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RESUMEN

La presente tesis describe la realizacion de diferentes modelos de Learning Analytics como lo son:
modelos de regresion simple, regresion multiple, modelos de agrupamiento con el metodo de K-
Means, redes neuronales y estadisticas basicas para la visualizacion de caracteristicas de los datos
logrando de ese modo la prediccion de calificaciones y agrupamiento de alumnos haciendo uso
solo de datos escolares como: edad, situacidn sentimental, apoyo por parte de los padres, consumo
de alcohol, seleccion de escuela, entre otros atributos. Todo esto con el fin de obtener dicha
prediccion y de ese modo detectar alumnos en posible situacién de riesgo académico como lo es
la desercion escolar.

El desarrollo de los modelos es mediante el lenguaje de programacion Python los cuales utilizan
diferentes librerias como lo son Numpy, Pandas, Matplotlib, las cuales ayudan a la utilizacion de
grandes cantidades de datos, usos de datasets y creacion de graficos; los cuales podran ser
utilizados y visualizados dentro una aplicacién web en donde se visualizaran sus resultados
obtenidos como: gréficas de agrupacion, graficas de prediccion, tablas de descripcion de datos,
recursos de ayuda para profesores y alumnos, etc. Y en donde dicha aplicacion web podra ser
utilizada tanto por profesores como por alumnos.

Los resultados obtenidos dentro de este proyecto son buenos puesto que los modelos realizan una
buena prediccion y en donde el modelo mas preciso es el modelo de redes neuronales el cual
muestra un 0.89%, ademas se muestra el desarrollo de la aplicacion web la cual se encuentra en
funcionamiento 6ptimo.

ABSTRACT

This thesis describes the realization of different Learning Analytics models such as: simple regression
models, multiple regression, grouping models with the K-Means method, neuronal networks and basic
statistics for the visualization of data characteristics This mode the prediction of qualifications and
grouping of students making use only school data such as: age, sentimental situation, support by parents,
alcohol consumption, school selection, among other attributes. All this in order to obtain such prediction
and thus detect students in possible academic risk situation such as school dropout.

The development of the models is through the Python programming language which use different libraries
such as Numpy, Pandas, Matpletlib, which help the use of large amounts of data, uses of datasets and
creation of graphics; which can be used and visualized within a web application where its results obtained
such as: group graphs, prediction graphs, data description tables, help resources for teachers and
students, etc. will be visualized, etc. And where this web application can be used by both teachers and
students.

The results obtained within this project are good since the models make a good prediction and where the
most precise model is the neural networks model which shows 0.89%, in addition the development of the
web application is shown which is found in optimal operation.
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CAPITULO I. INTRODUCCION
1.1 Introduccion

“Vivimos rodeados de datos, a diario consumimos una cantidad de informacion dificil de
cuantificar, hablamos de zettabytes, petabytes, terabytes..., pero no somos meros consumidores de
datos, ya que los ultimos calculos nos dicen que generamos aproximadamente 2,5 exabytes de los
datos al dia y que el volumen de datos crece exponencialmente igual que la velocidad de dichos
datos” (ALogos E-learning, 2021).

Claro que dicho volumen y variedad de datos, asi como la velocidad a la que se generan han dado

paso a una nueva revolucion tecnoldgica conocida como Big Data.

El conjunto de tecnologias asociadas a Big Data han sido aplicadas con éxito en multiples &mbitos
de la vida, uno de ellos es el ambito educativo, donde las herramientas representan un poderoso
aliado, por ejemplo, Learning Analytics (LA) o analitica del aprendizaje, el cual permite generar
modelos analiticos dirigidos a personalizar el aprendizaje, comprender y predecir los procesos
implicitos, asi como optimizar los entornos en los que dicho aprendizaje se produce; y en donde la
recopilacion, analisis, implementacion e incluso la intervencion de datos ya no es solo dominio
exclusivo del investigador especializado, sino que se trata de trasladar la infraestructura educativa
hacia el entorno socio tecnico, para de ese modo los educadores y alumnos logren obtener

informacion de manera oportuna que podria mejorar los resultados finales (Santiago, R., 2017).

Como menciona Santiago, R. (2017), “LA reune una serie de metodologias y herramientas
tecnoldgicas las cuales permiten la obtencién de mucha informacion sobre el aprendizaje de los
alumnos esto a partir de la gran riqueza que proporcionan los datos recolectados de entornos
virtuales de aprendizaje (EVA)”. Es por ese motivo que la analitica del aprendizaje es considerada
una ciencia en sus inicios con una jungla de jerga técnico-terminologia compleja y exuberante la
cual puede aplicarse a cualquier dindmica de aprendizaje y formacion. Pero nos hace tener las

siguientes incertidumbres:

e ;Por qué es necesario el aprendizaje?
e ;Qué informacion podemos extraer de los patrones de interaccion de los alumnos?

e Es posible mejorar los procesos de aprendizaje a partir de datos disponibles?
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LA permite que los profesores puedan realizar un seguimiento individualizado de las acciones de
los alumnos en los entornos de aprendizaje y de esa manera puedan detectar anticipadamente qué

alumnos necesitan intervencion o ayuda especializada.

LA se apoya de la mineria de datos ya que es el proceso de hallar anomalias, patrones y
correlaciones en grandes conjuntos de datos para redecir resultados y representa una de las
disciplinas que méas ha crecido en los Gltimos afios; lo que ha provocado que las organizaciones
hayan comprendido que las grandes cantidades de datos que residen en sus sistemas, pueden ser

analizados y explotados para asi obtener nuevos conocimientos a partir de los mismos.

En este proyecto en especifico se estara utilizando la metodologia CRISP-DM la cual es detallada

mas adelante y se justificara el porque de esta seleccion.
1.2. Planteamiento del problema

La Educacion es uno de los factores que mas influye en el progreso de las personas y sociedades
ademas de proveer conocimientos, enriquece la cultura, el espiritu, los valores y todo aquello que
nos caracteriza como seres humanos (Casanova Cardiel, H. 2009).

Pero un problema visible para la educacion mexicana, es la poca inversion publica por parte del
Estado, ya que esto genera un deterioro dentro del sistema educativo y desafortunadamente
ocasiona que México se mantenga como desde hace 15 afios sobre una escala a la media de 500
puntos OCDE (Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos), como lo podemos
ver en la figura 1.1 en donde los alumnos mexicanos presentan déficit reprobatorio en las areas de

ciencias, lectura y matematicas (Lopez, 2019).

41906
a

al ano

)

20,526
-

es

Dolare

1202

Promooio Estados LU mburgo
Unidos

Figural. 1 Inversion por alumno universitario de México y otros paises de la OCDE.
Obtenida de: Rangel, M. (2020).
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Como menciona Rangel, M. (2020), la desercion escolar en el sistema tecnoldgico es un fendmeno

que se debe a varias causas tales como:

1. La falta de dinero, generado por la pérdida del empleo de los padres de familia,
problemas de salud o endeudamientos inesperados; esto afectando directamente la
solvencia econémica familiar, es entonces cuando los hijos se ven obligados a dejar los

estudios.

2. Tener que trabajar y estudiar, provocando una caida en el aprovechamiento escolar o

mas grave, la reprobacion de las asignaturas (ver figura 1.2).

3. Nivel académico bajo, esto porque cuando un joven llega a un nivel universitario, se

enfrenta a una exigencia mayor en cuanto a responsabilidades y cargas de trabajo.

4. Materias reprobadas, el reprobar constantemente las asignaturas crea problemas con los

padres creando un desaliento y pensamientos negativos por parte del joven.

Figural. 2 Ciclo de la desercion escolar.
Obtenida de: Rangel, M. (2020).

Una persona con titulo universitario gana hasta el doble de una persona que estudio6 solo hasta la
preparatoria, aun asi, solo el 24 % de los jovenes mexicanos mayores de 18 afios ingresan a una
universidad y de este pequefio porcentaje es muy alto el nimero de estudiantes que suman a las

estadisticas de la desercion escolar (Rangel, M. 2020).

Basandose en los indices que se viven en la actualidad dentro del sistema educativo y de los cuales

ya se menciond anteriormente se plantea la siguiente problematica:

——
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¢Coémo predecir el rendimiento de los alumnos del sistema tecnolégico para atender a tiempo a

alumnos en situacion de riesgo académico?

Con base a lo anterior, el Instituto opta por el desarrollo de modelos de LA y de una aplicacién

web que apoye a los docentes para identificar alumnos con posible riesgo académico.

1.3. Alcances y Limitaciones

En materia de rendimiento académico dentro del ambito de la educacion superior, la mayoria de
las investigaciones relevantes presentan un marco de interés en la inclusion de factores personales
(Daysi Garcia-Tinizaray, K. O.-B.-D., 2014).

Ademas, al ser el learning Analytics un campo emergente en el caso de la educacion aun no se ha
desarrollado la cultura de utilizar y analizar los datos generados por el estudiante en los procesos
de formacién y aprendizaje en la plataforma virtual para determinar su influencia en el rendimiento

académico, la desercion y/o graduacion.
Bajo estas premisas la presente investigacion se centra en determinar lo siguiente:

Alcances
e Contar con modelos de LA dentro del Tecnoldgico Nacional de México campus
Chihuahua Il.
e Visualizar dentro de una aplicacidén web, alumnos con posible riesgo académico.

e Tener una educacion focalizada en alumnos con riesgo de desercion escolar.

Limitaciones
¢ No contar con el acceso a los datos concretos del Tecnoldgico Nacional De México Campus
Chihuahua I1.

1.4. Justificacion

Actualmente las escuelas tienen informacion socioecondmica de sus estudiantes, calificaciones de

materias y datos derivados del uso extensivo de los entornos virtuales de aprendizaje, entre otros.

Todos estos datos tienen el potencial de convertirse en informacién valiosa para la toma de

decisiones y para anticiparse en el tiempo y asi poder prevenir la desercion.
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Por tal motivo la importancia de este proyecto, que surge de la necesidad de atender a tiempo a los
estudiantes con riesgo académico, ya que no se cuenta con ningin modelo ni herramienta web
dentro del instituto que estime el rendimiento de los estudiantes en los semestres consecutivos; lo
cual auxiliara en la deteccion de alumnos en riesgo académico, asimismo que en un futuro proximo
servird de ayuda para la implementacién y adaptacion de los datos que se generan por parte del

Tecnoldgico Nacional de México campus Chihuahua II.

Se decidid utilizar solo datos escolares ya que por la contingencia del Covid 19 no se logro tener
acceso a los datos del SII de manera rapida, por ende, se decidié utilizar un data set publico el cual
contenia datos escolares de estudiantes de secundaria. Es por ese motivo que tambien cambio el

nombre del proyecto.

1.5. Objetivo

A continuacion, se describen los objetivos especificos y el objetivo general para el desarrollo e

implementacion de los modelos y aplicacion de Learning Analytics (LA).

1.5.1 Objetivo general

El objetivo del proyecto es la realizacion de modelos de LA, basados en informacion de data sets
gratuitos con informacion escolar de alumnos para predecir el rendimiento y determinar a los que
se encuentran en situacion de riesgo académico. Ademas, realizar una aplicacion web, en donde

se veran visualizados los modelos desarrollados y recursos de ayuda para profesores.

1.5.2 Objetivos especificos

Para guiar el desarrollo técnico, empirico y aplicado en la presente investigacion se plantean los

siguientes objetivos especificos:

e Analizar los datos con los cuales contamos utilizando la metodologia CRISP-DM para
poder comenzar con el desarrollo de los modelos de LA.

e Desarrollar varios modelos de LA para verificar cuales realizan mejores predicciones
del rendimiento escolar.

e Desarrollar una pagina web en donde se muestran a posibles alumnos en situacion de
riesgo.

——
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e Desarrollar lo necesario para que la pagina web cuente con los lineamientos necesarios

para gue solo sea usada por alumnos y profesores registrados o parte del instituto.
1.6 Pregunta de investigacion

¢Cdémo predecir el rendimiento de los alumnos en situacién de riesgo académico, para atenderlos

a tiempo?
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CAPITULO II. ESTADO DEL ARTE

A comienzos del siglo XXI, la tecnologia web da un giro que facilita la participacion directa de los
usuarios, con la habilitacién de lector-escritura, y que trajo consigo un ambito de nuevas
posibilidades, que incluye la recoleccidon de nueva informacion acerca de las actividades de los

usuarios (Berners-Lee, Hendler & Lassila, 2001).

La incorporacién de entornos virtuales de aprendizajes (EVA), o sistemas de gestion de aprendizaje
(LMS por su nombre en inglés), donde el uso de entornos virtuales de aprendizaje genera una
huella virtual digital (como: registro de entrada, acciones, etc.) que aportan una gran cantidad de
informacion acerca de las actividades de los usuarios, a estos datos también se les conoce como
big data educacionales o big data a secas, que son definidos como un conjunto de datos cuyo
tamafo excede la capacidad del software tradicional para su captura, gestion y andlisis (Rojas-
Castro, P. 2017).

El seguimiento de la huella digital trajo consigo una serie de nuevas areas de estudio, tales como
el Analytics o Educacional Data Mining, las cuales nos habla acerca del comportamiento de los
estudiantes en estos ambientes o sobre las interacciones que alli acontecen (Campbell, DeBlois &
Oblinger, 2007; Romero, 2008).

2.1 Antecedentes

A continuacion, se describen los trabajos relacionados con el desarrollo e implementacion de
Learning Analytics (LA).

2.1.1 Pioneros de la analitica del aprendizaje

Dentro de un contexto de crecientes presiones para la rendicion de cuentas dentro de la educacién
superior la aparicion de Analytics viene a ayudar en la satisfaccién y mejora de estas necesidades
de aprendizaje y éxito académico; de esta manera, surgen una serie de experiencias dentro del area
de la educacidn superior, en la implementacion de LA, como los casos de: Baylor University,
University of Alabama, Sinclair Community College, Northern Arizona University, o el célebre

caso de la Purdue University y su programa llamado Signals, pionero en la aplicacion exitosa de
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LA. Donde estas iniciativas tempranas de analytics buscan predecir a los estudiantes que estan en
dificultades, permitiendo a los profesores o tutores personalizar la ensefianza o atender de forma
precisa y acotada las necesidades de aprendizaje de los alumnos. No obstante, otros estudios
comprenden las relaciones subyacentes entre interacciones y el rendimiento académico de los
estudiantes o los niveles de participacién y las tasas de desercion en los cursos en linea (Castro,
2016).

El sistema de Signals fue lanzado por Purdue University, este sistema fue el primero en su tipo el
cual lograba rastrear el progreso académico de los estudiantes ademas de advertir a los mismos en
tiempo real si necesitan trabajar en ciertas areas. Este sistema cuenta con una amigable interfaz
para el usuario la cual muestra por medio de luces (rojas, amarillas y verdes) parecidas a sefiales
de trafico, esas sefiales son seguidas por mensajes de su tutor o profesor brindando sugerencias
sobre como pueden cambiar su comportamiento académico y mejorar sus calificaciones, como

asistir a sesiones de ayuda o leer materiales adicionales (Signals, 2009).

Por ende el uso de las herramientas EV A exigen a los profesores que constantemente adapten sus
cursos (tanto en lectura y contenido), para asi asegurar comprension, rendimiento y eficiencia en
el aprendizaje de sus estudiantes, ya que se obtiene una retroalimentacién comprensiva basada en
datos tales como: actividades de aprendizaje (por ejemplo: lectura y discusion), asi como los
contenidos y resultados del aprendizaje y estudiantes, no obstante en la mayoria de los EVA hacen
falta herramientas de EDM y LA que sean utilizables por los profesores y que soporten la

investigacion constante (ver figura 2.1) (Signals, 2009).
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Figura2. 1 Pantalla Siglas desde navegador web.
Obtenido de: Signals: Applying Academic Analytics. (2010).
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2.1.2 Learning analytics la narracion del aprendizaje a través de los datos

La integracion de las tecnologias en educacion requiere de nuevas aproximaciones para conocer,
controlar y mejorar los distintos contextos, roles y procesos implicados, es asi que cuando los
autores se encuentran cara a cara con un entorno virtual de aprendizaje (EVA), se ven en la
necesidad de buscar alternativas reales para entender los procesos de ensefianza-aprendizaje, ya
que todos los caminos de investigacion e informacion convergieron hacia la analitica del
aprendizaje que, aungue se lleva aplicando desde hace muchos siglos, toma un nuevo significado

en nuestra actual era tecnoldgica digital (Santiago, R., 2017).

En consecuencia, la revolucion tecnoldgica-educativa tenia que ir acompafiada de un
procedimiento analitico vinculado a la mejora, optimizacion y dominio de esta nueva era de cambio

cuantitativo.
Ahora, tras algunos afios de investigacion y diversas publicaciones, se puede afirmar lo siguiente:

“En la analitica del aprendizaje se interpretan datos educativos mediante aproximaciones
cuantitativas. Con ello se pueden entender, explicar y predecir los comportamientos de los

alumnos. En consecuencia, se podré mejorar el contexto educativo. ” (Santiago, R., 2017).

2.1.3 Aplicacion de andlisis de aprendizaje para la prediccion temprana del rendimiento

académico de los estudiantes en el aprendizaje combinado

Como mencionan Lu, Huang & Lin (2018), “el aprendizaje combinado o mixto es donde puede
combinar recursos digitales en linea con actividades tradicionales en el aula de tal modo que
permite a los estudiantes lograr un mayor rendimiento en el aprendizaje a través de estrategias
interactivas bien definidas. Por eso LA es un marco conceptual que forma parte de la educacion en
donde se analiza lo obtenido con los recursos digitales para predecir el desempefio de los
estudiantes y proporciona intervenciones oportunas basadas en los perfiles de aprendizaje de los

estudiantes”.
2.1.4 El panorama actual de la analitica del aprendizaje en la educacién superior

La integracion generalizada de la tecnologia digital en la educacion superior (ES) influye tanto en

las practicas de ensefianza como de aprendizaje, y permite el acceso a datos, principalmente
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disponibles en entornos de aprendizaje en linea, que se pueden utilizar para mejorar el aprendizaje
de los estudiantes. El aprendizaje en linea que facilita el uso de la interaccion y la comunicacion
asincrdnicas y sincrénicas dentro de un entorno virtual, logrando de ese modo convertirse en una
parte fundamental dentro de la ES y brindar de ese modo incremento de calidad (Viberg, Hatakka,
Balter & Mavroudi, 2018).

2.1.5 Predecir el desempefio de los estudiantes en instituciones de educacion superior

mediante el uso de analisis de aprendizaje por video y técnicas de mineria de datos

La digitalizacion ha infiltrado en todos los aspectos de la vida ya que las nuevas tecnologias
emergentes tienen un impacto en nuestras vidas y cambian la forma en que hacemos nuestro trabajo
diario, elevando de ese modo nuestro desempefio a una nueva altura. Actualmente el cambio que
se ha presentado dentro del aprendizaje tradicional nos ha trasladado hacia un modelo en el que el
aprendizaje puede tener lugar fuera del aula, facilitando de ese modo los diferentes atributos del
alumno como son el aprendizaje virtual, verbal, auditivo y en solitario logrando de ese modo el
aprendizaje mixto. EIl uso de tecnologias innovadoras para atender a diferentes estudiantes con
aprendizaje combinado o mixto es donde se puede usar estas tecnologias para mejorar de ese modo

sus habilidades cognitivas para sobresalir (Hasan, Oakaniappan & Mahmood, 2020).

