su presentacibn como soporte al proceso de toma de
decisiones.

1.3 Solucién del problema

¢,Como se puede cualificar si las competencias propuestas por la MGl (Maestria en
Gerencia de Ingenieria de la Universidad de La Sabana son realmente logradas por
el estudiante al final de su periodo académico?

Esta investigacion propone la aplicacion de un motor robusto analitico que usa
técnicas de clusterizacion con el fin de discriminar perfiles, antes y después de la
finalizacion del programa (al cabo de un afio), para a partir de alli , (a) hacer analisis
comparativo entre los perfiles obtenidos (sus centroides caracteristicos) y los
umbrales maximos ideales previamente establecidos por la universidad dentro de
la nota maxima y los pesos dados a cada competencia, y (b) medir estadisticamente
(via frecuencia relativa) el grado de propensién promedio a que las competencias
se mantengan en el tiempo segun los umbrales ideales establecidos por la
universidad. Los resultados se exportan a un tablero sencillo que pueda dar soporte
en la identificacion de sesgos y por ende, ayudar y reforzar los mecanismos de
control asociados al seguimiento y monitoreo de la calidad del programa académico
y sus variantes centradas en las competencias “no académicas” impartidas en la
Maestria.

El proyecto entonces determinara los perfiles actuales (basado en la muestra
histérica de los estudiantes sometidos en el proceso de monitoreo) para medir el
grado de asimilacion de 6 grandes competencias inmersas dentro del evolutivo
académico de cada estudiante (calificaciones obtenidas mientras cursan o cursaron
el programa) y los resultados de un mecanismo de evaluacion posgraduacion
realizado al cabo de un afio. Las competencias definidas para el analisis son:
Planear, Alcanzar, Actuar, Adaptabilidad, Motivacion y Liderazgo.



Capitulo 2 — MARCO CONTEXTUAL

2.1 Competencias

Las competencias son aquellas habilidades, capacidades y conocimientos
gue una persona tiene para cumplir eficientemente determinada tarea. Son
caracteristicas que capacitan en un determinado campo; no solo incluyen
aptitudes teoricas, sino también definen el pensamiento, el caracter, los
valores y el buen manejo de las situaciones probleméticas. Dichas
competencias son adquiridas mediante el aprendizaje y la formacion de las
personas; son una herramienta fundamental para el ejercicio en el campo
donde sean necesarias y permiten que la persona combine las destrezas y
la capacidad en desempefar una funcion de forma efectiva y transversal en
el tiempo, generalmente definidas en el ambito profesional (Segun link de
Significados, 2017).

Las competencias:

e Articulan conocimiento conceptual, procedimental y actitudinal:
El hecho de acumular conocimientos no implica ser competente
necesariamente. El sumatorio de saberes y capacidades no nos lleva
a la competencia. El ser competente implica un paso mas: supone, de
todo el acervo de conocimiento que uno posee (o al que puede
acceder), seleccionar el que resulta pertinente en aquel momento y
situacion (desestimando otros conocimientos que se tienen pero que
no nos ayudan en aquel contexto) para poder resolver el problema o
reto que enfrentamos (Cano E, 2008).

e Se vinculan a rasgos de personalidad, pero en realidad se
aprende: El hecho de poseer de forma innata ciertas inteligencias es
un buen punto de partida, pero no me garantiza ser competente. Las
competencias deben desarrollarse con formacién inicial, con
formacion permanente y con experiencia a lo largo de la vida. Se
puede ser competente hoy y dejarlo de ser mafiana o serlo en un
contexto y dejarlo de ser en otro contexto que no me resulta conocido.
Las competencias tienen, pues, un caracter recurrente y de
crecimiento continuo. Nunca se “es” competente para siempre (Cano,
E., 2008).

e Toman sentido en la accion pero con reflexion: El hecho de tener
una dimension aplicativa (en tanto que suponen transferir
conocimientos a  situaciones  practicas para resolverlas
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eficientemente) no implica que supongan la repeticion mecanica e
irreflexiva de ciertas pautas de actuacion. Al contrario, para ser
competente es imprescindible la reflexion, que nos aleja de la
estandarizacion del comportamiento (Cano, E., 2008).

2.1.1 Tipos de competencias

Las competencias son definidas segun el area en la cual son ejecutadas.
Existen varios tipos de competencias que pueden ser divididas en (Segun
link de Significados, 2017)

e Las competencias basicas, o también llamadas competencias para la
vida, ayudan al individuo a insertarse adecuadamente en un
determinado contexto social el cual suele asociarse a valores
universales

e Las competencias genéricas aquellas que son Utiles en todo tipo de
profesiébn o trabajo como el trabajo en equipo, la proactividad, la
empatia o la creatividad.

e Las competencias especificas se refieren a aquellas que son
necesarias en un ambito profesional como competencias laborales,
competencias docentes y competencias comunicativas.

2.1.2 Gestidon por competencias

Los sistemas educativos convencionales usualmente se enfocan en
el estudio tedrico, que sustenta a la ensefianza més en la repeticion, en la
recordacion por memorizacion de la informacién, que en la interiorizacién por
reflexion y comprension. Un gran esfuerzo hacia "las notas" para evidenciar
el impacto en las evaluaciones de conocimientos mediante pruebas escritas
y orales para alcanzar finalmente, un certificado impreso (Yturralde, E,
2019).

La metodologia del Aprendizaje Experiencial basada en
el Constructivismo es una nueva tendencia para enfocar la educacion,
formacion y capacitacibn de una manera muy practica basada en la
experiencia y la reflexion, en la cual fundamentamos nuestra propuesta de
capacitacion, generando resultados de alto impacto (Yturralde, E., 2019).

En el mundo real, las exigencias van mas alla de la recordacién de
informacion, de los conocimientos que adquirimos, de los pasos a seguir para
un resultado, de los saberes, puesto que para alcanzar el éxito se requiere
tener las habilidades blandas, competencias sociales, habilidades
transversales muy desarrolladas, como se ha comprobado
por investigaciones de la Universidad de Harvard en conjunto con The
Carnegie Foundation y Standford Research Institute que concluyeron en la
importancia de las actitudes frente a las aptitudes basados en un estudio

11


http://www.aprendizajeexperiencial.com/
http://www.constructivismo.org/
http://www.nuestroportafolio.com/

publicado por Charles Riborg Mann. El 15% del éxito en las actividades
profesionales y laborales las genera el conocimiento técnico especializado
en cada individuo, en sus competencias técnicas, mientras que el 85% radica
en las habilidades blandas, en su actitud, en su autodeterminacion, en su
capacidad de comunicacién, de trabajo en equipo, de pensamiento critico,
resolucién de conflictos y muchos mas aspectos importantes (Yturralde, E.,
2019).

e Habilidades blandas o también llamadas Soft Skills son
aquellas habilidades interpersonales que hacen de un
trabajador, un excelente empleado para adaptarse
mejor a la cultura de la empresay al resto del equipo. se
demuestran en la ejecucion del trabajo, y no estan
relacionadas, Unicamente, con los conocimientos, sino
con la puesta en practica de una combinacion de
habilidades sociales, habilidades de comunicacion,
aptitudes y capacidad de acercamiento con los demas.
Estas habilidades facilitan la interaccion con otras
personas, generando un ambiente de trabajo mas grato
y un clima organizacional de entendimiento vy
cooperacion (Segun portal Orientacion Universia, 2018).

e Habilidades duras o también llamadas hard skills son
aguellas destrezas que se aprenden a través de cursos
de formacion, junto con la experiencia profesional de
desempefiar un puesto de trabajo. Al igual que las
habilidades blandas, las hard skills son imprescindibles
para aportar valor a las tareas que vas a desarrollar para
la empresa (Segun portal Orientacion Universia, 2018).

