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Resumen

Este proyecto se enmarca en la plataforma para el aprendizaje de la programacién Tool-
box.Academy y tiene como objetivo la identificacién temprana de problemas en el apren-
dizaje de su alumnado. Esta plataforma e-learning genera y almacena varios datos sobre
la actividad de sus usuarios que abren la puerta a un andlisis de que tipo de alumnos tiene
y su rendimiento. El proyecto tiene varias fases diferenciadas, empezando por la inves-
tigacion del estado del arte, seguido de la extraccion de datos de la base de datos y el
procesamiento y limpieza de los mismos. En otra fase, se estudian las variables y se se-
leccionan las mejores para la fase del clustering, donde se ha hecho un andlisis de grupos.
Por ultimo, se han estudiado los grupos creados para identificar que tipo de alumnos se

encuentran en cada uno y resaltar aquellos que coincidan con el objeto de este trabajo.
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cAarituLo 1

Introduccion

En este capitulo se presenta a Digitomica como la empresa en la que se ha realizado este
Trabajo de Fin de Grado y la plataforma Toolbox.Academy desarrollada por la misma.

Ademas, se describe el objetivo del trabajo y la estructura del documento.

1.1. Digitomica y Toolbox.Academy

Digitomica es una Empresa de Base Tecnoldgica (EBT) creada en el Grupo de Inteligencia
Computacional y Andlisis de Imagen (ICAI, ETS Ingenieria Informatica, Universidad de
Malaga) en la que participan la Universidad de Mélaga y la Asociaciéon de Empresas
Tecnoldgicas Vascas (GAIA). Esta organizacion ha sido la encargada de lanza el proyecto
Toolbox.Academy [Vico et al., 2019].

Toolbox.Academy I'es una iniciativa de naturaleza social, sin 4nimo de lucro, que tiene
como finalidad el desarrollo del pensamiento computacional, habilidades algoritmicas y la
programacién de ordenadores en las nifias, nifios y jovenes. Este objetivo se logra median-
te la definicién de un entorno que contextualiza los problemas con elementos sencillos,

visuales e iterativos.

La plataforma se estructura en cursos, que a su vez tienen varias tareas para que el alumna-

do las resuelvan mediante cddigo. Actualmente cuenta con soporte para dos lenguajes de

'https://toolbox.academy/es/
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programacion: ToyScript [Vico, 2020], un lenguaje especifico de la plataforma, y Javas-
cript. En base a estos dos lenguajes se desarrollan las tareas y sus respectivas soluciones
para el proceso didactico de los usuarios. ToyScript se centra en la ensefianza de los con-
ceptos fundamentales de la programacion, dada su sencillez. Por otro lado, JavaScript es
utilizado para presentar tareas mas avanzadas que requieran una mayor flexibilidad a la

hora de programar.

El cédigo introducido genera un resultado visual. Cada comando genera una secuencia
de movimientos dentro de un entorno gréfico en forma de cuadricula (mundo de Roby)
donde Roby, el robot protagonista, se mueve (ver Figura 1.1).

{Toolbox

academy | <salir || B Maps || B Videos || £ Admin || ES ¥

Enunciado |\ 2 Tips || ? Wiki J| B Run

Hola, soy ‘oby y mi labor en esta fabrica es
recoger tuercas, pero necesito que alguien me programe.

E1 PROGRAMA a la derecha me dice qué hacer.

Ejecutaré el PROGRAMA si presionas el botén IEN-

Figura 1.1: Interfaz grafico del mundo de Roby en Toolbox.Academy.

1.2. Motivaciéon

El principal objetivo de la plataforma Toolbox.Academy es desarrollar en los més jovenes
el pensamiento computacional y habilidades de programacion. A partir de este punto, el
reto de este trabajo consiste en ampliar y mejorar la experiencia de usuario mediante el

analisis de la actividad de los estudiantes.

A pesar de que en la plataforma se recopilan datos de los usuarios, estos datos no son pro-
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cesados ni estan estructurados para posterior anélisis. Es por ello que se propone habilitar

esta funcionalidad.

En el amplio abanico de posibilidades que tiene la explotacion de datos, en este trabajo nos
vamos a centrar en la deteccidon de problemas en el aprendizaje utilizando como criterio

el rendimiento académico del alumnado en la plataforma.

1.3. Estructura del documento

Esta memoria se inicia con una introduccién (1) en la que describimos brevemente la

plataforma Toolbox.Academy y el reto que se aborda para la mejora de la misma.

En el Documento de Objetivos del Proyecto (2) se especifican los objetivos del proyecto
y el alcance. Ademds se presenta la descomposicion del trabajo y se describen las ta-
reas. Junto a ello, se presenta el plan de trabajo, la metodologia y el andlisis de riesgos.
Por tltimo, se describe el sistema de informacién utilizado y las comunicaciones con los

interesados.

A continuacion, en la seccidn de Investigacion (3), analizamos las diferentes herramientas
y trabajos que tienen un objetivo parecido a este proyecto y especificamos las tecnologias

utilizadas.

En la seccién principal, Desarrollo (4), se describe el trabajo realizado en los seis paquetes

de trabajo que lo componen.

En la parte final del documento esta la parte de Seguimiento y Control (5) donde se presen-
tan las desviaciones, el diagrama Gantt real, las fechas reales de los hitos y los problemas

encontrados.

Por ultimo, en la seccidn de Conclusiones (6), se presentan las conclusiones, las lecciones

aprendidas y posibles futuras lineas de trabajo.






CAPITULO 2

Documento de Objetivos del Proyecto

Antes de ponerse manos a la obra, se ha hecho la planificacién de las tareas a realizar en
base a los objetivos establecidos. Primero, se ha analizado el alcance del proyecto junto
a la estructura de paquetes de trabajo. Bajo estas directrices, se ha hecho una estimacion
del tiempo para cada tarea, que nos ha servido para medir la desviacion de nuestro trabajo
real al finalizar el proyecto (ver seccion 5.1). En este marco de trabajo, también se han
documentado posibles riesgos e incidencias que puedan entorpecer el proyecto. Todo esto

se ha guardado en un sistema de informacién, descrito al final de esta seccidn.

2.1. Objetivos

El objeto de este trabajo es analizar que tipo de datos encontramos en la base de da-
tos, estudiar las mds utiles para un andlisis del rendimiento de los estudiantes, hacer un
estudio estadistico de cada variable y seleccionar el mejor algoritmo de aprendizaje no

supervisado para extraer informacién de los datos.

Por otro lado, se define como objetivo un correcto desarrollo de la memoria en la cual
se hace un control y seguimiento de los recursos empleados, se documenta el trabajo

realizado y se extraen las conclusiones.
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2.2. Alcance

Este proyecto gira en torno al andlisis de la actividad del alumnado de la plataforma
Toolbox.Academy para identificar usuarios con problemas en el aprendizaje. Para ello,
estudiaremos y utilizaremos el proceso ETL (extract, transform, load) [SaS, 2022] con el
que generaremos un dataset con caracteristicas que nos faciliten el reconocimiento. Con
estos datos, aplicaremos algoritmos de aprendizaje no supervisado y por tltimo analizare-
mos los resultados de dichos algoritmos para identificar los usuarios utilizando el criterio

del rendimiento académico.

Asimismo, el proyecto estard planificado con anterioridad para gestionar adecuadamente
el trabajo a realizar. Con ello, se medirdn los tiempos de cada fase y se registraran los
recursos utilizados. Por ultimo, todo el trabajo desarrollado se recogerd en una memoria
con una estructura adecuada, que contenga una descripcion exhaustiva de los pasos que
hemos seguido, los resultados obtenidos y las conclusiones. Finalmente, se expondra y

defenderad el trabajo realizado mediante una presentacion.

2.2.1. Hitos

Ante un proyecto de esta magnitud, la definicién de plazos es necesario para el control del
trabajo realizado. Por ello, se han resaltado los siguientes hitos con el objetivo de acabar

cada paquete de trabajo a tiempo (ver tabla 2.1).

25-01-2022 | Desarrollar planificacion
25-02-2022 | Base de conocimiento
23-03-2022 | Dataset

01-04-2022 | Implementacion de los algoritmos
25-05-2022 | Redaccién de la memoria
24-06-2022 | Presentacion para la defensa

Tabla 2.1: Definicién de hitos del proyecto.
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2.3. Descomposicion del trabajo

Consideramos de mucha utilidad descomponer el proyecto en paquetes de trabajo mas
pequeios mediante una estructura de descomposicion del trabajo (EDT) (expresada en la
figura 2.1) en la que se incluyen los paquetes de trabajo y las tareas a realizar ordenadas

de forma jerarquica.

A continuacion se describen los paquetes de trabajo y las tareas detalladamente:

= Gestion: este paquete de trabajo recoge las tareas de gestion del proyecto, como
primera planificacién o, segiin vayamos avanzado, hacer el seguimiento y control

de nuestro trabajo.

= Investigacion: antes de empezar a desarrollar, es necesario tener conocimiento del
estado del arte de las tecnologias de inteligencia artificial utilizadas en educacién.
Es por ello que en este paquete de trabajo encontramos tareas de busqueda de in-

formacidn y seleccion de tecnologias.

= Desarrollo: Una vez hayamos elegido las tecnologias que més nos ayudardn a cum-
plir nuestros objetivos, nos pondremos manos a la obra. En este paquete de trabajo
se crea un dataset adecuado y se estudian, aplican y analizan algoritmos de apren-

dizaje no supervisado.