2.1.6 ¢ Les importa siquiera? Medicion del valor de la privacidad de los estudiantes para el

instructor en el contexto de la analitica del aprendizaje

Las instituciones dentro del area de educacion superior estan aumentando su capacidad y
conocimiento dentro de las tecnologias del analisis del aprendizaje, tanto que investigadores y
expertos sefialan que la analitica del aprendizaje plantea importantes problemas de privacidad de
los estudiantes y otras preocupaciones éticas. Si bien la analitica del aprendizaje es un punto muy
importante el profesor es el principal usuario que utiliza dichos datos para poder ejecutar y efectuar
cambios dentro de la asignatura para poder intervenir con los estudiantes (Jones, K., VanScoy, A.,
2021).
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Es ahi cuando surge el interés en agregar, extraer y analizar los datos de los estudiantes, ya que a
menudo las précticas socio-técnicas como la analitica del aprendizaje y mineria de datos educativos
intentan describir, predecir e intervenir dentro de sitios de aprendizaje para de ese modo mejorar
los resultados del aprendizaje ademés de también reforzar y moldear la experiencia holistica del

estudiante de tal modo que aumente el éxito del mismo (Jones, K., VanScoy, A., 2021).

2.1.7 Optimizando el uso de anélisis de aprendizaje a través de la direccién estratégicay la
practica de liderazgo: una perspectiva de la institucion de educacion superior

La analitica del aprendizaje es una practica tecnoldgica multidisciplinaria emergente con el
objetivo de producir aprendizaje efectivo para mejorar el logro de los estudiantes. Sin embargo,
las aplicaciones de LA aun no han logrado cumplir con las expectativas, especialmente ya que aln

LA se encuentra dentro de una etapa de infancia. (Lim, SM, Ghavifekr, S, 2021).
2.1.8 Apoyar el cambio a lo digital con analisis de aprendizaje centrados en el estudiante

La analitica del aprendizaje es conocida como el uso de métodos de la ciencia de datos para generar
conocimientos educativos procesables, la cual se considera que tiene un gran potencial para
impactar dentro de las practicas de aprendizaje durante el cambio a lo digital, en lo particular puede
ayudar a llenar una brecha de informacion critica para los estudiantes creada por la ausencia de
sefiales dentro del aula ademas de una necesidad mayor de autorregulacion en el entorno en linea
(Ocha & Wise 2021).

2.1.9 Prediccion de calificaciones para el afio escolar (Predicting Grades for the School Year)

Dentro del estado de arte también es importante el resaltar una aportacion por parte Martinez
Bachmann, (2018) quien comparte el proceso que realiz6 para poder predecir las calificaciones de
estudiantes de secundaria en el area de matematicas. Dentro de este proyecto se observa la
implementacion de algoritmos de regresion simple, algoritmos de muestreo con estadisticas basicas
que ayudan a la prediccion de la puntuacion del alumno de forma individual, utilizando una gran

serie de atributos y ver su comprension o que tan Gtiles son para la prediccion.

10
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En el desarrollo de este proyecto se utilizan una serie de atributos para la obtencidn de la regresion

simple, los mas relevantes son:

e Calificaciones finales.

e Escuela de procedencia.

e Cantidad de integrantes dentro de la familia.
e Tutores.

e Trabajo de la madre.

e Trabajo del padre.

e Cantidad de tiempo libre

e Internet.

e Razon por la cual eligieron esta escuela.

e Tiempo semanal de estudio.

e Actividades extracurriculares.

o Calidad de relacion con la familia.

e Cantidad de tiempo que sale con los amigos
e Estado de salud.

e Consumo de alcohol.

e Edad.

e Sexo.

e Educacion maxima de la madre.

Una vez mencionados algunos de los trabajos relacionados con LA se elabord una tabla
comparativa en donde se visualizan todos los trabajos ya mencionados, pero de una manera mas

resumida (ver tabla 2.1).

Tabla 2. 1 Tabla comparativa de articulos valiosos

Obtenida de: Elaboracion propia.

11
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Tabla comparativa de articulos valiosos

Nombre del articulo Autores Ao | Resultados
Pioneros de la analitica del | Santiago, R. 2017 | Dentro de los resultados obtenidos bajo el
aprendizaje criterio de inclusién y exclusién se observo
que los articulos recabados que contribuyen
a esta revision literaria ascienden a un total
de 23 trabajos que cumplen con las
caracteristicas optimas.
Aplicacion de analisis de | Lu, Huang & | 2018 | Los resultados que se obtuvieron con el uso
aprendizaje  para la | Lin de diferentes tipos de algoritmos como lo
prediccion temprana del son arboles de decision y reglas CN2
rendimiento académico de aumento la precisién de su proyecto de un
los estudiantes en el 9% al 14%. Ademas de que también tuvieron
aprendizaje combinado. mejoras de los algoritmos con los cuales
lograron obtener correctamente 24 de 27
(89%) de aciertos de prediccion.
El panorama actual de la | Viberg, 2018 | Este estudio presentd una amplia cobertura
analitica del aprendizaje en | Hatakka, Balter de investigacion sobre LA en las ES. En
la educacion superior & Mavroudi donde la practica e investigacion en
evolucion prevalecen dentro de los estudios
descriptivos y métodos de recopilacion de
datos interpretativos.
Predecir el desempefio de | Jones, K., | 2021 | La conclusion obtenida con la realizacion de
los estudiantes en | VanScoy, A. este proyecto fue bastante buena ya que los
instituciones de educacion datos que obtenian con sus algoritmos
superior mediante el uso cuentan con un gran nimero de validez
de anélisis de aprendizaje prediciendo de ese modo correctamente 629
por video y técnicas de estudiantes de 645. Una prediccion del
mineria de datos. 88.39%.
Optimizando el uso de | Lim, SM, | 2021 | Dentro de este caso de estudio se contribuy6
andlisis de aprendizaje a | Ghavifekr, S. a las précticas estratégicas de direccion
través de la direccion estratégica y liderazgo, logrando la
(=)
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estratégica y la practica de
liderazgo: una perspectiva
de

de la institucién

educacion superior.

optimizacion de LA. Los participantes en
este estudio han expresado que sus puntos de
vista, perspectivas, ademas de encuestados y
hallazgos mostraron una solucion estratégica

para optimizar las implementaciones de LA.

Apoyar el cambio a lo
digital con anélisis de
aprendizaje centrados en el

estudiante.

Ocha & Wise.

2021

Dentro de este analisis se llegb a una
conclusion donde LA puede ayudar a los
estudiantes a comprender mejor cémo se
involucran en las actividades de aprendizaje,
pero deja en claro que es necesario el contar
con paradigma centrado en el estudiante para
poder ayudarlo a aceptar la analitica en su

ecosistema de aprendizaje.

Prediccion de
calificaciones para el afio
escolar (Predicting Grades
for the School Year)

Jaino Martinez

Bachmann

2018

Con la realizacion de este Proyecto se
obtuvo un analisis profundo para el
desarrollo de algoritmos (regresion lineal
simple y otros) que predicen que puntaje
obtendra un estudiante en funcionalidad de

diferentes caracteristicas.

——
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CAPITULO IIl. MARCO TEORICO

3.1 ¢Por qué la mineria de datos?

A lo largo de la historia dentro del mundo de LA se ha escuchado el término de la mineria de
datos o explotacion de informacion, ésta es conocida como el proceso de extraer informacion
atil comprensible y novedosa dentro de grandes volimenes de datos, siendo su principal
objetivo encontrar informacién implicita, que no es posible obtener mediante métodos
estadisticos convencionales, los cuales estan formados generalmente por registros provenientes

de bases de datos operacionales o bien bodegas de datos (Data Warehouse) (Moine, 2012).

La mineria de datos se ha centrado en su gran mayoria en la investigacion de técnicas para la
exportacion de informacion y extraccion de patrones (tales como: arboles de decision, analisis
de conglomerados y reglas de asociacion); sin embargo, se ha profundizado el hecho de cémo
ejecutar este proceso para poder obtener el “nuevo conocimiento”, es decir con el uso de las
metodologias las cuales permitiran llevar a cabo el proceso de la mineria de datos en forma

sistematica y no trivial (Como aplicar mineria de datos., 2017).
3.1.1 Principales interesados y recoleccion de informacién

Dentro de este proyecto los estudiantes son los principales interesados asi como las instituciones
y universidades, ya que el desempefio exitoso representa un papel muy importante en el
crecimiento tanto social como econémico es por ello que éste, es una preocupacion primordial
de las partes interesadas (educadores, administradores y corporaciones.); por tal motivo, la
mineria de datos educativos se ha convertido en un area de investigacion muy importante para
revelar conocimientos presentables y aplicables de grandes repositorios de datos educativos
(Santiago, R, 2017).

El analisis de datos educativos ha generado recientemente el uso de herramientas como los son:
el anélisis del aprendizaje, el analisis académico, la mineria de datos educativos, el analisis
predictivo y el analisis de los alumnos, los cuales se convierten en un area de investigacion

innovadora;
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creando asi un punto en comun entre todos estos terminos. En la figura 3.1 se puede observar el

proceso iterativo que se maneja dentro de los sistemas educacionales.

La cual explica como es que se inicia con os profesores disefian el plan de ensefianza utilizan
los sistemas educacionales ya sea tradicionales o tecnoldgicos, se utiliza el Data Mining para la
recoleccion de datos que sean de utilidad de mejora y se pasa la retro alimentacion tanto a

estudiantes como a profesores y asi se cree un circulo de mejora.

To design, plan, > To use, interact,
build and Educational Systems participe and
maintenance (traditional classrooms, e-leaming communicate

systems, adaptive and intelligent

web-based educational systems)

Students usage and 1
interaction data,

course information,

Educators academic data, efc. Students

[N

Data Mining
(clustering, classification, outlier,
To show association, pattern matching, text To show .
discovered knowledge mining) recommendations

Figura 3. 1 Proceso para el desarrollo de hipdtesis y pruebas en los sistemas educacionales.
Obtenido de: Santiago, R. (2017).

La integracion de las tecnologias en la educacion requiere de nuevas aproximaciones para poder
conocer, controlar y mejorar los distintos contextos, roles y procesos implicados ya que dentro
de la analitica del aprendizaje se interpretan los datos educativos mediante aproximaciones
cuantitativas; con ello se pueden entender, explicar y predecir los comportamientos de los
alumnos con el fin de mejorar el contexto educativo (Santiago, R., 2017).

La recoleccion basica de los datos necesarios se realiza mediante la elaboracion de encuestas u
observaciones para posteriormente anotarlas, estas dos técnicas primarias de recoleccion de
datos se encuentran a partir de datos de la interaccion de los alumnos con distintos contextos
tales como entornos virtuales de aprendizaje, paginas web o dispositivos moviles como se puede

observar en la figura 3.2 cuéles son los principales elementos de coleccion primarios para la
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obtencion de datos los cuales en la actualidad estan a disposicion de todos puesto que la

tecnologia esta al alcance de

la mayoria de las personas como lo son celulares, ordenadores, correos, entre otros. (Santiago,
R., 2017).

Figura 3. 2 Principales elementos para la recoleccidn primaria de datos por parte de los estudiantes.
Obtenida de: Santiago, R. (2017).

Segln menciona Santiago, R. (2017), dentro de los procesos obtencion de datos educativos
existen varias fuentes que se dividen en fases, procesos, categorias, tipos de dato y técnicas de
analisis.

Categorias

e Sistemas centralizados (LMS): Datos educativos donde el analisis proviene de una
fuente especifica.

e Sistemas descentralizados: El cual recupera datos de diferentes sistemas como los
datos WWW vy cursos en linea abiertos masivos.




Procesos

Predictivas

MARCO TEORICO l1lI

Clasificacion o discriminacion. (en estadistica).
Clasificacion suave.

Estimacion de probabilidad de clasificacion.
Categorizacion.
Regresion.

Descriptivas

e Agrupamiento (clusterings).

Tipos de datos

e Cualitativos: son los datos no estructurados, en los cuales se pueden encontrar
conversaciones, imagenes y mensajes en foros y redes sociales.

e Cuantitativos: estos son datos estructurados, los cuales se pueden ordenar y utilizar
directamente para calculos matematicos, dichos datos te pueden mostrar informacion
como: mensajes enviados dentro de foros, nimero de accesos a recursos, intentos en

Correlaciones y factorizaciones.

Reglas de asociacion.

un examen o tiempo de visualizacion de un video.

Técnicas de analisis

Técnicas algebraicas y estadisticas.
Técnicas bayesianas.

Técnicas basadas en conteos de frecuencias y tablas de contingencia.
Tecnicas basadas en arboles de decision y sistemas de aprendizaje de reglas.
Técnicas relacionales, declarativas y estructurales.
Teécnicas basadas en redes neuronales artificiales.
Técnicas basadas en nlcleo y maquinas de soporte vectorial.
Teécnicas estocasticas difusas.

Técnicas basadas en casos, en densidad o distancia.

3.1.2 Ayuda de la analitica del aprendizaje

La recoleccién de datos para su posterior andlisis, tiene como objetivo primordial entender

mejor al alumno, puesto que LA ayuda a estudiar el pasado, presente y el futuro del estudiante.
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Sin duda el futuro es un tema complicado de trabajar ya que eso implica aplicar una serie de
técnicas de prediccidon, modelos de datos predictivos y aproximaciones estadisticas de niveles
superiores, los cuales requieren de altos conocimientos; algunas de las herramientas y modelos,
facilitan la labor de célculo y aplicacidn de conjuntos educativos ya que requiere conocer los
datos para asi saber cuando aplicarlos en la figura 3.3 se puede observar el uso de la analitica
del aprendizaje dentro del presente, pasado y futuro, en los cuales como brindan informacion,
ayudan en la gestion de los datos y en la utilizacion de los mismos para la creacion de modelos
(Santiago, R., 2017).

Pasado, Presente y Futuro
del empleo de las Analiticas

__ Analiticas Predictivas Futuro

© Umaza gean canticad de datos NSIoncos para crear modeios
predictves

. ‘AnditxasAutmatmdas Presente

Gestiona los datos de forma automatizada y proporciona los datos
(’ 2 108 usuarios finales

Informe de Analiticas Pasado

Informa de las tendencias pasadas y cbservaciones

Figura 3. 3 Uso de la analitica al paso del tiempo.
Obtenido de: Santiago, R. (2017).

3.2 Learning Analytics

Con el gran crecimiento que se ha tenido dentro de la tecnologia y la innovacion en este Gltimo
tiempo, se ha podido lograr que las instituciones de educacion superior (IES) puedan utilizar
los diferentes tipos de sistemas de aprendizaje, pero primero es necesario revisar y definir la
analitica del aprendizaje a continuacién mencionamos a diferentes autores y como es que ellos
definen a LA:
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Como menciona Elias (2011), “la analitica del aprendizaje es un campo emergente en el que se
utilizan sofisticadas herramientas analiticas para mejorar el aprendizaje y la educacion. Se

relaciona estrechamente en una serie de campos de estudio como son la inteligencia

empresarial, analisis web, analisis académico, datos educativos, mineria de datos y analisis de

acciones”.

Otra de las definiciones que podemos encontrar es la que mencionan Hasan, Palaniappan &
Mahmood (2018) “LA se define como el uso de datos estadisticos y modelos explicativos
predictivos para obtener informacion de los estudiantes para de ese modo actuar sobre
cuestiones complejas que afectan al alumno, en donde LA implica el analisis de datos de los

alumnos y sus actividades para mejorar la experiencia de aprendizaje del alumno™.

También como se menciona en el libro De Amo (2017), “la analitica del aprendizaje es donde
se pueden interpretar los datos educativos mediante aproximaciones cuantitativas. Con ello se

pueden

entender, explicar y predecir los comportamientos de los alumnos para en consecuencia mejorar

el contexto educativo”.
3.3 Modelos y definiciones

Dentro de los elementos que se pretenden desarrollar en este proyecto se explican los modelos

que se encargaran de hacer las predicciones para los estudiantes algunos de ellos son:
3.3.1 Modelo de Regresion simple

El analisis de regresion lineal simple es el mas utilizado y el mas sencillo de todos. Se trata de
estudiar el efecto de una de las variables independientes sobre una Unica variable dependiente
de la primera o que al menos a un nivel tedrico se considera que es dependiente (Roldan, P. N.,
2021).
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Formula
y=BO+Blx+eg

Donde y representa a la variable dependiente, x la variable independiente, BO, B1 son
parametros del modelo y € representa el residuo o error. La funcion de € es explicar la posible
variabilidad de los datos que no pueden explicarse a través de la relacion lineal de la formula

(ver figura 3.4) (Roldén, P. N., 2021).

Figura 3. 4 Ejemplo regresion simple

Obtenido de: Roldan, P. N. (2021).
3.3.2 Regresiones multiples

En el caso de la regresion lineal multiple nos encontramos con un modelo que sencillamente
cuenta con mas de una variable independiente. Este modelo se aplica cuando se tienen razones
para creer que hay mas de un factor que afecta a la variable de estudio (Regresion lineal multiple
en Python., 2020).

Formula
Y=0+B1*X1 +B2*X2+ ... +Bn*Xn+¢

Donde Y es la variable dependiente X1, X2,... Xn son las variables independientes B1, B2,...

Bn son los parametros y € sigue representando el posible error existente.
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La evaluacion de un modelo de regresién multiple, asi como la eleccion de qué predictores se deben
incluir en el modelo ya que es uno de los pasos méas importantes en la modelizacion estadistica,
ademas de que los valores de cada observacion son independientes de los otros ya que esto es

especialmente importante de comprobar cuando se trata de mediciones temporales (Regresion
lineal multiple en Python., 2020).
Otro de los puntos importantes sobre este método es lo que se mencionan los autores Lang, C.,

Siemens, G., Wise, A., & Gasevic, D. (Eds.) 2017). “Se recomienda que el numero de

observaciones sea como minimo entre 10 y 20 veces el nimero de predictores del modelo”™.

A continuacion, podemos ver en la figura 3.5 un ejemplo de como se ve una vez realizado e

implementado el modelo de regresion lineal maltiple

p 3 09
N 08
° L ‘ l a T
o 07
-~ .. 9 e ® ° 1 06 £
L L 1 X
L o, o 0s
. {
» 04
= ¢ )
. o /,/
S — 35 o
. = / 20 \‘(\\
8 - —~—— 7 15 8
Tempers 14 1 - 10 o
Petature 1, 18 20 5 4

Figura 3. 5 Ejemplo de regresion lineal maltiple.

Obtenido de: Regresion lineal maltiple en Python. (2020).