2.2 Estado del arte — Estudios basados en Modelado de Datos y Mineria de
datos

Desde un punto de vista mas general y pragmatico, la educacién superior en
Colombia en los préximos 15 afios se enfrenta en entender los desafios y retos que
exige el siglo XXI, desarrollar acciones y estructurar estrategias a corto, mediano y
largo plazo, para asi movilizar los recursos y fuentes de financiamiento necesarios
para el cumplimiento de las metas y mejora continua de la Educacion no solo en
términos de competencias académicas, sino de aquellas complementarias o
llamadas “no académicas”. De ahi la importancia de una agenda donde se
relacionen las acciones prioritarias a seguir para garantizar un financiamiento
sostenible que permita la expansion y diversificacion del sistema y el fortalecimiento
de la calidad en la educacion superior con el soporte y ayuda de técnicas
emergentes y multidisciplinarias (Ayala M, 2010). Un ambito decisivo para cualquier
proyecto de cambio es el de su puesta en practica, el de su desarrollo en centros y
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aulas, y el de su transformacién en procesos y resultados de aprendizaje para todos
los sujetos implicados: profesores, alumnos, expertos, etc. De este modo, hoy
constituye un imperativo pensar y decidir sobre el cambio tanto en las fases de su
construccion y disefio como en las correspondientes a su implementacion,
evaluacion, institucionalizacion (Escudero, J). El desarrollo de las competencias de
los estudiantes durante el proceso de formacién se ha convertido en el centro de la
actividad educativa en el disefio de los planes de estudios modernos, los cuales se
deben comparar con los demas programas de las universidades (Lopez S, 2019).
Es de esta manera como han surgido dltimamente diversos estudios basados en
modelos de datos, analitica avanzada y mineria de datos que persiguen dar solucion
al contexto pragmatico citado previamente y contribuir en el proceso de toma de
decisiones.

Bajo una optica mas detallada y puntual pueden citarse diversos estudios que van
en linea con la justificaciéon y alcance de esta investigacién. Los procesos de
creacion de conocimiento se implantan de manera visual, teniendo en cuenta que
esto facilita la interpretacion de resultados al implementar modelos y sistemas de
clasificacion en procesos de mineria de datos, los cuales se componen de diferentes
técnicas estadisticas y de inteligencia artificial. Las reglas de clusteres, por ejemplo,
aplicadas con un enfoque de mineria de datos muestran como pueden clasificarse
y compararse diferentes programas de Ingenieria Industrial en Colombia
considerados de alta calidad (De la Hoz, E., 2018).

La mineria de datos en la educacién no es un topico nuevo. El uso de técnicas de
Mineria de Datos permite predecir cualquier fendmeno como la deteccion de
patrones de desercion estudiantii a partir de los datos socioeconémicos,
académicos, disciplinares e institucionales de los estudiantes de los programas de
pregrado (Tiraman, R., 2013), en dicha investigacion se descubrieron perfiles
socioeconémicos y académicos de los estudiantes que desertan utilizando la
técnica de clasificacion basada en arboles de decisién. El conocimiento generado
permiti6 soportar la toma de decisiones eficaces de las directivas universitarias
enfocadas a formular politicas y estrategias relacionadas con los programas de
retencion estudiantil.

Por otra parte, la utilizacion de diferentes técnicas de clasificacion genera modelos
predictivos para cada competencia que permiten descubrir conocimiento para
predecir tendencias sobre el desempefio académico de los actuales y futuros
estudiantes de los programas profesionales, esto con el fin de identificar riesgos y
oportunidades que ayuden a las instituciones gubernamentales y de educacion
superior a tomar decisiones para el mejoramiento de la educacion superior en
Colombia (Timaran, S, et al, 2016) y (Timaran R, 2016). Otro ejemplo puede verse
mediante la aplicacién de técnicas de clustering a un curso en especifico para
evaluar cada una de las competencias y crecimiento académico que el estudiante
interioriza de acuerdo con el programa académico de dicha asignatura (Montoya,
A., et al, 2015).
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Es asi como, el proceso de mineria de datos educativos busca la adecuacion para
gue la analitica de datos permita interactuar con las variables con el fin de obtener
visualizaciones, resolver preguntas o relacionar variables de acuerdo con los datos
obtenidos. El modelo metodoldgico para Mineria de Datos Educativos en un aula de
educaciéon media presencial cuya implementacion y resultados contribuyeron a la
reflexion sobre el acto pedagodgico en relacion con la gestion de datos en el contexto
escolar y evaluacion del aprendizaje, es otro ejemplo en esta linea del estado del
arte (Aristizabal J, 2017).

El uso de técnicas de clasificacion en mineria de datos de los factores asociados a
la percepcion que el recién egresado tiene de la utilidad de los conocimientos y
destrezas adquiridos a lo largo de sus estudios, que forman parte vital en su rol
laboral fue objeto de estudio en un trabajo liderado en la Universidad de Caldas
(Bedoya et al., 2016). Los enfoques investigativos como el exploratorio y el
descriptivo, juntamente con cuatro técnicas de mineria de datos de clasificacion y
un repositorio de datos permitié cuantificar dicho grado de percepcién de utilidad de
las habilidades y destrezas adquiridas durante sus estudios.

El rendimiento académico es otro tema estudiado desde hace mucho tiempo. En
2018, en una universidad del Pert (Yamao E, 2018), se realiz6 la prediccion del
rendimiento académico de los alumnos que ingresaron en el primer ciclo utilizando
mineria de datos. Se extrajeron datos que fueron agrupados en tres factores:
sociales, econdémicos y académicos y se realizaron predicciones a través de tres
técnicas: regresion lineal, arbol de decisiones y maquinas de vectores de soporte.
De los diferentes factores, los que mas incluyeron en el rendimiento académico
fueron los siguientes: nota de examen de admision, género, edad, modalidad de
ingreso y desplazamiento. Un par de estudios finales también enfocan temas de
desercion o abandono en la educacién universitaria y patrones de aprendizaje/
estudio. Al respecto, se cita a (Daza A, 2016) y (Vergara, C., et al, 2018).

2.3 Marco Teorico — Aspectos basicos de Mineria de Datos

2.3.1 Mineria de datos

La mineria de datos (Data Mining) es un proceso para detectar informacion
sobre conjuntos de datos, de la manera mas automaticamente posible. Su
objetivo es encontrar patrones, tendencias o0 reglas que expliquen el
comportamiento de los datos en un contexto especifico (Garassino A, 2015).
Tiene cuatro componentes principales: (Segun link Sinergia e Inteligencia de
negocios, 2007).
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= Determinacion de los objetivos: Trata de la delimitacion de
los objetivos que el cliente desea bajo la orientacién del
especialista en data Mining (Cientifico de Datos).

» Preprocesamiento de los datos: Se refiere a la seleccion, la
limpieza, el enriquecimiento, la reduccion y la transformacion
de las bases de datos. Esta etapa consume generalmente
alrededor del setenta por ciento del tiempo total de un proyecto
de data mining.

» Determinacion del modelo: Se comienza realizando unos
analisis estadisticos de los datos, y después se lleva a cabo
una visualizacién grafica de los mismos para tener una primera
aproximacion. Segun los objetivos planteados y la tarea que
debe llevarse a cabo, pueden utilizarse algoritmos
desarrollados en diferentes areas de la Inteligencia Atrtificial,
Matematica Aplicada, Estadistica, Machine Learning, entre
otros.

» Andlisis de los resultados: Verifica si los resultados
obtenidos son coherentes y los coteja con los obtenidos por los
andlisis estadisticos y de visualizacion grafica. El cliente
determina si son novedosos y si le aportan un nuevo
conocimiento que le permita considerar su apoyo en el proceso
de toma de decisiones.

Técnicas de mineria de datos

En el &mbito de la investigacion, las técnicas de mineria de datos pueden
ayudar a los cientificos a clasificar y segmentar datos y a formar hipotesis.
Permiten encontrar informacion escondida en los datos que no siempre
resulta aparente (Segun Clinic-Cloud, 2017).

Las técnicas pueden ser de dos tipos:

Métodos descriptivos: Buscan patrones interpretables para describir datos.
Son los siguientes: clustering, descubrimiento de reglas de asociacion y
descubrimiento de patrones secuenciales. Los métodos descriptivos se han
utilizado, por ejemplo, para ver qué productos suelen adquirirse
conjuntamente en el supermercado (el famoso problema de la cesta de la
compra o carrito del supermercado).

Métodos predictivos: Usan algunas variables para predecir valores futuros
0 desconocidos de otras variables. Son los siguientes: clasificacion,
regresion y deteccion de outliers. Los métodos predictivos pueden emplearse
en tareas como clasificar tumores en benignos o malignos, por citar un
ejemplo.
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2.3.2 Clustering

Las técnicas de Clustering son las que utilizando algoritmos matematicos se
encargan de agrupar objetos con la informacion que brindan las variables que
pertenecen a cada objeto. Se mide la similitud entre los mismos, y una vez hecho
esto se colocan en clases que son muy similares internamente (entre los miembros
de la misma clase) y a la vez diferente entre los miembros de las diferentes clases.
(Enciclopedia colaborativa en la red cubana, 2012).

