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Abstract

This work proposes and evaluates a data mining methodology to discover profiles of cities
on the basis of educational characteristics of inhabitants and on discrete classes describing
the presence ol information and communication technologies (ICT) in households. City
profiling involves discovering the variables and ther corresponding values that allow
distinguish classes of cities within a country regarding a determined target variable. Pattern
discovery on the interaction among educational attainment of inhabitants, presence of ICT
in households and other demographical and economical variables is relevant to researchers,
public policy makers and private company managers. Using city (municipality) as analysis
and modeling unit is novel in this research field because most of previous work has used
the country level. In addition, the data mining approach is also novel in this area because
prevailing approaches are based on creating composite quantitative indexes or on
performing multivariate analyses.

3 Introduccion

Existen diversas teorias sobre la nocion de brecha digital. Esta investigacion estd basada en
la deflinicion establecida por (OECD, 2007): las diferencias entre individuos, hogares,
negocios y dreas geogrificas en distintos niveles socio-econdmicos respecto a sus
oportunidades para acceder a tecnologias de informacion y comunicacion (TIC), asi como a
su utilizacion de Internet para una amplia variedad de actividades. Por su parte, la brecha
educativa involucra, principalmente, las diferencias entre el nimero de afos de educacion
formal de los individuos de una region, pais o conjunto de paises. Generalmente, el
fendmeno de la brecha educativa se investiga usando la medida denominada logro
educativo (educational attainment) como medio de comparacion entre diferentes contextos
seogrificos o socio-econdmicos. El logro educativo refiere al grado mds alto completado
dentro del nivel mis avanzado atendido en el sistema educativo del pais [u otra unidad
territorial] donde se recibid la educacion (OECD, 2007). Sobre esta base, un amplio ndmero
de paises miden el logro educativo en términos del ndmero de anos acumulados de
educacion formal correspondiente al grado educativo mds alto estudiado.

La investigacion sobre la relacion entre brecha digital v brecha educativa es
relevante porque su entendimiento en contextos nacionales e internacionales puede
conducir a explicaciones causales dtiles para crear politicas piblicas o para crear estrategias
de empresas privadas que impacten en el mejoramiento de las condiciones socio-
econdmicas de la poblacion. Ademds de la disponibilidad de TIC y del logro educativo,
otras variables demogrificas y econdmicas que estin involucradas en este fendmeno son,
por ejemplo: poder adquisitivo de individuos o de familias, precios de los servicios de
telefonia v de Internet, aspectos de regulacidon gubernamental sobre las TIC, etc. (Chinn &

Fairlie, 2007).
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Desde la década pasada, los censos de poblacidn v vivienda de una serie de paises
olrecen online una amplia variedad de datos demogrificos vy socio-econdmicos que estdn
disponibles en diferentes niveles geogrificos de agregacion y que incluyen informacion
sobre bienes y servicios de TIC en hogares.

Uno de estos niveles de agregacion es el de ciudad, que se ha vuelto mds importante
para propisitos de andlisis y modelacion porque los investigadores, los funcionarios
gubernamentales y los administradores de empresas privadas requieren una mayor
comprension de los fendomenos de las brechas digital y educativa a este nivel

El problema de investigaciin que abordamos en este trabajo consiste en determinar
como las técnicas de mineria de datos, particularmente los drboles de clasificacion (AC,
para abreviar) y el andlisis de correlacidon pueden usarse para descubrir patrones no-triviales
en el fendmeno que involucra la relacidn entre brecha digital, brecha educativa y otras
variables demogriaficas y socio-econdmicas que estan disponibles en censos de poblacion v
vivienda. El interés es en el nivel de ciudad (especificamente, el de municipio) debido a las
razones expuestas anteriormente.

Respecto a las técnicas de AC (Han, Kamber & Pei, 2011}, se eligio el algoritmo
J4.8 (Witten & Frank, 2011), a su vez mspirado en el algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993),
porque ademds de las fortalezas de los algoritmos de AC en general, este estd
implementado en una herramienta de software libre: WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis). El andlisis de correlacidn, particularmente la regresion lineal simple
(RLS), se aplica como técnica de andlisis y modelacion porque permite medir ficilmente y
en modo general y compacto la interaccion entre pares de variables numéricas.