3.3.3 Método K-Means

El algoritmo K-means (MacQueen, 1967) agrupa las observaciones en un namero predefinido

de K clusters de forma que, la suma de las varianzas internas de los clusters, sea lo menor posible.
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Existen varias implementaciones de este algoritmo, la mas comin de ellas se conoce como Lloyd’s.
En la bibliografia es comun encontrar los términos inertia, within-cluster sum-of-squares o

varianza intra-cluster para referirse a la varianza interna de los clusters (Duk, D., 2019).

Este algoritmo garantiza que, en cada paso, se reduzca la intra-varianza total de los clusters hasta
alcanzar un éptimo local. Debido a que el algoritmo de K-means no evalla todas las posibles
distribuciones de las observaciones sino solo parte de ellas, los resultados obtenidos dependen de
la asignacion aleatoria inicia. Por esta razon, es importante ejecutar el algoritmo varias veces (25-
50), cada una con una asignacion aleatoria inicial distinta, y seleccionar aquella que haya
conseguido una menor varianza total (Duk, D., 2019).

En la figura 3.6 un ejemplo de como se ve una vez realizado e implementado el método K-Means.

Clusters generados por Kmeans Clusters generados por Kmeans
® e Grupo0 ) ® o Cluster0
o4 % o’
’ .‘ f. e Grupol ‘ & 63 J’o o Clusterl
{ e o Grupo2 . e o Cluster2
% ® Grupe3 10 % o Cluster3
s * o © v centroides

.000. .". 5 .otoo .".
s%° o % e®° o %
&3V gl SO

Figura 3. 6 Ejemplo del modelo K-Means con agrupaciones de 4 clustering y centroides.

Obtenido de: Joaquin Amat, R. (2020).

3.3.4 Método Redes Neuronales
Esté método es un modelo simplificado que emula el modo en que el cerebro humano procesa la
informacion. Funciona simultaneando un ndmero elevado de unidades de procesamientos

interconectadas que parecen versiones abstractas de neuronas. Las cuales tienen unidades de

procesamiento organizandose por capas (Bajo, S. N. 2002).
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Permitiendo de ese modo extraer informacion util y producir inferencias a partir de los datos
disponibles gracias a su capacidad de aprendizaje. Sus propiedades como reconocedores de
patrones altamente a errores permiten combinar las cualidades del razonamiento humano con la
I6gica precisa y la memoria de los ordenadores, por lo que resultan de gran utilidad (Bajo, S. N.
2002).

3.4 Entorno de desarrollo, herramientas y librerias

A continuacion, se describen los entornos de trabajo que se utilizaron, las herramientas y las

librerias implementadas para el desarrollo del proyecto.
3.4.1 Entorno de desarrollo

El desarrollo de este proyecto se llevara a cabo dentro del entorno de desarrollo Anaconda este es
un entorno de distribucién libre y abierta de los lenguajes de programacion Python y R. Es muy
utilizado dentro de la ciencia de datos y aprendizaje automatico (machine learning). Ya que logra
el procesamiento de grandes volimenes de informacion analisis predictivo y computos cientifico
(ANALITICA BIG DATA, 2021).

Las diferentes versiones de los paquetes se administran mediante el sistema de gestién de
paquetes conda, el cual lo hace bastante sencillo de instalar, correr, y actualizar software de ciencia

de datos y aprendizaje automatico como puede ser Scikit-team, TensorFlow y SciPy.
Algunos de los entornos especificos que se estaran utilizando con ayuda de Anaconda son:

Spyder este es un entorno de desarrollo integrado (IDE) gratuito que se incluye con Anaconda.
Esta disefiado por y para cientificos, ingenieros y analistas de datos. Cuenta con una combinacién
Unica de la funcionalidad avanzada de edicion, analisis, depuracion y creacion de perfiles de una
herramienta de desarrollo integral con la exploracién de datos, ejecucién interactiva, inspeccion
profunda y capacidades de visualizacion de un paquete cientifico. Ademas, Spyder ofrece
integracién incorporada con muchos paquetes cientificos populares, incluidos NumPy, SciPy,

Pandas, IPython, QtConsole, Matplotlib, SymPy, entre otros.
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3.4.2 Lenguajes de programacion
Algunos de los lenguajes que se estaran utilizado para el desarrollo de este proyecto son:
Python

Este es un lenguaje de programacion interactivo cuya filosofia hace hincapié en su cédigo. Este
lenguaje de programacién es multiparadigma ya que soporta parcialmente la orientacién a objetos,
programacion imperativa y en menor medida la programacién funcional de lenguaje (Santander
Universidades, 2022).

También posee una licencia de codigo abierto lo cual lo clasifica como uno de los lenguajes mas

populares.
C#

C# pronunciado 'si sharp' en inglés, es un lenguaje de programacion multiparadigma desarrollado
y estandarizado por la empresa Microsoft como parte de su plataforma .NET. Es uno de los
lenguajes de programacion disefiados para lenguaje comun, ya que su sintaxis deriva de C/C++y
utiliza el modelo de objetos de la plataforma .NET similar al que se utiliza en Java (Marketing,
2020).

JavaScript

Este es un lenguaje de programacion ligero que es conocido comdnmente como un lenguaje de
scripting (secuencia de comandos) para las paginas web y que ademas es usado en muchos entornos
fuera del navegador (Ramos, R., 2021).

JavaScript es un lenguaje de programacion basado en prototipos, multiparadigma, de un solo hilo,
dindmico, con soporte para programacion orientada a objetos, imperativa y declarativa (Ramos, R.,
2021).

React
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React o también Illamada React.js, es una biblioteca Javascript de codigo abierto disefiada para
crear interfaces de usuario con el objetivo de facilitar el desarrollo de aplicaciones en una sola
pagina (Coalla, J., 2021).

3.4.3 Librerias

Dentro del entorno de programacion en el cual se estd desarrollando este proyecto llamado
Anaconda se estaran manejando paquetes que ayudaran a la creacion de los modelos, dichos

modelos son conocidas como librerias.

Estas son un conjunto de archivos que se utilizan para desarrollar software. Suelen estar
compuestas de codigos y datos con el fin de ser utilizadas por otros programas de forma autonoma
(Gémez, P., 2021).

Matplotlib

Matplotlib es una libreria de Python especializada en la creacion de graficos en dos dimensiones,
la cual ayuda con la creacion y personalizacion de graficos como lo son: diagrama de barras,

histogramas, diagramas de sectores, etc. (Alberca, A. S., 2020).
Scikit-Learn

Scikit-lean es una libreria que cuenta con algoritmos de clasificacion, regresion, clustering y
reduccion de dimensionalidad. Ademas, presenta la compatibilidad con muchas maés librerias Gtiles

para las predicciones (Jauregui, A. F., 2022).
Numpy

Esta libreria se especializa en el calculo numérico y el anélisis de datos, especialmente para un gran
volumen de datos, ademas de que incorpora una clase de objetos Illamados arrays que permite las
correlaciones de datos de un mismo tipo en varias dimensiones y funciones muy eficientes para su
manipulacion (Alberca, A. S., 2020).

Pandas
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Libreria de Python especializada en el manejo y analisis de estructuras de datos. Definiendo nuevas
estructuras de datos, pero con nuevas funcionalidades, ademas permite leer y escribir facilmente
ficheros en formato CSV, Excel y bases de datos SQL, también permite acceder a los datos mediante

indices o nombres para filas y columnas, entre otras caracteristicas (Alberca, A. S., 2020).
3.5 Metodologia

Con el gran crecimiento dentro de la rama de la mineria de datos y la analitica del aprendizaje
surgen una serie de metodologias las cuales emplean un enfoque sistematico para poder llevar a

cabo el proceso de extraccion de informacion, una de esas metodologias es:

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) esta es una metodologia creada por
el grupo de empresas SPSS y Daimer Chryler en los afios 2000, ésta se enfoca en la creacion de un
modelo de mineria de datos que describa de manera mas concreta todo lo que los expertos en esta
materia abordan. Actualmente es una de las guias de referencia mas utilizada dentro del desarrollo

de proyectos de Data Mining (Moine et al., 2011) (ver figura 3.8).

Dentro de la metodologia se trata de realizar un conjunto de tareas definidas en cuatro niveles
(fases, tareas generales, tareas especificas e instancias del proceso), organizadas de forma
jerarquica. El nivel superior esta organizado por seis etapas y se caracteriza por enfatizar en los

detalles de cada uno; dividiéndose en diferentes actividades y tareas (Aquino et al., 2015).

A continuacion, se describen las fases dentro de esta metodologia (ver figura 3.7) (Moine et al.,
2011).

1. Comprension del negocio: Probablemente la mas importante y Util para reunir las tareas de
comprension de los objetivos y requerimientos del proyecto desde una perspectiva de

negocio, con el fin de convertirlos en objetivos técnicos y en un plan de proyecto.
Dentro de esta fase se obtienen las siguientes tareas generales:

e Determinar los objetivos del negocio.
e Evaluacion de la situacion.

e Determinar los objetivos.
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e Realizar plan del proyecto.
2. Comprension de los datos: Esta fase comprende la recoleccion inicial de los datos con el
objetivo de establecer un primer contacto con el problema, para asi acostumbrarse a ellos,
e identificar su calidad y establecer las relaciones més evidentes las cuales permitan definir

las primeras hipotesis.
Dentro de esta fase obtienen las siguientes tareas generales:

e Recolectar datos iniciales.
e Descripcién de los datos.
e Exploracion de los datos.
e Verificar la calidad de los datos.
3. Preparacion de los datos: Esta fase procede a preparar y adaptar los datos en base a la
técnica de mineria de datos que se va a utilizar posteriormente, estas pueden ser
visualizacion de datos, blasqueda de relaciones entre variables u otras medidas para

explotacion de datos.
Dentro de esta fase se obtienen las siguientes tareas generales:

e Seleccionar los datos.
e Limpiar los datos.
e Construir los datos.
e Integrar los datos.
e Formateo de los datos.
4. Modelado: Esta fase de CRISP-DM es la que se encarga de seleccionar las técnicas de
modelado maés apropiadas para el proyecto de mineria de datos. Utilizando una serie de

criterios para una mejor persecucion de la misma.
Dentro de esta fase se obtienen las siguientes tareas generales:

e Escoger técnica de modelado.
e General el plan de prueba.
e Construir el modelo.

e Evaluar el modelo.
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5. Evaluacion: Esta fase es la que se encarga de evaluar el modelo, teniendo en cuenta el
cumplimiento de los criterios de éxito del problema a resolver. Debe considerar ademas que
la fiabilidad calculada para el modelo se aplica solamente para los datos sobre los que se

realizo el andlisis.
Dentro de esta fase se obtienen las siguientes tareas generales:

e Evaluar los resultados.
e Revisar el proceso.
e Determinar los proximos pasos.
6. Despliegue o implementacion: Esta es la Gltima fase dentro de CRISP-DM, dentro de esta

fase se transforma el conocimiento obtenido en acciones dentro del proceso de negocio.
Dentro de esta fase se obtienen las siguientes tareas generales:

e Planear la implementacion.
e Planear la monitorizacion y mantenimiento.

e Producir el informe final.

Comprension €—— Comprension
del negocio —>» de los datos

| S

ibuciG Preparacién
oi - de los datos
Datos

LY gt

“——  Modelado

Evaluacién

Figura 3. 7 Secuencia del proceso CRISP-DM.
Obtenida de: CRISP-DM: los 6 pasos del proceso de Data Mining - Blog Smartup. (2019).
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Otro de los puntos importantes que podemos obtener con el uso de esta metodologia es que la
sucesion de las fases no es necesariamente rigida, ya que cada fase es descompuesta en varias tareas
generales de segundo nivel que pasan a tareas especificas; es decir, CRISP-DM establece un
conjunto de tareas y actividades para cada fase del proyecto, pero no especifica como llevarlas a
cabo (Juan Miguel Moine, 2012).

éfue metodologia utiliza para mineria de datos?
EDnuggets, afio 2007

CRISP-DM — 42%

19%

Propia

SEMMA

Proceso KDD

De |z organizacién

Especifica del
dominio

Otra

No utiiza

0% 10% 20% 30% 4% 503

Figura 3. 8 Encuesta realizada por KDnuggets 2007.
Obtenida de: Castro, P. R. (
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CAPITULO IV. DESARROLLO

Después de recabados los datos necesarios para este proyecto, se comenzo el desarrollo y analisis

de los datos con ayuda de la metodologia CRISP-DM lo primero que se realizd es:
4.1 Comprension del negocio

El proyecto que se estd desarrollando es para el Tecnoldgico Nacional De México Campus
Chihuahua 11, este establecimiento es una escuela de educacion superior ubicada en la ciudad de
Chihuahua México, fue fundada el 14 de septiembre de 1987, actualmente se encuentra ubicado
en: Av. De las industrias 11101, complejo industrial sus colores académicos son el rojo y amarillo,
su mascota es el bisonte su lema es: Ensefiar para producir... Producir para crecer..., y sus siglas

son: ITCH Il (Red de Portales University Page., 2021).

En 2020, Tecnoldgico Nacional De México campus Chihuahua 11 tuvo 4,840 matriculados, de
los cuales el 61.2% fueron hombres (2,964) y 38.8% fueron mujeres (1,876).

Actualmente la directora es Dra. Luisa Yolanda Quifiones Montenegro y las licenciaturas que

ofrece son las siguientes:

Licenciatura en Administracion.
Ingenieria en Informatica.

Arquitectura.

Ingenieria Industrial.

Ingenieria en Sistemas Computacionales.
Ingenieria en Gestion Empresarial.
Ingenieria en Disefio Industrial.

También se cuenta con las siguientes maestrias y doctorados:

Maestria en Sistemas Computacionales.
Maestria en Ingenieria Industrial.
Maestria en Arquitectura.

Doctorado en Ciencias de la Ingenieria.
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4.1.1 Determinar los Objetivos del negocio

Dentro de esta tarea lo primero que se realizo fue la determinacion del problema el cual es como
podemos predecir el rendimiento de los alumnos del sistema tecnoldgico para asi poder atenderlos
a tiempo y reducir su riesgo académico. Por ende, es de vital importancia la utilizacion de LA ya
que se necesita hacer un andlisis de datos relacionados con el estudiante para de ahi poder aplicar
una serie de algoritmos los cuales ayudaran con las predicciones (Red de Portales University Page.,
2021).

Los objetivos generales que podemos encontrar dentro del Tecnoldgico Nacional de México

campus Chihuahua Il son:

~ El reducir el indice reprobatorio.
~ Aumentar el indice de alumnos que llegan al final de su carrera.
~ El aviso oportuno de alumnos en riesgo de desercion.
Por ultimo, se tiene la definicién de criterios de éxito los cuales son regidos por tres ejes

estratégicos (Tecnologico Nacional De México Campus Chihuahua I1, 2019).

1. Calidad educativa, cobertura y formacion integral;

2. Fortalecimiento de la investigacion, el desarrollo tecnolégico, la vinculacion y el
emprendimiento:

3. Efectividad organizacional, asi como a su Eje transversal Evolucion con inclusién,

igualdad y desarrollo sostenible.

4.1.2 Evaluacion de la situacion

Dentro de la situacion actual del instituto se observa que actualmente no se cuenta con ningdn
sistema u aplicacion web que ayude a la determinacién y/o deteccion de alumnos con posible

situacion de riesgo académico.

El conocimiento que se tiene sobre esto es que, si se cuentan con los datos necesarios para poder
llevar a cabo este proyecto, ademas de que, si se tiene un balance con el costo y beneficio, esto

porgue no se necesita de grandes cantidades de dinero para poder desarrollarlo.

30

—
| —



DESARROLLO IV

4.1.3 Determinar los objetivos

LA es una de las herramientas tecnolégicas que estan entrando dentro del &mbito de la educacion
el cual permite que los profesores analicen mas a profundidad a sus alumnos. Por eso algunos de

sus objetivos son:

~ Seguimiento del proceso del alumno.
~ Analizar a profundidad los datos generados por el alumno.
~ Anticipar y prevenir el fracaso o desercion escolar.

~ Mejora de estrategias de ensefianza y aprendizaje.
4.1.4 Realizar el plan del proyecto

El plan que se tiene para llevar a cabo este proyecto es el siguiente:

~ Analizar con ayuda de librerias especializadas de Python los datos proporcionados por parte
de la escuela.

~ Implementar una serie de modelos como: regresiones simples y multiples, clasificaciones,
visualizaciones de estadisticas basicas, agrupaciones y predicciones con redes neuronales.

~ Realizar una aplicacion web en donde se visualizara un modelo de learning analytics.

4.2 Comprension de los datos

Dentro de esta seccion se inicia con el analisis de los datos, que permite establecer el primer
contacto directo con el problema a resolver. Aqui se identifica la cantidad de los datos, sus tipos y

las relaciones entre ellos.
4.2.1 Recolectar datos iniciales

Los datos que se estaran utilizado como base para este proyecto son los siguientes:
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Tabla 4. 1 Atributos utilizados en el desarrollo del proyecto.
Obtenido de: Elaboracion propia.

student's school extra paid classes within the course subject
student's sex (Math or Portuguese)

student's age extra-curricular activities

student's home address type attended nursery school

family size wants to take higher education
parent's cohabitation status Internet access at home

mother's education with a romantic relationship

father's education quality of family relationships
mother's job free time after school

father's job going out with friends

reason to choose this school workday alcohol consumption
student's guardian weekend alcohol consumption

home to school travel time health - current health status

weekly study time absences - number of school absences
number of past class failures first period grade

extra educational support second period grade

family educational support final grade

Dichos datos fueron obtenidos y recolectados de un proyecto enfocado en el desarrollo de

algoritmos de regresion simple para predecir la calificacion final del afio.
Donde G3 sera el dato de salida y el resto de las columnas serén las entradas principales.

4.2.2 Descripcion de los datos

Las caracteristicas que se usan en el proyecto son un total de 32 atributos o columnasy 392

registros u observaciones.

Cada uno de los datos cuenta con un acrénimo para un uso mas éptimo como se observa en la tabla
4. 2.
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Tabla 4. 2 Tabla de Acrénimos de atributos utilizados en el proyecto
Obtenido de: Elaboracion propia.

Acrdnimos de atributos utilizados en el proyecto

school — escuela del estudiante paid — pago de clases extras (matematicas o
sex — sexo del estudiante. portugues)
age — edad del estudiante. activities — actividades extra curriculares
address — tipo de hogar del estudiante. nursery — estudiantes foraneos
famsize — tamafio de la familia. higher — quiere estudiar una licenciatura o
Pstatus — estado de la familia. superior
Medu — educacion de la madre. internet — cuenta con internet en casa
Fedu — educacion del padre. romantic — esta en una relacion
Mjob — trabajo de la madre. famrel — calidad de la relacién en la familia
Fjob — trabajo del padre. freetime — tiempo libre después de la escuela
reason — razon de eleccion de la escuela. goout — salida con amigos
guardian — encargado del alumno. Dalc — consumo de alcohol en fin de semana
traveltime — tiempo libre del alumno. Walc — consumo de alcohol entre semana
studytime — tiempo de estudio del estudiante. | health — estado de salud
failures — cantidad de clases falladas. absences — cantidad de faltas
schoolsup — soporte educativo adicional. G1 — primer periodo de calificaciones
famsup — soporte familiar en la educacion. G2 — Segundo periodo de calificaciones

G3 — calificaciones finales

4.2.3 Exploracion de los datos

Dentro de esta etapa se comenzo con el andlisis de los datos del dataset publico con el cual se
realiza el proyecto, aqui se utilizan técnicas de estadisticas basicas para profundizar en los datos.

