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Abstract— In this work, there is an analysis obtained from
applying spatial business intelligence on the results of Pruebas
Saber 11 tests applied by the ICFES (Acronym of Colombian
Institute for the Promotion of Higher Education). The people
evaluated, the educational institutes, the socio-economic
conditions and the municipalities were taken into account for
the analysis. For a better analysis, some applicative were used
to manipulate data to obtain a spatial data warehouse and
apply spatial data mining techniques, in order to make a
spatial analysis that can be visualized on maps.
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Resumen— En el trabajo se presenta el anélisis obtenido de
aplicar inteligencia de negocios espacial sobre los resultados
obtenidos en la Pruebas Saber 11 aplicadas por el Instituto
Colombiano para el Fomento de la Educaciéon Superior
(ICFES). Para el andlisis, se tuvieron en cuenta los evaluados,
las instituciones educativas, las condiciones socioeconémicas y
los municipios. Con el fin de obtener un mejor analisis, se
usaron aplicativos que permitieron manipular los datos para
obtener la bodega de datos espacial y aplicar técnicas de
mineria de datos espacial con el fin de realizar un analisis
espacial que permitiera ser visualizado en mapas.

Palabras clave — analisis espacial, bodega de datos espacial,
inteligencia de negocios espacial, mineria de datos espacial.

. INTRODUCCION

La informacion almacenada en una organizacion a través
del tiempo puede contener datos, de cualquier tipo,
relacionados con procesos en diversas tematicas que
requieren ser analizados histéricamente para poder
comprobar el cumplimiento de las metas propuestas. Para
obtener este analisis, se pueden aplicar técnicas de
inteligencia de negocios, las cuales resultan bastante Utiles y
proporcionan un marco de referencia para la toma de
decisiones. Sin embargo, en ocasiones, estos analisis son
insuficientes cuando se requiere obtener informacion que
comprometa un lugar o marco geografico [1].

Como alternativa a dicha probleméatica surge la
inteligencia de negocios espacial, la cual realiza una serie de
etapas que comienzan con la recoleccion de los datos
transaccionales histéricos con su componente espacial,
luego se procede a la extraccién, transformacion y carga de
los datos, posteriormente se analizan y disefian las
dimensiones y medidas para el modelado del cubo espacial,

aplicando mineria de datos espacial con el fin de brindar los
elementos suficientes para la toma de decisiones [2].

El Instituto Colombiano para el Fomento de la Educacion
Superior (ICFES) aplica anualmente las pruebas Saber 11,
con los objetivos de “a) Seleccionar estudiantes para la
educaciéon superior, b). Monitorear la calidad de Ila
formacion que ofrecen los establecimientos de educacion
media y ¢). Producir informacién para la estimacion del
valor agregado de la educacion superior” [3]. Por lo anterior,
y para obtener mejores resultados en el anlisis, se requiere
hacer énfasis en el tratamiento de los datos utilizando el
componente espacial.

En el presente trabajo se presenta la implementacion de
inteligencia de negocios espacial para el analisis de
resultados de las pruebas Saber 11 del ICFES. Se inici6 el
proceso con de seleccionar una herramienta software
completa que permita aplicar inteligencia de negocios
espacial. Posteriormente, se disefio y creo la bodega de
datos y cubo espacial, lo cual brinda el insumo de
informacién para el tratamiento de la informacién. Paso
seguido se selecciond y aplico el algoritmo de mineria de
datos espacial para obtener el conocimiento asociado. Se
finaliza con la implementacién de un visor de informacion
espacial que permite manipular y observar los resultados de
las medidas y dimensiones para la toma de decisiones
espacial de forma clara y completa.

En el proyecto se convierte en un elemento que permite
tomar decisiones sobre diversos factores mediante una
representacion espacial en mapas para facilitar el andlisis
del comportamiento de los resultados de la aplicacion de las
pruebas, donde antes solo se tenia una visidn cuantitativa en
tablas y graficos estadisticos.