El andlisis de clusters o clustering, también llamado segmentacion de data, tiene
una variedad de objetivos, todos ellos relacionados con agrupar o segmentar una
coleccién de objetos en subconjuntos o “clusters”, tal que aquellos objetos dentro
de cada cluster estdn mas cercanamente relacionados que los asignados a clusters
diferentes. Un objeto puede ser descrito por un conjunto de medidas, o por su
relacion con otros objetos. Adicionalmente, el objetivo puede ser ordenar los clusters
en una jerarquia natural. Esto involucra agrupar los clisters sucesivamente, de
modo que, en cada nivel de la jerarquia, los clisters en un mismo grupo son mas
similares entre ellos, que aquellos en diferentes grupos. Centro de todos los
objetivos del clustering, es la nocion de grado de similitud (o diferencia) entre los
objetos individuales a ser clusterizados, y por ello es fundamental para todas las
técnicas de clustering, la eleccién de la medida de distancia o similitud entre dos
objetos. Un método de clustering intenta agrupar los objetos basados en la
definicion de similitud que se le provee. La situacion es algo parecida a la
especificaciéon de una funcion de pérdida o costo, en problemas de prediccion
(aprendizaje supervisado). El costo asociado con una prediccion inexacta depende
de consideraciones externas a la data. (Fernandez, J, & Velasquez, J, 2007)

2.3.3. Algoritmos de Clustering

Clustering Jerarquico: El algoritmo de cluster jerarquico agrupa los datos
basandose en la distancia entre cada uno y buscando que los datos que estan
dentro de un clister sean los mas similares entre si. En una representacion gréafica
los elementos quedan anidados en jerarquias con forma de arbol llamado
Dendograma.

Los métodos o agrupamientos jerarquicos van generando grupos en cada una de
las fases del proceso buscando el nimero de cllister hasta converger en una
agrupacion optima.

El agrupamiento jerarquico es capaz de fijar por si solos el numero de clusteres

(interpretando el Dendograma), por ello se pueden utilizar de forma exploratoria y
posteriormente aplicar un analisis no jerarquico con el nimero de cluster ya fijado.
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Las estrategias para conseguir este objetivo se dividen en: estrategias
aglomerativas y divisivas. Los Métodos son (Segun portal Duk2 — estrategias de
trading, 2019):

Método del vecino mas préximo

Método del vecino mas lejano

Método de agrupacion de vinculacion promedio
Método de Ward o Varianza minima

Método del Centroide

Método de la Mediana

Distancia euclidea: La distancia euclidiana se calcula desde el centro de la celda
de origen hasta el centro de cada una de las celdas circundantes. El algoritmo
euclidiano funciona del siguiente modo: para cada celda, la distancia a cada celda
de origen se determina al calcular la hipotenusa con x_max yy_max con los otros
dos lados del triangulo. Este calculo deriva la verdadera distancia euclidiana, en vez
de la distancia de la celda. Se determina la distancia mas corta a un origen, y si es
menor que la distancia maxima especificada, el valor se asigna a la ubicacion de la
celda en el raster de salida. (Link ArcMap, 2016)

Método Ward: Ward propuso que la pérdida de informacion que se produce al
integrar los distintos individuos en clusters puede medirse a través de la suma total
de los cuadrados de las desviaciones entre cada punto (individuo) y la media del
cluster en el que se integra, de tal manera que el proceso de clusterizacién resulte
optimo en el sentido de que los grupos formados no distorsionen los datos
originales. El método de Ward es uno de los mas utilizados en la practica; posee
casi todas las ventajas del método de la media y suele ser mas discriminativo en la
determinacion de los niveles de agrupacion el cual es capaz de acertar mejor con la
clasificacion 6ptima que otros métodos (minimo, maximo, media y centroide).
(Segun Uv.es, 2011)!

Este es un ejemplo de identificar perfiles dentro del alumnado segun sus niveles de
bienestar, se utiliza un analisis de conglomerado jerarquico aglomerativo,
empleando el método de Ward, utilizando especificamente la distancia euclidea al
cuadrado como medida entre los datos. Este se uso para identificar el nUmero de

1 K-means: construye una particion de las observaciones en k conjuntos (k < n) a fin de minimizar la suma de los cuadrados
dentro de cada grupo y x-means: agrupar los datos / observaciones en unos pocos segmentos.
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conglomerados, que, segun el dendrograma, Figura 2, indic6 la presencia de tres
grupos de estudiantes segun sus resultados (H, Paula et al., 2015).

Dendrogram for RESULT _WARD cluster analysis
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Figura 2. Dendrograma del andlisis de conglomerado jerarquico aplicando el
método de Ward.

2.3.4 Técnicas de visualizacién y Analisis de Perfiles

La visualizacion de datos es una representacion grafica de la informacion y los
datos. Mediante el uso de elementos visuales, como graficos y mapas, la
visualizacion de datos ofrece una manera accesible para detectar y comprender las
tendencias, los valores atipicos y los patrones en los datos. (Segun link Tableau,
2003) y es pieza fundamental para interpretar y postprocesar perfiles.

El Analisis de Perfiles de Comportamiento Organizacional ofrece una metodologia
efectiva que guia en el estudio de aspectos esenciales, cuando de definir el
comportamiento de una persona en su relacionamiento con otras se trata, asi como
en el ajuste de sus competencias personales con las que exige el desempefio del
puesto de trabajo u ocupacion actual o del que pasaria a cumplir probablemente en
un futuro. (Sotelo J, 2006)

Las "dimensiones" o variables del Analisis de Perfiles tienen una estrecha relacion
con aspectos definidos del ciclo de vida de una persona. Nace como una técnica
operacional de la Administracion de la Educacion y tiene excepcionales condiciones
de integracion con otras técnicas de administracion, de estudio y mejoramiento de
conductas personales. (Sotelo J, 2006)

El disefo inicial del cual nacid el Analisis de Perfiles fue una respuesta a las
necesidades de disponer de un instrumento efectivo de avaluacion de las
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competencias laborales de profesores, médicos, personal de servicios,
administrativos, pianistas y otros tipos de personal con diversas responsabilidades,
formacién y experiencias. El Analisis de Perfiles se puede ejecutar en base a ciclos
de aplicacion, Cada uno de los ciclos avanza mas profundamente sobre cada
dimensién. (Sotelo J, 2006)

La aplicacion del "primer ciclo" permite realizar un diagnostico para conocer la
situacion de la persona en estudio en funcion de cada una de las variables de
comportamiento utilizadas por la técnica. Con las conclusiones de cada estudio se
pueden disefiar, entre otras posibilidades, lo siguiente: (Sotelo J, 2006)

Programas de seleccion

Programas de recapacitacion

Programas de reconversion de competencias
Programas de perfeccionamiento.

En una fase mas avanzada de aplicacién del Analisis de Perfiles, €l mismo permite
la elaboracion de series de seguimiento del progreso realizado por la persona que
estd siendo evaluada, asi como una evaluacién continuada del programa de
capacitacion (Sotelo J, 2006).
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Capitulo 3 — MARCO EXPERIMENTAL

Disefio metodolégico

Para la solucion del problema documentado en el capitulo 1, se propone un enfoque
de disefio metodoldgico con técnicas de Mineria de Datos y Gestidén del
conocimiento. Se utiliza el KDD (por sus siglas en inglés, Knowledge Discovery in
Databases — KDD) ya que es un proceso del tipo “paso” a “paso” capaz de encontrar
un “modelo” valido, util y entendible que describa patrones de acuerdo con la
informacién, y su posterior consumo como soporte en procesos de toma de
decisiones. La figura 1 ilustra los pasos del KDD seguidos en este trabajo. (Landa,
J, 2016)

o -
- Pre . '/‘Il Mneria |III s
Selecdifn Pl Procesansient Transformacip De datos = |erpretaciin
- Datos Objetwo d Procesamiento de d Transformaddn de _ Patrones _ Conocimiento

datos datas

a
-
o=
-
Datas

Figura 1. KDD (Knowledge Discovery in Databases)

Es importante recalcar que el disefio metodoldgico es aplicable y reproducible a
problemas similares que quieran gestionar y descubrir patrones. Para ello, el
analista debe centrar sus esfuerzos en el objetivo, tipo de datos y tipologia o
asociaciones gue se quieran hallar dependiendo del problema.

