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1. Conocimiento del negocio

1.1 Contextualizacion de Industria

Para el marco de desarrollo en este proyecto de grado se enfocé en el sector de educacion a nivel de
pregrado de la facultad de ingenieria de sistemas de la Pontificia Universidad Javeriana, para dar
mayor contexto del sector que se esta abordando se identifican los actores que estan directamente
interesados; estos actores son: a). La oficina de Admisiones y Registro la cual es el ente encargado
de brindar soporte técnico y funcional al proceso de programacion de clases y catélogo de asignaturas
para cada periodo académico. b). Departamento de Ingenieria de Sistemas en el grado académico de
pregrado, es el encargado de registrar la programacion de clases conforme a las solicitudes del
Programa de Ingenieria de Sistemas y siendo este el ultimo actor interesado se identifica como el ente
encargado de gestionar y brindar la informacidn necesaria para programar los cursos que se van a
ofertar en cada periodo. Actualmente cada uno de los departamentos de la universidad tienen la
libertad de programar las clases necesarias para cumplir los planes académicos establecidos.

El Programa de Ingenieria de Sistemas expresa que el proceso de programacion de clases es una tarea
compleja, ya que hay variables o factores externos que impiden la planeacion de manera adecuada;
actualmente se cuenta dos (2) planes de estudio: uno antiguo que consta de 10 semestres y uno nuevo
que consta de 8 semestres para pregrado.

Como estrategia para planear las asignaturas que se van a ofertar, el Programa de Ingenieria de
Sistemas realiza dos encuestas:

e La primera encuesta tiene por objetivo conocer las asignaturas que los estudiantes planean
inscribir en el siguiente semestre y con esto hacer una base de datos fija de cuantos estudiantes
se van a tener por grupo para la programacion, es importante resaltar que no tuvo una buena
acogida, ya que solamente el 40 % de los estudiantes la diligencio.

e La segunda encuesta se realiza después de la primera cita de inscripciones para conocer los
problemas que tuvieron los estudiantes con las asignaturas que guedaron pendientes por
matricular y la demanda desconocida para la apertura de cupos necesarios.

Con base en la primera encuesta el programa realiza la solicitud de clases al Departamento de
Ingenieria de Sistemas, debido a que ellos son los encargados de realizar el registro de la
programacion de clases en el sistema de informacion (plataforma PeopleSoft y de consultar la
disponibilidad de profesores para las clases planeadas). Cuando el departamento ya cuenta con toda
la programacidn registrada, se pasa al area de admisiones y registro para la asignacion de los espacios.

Posteriormente se solicita a la oficina de admisiones la apertura de nuevos grupos o el ajuste en la
capacidad de inscripcion de las clases programadas, para la planeacion se tiene un supuesto de
estudiantes que se van a matricular y esto puede cambiar de un periodo a otro, dependiendo de si los
estudiantes son 0 no de primer semestre, y que a partir del segundo semestre en adelante las
asignaturas empiezan a tener requisitos.



Por lo anterior, el Programa de Ingenieria de Sistemas expresa la necesidad contar con un sistema
automatizado de recomendaciones con el cual se facilite y sea mas asertiva la planeacion de
asignaturas, capacidad de estudiantes por curso y posteriormente fijar las franjas horarias de cada una.

1.2 Objetivos de Negocio.

Establecer una estrategia que permita la identificacion de asignaturas con mayor demanda y a partir
de los datos histdricos obtenidos, se genere un sistema de recomendaciones que permita optimizar el
proceso de programacién de clases desde el Departamento de Ingenieria de Sistemas en el grado
académico de pregrado.

1.3 Objetivos De Mineria de Datos.

e ldentificar las variables méas relevantes para la generacién del modelo usando los datos
entregados por el area encargada.

e Experimentar, validar y probar con varios modelos de algoritmos analiticos, para obtener el
modelo éptimo que genere la recomendacion que mejor explique la variable objetivo
(Numero de inscritos por asignatura para un periodo especifico) en el desarrollo de este
proyecto.

e Implementar un sistema de visualizacion de resultados de recomendacion, que pueda ser
usado por el area encargada.