Il. METODOLOGIA

Considerando que el trabajo se enmarca en Inteligencia
de Negocios Geoespacial, se tomd como base para su
desarrollo la metodologia planteada por Kimball, ajustada a
datos espaciales, como se presenta a continuacion:

. Planificacion: En esta fase se define el propdsito
principal del proyecto, se determinan cuales son sus
objetivos especificos y su alcance, adicionalmente se da una
aproximacion inicial a las necesidades que se intentan suplir
con su desarrollo.

. Anédlisis de Requisitos: En esta fase se debe
indagar sobre el negocio y los procesos de estudio, recopilar
y analizar los reportes e informes que arroja cada proceso,
entrevistar a los empleados y conocer la terminologia del



negocio. A partir de los requisitos analizados se puede
construir la matriz de procesos/dimensiones, esta matriz
facilita la priorizacién de los requisitos o procesos mas
criticos.

. Modelado Dimensional: A partir de la matriz de
procesos/dimensiones, se construye el modelo dimensional.
El primer paso para realizar la construccion del modelo
dimensional, es elegir el proceso de negocio, luego se
establece el nivel de granularidad, es decir el nivel de
detalle dependiendo de los requisitos del negocio.
Posteriormente, se eligen las dimensiones apoyandose en el
nivel de granularidad elegido y la matriz de
procesos/dimensiones. El siguiente paso es identificar las
tablas de hechos y medidas. Teniendo lo anterior, se
construye un grafico denominado modelo multidimensional
de alto nivel. Luego se identifican los atributos de las tablas
de dimensiones y las tablas de hecho para construir el
modelo dimensional detallado.

. Disefio fisico: En esta fase se intentan contestar
preguntas como las siguientes: ¢ Qué hardware y software se
necesita para el desarrollo?, (Qué necesitan instalar los
equipos cliente para acceder al sistema?, ;Cémo convertir el
modelo de datos l6gico en un modelo de datos fisico en una
base de datos?, ;Como se debe configurar el sistema?

. Disefio del sistema de Extraccion, transformacion y
carga (ETL): En esta fase se debe disefiar y definir como se
realizara el proceso de extraccion, transformacién y carga
de datos. Para almacenar los datos de las fuentes originales
en la bodega de datos.

. Especificacion y desarrollo de aplicaciones de
Inteligencia de Negocios: En esta fase se busca brindar a los
usuarios una forma mas facil, rapida y estructurada para
acceder a los datos almacenados por medio de aplicaciones
de inteligencia de negocios. Con dichas aplicaciones se
busca proporcionar informes, reportes y herramientas de
andlisis de datos. Dichos informes pueden ser simples y
estaticos o implementar modelos matematicos de mineria de
datos.

I11. RESULTADOS

A. Planeacion del proyecto

Para el desarrollo del trabajo se escogieron las pruebas
Saber 11, donde ademas se conto con el aval del funcionario
de la Oficina Asesora de Gestion de Proyectos de
Investigacion el cual apoyo el proceso de realizacién del
trabajo de investigacion.

B. Analisis de requisitos

Se analizaron las necesidades del ICFES en cuanto a
manejo de la informacién. Es importante destacar que este
Instituto sugiere que los investigadores interesados estudien
las variables y recomienden algunos indices, indicadores o
relacionados dependiendo del tipo de estudio a realizar,
ademas hoy en dia no existe ningln estudio, aplicacion y/o
herramienta que brinde apoyo a la toma de decisiones de
manera espacial en la Institucion [4].

El desarrollo inicial del proyecto fue planteado buscando
dar respuesta a las necesidades del usuario. Para ello se
determiné un conjunto de preguntas, con el prop6sito de que
el sistema ofrezca las respectivas respuestas, las cuales se
enuncian a continuacion:

. ¢Cual es la cantidad de evaluados en 2013 por
calendario A, mixto, oficial, jornada mafiana de las
instituciones educativas en areas de nicleo comin por
departamento y municipio segun analisis espacial?

. ¢Cudl fue el mejor departamento de Colombia en
obtener los puntajes mas altos en los resultados de las
pruebas saber 11 y al mismo tiempo cual fue el mas bajo en
el afio 2013 representados espacialmente?