Este articulo estd organizado en las secciones que se enumeran a continuacion: la
seccion 3.1 comenta los antecedentes y algunos trabajos relacionados. La seccion 3.2
describe los datos fuente gque son usados para crear y evaluar nuestra metodologia. La
seccion 3.3 presenta la metdologia de mineria de datos que proponemos. La seccion 3.4
presenta los resultados obtenidos. La seccidon 3.5 discute los resultados y, finalmente, la
seccion 3.6 presenta algunas conclusiones vy sugiere trabajo de investigacion futuro en este
campo.

3.1 Antecedentes v trabajos relacionados

Las investigaciones sobre la correlacion entre la disponibilidad y uso de TIC (tanto en
hogares como en escuelas) por una parte, vy el logro educativo por otra parte, ofrecen
resultados contradictorios (OECD, 2010). Sin embargo, los resultados de la prueba PISA
del afo 2003 sugieren que los resultados mds bajos son obtenidos por estudiantes con
acceso limitado a las TIC, con menor experiencia en uso de TIC y menos confianza en su
habilidad para usar computadoras. También, el uso mas frecuente de TIC no siempre esta
correlacionado con mayores puntajes en pruebas PISA.
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Por otra parte, respecto a la influencia del logro educativo sobre el grado de brecha
digital de contextos territoriales determinados, otros trabajos, por ejemplo (Robinson,
DiMaggio & Hargittai, 2003), establecen que el logro educativo podria estar asociado a la
brecha digital mis de lo que el poder adquisitivo de la poblacion estd asociado con esta
altima.

En un estudio sobre las formas de reducir la brecha digital para la poblacidon de
bajos ingresos en  Australia, (Yelland & Neal, 2013} descubrieron que el acceso a
computadoras e Internet por jovenes de edad escolar de familias desfavorecidas facilitaba la
realizacion de tareas escolares, les permitia comunicarse con amigos y darles acceso a
actividades de esparcimiento. Estos benelicios eran alcanzables debido a un entrenamiento
para instalar y usar la computadora y a apoyo de linea de ayuda.

De acuerdo a la OECD (2012), los hogares de sus paises miembros tienen altos
porcentajes de acceso a Internet. En promedio, 67% de los hogares reportaron una
suscripeidon de banda ancha en 2011, Sin embargo, México estaba debajo del porcentaje
promedio, con aproximadamente 20% de los hogares con acceso a banda ancha. La OECD
reporta que 47% de los vsuarios de Internet en sus paises miembros usan Internet para
aprender. En México, solamente 10% lo usa para este proposito. La brecha digital es
todavia un reto a resolver en México, tanto en hogares como en escuelas. En otros paises, el
acceso a TIC en escuelas estd proximo a ser completo y la nueva preocupacion es reducir la
brecha en términos de competencias y habilidades para benefliciarse del uwso de

computadoras (OECD, 2012b).

Esta investigacion estd inspirada en las lineas generales descritas por (Coria et al.,
2013), (Cona et al., 2013b) y (Coria et al., 2013¢). Una metodolo gia novedosa para analizar
y modelar la brecha digital de cudades (sin profundizar en el fenémeno de la brecha
educativa) es propuesta por (Coria et al., 2013); ellos usan el algoritmo J4.8 para producir
un conjunto de AC gue describen perfiles de brecha digital de ciudades (municipios)
usando datos del Censo Mexicano 2010, Delta score (Coria et al, 2013¢) es propuesta
como una medida multidimensional discreta de la brecha digital de ciudades. Esta medida
puede interpretarse como un ranking de ciudades basado en la presencia de bienes v
servicios de TIC, particularmente Internet, PC, teléfono fjo vy teléfono celular. Su vanante,
Delta+ (Delta Plus), incluye una medicion del logro educativo a nivel de ciudad.

Delta y Delta+ pueden usarse también en inferencia estadistica para propdsitos de
andlisis y modelacion de brecha digital de ciudades. En (Coria et al., 2013b) se hace una
comparacion entre los algoritmos J4.8 v PART (Frank & Witten, 1998) como medios para
analizar y modelar la brecha digital de ciudades (la brecha educativa no es abordada):
concluye que ambos algoritmos son dtiles para este proposito, aungue PART puede
producir modelos mds compactos que presentan accuracies similares a las logradas por
modelos J4.8.
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3.2 Datos fuente

Los datos para crear y evaluar nuestra metodologia provienen del Censo de Poblacion v
Vivienda de México del ano 2010 (INEGI 2011), que descnibe 2,456 municipios. Su
correspondiente diccionario de datos (INEGI, 2011b) es altamente til para explotar esta
informacion. Sus aproximadamente 200 atributos estin organizados en 14 categorias, como
s¢ enumera a continuacion: identificacion  geogrdfica (9 attributes), poblacion (47),
fecundidad (1), migracion (12), poblacion indigena (13}, discapacidad (9), educacidn (42),
caracteristicas econdmicas (12), servicios de salud (6), situacion conyugal (3), religion (4),
hogares censales (6), caracteristicas de la vivienda (35) y tamano de localidad (1).