= Documentacion: En paralelo a todo el trabajo, se desarrollara una memoria para
documentar el proyecto. A posteriori, se creard la correspondiente presentacion del

proyecto para la defensa.
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Planificacion

Seguimiento
— Gestion —

——

Control

Contexto

T

— Investigacion

1 Estudio de

herramientas

Recoleccién y estudio J

de los datos
Trabajo de Fin de Grado
-—{ Preprocesamiento J
Transformacion,
—— Desarrollo escalado y
normalizacién

PCA

Clustering

Andalisis de
resultados

!

Memoria

— Documentacion

Anexos y
referencias

Presentacion

iz

Figura 2.1: Esquema de descomposicion de trabajo (EDT).

2.4. Tareas

Enlatabla 2.2 se recogen las descripciones de las tareas separados por paquetes de trabajo.



2.4 Tareas

Gestion

G.1 Planificacion

Planificaciéon del proyecto; establecer el alcan-
ce,calendario,hitos,...

G.2 | Seguimiento

Control del desarrollo del proyecto, registro de las reunio-
nes y comunicaciones, ...

G.3 Control

Evaluacion de riesgos y andlisis de las desviaciones.

Investigacion

1.1 Contexto

Investigar sobre tecnologias de inteligencia artificial apli-
cadas al entorno educativo.

Estudio de herra-

Estudiar metodologias y herramientas disponibles para

ponent Analysis

1.2 .
mientas abordar el proyecto.
Desarrollo
. Analizar la base de datos que esta a nuestro alcance y se-
Recoleccién y es- } P
D.1 i leccionar caracteristicas para crear un dataset acorde con
tudio de los datos -
nuestros objetivos.
) Analizar las variables seleccionadas para identificar valo-
Preprocesamiento . . . .
D.2 res nulos, inconsistentes y tratar variables discretas y con-
de los datos .
tinuas.
Transformacién, | Analizar la distribucion de los datos y aplicar transforma-
D.3 | escalado y nor- | ciones, si fueran necesarias. A continuacion, escalar y/o
malizacién normalizar los datos.
Andlisis de componentes principales del dataset para iden-
D4 Principal Com- | tificar las caracteristicas principales, valorar una reduccién

de la dimensionalidad y la posibilidad de crear nuevas va-
riables combindndolas.

D.5 | Clustering

Estudio y aplicacion de algoritmos de aprendizaje no su-
pervisado que mejores resultados presenten. Para ello, pri-
mero se decidird el numero de clusters 6ptimo y luego se
aplicaran tres tipos de algoritmos (basado en distancias, en
densidad y jerdrquicos) y se seleccionara el que mejores re-
sultado presente.

Analisis de resul-

D.6 tados

Analizar la particiéon obtenida para identificar que tipo de
alumnado encontramos en cada cluster.

Documentacion

DOC.1 | Memoria

Redaccién de la memoria atendiendo a los requisitos de
definidos para el desarrollo de la misma.

Anexos y referen-

DOC.2| .
cias

Recopilacién, ordenacién y dar formato a las referencias y
crear anexos con informacién adicional.

DOC.3 | Presentacion

Crear la presentacion para la defensa de tal forma que con-
tenga de forma visual y resumida las gestion, las ideas mas
importantes y las conclusiones del proyecto.

Tabla 2.2: Descripcién de las tareas ordenadas por paquetes de trabajo.
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2.5. Plan de ejecucion del proyecto

2.5.1. Metodologia de trabajo

En este apartado especificaremos una metodologia de trabajo para agilizar al maximo la

forma de trabajar durante el desarrollo del proyecto y ser mds productivos:

= [dentificar las herramientas adecuadas para la tarea.
= [nvestigar y asentar una base solida de conocimiento sobre las herramientas.
= Desarrollar y documentar el codigo.

= Analizar los resultados y sacar conclusiones. Ante el tipo de tarea que nos encon-
tramos, podemos anticipar que en varias ocasiones podemos estar ante el caso de
volver a hacer cambios en el desarrollo para analizar diferentes resultados, es decir,

una metodologia de trabajo en iteraciones.
= Llevar un registro y control del tiempo que hemos empleado.

= Registrar las dudas y las respuestas para crear conocimiento.

2.5.2. Dedicacion

La identificacién y descomposicion del trabajo va unido a la estimacién del tiempo reque-
rido para llevar a cabo cada parte del proyecto. Es por ello que en este apartado se recoge
la estimacidn de horas inicial para cada tarea. De esta forma, finalmente es posible medir
la desviacion de horas en nuestro desempeiio. Dicha informacién queda presentada en la
tabla 2.3 y en la figura 2.2.



2.5 Plan de ejecucion del proyecto

Gestion
G.1 Planificacién 10 h
G.2 Seguimiento I5h
G3 Control 5h
Gestion: 30h
Investigacion
G.1 Contexto I5h
G.2 Estudio de herramientas 25h
Investigacion: 40 h
Desarrollo
D.1 Recoleccion y estudio de los datos I5h
D.2 Preprocesamiento de los datos 30h
D3 Transformacion, escalado y normalizacién 20 h
D.4 PCA 10h
D.5 Clustering I5h
D.6 Analisis de resultados 10h
Desarrollo: 100 h
Documentacion
DOC.1 | Memoria 100h
DOC.2 | Anexos y referencias 5h
DOC.3 | Presentacion 20h
Investigacion: 125h

Tabla 2.3: Tabla que recoge la estimacion de horas para cada tarea.
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/-

m Planificiacion = Investigacion  m Desarrollo = Documentacion

Figura 2.2: Gréfico estimacion del tiempo.

2.5.3. Diagrama Gantt

Mediante un diagrama Gantt se ha visualizado las tareas programadas en una linea tem-
poral (ver figura 2.3). De esta forma, se ha podido identificar los momentos con mds carga

de trabajo.

Para la generaci6n del diagrama se ha utilizado la herramienta gratuita Gantt Proyect !.

Thttps://www.ganttproject.biz
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P!
Hombre

Gestion

S —
» .- 2022
R ' _ I T T I
Fechad.

I
febrero marzo abril mayo junio
Fecha de fin

177122 24/8/22

Planificacién 1722 TR |
Contral 20422 24/5/22 [ ]
Seguimiento 20122 24/8/22 [ 1
Investigacion 2411422 25/2j22
Contexto 24122 25/2/22 | |
Estudio de harramientas 31122 25/2/22 | — |
Desarrollo 2812022 14722 r ]
Recoleccién y estudio de datos 2802022 122 | —
Prey /322 15322 | —
Tra n, escalade y nermalizacion 16/zj22 1322 O
PCA 21322 233122 =
Clustering 233122 422  E—
Anélisis de resultados 4422 114/22 | —
Documentacin 1274122 24/6/22
Merroria 12/4/22 27/5/22 [ ]
Anexos y referencias 23522 25/5/22 (]
Presertacion 23522 2416122 e ——

2.54

Figura 2.3: Diagrama Gantt de las tareas programadas.

. Carga de trabajo

Analizando el diagrama Gantt (ver figura 2.3) no identificamos, a priori, ningin momento

de acumulacién de tareas, aunque entre todas las tareas el estudio de las variables (D.1),

el clustering (D.5) o la redaccién de la memoria (DOC.1) tienen mds carga de trabajo.

2.6.

Poder
ayuda

Andlisis de riesgos

identificar a priori los posibles riesgos que pueden aparecer durante el desarrollo

a tomar precauciones y, en caso de que ocurran, ser capaces de actuar mas rapida y

efectivamente.

No interpretar correctamente los resultados

— Descripcion: Durante el estudio de conceptos tedricos y comprension de las he-

rramientas necesarias para abordar el proyecto puede que no asimilemos bien la
informacién. Esto podria acarrean tener una base errénea y cuando haya que inter-

pretar los resultados no hacerlo correctamente.

— Probabilidad: Baja
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— Impacto: Alto

— Posible solucion: Interiorizar y entender con detenimientos todos los conceptos ted-
ricos y matematicos detrds de los algoritmos y de las funciones de las librerias uti-

lizadas.

Llegar al maximo de horas de computacion en la nube

— Descripcion: El cédigo del proyecto ha sido desarrollado y ejecutado en Google
Colab, eso implica que en alguna jornada diaria podrian restringir el acceso si so-
brepasamos las cuatro horas de computo en sus maquinas. La probabilidad de este
caso es baja ya que para el volumen de datos y los modelos que van a ser usados no

necesitan tantos recursos.
— Probabilidad: Baja
— Impacto: Medio

— Posible solucion: Encontrar una plataforma/computadora alternativa para ejecutar
el cédigo y/o aprovechar para realizar otras tareas que no requieran calculos compu-

tacionales.

Perdida de informacion

— Descripcion: Al tratarse de Google Colab (descripcion en el apartado 3.3.1) y
computacion en la nube, el cédigo se encuentra almacenado en Google Drive, es
decir, online. Con lo cual, usando este servicio se asume el riesgo de que, en el caso
de que los servidores de Google no estén operativos o se hayan caido, no podamos

acceder al trabajo.
— Probabilidad: Baja
— Impacto: Alto

— Posible solucion: Crear copias de reguridad periddicas y almacenarlas tanto en local

como en la nube, por ejemplo, en Google Drive.