. ¢Cudles fueros los maximos puntajes por area en
los municipios de un departamento especifico del afio 2013
segun andlisis espacial?

C. Modelamiento dimensional

En el desarrollo de la bodega de datos espacial se utilizé
un modelo en copo de nieve, detallando de forma espacial
los municipios y departamentos de las instituciones
educativas.

Se definieron las dimensiones y medidas del datamart
como se ilustra en la Fig. 1.
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Fig. 1. Datamart espacial ICFES Saber 11.

D. Seleccion de herramientas

Para aplicar inteligencia de negocios espacial, se deben
utilizar herramientas que permitan el manejo adecuado de
los datos de manera que sea posible obtener resultados que
favorezcan el cumplimiento de los objetivos y metas en una
organizacion [1].

Las herramientas para los Sistemas de Informacion
Geografica (SIG) y para el procesamiento analitico en linea
espacial (Spatial OnLine Analytical Processing-SOLAP),
desempefian un papel fundamental en el analisis de la
informacién mediante graficos, mapas, tablas e informes [2].
El estudio de caracterizacion presentado a continuacion



permitié comparar las herramientas para brindar elementos
de juicio que coadyuvaran a decidir cual es la mas adecuada
para la implementacion de Inteligencia de Negocios
Espacial, la Tabla | expone la caracterizacién de los SIG y
en la Tabla Il se presenta lo propio para las herramientas
SOLAP.

TABLAI

CARACTERIZACION DE HERRAMIENTAS SIG

Sistema Licencia Version Plataforma
ArcGIS Privativa 10.1 Escritorio, Web, Movil
GRASS GPL V2 6.4,7.0 Escritorio
ILWIS GPL 3.8 Escritorio
TransCAD Privativa 2014 Escritorio, Web

ERDAS Privativa 13.0.2 Escritorio
13Geo GPL 4.7 Web

QGIS GPL 2.0.1 Escritorio, Web, Movil
GvSIG GPL 2.1 Escritorio, Movil

JMap Privativa 5.0 Escritorio, Web, Movil

uDig EPL, BSD 121 Escritorio

Saga GPL, LGPL 2.0 Escritorio
OpenEV LGPL 1.8.0 Escritorio

TABLAII

CARACTERIZACION DE HERRAMIENTAS SOLAP

Sistema Licencia | Version | Plataforma
GeoKettle LGPL 2.5 Escritorio
GeoMondrian EPL 1.0 Web
Schema Workbench GPL 1.0 Escritorio
Knime GPL 1.0 Escritorio
Weka GPL 3.6.6 Escritorio
Saiku GPL 1.0 Web
Solap Layers GPL 2.0 Web

Posterior a la anterior caracterizacién y teniendo en
cuenta los demas aspectos implicitos en el desarrollo, se
eligieron las siguientes herramientas libres:

. Sistema Gestor de Base de Datos Espacial:
Postgres+Postgis [5, 6].

. Software para construir el
GeoKettle [7].

. Servidor SOLAP Geospatial: GeoMondrian [8].

. Software Mineria de datos Espacial: GeoKnime [9].

. Software de visualizacién Geospatial Bl: SOLAP
Layers [10].

Cabe resaltar que actualmente no se existe una
plataforma o un sistema que integre cada las herramientas
mencionadas para aplicar inteligencia de negocios espacial
[11].

Cubo de Datos:

E. Disefio arquitectura

La arquitectura disefiada para el desarrollo de la bodega
de datos espacial de las pruebas ICFES Saber 11 se muestra
en la Fig. 2.
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Fig. 2. Arquitectura técnica bodega de datos espacial. Basado en [12].

F. Especificacién y desarrollo de
Inteligencia de Negocios

Teniendo en cuenta los requisitos de informacion y
preguntas a responder con el sistema se determina que la
tarea de mineria a realizar es descriptiva y especificamente
de agrupamiento.

