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Resumen

| aprendizaje automatico puede definirse como aquel método dentro

del cémputo cientifico donde un sistema software o algoritmo es capaz

de extraer patrones ocultos de un conjunto de datos, identificando
y aprendiendo los atributos existentes. Asimismo, el aprendizaje profundo
consiste en una familia de técnicas que facilitan la busqueda y clasificacion
de conocimiento por parte del aprendizaje automatico. El presente articulo,
gue es de corte cuantitativo, expone las etapas de andlisis y mineria de datos
posteriores al pre procesamiento, basadas en la metodologia KDD a través
de las cuales se pretende descubrir las relaciones ocultas entre los datos
para poder encontrar tendencias presentes y futuras en el aprovechamiento
académico de estudiantes de Ingenieria en Sistemas Computacionales del
Tecnoldgico de Estudios Superiores de Coacalco (TESCo), en las materias
qgue conforman el area de programacion. Para ello, se aplicaron métodos
de clasificacion supervisada, tales como arboles de decisiéon y redes
neuronales artificiales, las cuales se implementaron una vez que los datos
fueron correctamente preparados y transformados para que los resultados
obtenidos tengan validez.

Palabras Clave: Anélisis y mineria de datos, aprendizaje profundo, arboles
de decisidn, clasificacion supervisada, redes neuronales artificiales.

Introduccion

La gestidon del conocimiento que actualmente se lleva dentro de algunas
instituciones de educacién superior (IES), ha mostrado deficiencias en el
seguimiento y valoracion de diversos asuntos de indole académico, dentro
de los cuales destaca la medicion del aprovechamiento del alumnado, donde
ha faltado profundizar en los datos estadisticos de cada periodo, limitdndose
en identificar indices de reprobacién en uno o varios periodos dados.

La aplicacidn de mineria de datos para extracciéon de conocimiento del
alumno, han sido factible desde que comenzaron a ser gestionados por
las universidades, ya que desde
hace varios afos, algunas de estas
instituciones estaban trabajando
en la implementacion de sistemas
de gestidn o transaccionales que
integran procesos y dareas. Estos
sistemas producen datos que
se almacenan en sus bases con
dimensiones considerablemente
grandes y amplia diversidad de
temas (Menéndez M., De Lujan, M.
2012)

La Mineria de Datos Educativos
(EDM), seguln Quinteros, O., Funes
y Ahumada (2016) es una disciplina
relacionada con el desarrollo de
métodos para extraer informacion
util a partir de los datos que se
generan en los entornos educativos,
y utilizarla para mejorarlos;
asimismo, Rajni Jindal, R.y Dutta

Investigacién - Ciencia - Tecnologia - Cultura



Borah, M. (2013) mencionan que los métodos de mineria de datos usados
principalmente en la EDM, se dividen en dos grupos: los orientados a la
verificacion y los orientados al descubrimiento; dentro de estos ultimos,
tenemos a su vez métodos de Clasificacion, Estadisticas, Agrupamiento,
Prediccién, Redes Neuronales, Mineria de Reglas de Asociacidn y Mineria Web.

El tratamiento adecuado de los bancos de informacién es fundamental para
poder obtener datos estructurados que permitan utilizarse en el andlisis
enfocado a la extraccién de conocimiento.

1. Analisis y modelado en mineria de datos

El proceso de Extraccion de Conocimiento a partir de Bases de Datos (KDD,
del inglés Knowledge Discovery from Databases), podria definirse como el
proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos, potencialmente
Utiles y en ultima instancia comprensibles a partir de los datos (Usama, F.
1996). La implementacion de esta metodologia exige un conjunto de etapas
rigurosas para que las técnicas seleccionadas puedan ofrecer resultados
validos. Sdélo cuando se han finalizado exitosamente las etapas de pre
procesamiento y transformacion, es posible comenzar con la fase de analisis
y modelado. Dentro de ella, existen distintas técnicas de analisis que habran
de seleccionarse con base en lo definido en la etapa de comprension del
dominio. Dichas técnicas se clasifican en predictivas y descriptivas.