2. Entendimiento de los Datos

2.1 Datos iniciales

Los datos fueron consolidados y obtenidos por el departamento, la faculta de ingenieria de sistemas
y el departamento de admisiones y registro; el cual fue entregado en un archivo con un formato de
tipo (xIsx) y nombrado “ProgramaciénClases1510-2130.xIsx” el cual contiene 4354 datos que esta
distribuidos en una serie de hojas con los datos de cada periodo determinado y cursado

e 1510: Estahoja de la data set contiene los datos del afio 2015 y el periodo 10 que inicio en
el mes de febrero y termina en el mes de julio de cada afio, la hoja contiene (datos 281,
variables 43).

e 1530: Esta hoja de la data set contiene los datos del afio 2015 y el periodo 30 que inicio en el
mes de agosto y termina en el mes de noviembre de cada afio, la hoja contiene (datos 287,
variables 43).

e 1610: Esta hoja de la data set contiene los datos del afio 2016 y el periodo 10 que inicio en el
mes de febrero y termina en el mes de julio de cada afio, la hoja contiene (datos 313, variables
43).

e 1630: Esta hoja de la data set contiene los datos del afio 2016 y el periodo 30 que inicio en el
mes de agosto y termina en el mes de noviembre de cada afio, la hoja contiene (datos 309,
variables 43).



e 1710: Esta hoja de la data set contiene los datos del afio 2017 y el periodo 10 que inicio en el
mes de febrero y termina en el mes de julio de cada afio, la hoja contiene (datos 325, variables
43).

e 1730: Esta hoja de la data set contiene los datos del afio 2017 y el periodo 30 que inicio en el
mes de agosto y termina en el mes de noviembre de cada afio, la hoja contiene (datos 298,
variables 43).

e 1810: Esta hoja de la data set contiene los datos del afio 2018 y el periodo 10 que inicio en el
mes de febrero y termina en el mes de julio de cada afio, la hoja contiene (datos 287, variables
43).

e 1830: Esta hoja de la data set contiene los datos del afio 2018 y el periodo 30 que inicio en el
mes de agosto y termina en el mes de noviembre de cada afio, la hoja contiene (datos 309,
variables 43).

e 1910: Esta hoja de la data set contiene los datos del afio 2019 y el periodo 10 que inicio en el
mes de febrero y termina en el mes de julio de cada afio, la hoja contiene (datos 273, variables
43).

e 1930: Esta hoja de la data set contiene los datos del afio 2019 y el periodo 30 que inicio en el
mes de agosto y termina en el mes de noviembre de cada afio, la hoja contiene (datos 283,
variables 43).

e 2010: Esta hoja de la data set contiene los datos del afio 2020 y el periodo 10 que inicio en el
mes de febrero y termina en el mes de julio de cada afio, la hoja contiene (datos 313, variables
43).

e 2030: Esta hoja de la data set contiene los datos del afio 2020 y el periodo 30 que inicio en el
mes de agosto y termina en el mes de noviembre de cada afio, la hoja contiene (datos 274,
variables 43).

e 2110: Esta hoja de la data set contiene los datos del afio 2021 y el periodo 10 que inicio en el
mes de febrero y termina en el mes de julio de cada afio, la hoja contiene (datos 380, variables
43).

e 2130: Esta hoja de la data set contiene los datos del afio 2021 y el periodo 30 que inicio en el
mes de agosto y termina en el mes de noviembre de cada afio, la hoja contiene (datos 422,
variables 43).