Se realiz6 un analisis descriptivo en donde se muestra la frecuencia relativa, acumulada y relativa

de los datos.

En la tabla 4.3 se muestra el analisis del dataset que se utiliza dentro del proyecto y en la cual se

estan analizando los rangos de las calificaciones, su frecuencia entre otras cosas.
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Tabla 4. 3 Tabla de frecuencia con data set pablico
Obtenido de: Elaboracion propia

Tabla de frecuencia de calificaciones finales

Rango de f1= Frecuencia F1=Frecuencia hi = Frecuencia HI= Frecuencia relativa
calificaciones Absoluta acumulada relativa acumulada
0 38 38 0.09620253 0.09620253
7 32 70 0 0.09620253
10 116 186 0.29367089 0.38987342
20 209 395 0.52911392 0.91898734
Total 395 0.91898734
Media 10.4151899
Desviacion estandar 4.58144261

4.2.4 VVerificar la calidad de los datos

En esta etapa se comienza a ver los datos desde Excel, aqui se pudo observar y determinar los

datos, valores posibles y rangos.

o gk~ w D E

Sex: F=Femenino y M=Masculino.
Age: rango de edad de 15 a 22.

Adress: U= urbano y R=rural.

preparatoria y 4= educacion superior.

Famsize: LE3= hasta 3 integrantes y GT3=mayor a 3 integrantes.

Pstatus: t= padres viviendo juntos y A= viviendo aparte.

Medu: 0= ninguna, 1= educacion primaria (hasta 4° grado), 2= hasta 9°grado, 3=

7. Fedu: 0=ninguna, 1=educacion primaria (hasta 4° grado), 2= hasta 9°grado, 3= preparatoria

y 4 educacion superior.

8. Mjob: maestro, salud, servicios civiles, ama de casa y otros.

9. Fjob: maestro, salud, servicios civiles, ama de casa y otros.

10. reason: escuela cerca de casa, la reputacion de la escuela, curso, preferencia propia, otra.

11. guardian: padre, madre u otro.

12. traveltime: 1 - <15 min., 2 - 15a 30 min., 3 -30 min. a 1 hora, 0 4 -> 1 hora.

13. studytime: 1 - <2 horas, 2 - 2 a 5 horas, 3 - 5 a 10 horas, 0 4 -> 10 horas.
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14. Failures: n si 1 <=n <3, else 4.

15. schoolsup: si 0 no.

16. Famsup apoyo educativo por parte de la familia: si o no.
17. Paid: si o no.

18. activities: si 0 no

19. Nursery: si 0 no.

20. Internet: si 0 no.

21. romantic: si o no.

22. Famrel: 1 - Muy malo a 5 — Excelente.
23. FreeTime: 1 - muy bajo a 5 - muy alto.
24. Goout: 1 - muy bajo a 5 - muy alto.

25. Dalc — Wo: 1 - muy bajo a 5 - muy alto.
26. Walc: 1 - muy bajo a 5 - muy alto.

27. Health: 1 - muy bajo a 5 - muy alto.

28. absences: de 0 a 93 ausencias de clase.

Dentro de los analisis tenemos una serie de graficas de barras en donde podemos observar la

frecuencia de los datos (ve figura 4.1).
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Figura 4. 1 Gréficas de frecuencia obtenidas con estadisticas descriptivas

Obtenida de: Martinez Bachmann, J. (2017).

4.3 Preparacion de los datos

) 15 40

Dentro de esta etapa de la metodologia se realizo6 la adaptacion de los datos a las técnicas de mineria

de datos en donde veremos las relaciones entre las variables, etc.

4.3.1 Seleccionar los datos

Primero se selecciond un subconjunto de datos los cuales serviran a realizar las siguientes sub fases

de la metodologia, los datos seleccionados son los siguientes: Medu, failures, Fedu, age, sex,

address, famsize, Pstatus, Mjob, Fjob, reason, guardian, traveltime, studytime y absences. Estos

porque fueron algunos de los atributos en donde se mostré mayor correlacion tanto positiva como

negativa.
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4.3.2 Limpiar datos

Para esta fase se comenz6 con una normalizacion dentro del archivo .csv, para esto se puso el
dataset el cual contiene todos los datos, dentro del programa Python gener6, el cual cuenta con

todas las tablas y datos utilizados para el desarrollo de este proyecto.

Primero se comenzé con una cantidad de 21 atributos los cuales fueron examinados para explorar
sus tipos de datos ver figura 4.2 .

También para el proceso de limpieza, se normalizaron los campos dentro del dataset; dicho proceso
consistio en el chequeo de todas las columnas y atributos observando que no tuvieran espacios

vacios, un tipo de dato incorrecto o que se encontraran fuera de rango.

Pero al momento de examinar esta parte se llegd a la conclusion de que no se necesitaba realizar

ningun cambio a los datos ya que estaban bien optimizados (ver figura 4.3).

SEx text YES
age int YES
address text YES
famsize text YES
Pstatus text YES
Medu int YES
Fedu int YES
Mjob text YES
Fjob text YES
reason text YES
guardian text YES
traveltime int YES
studytime int YES
failures int YES

Figura 4. 2 Tipo de datos de los atributos del proyecto.
Obtenido de: Elaboracion Propia.
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Figura 4. 3 Atributos normalizados.
Obtenidos de: Elaboracién propia.

4.3.3 Construccidn, Integracion y Formateo de los datos.

Dentro de esta fase se reviso si se tenia que eliminar, ajustar algin valor dentro del dataset, ya sea

que se eliminen algunas comas, tabulaciones o caracteres.

Para esto se tomo el archivo .cvs generado con el modelo de clustering con el método K-Means el
cual consiste en la creacion de grupos basados en las calificaciones finales de los estudiantes

dividiéndolos en tres grupos distintos (alumnos con buenas, medias y malas calificaciones).

Una vez terminado el analisis se continud con la creacion de nuevas estructuras o campos a partir
de atributos existentes, en este caso se selecciond: Medu, failures, absences, G3, entre otros. Dichos
atributos mencionados anteriormente fueron implementados dentro del modelo de clustering y el
cual creard una nueva columna en la que se veran reflejados los clusterings que se generaron con

el modelo, ademas de que se vera a cual calificacion esta asociado dicho cluster (ve figura 4.4).
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Intemaet romantc  famrel freetime  goout Dalc Waic health absences Gl G2 G3 KMeans_Cluster
no no 2 3 4 1 1 i 6 5 6 s o
yes no 5 3 3 |  § 3 a 5 5 & o
yes no 4 3 2 2 3 3 10 7 8 10 2
yes yes 3 2 2 1 1 3 2 13 12 15 2
no no s 3 2 i 2 5 - o 10 10 2
yes no 3 ) 2 1 2 3 10 bi) 15 13 2
yes no 4 4 4 1 1 3 0 12 12 11 0
no no 4 1 4 1 1 1 6 6 3 ® 0
yes no 4 2 2 1 1 1 0 16 18 19 2
yes no 5 5 1 1 1 5 0 14 15 15 2
yes no 3 3 ) 1 2 2 0 10 8 b 2
yes no 5 2 2 1 1 1 4 10 12 12 1
yes no 4 3 ) 1 ] 5 2 14 14 14 2
yes no 5 4 3 1 2 3 2 10 10 1 2
yes yes ‘ 5 2 i 1 1 0 14 16 16 0
yes no 4 4 4 1 2 2 a4 " 4 14 o
yos no 3 2 3 1 2 2 [ 13 14 14 2
no no 5 3 2 i ] 4 4 8 10 10 1
yes no 5 5 s 2 4 5 16 6 5 5 1
yas no 3 1 3 1 3 S 4 ] 0 10 2
yes no 4 4 1 1 1 i 0 13 14 15 [
yes no 5 4 2 1 1 5 0 12 15 15 2
yes no 4 5 1 1 3 3 2 15 15 16 1
yas no 5 2 < 2 B 3 0 i3 13 12 1
yes no £ 3 2 1 1 5 2 10 g 8 2
yes no 1 2 2 1 3 3 14 G 9 2 2
yes no 4 2 2 1 2 3 2 12 12 11 2
yes no 2 2 N 2 B 1 4 15 10 135 2
yes no 3 3 3 | | 3 A 1 1 1 1
yes yes 4 4 3 3 3 3 10 10 12 u 2
yes no -] L 2 3 B 5 0 Y 11 12 2
yes no 4 3 1 1 5 0 17 16 17 1
yes yes ¢ 5 2 1 5 0 17 16 16 1
yes no 5 3 2 1 1 2 0 8 10 12 1
yes no 5 4 3 1 1 5 0 12 14 15 2
noe no ] 5 1 1 1 5 0 ] 7 6 1
yes no 5 4 3 1 1 a 2 15 16 18 1

Figura 4. 4 Datos obtenidos con la creacion del modelo de agrupamiento.
Obtenido de: Elaboracion propia.

4.4 Modelado

A continuacion, se describen las técnicas utilizadas, la generacién, construccion y evaluacién de

los modelos que se desarrollaron para los modelos de LA.
4.4.1 Escoger la técnica de modelado

Lo primero que se realiz6 dentro de esta fase fue la seleccion del tipo de técnica para el desarrollo
del objetivo principal que tenemos dentro del proyecto. En éste caso el problema a resolver es como
predecir calificaciones, entonces se utilizaran: analisis de regresion simples, multiples métodos de

agrupamiento con el método K-Means y redes neuronales.
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4.4.2 Generar el plan de prueba

Dentro de esta etapa se comienza con la construccion de las diferentes ventanas de la aplicacion

web en donde se muestran los modelos de LA.

Primero se inicid con la creacion de la pagina web con diferentes herramientas de desarrollo como
los son: C# para la creacion de una API la cual ayudara a la conexion de React con Python, React
para la visualizacion por parte del cliente, JavaScript para procesos dentro de HTML, entre otras

herramientas.

Luego se continua con el desarrollo de la ventana de estadisticas basicas en donde se visualizara
toda la informacion y descripcion de los datos que se estan utilizando dentro del proyecto, después
se continua con la pestafia de modelos en donde se encuentra la ventana de regresion simple en
donde se visualizaran graficas de predicciones basadas en un solo atributo todo con la utilizacién

del modelo que se desarroll6 en Python, el cual hace la realizacién de las graficas y las predicciones.

Posteriormente se continuara con la ventana de regresion multiple en la cual se veran predicciones
de las calificaciones basadas en tres atributos distintos obtenidos de datos proporcionados por el
alumno, todo con ayuda del programa desarrollado con Python con el cual obtiene la formula para

la prediccidn y las gréficas.

Enseguida se continua con la ventana de clustering en la cual se tiene una serie de graficas obtenidas
con el programa Python y las cuales serdn mostradas dentro de la aplicacion web, dichas gréficas
muestran diferentes cllsters basandose en los atributos que posee un alumno para clasificarlos en

grupos.

Por ultimo, se tiene la ventana de redes neuronales y de recursos de ayuda en donde se mostrara
una serie de graficas obtenidas con el modelo de redes neuronales y una tabla en la que se tendra
acceso a diferentes articulos de ayuda en los cuales se hablan de técnicas para mejorar las técnicas

de ensefianza y técnicas de estudio.
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4.4.3 Construir el modelo

Dentro de esta tarea se comienza con la preparacion de los modelos a los cuales se les implementara
la técnica seleccionada. En este caso se veran dentro de los modelos de regresion simple, multiple,

de agrupamiento con el método de K-Means y redes neuronales.
4.4.3.1 Construccién del modelo de regresion multiple
Los elementos tomados en cuenta para la construccion del modelo de regresion multiple son:

Medu, absences y failures dichos atributos fueron seleccionados porque se observo que contaban
con una correlacion positiva y negativa con el atributo G3 porque es el atributo del cual queremos

sacar la prediccion (ver tabla 4.4).

Dicho modelo se cred con ayuda de librerias como lo son: numpy, pandas, matplotlib, sklearn
lineal regression y sklearn merinus, las cuales se seleccionan porque el cddigo estara desarrollado

en Python y el cual utiliza los atributos seleccionados para la prediccion.

Tabla 4. 4 Atributos y sus correlaciones.

Obtenido de: Elaboracion propia.

Atributo Correlacion
G3 1.000000
Medu 0.217147
b_higher_education 0.182465
Fedu 0.152457
b_paidxtraclasses 0.101996
b_internet 0.098483
studytime 0.097820
b_Pstatus 0.058009
b_nursery 0.051568
famrel 0.051363
absences 0.034247
b_xtraactivities 0.016100
freetime 0.011307
b_reason -0.028738
b _famsup -0.039157
b_school -0.045017
Walc -0.051939
b_guardian -0.054193
Dalc -0.054660
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health -0.061335
b famsize -0.081407
b schoolsup -0.082788
b_address -0.105756
traveltime -0.117142
b _romantic -0.129970
goout -0.132791
age -0.161579
failures -0.360415

4.4.3.2 Construccién del modelo de agrupamiento (Clustering con K-Means)

Dentro del modelo de agrupamiento la seleccion de atributos es distinta ya que este modelo consiste

en la exclusién de elementos que no le sean de utilidad para la seleccién final de los grupos.
Los elementos excluidos dentro de este modelo son:

G1, G2, G3, address, Pstatus, reason, famsup, school, nursery, goout, sex, famsize, paid, activities,
higher, internet, romantic, guardian, schoolsup, Mjob, Fjob, famrel. Se seleccionaron dichos

atributos porque se considerd que no eran de vital importancia.

Una vez seleccionados los elementos que seran excluidos se comienza con el desarrollo el cual sera
con el lenguaje de programacion Python el cual utiliza librerias iguales a las de regresién maltiple

con la diferencia de que aqui usamos sklearn cluster.
4.4.3.3 Construccién del modelo de regresion simple

El modelo de regresion simple es algo mas sencillo, ya que dentro del desarrollo solo se utiliza una
variable para realizar predicciones y posteriormente mostrarlas dentro de una gréafica que muestra
las predicciones de los alumnos con posibilidades de aprobar la materia, basandose en el atributo

con el cual se esta generando la prediccién.
4.4.4 Evaluar el modelo

Para algunos de los modelos mencionados anteriormente se realizaron diferentes pruebas, en donde

se logra observar como se comportan cuando se utilizan diferentes atributos.
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4.4.1.1 Evaluacion del modelo de regresién maltiple

Para el modelo de regresién multiple se realizd una tabla comparativa en la cual se utilizan diversos
atributos y se calculan sus errores y coeficientes de determinacion y de ese modo determinar cuél

es el mas optimo (ver tabla 4.5).

Tabla 4. 5 Tabla comparativa del modelo regresion miltiple para coeficientes y errores obtenidos con diferentes
atributos.
Obtenido de: Elaboracion propia.

Atributos Error Error cuadrado Coeficiente de

determinacion

Educacion de la madre | 4.427711745225454 0.15877225468411037 | 0.1587722546841
y padre, faltas vy 1037

ausencias.

Educacion de la | 4.466023278619253 | 0.04733910819444753 | 0.0538921325394
madre, tiempo libre y 4958

asistencias.

Tiempo de estudio, | 4.256335977266388 | 0.1346970660406004 | 0.1346970660406
asistencias y faltas. 004

Tiempo de estudio, | 4.5165574991249064 | 0.02565792022452129 | 0.0256579202245
tiempo afuera, tomar 2129

alcohol entre semana.

4.4.1.2 Evaluacion modelo de agrupacion (clustering)

Para el modelo de clustering también se realiz6 una tabla comparativa en la cual se observa atravez
de graficas el comportamiento del modelo cuando utiliza diferentes combinaciones de atributos.
(ver tabla 4.6).
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Tabla 4.6 Tabla comparativa de clusterings obtenidos con combinaciones de diferentes atributos
Obtenida de: Elaboracion propia.

Atributos incluidos

Visualizacion del clustering

Grupos obtenidos

Sexo, edad, tamafio de la familia,

pago
complementarias vy

extra, actividades
situacion

sentimental.

£
“fsé'? fj‘

® e ’o

Color Azul: Alumnos con

calificicaciones altas (10 a 15).

Color Rosa: Alumnos con

calificaciones medias (7 a 9).

Color Rojo: Alumnos con

calificaciones bajas (0 a 6).

Sexo, edad, tamano de la familia,

pago
complementarias,

extra, actividades

situacion
sentimental, educacion de la
madre y padre, soporte escolar,
estado de

guardianes, internet,

salud y relacion con la familia.

Color Morado: Alumnos con

calificicaciones altas (10 a 15).

Color  Azul: Alumnos con

calificaciones medias (7 a 9).

Color Rosa: Alumnos con

calificaciones bajas (0 a 6).

Sexo, edad, tamafio de la familia,

pago
complementarias,

extra, actividades

situacion
sentimental, educacion de la
madre y padre, soporte escolar,
guardianes, internet, estado de
salud, actividades extras y relacién

con la familia.

AP
va X
S8 003 V00 s
. o0 ® g, e*
0 T ‘0.- ...0‘.‘.
H . X o
| Sl TSN K5

Color Verde: Alumnos con

calificicaciones altas (10 a 15).

Color Amarillo: Alumnos con

calificaciones medias (7 a 9).

Color  Azul: Alumnos con

calificaciones bajas (0 a 6).
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4.5 Evaluacion

A continuacion, se describen las evaluaciones, revisiones y determinaciones de los modelos que se

estan implementando dentro del proyecto.
4.5.1 Evaluar los resultados

Dentro del subtema de evaluacion que se vio anteriormente se observo la exactitud y la generalidad
de los modelos generados analizando su comportamiento al enfrentarse a la implementacion y
combinacidn de distintos atributos para la obtencion de graficas que muestran grupos, coeficientes

Yy errores.

Se determina que las evaluaciones de los modelos aln tienen mucha oportunidad de mejora ya que
en este proyecto se implementan datos obtenidos de un dataset publico y se estima que para un
proyecto proximo se implemente con datos obtenidos por parte de la institucion académica
logrando de ese modo un mayor incremento de coeficiente de determinacion y clustering

muchisimo mas exactos.
4.5.2 Revisar el proceso

Dentro de esta etapa se detectd con posibilidad de mejora:

e Implementacion de datos escolares obtenidos por el tecnolégico.
e Mejora dentro del coeficiente de determinacion del modelo de regresion multiple.

e Mejora en el modelo de agrupamiento para que se dividan mucho mejor.
4.5.3 Determinar los proximos pasos

Los datos que se generaron durante la creacion de los modelos de LA generaron resultados
satisfactorios aptos para la implementacion dentro de la pagina web que se esta desarrollando, asi

que se continuara con el desarrollo de las tareas consecuentes de la metodologia seleccionada.
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4.6 Despliegue o implementacion

A continuacion, se describen la planeacion de la implementacion y la produccion del informe final

de los modelos que se desarrollaron para este proyecto.
4.6.1 Planear la implementacion

Una vez obtenidos los resultados ya mencionados en las tareas anteriores, se comienza con el

desarrollo de la estrategia de implementacion.