Las técnicas predictivas especifican el modelo para los datos con base en
un conocimiento tedrico previo. El modelo supuesto para los datos debe
contrastarse después del proceso de mineria de datos, antes de aceptarlo
como valido (Pérez, M., 2015). En esta clasificacidn se incluyen algunas de
ellas, que son:

* Modelos de regresion. Proceso estadistico para estimar las relaciones
entre variables, que incluye técnicas para el modelado y analisis
de variables, centrando la atencidn en la relacidén entre una variable
dependiente y una o mas variables independientes (Madrigal Espinoza,
S. D., 2014, p. 12).

* Series temporales. Son una forma estructurada de representar datos
en un cierto periodo. Sirven para generar prondsticos, extendiendo los
valores conocidos a futuro, donde aun no hay mediciones disponibles.

+ Arboles de decisién. Constituyen un método de segmentacion
enfocado en resolver problemas de discriminacidon en una poblacion,
segmentando de forma progresiva la muestra de interés para asi
obtener la correcta clasificacion de grupos homogéneos (Vivanco, L.,
2017).

* Algoritmos genéticos. Técnica de busqueda iterativa inspirada en
los principios de seleccion natural. Buscan modelar estrategias de
optimizacidn, generando poblaciones de individuos mediante la
reproduccioén de las variables padre (Ponce, P., 2010).

+ Redes bayesianas. Se basan en el teorema de Bayes. Estos suponen que
el efecto de un valor de atributo en una clase dada, es independiente
de los valores de los otros atributos. Esta suposicion es llamada
relacion de independencia condicional y permiten la representacion de
dependencias entre subconjuntos de atributos (Kamber, J., 2006).
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Modelo del perceptron
multicapa implementado
Fuente: Elaboracion propia.

* Redes neuronales. Conjunto de elementos de procesamiento de
la informacién que se encuentran conectados entre si, capaces de
aprender con los datos que reciben en su capa de entrada. Resulta un
modelo aplicable a diversos tipos de problemas como: reconocimiento
de patrones, clasificacion, discriminacidon, andlisis vy filtrado de datos,
prediccion, entre otros.

El proceso de extraccion de patrones a través de la metodologia KDD sugiere
utilizar al menos dos técnicas para el minado de datos, esto para comparar
los resultados de cada una, o bien, para la unificacion de éstas adquiriendo
resultados de mayor trascendencia.

1.1Redes neuronales artificiales: Perceptron Multicapa

Las redes neuronales artificiales (RNA) son una clase de modelos
discriminantes y de regresion lineal flexibles; son modelos de reducciéon
de datos y sistemas dindmicos no lineales que constan de un numero
habitualmente grande de neuronas interconectadas por lo regular en forma
compleja y que suelen organizarse en capas (Quintin, M., Santana, Y., 2007).

Existen distintos tipos de RNA, dentro de los cuales resaltan las perceptron
multicapa (multilayer perceptron), que surgen con el fin de resolver
problemas no lineales. La arquitectura de este tipo de RNA se caracteriza
por tener sus neuronas agrupadas en capas de diferentes niveles, cada una
formada por un conjunto de neuronas y se distinguen tres tipos diferentes
de capas: la de entrada, cuyas neuronas se encargan Unicamente de recibir
las sefales o patrones que proceden del exterior y propagar dichas sefiales
a todas las neuronas de la siguiente capa; las ocultas, donde se realiza un
procesamiento no lineal de los patrones recibidos, y por ultimo la capa que
actua como salida de la red, proporcionando al exterior la respuesta de la
red para cada uno de los patrones de entrada (Vifuela, P., Galvan, I. 2004).

Con base en las propiedades mencionadas, este tipo de red neuronal se
utilizé como primer paso para la clasificacion supervisada de patrones. La
Figura 1 representa graficamente la RNA implementada, la cual consta de
19 neuronas en la capa de entrada, 3 capas ocultas, donde la primera esta
formada por 20 neuronas, la segunda por 15 y la tercera por 10. La capa de
salida se conforma de una neurona.
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Esta red trabaja bajo un modelo clasico de aprendizaje, denominado regla
de aprendizaje de Hebb. Se le llama aprendizaje hebbiano a aquellas formas
de aprendizaje que involucran una modificacion de los pesos proporcionales
al producto de una entrada j por la salida i/ de la neurona (Martin del Brio,
B. S. 2007). A continuacion se ejemplifican las expresiones que sirven para
calcular las activaciones de las neuronas de la red de cada una de las capas.