2.2 Descripcion de los datos

Variable Tipo | Descripcién

Grado Varchar Identificador para postgrado y pregrado (PREG/GRAD)
Descr Varchar Descripcion de la asignatura del pensul

Catalogo Integer

Sesion Integer

ID Curso Integer Identificador del curso de la asignatura

Seccion Integer Cantidad de sesiones para cada asignatura

N° Clase Integer Identificador de la clase de la asignatura

ID Instal Varchar Identificacion de instalacion o asignacion de salon

F Inicial datetime64[ns] Fecha de inicio del curso y clase

Fecha Final datetime64[ns] Fecha de finalizacion del curso y clase

Ciclo Integer Identificador del ciclo al que corresponde la asignatura




Org Acad Varchar Definicidn del departamento al que le corresponde la
asignatura

Estado Clase | Varchar Define el estado de la asignatura y tiene dos estados (Activo
/sesion cancelada)

Tipo Clase Varchar Hace referencia si eta inscrita o sin inscripcion

Componente | Varchar Definicion de la forma como se puede tomar la clase para
cada estudiante

Gp Acad Varchar Campo que define el grupo académico que lo va a inscribir
la asignatura

Modalidad Varchar Campo que define el tipo de asistencia a la clase

Nro Horas float64 Campo que define el nimero de horas para la asignatura por
dia

NUmero int64 Campo que define el nimero de semanas para la asignatura

Semanas

Horas int64 Campo que define la multiplicacién del campo de Nro

Semanales Horas * Numeros de semanas

Lunes object Campo determinado para el dia especifico de la semana para
tomar la a asignatura

Martes object Campo determinado para el dia especifico de la semana para
tomar la a asignatura

Miércoles object Campo determinado para el dia especifico de la semana para
tomar la a asignatura

Jueves object Campo determinado para el dia especifico de la semana para
tomar la a asignatura

Viernes object Campo determinado para el dia especifico de la semana para
tomar la a asignatura

Séabado object Campo determinado para el dia especifico de la semana para
tomar la a asignatura

Domingo object Campo determinado para el dia especifico de la semana para
tomar la a asignatura

Acceso object

Fecha datetime64[ns] Campo definido para fechas de cambios de horas o dias de

Novedad la asignatura

Estado de object Campo estado de la asignacién de las asignaturas

Asociacion

Total int64 Campo con el total de inscritos a la asignatura

Inscripciones

Tabla 1. Descripcion de variables de datos

2.3 Exploracién de los datos

A partir del andlisis invariada se obtienen los siguientes datos:

e Grado: Es la variable objetivo y se .
encuentra definida por 2 categorias 1=

PREG, 2= GRAD.

10

Descr: Es una variable categorica, que
Describe el tipo de asignatura del
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pensul para la carrrera. aplica la
identificacion de datos.

Catélogo: Es una variable Integer,
que Describe el tipo

Sesién: Es una variable Integer, que
Describe el tipo

ID Curso Es una variable Integer, que
Describe indice representativo de la
clase definida

Seccién: Es una variable Integer, que
Describe el tipo

N° Clase: Es una variable Integer, que
Describe el codigo asignado a cada la
clase de la del pemsul para la carrera
ID Instal: Es una variable Integer, que
Describe el cddigo asignado a cada
aula definida fisica de la universidad
F Inicial: Es una variable data time,
qgue Describe la fecha inicial en el
periodo especifico de la clase de una
asignatura

Fecha Final: Es una variable data
time, que Describe la fecha final en el
periodo definido de la clase de una
asignatura

Ciclo: Es una variable Integer, que
Describe el codigo definido para cada
periodo a cursar

Org Acad: Es una variable
categérica, que  Describe el
departamento de la facultad que tiene
a cargo las asignaturas

Estado Clase: Es wuna variable
categorica que identifica el estado de
La clase y tiene 2 categorias 1: Activa
2: Seccién Cancelada

Tipo Clase: Es wuna variable
categorica que identifica si la clase
esta inscrita 0 no, tiene 2 categorias 1:
Seccion Inscripcion, 2:  Seccion
Inscripcion

Componente: Es una variable
categorica que identifica si la clase
asistencia o0 actividad tiene 8

categorias 1: Laboratorio, 2: Préctico,
3, Proyecto, 4: Salida de Campo, 5:
Seminario, 6: Teorico, 7: Teorico
Préctico, 8: Trabajo de Campo.

Gp Acad: Es una variable categorica
que identifica el grado a académico de
la facultad.