Por tanto, en este trabajo se reproduce las respuestas minimas que un analista debe
considerar al abordar el KDD. A continuacién, se hace referencia de dichas
respuestas en relacioén con cada uno de los pasos del KDD.

Pasos del KDD:

e Como en cualquier tipo de investigacion, es fundamental tener muy claros los
limites y objetivos de la investigacion, de tal manera de no perder el rumbo
en el océano infinito de datos a nuestra disposicibn o en alcances del
problema bien delimitados (Minerva, J, 2018). Aqui, el foco es la obtencion
de perfiles que permitan extraer informacion relacionada a la asimilaciéon de
competencias para el caso de estudio de la investigacion, pero en otros
trabajos podria ser la desercién escolar, evaluacién hacia docentes, entre
otros.

e Creacion de un set de datos objetivo: Los datos relevantes de nuestro estudio
deben seleccionarse, integrarse y transformarse para que puedan
convertirse en el input del modelado basado en datos (Minerva, J, 2018).
Aqui se centra la investigacion con las calificaciones y promedios de las 6
competencias sujetas al andlisis en 80 estudiantes. Pero en otros trabajos
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podria ser calificaciones de profesores, indicadores de asignaturas entre
otros.

e Limpiezay procesamiento de datos: El preprocesamiento y la limpieza tienen
el objetivo de mejorar la calidad de los datos y los resultados de la mineria.
(Minerva, J, 2018)

¢ Mineria de datos: con la vista minable se procede a la ejecucion de motores
de analisis con técnicas y algoritmos que pueden incluir Estadistica,
Aprendizaje de Maquinas (Machine Learning), entre otros. Para esta
investigacion se usan algoritmos de agrupamiento (Clustering),
Interpretacion de Perfiles (Post-procesamiento de perfiles) y visualizacion de
resultados mediante Tableros o Dashboards. En otros trabajos puede
sugerirse arboles de decision, regresion logistica, entre otros.

¢ Interpretacion de los patrones minados y su validacion ante el usuario final.

e Conocimiento y su presentacibn como soporte al proceso de toma de
decisiones.

Teniendo como base el esquema metodolégico KDD (descrito en la Figura 1), en
este capitulo se detalla el paso a paso experimental aplicado al caso de estudio de
la investigacion, desde la captura de los datos hasta los patrones obtenidos en el
proceso de Mineria propiamente dicha con sus resultados, hallazgos y
visualizaciones.

Bajo las premisas anteriores, a continuacion se detalla el paso a paso del KDD de
esta investigacion que pretende obtener conocimiento para evaluar la asimilacién
de competencias “no académicas” dentro del programa de maestria en Gerencia de
Ingenieria en la Universidad de La Sabana, que se ha utilizado como caso de
estudio y aplicacion.

3.1 Descripcion de los datos

Etapa datos
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Figura 1 KDD (Knowledge Discovery in Databases)

Los datos fueron suministrados en un archivo plano bajo formato Microsoft Excel.
Este archivo contiene 4 hojas con informacién que contiene: 17 asignaturas
obligatorias, 12 asignaturas complementarias; cada una con sus respectivos
estudiantes y profesores, asi como sus respectivas fechas de inicio y fin. También
contamos con la evaluacion que cada estudiante realizé de la asignatura hacia el
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profesor responsable. Esta ultima informacion no es utilizada en el marco/alcance
de esta investigacion. Del archivo fuente, se consideraron Unicamente los datos
relacionados a las calificaciones por competencia obtenidas por los estudiantes al
momento de aun estar cursando la maestria y posteriormente, sus evaluaciones un
afo después de su titulacion (La tabla adjunta lista los descriptores de las variables

en los datos).

DATOS

Asignatura 'y
docente

CARACTERISTICAS DESCRIPCION
ASIGNATURA listado de asignaturas

TIPO obligatorias o complementarias
DOCENTE dato anonimizado

Créditos peso dentro de pensum

%

peso dentro de pensum

fechareporte de nota 1

fecha de reporte

fecha reporte de nota 2

fecha de reporte

fechareporte de nota 3

fecha de reporte

fecha reporte de nota 4

fecha de reporte

fecha reporte de nota 5

fecha de reporte

fechareporte de nota 6

fecha de reporte

Estudiantes

codigo_estudiante

identificacion del estudiante en el
sistema anonimizado

Nombre

nombres del estudiante en el sistema
anonimizado

Fecha grado

fecha de grado

promedio nota

nota de grado

fecha evaluacion lafiodespues

fecha de evaluacién afio después

promedio evaluacion
lafios despues

nota de evaluacion afio después

Inicio

fecha de matricula

Fin

fecha de grado

codigo_estudiante

identificacion del estudiante en el
sistema anonimizado

nombres del estudiante en el sistema

Nombre anonimizado
Nota nota asignatura
Notas Asignatur_a asignatun_a _
. fecha registro fecha registro asignatura
estudiantes .
Planear peso competencia planear
Alcanzar peso competencia alcanzar
Actuar peso competencia actuar
Adaptabilidad peso competencia adaptabilidad
Motivacioén peso competencia motivacion
Liderazgo peso competencia liderazgo
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3.2 Etapa seleccién
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Figura 1 KDD (Knowledge Discovery in Databases)

Se realiza una revision a la base de datos para determinar de estos datos, cuéales
son los que vamos a manejar para la toma de decisiones, asi como también cuales
de ellos nos van a permitir el cumplimiento de los objetivos planteados.

3.3 Etapa datos objetivo
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Figura 1 KDD (Knowledge Discovery in Databases)

Los datos objetivo son las notas que cada estudiante obtuvo en cada una de las
asignaturas, las cuales van atadas a un porcentaje (%) de cumplimento de cada
competencia aplicado a las asignaturas vistas por cada estudiante segun los
créditos de dichas asignaturas. Es un proceso estandar aplicado por la Maestria
bajo estudio y no esta sujeto a validacion dentro de la investigacion. Las
competencias para evaluar en este caso son:

Planear los procesos relacionados con la investigacion, disefio, desarrollo y
produccion de productos y servicios para garantizar altos niveles de productividad y
agregar valor en cada eslabén de la cadena haciendo uso de herramientas de
ingenieria en cualquier tipo y tamafio de organizacion.

Alcanzar el cumplimiento de objetivos organizacionales que garantice un sano
desarrollo y crecimiento a través del trabajo interdisciplinario; interpretando y
aplicando correctamente indicadores financieros, de operaciones, sociales, del
medio ambiente, de mercadeo, de sistemas complejos y de gerencia del
conocimiento.

Actuar ética y responsablemente tanto en la organizacion como en la comunidad o
pais donde se desempefia con conciencia ambiental y sostenible siguiendo
regulaciones y leyes, y respetando la cultura organizacional y politica para
garantizar que las consecuencias de las propuestas generan beneficios a todas las
partes involucradas sin riesgo alguno.

Adaptarse con flexibilidad a diferentes culturas consciente de las probleméaticas
globales y la diversidad social.
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Motivar a otros en organizaciones altamente productivas con habilidades de
comunicacion efectiva, negociacion, solucioén de conflictos y trabajo en equipo.

Liderar y apoyar sus equipos de trabajo con visibn, pensamiento estratégico,
veracidad, integridad y entusiasmo.

3.4 Etapa de preprocesamiento/limpieza, procesamiento y transformacion
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Figura 1 KDD (Knowledge Discovery in Databases)

En la base de datos se encuentran algunos datos de ruido y campos vacios, por
ejemplo, estudiantes sin calificaciones o estudiantes con calificaciones Unicamente
en un periodo de analisis. Estos estudiantes no son considerados para el modelado.
Se limpia la data y se obtiene informacion completa para 80 estudiantes plenamente
identificados en los 2 periodos de interés del estudio, es decir: calificaciones
cursando la maestria y calificaciones al transcurrir un afio de su titulacion. Asimismo,
en esta etapa se enriguece la data con variables indicadoras de umbrales (llamadas
valores ideales) para asi medir la desviacién faltante de cada uno de los estudiantes
hacia el ideal o puntaje maximo de cada competencia.