Lo primero que se realizara con los resultados obtenidos, es la creacion de una aplicacién web en
donde se podran ver las graficas de agrupamiento obtenidas con el modelo de clustering, al igual
que un apartado en donde se tendran las predicciones de calificaciones con el modelo de regresion
multiple y apartados en donde se tendra acceso a las graficas del modelo de regresion simple, las
descripciones de los datos que se utilizan, las predicciones con redes neuronales y las

recomendaciones de articulos para mejorar los estudios o tus tacticas de ensefianza.
4.6.2 Producir el informe final

Como reporte final se obtiene una gran experiencia ya que con cada uno de los modelos se
obtuvieron nuevos conocimientos y experiencias; desde el funcionamiento de cada uno de los
modelos, los calculos que deben de realizar para el agrupamiento o la prediccion, hasta las historias

de logros al momento de usar LA.
4.7 Modelos de Learning Analytics

Una vez terminado todo el proceso dentro de la metodologia utilizada se comenzé con el desarrollo

de los modelos de LA.
4.7.1 Modelos de regresion Multiple

Primero se comenzé con el estudio de como realizar un modelo de regresion multiple en el cual se

utilizan més de 2 atributos para la estimacion y comprension de las relaciones entre las variables,
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enfocandose en una variable dependiente y una serie de otras variables combatientes, logrando de
ese modo la prediccion y el pronostico (Apd, R., 2020).

En la figura 4.5 se observa el cédigo desarrollado para el modelo de regresion multiple en donde
se utilizan diferentes librerias como pandas, numpy, seaborn y matplotlib. Ademas de las lineas de
comando necesarias que ayudan a la realizacion de la regresién y evaluacion de errores y

coeficientes.

El modelo de regresion maltiple se probé con diferentes atributos para ver los diferentes resultados
y coeficientes de determinacion obtenidos para de ese modo elegir el mejor, algunas de esas

pruebas pueden ser visualizadas en la tabla 4.5.

Si se quiere ver mas a fondo el cddigo que se desarrollé para el modelo vaya al anexo 2.

Figura 4. 5 Cddigo desarrollado para el modelo de regresion maltiple.
Obtenido de: Elaboracion propia.
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4.7.2 Modelos de Agrupamiento (Clustering)

El segundo modelo que se desarrollé fue el modelo de agrupamiento también conocido como

clustering més especificamente con el método de K-Means, el cual consiste en el agrupamiento de

elementos que poseen una caracteristica en comdn. En este caso es el agrupamiento de los

estudiantes que poseen un cierto grupo de caracteristicas para posteriormente separarlos en grupos

como: alumnos con buen rendimiento académico, rendimiento medio y alumnos en posible riesgo

académico (ver figura 4.6).

Si quiere ver mas a detalle el cddigo que se desarrolld para este modelo vaya a ver el anexo 3.

Clustering Metodo K-Means con codo

import numpy as np #parg
import pandas as pd ®parag el a
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.cluster import KMeans # p

df=pd.read_csv('./input/student-mat.csv"', engine="python")

df.info() #vemos que es Lo gue contiene el objeto dotos

2d sior andar, etc.
scribe()

df_variables.de

,» 'sex'], axis=1)
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wtilizaeos el wismo metodo que se utilizo en el dote szt para convertir
#T000 @ NUMEros enteros.

# @ stongds for £ and 1 stonds For M. [FeFesening, MeMosculino]

# Here we will convert all the rinory colums to integers.

#df varichles{ ‘s _sex'] = df vorisbles['sex'].coply(losbde x: @ 1f X == "F’ else 1)
#F varicbies[ s sex'].voloe_counts()

# @ stonds for U and 1 stonds for R. [Ustrban, RsRurcl)}

# dere we will convert all the bingry coiumns 1o integers.

#df varichies('d oddress'] = df voriodbleés! ‘oddress j.apply(londds x: @ if x = "U" elze 2)
#df_varicbles{ ‘b _oddress’].volue_counts()

# Interestingly there ore more stucents in Fomilies thot ore gréater thanm 3.

# Could it be possible that cll fowily sembers gre in the sose school? This sight be o recson why it is higher,
® 153 » Less than 3, [@], GE3 « Greater thon 3.[1]

of_veriables['b_famsize'] = of variables{ famsize'].apply(lamdda x: @ §f x == "LE3’ else 1)

of _variables{'b_famsize’J.value_counts()

# 7 = Parents ore Living together [@], A = Porents Living oport. [1]
#df varicbles! b _Pstotus'] = df_varicbles{ 'Pstotus’].copiy(lonbdc x!: 8 1f x = °T' else 1)
#cf varicbles{‘d Pstotus’].vwsius_counts()

# 8 =noond 1= yes
#d7_varicdles( s fomsup'] « of varigdbles{ ‘famsup'j.opoly(lombdc x: @ Iif X me "n0" else 1)
adf voricdies] ‘D fomsup*}.valoe counts()

8 =noondl =yes

This 15 on interesting column when it comes to hoving ¢ positive effect on G3.
*_variables(‘b_paidxtraclasses'] « df_variables('paid'].apply(lambda x: @ if X =« 'no’ else 1)
of_variables{ 'b_paidxtraclasses'].value_counts()

%“

0 no and 1 « yes
of_variables{'b_xtrasctivities'] - of_variadles['activities’'].apply(lasbda x: @ 4f X == "ro’ else 1)
of_variables('b_xtrasctivities').value_counts()

#8=n00nd = y2s
anhoschtm:mtattmmwr,nmumn:mzmwmtm«hmonmmimw
# thus this column should not be token into considerction

af_variables[ 'b_higher_sducation’] = df_variadlesf’ M.het‘ J-s0ply(lambda x: @ if X == 'no' else 1)
¢f_varisbles['b_higher_sducation”].value_counts{)

# continoe with the onolisis,
of variables{'b_internet'] « df_variables['internet'].apply(lasbda x: 8 if X == 'no' else 1)
of _variablesf'b_internet'].value_counts()

# Interestingly when people are not in o rosantic relctionship they tend to get better grages.
of _variables{ 't _romantlc’] « df_variables['romantic’].apply(lambda x: 8 £f X =« "no' else 1)
d¢f_veriables{'b_romantic'].value_counts()

#df vortodles!'b nursery'] = of _variables] ‘nursery’].apply(londas x: @ If x == 'no' else 1)
adf voriodbles 'd_nursery' [ value_counts()

of_variables('b guardian'] = df varisdles[’guardisn’].apply(lasbda x: @ §f x == ‘mother' else (1 if x=='father' else 2))
of_voriables['b_guardian'].value_ccunts()

# Does not hove ony effect on G3, Low correlotion.
adf_varicbles( ‘b reason”] = df_varicbles] "'recson’]. opply{lombdo x: @ i{f x == “home' else (1 if x=="reputotion’ else (3 1f x=="co
#df_varicdles('h_reason'].vatue_counts{)

# Does not hove ooy effect on G3. Low correlotion,

#df _varicbles['d school'] » df_voriobles{ ‘school '] ooply(lombdo x: & if x == "GP' else 1)
o Does not hove any effect on &3. Low correlotion.

#2fF_vortobles! s s<hool’] = of voricbles] "school "1.oppiy(loedds x: @ If x == 'GP else 1)
&f vortodies] "d_school '], volue_counts()

melzs['bmm‘)-dfmmm[ schoolsw' ).apply{lasbda x: @ if X == “no” else 1)
of_variadles] d_schoclaup' ].value _counts

nrimeﬁjae

of_variables[ ‘D, b Mjob') = of_variables]'sioh').apply(lasbda x: & if x == "nominal’ else (1 if xe='health' else (2 1f x=='service
of_variadles[ b wicd'}.value_counts()

swricdle

Fiat
of_variables{‘d_7iob') = “vri»les{‘wh').wly(l“x'li!xn ‘nominal’ else (1 if x=="health' else (Z if x=="service
of_variadbles[ b _=iob'].value_counts

OF_verimdles new=0f_vacisbles.drop{columns=[ ‘famsize’, ‘paid’, 'activities”, 'Kigher', 'internet’,
‘romantic’ . suardian’. 'sd‘mlm' ‘wiob'."Fiob". ‘fml n
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#normolizomos Los vglores para que se pongan entre Los mismo rongos

#ya que tos valores estan muy distintos

z_norﬁ- (af_variables_new-of_variables_new.min())/(df_variables_new.max()-df_variables_new.min())
_norm

af_norm.describe()

#implementaremos el metido codo de jombu
#crec difef tipos de clustering paro ver que ton simirales son Los vecinos
#e irlos mostrando o plasmondolos dentro de ung grofica,

#wcss es Lo sumg de los cuodrados de cado grupo

arreglowcss = [J#varisble porg clmacenor

for i in range (1,11):#loop pare crear agrupociones se pone hasta cual numero quieres +1
kmeans = kMeans(n_clusters = i, max_iter=300)
kmeans.fit(df_norm) #oplicomos K/means o La bgse de dotos
arreglowcss.append(kmeans.inertia_)

plt.plot(range(1,11), arreglowcss)

plt.title(“code de Jambu')

plt.xlabel( 'Numero de clusters')

plt.ylabel('wCsSS' )#indicador de que tan similares son Los individuos dentro ge los clusters
plt.show()

#aopticamos el metodo Kmeans g lo 8D

clustering = KkMeans(n_clusters = 3, max_iter = 38@)ecreamos el modelo
clustering.fit(df_norm)#aplicamos el modelo ¢ Lo 8D

KMeans(n_clusterss3)

#ogramos Lla clasificacion al archivo origingl

df["xMeans_clusters'] = clustering.labels_ #(los resultados se guarcan en Llabel_ dentro cel mocelo
df .head{)

#visuglizacion de Los clustering que se fomaron
sutilizondo graficos con onalisis de componentes principales PCA

from sklearn.decomposition import PCA

pca = PCA(n_components=2)#modelo de 2 dimensiones

pca_of = pca.fit_transform{df_norm)#obienemos Los dos componentes principoles

pca_df_data = pd.DataFrame(data = pca_df, columns = ['Componente_1', 'Componente_2°']) #Creamos dotafrome que contege Los element(
pca_ncmbres_df = pd.concat([pca_df_data, df(['weans_Clusters']]], axis=1) #ogegomos la columnc cdel clustering

pca_nombres_df

pca_nombres_df.to_csv('C:/Users/admin/Documents/PrediccionDeCalificcionesSecundaria/clusters_creados/MetodoPCAl.csv' )

#coloreamos los clustering para diferenciar mejor
fig = plt.figure(figsize = (6,6)) #tomono de La figurc

ax = fig.add_subplot(1,1,1) #creamos solo 1 grafico
ax.set_xlabel('Componente_1', fontsize = 15)
ax.set_ylabel('Compcnente_2', fontsize = 15)
ax.set_title('Componentes Principales’, fontsize = 22)

color_theme = np.array(["blue”, "pink", “purpis"])

ax.scatter(x = pca_ncmbres_df.Componente_1, y = pca_nombres_df.Componente_2,
c=color_theme[pca_nombres_df.kMeans_Clusters], s = @)

plt.show()

Figura 4. 6 Cddigo desarrollado para el modelo de Clustering.
Obtenido de: Elaboracion propia.
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4.7.3 Modelos de Regresién Simple

El tercer modelo desarrollado es el modelo de regresion simple, el cual consiste en la estimacion y

comprension de las relaciones entre las variables o variable utilizada (Apd, R., 2020).

Aungue dentro del proyecto original ya existe un modelo de regresion simple dicho modelo no

cuenta con una visualizacién de los resultados obtenidos.

En la figura 4.7 se observa las lineas de codigo desarrolladas para el modelo de regresién simple
en ella se observa diferentes librerias como numpy, pandas, etc. Asi como también los procesos de

regresion y la graficacion de los resultados.

Para verlo més a fondo vaya a anexo 1.

#Regresion Lineagl Simple

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import seaborn as sns

#import pandas.util.testing as tm

from sklearn import preprocessing,svm

from sklearn.model_selection import train_test split
from sklearn.linear_model import LinearRegression

#Cargamos el conjunto de datos
dataset = pd.read_csv('./input/student-mat.csv')

#models for 58% troin and 58% test

X = np.array(dataset[ "Medu']).reshape(-1, 1)
y = np.array(dataset['G3']).reshape(-1, 1)

# Separating the data into independent and dependent variables

# Converting each dataframe into a numpy array

# since each dataframe contains only one column

#df set.dropna(inplace = True)

# Dropping any rows with Non values

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y,train_size = @.5,test_size = @.5,random_state=8)
# splitting the data inte troining and testing data

regr = LinearRegression()

regr.fit(X_train, y_train)

X_train.shape

(197, 1)

#predicting the test result and viswalizing the test result
y_pred=regr.predict(X_test)

y_pred

plt.scatter(X_test,y_test,color="orange')
plt.plot(X_test,regr.predict(X_test),color="black")
plt.title('failures wvs G3(Test Data 50%)")

plt.xlabel( 'failures ")

plt.ylabel('G3")

plt.show()

Figura 4. 7 Cddigo desarrollado para el modelo de regresion simple.
Obtenido de: Elaboracion propia.
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4.7.4 Modelo de Redes Neuronales

El cuarto modelo desarrollado fue el modelo de redes neuronales, uno de los métodos de “Machine
Learning”, en donde se utilizan algoritmos programados los cuales reciben y analizan datos de

entrada para predecir los valores de salida dentro de un rango aceptable.

Este modelo fue desarrollado con ayuda de mi asesor a cargo y utiliza una gran serie de librerias
para poder llevar el proceso de prediccion al igual que una serie de razonamiento y atributos, asi

como se muestra en la figura 4.8.

En el anexo 4 se muestra todo el cddigo desarrollado para este modelo.

52

—t

(
.



DESARROLLO IV

ax plt.subplots (nrows=1, ncols=1l, figsize=|(&,
sns.histplot (data=datos, x="'G3", kde=True, ax=ax)

ax.set title("Di ibucion G3")
ax.set_xlabel ("G3");

fig, ax = plt.subplots(nrows=1l, ncols=1l, figsize=(6&,
sns.histplot {data=datos, x="'GZ", kde=True,ax=ax)
el ] )

ax.set title("Distribucidn G2
ax.set_xlabel ("GZ");

fig, ax = plt.subplots (nrows=1l, ncols=1l, figsize=(6,
sns.histplot {data=datos, x="'G51", kde=True,ax=ax)
ax.set_title("Dist

ribucion G1")
)

v

ax.set_xlabel ("Gl

axes = plt.subplots (nrows=5, ncols=3, figsize=(1l2,
axes = axes.flat

columnas numeric = datos.select dtypes (include=[ "float
columnas numeric columnas numeric.drop( "1 ")
columnas numeric columnas numeric.drop( "G2 ")

columnas numeric = columnas numeric.drop( "G3")

for i, colum in enumerate (columnas numeric) :
sns.histplot |
data = datos,
X colum,
stat "count”,

line kws=
alpha
ax = axes[i]
)
axes[i] .set_title (colum, fontsize = 7, fontweight = "bold")
axes[i] .tick params (labelsize = &)
axes[i] .set_xlabel("")
axes[i] .set_ylabel ("")

Fia.tiaht Tawout
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transformers=[
numeric’, numeric transformer, numeric cols),
("cat', categorical transformer, cat cols)
1s

remainder="passthrough

pipe = Pipeline ([ ( 'preprocessing', Preprocessor),
{ 'modele’, MLPRegressor (solver = 'lbfgs’,
max iter= 10000})})])

[(10}, (20}, (10,
gspace (-3, 3, 10},
[0O.001, 0.011],

RandomizedSearchCV |
estimator = pipe,
param distributions = param distributions,
n iter = 140,
scoring = 'neg mean sguared
n_jobs = multiprocessing.Ccpu_ cow
oV = &5
verbose = 0,
random state = 123,
return traimn score =

grid.fic (X X train, ¥ = y_train)

resultados = pd.DataFrame (grid.cv_results )
resultados.filter (regex ( I . nean & 5r¢_5)']\
Tdrop {columns
.80rt values('m 5 S ascending = False)’
.head (10)

Figura 4. 8 Cddigo desarrollado para el modelo de redes neuronales.
Obtenido de: Elaboracion propia.
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4.8 Desarrollo de la aplicacién

Dentro de los requerimientos pensados para este proyecto fue la realizacion de una aplicacion en

la cual se logre visualizar los diferentes modelos desarrollados.

Por tal motivo se optd por el desarrollo de una aplicacion web desarrollada con diferentes
herramientas como lo son: JavaScript, C#, Python, HTMLS5, ademés React para el lado del cliente.

Lo primero que se realizo para la aplicacion web fue la realizacion de una API con la cual se podran
hacer las peticiones como cuando se agrega un usuario, inicio de sesion, calculos para el modelo

de regresién mdltiple, calculos para la grafica de clustering, etc.

En la figura 4.9 se puede observar una parte del codigo desarrollado dentro de la API para los
calculos y las autentificaciones que se generan dentro de la aplicacion web. También en la figura
4.10 se muestran todos los archivos que se generaron para que la API se implementara y funcionara

de manera correcta.
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pusClusters

tinueClusters))

result x1 ¢+ (fs. Mothertducation * x2) + (fs.FatherEducation * x3

bresult

Console ex . Message

x1 4 (sa Mother&ducation X2) 4+ (sa.StudentAbsences * x3) « (sn.StudentFreeTime * xé

result

Figura 4. 9 Cédigo desarrollado para la API.
Obtenido de: Elaboracion propia.
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Figura 4. 10 Estructura del proyecto web.
Obtenido de: Elaboracion propia.

4.8.1 Desarrollo ventana regresion simple

Dentro de esta pestafia se realizd la creacion de un tabbed también conocido como pestafias, este
es un componente dentro de react bootstrap el cual es un interfaz en la cual dentro de cada pestafia

se puede mostrar informacion diferente.

Este tipo de disefio fue decidido de ese modo porque se piensa que es una manera facil en la cual

el usuario puede seleccionar el modelo a utilizar.

Dentro de la ventana el usuario se contara con tres opciones de modelos diferentes, en la cual al
seleccionar un modelo se generara una grafica en la cual se veran los diferentes resultados con las
variables que se utilizan dentro de ese modelo logrando tener posibles predicciones para las

calificaciones de los estudiantes.
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En la figura 4.11 se muestra una parte del cédigo desarrollado para la ventana de regresion simple,
este codigo muestra los imports requeridos, la creacion de la ventana principal vy las pestafias en
las cuales se mostrardn los modelos, cada uno con sus especificaciones ademas de la tabla

generadas con Python.