Retrasos en la planificacion
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— Descripcion: requerir mds tiempo para alcanzar los objetivos propuestos es un ries-
€0 que tenemos que tener muy en cuenta, ya que existen varias razones por la cuales
la planificacion puede ser alterada: ademds de los casos mencionados con anterio-

ridad, enfermedad, problemas personales, cuestiones académicas, entre otras.
— Probabilidad: Media
— Impacto: Medio

— Posible solucion: Planificar el trabajo y los objetivos semanalmente y llevar un con-

trol del tiempo y la productividad.

2.7. Sistemas de informacion y copias de seguridad

La plataforma en la que ha sido almacenado el proyecto ha sido Google Drive 2. Esta
plataforma tiene varias caracteristicas que agilizan el trabajo, entre otras resaltan la ca-
pacidad de compartir directorios, documento y Google Colab para el c6digo. Ademads, la
informacién se guarda en la nube que esta accesible a través de una aplicacién web> o di-

rectamente desde el explorador de archivos de Linux*, si lo configuramos correctamente.

La estructura del directorio principal ha permitido que el director de la empresa Digi-
tomica tenga acceso al cdigo en todo momento y que el alumno tenga documentos no

compartidos como apuntes, articulos u otros recursos.

Por dltimo, ademds de guardar la informacién en la nube, se han creado copias de segu-
ridad periddicas y almacenadas en el ordenador personal del alumno de forma local para

evitar perdida de informacion.

2.8. Comunicaciones

Las comunicaciones con los interesados han sido por un lado, presencialmente con la
directora, Ana Arruarte, con el objetivo hacer la presentacion del proyecto y definir de una
linea de trabajo acorde con las exigencias de un Trabajo de Fin de Grado de la especialidad

de Computacion.

https://drive.google.com
3https://drive.google.com
“La distribucién Ubuntu 20.04 ha sido utilizada


https://drive.google.com
https://drive.google.com
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Por otro lado, con el director de proyecto perteneciente a Digitomica, Francisco Vico, para
la resolucion de dudas y seguimiento del trabajo. En el caso de que la duda sea pequeiia
la comunicacién se hara por correo electrénico. En caso contrario, se cerrard una cita para

hacer reunion online.

2.9. Interesados (stakeholders)

El principal interesado en el correcto desenlace de este proyecto es el propio alumno,
siendo el encargado de llevar a cabo las tareas, el control de las mismas y cumplir los

objetivos propuestos.

En segundo lugar, tanto Francisco Vico como la empresa Digitomica, para que estos avan-
ces y documentacion sobre la informacion analizada de la actividad de la plataforma Tool-
box.Academy sea ttil en el futuro. Seguimos con Ana Arruarte, puesta en la verificacion
de la correcta aplicacion de los conocimientos que el alumno, Andoni Garrido, ha adqui-

rido durante el grado para el desarrollo de este proyecto.

Por ultimo, pero no por ello menos importante, al tratarse de un Trabajo de Fin de Gra-
do de la especialidad de Computacion, los miembros del tribunal del departamento de

Ciencias de la Computacion e Inteligencia Artificial.

2.10. Entregables

Con la entrega de este proyecto, como representacion del trabajo que se ha realizado, se

entregaran los siguientes activos:

= Memoria que recoge el trabajo realizado cumpliendo los requisitos previamente
definidos.

= Presentacion para la realizar adecuadamente la defensa.

= Cédigo que haya sido utilizado durante el desarrollo en formato notebook en Goo-
gle Colab.



CAPITULO 3

Investigacion

Atendiendo a los objetivos del proyecto, se ha realizado una investigacion para crear una
base de conocimiento sobre el trabajo y las herramientas que se utilizan para abordar este

tipo de tareas.

3.1. Contexto

La digitalizacion de la educacion ha llevado a la creacion de plataformas e-learning donde
la docencia y los materiales académicos estdn en formato digital. Este avance facilita,
entre otras cosas, la recopilacion de datos estructurados sobre los usuarios durante su
proceso lectivo. Ademds, el uso de estos datos en algoritmos y técnicas de aprendizaje
automdtico han permitido utilizar métodos inteligentes que han mejorado la docencia.

Entre estos métodos destacan los siguientes.

Por un lado, se encuentra el denominado Intelligent Tutoring System (ITS) o sistema
de tutoria inteligente [Phobun and Vicheanpanya, 2010] que determina una ruta, paso a
paso, a través de materiales didacticos y actividades en funcién del usuario. A medida
que el usuario avanza, el sistema automdticamente ajusta el nivel de dificultad y pro-
vee pistas y tutoria de una forma automatizada. Una de las técnicas utilizada para ello
crea un modelo probabilistico de cada estudiante en funcion de sus datos de rendimiento
[Dasic et al., 2016]. Este proyecto no se centra en el desarrollo de esta tecnologia. Sin

embargo, podria ser una futura linea de trabajo.

17
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Por otro lado, el denominado Educational Data Minning o conocido por sus siglas EDM
[Romero and Ventura, 2007] consiste en aplicar técnicas de mineria de datos y big data a
datos de cardcter educativo y su principal objetivo es entender como aprenden el alumnado
y mejorar su proceso lectivo. La mineria de datos es un campo de la estadistica y las
ciencias de la computacion referido al proceso que intenta descubrir patrones en grandes
volimenes de datos. El EDM ademds de utilizar métodos de la inteligencia artificial,
aprendizaje automadtico, estadistica y sistemas de bases de datos, incorpora métodos para

el andlisis del aprendizaje (ver figura 3.1).

Estadistica
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O 5 5 N
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% pom W

Ciencias de

Educacion  Educacién la
con PCs 5
computacion

Figura 3.1: Esquema descriptivo [Moreno Sandoval, 2018] del dmbito de la mineria de datos
educativos [Moreno Sandoval, 2018]

En este grafico estdn representados las tres dreas que forma el EDM: estadistica, educcion
y ciencias de la computacién. La conjuncién de las mismas da paso a subareas reconocidas

como:

= Anadlisis del aprendizaje: consiste en la medicidn, registro, andlisis y presentacion

de informes sobre los datos del alumnado durante su proceso lectivo.
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= Mineria de datos y Machine Learning: conjunto de herramientas utilizadas para

tratar grande volimenes de datos y aplicacién de algoritmos de aprendizaje.

= Educacién con ordenadores: introduccion de dispositivos en el proceso lectivo

que habiliten el uso plataformas e-learning.

3.2. Metodologia

Una vez situado el marco tedrico, se han buscando los métodos para abordar los datos.
Dentro del procesamiento de datos, la metodologia mas adecuada es la denominada Des-
cubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, mds conocida por sus siglas en ingles

KDD (Knowledge Discovery in Databases), representada en la figura. 3.2.

{Toolbol(
academy

seleccionados

preprocesados

transformados

Conocimiento

Figura 3.2: Esquema de los pasos de la metodologia KDD [Regueras et al., 2019].

Esta metodologia se resume en tres principales fases:
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1. Recopilacion y seleccion de los datos
Esta primera fase consiste en recopilar y seleccionar los datos de la base de datos.
Para ello, teniendo en cuenta la estructura de la base de datos y se identifican las

caracteristicas mas representativas para describir al alumnado.

2. Preprocesamiento y transformacion
En esta segunda fase se trataran los datos con el objetivo de obtener un dataset apto
para hacer uso de el en un algoritmo de aprendizaje. Para ello, se analiza los datos
para encontrar datos inconsistentes y hacer un andlisis de componentes principales

o PCA por sus siglas en ingles (Principal Component Analysis).

3. Mineria de datos
En esta tultima fase consiste en aplicar técnicas de minerfa de datos para adquirir
conocimiento de los datos. Los datos de los que se disponen no esta etiquetados,
con lo cual, se han utilizado algoritmos de aprendizaje no supervisado, en especial

algoritmos de clustering.

Las plataformas e-learning habilitan la recopilacion de datos de los estudiantes mediante
los logs o registro guardados de su actividad. Estos datos, combinados con la informacién
sobre el alumnado y los materiales didacticos, permiten crear un dataset completo que

habilita el aprendizaje.

3.3. Tecnologias y herramientas

Atendiendo al sentido sentido del proyecto y los objetivos definidos (2.1), se han utilizado
tecnologias que habilitan métodos estadisticos y de mineria de datos forma sencilla y

computacionalmente eficiente. Estas han sido las tecnologias y herramientas utilizadas:

3.3.1. Google Colab

Google Colab es un producto de Google Reserch que permite programar y ejecutar Python

en el navegador y tener acceso a GPUs!. Google Colab esta basado en el proyecto open

'https://research.google.com/colaboratory/faq.html


https://research.google.com/colaboratory/faq.html
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source Jupyter?.

Son varias las caracteristicas de este producto que han agilizado el proyecto.

Todas las ventajas de Jupyter notebook. Este formato permite combinar texto con
cédigo, pudiendo incluir IATEX. De esta forma primero, se puede generar una me-
jor documentacién sobre el cddigo y segundo, se ejecuta el cédigo en el mismo

notebook.

La conexién con Google Drive permite cargar y exportar los datos directamente a
nuestro sistema de informacion (2.7) en la nube. Ademas, al tratarse de almacena-
miento en la nube, permite editar el notebook desde distintos dispositivos utilizando
nuestro correo electronico de Google, teniendo siempre una version actualizada del

trabajo.

La visualizacion de los gréificos generados es una gran ventaja, ya que se pueden
generar diferentes tipos de representaciones de los datos y analizarlos de forma

visual sin salir del navegador.

La facilidad para compartir el notebook. En el proyecto contdbamos con el correo
electrénico de Google del director de la empresa y de esta forma hemos podido

compartir el trabajo facilmente.