Los items de identificacion geogrifica son: coordenadas geogrificas (longitud,
latitud, altutud), asi como nombres e identificadores de entidad federativa, municipio y
localidad (unidad territorial mds pequena que el municipio). La seccion del censo que
contiene el mayor nimero de atributos es la categoria de poblacidn: sus atributos
consideran sexos y varios segmentos de edades de los habitantes.

La categoria de educacion es la segunda con mas atributos. Estos describen a la
poblacion considerando sexos y segmentos de edades que: asisten, o no, a la escuela: saben,
o no, leer y escribir; tienen, o no, educacion primaria incompleta; tienen, o no, secundaria
incompleta y tienen, o no, educacion post-basica. También, esta categoria incluye variables
muy importantes para esta investigacion: promedios de afos de educacion de poblacion
masculina, femenina y totalizada. Una de las variables mds imporantes en esta categoria es
GRAPROES (promedio de anos de educacion de la poblacidn, tomada agui como una
medicion del logro educativo).

Los atmbutos sobre caracteristicas de la vivienda son importantes para esta
investigacion porgue incluyen cuatro variables descriptivas de bienes y servicios de TIC en
ho gares: ndmero de hogares por municipio que tienen Internet (VPH_INTER), computadora
personal (VPH_PC), teléfono fjo (VPH_TELEF) y teléfono celular (VPH_CEL). Ademas,
otras variables interesantes en esta categoria abordan la presencia de: electricidad, receptor
de radio, televisor, automdvil, refngerador doméstico vy lavadora de ropa.

Un aspecto importante de los datos del censo en relacion a los propositos de esta
investigacion es que no incluyen estrictamente informacion especifica sobre el ingreso
econdmico de los habitantes (p. ¢]. ingreso promedio por municipio). Aungue esta variable
es importante para analizar los fendémenos de la brecha digital y del logro educativo, esta
investigacion se limita a explorar dnicamente las variables disponibles en el censo. Esta
variable podria incluirse en andlisis y modelos a realizarse en trabajo futuro.

3.3 Metodologia de mineria de datos
La metodologia de mineria de datos gque proponemos es altamente similar a la de (Cona et

al., 2013) y (Coria et al,, 2013b), pero estd complementada con el uso de andlisis de
correlacion, el cual no es utilizado por ninguna de estas dos.
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Por lo tanto, nuestra metodologia usa el algoritmo J4.8 para producir un conjunto de
AC, yregresion lineal simple (RLS) para producir andlisis de correlacion.

Desde una perspectiva tedrica, se eligiv el algoritmo J4.8 porque produce
automaticamente modelos clasificadores que describen las interacciones entre grandes
conjuntos de datos, lo cual permite descubrir y representar patrones implicitos en el
fendmeno de la interaccion entre brechas digital y educativa de cindades.

También, porque en comparacion con otros algoritmos clasificadores (como el
perceptron multicapa), los modelos J4.8 son mds expresivos y ficiles de entender para
usuarios que no son expertos en aprendizaje automatico.

Por otra parte, se aplica RLS porque permite evaluar qué tanto una variable
especifica podria estar asociada a otra en un fendmeno determinado. Se descartaron otras
técnicas mas sofisticadas para andlisis de correlacion porgque el proposito principal en esta
investigacion es descubrir las correlaciones mas sustanciales. La metodologia estd
constituida por los siguientes pasos generales: 1) seleccion de datos, b) preprocesamiento,
¢) discretizacion, d) organizacion de datasets experimentales, e) generacion y evaluacion
del conjunto de AC, y ) andlisis de RLS. Estos pasos son explicados a continuacion.

3.4 Seleccion de Datos

Al igual que en (Coria et al., 2013), se selecciona la gran mayoria de los atributos de la base
de datos del censo. Los datos que no son seleccionados son: seis identificadores geogrificos
que no pueden contribuir al descubrimiento de patrones, incluyendo dos de localidad, dos
de municipio y dos de entidad federativa: también, la variable de tamano de localidad es
descartada manualmente porque representa al nimero total de habitantes del municipio
usando una escala numérica ordinal y preferimos usar el nimero total de habitantes
disponible en la base de datos fuente.