DATOS OBSERVACION

se le calcula la diferencia entre promedio nota y promedio
Estudiantes evaluacioén afio después

se genera la nota ideal y diferencia por cada una de las
eval estudian grado competencias

se genera la nota ideal y diferencia por cada una de las
eval estu afo desp competencias

se genera la nota ideal y diferencia por cada una de las
notas_estudiantes competencias

Se calcula la diferencia entre la nota de graduacion vs un
Estudiante afo después de la obtencién de conocimientos.

Se calcula el % de cada una de las competencias por cada
Evaluacion estudiante estudiante, tanto el ideal, el que obtuvo el estudiante y la
grado diferencia entre estos datos.

Se calcula el % de cada una de las competencias por cada
Evaluacion estudiante estudiante, tanto el ideal, el que obtuvo el estudiante y la
afo después diferencia entre estos datos.

Se calcula el % de cada una de las competencias por cada
una de las asignaturas segun sus pesos académico o
numero de créditos a los que equivale la asignatura, tanto el
ideal, el que obtuvo el estudiante y la diferencia entre estos
Notas estudiantes datos.
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3.5 Etapa de mineria de datos — Extraccion de Patrones y su Interpretacién
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Figura 1 KDD (Knowledge Discovery in Databases)

Aqui se procede a ejecutar el clustering para determinar el perfilamiento de los
estudiantes en base a sus calificaciones en las competencias en diversos
experimentos. El objetivo es agrupar a los 80 estudiantes en base a su similitud
asociada al rendimiento de sus competencias. Los grupos obtenidos permitiran
etiquetar a los estudiantes para luego postprocesar los centroides de cada grupo y
extraer el perfilamiento interpretativo y de alli, establecer comparaciones en: (a)
Peffiles en la etapa “cursando la maestria”,, (b) Perfiles un afo después de la
graduacion o culminacién de la Maestria y (c) Evolucién y/o contabilizacién de la
transicion de pasar de un grupo a otro grupo habiendo transcurrido un afio de haber
finalizado estudios, esto con el objeto de explorar la probabilidad de transicion entre
grupos y poder verificar intuitivamente si un estudiante mejor6, empeoré o se
mantuvo constante en la asimilacién de las competencias impartidas en la maestria.

Estos experimentos se hicieron en el lenguaje R con sus librerias de clustering y de
visualizacion de resultados. El clustering se soporta en el método Ward, con
distancia Euclidiana y el analisis se hace con el célculo de los centroides de cada
grupo y cajas del tipo “boxplot” grupo a grupo.

Experimento 1: Segmentacion exploratoria basica

Este experimento resume la agrupacion de los 80 estudiantes considerando el
promedio de sus calificaciones durante la etapa de sus estudios, el promedio un afio
después y la diferencia entre ambos promedios. Son 3 las variables discriminantes
y este agrupamiento no refleja en detalles diferencias competencia a competencia,
es mas bien, un experimento preliminar para inducir hallazgos basicos e iniciales.
Este experimento se etiquetdé como “resultados estudiantes 3 variables”.

La figura adjunta ilustra el dendograma de agrupamiento y el corte de este donde
se determina que se forman 4 grupos bien diferenciados. Al lado se muestran los
diagramas de caja calculados para cada grupo a los fines de determinar diferencias
y extraer perfilamiento de cada grupo.
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Figura 3. Resultados Experimento 1.

Perfilamiento y Resultados Experimento 1:

Los estudiantes se clasifican en 4 cllusteres, compuestos por: Grupol = 8,
Grupo2 =28, Grupo3 =19y Grupo4 = 25 esto para un total de 80 estudiantes,
los cuales nos arrojan los siguientes perfiles en base a sus centroides
(promedio en cada una de las variables dentro de cada grupo, es decir, entre
los estudiantes que caen en cada grupo):

Perfil 1 - Estudiantes que caen en el grupo o clister 1 con un centroide para
el promedio de 4,07, un centroide para el promedio de grado (un afio
después) de 3,09 teniendo una diferencia de -0,12 en su centroide promedio
en la diferencia de promedios. De manera similar se tienen los perfiles
subsiguientes,

Perfil 2 - Estudiantes con un promedio del 4.017, un promedio de grado del
4,15 teniendo una diferencia del 0,13.
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* Perfil 3 > promedio del 3,93 con un promedio de grado del 4,41 teniendo una
diferencia del 0,48.

* Perfil 4 > promedio del 4,09 con un promedio de grado del 4,45 teniendo una
diferencia del 0,35

* En base a los centroides (ver boxplot) de la variable promedio (durante los
estudios) hay diferencias entre los 4 grupos discriminados (véase que cada
una de las medianas en las cajas no se intercepta graficamente entre ellas).
Los mejores estudiantes en base a este analisis son los del perfil 4 seguidos
por 1, 2 y finalmente los del grupo 3. Similarmente al cabo de un afio los
mejores estudiantes son los ubicados en los perfiles 4, 3, 2 y 1
respectivamente.

* Sin embargo, al validar la variable diferencia, se puede apreciar que las
competencias (medidas en promedio) un afio después, se fortalecieron
Unicamente en los grupos 4, 3y 2 (la diferencia es positiva). N6tese que en
los estudiantes del grupo 1, sus competencias al cabo de un afio disminuyen
a pesar de haber sido los segundos mejores (durante los estudios) y
muestran una diferencia negativa, la cual indica que segun el instrumento de
medicion un afio después, disiparon las competencias aprendidas en la
maestria. No obstante, este sesgo o desviacién negativa en solo 8 de los 80
estudiantes evaluados.

» Este primer experimento permitié obtener desde una primera vista, hallazgos
sobre el cambio en el mantenimiento o no en términos de promedio sobre las
competencias no académicas impartidas en la maestria. No ofrece detalles
a nivel de competencias por separado. Puede concluirse, que a efectos
globales el 90% de los estudiantes en promedio (72 estudiantes de 80)
mejoran el promedio al cabo de un afio, y por ende, en promedio puede
indicarse que la asimilacion de las competencias se fortalecen con el tiempo.

Experimento 2: Segmentacion Detallada de Estudiantes por competencias durante
sus estudios de Maestria (cursando la Maestria):

Este experimento se enriquece con las calificaciones detalladas de cada una de las
6 competencias, en los 80 estudiantes de base muestral durante su periodo como
estudiantes de maestria. Las variables discriminantes son multidimensionales en
este experimento. Se tiene, el promedio de las competencias, calificaciones de las
6 competencias por separado y 6 variables extras determinadas como el diferencial
entre la calificacion de las competencias y el maximo ideal determinado por la
maestria para un total de 13 variables introducidas al motor de clustering.

De manera similar al experimento 1, se obtuvo el dendograma y los centroides con
los siguientes hallazgos:
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Figura 4. Resultados Experimento 2.

* Los estudiantes se clasifican en 5 cllsteres: Grupo 1 con 14 estudiantes,
Grupo 2 con 13 estudiantes, Grupo 3 con 22 estudiantes, Grupo 4 con 8
estudiantes y Grupo 5 con 23 estudiantes, respectivamente.