Modalidad: Es una variable
categorica que identifica la modalidad
de profesor a signado a la asistencia
tiene 2 categorias 1: Catedra, 2:
Docencia.

N° Horas: Es una variable Integer que
identifica el nimero de horas por clase
NUumero Semanas Es una variable
Integre que identifica el nimero de
semanas por clase

Horas Semanales: Es una variable
Integer que identifica el nimero de
horas por clase por semana

Lunes: Es una variable categorica si
la clase es tomada este dia las
categorias de finidas son 1: Y, 2: N
Martes: Es una variable categorica si
la clase es tomada este dia las
categorias de finidas son 1: Y, 2: N
Miércoles: Es una variable categorica
si la clase es tomada este dia las
categorias de finidas son 1: Y, 2: N
Jueves Es una variable categdricasi la
clase es tomada este dia las categorias
de finidas son 1: Y, 2: N

Viernes: Es una variable categdrica si
la clase es tomada este dia las
categorias de finidas son 1: Y, 2: N
Sabado: Es una variable categorica si
la clase es tomada este dia las
categorias de finidas son 1: Y, 2: N
Domingo: Es una variable categorica
si la clase es tomada este dia las
categorias de finidas son 1: Y, 2: N
Acceso: Es una variable de tipo
varchar es cual dice que por
contabilizar



e Fecha Novedad: Es una variable de clase esta en alguna de las siguientes

tipo datatime que identifica cambios categorias 1: Activas, 2: Inactivas

efectuados en las fechas de las e Total Inscripciones: Es una variable

semanas de las clases integer que identifica el totalizado de
e [Estado de Asociacion: Es una estudiantes inscritos a la asignatura

variable categorica que identifica si la
2.4 Calidad de Datos

Se realiza la verificacion de datos nulos en el data set y se encuentra que las variables Id Instal

contiene 16 nulos, modalidad contiene 56 nulos, Acceso contiene 142 nulos, fecha de novedad

contiene 8164 nulos; para las variables Doc, No contrato, Estado del contrato, Modalidad no se
toman en cuenta para el analisis ya que son datos sensibles

In [9%]: |datad.ismal).sum

0% ] Grada

Descr

Catalogo
Sesidn

ID Curso
Seccidn
HZ Clace

§ID Instal 1

F Inicial

Fecha Final
Ciclo

Org Acad
Estado Claze
Tipo Clase
Conponente

Gp Acad
@liﬂ:L
0
Doc ID
Honbira
H= Contrato
Estads Contrato
Modalidad. 1
F Inicial Asociacion

F Final Asociacidn

L)

L1 e

B H 5SS S50 6 6000000 S n odGRlSIElE S 6550 6 SRS S 5655

Hora Imicio Acocliacidm
Hora Fin Azociacion
Hro Horas

Himars Semanas

Horas Senanales

Lunes

Marteac

Miércoles

Juewes

Viernes

Sabado

Domingo

RLCELD 1=

H1E.

Eztado de Asoclaciin
Total Inscripciones
N2 Hodelo Clace

Rol Profesor

diype: intGd

Figura 1. Reconocimiento de datos.

Se realiza la validacion de duplicados en el conjunto de datos y se identifica que tiene registros
duplicados, es importante sefialar que los valores duplicados tienen dependencia a variables
categoricas que pueden tener de 2 a tres clases.
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: | datae|dataf.duplicated() |.sum

97 |- Grado PREGPREGPREGFREGPREGPREGPREGPREGPREGPREGPREGPR. . .
Deser Analisis de AlgoritmesArnalisis de Algoritmostd. ..
Cataloge 134B8ER8
Seslidn 111113303333133333391333333713333337313333333131. ..
ID Curso I76ldde
Seccidn 1111223355667 7111223344557 78818180112112211223, ..
N2 Clace 821127
Cicle 424318
Org Acad DPT-ISISTOPT-ISISTORT-ISISTORT-ISISTOPT-ISISTD. ..
Estada Clase ActivofctivoActivoActivoAct ivolctivodc tivolcti . (.
Tipo Claze Seccidn InscripcionSeccion InscripiidnSeccidn ...
Componente Teorico PracticoTeorico PracticoTeorico Practi...
Gp Acad INGENIMGENIRMGENINGENINGENINGENTNGENTIMGENINGENT . . .
ID 3248125463
Doc Ik 1.62824e-18
Hombrsa Jagque Phiraban,Robinscn &ndréslague Piraban,Rob. ..