El ndmero total de atributos que se incorporan en cada dataset experimental depende
de cudl sea la variable objetivo (farget) para la creacion de sus correspondientes modelos de
AC. La razdn es que una serie de targets especificos no necesitan (o no deben usar) a un
subconjunto determinado de atributos para evitar asi la generacion de patrones triviales en
los modelos de AC y de RLS. Por ejemplo, s1 el target para crear un AC es la variable
discretizada que representard al promedio municipal de anos de educacion, entonces los
atributos de porcentajes de poblacion que tiene diversos niveles de educacion son
manualmente descartados del dataset experimental.

3.5 Reprocesamiento
Se realizan cdlculos sencillos sobre las vanables seleccionadas de los datos fuente para

producir los porcentajes de hogares y de habitantes por municipio considerando la mayoria
de los atributos del censo.
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El porcentaje de hogares que tienen Internet en un municipio determinado es
calculado dividiendo el nimero de hogares que tienen Internet entre el nimero total de
hogares del municipio. Las cuatro variables de ICT se usan para producir estas variables
porcentuales: VPH_INTER %, VPH_PC_%, VPH_TELEF % and VPH_CEL . Se

realizan cdlculos similares sobre todas las otras vanables seleccionadas.

Las variables del censo que no necesitan ningin cdlculo son, por ejemplo, las
coordenadas geogrificas, el total de habitantes del municipio, el promedio de hijos nacidos
vivos, entre otras. El promedio municipal de anos de educacion es procesado realizando un
simple redondeo (ver subseccion 3.3 Discretizacion).

3.6 Discretizacion

Se realiza una discretization sobre los atributos porcentuales VPH_INTER %, VPH_PC_“k,
VPH_TELEF % y VPH_CEL_% para producir cuatro variables nominales que se usan
como target para los modelos de AC. Se usan varios tamanos de intervalo para hacer la
discretizacion de cada atributo porcentual. A su vez, la discretizacion de GRAPROES se
realiza como un simple redondeo hacia arriba (half-up rounding) para transformar ese
nimero de tipo real en un entero de dos digitos que se maneja como valor nominal.

Los valores nominales correspondientes a los atributos porcentuales se producen
como sigue: con VPH_INTER_ se genera inet_6 e inet_25: con VPH_PC_% se produce
pe_6 y pe_25; con VPH_TELEF_% se genera telef_7 y telef_25. y con VPH_CEL_% se
genera cel_7 y cel_25. Los nimeros 6, 7 v 25 en los nombres de los atributos nominales
refleren al tamano de intervalo usado para discretizacion en cada caso. Los valores para
cada atributo nominal se definen usando un conjunto de etiquetas: ¢y, ¢z, C3,... €y QUE
representan a la clase [ (la clase con porcentajes mds altos en cualquier vanable), clase 2,
clase 3... y clase n (la clase con porcentajes mds bajos en cualquier variable). Por
giemplo, inet_6 es el atributo nominal que describe la presencia de Internet en hogares de
municipios considerando un tamano de intervalo de 6 puntos porcentales: los municipios
con porcentajgs mds altos de Internet corresponden a la clase [ (¢;) y aquellos con los
porcentajes mds bajos pertenecen a la clase n (¢,), donde n es igual al nimero total de
clases de esa variable. La Tabla 3 muestra mds detalles acerca del manejo de intervalos para
los atributos discretizados en los diversos datasets expenimentales. Con GRAPROES se
produce graproes_I, graproes_4, graproes_5 y graproes_6. Los nimeros 1, 4, 5 v 6
también refieren a tamanos de intervalo, aungue en este caso no se trata de intervalos de
porcentajes, sino de ndmeros de anos de educacion (ver Tabla 3). Por ejemplo, en
graproes_1 el tamafio de intervalo es de 1 afo, y los valores nominales ¢; a ¢, que se
manejan para este atributo representan: ¢, a la clase de municipios con el mayor nimero de
anos de educacion, y ¢, a la clase de municipios con el menor nimero. Los tamafos de
intervalo para discretizar los porcentajes de cada una de las cuatro variables de TIC se
definieron en dos modalidades distintas: 1) usando la formula de (Sturges, 1926), v 2)
estableciendo un tamano convencional de 25 puntos porcentuales para manejar 4 clases
nominales (c;, ¢z, €3, cg) en cada variable.
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La formula de Sturges es: C = rango / (1 + 3.322 Log N), donde C es el tamano
optimo de intervalo, range es la diferencia entre los valores maximo vy minimo del atributo

vy N es el ndmero de instancias en el dataset (2,456 municipios).