Cabe afiadir que para el uso de esta herramienta es necesaria una cuenta de Gmail.

3.3.2. Python

Encontramos dos lenguajes de programacion con las caracteristicas que nos interesan para

este proyecto, R* y Python*. Ambos cuentan con librerfas para el procesamiento de datos

y algoritmos ya disefiados para la mineria de datos. El factor diferenciador que ha hecho

que el lenguaje elegido sea Python ha sido la compatibilidad con Google Colab.

Dentro del entorno Python se han utilizado varias librerias con diferentes objetivos.

https://jupyter.org/
3https://www.r-project.org/
“https://www.python.org/


https://jupyter.org/
https://www.r-project.org/
https://www.python.org/
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Pandas

Pandas  es una libreria de Python especializada en el manejo y andlisis de estructuras de
datos. Entre todas las funcionalidades, para este proyecto se han utilizado las siguientes

caracteristicas:

= Estructuras de datos: principalmente se ha utilizado la estructura de datos DataFra-
me. Esta clase es una estructura para datos de dos dimensiones (tabla), compuesta
por arrays de Numpy y cuenta con varios métodos muy ttiles para el procesamiento
de los datos. Permite acceder a los datos mediante indices o0 nombres configurables
de filas y columnas, ofrece métodos para reordenar, dividir y combinar conjuntos

de datos y todo esto de forma eficiente.

» Lectura/Escritura de archivos CSV: cuenta con métodos para leer archivos CSV y

guardarlos como DataFrame y viceversa de forma eficiente y comoda.

Numpy

Numpy 6 es una librerfa de Python especializada en el célculo numérico y el andlisis de

datos, especialmente para un gran volumen de datos.

Sciki-learn

scikit-learn’

es una libreria de Python con herramientas para el aprendizaje automatico.
Para este proyecto hemos utilizado varios paquetes dentro de esta. Todos los algoritmos
que utilizamos estan en el paquete cluster, los métodos de procesamiento de datos estan

en el paquete preprocessing y las métricas e indices estan en metrics.

Matplotlib

Matplotlib 8 es una biblioteca para la generacién de graficos a partir de datos contenidos
en listas en el lenguaje de programacion Python. En este proyecto, para facilitar la in-
terpretacion de los resultados, se han visualizado, y esta ha sido la principal herramienta

para hacerlo.

Shttps://pandas.pydata.org/
*https://numpy.org/
"https://scikit-learn.org
8https://matplotlib.org/
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Seaborn

Seaborn ? es otra libreria de visualizacién de datos de Python basada en Matplotlib. Se ha

utilizado para generar graficos que no se puede generar con Matplotlib.

Yellowbrick

Yellowbrick !9, otro visualizador de datos de Python centrados en visualizar datos de
Machine Learning. En este proyecto se ha utilizado para generar los gréfico del método

del codo ya que cuenta con funciones automatizadas para ello.

kneed

kneed !! es un repositorio de Python que implementa el método del codo de forma cuan-
titativa y que se ha utilizado en este proyecto para no aplicar el método del codo de forma

visual, teniendo una base matemaética para ello.

3.3.3. Xampp

XAMPP 2 es un paquete de software libre que incluye el sistema de gestion de bases
de datos MySQL, el servidor web Apache y los intérpretes para lenguajes de script PHP
y Perl. Esta herramienta ha sido elegida porque tenemos experiencia previa gestionando

bases de datos con phpMyAdmin, ya que la hemos utilizado durante el grado.

3.4. Formacion

Durante el proceso de investigacion se han encontrado cursos cuyos conocimientos ha in-
crementado la calidad del proyecto. La plataforma donde se encuentra este conocimiento
es Kaggle '3. En esta plataforma existen, de forma gratuita, varios cursos relacionados

con el Machine Learning.

‘https://seaborn.pydata.org/
Ohttps://www.scikit-yb.org/en/latest/
"https://pypi.org/project/kneed/
2https://www.apachefriends.org/es/index.html
Bhttps://www.kaggle.com/
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Para este proyecto, se ha realizado el curso Feature Engineering donde se aprende a pro-
cesar los datos, estudiarlos, transformarlos, comprender el anélisis PCA y realizar correc-

tamente un andlisis de grupos.
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Desarrollo del proyecto

En este apartado se describe el trabajo realizado en las diferentes fases de desarrollo del
proyecto. Para ello, seguiremos el orden de la metodologia KDD descrita en la seccién
3.2 y presentada en la figura 3.2. La documentacion del desarrollo esta compuesta por

estas fases:

Extraccion de datos desde la base de datos (4.1)

Preprocesamiento y limpieza (4.2)

Estudio de las variables (4.3)

Clustering (4.4)

Analisis de la particion (4.5)

4.1. Extraccion desde bases de datos

El desarrollo del proyecto parte de la base de datos de la plataforma Toolbox.Academy.
Aqui se encuentra toda la informacién en diferentes tablas y el objetivo de esta fase con-
siste seleccionar los atributos que nos interesan para generar un dataset que represente

adecuadamente al alumnado.

25
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La organizacion responsable del desarrollo de la plataforma nos ha facilitado la base de
datos en formato SQL. Para garantizar la privacidad de los usuarios los datos han sido
previamente anonimizados. La base de datos ha sido consultada mediante un servidor
local de phpMyAdmin lanzado desde Xampp. De esta forma se han podido hacer consultas
a la base de datos desde una interfaz grafica, viendo los resultados de una forma mas visual

e interactiva.

Respecto a la estructura, la base de datos cuenta con treinta tablas con distintos atributos.
En este proyecto, nos hemos centrado en las tablas student y logs. Estas dos tablas se
relacionan mediante la clave user_id de tal forma que cada fila de 1ogs pertenece a un
estudiante. La tabla 1logs recopila datos periddicos de la actividad del alumnado en la

plataforma.

Teniendo en cuenta la estructura de la base de datos, mediante un comando SQL por un
lado seleccionamos los atributos de ID de estudiante (user_id) y su fecha de nacimiento
para calcular la edad (age) y por otro lado, haciendo el computo de todos los registros
(logs) que tiene cada usuario en la plataforma y utilizando la agrupacion por ID de usuario,
se calcula la suma total del tiempo (total_time), aciertos (total_ok), errores (total_error),

pistas solicitadas (fotal_tip) y consultas a los apuntes (fotal_wiki).

Una vez obtenidos los resultados, se han exportado en formato csv desde phpMyAdmin

para poder leer los datos en Python.

A continuacién, pasamos a tratar los datos con Python. Para ello, el archivo csv inicial es
leido con Pandas y guardado como DataFrame. En la figura 4.1 se presenta el contenido

del DataFrame que indica que el tamafio inicial es de 14170 filas x 7 columnas.



4.2 Preprocesamiento y limpieza

27

14165

14166

14167

14168
14169

user_id age total_ok total_error

117

1009

1010

1011
1012

32292

32293

32294

32295
32296

15

14

14

14
14

18

18

11

16
14

14170 rows x 7 columns

Figura 4.1: Estructura del dataset inicial
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En esta fase analizaremos los datos iniciales con el objetivo de identificar inconsistencias

y descartar casos que no nos interesen.

4.21.

Datos inconsistentes

Consideraremos datos inconsistentes, valores nulos o incoherentes de los atributos y filas

duplicadas. Primero, la funcién info() de la clase DataFrame de pandas nos ofrece la

posibilidad de contabilizar por atributo los valores no nulos, con lo cual, teniendo el cuen-

ta el tamafio inicial podemos identificar estos valores y eliminarlos directamente con la

funcién dropna () de la clase DataFrame de pandas. El resultado de la funcién info():

Como se aprecia en la figura 4.2, no hay valores nulos o filas duplicadas.

A continuacidn, uniremos la verificacidon de valores incoherentes con el descarte de casos

no interesantes.
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=class 'pandas.core.frame.DataFrame'=
RangeIndex: 14170 entries, @ to 14169
Data columns (total 7 columns):

Non-Null Count

#

L= QL N N E I O R T o

Column
user id 141780
age 14170
total ok 141780
total error 14170
total tip 14170
total wiki 14170
total time 14170
dtypes: int64(7)
775.0 KB

memory usage:

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

Mumero de filas duplicadas: ©

Figura 4.2: Resultado de la funcién info () del dataset inicial

4.2.2. Descartar casos

Otra de las funciones interesantes que ofrece la clase DataFrame de pandas es la funcion

describe () que ofrece datos estadisticos de cada atributo como el minimo, méaximo,

media, mediana y cuartillas, entre otros. Con esta funcién, podemos ver en qué rangos se

encuentran los atributos y descartar casos incoherentes o que se adecuen con el objetivo

de este proyecto.

count
mean
std
min
25%
50%
75%

max

user_id
14170.000000
16361.786733
9339.131026
117.000000
8303.250000
15967.500000
24297.750000

32296.000000

age total_ok total_error total_tip
14170.000000 14170.000000 14170.000000 14170.000000
16.768596 258.828652 186.211150 3.342696
62.699426 249.632280 336.355066 11.770897
-7.000000 0.000000 0.000000 0.000000
13.000000 72.000000 10.000000 0.000000
15.000000 211.000000 58.000000 0.000000
17.000000 365.000000 206.000000 2.000000
2021.000000 2589.000000 5797.000000 378.000000

total_wiki
14170.000000
2.304940
10.777723
0.000000
0.000000
0.000000
0.000000

386.000000

Figura 4.3: Resultado de la funcién describe () del dataset inicial

total_time
1.417000e+04
3.300159e+04
1.577240e+05
0.000000e+00
2.146250e+03
8.610000e+03
2.394425e+04

8.228371e+06

Analizando la figura 4.3, podemos identificar incoherencias como por ejemplo, edades
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negativas. La omision de estos casos se ha hecho a la vez que la seleccion de estudiantes

entre 6 y 18 afios, es decir, age € [6, 18]. En esta criba se han descartado 1378 casos.