, Tabs, Tab) fr

(1

Pagina Regresion Simple</

Dentro de esta pagina vesos una regresion simple en donde se visuvalizara lo grafica de predicciones

Instrucciones: Seleccione el atributo con el cual quiere generar la grafica de prediccidn.

"container
Tabs
Tab eventXey="home" tit

Form,.Group a Row | ‘mbh-3 "modellinto

Tiempo de estudio (studytime en inglés):<|
1 = Menos de 2 horas.
2 =De 2 a5 horas.«
3 =De S5 a 10 horas.
4 = Mayor a 10 horas.

G3 (Calificacion final y a predecir)

. Va desde 8 hasta 20 puntos maximos.
Form. Group>

Button

Enviar

Button

Resultado obtenido:

Figura 4. 11 Codigo de la ventana regresion simple.
Obtenido de: Elaboracion propia.
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4.8.2 Desarrollo ventana regresion Maltiple

Dentro de esta pestafia al igual que en la ventana de regresion simple se realiz6 la creacion de un
tabbed en el cual se mostraran los diferentes modelos posibles a utilizar para la prediccion de

calificaciones.

Dentro de estos modelos se mostraran diferentes opciones para que el usuario seleccione y asi logre

la prediccion de la calificacion, todo basandose en informacion que contenga del mismo estudiante

En la figura 4.12 y figura 4.13 se muestra el cédigo realizado para la pagina de regresién mdaltiple
en la cual se muestran los imports, el proceso desarrollado para la seleccion de atributos que posee
el alumno, ademas de mostrar la creacion de las pestafias en donde se muestran los atributos que el

usuario puede seleccionar.

 React usesState

Form, Button, Row, Col, Tabs, Teb) from “r

t axios froe

ode lValues, |
studentige

secondMode 1Values

abisences

studentFreeTine2

thirdMode lValues, |
studentStudylisel

axios. p http /localhost : 509 /User/FirstdodelSubmit™, |
motheriducation: firstModelVal heriducation,
fathertducation: firstModelVa hertducation,
studentAge: flrstModelValues s
(res
res._status

console

(lerr)

consale

Figura 4. 12 C6digo de la ventana regresién maltiple (1).
Obtenido de: elaboracién propia.
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"t

educacion de la mdre:

sar x firstModelValues motherEducatio

hoste 4" grado

¥Fe

Nivel de educacion del padre:

Form. Label

Col
STt e leteion . firstModelValues  fatherEducation
'07xSin estudias

1" >Edu i A" grado

2"yLicenciaturs o superion

firstModelValues studentige

Figura 4. 13 Codigo de la ventana regresion maltiple (2).
Obtenido de: Elaboracion propia.

4.8.3 Desarrollo ventana clustering

Dentro de esta ventana se estara utilizando una serie de componentes uno de los principales es un
select también Ilamado selector en el cual el usuario tendra que elegir cuantos agrupamientos quiere

realizar.

Una vez que realice la seleccién de 2, 3 0 4 agrupamientos se mostrara una grafica en la cual se

muestran los grupos que se generaron con el programa Python que se explic6 anteriormente.

En las figuras 4.14, se muestra el desarrollo de la ventana de clustering la cual muestra los imports
para el uso del API desarrollada con C++, el cual contiene el desarrollo para la lectura de los
programas Python dentro de la aplicacion web con React. También figura 4.15 muestra el
desarrollo del elemento que seran visualizados por el usuario como lo son los elementos select los

cuales contendran las opciones y el boton para la ejecucion de la prediccion.
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import React from "react";

import Form from "react-bootstrap/Form”;

import axios from "axios";

import { useState, useEffect } from "react”;

import { BubbleChart } from "../../components/Chart”;

Loading(true);
axios.get("https://localhost:5001/apifUser/Clustering”,
params: {
numClusters: clusters

n{response => {
.t data = response.data;

setChartData({
datasets: [

label: 'blue dataset®,

data: Object.values(data)?.map((comp) => ({
x: comp-Array_ ©.Componente 1,
y: comp.Array_ ©.Componente 2,
r: 5

1),

backgroundColor: ‘rgba(53, 162, 235, @8.5)°

label: 'red dataset’,

data: Object.k data)?.map((comp) => ({
x: comp-Array_1.Componente 1,
y: comp.Array_1.Componente_2,
r: 3

),

backgroundColor: ‘rgba(255, 99, 132, @.5)°

Figura 4. 14 Codigo de la ventana Cluster.
Obtenido de: Elaboracion propia.
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DESARROLLO IV

D

if (loading) {
return <hl>Data is Loading </h1>

return (

<>

v className="container">
<Form>
<Form.Label>Selecciona una cantidad de clusters(agrupamientos):</Form.Label>
<Form.Control as="select">
>Selecci

< value="4">Cuatro</c
</Form.Control>

</Form>

v cl me="container">
<BubbleChart data={chartDatal/>
<fdiv>

<f>

Figura 4. 15 Codigo de la ventana clustering para seleccion de agrupamientos.
Obtenido de: Elaboracion propia.

4.8.4 Desarrollo ventana estadisticas basicas

Dentro de esta ventana se mostraran y describiran todos los elementos que se estan utilizando
dentro del proyecto como lo son: el tipo de datos que poseen los atributos, una descripcion de los
datos que son utilizados dentro de este proyecto para que el usuario entendiera mas a fondo los

datos que realizan el proceso de prediccion y agrupacion.
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DESARROLLO IV

La figura 4.16 muestra lo desarrollado para esta ventana, es la creacion de pestafias las cuales

mostraran las diferentes tablas de descripcion de datos como lo son correlaciones tipos de datos,

etc.

Pagina Estadisticas Basicas</

Row "nb-13

ser de gran benef i s nosolros ya que nos brindan uneg gren cantided de informacidn sohre su

emas usando los cuales serdn descritos a continuacidn.

“n

"Tipos de datos’

"ml - Llipe"

0% elementos que descelbiremos en ¢ste prayecto es ¢l tipo de dato gue posee dicha

o logre entender un poco mis los elementos de entrada que necesitac/

“am

Figura 4. 16 Codigo de la ventana estadisticas basicas.

Obtenido de: Elaboracion propia.

4.8.5 Desarrollo ventana redes neuronales

Dentro de esta ventana se mostrara una serie de graficas que integran las predicciones de

calificaciones obtenidas, basadas en las regresiones.

En la figura 4.17 se ven las graficas obtenidas las cuales seran acompafiadas de una descripcion de

los resultados para una mejor comprension por parte del usuario.

caracteristica del estudiante ya qu

63

—
| —



t fleact

DESARROLLO IV

Pégine Nedes Newronales

omo desorrollado con P

Dentro de esta p B c un P
5 o f . reg s, GRrug ol pre procesasmlentos, transforsada,
v de caliticaciones y prediccion de otros atriln

s obtenids con redes ¢ » moestea las varishles nuseri que e
n ess caracteristicn en especi

L primers praf
wtributos mostra que 1

wntided do Wlumnds QuE POSEEN wsé Caracter

s Caracteristice en especial

sodistes con o

Figura 4. 17 Cddigo de la ventana redes neuronales.
Obtenido de: Elaboracion propia.

todos

ustos

otribvios

64

—
| —




RESULTADOS Y DISCUSION V

CAPITULO V. RESULTADOS Y DISCUSION
5.1 Modelos

Los resultados obtenidos dentro de los modelos consisten en unas tablas comparativas donde se
logra observar cdmo interacttan los modelos de regresion maltiple y de agrupamiento (cluster) con

diferentes atributos, los cuales pueden verse en el capitulo anterior en la tabla 4.4 y en la tabla 4.5.

Se esperaba que los coeficientes de determinacion obtenidos con el modelo de regresién multiple
y simple, fueran mucho mas altos al igual que en el modelo de agrupacion donde se esperaba una
mayor certeza a la hora de hacer los agrupamientos; con el que obtuvo un mejor indice de certeza
y aproximacién de calificaciones fue con el modelo de redes neuronales manifestando un 0.89 de

precision el cual es bastante y comparado con las calificaciones reales esta excelente.

También dentro de los resultados obtenidos en los modelos estan: las tablas obtenidas con el
modelo de regresion simple la cual muestra una prediccion de calificaciones con base a un solo

atributo.

En la figura 5.1 se observa la gréafica obtenida con una regresion simple, utilizando como atributo

principal las fallas obtenidas por parte del alumno contra la calificacion final.

failures y Calificacion G3

001 =
*
1751 ¥ *
*
15049 » *
" * *
U154 N I *
5 * *
21004 * b * b
a * * * *
= L L * *
CREEE * * *
[
L
504 * * # #
#
25 1
noq L] * W
0.0 05 10 15 20 25 30

failures

Figura 5. 1 Grafica obtenida con modelo de regresion simple
Obtenido de: Elaboracion propia.
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RESULTADOS Y DISCUSION V
5.2 Aplicacion web

Los resultados obtenidos para la aplicacion web son realmente gratificantes ya que se logré una

serie de ventanas en las cuales se logra observar de manera 6ptima los modelos de LA.

Lo primero que se genero dentro de la aplicacion web es una pantalla de inicio en la cual se muestra
un carrusel en donde se muestran tres aspectos principales los cuales son: pégina principal del

tecnoldgico, pagina principal del SI1 y un enlace a informacion sobre LA.

En la figura 5.2 se muestra como quedo el desarrollo del carrusel mencionado anteriormente, el
cual cuenta con la utilizacion de imagenes y videos creados especialmente para la aplicacion web,

ademas de que cada imagen envia al usuario a las diferentes paginas.
-

TECNOLOGICO
DE MEXICO

s St oo (1)

EDUCACION &.—_f_ $-—.—_-_.-.-

Sli

Sistesa Integral De Infursacion

Instituto Nacional De México
Campus Chihuahua Il

Figura 5. 2 Carrusel final de la aplicacién web
Obtenido de: Elaboracion web.
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RESULTADOS Y DISCUSION V
5.2.1 Ventana Regresién Simple

Como se observa en la figura 5.3 dentro de esta pestafia se logré crear 3 modelos distintos para que
el usuario pueda seleccionar y crear una tabla de prediccion en la cual mostrara a todos los alumnos
que posean esa caracteristica contra la calificacion final, ademas de tener una descripcion de lo que

representa cada una de las tablas.

Otro de los resultados obtenidos y que se le mostraran al usuario, son el coeficiente de
determinacién que tiene el modelo que estan utilizando en ese momento y una lista de las posibles

predicciones de calificaciones que se lograron obtener con ese modelo y atributo en especifico.

{elos »
R ion Simpl

Dentro de esta pagina vemos una regres:on simple en donde se visualizara la grafica de predicciones

Recardando una regresion simple es un modelo matematico para realizar aproxomaciones de dependencia entre una vanable

en especifico

Instrucciones: De clic en el boton de enviar para generar la grafica de prediccion
J C I

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Educacidn de la madre (Medu)
* [} = Sin estudhos
- Educacion primana (hasta 4 graco)

Hasta 3 de secundaria
Preparatornia

Licenciatura o superior

G3 (Calficacion final y a predecis

* Va desde 0 hasta 20 puntos maximos
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RESULTADOS Y DISCUSION V

Resultado obtenido:

Dentro de este modelo estamos utilizando los estudios méximos de la madre para obtener la prediccion de G3
(calificaciones finales), En |z grafica podemos observar en el gje de las X 5 elementos los cuales hacen referencia al nivel de
estudios que poseen las madres de los estudiantes y en donde se observa que la mayoria de los estudiantes cuentan con
una madre que estudio hasta |z universidad o mas.

Medu y Calificacion G3

20.0 - .
“ * *
e * *
* * * *
150 1 = B o« u #
- * * * *
* * * -
o -4
- 125 * N « -
] * « - £
2 10.0 1 * * * *
v - * * " -
£ ¢ * “ - *
8 - * * * *
* * - *
50 - * * *
*
25 1
0.0 1 - £ #* *
L L] L) L L L) Ll ] L
0.0 05 10 15 20 25 30 35 40
Medu
Nota
Para este modelo tambien se determiné lo siguiente:
* El coeficiente de determinacion es de: 0.047153035079265825
* La media de calificaciones es de: 7.916681857662159
Algunas de las calificaciones que se obtienen con este modelo son las siguientes:

Figura 5. 3 Pégina final de regresion simple
Obtenido de: Elaboracion propia.
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RESULTADOS Y DISCUSION V
5.2.2 Ventana Regresién Multiple

Como se muestra en la figura 5.4 las pestafias que estaran disponibles dentro de la ventana de
regresion multiple tendran diferentes atributos, éstos representan a diferentes modelos posibles a
generar por ejemplo, en el modelo 2 el usuario estara utilizando la educacion de la madre, la
educacioén del padre y la edad del estudiante para poder predecir la calificacion de los estudiantes

que contengan las caracteristicas que seleccione.

Una vez que el usuario presione el boton enviar generara la prediccion y sera acompafiada de una
grafica, en la cual se muestran representados todos los alumnos que posean esas caracteristicas y

se obtiene una descripcidn para un mejor entendimiento.

Ademas igual que en la ventana de regresion simple, este modelo también sera acompafia del

coeficiente de determinacion del modelo para que el usuario vea que tan certero es dicho modelo.

_—
Lo elos

Regresion Multiple

Dentro de esta pagina se obtiene una regresion simple y en donde se puede visualizar la grafica de prediccion de calificacion
Recordando: una :'F‘A,:]"G‘:,II:"T fnll':rr)IE‘ es un modelo el cual trata de ajustar las vanables dependientes contra mas de una
variable independiente para de ese modo oblener una prediccion

Instrucciones: Seleccione el atributo con el cual guiere generar la grafica de prediccion

*Nota*

Recuerde que el resultado de la prediccion va desde 0 a 20 como calificacion maxima a obtener por parte del alumno
Modeio 1 Modelo 2 Modelo 3
Nivel de educacion de la madre: Licenciatura o supefior }
Asistencias:

Tiempo Libre despues de la escuela: Muy alto v

 envis |
Resultado obtenido: 19.1746406652511
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RESULTADOS Y DISCUSION V

Esta grafica fue obtenida con base a todos los elementos gue contienen los atributos ya mencionados. En esta grafica se
puede observar |a cantidad de alumnos que poseen esa caracteristica contra la calificacion final.

Como se observa en la parte inferior en medio en donde esta G3 vs absences y en la cual se tiene el freetime de los
alumnos y la educacién maxima de la madre con base a eso.

Ejemplo: Con esta tabla se logra observar que un alumno tiene 1 hora libre, tiene mas de 60 faltas y que
aproximadamente tiene una calificacion de 90.
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Nota

Para este medelo también se determiné lo siguiente:

* El coeficiente de determinacion es de: 0.04733910819444753
*Con un error de; 4.466023278619253

Figura 5. 4 Ventana final ventana regresion maltiple
Obtenido de: Elaboracion propia.
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RESULTADOS Y DISCUSION V
5.2.3 Ventana Clustering

Como se muestra en la figura 5.5 la grafica generada con ayuda del programa Python, dicha grafica
muestra la creacion de un clustering de dos agrupamientos los cuales estan divididos por colores

los cuales son: azul (rendimiento alto), rojo (rendimiento bajo) y los cuales muestran su nivel de
riesgo académico.

Clustering (Agrupamientos)

- 3¢ 2ta AN usted POSEA reallzy agrUDATNeNE ettudiantss Dl a POt - - Al ados ef » QI
1 =Y AT et 2 Juiertes dat seeny odad actradadies extin v aren stuac) wertrnental educs ’ A 1= pacite
2 ternet enlie
Instrucciones: Vo § ¥ ! 10 GA0Qin CuMMOs AQrupPamient Julere hace
Selectona una cantidad de clusterslagrupamientos}
.
° PO »
.. o LR ] .. . »
. .. .0, o * . ® s Yo
° :‘ . s 8 - 0' "
22 %4 o # o * 3+ VN .
. ", ” *T . . -
- L . N . @ F o =
TP A NS % e’ e i °
. N - 2 e® o 8 0 - . .
. \ * ® .: " . = * . .
. . " t. F e . " ..c‘. o . e - = ‘
» : . ® \‘ ® Q: ,. ,n s e L '. ,o *e
v L A | . e W .i . s a
d .= %, 0 o L | - ® o 20 ol »
e, 8. SRS L
4 ® B * D @
> & e {® fors
L4 .

Figura 5. 5 Ventana final Clustering con creacion de 3 grupos.
Obtenido de: Elaboracion propia.
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5.2.4 Ventana Estadisticas Basicas

Como se observa en la figura 5.6, figura 5.7, figura 5.8, figura 5.9 y figura 5.10, dentro de esta

ventana se muestran una serie de pestafias en la cuales se tienen diferentes tablas donde se
describiran los diferentes aspectos de los datos con los que se esta trabajando, dichas pestafias son:
atributos utilizados, tipo de datos, correlaciones entre los datos y graficas con descripcion de lo que

esta sucediendo con dicha gréfica.

E‘a Modelos~ Recursos de ayuda Logout

Estadisticas Basicas

Dentro de esta ventana usted podra observar diferentes elementos y caracteristicas de los atributos con los cuales se esta
trabajando. Un poco de historia: Este proyecto esta utilizando un data set publico que se obtuvo de un proyecto llamado
“Predicting Grades for the School Year” por Janio Martinez Bachmann (2017).

Este data set contiene un total de 392 elementos los cuales contienen informacion sobre los alumnos de la institucion.

Atributos utilizados Descripcion de atributos Tipos de datos correlaciones graficas de estadisticas

Los datos que se utilizan dentro de este proyecto estan dentro de archivo .csv o tambien conocido come archivo separado
por comas el cual contiene toda la informacion de los alumnos. Dicha tabla contiene diferentes abreviaciones para un uso
mas éptimo de los atributos que se estan usando, pero se describen mejor en pestafias posteriores.

school sex age address famsize Pstatus Medu Fedu Mjob Fjob reason guardian traveltime stuc
GP F 18 U GT3 A 4 4 at_home teacher course mother 2 2
GP F 17 U GT3 T 1 1 at_home other course father 1 2
GP F 15 U LE3 T 1 1 at_home other other mother 1 2
GP F 15 U GT3 T 4 2 health  services home mother 1 3
GP F 16 U GT3 T 3 3 other other home father 1 2
GP Mo16 U LE3 T 4 3 services other reputation mother 1 2
GP Mo16 U LE3 T 2 2 other other home mother 1 2
GP Foo17 U GT3 A 4 4 other teacher home mother 2 2
GP Mo 15 U LE3 A 3 2 services other home mother 1 2
GP Mo15 U GT3 T 3 - other other home mother 1 2
GP F 15 U GT3 T 4 - teacher health  reputation mother 1 2
GP F 15 U GT3 T 2 1 services other reputation father 3 3
GP Mo 15 U LE3 T 4 4 health  services course father 1 1

Figura 5. 6 Ventana final estadisticas basicas pestafia atributos.
Obtenido de: Elaboracion propia.
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RESULTADOS Y DISCUSION V

Atributos utilizados Descripcion de atributos Tipos de datos correlaciones graficas de estadisticas

Los datos que un alumno pueden ser de gran beneficio para nosotros ya que nos brindan una gran cantidad de informacién
sobre su rendimiento por eso es importante es conocer mas profundidad los elementos que estaremos usando los cuales seran
descritos a continuacidn.