Tabla 3 Datasets Experimentales y Resultados de los Arboles de Clasificacidn Generados

Tema Atrib MNo. Clases ID del | Comentann | Accura | Kappa | No.ode | Atribut
uto de mavyoritar | drbol o5 sobre cy (%) del hojas O Taiz
tirget | clases 1as en predictores del drbol del del
del en dataset selecciona irbol arbaol arbol
datase | datas dos
L el manualme
nte
Internet | inet_6 12 cl2 16pe Con 824 0.6797 120 VPH_P
(63.6%) VPH_PC_ C_%
+cll %e.
(18.4%) | i6nope Sin 75.3 0.5484 179 P18YM
= 82.0% VPH_PC_ PB_F
Y. _%
inet_2 4 cd 125pe Con 08.6 08786 9 VPH_P
5 (95.0%) VIPH_PC_ C_ %
%
125nop Sin 97.7 0.7599 2 GRAP
C VIPH_PC_ ROES_
%e. F
PC pe_b 12 cl2 phi Con 738 0.6594 183 VPH_I
(34.5%) VPH_INT NTER_
+cll ER_“%. T
(26.1%)
+cli
(16.9%)
+c9 phnoi Sin 63.7 0.5283 249 GRAP
(9.6%) = VPH_INT ROES_
8720 ER_%. F
pc_25 4 cd p25i Con 96.5 0.8329 25 VPH_I
’ (B8.4%) VPH_INT NTER_
ER_“%. %
p25nol Sin 095.2 0.7619 32 P18YM
VPH_INT PB_M
ER_“%. _%
Teléfon | telef_ 13 cl2 L7 Con 325 0.2194 Mo VIPH_
o fijo 7 (18.2%) VPH_INT AUTO
+cll ER_“:. M_%
(16.9%) t7noi Sin ) 0.2069 503 VPH_
+cli} VPH_INT AUT
(15.1%) ER_“:. M_%
+cl3
{13.6% )+
c9
(12.1%)
+ c8
{ 10.0%:)
= 86.0%
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telef 4 cd t25i1 Con TR 05871 VPH_I
25 (57.9%) VPH_INT NTER_
+c3 ER_%. %
(36.4%) 125noi Sin 771 0.5655 180} VPH_R
=04.3% VPH_INT EFRI_
ER_%. %
Teléfon | cel 7 13 cl3 c7 ok 204 02221 523 VPH_P
0 (16.7%) C %
celular + ch
(11.3%)
+ 7
(9.6%) +
cS(8.9%)
+cB
(8.9%) +
cd (7.056)
+ 9
(7.0%:) +
cl2
(6.9%) +
c3(6.3%)
=82.7%
cel_2 4 cd c25 ok GE.6 0.5573 217 VPH_P
5 (32.1%:) C %
+ 2
{30.3%)
+c3
{ 30.0%:)
Promed | grapr 13 c9 el Sin otros 5010 03831 31 VPH_F
10 de oes | (27.6%) atributos C %
aios de +cll de
educaci (22.5%) educacion.
on + 8 dl Solo 44 8 03011 28 delta_s
[ 18.6%) delta_score ocore
+c7
(11.2%:)
= B0.0%
Srapr 4 c3 ed Sin otros 871 06108 B VPH_F
oes_ 4 (B0.0%:) atributos C_ %
de
educacion.
d4 Solo 85317 03316 28 delta_s
delta_score core
STapr 3 c3 e5 Sin otros BE.2 0.7496 83 VPH_F
oes_ 5 (6] .8%) atributos C_ %
+c2 de
(38.29) educacion.
=099.9%
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ds 1.9 06176 28 delta_s
Solo core
delta_score
STapr 2 c2 eh Sin otros 935 0.7925 46 VPH_F
oes 6 (80).4%) atributos C_ %
de
educacidn.
dé Solo O0.8 06682 28 delta_s
delta_score cone

El tamaiio de mtervalo no esti caleulado con la fomula de Sturges, que se basa en el rango de la variable, sino
definido de modo convencional con base en una escala de 0% a 1%

Organizacidon de Datasets Experimentales:Una vez que los porcentajes de las
variables seleccionadas han sido calculados y los atributos target han sido discretizados, se
crean 12 datasets (ver Tabla 1).