Los centroides de cada grupo o clister se muestran en la siguiente figura (Figura
5). En relaciéon con dichos centroides y el boxplot se aprecia que, en base a
promedio, los estudiantes de los grupos 4 y 5 resultan los mejores, mientras que los
del grupo 2 resultan los peores. Sin embargo, los valores en promedio de los 5
grupos pueden aproximarse a un valor de 4 para todos, por tanto, podria asumirse
que en lineas generales, los 80 estudiantes durante su fase de estudios de Maestria
absorben bastante bien las competencias no académicas ofrecidas por el programa.
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Figura 5. Centroides del experimento 2
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Si se calculan los promedios de la variable diferencia para las 6 competencias
y grupo por grupo, puede notarse que los perfiles 4 y 5 agrupan a los
estudiantes que mas se acercan a la idealidad o absorcion completa de las
competencias, mientras que los peores se ubican en el grupo 2. Los
estudiantes del grupo 1 y 3 necesitan mejorar un poco mas para acercarse a
los lideres en calificaciones (grupos 4 y 5)

El perfilamiento a nivel de cada competencia puede verse con el grafico adjunto.
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Figura 6. Comportamiento por competencias del Experimento 2

En este grafico podemos evidenciar como las competencias fueron
interiorizadas de forma diferente, las competencias que tuvieron menos
fuerza al finalizar la parte de formacién fueron: Planear, Alcanzar y Actuar
(n6tese que su diferencia con el ideal tiene los valores mas altos en los 5
grupos). Las demas competencias como los son Liderazgo, Motivacion y
Adaptabilidad fueron las mejores al evidenciar que estan mas cerca del ideal
(dado que la diferencia es menor), por tanto, se observa que los estudiantes
las absorbieron y asimilaron de mejor manera durante la finalizacion de sus
estudios de Maestria. Este hallazgo es comdn en los 5 grupos y podria
sugerirse al programa de Maestria hacer un mejor monitoreo en la imparticién
de dichas competencias que pierden fuerza en relacién con las restantes.
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Experimento 3: Segmentacion Detallada de Estudiantes por competencias

transcurrido un afo luego de haber finalizado sus estudios de Maestria:

Este experimento es analogo al experimento 2, salvo que el analisis se hace
en base a los resultados del instrumento de mediciébn de competencias en
los mismos 80 estudiantes, una vez transcurrido un afio de su titulacion de la
maestria. El dendograma, boxplots y los centroides se muestran a

continuacion:
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Figura 7. Dendograma y Boxplots para el Experimento 3

Perfilamiento y hallazgos

* Los estudiantes se clasifican nuevamente en 5 clisteres compuestos por:
Grupol = 8, Grupo2 = 14, Grupo3 = 20 y Grupo4 = 24 y Grupo5 = 14, esto

para un total de 80 estudiantes.

Los centroides de cada grupo o cluster se muestran en la siguiente figura (figura 8).
En relacion con dichos centroides y el boxplot se aprecia que, en base a promedio,
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los estudiantes de los grupos 4 y 3 resultan los mejores, mientras que los del grupo
1 resultan los peores. Sin embargo, los valores en promedio de los 5 grupos pueden
aproximarse a un valor de 4 para todos, por tanto, podria asumirse que en lineas
generales, los 80 estudiantes durante su fase de estudios de Maestria absorben
bastante bien las competencias no académicas ofrecidas por el programa
(sugerencia o hallazgo ya advertido desde el experimento 1).
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Figura 8. Centroides Experimento 3

» Sise calculan los promedios de la variable diferencia para las 6 competencias
y grupo por grupo, puede notarse que los perfiles 3 y 4 agrupan a los
estudiantes que mas se acercan a la idealidad o absorcion completa de las
competencias, mientras que los peores se ubican en el grupo 1. Los
estudiantes del grupo 2 y 5 necesitan mejorar un poco mas para acercarse a
los lideres en calificaciones (grupos 3y 4).
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Figura 9. Comportamiento por competencias del Experimento 3.

En este grafico podemos evidenciar como las competencias fueron interiorizadas
de forma diferente (similar al experimento 2), las competencias que tuvieron menos
fuerza al afio después de la obtencion del titulo en la Maestria fueron: Planear,
Alcanzar y Actuar. Las demas competencias como los son Liderazgo, Motivacion y
Adaptabilidad, fueron las mejores al evidenciar que estan mas cerca del ideal, de
esta manera se observa que los estudiantes las mantienen y refuerzan al cabo de
un afo. Resulta entonces evidente que, al cabo de un afo, el problema con las
competencias Actuar, Planear y Alcanzar persiste, y esto deberia en algin sentido,
advertir a las autoridades del programa de Maestria en actuar o activar mecanismos
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auditores para revisar como dichas competencias se estan impartiendo en las
disciplinas que conforman el pensum de estudio.

Experimento 4: Cuantificacion de la transicion de estudiantes de un perfil a otro
después de un afo de graduado.

En los experimentos anteriores se puedo hacer un analisis de perfiles identificando
hallazgos y descriptores basicos para 2 situaciones en particular, pero de forma
separada y excluyente entre los 2 momentos asociados a la recolecciéon de la data,
es decir, la fotografia en la asimilacién de las competencias durante los estudios y
la consecuente fotografia de las competencias y su “status” de asimilacion después
de haber culminado la maestria.

Considerando los mismos 80 estudiantes y sus etiquetados previos obtenidos en
los experimentos 2 y 3, se procedié a inducir a través de un analisis simple de
frecuencias relativas (conteo), la transicion de que un estudiante habiendo
pertenecido a un perfil “X” durante su fase de estudios se traslade a un perfil “Y” al
cabo de un afio de haber culminado los estudios en la maestria. Este indicador
puede ayudar a evaluar de forma mas simple y directa la propension a que las
competencias mejoren, empeoren 0 permanezcan estables al cabo de un afio de
posevaluacién como consecuencia de haber perfilado claramente en 5 perfiles la
asimilacion de las competencias durante y después de los estudios.

Para realizar este andlisis se procedi6 a clasificar los 5 grupos del experimento 2 y
los 5 grupos del experimento 3 en 5 niveles discriminantes u ordinales en base a los
hallazgos descritos en los experimentos precedentes. El etiquetado de esos grupos
se hizo sustancialmente con la variable promedio para facilitar la experimentacion.
De esta manera se reclasificaron los grupos en base a un desempefio por niveles
quedando asi: Alto (A), Medio Alto (MA), Medio (M), Medio Bajo (MB) y Bajo (B),
respectivamente. Es importante notar que dichos niveles son netamente cualitativos
y se usan como una primera aproximacién que pudiese mejorarse con ulteriores
experimentos, mayor cantidad de estudiantes (datos) o reglas de negocio
establecidas por los criterios de evaluacion internos de los responsables de la
maestria. Es por ello, que un grupo etiquetado o que tenga nivel “BAJO” no significa
literalmente que es pésimo, sino que es el que menor desemperio tuvo en la muestra
(dicho valor no necesariamente expresa una situacién extrema o muy negativa), por
ende, debe medirse en términos de una cierta escala o medida cuantitativa que
debe establecer el duefio o usuario del problema.
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Los perfiles segun este desempefio y para los 2 experimentos quedaron asi:

Perfiles/grupos “Cursando “Etiquetado por Desempeiio en la
Estudios” Experimento 1 asimilaciéon de Competencias”
Grupo 1 Medio Bajo (MB)
Grupo 2 Bajo (B)
Grupo 3 Medio (M)
Grupo 4 Alto (A)
Grupo 5 Medio Alto (MA)

Perfiles/grupos “Un afio después” “Etiquetado por Desempeiio en la
Experimento 2 asimilacion de Competencias”
Grupo 1 Bajo (B)
Grupo 2 Medio (M)
Grupo 3 Medio Alto (MA)
Grupo 4 Alto (A)
Grupo 5 Medio Bajo (MB)

Con los grupos etiquetados por niveles, se procedié a construir una tabla cruzada y
a contabilizar las transiciones para cada una de las celdas. Esto se hizo con un
barrido de la transicion reportada por cada uno de los 80 estudiantes desde su
evaluacion mientras cursaba la maestria versus su posicion una vez transcurrido un
afo de culminacion de estudios.
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Los resultados se muestran en la tabla adjunta:

1afo después

Grado Grupol (Bajo) |Grupo2(Medio) |Grupo3 (MedioAlto) |Grupo4 (Alto) |Grupo5 (MedioBajo) Total
Clusterl (MedioBajo) 2 4 3 3 2 14
Cluster2 (Bajo) 0 1 6 2 4 13
Cluster3 (Medio) 2 4 7 4 5 22
Cluster4 (Alto) 1 1 1 4 1 8
Cluster5 (MedioAlto) 3 4 3 11 2 23

Total 8 14 20 24 14 80

Puede apreciarse de la tabla anterior que de un total 14 estudiantes pertenecientes
a un nivel de asimilacion medio bajo (MB) durante sus estudios empeoraron
(pasaron a bajo) o se mantuvieron estables (medio bajo) en una proporcion o
frecuencia de 2 + 2 casos es decir 4 de un total de 14, por lo que 10 estudiantes en
dicha situacion mejoraron la asimilacién de las competencias al cabo de un afio.

Este tipo de analisis le permite al duefio del problema tener indicios sobre la
trayectoria evolutiva en la asimilacién de las competencias aprendidas e impartidas
dentro de la maestria.