Analizando el atributo total_time podemos apreciar que existen usuarios que no han teni-
do ninguna actividad en la plataforma, es decir, no nos van a aportar ninguna informacion
valida. Es por ello que se establece un minimo de diez minutos de actividad, teniendo en

cuenta que estamos tratando segundos, total_time > 600.

En total, en esta criba se han descartado 1645 casos. Tras el preprocesamiento y limpieza,
se han descartado en total 3023 casos y el segundo dataset ha pasado a tener 11147 filas

x 7 columnas y estas estadisticas (ver figura 4.4):

user_id age total_ok total _error total_tip total_wiki total_time

count 11147.000000 11147.000000 11147.000000 11147.000000 11147.000000 11147.000000 1.114700e+04

mean 16537.237553 14.131156 295.624922 218.240244 3.850632 2.659101 3.874490e+04
std 9233.725152 2.640732 246.019733 360.098135 12.851602 11.151191 1.753336e+05
min 117.000000 6.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 ©.050000e+02
25% 8831.500000 12.000000 117.000000 23.000000 0.000000 0.000000 3.944500e+03
50% 15999.000000 14.000000 249.000000 84.000000 0.000000 0.000000 1.131200e+04
75% 24190.500000 16.000000 394.500000 253.000000 2.000000 0.000000 2.947900e+04
max 32284.000000 18.000000 2589.000000 5797.000000 378.000000 386.000000 B8.228371e+06

Figura 4.4: Resultado de la funcién describe () del dataset post-procesamiento

4.3. Estudio de las variables

Una vez tengamos los datos procesados y limpiados, pasaremos a analizarlos. Para ello,
visualizaremos y haremos un andlisis de componentes principales o Principal Component
Analysis (PCA) como técnica descriptiva y en un segundo paso, haremos una posible
reducciéon de dimensionalidad. Sin embargo, el andlisis PCA es sensible a los valores
extremos con lo cual empezaremos esta fase con escalar y transformar los datos. Por

ultimo, estudiaremos la creacion de nuevas variables combinandolas y creando ratios.

4.3.1. Primer vistazo a los datos

En este paso el objetivo consiste en visualizar los datos para identificar qué tipo de dis-

tribucién siguen los datos, si siguen alguno, e identificar la mejor transformacién para
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adaptarlos a una distribucion normal. Los algoritmos de aprendizaje, tanto supervisado

como no supervisado, funcionan mejor cuando los datos siguen una distribucién normal.

La figura 4.5 visualiza la distribucién y forma que tienen los datos iniciales después del

procesamiento.
Districucion de las variables
variable = age variable = total_ok variable = total_error
18 6000 5
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12 3000
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8
300 ¢ 300
' 6 2
+ ‘
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Figura 4.5: Visualizacion de la distribucién de los datos preprocesados

Analizando los gréaficos se aprecian varias caracteristicas relevantes. Primero, no todos los
datos tienen la misma escala. La variable age esta entre 6 y 18, como lo hemos filtrado
en el preprocesamiento, y total_ok esta entre 0 y 2500. Segundo, las variables no tienen
una distribucion adecuada, ya que se agrupan en un estrecho intervalo. Es por ello que

necesitan ser transformados.

4.3.2. Transformaciones

Una vez se haya identificado la necesidad de transformar los datos, vamos a aplicar a cada
variable la transformacion mas adecuada segun su distribucion. Son tres la transformacio-
nes estudiadas [Google, 2021]: escalado, transformacién logaritmica y transformacién de

cuartillas.
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= Escalado: mediante esta transformacion se consigue que los datos estén en el mis-

mo rango. Se aplica a los datos que siguen una distribucién Gausiana.

= Transformacion logaritmica: esta transformacion consiste en aplicar una funcién
logaritmica a los datos. Se aplica cuando los datos siguen una distribucién expo-

nencial.

= Transformacion de cuartillas: esta transformacion consiste en dividir los datos en
intervalos con el mismo ndmero de casos, reemplazar los datos por el indice de
su intervalo y finalmente, escalar los indices. Esta transformacion se aplica cuan-
do los datos no siguen una distribucién especifica como campana de Gauss o ley

exponencial.

Una vez definidas las transformaciones, se ha analizado cada variable para elegir la trans-

formacion mas adecuada.

Age

Distribucion variable Age
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Figura 4.6: Visualizacion de la distribucién de la variable age

Como se aprecia en la figura 4.6, esta variable se parece a una distribucion Gaussiana,
aunque no es exacta. Ante esta forma, aplicaremos la transformacién por cuartillas para

ver si se acerca o no a la forma de campana de Gauss.
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Age Original Age Transformacidn cuartillas
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Figura 4.7: Comparacién de la distribucion de la variable age original con transformacion de
cuartillas

Comparando los graficos (ver figura 4.7) se observa que los datos originales tienen una

mejor distribucién, con lo cual, no aplicaremos ninguna transformacidn en la variable age

Total ok

Distribucion variable Total ok
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Figura 4.8: Visualizacion de la distribucion de la variable total_ok

Como se aprecia en la figura 4.8 , la variable total_ok sigue una distribucién exponencial,

por lo que se ha aplicado una transformacion logaritmica. En este caso, encontramos que
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la variable puede tomar valor cero, con lo cual la funcion de transformacion tiene que ser

log(x+ 1). Para ello, utilizamos la funcién loglp() del paquete Numpy de Python.

Total_ok Original Total_ok Transformacion logi(x+1)
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0 500 1000 1500 2000 2500 o 2 4 & i
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Figura 4.9: Comparacién de la distribucién de la variable fotal_ok original y con transformacién
logaritmica

En la comparacion (ver figura 4.9) se aprecia claramente la mejora en cuanto a la distri-

bucidn, con lo cual, utilizaremos los datos transformados de aqui en adelante.

Total_error
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Figura 4.10: Visualizacion de la distribucién de la variable total_error
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La variable fotal_error también sigue una distribucion exponencial (ver figura 4.10). Es
por ello que también le aplicaremos una transformacién logaritmica. Al igual que con la
variable fotal_ok puede tomar el valor cero, por lo que la funcién de transformacion debe
ser log(x+1).

Total error Original Total_error Transformacidn log(x+1)
1000 A
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7000 1 800
BO00 1
Z 5000 & B00
= =
2 4000 - Z
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i - 400
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1000 A
= T T T T T I]
0 1000 2000 3000 4000 5000 e000 | 2 4 & 8
Total_error Total_error

Figura 4.11: Comparacion entre la distribucion de la variable fotal_error original y con transfor-
macién logaritmica

La mejora en la distribucién es clara (ver figura 4.11). Los datos transformados de la

variable fotal_error seran los utilizados, en adelante.

Total_tip
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Figura 4.12: Visualizacién de la distribucion de la variable total_tip

La distribucién de esta variable (ver figura 4.12) se parece a una exponencial, sin embargo,

los casos se agrupan demasiado en torno al cero e identificamos casos extremos en la

figura 4.5. Dicho esto, estariamos ante una distribuciéon no exponencial y no Gaussiana,

con lo cual la mejor transformacion es la de cuartillas.
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Figura 4.13: Comparacioén entre la distribucidn de la variable total_tip original y con transforma-

cion de cuartillas

Analizando las dos distribuciones (ver figura 4.13), la transformacion de cuartillas ha

hecho que los casos cercanos al cero o cero se agrupen y se desglosen los demds casos
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pronunciando su distanciamiento respecto a los cercanos al cero. Por ello, utilizaremos

los datos transformados.

Total wiki
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Figura 4.14: Visualizacién de la distribucién de la variable total_wiki

Al igual que con la variable total_tip, parece una distribucién exponencial (ver figura
4.14), pero encontramos la mayoria de casos agrupados en el cero y varios casos extremos
como muestra la figura 4.5. Es por ello que se opta por la transformacién de cuartillas.
Este cambio se aprecia en la figura 4.15
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Total_wiki Original Total wiki Transformacion cuartillas
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Figura 4.15: Comparacién entre la distribucién de la variable tofal_wiki original y con transfor-
macioén de cuartillas

Al igual que con la variable total_tip, la transformacién de cuartillas ha hecho que los
casos cercanos al cero se agrupe y que se pronuncie la diferencia respecto a los demds

Ccasos.

Total_time
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Figura 4.16: Visualizacion de la distribucién de la variable total_time

Analizando la distribucién de la variable que mide el tiempo (ver figura 4.16), se aprecia

la misma caracteristica que en las variables fotal_tip y total_wiki, con lo cual, la mejor
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transformacion es la de cuartillas. En la figura 4.17 se aprecia el cambio de los datos

originales a los transformados con la transformacién de cuartillas.
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Figura 4.17: Comparacién entre la distribucién de la variable fotal_time original y con transfor-

macion de cuartillas

A modo de resumen, en la tabla ?? se presentan las tranformaciones que se ha aplicado a

cada variable:

Atributo Transformacion
age -
total_ok log(1+x)
total_error log(1+x)
total_tip Cuartillas
total _wiki Cuartillas
total_time Cuartillas

Tabla 4.1: Transformacién aplicada a cada variable.