Cada dataset corresponde a un atributo target deseado para crear modelos de AC y
de RLS. En cada dataset se incluyen casi todos los atributos porcentuales generados a partir
de las cantidades de hogares y de habitantes correspondientes a cada categoria del censo.
También, se incluyen otros atributos que no requieren ningdn tratamiento antmético y que
son incorporados directamente de la fuente de datos onginal, como los mencionados en la
secclon preprocesamiento.

Generacién y Evaluacién de Arboles de Clasificaciom: Los modelos de AC son
creados antes que los de RLS porque con los primeros se identifica cudles son los pares de
variables que podrian tener mayor potencial para estar correlacionadas en el fendmeno de
nuestro interés. La Tabla 3.1 muestra los modelos generados con el software WEKA
(Witten & Frank, 2011) para los diversos datasets.



Tabla 3.1 Andlisis de correlacion de vanables clave del censo usando RLS

x

Anilisis Variables analizadas” Ecuacion lineal K-
MNo.

| VPH_INTER_% (v). VPH_PC_% (x) y=0.751x - (.925
2496 |

2 VPH_PC_% (vy), PISYM_PB_M_%% (x) y = 2.496x - (.799
1.030 0

3 VPH_PC_% (v), GRAPROES (x) y =6.209x - (. 786
29.243 |

4 VPH_INTER_% (y). PIEBYM_PB_F_% y=1.782x - (1.739
(%) 4,689 0

3 VPH_INTER_% (v). GRAPROES (x) y=4.45x - 01.663
23.060 0

f VPH_INTER_% (y), GRAPROES_F (x) y=4.22]x - 0.645
20910 0

7 VPH_CEL_% (y). GRAPROES (x) y = 13.009x - (.632
47.690) |

) VPH_INTER_% (vy), VPH_TELEF_% y = 0.4{00x - (0.573
(%) 3.160 0

Q9 VPH_TELEF_% (y). VPH_REFRI_% y =0.462x - (1.520
(%) 5.699 0

110 VPH_INTER_% (y). VPH_CEL_% (x) y =0.240x - (.519
2,782 0

11 VPH_TELEF_% (y), VPH_AUTOM_% y=0.556x + 0.472
(%) 6.554 0

12 VPH_TELEF_% (y). GRAPROES (x) y=6.616x - 0.428
2M).263 9

VPH _INTER %t es porcentaje de hogares con Internet; VPH_PC_% es porcentaje de hogares con PC;
PISYM_PB_M_% es porcentaje de habitantes que tienen 18 o mis aios que son varones y que tienen
educacion post-basica; GRAPROES es el promedio de anos de educacion; PISYM_PB_F_ % es el porcentaje
de habitantes que tienen 18 o mis anos que son mujeres y que tienen educacion post-basica; GRAPROES_F
es promedio de afios de educacidn de poblacidn femenina; VPH_CEL_ % es porcentaje de hogares con
teléfono celular; VPH_TELEF % es porcentaje de hogares con teléfono fijo; VPH_REFRI % es porcentaje de
hogares con refrigerador; VPH_ALUTOM_% es porcentaje de hogares con automovil

Los criterios de aceptacion (Coria et al., 2013) de los AC son: 1) accuracy mayor o
igual que 75%, 2) Kappa (Cohen, 1960) mayor o igual que (.67 y 3) nimero de clases
mayoritarias mayor o igual que 2. Posteriormente, con base en (Coria et al., 2013) y (Coria
et al, 2013b), de cada drbol aceptado se debe: 1) extraer sus reglas clasificadoras, 2)
calcular  sus  respectivos  valores de soporte  (support, coverage) y de confianza
(confidence), 3) ordenar las reglas con base en su valor de soporte para identificar las mas
significativas v, 4) agrupar las reglas correspondientes a cada clase para identificar los
perfiles de los municipios.