Esta RNA con C capas y n_neuronas en la capa ¢; la expresion we, representa
el peso de la conexidn de la neurona / de la capa ¢ para ¢c=3,..., C.

La activacion de las neuronas de la capa de entrada (a')) se representa de la
siguiente manera:

ﬂ';,]- — oy parat-= Tl my m

Donde X = (X, X,..., x,), el patréon de entrada de la red.

La activacion de las neuronas de cada capa oculta c(a®), aplican la funcién
de activacidn f a la suma de los productos de las activaciones que percibe
por sus pesos correspondientes.

Lo anterior se representa de la siguiente manera:

o1
a; = f( Z u':' ]rr’J: L4 i) para it =1,2,...,n.yc=23,..,C=1 (2)
j=1

Donde aC"/. representa las activaciones de las neuronas C-I.

La activacion de la neurona de la capa de salida viene dada por la funcidon de
activacion faplicada a la suma de los productos de las entradas que obtiene
de sus pesos. A continuacion se muestra la expresion correspondiente:

Mo—1

g=at = fl E H.’E _]ug'_‘ +uf) parai=1,2,...n, 3)
i=1

Donde Y = (¥, ¥,... ¥,.), representa el vector de salida de la red.

El modelo de RNA utilizado puede considerarse como aprendizaje
profundo, debido a la cantidad de capas ocultas y al nimero de neuronas
que las conforman. Dicha red presenta una precision estimada del 93.234%
al momento de ser entrenada con el conjunto de datos disponibles,
previamente preparados y transformados. El modelo de RNA entrenado que
se ha obtenido, serd utilizado posteriormente.

2. Integracion de técnicas de clasificacion
supervisada

Como se comentd anteriormente, al implementar la mineria de datos
utilizando la metodologia KDD se recomienda aplicar varias técnicas para
comparar y/o complementar resultados. Ya que el presente analisis es de
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Fragmento del arbol de
decisién CHAID aplicado
al modelo de RNA
Fuente: Elaboracion
propia

indole predictivo, todos los métodos de clasificacidn ocupados son de tipo
supervisado, partiendo de variables dependientes para poder obtener la
segmentacioén requerida.

Cuando el perceptron multicapa se encuentra entrenado, se dice que este
modelo ha aprendido del conjunto de datos y que ha logrado alcanzar
una clasificacion de los mismos. El modelo de aprendizaje profundo fue
determinado con base en la cantidad de datos preparados y transformados
gue se tienen a disposicion, de los atributos de éstos y de la complejidad que
presentan sus relaciones, por lo cual se requiere una RNA de clasificacion
con un alto nivel de exactitud.

2.1 Multilayer perceptron y arbol de decision CHAID

Los arboles de decisidon son un método de clasificacion supervisada, ya que
si se tiene una variable o clase dependiente, el objetivo del clasificador va a
ser averiguar dicha clase para casos nuevos (Sierra, B. 2006). El algoritmo
de arboles de decision CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detector)
se caracteriza por realizar una busqueda de relaciones estadistica entre las
variables del conjunto de datos donde se aplica. Otras propiedades que lo
distinguen, son el hecho de que no maneja una fase de post-poda para evitar
que el modelo resulte sobreentrenado, deteniendo al algoritmo en la misma
etapa en la que se construye el arbol. La Figura 2 muestra parte del arbol
resultante, aplicado a la RNA.
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La descripcion de los resultados se realizard mas adelante.
2.2 Multilayer perceptron y arbol de decisién C&RT
El algoritmo de arboles de decision C&RT (Classification and Regression

Trees) es un método especializado en trabajar con variables dependientes
categodricas.
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El método comienza dividiendo la muestra en subconjuntos y evaluando
cada predictor cuantitativo para encontrar el mejor punto de corte o
cada predictor categodrico y las mejores agrupaciones de categorias.
A continuacion se comparan también los predictores, selecciondndose
el predictor y la division que produce la mayor bondad de ajuste. Para
predictores cuantitativos suele utilizarse la minimizacidon del error cuadratico
o de la desviacidon media absoluta respecto de la mediana (Pérez, M. 2015).
Este algoritmo es utilizado para arboles de clasificaciéon cuando la variable
dependiente es de tipo cualitativo y para arboles de regresiéon cuando la
variable dependiente es de tipo cuantitativa. La Figura 3 muestra parte del
arbol C&RT aplicado a la RNA utilizada.
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3. Resultados

La evaluacion de los modelos obtenidos, asi como su analisis y comparacion,
representan una etapa de vital importancia para el descubrimiento del
conocimiento. Es en ésta donde se interpretan y evalldan los resultados
alcanzados a fin de comprobar que los objetivos planteados han sido
cumplidos.