Para finalizar la fase de transformacién, cabe afiadir que no todas las variables estdn en

la misma magnitud y que la técnica PCA es sensible a valores extremos. Con lo cual,

es necesario escalar los datos antes de aplicarla. El proceso de escalado consiste en el

siguiente célculo, donde u es la media y o la desviacion de la variable X.

D)

o
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Al estar trabajando con Python, contamos con varias librerias que ofrecen funciones para
escalar los datos. En el proyecto se ha utilizado la clase StandarScaler! de la libre-
ria sklearn. En la figura 4.18 visualizamos la distribucién del dataset transformado y

escalado:

Districucién de las variables transformadas

variable = age variable = total_ok variable = total_error

18 8
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4 '
+

value value value
Valor Valor Valor

Figura 4.18: Distribucidn final de todas las variables tras la transformacién

4.3.3. Analisis de componentes principales (PCA)

El andlisis de componentes principales o PCA es una técnica [Abdi and Williams, 2010]
utilizada para describir un conjunto de datos en términos de nuevas variables o compo-
nentes no correlacionadas. Se basa en el cdlculo de la descomposicion de autovalores de
la matriz de covarianza. El objetivo aplicar esta técnica es analizar cuanta varianza captura

cada variable.

Al estar trabajando en Python, existe dentro de la libreria sklearn.decomposition una

'https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.
StandardScaler.html
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funcién llamada PCA ? que permite hacer este andlisis. Aplicando la funcién al dataset

obtenido en la fase anterior obtenemos el resultado mostrado en la tabla 4.2

PC1 PC2 PC3 PC4 PCS PCo
age -0.081493 | -0.889018 | 0.434300 | 0.097580 | 0.045581 | 0.052819
total_ok | -0.511458 | -0.126961 | -0.207404 | -0.222103 | -0.782042 | -0.135484
total_error | -0.534537 | -0.027412 | -0.109069 | -0.107511 | 0.525025 | -0.643749
total_tip | -0.333605 | 0.174584 | 0.097120 | 0.915731 | -0.099316 | 0.019186
total_wiki | -0.235260 | 0.402857 | 0.842647 | -0.259531 | -0.065677 | 0.025204
total_time | -0.528583 | -0.001857 | -0.192312 | -0.153850 | 0.310652 | 0.750625

Tabla 4.2: Transformacién aplicada a cada variable.

Junto a los componentes, los gréficos de varianza de cada componente y varianza acumu-

lada han sido de ayuda para sacar conclusiones del andlisis PCA (ver figura 4.19).

% Varianza explicada % Varianza acumulada
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40 40
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Figura 4.19: Gréfico del porcentaje de varianza explicada y varianza acumulada por componente
principal

Basandonos en la informacién que hemos obtenido, por un lado sacaremos conclusiones
de los valores de los componentes principales y luego, estudiaremos la posibilidad de

crear nuevas variables, combinando las actuales, mediante ratios.

2https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.
html


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html

4.4 Clustering 41

Con los cuatro primeros componentes principales practicamente se representa la totalidad
de la varianza. Analizando los valores de cada componente principal, podemos identificar
que el primero (PC1) se basa en las variables total_ok, total_error y total_time.
Los componentes principales dos (PC2) y tres (PC3) vienen a transmitir que cuanto menor
sea la edad, més se accede a los apuntes y a las pistas. Por tltimo, el componente principal

cuatro (PC4) se basa principalmente en la variable total_tip.

Ademas, teniendo el cuenta el porcentaje de varianza que representa PC1 y las variables
en las que se basa identificamos la necesidad de crear nuevas variables mediante ratios.
Bajo la 16gica del rendimiento académico pueden podemos crear la variable precision. La
precision (accuracy) que tiene cada usuario la podemos representar mediante el siguiente

ratio:
total_ok

total_ok +total_error

accuracy =

Ante esta nueva variable encontramos una casuistica que hay evitar, cuando total_ok +
total_error es cero. Realizando una busqueda con Python en el DataFrame que tenemos
guardado nuestro dataset no tenemos ningln caso con estas caracteristicas, con lo cual no

tendremos que actualizar el dataset.

Como conclusion del PCA podemos afirmar lo siguiente. Primero, hemos identificado las
variables més representativas, es decir, las mds involucradas en representar la varianza
en los componentes principales(total_ok, total_error o accuracy y total_time).
Segundo, hemos identificado una nueva variable (accuracy) que mediante el ratio de las
variables total_ok y total_error ayuda en la medicién de rendimiento académico. De
esta forma, pasaremos a la siguiente fase con un datasets con los atributos accuracy,

total_tip, total_wikiy total_time.

4.4. Clustering

En esta fase se procede a hacer el andlisis de grupos o clustering de los datos obtenidos
en la fase anterior. Primero, se decide el niimero de grupos 6ptimo, en segundo lugar, pro-
baremos tres tipos de algoritmos para agrupar y evaluaremos los resultados. Por tltimo,
la mejor configuracién para el clustering se guardard para analizar los grupos en la dltima

fase de este proyecto.
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4.41. Numero de grupos

Para iniciar el andlisis de grupos, al tratar con datos no etiquetados, se tiene que estudiar
los datos para introducir en el algoritmo de aprendizaje no supervisado encargado de hacer
la agrupacion, el nimero de grupos. Para ello, no existe un criterio objetivo, sin embargo,
existen varios métodos e indices. En este proyecto vamos a utilizar dos, el método del

codo y el indice Silhouette.

Antes de empezar, cabe recalcar que la metodologia para elegir el nimero de clusters
serd visualizando las métricas en un grifico donde en el eje horizontal estan los diferentes

nimero de grupos o particiones y en el eje vertical el indice.

Método del codo

El método del codo (Elbow Method [Ketchen and Shook, 1996]) es un heuristico usado
para determinar el nimero 6ptimo de clusters en un dataset que establece como mejor
resultado el punto que se identificaria en el grafico como un codo. Para visualizar se uti-
lizan en el eje horizontal los nimeros de grupos que para cada cual se aplica el algoritmo
K-Means. A partir del resultado del algoritmo, para cada particién se calcula la distorsién

y se representa en el eje vertical.

El indice de distorsion es la suma de las distancias al cuadrado desde cada punto hasta su

centroide asignado:

N
Jew) =Y I — o
i=1

donde u es el centroide.

Para aplicar este heuristico, se ha utilizado la libreria de Python Yellowbrick que en su
paquete de cluster incluye la funcién KElbowVisualizer () para generar el grifico del

método del codo en el rango de nimero de grupos especificado.
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Método del codo con K-Means
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Figura 4.20: Gréfico método del codo realizado con K-Means.

Segtn el resultado de la figura 4.20 este método el nimero 6ptimo de clusters para el
dataset es seis (k = 6). Una vez visto este resultado, se ha contrastado con el segundo

criterio, el grafico de indices Silhouette.

indice Silhouette

El segundo criterio consiste en calcular el indice Silhouette de las particiones con dife-
rentes nimeros de grupos. El indice Silhouette [Rousseeuw, 1987] es una medida de cuan
similar es un objeto a su propio ciimulo (cohesién) en comparacion con otros cimulos
(separacion). El resultado es un coeficiente entre -1 y 1. El clustering, como en el método
del codo, se ha hecho con el algoritmo K-Means aunque en el siguiente paso estudiaremos

otros algoritmos.
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indices Silhouette con K-Means
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Figura 4.21: Indices Silhouette para diferentes particiones realizados con K-Means

Segun la figura 4.21 la mejor particidn es cuando se separan los datos en cuatro grupos.

Conclusion

Segun el método del codo el numero 6ptimo de clusters es seis y segun el indice Silhouette
es de cuatro. Cabe recalcar, que el indice Silhouette para seis clusters solo se reduce un

1,8 %, con lo cual, el nimero de grupos 6ptimo para nuestro dataset es de seis.

4.4.2. Algoritmos de agrupacion

Una vez establecido el nimero de grupos, podemos introducirlo como pardmetro en dife-
rentes algoritmos de agrupacién. Existen varios algoritmos para abordar la tarea de agru-
par [Xu and Tian, 2015] segun la distribucion de cada dataset. Principalmente se conocen
tres tipos de algoritmos para esta tarea: basados en centroides o en distancia, basados en

densidad y jerdrquicos.
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Algoritmos basados en distancia

Los algoritmos basados en centroides o basados en distancias elijen al azar k elementos
o centroides (donde k es un pardmetro de entrada) y asignan a los demds elementos un
grupo [1,k] en funcion de la distancia media que tengan a cada grupo. El algoritmo de

este tipo mds utilizado es K-Means y es el utilizado para este trabajo.

El algoritmo K-Means [MacQueen, 1967] funciona dado un conjunto de observaciones
(x1,x2,...,X,) cada una de d dimensiones, crea una particién de k grupos (S = {S1, 52, ...,S¢})

en el que cada caso pertenece al grupo cuyo valor medio es mds cercano, es decir,

k
arg§ninZ Yl — wl?

i=1x;€S;

donde ; es la media de los puntos en ;.