Anilisis de RLS:Una vez generados los AC e identificados los que cumplan los
criterios de aceptacion, se realiza un andlisis de RLS para cada uno de aguellos usando, por

giemplo, Microsolt Excel, Cale de OpenOffice, R, etc.
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Para cada AC elegido, su correspondiente anilisis de RLS se realiza designando
como variable independiente (x) a la variable numérica correspondiente al atributo que
aparece como raiz del AC, vy como variable dependiente (y) al atributo porcentual
correspondiente al atributo nominal que se haya defimdo como farget. Después, se calculan
la ecuacién lineal para vy y la medida de correlacién R°, considerando los valores
generalmente aceptadas en la literatura para su interpretacion: -1.0, alta correlacion
negativa; 0.0, no existe correlacion; +1.0, alta correlacion positiva,

Por ejemplo, en la Tabla 3, en el drbol i6pe, el target es inet_6 y la raiz es
VPH_PC_%, asi que su RLS se realiza designando a VPH_PC_% como x y a
VPH_INTER_% como y. Los andlisis se generan asi porque el atributo gue aparece como
raiz en un AC es el que tiene el mayor poder discriminador entre todos los atributos de su
dataset para clasificar instancias y, por lo tanto, tiene también el mayor potencial para estar
correlacionado con el target. De este modo, se puede medir, por eemplo, la correlacion
entre presencia de PC y presencia de Internet en hogares de los municipios.

3.7 Resultados

La Tabla 3 presenta las principales caracteristicas de los datasets experimentales junto con
los resultados de los 22 modelos de AC de estos (todos los modelos de AC completos estin
disponibles con los autores). La Tabla 3.1 muestra los resultados de RLS. En la Tabla 1,
para cada aspecto del fendmeno de interés (Internet, PC, teléfono fijo, telefono celular y
promedio de afos de educacion), se define una serie de targets en varios datasets
considerando diferentes tamanos de intervalo que, a su vez, determinan al nimero de clases
en el correspondiente dataset. Las clases mayoritarias son aquellas que, con base en andlisis
de Pareto, constituyen aproximadamente el 80% de las instancias del dataset.

Con cada dataset se producen varios modelos de AC, en los cuales se incorporan o
s¢ excluyen manualmente algunos atributos dependiendo del target. Por otra parte, en la
Tabla 3 se presentan los resultados de RLS que tienen R mayor o igual que +0.4; estdn
ordenados con base en este valor en forma descendente, de modo gue se wdentifican los
casos que tienen las correlaciones positivas mds significativas.

Resultados de Arboles de Clasificacion (AC): Con base en los criterios de
aceptacion enumerados en la seccién Generacién y Evaluacién de Arboles de Clasificacion,
la Tabla I muestra que solamente dos modelos de AC son aceptables: 1) i6pc: su target es
la presencia de Internet con tamafnio de intervalo 6, usando el atributo VPH_FPC_% junto
con otros predictores, v 2) e3: su target es el grado promedio de estudios con tamafio de
intervalo 5, sin utilizar ninguno de los otros atributos predictores relacionados con
educacidn. De los drboles aceptados, se muestran como ejemplo las reglas que tienen
Mmayor soporte:
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En ifpe: 51 VPH _PC _%<=11.9 AND VPH_PC_“%<=8.5, entonces inet_ 6. ¢
(ocurre en 1,154 de 2,456 municipios, sin excepcion). Significa: si los hogares con PC son
menores o lguales al 11.9% y ademds son menores al 8.5%, entonces el municipio
pertenece a la clase 12 de inet_6, teniendo entre 0% y 6% de presencia de Internet en

ho gares.

En &3 51 VPH_PC_Gp<=110).2 AND VPH_PC_%e<=T.0 AND
PNACENT_F_%>44.8, entonces graproes_5: ¢z (ocurre en 902 de 2,456 municipios, con 7
excepciones). Significa: si los hogares con PC son menores o iguales al 10.2% v ademis
son menores al 7.0% y la poblacidon femenina nacida en la misma entidad federativa del
municipio es mayor al 44.8%, entonces el municipio pertenece a la clase 3 de graproes_3,
teniendo entre 2 y 6 anos de educacion.,

Para aprovechar plenamente los dos modelos aceptados se requeriria analizar y
organizar todas sus reglas, generando los perfiles de las clases de los municipios como se
indica en la seccion Generacion vy Evaluacion de Arboles de Clasificacion.

Resultados de Regresion Lineal Simple (RLS).La Tabla 3.1 muestra 12 andlisis de
RLS, incluyendo sus correspondienes pares de variables, ecuaciones lineales y valores de
R*. Cada x corresponde a la raiz de un AC, y su y corresponde al target de ese drbol. La R
mds alta (0.9251) corresponde al par VPH_INTER_% v VPH_FPC_%e, lo cual sugiere que la
presencia de Internet en hogares estd asociada a la presencia de PC. Este patrén podria
parecer trivial: sin embargo, no lo es porque otros dispositivos de TIC para acceder a
Internet que son distintos a la PC tenen una presencia creciente en México.