El primer algoritmo en ser evaluado es el arbol C&RT, el cual muestra lo
siguiente:

* Seencontré que enlos periodos 10/11/1,10/11/2,12/13/2,13/14/1y 13/14/2
se logrd obtener una relacién entre las asignaturas de probabilidad
y estadistica, investigacion de operaciones, métodos numéricos,
tépicos avanzados de programacion y sistema programables con el
aprovechamiento académico mas alto de estas materias en todos los
periodos.

* Se comprueba la estabilidad relativa hallada por el método anterior en
los periodos 10/11/1, 10/11/2 y 13/14/2.
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Se descubre que en los periodos 10/11/1, 10/11/2, 12/13/2, 13/14/1
y 13/14/2 existid una integracion mayor en el aprovechamiento
académico general, y se comprobd que en dichos periodos se dio el
aprovechamiento mas alto.

En la Figura 4 se muestra de forma resumida las tendencias encontradas.

Grafica estadistica de
tendencias segun arbol
C&RT y modelo de RNA.
Fuente: Elaboracién
propia

CERT y Perceptron Multicapa

El siguiente algoritmo a evaluar, es el arbol CHAID, con el cual se obtuvo lo
siguiente:

Se comprueba que el aprovechamiento académico general para los
semestres 1, 2, 3, 5y 6 es impactado directamente por las asignaturas:
Calculo Diferencial, Fundamentos de Programacion, Calculo Vectorial,
Sistemas Operativos y Lenguajes y Autdmatas I.

Se encontrd una relacién estrecha entre las asignaturas Probabilidad
y Estadistica, Tépicos Avanzados de Programacion y Graficacion,
misma que arroja el aprovechamiento académico mas alto de todas las
materias, independientemente del periodo.

El aprovechamiento académico mas bajo se dio en la relacidén de
asignaturas de Programacién Orientada a Objetos, Ingenieria de
Software, Lenguajes y Autdmatas I, Programacion Légica y Funcional,
Programacion Web con las materias de Ecuaciones Diferenciales,
Calculo Diferencial, Integral y Vectorial, debido a que en dichas materias
hubo un mayor grado de reprobacién y recursamiento, en los periodos
12/13/1,12/13/2,13/14/1,13/14/2,14/15/1,14/15/2,15/16/1 y 15/16/2.

A continuacidn, en la Figura 5 se muestran las tendencias obtenidas por el
arbol CHAID.
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CHAID y Perceptron Multicapa
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Conclusiones

Cada una de las técnicas implementadas se caracteriza por tener un nivel
de eficiencia y eficacia bastante aceptable, siempre y cuando la base de
datos haya sido preparada correctamente en las fases de pre procesamiento.
Durante el proceso de clasificacidon y prediccion, se descubrieron relaciones
lineales y no lineales entre diferentes asignaturas, evidenciando su impacto
en el aprovechamiento académico en distintos periodos y semestres.

El conocimiento obtenido por la RNA y arbol C&RT muestra un pico de
aumento en el aprovechamiento académico en los nodos 8 y 9, donde el
valor mas alto fue de 94.032, mientras que en los resultados de la RNA vy
arbol CHAID se ejemplifica algo similar en los nodos 26 y 27, donde el valor
mas alto fue 91.725. En ambos casos, a partir de esos picos, se observa una
estabilidad relativa con ligera tendencia de declive.

De acuerdo con los hallazgos obtenidos mediante técnicas basadas en
inteligencia artificial para el reconocimiento de patrones, que al compararse
demostraron resultados similares, se concluye que existe estabilidad con una
ligera tendencia de declive en el aprovechamiento académico en el drea de
programacion.
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