. Seleccién del algoritmo. EIl algoritmo mas
adecuado en la aplicacion del proyecto es K-MEANS
espacial, por su eficiencia, integracion de elementos
alfanuméricos y espaciales, su capacidad para encontrar
valores permitiendo representarlos espacialmente, la
posibilidad de utilizar los resultados de los puntajes de las
pruebas Saber 11 y que permite analizar patrones espaciales
de los casos segln la media de la distancia entre puntos; lo
anterior a través del agrupamiento de puntajes para
establecer clusteres de evaluacion segin la clasificacion del
ICFES que son: alto (71-100), medio (31-70) y bajo (0-30)
para el afio 2013.

. Aplicacion de mineria de datos espacial. Se
realizaron una serie de pasos que se detallan en la Fig. 3 e
incluyen la aplicacion del algoritmo K-Means espacial.
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Fig. 3. Aplicacion de mineria de datos espacial.

. Resultados encontrados. Los resultados de las
diferentes areas de evaluacion se representan en diagramas
de pastel y mapas, donde se clasificaron: cluster 2: color
verde; cluster 1: color amarillo y clUster 0: color rojo.

El conocimiento encontrado se estructuro en los 3
clusteres que seran representados por la latitud y longitud en
el mapa por resultados, estos resultados se clasificaron
segun la tabla de puntajes en alto, medio y bajo explicados
anteriormente, a continuacién, se muestra el resultado
hallado para el area de biologia en la Fig. 4.



. Respuesta: El mejor departamento fue Antioquia y el

N B peor fue Vaupés como se muestra en la Fig. 6.
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espaciales, esto por ser una tecnologia un tanto nueva y de
compleja exploracidn, debido a que involucra nuevos tipos
de datos, técnicas de aplicacién y un alto manejo de
procesamiento 'y memoria. Por ésta razon, el
almacenamiento espacial ha evolucionado incorporando
nuevas formas de obtener el tipo de dato espacial y
mejorando la distribucion de las tablas e indices para la

2) ¢Cual fue el mejor departamento de Colombia en
obtener los puntajes mas altos en los resultados de
las pruebas saber 11 y al mismo tiempo cual fue el
mas bajo en el afio 2013 representados espacialmente?



recuperacion de los mismos, a su vez los modelos y
consultas espaciales incrementan el rendimiento e
integridad en la recuperacion de la informacidn, teniendo en
cuenta que el uso de estas consultas exige mas y mejores
procedimientos. En concordancia, el surgimiento de nuevos
algoritmos para extraer la informacion espacial hace que la
mineria de datos espacial desarrolle técnicas de
transformacion de los datos para que cumplan con los
requerimientos exigidos.

El almacenamiento espacial evidencia la construccion de
dimensiones y medidas segin esquemas Yy reglas
personalizadas, construccion de modelos y manejo de
niveles de granularidad, ademas de la representacion de
objetos con el uso de indices especializados en el manejo de
las transacciones.

En el desarrollo de la bodega espacial el dato de tipo
geométrico fue importante para relacionar los datos
alfanuméricos con un lugar especifico y ademas poder
ubicarlo en un mapa o espacio cartografico, razén por la
cual se tuvo que tener en cuenta su proyeccion y definicion
espacial.

Actualmente existe una gran variedad de técnicas y
algoritmos orientados a la mineria de datos, estos algoritmos
poco a poco se han venido adaptando al uso espacial de
forma que permitan la aplicacion de mineria de datos
espaciales y descubrir conocimiento que antes era imposible
o dificil de encontrar, esta razon a hecho que nazcan
proyectos como GeoKnime que, aunque estan en proceso de
maduracion son UGtiles a la hora de utilizar este tipo de
informacién espacial.

La aplicacion de inteligencia de negocios espacial en las
pruebas SABER 11 del ICFES coadyuva a enfocar los
esfuerzos en donde realmente se requieren, esto al poder
mostrar el conocimiento sobre las areas geogréficas, y de

esta forma aplicar proyectos que beneficien al pais en su
desarrollo académico.

TRABAJOS FUTUROS

Se propone la implementacién de diversas métricas, asi
como el uso de otras plataformas libre para inteligencia de
negocios espacial que se vayan desarrollando, lo anterior
teniendo en cuenta que, por el auge actual de la tematica,
continuamente se presentan nuevas tecnologias que apuntan
a facilitar los procesos que ésta area conlleva.
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