El segundo R (0.7990) corresponde al par: PC y poblacion que tiene 18 afos o mis,
que tiene educacion post-bidsica y es de sexo masculino: esto sugiere que la presencia de PC
en hogares estd asociada con la educacion media superior o superior de la poblacion
masculina. La tercera R” es 0.7861 y corresponde al par de: PC y promedio municipal de
anos de educacion, lo cual sugiere que la presencia de PC en hogares estd asociada con el
logro educativo de los municipios.

3.8 Discusion

Los resultados generados por la metodologia propuesta son consistentes con diversas
teorias expuestas inicialmente y el enfoque es novedoso.

La interaccidn entre brecha digital, brecha educativa y caracteristicas socio-
econdmicas y demogrificas de la poblacidn ha sido poco abordada en trabajos previos
haciendo uso de técnicas de aprendizaje automitico tales como los AC. Asi como el uso de
AC en (Cona et al., 2013) y (Coria et al., 2013b) facilita el descubrimiento de perfiles de
brecha digital de ciudades, también facilita el descubrimiento de perfiles de brecha
educativa, como puede observarse en los resultados del modelo 5.
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El uso del nivel de ciudad {especilicamente, de municipio) como unidad de andlisis
y modelacion es original para abordar los fendmenos de interés de esta investigacion.
Ademds, es relevante en el contexto particular de México porque el municipio es una
unidad territorial y politica que tiene autonomia nstitucional con base en la Constitucion
Federal. Esto le da facultades para planeacidn y toma de decisiones que podrian
aprovecharse para establecer politicas pablicas de alcance local para enfrentar las
problemiticas de las brechas digital y educativa.

En los andlisis realizados con RLS, las fuertes correlaciones entre los atributos de
Internet o de PC, con los atributos educativos, son consistentes con investigaciones
internacionales sobre el tema, p. ). (Robinson, DiMaggio & Hargitta, 2003). Una de las
correlaciones descubiertas empiricamente en nuestra investigacion es: presencia de Internet,
y poblacion que tiene 18 anos o mds con educacion post-bisica y es de sexo femenino
(R"=0.7390); es decir, la presencia de Internet en hogares podria estar asociada a la
presencia de mujeres con educacion media superior o superior. Algunas aplicaciones
potenciales de los modelos de AC y de los andlisis RLS que se generaron en esta
investigacion serian ser, por ejemplo: generar los perfiles completos de brecha digital v
educativa de los municipios mexicanos (o de otros paises usando sus respectivos datos) vy
definir prioridades y lineas de accion para contribuir a la solucidon de estas problemaiticas.
Ademas, con los modelos de AC generados se podrian desarrollar sistemas de soporte a las
decisiones (DSS, decision suppart systems).

3.9 Conclusiones v trabajo futuro

Este articulo ha presentado uwna metodologia de mineria de datos para abordar la
investigacion sobre las relaciones entre brecha digital, brecha educativa y aspectos
demogrificos v socilo-economicos de ciudades (municipios), haciendo uso de censos
nacionales. Los resultados empiricos muestran que los drboles de clasificacion generados
con el algoritmo J4.8 vy la regresion lineal simple son técnicas dtiles para hallar patrones no
triviales que describen interacciones entre el promedio de anos de educacion y la presencia
de: Internet, PC, teléfono fijo, y teléfono celular en hogares de los municipios.

Las principales contribuciones cientificas de esta investigacion son: 1) una
metodologia que puede aplicarse sobre datos de censos nacionales de poblacion y vivienda
para analizar y modelar el fendmeno de la interaccion entre brechas digital y educativa y
otros aspectos socio-economicos y demogrificos de las ciudades: 2) para el contexto
especifico de Meéxico, descubrimiento de patrones representados como drboles de
clasificacion que muestran los perfiles de municipios respecto a las brechas digital vy
educativa, v 3) identificacion de pares de variables que presentan una alta correlacidn
positiva dentro del fendmeno de la relacidn entre brechas digital y educativa en México.

En trabajo futuro se podria analizar y modelar datos de censos de otros paises para
descubrir sus respectivos patrones, pudiendo contrastarse estos con los de México.
También, se podria probar PART y otros algoritmos clasificadores.
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Otras variables gue son relevantes para los fendomenos de las brechas digital y
educativa, tales como el ingreso promedio por municipio, podrian incorporarse a los
datasets experimentales generados para realizar nuevos modelos vy andlisis.
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