N# Contrato

1.5868e+88

Nro Horas 578
Hunero Senanas 4521
Horas Semanales EBT7
Lunes NHHERMEMNHNYNHRMS NN YNERNYSINN YN Y RN NN RS NN YNRYRMN .
Martes NN YR HNN YR Y NN YRR NN B Y NN YRR YN Y. . .
Miercoles NYNERYRINNNNRNEY NN NRRY NNNY Y RIN NN NN RRSS WY NNNRRN . .
Jueves NN RRE N WYY Y NN RSN NN NANY NN YRS NN YRR . .
Viernes ¥ NN BN N NN NS NN N NSRS N NN S NN NN RN NN RSN . . .
Sabado HNHEMSSNHNNERSS HHNNSESS N NN NS N Y NRRSS HMNNRNSN .
Domingo HNHERESSNHNNRRSS NHNNSRSS N NN NS NI NN RRSS HMNNERSN .
BCCEED ContabilizarContabilizarContabilizarContabiliz. ..
Estado de Asociacidn InactivoInactivoInactivoInactivoInactivoInacti...
Total Inscripilones 4182
N2 Madelo Clase 104
Rol Profesor ProfesorProfesorProfesorProfesorProfesorProfes. ..

dtype: object
Figura 2. Comprobacién de Registros duplicados.

3. Preparacion de Datos

3.1 Seleccién de Datos

Es necesario disponer de todas las variables relacionadas previamente para la construccion de los
diferentes modelos, adicional a esto se introducen otras variables producto de la transformacion e
integracion de los datos, estos datos tienen como fin enriquecer la precision del modelo aumentando
directamente el coeficiente de correlacion.

3.2.Limpieza de Datos y Construccion de Datos

Antes de iniciar la construccion del modelo fue necesario revisar la integridad de los datos, en primer
lugar y dado que en su mayoria se obtienen de documentos de Excel, se dispuso del uso del lenguaje
de programacion Python ademaés de las librerias "Pandas” y “sklearn.impute” para revisar:

e Datos faltantes

e Numerizacion de variables

e Meétodos de Imputacion de Datos
e Tipos de Datos

Se cargan los datos de la programacion de clases, desde el periodo 1530 hasta el periodo 2130, para
ello se usa la siguiente sentencia de Python.
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v" [3] #cargamos los datos de entrada
data = pd.read_excel("/content/drive/MyDrive/ProgramacionClases1510-2130.x1sx", sheet_name=None)

Figura 3. Cargue de datos de programacion de clases.

Debido a que esta informacion se encuentra registrada en hojas de calculo (una por cada periodo
académico) se usa la sentencia “Sheet name=None”, la cual permite crear un dataframe para cada
periodo.

#veamos cuantas dimensiones y registros contiene
data.keys()

odict_keys(['151@', '153@', '1618', '163@', '1718', '1738', '1818', '1838°,
Figura 4. Cargue de datos programacion de clases, dimensiones y registros.

Inicialmente se crean DataFrames independientes para cada periodo, es necesario concatenarlos para
tener un Unico conjunto de datos sobre el cual se realicen consultas y operaciones, para ello se usa la
instruccion “pd.concat” posteriormente se reinician los indices del DataFrame “df” para tener un
conjunto integro y usable.

df = pd.DataFrame()

for name in data.keys():
print{name)
dat = pd.Pead_excel{r“C:hProgPamaciénClaseslSl@—2133.xlsx“, sheet_name=name)
df=pd.concat([dat, df])

df.reset_index({level=8, inplace=True)

df.reset_index({level=8, inplace=True)

df.set_index('level_8"')

df=df.drop([ index'],1)

151@
153@
1618
1630
171@

Figura 5. Cargue de datos modificados, datos integros y usables.