Para aplicar este algoritmo se ha utilizado una implementacién de la libreria de Python
sklearn. En el paquete cluster de esta libreria se encuentra la funciéon KMeans () que
implementa el algoritmo. Se ha afiadido como parametro de entrada el numero de clusters
con el valor 6 (establecido en el apartado 4.4.1 ). El problema a resolver es NP-Hard, sin
embargo, si la dimensién (d) y el nimero de clusters (k) son fijados tiene la orden de
®(ndk+1). Ademds, si se utilizan algoritmos heuristicos se puede reducir su complejidad.
En la implementacion utilizada, mediante el algoritmo heuristico Lloyd’s [Lloyd, 1982]
se obtiene una complejidad de O(knT'), donde n es el nimero de casos y T el nimero de

iteraciones.

Una vez aplicado el algoritmo, se evalda calculando el indice Silhouette de la parti-
cion. En este caso, ya se ha calculado para crear el grafico 4.21. Sin embargo, se pue-
de calcular este indice utilizando utilizando la funcién silhouette_score del paquete
sklearn.metrics. El indice Silhouette de la particion realizada con K-Means para seis

grupos es 0.4502.

Para facilitar la comprension de los resultados se han visualizado. Por un lado se ha creado
un gréfico de tres dimensiones para evitar, en la medida de lo posible, la superposicion de
puntos. Para ello se ha hecho una reduccién de la dimensionalidad a tres componentes. En
el gréafico de la figura 4.22 queda constancia del porcentaje de variabilidad que representa
cada eje. Por otro lado, se han creado tres gréificos en los que se representan los tres

componentes por parejas (ver figura 4.23).
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Figura 4.22: Visualizacion en tres dimensiones del clustering con K-Means
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Figura 4.23: Visualizacion clustering con K-Means en dos dimensiones

Algoritmos basados en densidad

Este tipo de algoritmos tienen como objetivo detectar en qué dreas existe mayor concen-
tracion de puntos y en que dreas los puntos estdn mds separados por vacios o por poca
densidad. Los puntos cercanos en dreas densas se etiquetan como un grupo y los puntos
lejanos o que se encuentra en dreas de poca densidad se etiquetan como ruido. Este tipo
de algoritmo no tienen como parametro de entrada el nimero de grupos, ellos deciden el

nimero de grupos segun la distribucion de los datos.

Para este proyecto se ha elegido el algoritmo DBSCAN [Ester et al., 1996]. Este algoritmo
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es un algoritmo de agrupacion basado en la densidad de la distribucion de los datos.

Requiere de dos pardmetros de entrada:

= minPuntos : nimero minimo de puntos para que una area se considera densa. Como
regla de oro se establece minPuntos = 2 X d donde d es el nimero de dimensiones

del dataset. En nuestro caso minPuntos = 8

= ¢ : distancia mdxima entre puntos para que se consideren cercanos. Para decidir
el valor de este pardmetro se utiliza la siguiente regla de oro. Se calcula el punto
minPuntos — 1 mds cercano de cada caso. Una vez tengamos este dato de cada
punto, se ordena en orden ascendente y se visualiza en un grafico donde en el eje
horizontal estdn los puntos y en el vertical las distancias. El valor de € serd elegido
mediante el método del codo, es decir, el punto que visualmente es el codo del

gréfico.

Para ello, primero realizaremos el grafo de vecinos mds cercanos utilizando la fun-
cién de Python NearestNeighbors() del paquete sklearn.neighbors. Como
parametro de entrada se introduce el nimero de vecinos mas cercanos, en nuestro
caso, como queremos el minPuntos — 1, le daremos el valor 7, teniendo en cuenta
que minPuntos = 8. A continuacion, a partir del resultado, cogeremos la distancia
del séptimo punto mds cercano de cada punto, los ordenaremos para visualizarlos y
aplicaremos el método del codo (ver Figura 4.24). Para aplicarlo, se ha utilizado la

funcién KneeLocator de Python de la libreria kneed.
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Eleccian de £ mediante el método del codo
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Figura 4.24: Eleccion de € mediante el método del codo.

El punto que esta identificando en el grafico de la Figura 4.24 indica el valor 0,6149,

con lo cual, este sera el valor de €

Parametro de entrada | Valor
€ 0,6149
minPuntos 8

Tabla 4.3: Pardmetros de entrada para el algortimo DBSCAN

El algoritmo inicia por un punto arbitrario que no haya sido visto. Recoge todos los pun-

tos no visitados que estén a una distancia menor o igual a € y si hay mds puntos que

minPuntos se considera un grupo. De lo contrario, el punto es etiquetado como ruido.

Respecto a la complejidad, el algoritmo es de complejidad O(nd), ya que tiene que pasar

por todos los puntos (n). Por otro lado, se tiene en cuenta el niimero de vecinos promedio

de cada punto que estin a una distancia € (d). La implementacién de este algoritmo viene

en el paquete de Python sklearn.cluster en la funcién DBSCAN().

Los resultados de este algoritmo se recogen en la Tabla 4.4
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Cluster | Tamaio

1 1225
2 1058
3 2685
4 5978
5 144
6 10

-1 47

Tabla 4.4: Resultado analisis de grupos con DBSCAN

El algoritmo ha identificado seis clusters, la misma cantidad establecida en la fase 4.4.1.

Ademads, etiqueta con -1 los casos de ruido.

El indice Silhouette para esta particion ha dado un valor de 0,4773. Como en el caso
anterior, se ha creado un gréfico en tres dimensiones para evitar la superposicion de puntos
(ver Figura 4.25) y otro gréfico en dos dimensiones combinando los ejes por parejas (ver
Figura 4.26).

Clusters Visualizacién clustering con DBSCAN
e -1
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Figura 4.25: Visualizacion del clustering con DBSCAN en tres dimensiones



50 Desarrollo del proyecto

Visualizacién clustering con DESCAN
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Figura 4.26: Visualizacién del clustering con DBSCAN en dos dimensiones

Jerarquicos

Los algoritmos jerarquicos [Johnson, 1967] son un tipo de método de anélisis de grupos
que buscan construir una jerarquia de grupos. Generalmente, hay dos tipos de estrategias,
aglomerativas y divisivas. La primera empieza por abajo la estructura jerarquica, es decir,
al comienzo cada caso es un grupo. Al contrario, la segunda, empieza desde arriba, es de-
cir, todos los casos estan en el mismo grupo y a medida que se construye la jerarquia hacia
abajo se van dividiendo. Lo que tienen en comun es que las dos estrategias se abordar con
un algoritmo heurfstico greedy ya que su complejidad, en términos generales, es de O(n?),
lo cual es muy costoso para grandes volumenes de datos. En este proyecto se ha utiliza-
do la funcién AgglomerativeClustering() del paquete de Python sklearn.cluster

para aplicarlo, obteniendo los resultados mostrados en las Figuras 4.27 y 4.28.
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Clusters  Visualizacion clustering jerdrquico aglomerativo
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Figura 4.27: Visualizacién del clustering jerarquico en tres dimensiones

Visualizacion clustering jerdrquico aglomerativo
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Figura 4.28: Visualizacion del clustering jerarquico en dos dimensiones

El indice Silhouette para esta particién ha sido de 0,418.

Conlusion

La Tabla 4.5 recoge los valores que ha cogido el indice Silhouette utilizado para evaluar

los tres tipos de algoritmos aplicados en los datos.



52 Desarrollo del proyecto

Algoritmo | Valor Silhouette
K-Means 0,4502
DBSCAN 0,4773
Aglomerativo 0,41

Tabla 4.5: Resumen de los valores del indice Silhouette por tipo de algoritmo

En base a los resultados obtenidos deducimos las siguiente conclusiones. Primero, queda
descartado el algoritmo jerdrquico, ya que ha obtenido el peor resultado. Ademas es el
mas costoso, con lo cual, es el menos escalable ante una mayor adopcion de datos. Di-
cho esto, los algoritmos K-Means y DBSCAN han obtenido resultados parecidos, aunque
DBSCAN es ligeramente mejor. Ante esta situacion, si tenemos en cuenta el coste del
algoritmo son del misma orden, con lo cual, se ha optado por DBSCAN para hacer la

particién de los datos.

4.5. Analisis de la particion o profiling

En esta ultima fase del proyecto se analiza que tipo de usuario se encuentra en cada
grupo y se destaca el grupo con menor rendimiento académico o el grupo que pueda tener

problemas en el aprendizaje, atendiendo a los objetivos definidos para el proyecto.

Para ello, se calculan varios valores estadisticos descriptivos de cada cluster. Cabe afnadir
que como ya se dispone de las etiquetas de grupo, utilizaremos los datos originales, es
decir, todos los atributos y sin transformaciones para que sean comprensibles cada uno en

su escala.

El primer dato que estudiaremos serd el tamafo de cada grupo. La Figura 4.29 muestra

griaficamente la cardinalidad de cada grupo.
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Figura 4.29: Numero de casos por cluster

Analizando el gréfico, diferenciamos que el grupo 3 es el mds grande, mientras que el 5
es el mds pequefio. Los grupos 4 y 5 son practicamente inexistentes, esto queda explicado
en la poca diferencia del indice Silhouette a la hora de hacer 4 o 6 grupos. Ademas, al
tratarse del algoritmo DBSCAN, tenemos el grupo de los puntos etiquetados como ruido.

Estos no se van a tener en cuenta para el estudio de los grupos (ver Figura 4.30).

A continuacién, se han calculado la media como valor estadistico descriptivo de cada

variable de cada grupo.