Por citar un par de ejemplos mas, puede verse que los 13 estudiantes con peor
desempenio lograron mejorar su asimilaciéon al cabo de un afio en un 100% de los
casos. No obstante, solo el 50% (4 de 8) de estudiantes que mejor habian asimilado
las competencias durante sus estudios (Alto) pudieron mantener ese nivel al cabo
de un afo, mientras que el restante de ellos (4) empeoraron su situacion.

3.6 Etapa de conocimiento (Visualizacion)
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Figura 1 KDD (Knowledge Discovery in Databases)

El visual analytics es una representacion grafica de la informacion y los datos.
Mediante el uso de elementos visuales, la visualizacion de datos ofrece una manera
accesible para detectar y comprender las tendencias, los valores atipicos y los
patrones en los datos. (Segun link Tableau, 2003). La visualizacién de datos se
aplica en practicamente todos los campos del conocimiento. En diversas disciplinas
se utilizan técnicas y herramientas informaticas para modelar eventos complejos y
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visualizar fenébmenos que no se pueden observar directamente, como los patrones
climaticos, las condiciones médicas, relaciones entre variables o las relaciones
matematicas, los movimientos de un activo financiero, entre muchos otros.

Los resultados y perfiles obtenidos en esta investigacion se exportaron a un tablero
(visualizador) con el objeto de que el usuario final (Maestria en Gerencia de
Ingenieria de la Universidad de La Sabana) pudiese ver de manera mas amigable
los hallazgos obtenidos con el proceso de mineria de datos.

La visualizaciobn se muestra en Microsoft Power Bi. A continuacion, se listan
pantallas de dicho visualizador. Mayores detalles se incluyen en los anexos del
documento. Asimismo, esta investigacion incluira el enlace de dicho dashboard
como fuente de acceso a consultar por los usuarios que lo consideren pertinentes y
sean autorizados por el cliente final (Universidad de La Sabana, Colombia)
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Figura 10. visualizacién de competencias de los estudiantes durante y
después de la maestria

El analisis nos muestra una nota promedio de todos los estudiantes de 4.03 al estar
en la etapa de formacion, un afio después se realiza una nueva evaluacion, la cual
tiene una variacion, pero en promedio esta en 4.29 dicha nota lo que indica que los
estudiantes al cabo de un afio mejoran sus competencias en términos generales,
mas no especificos como se detecto en los experimentos 2 y 3.
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Demostrando ser un lider altamente efectivo, analitico e innovador que interpreta
problemas y necesidades, establece estrategias y disefia soluciones
organizacionales aplicando principios y técnicas de la ingenieria, para lo cual,
involucra tecnologias e integra recursos de sus areas de trabajo en forma armonica,
con sentido ético y comprometido con el medio ambiente.
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En el andlisis de competencias de los estudiantes graduados se evidencia que las
competencias que continGan en su punto mas alto son: Motivacion, Liderazgo y
Adaptabilidad.

é §§f;§§‘§:ggm PERFILAMIENTO DE ESTUDIANTE GRADUADO POR COMPETENCIAS
5l JULIO GARAVITO
CONCEPTO
Cluster2 (Bajo)
CLUSTER Clusterl (MedioBajo)

Cluster3 (Medio)

-
(-
—_—
N
S—
—
w
S
—
'S
(-
—=
w,
(-

Clustar5 (MediocAlto)
Clustard (Alto)

NOTA

——— 416

NOTA POR COMPETENCIA DIFERENCIA 4

® Actuzr @Adapiabill.. ® Alcanzar @ Liderazge @ Moztivacion @Planear ® Actuzr @Adaptzbilidzd @ Alcanzar @Liderszgo @Motivacion @ Planzar

==‘ 410

Actuar, Adaptabilidad, Alcanzar, Liderazgo, ...

Actuar, Adaptabilidad, Alcanzar, Liderazgo, M...

etiguetas

etiquetas

Figura 13. Visualizacién estudiante graduado por competencias

Clusterl [Bajo) - ClusterS (MeadioBajo) - Cluster2 {Medio) - Cluster3

ESCUELA {MedioAito)

colomsiana — PERFILAMIENTO " .

DE INGENIERIA CLUSTER ANO DESPUES

JULIO GARAVITO [ 5 J

Cluster2 |Bajo) - Clusterl (MedioBsjo} - Cluster3 (Medio) -
ClusterS (MadioAlto! - Clustard (Alto)

CLUSTER GRADO £5£0000011mgi NOTA PCR COMPETENCIA
[ 2 ] £5t0000012mai @ ictuar @ Acoptabilicad @ Alcanzar @Mativacion @Lgerazge @9lanear
W =::0000013mg
£5t0000014mai -
NOTA POR COMPETENCIA £5:0000015mas g &
@ Actuar @ Acaptabilicad @ Akanzar @Licerazgo § .
:% E!IJ;&'}:
8 DIFERENCIA
;um:cu: @ Actuar @Adaptabilidad @ Alcanzar @ Mo
DIFERENCIA I 020
@Actusr ®Adaptablidad @ Akanzar @Liderazoo @ Mativacion @Planes '_5 ‘
o
2
2 3
R 2
= a
a i
E <. .
2 E
5 2
i, 2.
.:‘.z.:m. etiguetas

Figura 14. Visualizacién resultados de perfilamiento

37



Capitulo 4 — CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Una vez finalizada la investigacion, se listan a continuacion las conclusiones,
aportes, recomendaciones y lineas futuras de investigacion.

La contextualizacion del problema junto a la revision del estado del arte y su
solucion mediante la puesta en marcha de un disefio de experimentos
sencillo pero robusto, permitié evaluar y detallar el estatus sobre el grado de
asimilacion de las seis competencias “no académicas” impartidas dentro de
las disciplinas impartidas en el programa de Maestria en Gerencia de
Ingenieria de la Universidad de la Sabana (Bogota, Colombia).

La mineria de datos aplicada a la base muestral de 80 estudiantes con
técnicas de clustering, posprocesamiento de perfiles y visualizaciéon de
resultados obtuvo hallazgos e indicadores que pueden soportar procesos de
toma de decisiones a las autoridades encargadas de la Maestria. Al respecto
debe citarse lo siguiente:

Desde un punto de vista global (basado en el promedio de las 6
competencias), los estudiantes suelen absorber bastante bien las
competencias en su ultimo afio de Maestria y posterior a un afio de la
culminacién de estudios. Solo 8 de 80 estudiantes suelen empeorar
(Experimento 1) la absorcion o mantenimiento de las competencias, por
tanto, puede indicarse que existe una tasa alta de efectividad de
mantenimiento o refuerzo de las 6 competencias en su conjunto, es decir
90%.

Los experimentos 2 y 3, refuerzan ain mas lo indicado previamente, pero
con matices (mayor conocimiento detallado). En el experimento 2
(Evaluacién durante la maestria), solo 13 de 80 estudiantes se etiquetan en
un cltster con el peor desempefio (13/80 - aprox. 16%). Sin embargo, es
un cluster relativo ya que el promedio a pesar de ser el peor, es muy cercano
a 4 (el maximo o mejor grupo lo reporta en 4.17), por tanto, esos 13
estudiantes tampoco muestran un sesgo excesivamente negativo. Algo
similar ocurre un afio después con la evaluacion posterior a la titulacion
(Experimento 3). Alli solo 8 de los 80 estudiantes (10%) caen en el peor
grupo, pero aqui nuevamente su desviacion en comparacion con el resto de
los grupos es menor, a menos que el analista, le de un peso excesivo al
efecto de los decimales en la puntuacién. Esto hace concluir, que en lineas
globales se tienen las siguientes dos afirmaciones (a): existe cierta
homogeneidad que hace pensar que los estudiantes asimilan en promedio
las competencias y (b) Al cabo de un afo y explorando los 2 experimentos
por separado, se aprecia que los estudiantes refuerzan las competencias
manteniéndolas o mejorandolas. Nétese que de 13 estudiantes que se
etiquetan en el peor grupo, se pasa a unicamente 8 estudiantes en el peor
grupo al cabo de un afo. La mejora es evidente.