Los datos conseguidos tienen la siguiente estructura:

In [5]: df.head()
Out[5]:

D Fecha Est

. - LR N F . . )
level 0 Grado Descr Catdlogo Sesion o, 10 Seccion o N | 1B B Jueves Viemes Sabado Domingo  Acceso y hecha  Est
Administracion NO- 2021- "
0 0 prec Administradon - yae 1 418t 1 G gn ot N N N N Contabilzar  NaT
Admon —
1 1 PREG Sistemasde 4800 1 4056 1 259 G NO 2020 ¥ N N N Contabilzar  NaT
Informacion -
adnce NO- 2021
2 2 PREG Sistemasde 4500 1 4056 1 259 G NO 2021 N N N N Contabilzar  NaT
Informacion -
Admon NO. 2091
3 3 PREC  Sitemasde 4300 1 4056 2 am0 gl 22 4 N N N Contabilzar  NaT
Informacion
Admen NO- 2021-
4 4 PREG Sistemasde 4800 1 4056 A T gyt Al N N N N Contabilzar  NaT

Informacion

Figura 6. Estructura de los datos cargados.

Posteriormente y con el &nimo de facilitar el uso y las consultas sobre el Dataframe se cambian los
nombres de las variables, de la siguiente manera:
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In [7]:  # Renombramos lLas Columnas del DataFrame
df.set_axis(['index",'Grade”, 'Descr’, 'Catalego’, 'Sesion’,'IDCursc’,'Seccion’,'Clase’, ' IdInstal’, 'Fechalnicial’, 'FechaFinal’,"'C
"Orghcad’, "EstadoClase’, 'TipoClase', 'Componente’, 'GpAcad’', "Modalidad','ID", 'DocID’, 'Nombre', 'NroContrato’, "Estadol
"IdModalidad”®, "FechalnicialAsocia n', 'FechafFinalAsociacién’, HoralnicioAseciacion’, "HoraFinAsociacion”’, "NroHora
"HorasSemanales', "Lunes','Martes', 'Miercoles',’Jueves', 'Viernes','Sabado', 'Dominge’, 'Acceso’,’'Fechallovedad’,
‘EstadoAsociacién’, ‘Totallnscripciones’, 'NroModeloClase’, RolProfesor’],
axis="columns', inplace=True)

Figura 7. Cambio de nombre de las variables

Se revisan los tipos de datos de cada una de las variables para tener una vision global de las
operaciones que se deben realizar para estandarizar el conjunto de datos, es importante para este punto
sefialar que los algoritmos previstos usan Unicamente datos numéricos para la construccion del
modelo, por lo cual méas adelante se construye una vista minable y se implementan técnicas de
numerizacién de variables.

In [9]: | #df.describe()
df.dtypes

Out[9]: index inted
Grado object
Descr object
Catalogo object
Sesion cbject
IDCurso object
Seccion object
Clase int6d
IdInstal object
Fechalnicial datetimefd[ns]
FechaFinal datetimebd[ns]
Ciclo object
Orghcad object
EstadoClase object

Figura 8. Tipos de Datos

Para enriquecer la data se cargaron datos adicionales relacionados con el nimero de estudiantes que
retiran o pierden una clase para un periodo académico especifico, estos datos toman el nombre de
“Retiros o Perdidas”, a continuacion, se describen las sentencias usadas para integrar esta informacion
al conjunto de datos:

#cargamos Llos datos de Los Retiros ls cuc
Retiros = pd.read excel(r"C:\Userslcortes
Retiros["Periodo™]=1618@
Retiros_1 = pd.read_excel(r"C:\Users'cori
Retiros_1["Periodo™]=1638@

Figura 9. Asignaturas retiradas.