Atributo Descripcidn Abreviacién

School Escuela del estudiente 'GP’ - Gabriel Pereira o ‘MS' - Mousinho da Silveira

Sex Sexo del estudiante 'F* - femenino o ‘M’ - masculino

Age Edad del estudiante Desde 15 afios a 22 afios

Address  Direccion ‘'U' - urbano o ‘R’ - rural

Famsize  Tamafio de la familia 'LE3' - menor o igual a 3 o 'GT3'- mayor que 3

Pstatus Estado de la familia T'- Viviendo junto a sus padres o "A’ - Padres separados

Medu Educacion de la madre 0 = Sin estudios. 1= Educacién primaria (hasta 4° grado). 2= Hasta 3 de

secundaria. 3= Preparatoria. 4 = Licenciatura o superior.

Fedu Educacion del padre 0 = Sin estudios. 1= Educacion primaria (hasta 4° grado). 2= Hasta 3 de
secundaria. 3= Preparatoria. 4 = Licenciatura o superior.

Mijob Trabajo de la madre maestro, trabajos de salud, servicios civiles, casa, otro

Fiob Trabajo del padre maestro, trabajos de salud, servicios civiles, casa, otro

Reason Razon de eleccién de la escuela cerca de casa, reputacion de la escuela, otro

Guardidn  Encargado del estudiante Madre, padre u otro

Figura 5. 7 Ventana final estadisticas basicas pestafia descripcidn.
Obtenido de: Elaboracion propia.
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Atributos utilizados  Descripcion de atributos  Tipos de datos comelaciones graficas de estadisticas

Ot10 de los elementos que describiremos en este proyecto es ol tipo de dato que posee dicha caracteristica del estudiante ya
Que es importante conocer qué tipo de elementos acepts pars que de ese modo el usuanio logre entender un poco mis los
elementos de entrada que necesita

#  Dato Tipo de dato

1 Escuela Objeto (elemento que contiene letras)

2 Sexw Objeto (elemento que contiene letrag)

3 Eded IntG4 (elemento gue contiene solo numeros)
4  Direcadn(elemento que contiene letras) int64 (elemento que contiene 50lo nuMeros)
S Tamafo de la familia Objeto (elemento que contiene letras)

6 Situacion de los padres Objeto (elemento que contiene letras)

T Educacin mixima de la madre Int64 (elemento que contiene solo numeros)
8  Educecidn mixima del padre Int64 (elemento que contiene tolo nimeros)
9 Trabajo de la madre Objeto (elemento que contiens ietras)

10 Trabajo del padre Objeto (elemento que contiens letras)

11 Razdn de eleccidn de escuela Objeto (elemento que contiene letras)

Figura 5. 8 Ventana final estadisticas basicas pestafia tipos de dato
Obtenido de: Elaboracion propia.

Atributos utifizados  Descripcion de atributos  Tipos dedatos  conelaclones graficas de estadisticas

Con ayuda de esta tabla se puede observar las correlacones de los atributos. Las correlaciones se definen como: una medida que
expresa hasta qué punto dos varables sstan relacionadas literalmente. Permitiendo de ece modo describir las relaciones simples
que tenemos con la utiizacion de nuestros detos

Arribute Correlacién
Calificacion final (G3) 1.000000
Educacion méxima de la madre (Medu) 0217147
Nivel Mixime de estudio (b_higher_education) 0.182465
Education maxima del padre{Fedu) 0.352457
Pago de clases extras (b_paixtraclasses) 0.101996
Disposicon de internet(b,_mternet) 0053483
Tiempo de estudio {studytime) 0.097820
Estado famiflar [b_Pstatus) 0,058009
Recidencia (b_nursery) 0051568
Relacion familiat (famirel) 0051363
Faltas (absences) 0034247
Actividades extras (b_xtraactivities) 0016100

Figura 5. 9 Ventana final estadisticas basicas pestafia correlaciones.
Obtenido de: Elaboracion propia.




Atributos utilizados
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Descripcién de atributos

Tipos de datos

correlaciones

grafica

s de estadisticas

Con ayuda de esta grafica se puede visualizar los diferentes atributos se tienen y sus niveles. Como podemos cbservar en la
grafica de Medu en donde vemos que tenemos en el gje de las X 5 posibles opciones de tipo de estudios en base a los indices
del eje Y en donde tenemos representados la cantidad de personas que poseen dicho atributo
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Figura 5. 10 Ventana final estadisticas basicas pestafia Graficas.
Elaborado de: Elaboracion propia.
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5.2.5 Ventana Redes Neuronales

Como se muestra en la figura 5.11 la ventana creada para redes neuronales cuenta con varias tablas
generadas con ayuda del modelo desarrollado con Python, las cuales muestran una serie de

predicciones de estadisticas basicas para el prondstico de las calificaciones de alumnos.

También se observa una gréafica la cual muestra la obtencién de las predicciones con ayuda de este

modelo donde se comparan con las calificaciones reales.

Y al igual que en los modelos de regresion simple y multiple aqui también se muestra el coeficiente

de determinacion y la lista de calificaciones posibles a obtener.
;’5@ Modelos ¥ Recursos de ayuda Logout

Redes Neuronales

Dentro de esta pestafia de muestran las predicciones obtenidas con un programa desarrollado con Python en donde se usan
una serie de atributos como son las regresiones, agrupaciones, pre procesamientos, transformada, selecciones entre otros,
para asi lograr obtener la prediccién de calificaciones y predicciones de otros atributos

Lz primera grafica obtenida con redes neuronales muestra las variables numeéricas que poseen ciertos atributos mostrando asi
la cantidad de alumnos que tienen esa caracteristica en especial.

Distribucion variables numericas

saa Madre_saucacion Padre_eaucacion
: | | - = » |
|
x M\ S f/\)\/ | J
Sempo_tienileco Bempo_estudie nmtenas reprobodss
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a1 e AHhs
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Por ultimo tenemos la grafica en donde se muestran las predicciones obtenidas con este meodelo en donde tenemos dos
colores, la lines 2zul e |3 que muestra la: calificacionss gue sstan dentro del datazet que estamos utilizando &l cusl ez 2l gus
cortiens toda |z informacion del y los estudiantes v 2n 2l cual contiene lzs calficacionss finzles, para compararlz con |z linsz
roja |z cual es Iz prediccion obtenida después de ser procesada con el modelo desarrollado de redes neurcnales.

Mota: =i gusta comparar las calificaciones puede verlas dentro de la pestana de estadisticas basicas en 2l apartado de
Arributos utilizados.

*Importante*

Una de las cosas que se logro analizar con esta grafica fue la obtencion del coeficiente de determinacion y el emor gue
genero &l modslo desarrollado.

« Error obtenido: 1.3039812250113973

« Coeficiente de determinacion: 0.5307390736326584
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Logrando obtener tambien =stas posibles pradicciones d= calificaciones, Iss cusles pusden ser compardas con las
calificaciones que se encuentran en estadisticas basicas 2n |3 pestana de Atributos utilizados.
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Figura 5. 11 Ventana final redes neuronales.

Obtenido de: Elaboracion propia.
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5.2.6 Ventana Recursos de ayuda

En la figura 5.12 se muestra esta ventana con diferentes enlaces a los articulos en los cuales tanto

profesores como alumnos, podran obtener consejos de como mejorar las técnicas de estudio y

aprendizaje para reducir también riesgos académicos.

=

Modelos =

MNombre del articulo

Recursos para profesores

Coémo ayudar a los estudiantes 3 mejorar su aprendizaje

& estrategias que usan los maestros para ayudar a los nifios gue piensan y
aprenden diferente

;De gué manera puedo apoyar mejor a mi estudiante?

;Como ayudar al desarrollo personal del estudiante?
Comparacién de estrategias de estudio y autorregulacion en universitarios.
Metas académicas, estrategias cognitivas y estrategias de autorregulacion del
estudio
Recursos de ayuda para estudiantes
Formas de estudiar y ser mas eficaces
Tecnicas de estudio
12 Técnicas de estudio para potenciar tu aprendizaje
Las mejores técnicas de estudio

Métodos de estudios para |z universidad

Figura 5. 12 Ventana final recursos de ayuda.

Obtenido de: Elaboracion propia.

Recursos de ayuda Logout
Autor Link
i Link
Desconacido
) Link
El equipo de Understood
i Link
Desconocido
: . Link
Universidad de Mavarra
Link
Irma Rosa Alvarado
Guerrero
. . Link
Antonio Valle, Raman G.
i Link
Desconocido
i Link
Desconocido
Link
Icat
y Link
Educacion 3.0
Link

Aliat Universidades
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CAPITULO VI. CONCLUSIONES

Dentro de diversos articulos se observa que los expertos en innovacion pedagogica, se muestran
partidarios de introducir las técnicas de la analitica del aprendizaje dentro de diversos procesos de
ensefianza y aprendizaje; esto, porque se pueden obtener diversos beneficios que se hacen patentes

tanto para el alumno como para el centro educativo (Rodriguez Canfranc, P., 2019).

Como conclusion principal se tiene que la realizacion, recopilacion y analisis de informacion
obtenida por parte de los distintos sistemas de informacion, son de gran utilidad puesto que LA,
no sélo debe ser aplicada dentro del proceso final de recoleccién de los datos, sino que debe
aplicarse durante todo el procedimiento de informacion, ya que no sélo impacta a los contenidos,

sino que también podemos ver efectos dentro de los alumnos y los profesores.

Por ende, el realizar y hacer uso de estos modelos de LA seria de gran beneficio para futuros
estudiantes del sistema tecnoldgico, ya que s6lo seria tomar la informacion generada por los

sistemas computacionales de la institucion educativa.

Dentro de cualquier investigacion se tienen puntos de mejora, en este caso en el modelo de
regresion multiple, es importante aumentar la precision del coeficiente de determinacién para
mayor certeza en los resultados. Al igual que en el modelo de clustering que tiene una gran division
de elementos es importante incrementarla, para que sea mucho mas exacta y de ese modo mejoren

sus agrupamientos y siendo mas precisos a la hora de realizar los grupos.
Pero como se menciona dentro del articulo de Heredia, D. P. (2021)

“La toma de decisiones humana, aunque a menudo tenga defectos, tienen una gran virtud.:
puede evolucionar, los sistemas automatizados permanecen congelados en el tiempo hasta
que los ingenieros bucean en ellos para modificarlos. Debemos integrar de forma explicita

mejores valores en nuestros algoritmos y crear modelos de big data que sigan nuestro

ejemplo ético. Y a veces eso significa dar prioridad a la justicia antes que a los beneficios”.
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Resumiendo, se logro elaborar y plantear el objetivo propuesto de la creacion y visualizacién de
modelos de LA, en el cual se abordan los principales aspectos como lo son: obtencién de datos,
limpieza, procesamiento, obtencidn de estadisticas basicas, modelos de regresion, agrupamientos

y redes neuronales, en donde este Ultimo modelo obtuvo la mayor precision.

Definitivamente con la ayuda de un modelo de LA se puede lograr una mejora dentro del
aprovechamiento académico. Asi mismo los resultados obtenidos durante el desarrollo de este
proyecto serviran como base para mejoras futuras dentro del mismo, permitiendo el incremento de
certeza en las predicciones y agrupamientos, mejorando de ese modo, la atencién oportuna a

estudiantes que se encuentran en riesgo académic
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(hittps:/ www. repositorionacionabot. mx).
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“EL AUTOR ¥/O TITULAR™ "EL INSTITUTO TECNOLOGICO DE CHIHUAHUA 11
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ANEXOS

Anexo 1. Codigo modelo de regresion simple

Created on Tue Jun 29 22:32:59 2021
@author: Valeria Sarai Avila Grajeola

#Regresion Lineal Simple

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

import seaborn as sns

#import pandas.util.testing as tm

from sklearn import preprocessing,svm

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression

#Cargamos el conjunto de datos
dataset = pd.read_csv("./input/student-mat.csv')

#models for 50% train and 50% test

X = np.array(dataset['Medu']).reshape(-1, 1)

y = np.array(dataset['G3').reshape(-1, 1)

# Separating the data into independent and dependent variables
# Converting each dataframe into a numpy array

# since each dataframe contains only one column
#df_set.dropna(inplace = True)

# Dropping any rows with Nan values

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y,train_size = 0.5,test_size = 0.5,random_state=0)
# Splitting the data into training and testing data

regr = LinearRegression()

regr.fit(X_train, y_train)

X_train.shape

#predicting the test result and visualizing the test result
y_pred=regr.predict(X_test)

y_pred

plt.scatter(X_test,y_test,color="orange’)
plt.plot(X_test,regr.predict(X_test),color="black’)
plt.title(‘failures vs G3(Test Data 50%)")
plt.xlabel(‘failures *)

plt.ylabel('G3")

plt.show()

from sklearn.metrics import mean_squared_error
#sacamos el error de la prediccion entre Y y la prediccion que se esta sacando

error=np.sqrt(mean_squared_error(y_test,y pred))
r2=regr.score(X_test,y_test)
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# Obtener coeficiente de determinacion
r_sq = regr.score(X_test,y_test)
print(‘coefficient of determination:’, r_sq)
print('El error es: ', error)

print(El error de r*2 es: ', r2)

Anexo 2. Codigo modelo regresiéon maltiple

Created on Tue Jun 29 22:32:59 2021

@author: Valeria Sarai Avila Grajeola

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import mean_squared_error

sns.set_style('darkgrid’)
datos= pd.read_csv('./input/student-mat.csv')

#datos que vamos a estar checando
nuevo= datos[['studytime','absences', failures','G3']

#nombrar grafica, colores dependientes de la edad y el histograma
g=sns.pairplot(nuevo,hue="failures', diag_kind="hist")

#creamos ciclo for para una mejor vision de las graficas
for ax in g.axes.flat:
plt.setp(ax.get_xticklabels(),rotation=45)

datos=datos.replace(np.nan,'0")
studytime=datos['studytime'].values
absences=datos['absences'].values
failures =datos['failures'].values
G3=datos['G3"].values

#generamos el arreglo que contendra todas las caract. de la x
#ahora ponemos la traspuesta para que sea de columna a renglén
X=np.array([studytime ,absences, failures]).T

Y=np.array(G3)

#comenzamos con la parte del modelo de regresion
reg=LinearRegression()

#hacemos el ajuste del modelo

reg=reg.fit(X,Y)

#Hacemos la prediccion

y_pred=reg.predict(X)
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#sacamos el error de la prediccion entre Y y la prediccion que se esta sacando
error=np.sqrt(mean_squared_error(Y,y_pred))
r2=reg.score(X,Y)

# Obtener coeficiente de determinacion
r_sq = reg.score(X,Y)
print(‘coefficient of determination:', r_sq)

print('El error es: ', error)
print(El error de r°2 es: ', r2)

#valor de los coeficientes

print(""Los coeficientes son: \n", reg.coef )

#redefinimos valors para ver la prediccion

Medu=1

Fedu=2

age=18

print("Prediccion de calificacion: \n",reg.predict([[Medu,Fedu,age]]))

Anexo 3. Codigo modelo clustering con método K-Means

Created on Tue Jun 29 22:32:59 2021

@author: Valeria Sarai Avila Grajeola

import numpy as np #para calculos cientificos

import pandas as pd #para el analisis de datos

import matplotlib.pyplot as plt # para creacion de graficas

from sklearn.cluster import KMeans # para importacion del método

df=pd.read_csv('./input/student-mat.csv', engine="python’)
df.info() #vemos que es lo que contiene el objeto datos
df.head() #vemos las filas de los datos

#linea que se usa para eliminar 0 no tomar en cuenta un elemento o columna
#df_variables=df.drop(['school’], axis=1)
df_variables=df.drop(['G1', 'G2', 'G3', 'address’, 'Pstatus’, 'reason’, ‘famsup’, 'school’, 'nursery’, 'goout’, 'sex'], axis=1)

#Aqui podremos observar todo los estatisticos maximos, minimos, cuartiles, primedio
#desviasion estandar, etc.
df_variables.describe()

#Utilizamos el mismo metodo que se utiliza en la data set para convertir
#todo a numeros enteros.

# 0 stands for F and 1 stands for M. [F=Femenino, M=Masculino]

# Here we will convert all the binary columns to integers.
#df_variables['b_sex] = df_variables['sex'].apply(lambda x: 0 if x =='F' else 1)
#df variables['b_sex'].value_counts()
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# 0 stands for U and 1 stands for R. [U=Urban, R=Rural]

# Here we will convert all the binary columns to integers.

#df variables['b_address'] = df_variables['address'].apply(lambda x: 0 if x =="'U" else 1)
#df_variables['b_address'].value_counts()

# Interestingly there are more students in families that are greater than 3.

# Could it be possible that all family members are in the same school? This might be a reason why it is higher.
# LE3 = Less than 3. [0], GE3 = Greater than 3.[1]

df_variables['b_famsize] = df _variables['famsize].apply(lambda x: 0 if x =="'LE3" else 1)
df_variables['b_famsize'].value_counts()

# T = Parents are living together [0], A = Parents living apart. [1]
#df variables['b_Pstatus'] = df_variables['Pstatus’].apply(lambda x: 0 if x == "T" else 1)
#df_variables['b_Pstatus’].value_counts()

#0=noand 1 =yes
#df_variables['b_famsup'] = df_variables[‘famsup'].apply(lambda x: 0 if x == 'no' else 1)
#df_variables['b_famsup'].value_counts()

#0=noand 1 =yes

# This is an interesting column when it comes to having a positive effect on G3.
df_variables['b_paidxtraclasses’] = df_variables['paid'].apply(lambda x: 0 if x =="'no’ else 1)
df_variables['b_paidxtraclasses'].value_counts()

#0=noand 1 =yes
df_variables['b_xtraactivities'] = df_variables['activities'].apply(lambda x: 0 if x == 'no' else 1)
df_variables['b_xtraactivities'].value_counts()

#0=noand 1 =yes

# It has a high correlation however, we only have 20 students that are not interested in having a high education and # thus this
column should not be taken into consideration.

df_variables['b_higher_education’] = df _variables['higher'].apply(lambda x: 0 if x == 'no" else 1)
df_variables['b_higher_education’].value_counts()

# continue with the analisis.
df_variables['b_internet’] = df_variables['internet].apply(lambda x: 0 if x =="no' else 1)
df_variables['b_internet'].value_counts()

# Interestingly when people are not in a romantic relationship they tend to get better grades.
df_variables['b_romantic'] = df_variables['romantic’].apply(lambda x: 0 if x =='no' else 1)
df_variables['b_romantic'].value_counts()

#df_variables['b_nursery'] = df_variables['nursery’].apply(lambda x: 0 if x == 'no’ else 1)
#df variables['b_nursery’].value_counts()

df_variables['b_guardian] = df_variables['guardian’].apply(lambda x: 0 if x == 'mother" else (1 if x=="father' else 2))
df_variables['b_guardian’].value_counts()

# Does not have any effect on G3. Low correlation.

#df variables['b_reason'] = df_variables['reason’].apply(lambda x: 0 if x == 'home" else (1 if x=="reputation’ else (3 if
x=="course' else 4)))

#df variables['b_reason'].value_counts()
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# Does not have any effect on G3. Low correlation.
#df variables['b_school"] = df_variables['school'].apply(lambda x: 0 if x == 'GP" else 1)
#df _variables['b_school'].value_counts()

df_variables['b_schoolsup'] = df_variables['schoolsup'].apply(lambda x: 0 if x =="'no’" else 1)
df_variables['b_schoolsup'].value_counts()

#variable Mjob

df_variables['h_Mjob'] = df_variables['Mjob'].apply(lambda x: 0 if x == 'nominal’ else (1 if x=="health’ else (2 if x=="services'
else (3 if x=="at home' else 4))))

df_variables['b_Mjob'].value_counts()

#variable Fjob

df_variables['b_Fjob] = df_variables['Fjob"].apply(lambda x: 0 if x == 'nominal’ else (1 if x=="health’ else (2 if x=="services'
else (3 if x=="at home' else 4))))

df_variables['b_Fjob'].value_counts()

df_variables_new=df_variables.drop(columns=['famsize','paid','activities','higher''internet’,
‘romantic’,'guardian’,'schoolsup’,'Mjob','Fjob','famrel'])

df_variables_new.info()

#normalizamos los valores para que se pongan entre los mismos rangos

#ya que los valores estan muy distintos
df_norm=(df_variables_new-df_variables_new.min())/(df_variables_new.max()-df_variables_new.min())
df_norm

df_norm.describe()

#implementaremos el método codo de jambu
#crea diferencia de tipos de clustering para ver qué tan similares son los vecinos
#e irlos mostrando o plasméandolos dentro de una gréfica.