Retomando los experimentos 2 y 3, se extrae otro hallazgo mas particular y
discriminante. Tanto en el instante “cursando la maestria” como “después de
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un ano de la titulacion”, las competencias Planear, Alcanzar y Actuar poseen
un efecto sutilmente diferenciado y contrario en relacion con las tres
competencias restantes (Adaptarse, motivar y liderar). Las tres primeras
tienen menor desempeiio. Se recomienda entonces a los decisores o actores
influyentes en la maestria a activar mecanismos de control o de monitoreo,
en particular en cdmo se estan impartiendo o evaluando dichas
competencias, con el fin de validar la hipotesis “de menor” desempefio de las
competencias Actuar, Planear y Alcanzar. Su efecto suele diluirse en el
tiempo y por tanto su asimilacién podria ser menor a las competencias de
Adaptarse, motivar y liderar.

Retomando las definiciones de las competencias “con menor desempeno”
podemos sugerir que algo dentro de los contenidos programéticos podria
estar fallando o quizas no esta siendo bien impartido en la docencia. Asi se
tiene: (a) “Planear los procesos relacionados con la investigacion, disefo,
desarrollo y produccion de productos y servicios para garantizar altos niveles
de productividad y agregar valor en cada eslabén de la cadena haciendo uso
de herramientas de ingenieria en cualquier tipo y tamafio de organizacion”.
Se sugiere reevaluar o modificar los criterios con lo que esta competencia se
inserta en las asignaturas de la maestria. Es importante recalcar que el efecto
de esa competencia va ligado a una ensefianza mas técnica y por ello, es
quizas mas facil de mejorar. (b) De manera similar y retomando las
definiciones para “alcanzar” y “actuar”, se aprecia que la definiciéon intrinseca
de las mismas hace que corregirlas sea un proceso mas facil de explorar y
hallar que en las otras tres competencias que se han absorbido muy bien.
“‘Alcanzar el cumplimiento de objetivos organizacionales que garantice un
sano desarrollo y crecimiento a través del trabajo interdisciplinario;
interpretando y aplicando correctamente indicadores financieros, de
operaciones, sociales, del medio ambiente, de mercadeo, de sistemas
complejos y de gerencia del conocimiento”. “Actuar ética vy
responsablemente tanto en la organizaciébn como en la comunidad o pais
donde se desempefia con conciencia ambiental y sostenible siguiendo
regulaciones y leyes, y respetando la cultura organizacional y politica para
garantizar que las consecuencias de las propuestas generan beneficios a
todas las partes involucradas sin riesgo alguno”.

El punto anterior conlleva a puntualizar que las 3 mejores competencias
absorbidas o asimiladas (Adaptarse, Motivar y Liderar) estan siendo mejor
impartidas en el programa, a pesar de que pudiesen etiquetarse como mas
subjetivas o blandas, si les compara con las otras 3, que en términos
practicos son menos blandas o técnicas.

El experimento 4 permite evidenciar la transicion de un estado a otro en el
grado de asimilacion de las consecuencias. Si bien es un experimento
exploratorio y no inferencial, permite denotar que los estudiantes al cabo del
tiempo mejoran o asimilan en mayor grado las competencias.
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En esta investigacion también se puede concluir que:

Se ha cumplido con los objetivos propuestos. Los hallazgos anteriormente
mencionados pueden usarse para validar con el usuario final politicas de
seguimiento, monitoreo y control dentro de la maestria usada como caso de
estudio o reporte de caso.

El desarrollo de un marco experimental y sencillo arroja resultados basados
en grupos o perfiles que facilitan el trabajo y el andlisis transversal que
pudiese complicarse si se hace por cada estudiante por separado.

Se entrega al usuario final, un dashboard preliminar que puede usarse para
describir resultados de manera amigable. Dashboard que puede mejorarse
en el tiempo y enriquecerse con mayor volumetria de datos (mas estudiantes,
por ejemplo).

Las conclusiones y aportes anteriores conllevan a sugerir posibles lineas de
investigacion a futuro:

A través del enfoque con mineria de datos propuesto y cuando la volumetria
de los datos lo permita se podrian realizar modelos de enfoque predictivo en
varios niveles discriminantes. A saber, modelos para: (a) Clasificar
automaticamente nuevos estudiantes en base a las etiquetas de clustering
halladas en esta investigacion. (b) Usar el punto (a) para predecir la etiqueta
gue tendra un estudiante nuevo al cabo de un afio de culminar los estudios y
(c) proponer modelos de Markov o de transicién de probabilidades de estado
basados en el experimento 4 realizado en esta investigacion, agregando un
instante adicional al problema, (estudiantes a inicio-mitad de maestria)
Similarmente, pueden hacerse estudios de ingenieria bajo la 6ptica de
sistemas organizacionales gque incluyan analisis exhaustivos de ingenieria
reversa. Esto podria determinar las causas del menor desempefio en las
competencias definidas como Planear, Actuar y Alcanzar. Para ello se
involucrarian el histérico de las calificaciones que han dado los estudiantes
hacia los profesores, asi como la revision de los contenidos programaticos
de las asignaturas y la ponderacién que actualmente maneja la maestria para
cuantificar la “nota” y el “peso” de cada competencia.

Finalmente, los aportes y hallazgos de este trabajo se han resumido y
adaptado para someterse a revista cientifica dentro de la lista disponible en
Colombia para revistas indexadas y arbitradas del repositorio Latindex o
Scielo.
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Anexos

Anexo Unico: Captura de pantalla del dashboard exploratorio para visualizar
resultados al cliente/usuario final.
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Figura 10. Visualizacién de competencias de los estudiantes durante y
después de la maestria

Se describen los promedios generales por competencias de los estudiantes
hallando los promedios durante y después de finalizado el programa
educativo.

44



E P Z
Cotonana  ANALISIS DE LAS COMPETENCIAS DE LOS ESTUDIANTE GRADO EN RELACION CON LOS
e VALORES DE LAS COMPETENCIAS IDEALES

Y

codigo_estudiante COMPETENCIA - ACTUAR

COMPETENCIA - ALCANZAR e Ui &

083 105 022

COMPETENCIA - ADAPTABILIDAD

Eromedo de Alcanzas, Fromedio de Aicanzar ideal y Promedio de difer canzar

059 a7s a6

medic de Adaptabilicad Promedio Se Adaptablisas |deal y Fremedio de difer ad

Figura 11. Competencias estudiante grado v1

E 5 7
Cotonsana  ANALISIS DE LAS COMPETENCIAS DE LOS ESTUDIANTE GRADO EN RELACION CON LOS
R . VALORES DE LAS COMPETENCIAS IDEALES

4

codigo_estudiante COMPETENCIA - LIDERAZGO

............

047 060 a3

COMPETENCIA - MOTIVACION é

Licerazgo. Liserazge igeal y Sder licerazgo

Motivacion
e
8
o
&
=

COMPETENCIA - PLANEAR

Motivacion. Motivacian_ideal y difer_motivacion

% 02 087 1,10 022

Pianear, Pansar idesl y Slor piaesa

Figura 12. Competencias estudiante grado v2

Se obtienen los valores de las competencias y se comparan con respecto al valor
ideal de cada competencia, para de esta manera determinar cuales son las

competencias mejor absorbidas.
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En el perfilamiento evidenciamos que los estudiantes se ubican en 4 cluster
considerando el perfilamiento basico del Experimentol.
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Figura 13 visualizacién estudiante graduado por competencias

Al realizar el perfilamiento por clister se puede ver el comportamiento de las

competencias en cada uno de los estudiantes y la diferencia que manejan
sobre la nota ideal.
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ESCUELA

coowsana  PERFILAMIENTO DE ESTUDIANTE EVALUADO UN ANO DESPUES DE SER
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Figura 16. Visualizacion un afio después

Al realizar el perfilamiento por clister se puede ver el comportamiento de las
competencias en cada uno de los estudiantes después de un afio de la
finalizacién del programa académico y la diferencia que manejan sobre la
nota ideal.
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Figura 14 visualizacion resultados de perfilamiento
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Al realizar el perfilamiento comparativo de los clusteres obtenidos en los
instantes de evaluacion realizados, es decir, cursando o finalizando el
programa académico y la evaluacion un afio después, posterior a la
culminacién de estudios. Aqui se puede ver el comportamiento de las
competencias en cada uno de los estudiantes, el cambio o detencién en el
cluster y la diferencia que manejan sobre la nota ideal.
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