<] 1 2 3 4 3

age 14.057143 14.116257 14,29013 14.089829 13.590278 13.0
total_ok 461.049796 325.481096 407.297207 213.680328 59.361111 55.8
total_error 491.319184 241.217391 361.932216 99.467882 0.0 0.0
total_tip 10.977959 0.0 10.788454 0.0 0.0 2.3
total_wiki 16.702857 8.225898 0.0 0.0 0.0 0.0

total_time 67969.805714 29782.801512 63966.221229 20843.854634 1960.520833 1967.2

acc 0.565464 0.637501 0.622128 0.763271 1.0 1.0

Figura 4.30: Valores de las medias de cada variable por grupos

Analizando los valores de la tabla, se han sacado las siguientes conclusiones:
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- La edad, en términos medios, no es una factor diferencial, ya que en todos los grupos

hay una media de edad parecida.

- El alumnado que mds tiempo han pasado en la plataforma son los que mads tareas han
hecho correctamente, sin embargo, no son los que mejor desempefio tienen. Por ejem-
plo, el alumnado del grupo 0 son los mds implicados, los que mds tiempo han pasado y
los que mayor numero de tareas correctas tienen realizadas. Sin embargo, son los que
mds errores han cometido, los que mds pistas han solicitado y los que mas han con-
sultado los apuntes. Esto queda reflejado precision (acc) de este grupo, que es el més
bajo.

- El grupo 1 tiene un desempefio que llama la atencidn, teniendo el cuenta el objetivo de
este proyecto. Tienen la segunda mejor precision y no han solicitado ninguna pista. Sin
embargo, han accedido a los apuntes mds que la media. Esto puede ser una sefial de

dificultad en la retencion de la informacion o memoria.

- Los datos de los grupos 4 y 5 son los vamos a tener en cuenta por su pequefia cardina-
lidad.



CAPITULO 5§

Seguimiento y control

En este apartado se han medido las desviaciones entre el tiempo estimado y el tiempo real

dedicado al proyecto, asi como la desviacién en los hitos marcados.

5.1. Desviaciones

Ante un proyecto de esta magnitud, las desviaciones en la estimacién de recursos es in-
evitable. Al inicio de este proyecto, se hizo una estimacion y planificacién para ejecutar
el proyecto de la mejor forma posible atendiendo a las exigencias que tiene un Trabajo
de Fin de Grado. Esta anticipacion permite, ademds de organizar el trabajo, calcular la
desviacion y analizar los puntos criticos una vez acabado el proyecto con el objetivo de

aprender y adaptarnos para planificar mejor los futuros proyectos.

La comparacion y el calculo de la desviacion de las horas esta representada en la Tabla
5.1.
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Gestion
G.1 Plafinicacién 10h 12h +2h
G.2 Seguimiento I5h I5h | +5h | +0%
G.3 Control 5h 7h +2h
30h 3dh | +4h
Investigacion
I.1 Contexto 15h 22 h +7h
12 Elsstudio de las herramien- 25 h 20h 5h
40 h 42h | +2h
Desarrollo
D.1 Recoleccion y estudio de 15h 5h | +0h | +0%
los datos
D2 Preprocesamiento de los 30h 15h | -15h
datos
D3 Transforr_naci.c’in, escalado 20 h 15h 5h
y normalizacién
D.4 PCA 10 h 7h -3h
D.5 Clustering I5h 23h | +8h
D.6 Analisis de resultados 15h 10h -5h
100 h 85h | -15h
Documentacion
DOC.1 | Memoria 100 h 135h | +35h
DOC.2 | Anexos y referencias 5h 9h +4 h
DOC.3 | Presentacion 20 h 25h +5h
125 h 169h | +44 h
| Total | 295h  [330h [+30h [ +30% |

Tabla 5.1: Célculo de las desviaciones por paquete de trabajo y tarea.

En general, las desviaciones son aceptables para los paquetes de trabajo de Gestion, In-
vestigacion y Desarrollo. Sin embargo, hemos necesitado mds tiempo de lo previsto para
la Documentacion. Esto ha sido debido a, por un lado, la busqueda de referencias cientifi-
cas para cada concepto tedrico mencionado en la memoria y por otro lado, intentar cuidar
la coherencia, estructura y formato de la memoria. Ver la seccién 5.4 para ver todos los

problemas encontrados durante el desarrollo del proyecto.
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5.2. Diagrama Gantt real

Los tiempo de finalizacién de cada tarea y paquete de trabajo ha cambiado respecto a lo

previsto y el diagrama final de Gantt tiene esta forma (ver figura 5.1).

B 54 2022

project Y .- |

febrero
Nombre Fachad. Facha de fin

Gestin 2711122 722

Planificacén 222 w2z |

Contral Tr2a22 T2 [

Seguimiento 7222 w722 L

Investigacién w222 2uar22

Contexto w2z 1e222 [
Estudio de herramiertas 2222 2122 A
Desarrollo 1573122 Ws22 F
Recoleccién v estudio de datos 137322 o2z | —
Preprocesamiento 222 a2z  —
Transformacién, escalado y normalizacién 283122 1114122 :
PcA 121422 20422 fA—
Clustering a2z 29422 | E——

Andlisis de resutados 2514122 srsiz2

Documentacién 1015122 722

Mernoria 1015122 246122

Anexos y referencias 1016722 2475722

Presertacion 2016122 722

Figura 5.1: Diagrama Gantt con fechas de finalizacién post desarrollo

5.3. Hitos reales

En esta seccion se comparan las fechas de los hitos previstos con las fechas en las que han

finalizados esos hitos después de concluir el proyecto (ver tabla 5.2).

Desarrollar planificacién 25-01-2022 04-02-2022
Base de conocimiento 25-02-2022 21-03-2022
Dataset 23-03-2022 11-04-2022
Implementacion de los algoritmos 01-04-2022 29-04-2022
Redaccién de la memoria 25-05-2022 24-06-2022
Presentacion para la defensa 24-06-2022 En proceso

Tabla 5.2: Comparacion de la fecha de los hitos iniciales con las fechas de finalizacion reales.

A la hora de la entrega de la memoria, la presentacion para la defensa esta en proceso, es

por ello que hemos podido especificar la fecha de finalizacion de este hito.
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5.4. Problemas encontrados

Como se ha mencionado en la seccidn 5.1, hemos tenido mas retraso con la Documenta-

cién. Esto ha sido principalmente por dos fractores:

- La estructura, coherencia y formato de la memoria ha sido objetivo que hemos querido
mantener estrictamente y esto ha llevado a dedicar mas tiempo de los esperado a revisar
todos los detalles. Entre los detalles se encuentran intentar referencias en el texto todas
la figuras y tablas o encontrar la referencias bibliograficas adecuadas para concepto

tedrico.

- Creacion de una documentacion adecuada del cddigo en el notebook que retine toda
la programacién utilizada en este proyecto. Aunque en la memoria se describe cada
proceso y los resultados, aprovechando la estructura de los notebook, se han afiadido
explicaciones adicionales de cuestiones mds especificas del codigo, ademds de los co-

mentarios que permite Python.
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Conclusiones

Para finalizar el proyecto, he sacado varias conclusiones sobre el trabajo realizado y las
herramientas utilizadas. Ademads, he aprendido varias lecciones que considero valiosas
para mi futuro profesional y académico. Junto a ello, he definido algunas mejoras y futuras

lineas de trabajo.

6.1. Aprendizajes

Al ser la primera vez que he llevado a cabo un proyecto de esta magnitud, he tenido la

oportunidad de aprender a la vez que he desarrollado el proyecto.

Primero, la correcta autogestion del trabajo y del tiempo creo me ha aportado una ex-
periencia muy enriquecedora para los futuro proyectos en los que vaya a participar. El
habito de organizacion y medicion del tiempo para su posterior andlisis creo que es un

aprendizaje que lo aplicaré con frecuencia en el futuro.

Ademas, la bisqueda de informacidn necesaria y adecuada creo es una competencia que
he desarrollado mucho durante este proyecto. Me he familiarizado con la bibliografia
cientifica y he sido capaz, de una forma autodidacta, interiorizar y estudiar conceptos
utilizando estos recursos digitales (articulos, videos, transparencias, entre otras). No ca-
be duda de que he asentado una base de conocimiento sélida sobre el procesamiento y

transformacion de datos, y la implementacion y aplicacion de algoritmos de agrupacion.
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Por otro lado, el lenguaje de programacion Python me ha permitido implementar y utilizar

todas las técnicas necesarias para hacer un andlisis adecuado de los datos.

6.2. Mejoras y futuras lineas de trabajo

En primer lugar, considero una mejora a corto plazo en la plataforma Toolbox.Academy
la utilizacién del conocimiento obtenido en este anélisis para enriquecer los informes que
los profesores pueden generar automaticamente desde la plataforma. En estos informes
se presenta la calificacién que ha obtenido cada estudiante en cada mdodulo realizado.
Ademéds de esta informacion, creo que afiadir como calificacion cualitativa el grupo al
que perteneceria el usuario teniendo en cuenta su rendimiento y utilizando este modelo,

podria ayudar al profesor a crear un perfil de estudiante mds completo.

Por otro lado, definiria como futura linea de trabajo la implementacién de un Intelligent
Tutoring System para que el recorrido que haga cada usuario a través de los contenidos de
la plataforma se adapte a su nivel, pueda progresar adecuadamente y reciba una atencién

maés personalizada.
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ANEXO A

Coédigo del proyecto

El cédigo que ha sido utilizado en el proyecto esta disponible en https://github.com/
angalbi/clustering_toolbox.git. El formato que se ha trabajado durante todo el
proyecto ha sido el notebook, con lo cual, todo el cddigo esta en este formato con su

correspondiente documentacion y explicaciones.
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