#wecss es la suma de los cuadrados de cada grupo

arreglowcss = [J#variable para almacenar

for i in range (1,11):#loop para crear agrupaciones se pone hasta cual numero quieres +1
kmeans = KMeans(n_clusters = i, max_iter=300)
kmeans.fit(df_norm) #aplicamos K/means a la base de datos
arreglowcss.append(kmeans.inertia_)

plt.plot(range(1,11), arreglowcss)

plt.title('codo de Jambu')

plt.xlabel('Numero de clusters')

plt.ylabel("WCSS")#indicador de que tan similares son los individuos dentro de los clisters
plt.show()

#aplicamos el metodo Kmeans al BD

clustering = KMeans(n_clusters = 4, max_iter = 300)#creamos el modelo
clustering.fit(df_norm) #aplicamos el modelo al BD
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#agregamos la clasificacion al archivo original

df['KMeans_Clusters'] = clustering.labels_ #los resultados se guardan en label_ dentro del modelo
df.head()

#visualizacion de los clustering que se formaron
#utilizando graficos con analisis de componentes principales PCA

from sklearn.decomposition import PCA

pca = PCA(n_components=2) #modelo de 2 dimensiones

pca_df = pca.fit_transform(df_norm) #obtenemos los dos componentes principales

pca_df_data = pd.DataFrame(data = pca_df, columns = ['Componente_1', '‘Componente_2']) #Creamos dataframe que contega
los elementos principales

pca_nombres_df = pd.concat([pca_df_data, df[['KMeans_Clusters]], axis=1) #agregamos la columna del clustering

pca_nombres_df

print(pca_nombres_df.query('KMeans_Clusters == 1))
pca_nombres_df.to_csv('C:/Users/Admin/Documents/PrediccionDeCalificcionesSecundaria/clusters_creados/MetodoPCA1L.cs
V)

#coloreamos los clustering para diferenciar mejor
fig = plt.figure(figsize = (6,6)) #tamafio de la figura

ax = fig.add_subplot(1,1,1) #creamos solo 1 grafico
ax.set_xlabel('Componente_1', fontsize = 15)
ax.set_ylabel('Componente_2', fontsize = 15)
ax.set_title('Componentes Principales', fontsize = 20)

color_theme = np.array(["blue”, "pink", "purple"”, "red"])

ax.scatter(x = pca_nombres_df.Componente_1, y = pca_nombres_df.Componente_2,
c=color_theme[pca_nombres_df.KMeans_Clusters], s = 50)

plt.show()

#por ultimo guardamos los clisters dentro de nuestro disco duro
df.to_csv('C:/Users/Admin/Documents/PrediccionDeCalificcionesSecundaria/clusters_creados/Clusterde4(1).csv')

Anexo 4. Codigo modelo redes neuronales

# -*- coding: utf-8 -*-

Red neuronal ejempld 2

Tomado de: https://www.cienciadedatos.net/documentos/py35-redes-neuronales-python.html
Redes neuronales con Python

Joaquin Amat Rodrigo

Mayo, 2021
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Fecha: 19 enero 2022

Pero aplicado al dataset: student-mat.csv

Y con algunas modificaciones de: Leonardo Nevarez Chavez
@author: Valeria Avila Grajeola

# Tratamiento de datos

#

import numpy as np
import pandas as pd

# Gréficos

#

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

#%matplotlib inline

plt.style.use('fivethirtyeight')

# Modelado

# sklearn

# Libreria de Machine Learning para Python

# Anadlisis predictivo: Clasificacion, Regresion, Clustering,
# Reduccion dimensionalidad, Seleccion modelos,

# Preprocesamiento

#

# Multi-layer Perceptron regressor.

# This model optimizes the squared error using LBFGS or stochastic gradient descent.

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

# ColumnTransformer: Applies transformers to columns of an array or pandas DataFrame.

from sklearn.compose import ColumnTransformer

# OneHotEncoder: Encode categorical features as a one-hot numeric array.

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

# StandardScaler: Standardize features by removing the mean and scaling to unit variance.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# make_column_selector: Create a callable to select columns to be used with ColumnTransformer.

from sklearn.compose import make_column_selector

# Pipeline: Pipeline of transforms with a final estimator.

from sklearn.pipeline import Pipeline

# metrics mean_squared_error: Mean squared error regression 10ss.

from sklearn.metrics import mean_squared_error

# model_selection RandomizedSearchCV: Randomized search on hyper parameters.

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV
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# model_selection KFold: Provides train/test indices to split data in train/test sets.
# Split dataset into k consecutive folds (without shuffling by default).

from sklearn.model_selection import KFold

# sklearn set_config: Set global scikit-learn configuration

from sklearn import set_config

# multiprocessing: multiprocessing is a package that supports spawning processes
# using an API similar to the threading module.

import multiprocessing

# Configuracion warnings

#

# python warnings: Warning messages are typically issued in situations where it is
# useful to alert the user of some condition in a program.

import warnings

warnings.filterwarnings(‘'ignore’)

# Descarga de datos

#

#url = ("../student-mat.csv")

datos = pd.read_csv("../datos/student-mat.csv", sep=","

# Se renombran las columnas para que sean mas descriptivas
datos.columns = ["escuela", "genero”, "edad", "direccion"”,

"tamanio_familia", "vive_con_padres”, "Madre_educacion”,

"Padre_educacion", "Madre_trabajo”, "Padre_trabajo", “razon_elegir_escuela",

"tutor",

tiempo_translado”, “"tiempo_estudio”,

"materias_reprobadas", "desea_continuar_estudios_sup",

"familia_soporte", "recibe_pago", "actividades",

"nursery", "higher", "internet", "relacion_romantica",

"calidad_relacion_familiar", "tiempo_libre", "sale_fuera",
"consumo_alcohol_entre_semana", "consumo_alcohol_finsemana",
"estado_salud", "faltas", "G1", "G2", "G3"
1

print("Descripcion general de los datos")

print(datos.info())

# Distribucion variable respuesta

# Histogramas de las variables G1, G2y G3

#

fig, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=1, figsize=(6, 3))
sns.histplot(data=datos, x="G3', kde=True,ax=ax)
ax.set_title("Distribucion G3")

ax.set_xlabel('G3");
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fig, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=1, figsize=(6, 3))

sns.histplot(data=datos, x="G2', kde=True,ax=ax)

ax.set_title("Distribucion G2")

ax.set_xlabel('G2";

fig, ax = plt.subplots(nrows=1, ncols=1, figsize=(6, 3))

sns.histplot(data=datos, x="G1', kde=True,ax=ax)

ax.set_title("Distribucion G1")

ax.set_xlabel('G1");

# Gréfico de distribucion para cada variable numérica

# Considerar la cantidad de variables numéricas para configurar correctamente los

# parametros nrows y ncols, que definen las filas y columnas para gréficas

#

#fig, axes = plt.subplots(nrows=3, ncols=3, figsize=(12, 7))

fig, axes = plt.subplots(nrows=>5, ncols=3, figsize=(12, 7))

axes = axes.flat

# Se obtienen las variables numéricas y se omiten G1, G2y G3
columnas_numeric = datos.select_dtypes(include=['float','int64']).columns
columnas_numeric = columnas_numeric.drop('G1")

columnas_numeric = columnas_numeric.drop('G2")

columnas_numeric = columnas_numeric.drop('G3")

# Ciclo para obtener histograma de cada variable numérica

for i, colum in enumerate(columnas_numeric):

sns.histplot(

data = datos,
X = colum,
stat ="count",
kde =True,

color = "blue",
#eolor = (list(plt.rcParams[‘axes.prop_cycle)*2)[i]["color"],
line_kws= {'linewidth": 2},
alpha =0.3,
ax = axesi]
)
axes[i].set_title(colum, fontsize = 7, fontweight = "bold™)
axes[i].tick_params(labelsize = 6)
axes[i].set_xlabel("")
axes[i].set_ylabel(")
fig.tight_layout()
plt.subplots_adjust(top = 0.9)
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fig.suptitle('Distribucion variables numéricas', fontsize = 10, fontweight = "bold");
# Obtener histogramas sencillos de las variables numéricas

import matplotlib.pyplot as plt

datos.hist(bins=50, figsize=(20,15), color="r")

plt.show()

# Grafico para cada variable cualitativa

#

#fig, axes = plt.subplots(nrows=6, ncols=3, figsize=(12, 5))

fig, axes = plt.subplots(nrows=6, ncols=3, figsize=(24, 10))

axes = axes.flat

columnas_object = datos.select_dtypes(include=['object]).columns

for i, colum in enumerate(columnas_object):
datos[colum].value_counts().plot.barh(ax = axes[i])
axes[i].set_title(colum, fontsize = 14)
axes[i].set_xlabel("")

# Se eliminan los axes vacios

#foriin[7, 8]:

# fig.delaxes(axes[i])

fig.tight_layout()

fig.savefig('../imagenes/redneuronalGraficaVariablesNumericas.png’)

# Con el objetivo de poder estimar el error que comete el modelo al predecir

# nuevas observaciones, se dividen los datos en dos grupos, uno de entrenamiento

#y otro de test (80%, 20%).

# Reparto de datos en train y test

#
# sklearn.model_selection.train_test_split
# Split arrays or matrices into random train and test subsets.
from sklearn.model_selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
datos.drop(‘'G3', axis = 'columns’),
datos['G31],
train_size =0.8,
random_state = 1234,
shuffle = True
)
# Obtener los registros de X_test
print("X_test")
print(X_test)
X_test.to_csv('x_test.csv')
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# Obtener valor G3 del conjunto de prueba, para comparar con predicciones
print("'y_test")

print(y_test)

y_test.to_csv('y_test.csv')

#Tras realizar el reparto, se verifica que los dos grupos son similares, en cuanto a
#estadisticas basicas: promedios, maximos, minimos, desviacién estandar, etc.
print("Particion de entrenamiento")

print("'--------=--=--mm-mm-m-- ")

print(y_train.describe())

print(X_train.describe())

print(X_train.describe(include = 'object’))

print(" ")

print("Particion de test")

print(*'----------=----m-mo-m-- "

print(y_test.describe())

print(X_test.describe())

print(X_test.describe(include = 'object’))

# Los modelos de redes neuronales requieren como minimo de dos tipos de preprocesado:

# binarizacion (One hot ecoding) de las variables categoricas y estandarizacion de las
# variables continuas.

# Seleccion de las variables por tipo

#

# Se estandarizan las columnas numéricas y se hace one-hot-encoding de las
# columnas cualitativas. Para mantener las columnas a las que no se les aplica
# ninguna transformacion se tiene que indicar remainder="passthrough'.
# Identificacion de columnas numéricas y categéricas
numeric_cols = X_train.select_dtypes(include=['float64', 'int64']).columns.to_list()
cat_cols = X_train.select_dtypes(include=['object', 'category']).columns.to_list()
# Transformaciones para las variables numéricas
numeric_transformer = Pipeline(

steps=[(‘'scaler’, StandardScaler())]

)
# Transformaciones para las variables categdricas
categorical_transformer = Pipeline(
steps=[(‘'onehot’, OneHotEncoder(handle_unknown="ignore"))]
)
preprocessor = ColumnTransformer(
transformers=[

(‘numeric', numeric_transformer, numeric_cols),
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(‘cat', categorical_transformer, cat_cols)
1
remainder="passthrough’
)

set_config(display="diagram’)
preprocessor
print("Datos pre-procesados")
print(preprocessor)
set_config(display="text')

# Se aprenden y aplican las transformaciones de preprocesado

#

X_train_prep = preprocessor.fit_transform(X_train)
X_test_prep = preprocessor.transform(X_test)
# Convertir el output en dataframe y afiadir el nombre de las columnas

#

encoded_cat = preprocessor.named_transformers_['cat’]['onehot'\
.get_feature_names(cat_cols)

labels = np.concatenate([numeric_cols, encoded_cat])

datos_train_prep = preprocessor.transform(X_train)

datos_train_prep = pd.DataFrame(datos_train_prep, columns=labels)

datos_train_prep.info()

# Mostrar resultado de preprocesado y nombres de columnas

print("Datos preprocesados y nombres de columnas:")

print(datos_train_prep)

print("Descripcién de datos preprocesados:")

print(datos_train_prep.info())

# Modelado

# Pipepeline de preprocesado + modelado

# Pipeline de preprocedado y modelado

#

# Identificacion de columnas numéricas y categoricas

numeric_cols = X_train.select_dtypes(include=['float64', 'int64]).columns.to_list()

cat_cols = X_train.select_dtypes(include=['object’, ‘category']).columns.to_list()

# Transformaciones para las variables numéricas
numeric_transformer = Pipeline(

steps=[(‘'scaler’, StandardScaler())]
# Transformaciones para las variables categoricas

categorical_transformer = Pipeline(
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steps=[(‘'onehot', OneHotEncoder(handle_unknown="ignore'))]
)
preprocessor = ColumnTransformer(
transformers=[
(‘numeric', numeric_transformer, numeric_cols),
(‘cat', categorical_transformer, cat_cols)
I
remainder="passthrough’
)
# Se combinan los pasos de preprocesado y el modelo en un mismo pipeline
pipe = Pipeline([(‘preprocessing’, preprocessor),
('modelo’, MLPRegressor(solver = 'Ibfgs’,
max_iter=10000))])
# Espacio de bisqueda de cada hiperparametro

#

param_distributions = {
'modelo__hidden_layer_sizes": [(10), (20), (10, 10)],
'modelo__alpha': np.logspace(-3, 3, 10),
'modelo__learning_rate_init": [0.001, 0.01],

}

# BUsqueda por validacion cruzada

#
grid = RandomizedSearchCV/(
estimator = pipe,
param_distributions = param_distributions,
n_iter =10,
scoring = 'neg_mean_squared_error,
n_jobs = multiprocessing.cpu_count() - 1,
cv =5,
verbose =0,
random_state = 123,
return_train_score = True
)
grid.fit(X = X_train, y = y_train)
# Resultados del grid

#

resultados = pd.DataFrame(grid.cv_results_)
resultados.filter(regex = '(param.*|mean_t|std_t)")\

.drop(columns = 'params’)\
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.sort_values('mean_test_score', ascending = False)\
.head(10)
# Resultados después de procesado
print("Resultados despues de proceso:")
print(resultados)
resultados.to_csv("resultados_proceso_redneuronal.csv')

# Error de test

#

modelo_final = grid.best_estimator_
predicciones = modelo_final.predict(X = X_test)
rmse = mean_squared_error(
y_true =y_test,
y_pred = predicciones,
squared = False
)
print('Error de test (rmse): ', rmse)
# Verificar este codigo y calculo. Agregado por mi, pero falta validar
# score obtiene el coeficiente de determinacidn de la prediccion
print(""Score™)
print(modelo_final.score(X_test, y_test))
print("Predicciones:")
print(predicciones)
# Guardar arreglo numpy de prediccion de calificacion G3 como csv
from numpy import savetxt
savetxt(‘prediccionesG3.csV', predicciones, delimiter="")
# Conclusion
# La combinacion de hiperparametros con la que se obtienen
# mejores resultados acorde a las metricas de validacion cruzada es:
modelo_final['modelo].get_params()
print("Modelo final:")
print(modelo_final['modelo’].get_params())
# Intentar obtener "accuracy" de la red neuronal
Este codigo genera el error:
Classification metrics can't handle a mix of multiclass and continuous
targets
Creo debido que la variable a predecir G3 es una variable continua

from sklearn.metrics import accuracy_score
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print("Accuray score:")
print(accuracy_score(y_test,predicciones))

# Informacion de sesion

#from sinfo import sinfo

#sinfo()

# Intentar obtener gréaficas del modelo obtenido

# Mostrar grafica de regresion

figura = plt.figure(figsize = (15, 15))

plt.scatter(y_test, y_test, color = "blue", marker = "*", s = 30)
# plotting the regression line

plt.scatter(y_test, predicciones, color = "green")

# putting labels

plt.xlabel('Calificacion’)

plt.ylabel(‘Calificacion’)

plt.title('Red neuronal, calificaciones reales y predicciones’)
plt.show()

figura.savefig('../imagenes/redneuronal.png’)

# Otra grafica

plt.plot(y_test)

plt.plot(predicciones)

plt.show()

# Grafica de barras entre calificaciones G3 reales y predicciones
X = X_test

Yreal = y_test

Ypredicciones = predicciones

X_axis = np.arange(len(X))

figura = plt.figure(figsize = (20, 20))

plt.barh(X_axis - 0.2, Yreal, 0.4, label ='real)
plt.barh(X_axis + 0.2, Ypredicciones, 0.4, label ="prediccién’)
#plt.xticks(X_axis, X)

plt.xlabel("Calificacion™)

plt.ylabel("Estudiantes")

plt.title("Calificaciones G3 reales y predicciones")

plt.legend()

plt.show()

figura.savefig('../imagenes/redneuronalGraficaBarras.png’)
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