Estos datos se cargaron a un DataFrame individual y posteriormente se concatenaron para formar un
DF llamado “Retiros”. Es importante sefialar que los documentos de Excel que se usaron para crear
el dataframe “Retiros” se diligencian de forma manual por parte del departamento de Ingenieria de
Sistemas, con base en las solicitudes de retiro realizadas por los estudiantes en fechas especificas, por
tanto, los archivos cargados no poseen una estructura definida, algunos de los documentos tienen
variables diferentes o la definicion del nombre de las columnas cambia de un archivo a otro.

Debido a que los documentos se estructuran de forma diferente, es necesario revisar las variables y
si hay datos faltantes, el resultado es el siguiente:
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# Limpieza de datos -- parte 3: Reemplazo/Imputacidn de datos faltantes

pd.DataFrame(Retiros).isna().sum() # Chequeamos si hay datos faltantes

ASIGHATURA @
BECA 378
BECARIO 1bdb
Cosecutivo a
Créditos 163
ESTADO ACADEMICO 84
FECHA DE SOLICITUD a
ID ASIGMNATURA a
MOTIVO a
MUMERO DE CLASE 1
Periodo a
Unnamed: 18 2815
Unnamed: 9 2816

dtype: inté4
Figura 10. Limpieza de datos, df Datos Faltantes, df Retiros

Este dataframe contiene informacidn relacionada con las solicitudes de retiro de asignaturas inscritas
por parte de estudiantes para un periodo académico especifico, de alli se destacan dos variables: Id
Asignatura y Periodo, estos dos datos se usan como llave primaria entre los dataframe “Retiros” y
“df”, es importante destacar que estas variables no tienen datos faltantes.

Con el animo de habilitar las consultas se formatean los siguientes campos (Periodo — Id Asignatura),
se asigna el tipo de dato “Object”.

[15] Retiros['Periodo’] = Retiros['Periodo’].astype( object’
Retiros['ID ASIGMATURA'] = Retiros['ID ASIGNATURA'].astype( 'object’)

Figura 11. Asignacion tipos de datos

Debido a que el dataframe ‘df* contiene las variables “Ciclo” y “IDCurso” es posible crear una
consulta sobre el DF “Retiros” que modifique el DF “df” y que permita adicionar una nueva
variable denominada “Retiros”, este nuevo dato hara parte del DF “df”.
[16] #Enriquecemos el DataSet ingresande los retiros por asignatura y periodo
for i, row in df.iterrows()

consulta = Retiros[(Retiros["ID ASIGNATURA"] == row["IDCurso™]) & (Retiros["Periodo”] == row["Ciclo™])]
df.at[i,"Retiros”]=len{consulta)

Figura 12. Consulta al DF ‘Retiros’

Para completar la consulta es necesario iterar en el DF “df”, en cada paso de la iteracion se realiza
una consulta al DF “Retiros”, esta consulta valida si una asignatura tuvo retiros para un periodo
especifico, de ser asi se valida el nimero de retiros y se adiciona esta cantidad a cada una de las
asignaturas que conforman el DF “df”.

Con el &nimo de revisar que los datos relacionados con los retiros se agregaran de forma correcta, se
realiza una consulta al DF denominado “df”, alli se selecciona una asignatura especifica y se compara
el resultado con el DF “Retiros”, el resultado de la comparacion es el siguiente:
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< @) consulta=df[(df["Ciclo"] == 1610) & (dF[ IDCurso™] == 4

consulta

mes Martes Miercoles Jueves Viernes Sabado Domingo

196) ]

Acceso

FechaNovedad EstadoAsociacién

T eoB g EHE

TotalInscripciones NroModeloClase RolProfesor Retiros Dias

N N N N Y N N Contabilizar NaT Activo 24 2 Profesor 10 131
N N Y N N N N Contabilizar NaT Activo 24 1 Profesor 10 131
N N N Y N N N Contabilizar NaT Activo 18 2 Profesor 10 131
N Y N N N N N Contabilizar NaT Activo 18 1 Profesor 10 131

Figura 13. Campo ‘Retiros’

Se toma como variables de validacion a la asignatura con ID ‘4196 del periodo ‘1610, se observa
gue hay un retiro el cual se debe contrastar contra el DF ‘Retiros’ para verificar su valides en la
siguiente imagen se observa el resultado de la consulta:

ORI = - RN

v @ consulta = Retiros[(Retiros["ID ASIGNATURA"] == 4195) & (Retires["Periodo”] == 1618)]
consulta
#len(consulta)
s FECHA DE i NUMERO DE s ESTADO PN Unnamed: Unnamed:
Cosecutivo BECARIO SOLICITUD  ASIGNATURA ASIGNATURA CLASE MOTIVO Periodo acapemzco CMéditos BECA 5 ot
g AR NO 2016-02-25 4195~ Estructuras ge 1436 Baig 1810 NaN NaN  NaN NaN NaN
025 Datos Rendimiento

Figura 14. DF ‘Retiros’ Id 4196

El resultado evidencia que uno de los estudiantes inscritos se retir6 de esta asignatura en el periodo
1610, esta informacion es coherente con el dato ‘Retiros’ que se encuentra indicado previamente.

Siguiendo un procedimiento similar al anterior, ahora se adiciona informacion relacionada con las
calificaciones de las asignaturas vistas por los estudiantes para una asignatura, clase y periodo
especifico, por tanto, se crea un DF para cada periodo con base en los documentos de Excel
entregados, el resultado es el siguiente:
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[16] #df.describe()

Motas.dtypes

Grado Académico abject
Programa Académico Base object
Ciclo inted
ID Curso intéd
Descripcidn object
Ne Clase intad
Uni Matrd inted
Calif float6d
Estado object
Ne Oferta intad
Sesion object
Seccidn object
Org Acad object
Estado.1 object
Motivo object
dtype: object

Figura 15. Estructura del DF Notas



+ [18] #Enriquecemos el DataSet ingresando los estudiantes que perdieron o pasaron por asignatura, periodo y # de Clase
for i, row in df.iterrows():
consulta = Notas[(Motas["ID Curso”] == row["IDCurso™]} & (Motas["Ciclo"] == row["Ciclo"]) & (Motas["N2 Clase"] == row["Clase"])]
PA=G
PE=©
if len(consulta) > o:
for j, rowl in consulta.iterrows():
if rowl["Calif"] »= 3.8 :
PA += 1
else:
PE += 1
df.at[i,"Perdidas"]=PE
df.at[i, "&probados™]=PA
else:
df.at[i, " "Perdidas"]=0
df.at[i,"Aprobados” ]=row[ "TotalInscripciones™]

Figura 16. Cadigo en Python para adicionar las notas

Del anterior procedimiento es importante entender que si una calificacion es inferior a 3.0 se toma
como una clase perdida, si por el contrario el resultado supera esta cifra se da por hecho que la nota
para esta clase es aprobatoria.

Continuando con el tratamiento de los datos es necesario dar formato a algunas de las variables por
lo tanto se formatean los campos (NroHoras, NroSemanas, HorasSemanales) y se configuran como
datos enteros.

N ° #Formateamos las siguientes variables
df["NroHoras'] = df['NroHoras'].astype(int)
df[ "NroSemanas'] = df['NroSemanas’].astype(int)
df[ "HorasSemanales'] = df[ 'HorasSemanales'].astype(int)

Figura 17. Formato de Variables

Posteriormente adicionamos otras variables, calculamos el nimero de dias presentes entre la fecha de
inicio de la clase y la fecha fin de la clase a este dato lo denominamos “Dias”, el procedimiento para
realizar el calculo se describe en la siguiente imagen:

° #Calculamos el ndmerc de dias entre la fecha inicial y la fecha final de las clases
dias=(df[ 'FechaFinal']-df[ Fechalnicial']).dt.days
df["Dias"]=dias
df['Dias'] = df['Dias’].astype(int)

Figura 18. Célculo de la variable dias

Debido a que el dataset “df” tiene registros duplicados por asignatura y periodo es necesario eliminar
algunas columnas antes de usar este conjunto de datos, a continuacion, se relaciona la instruccion de
python usada para este fin, las columnas que se eliminaron fueron las siguientes:

“index,Descr,ldInstal,Fechalnicial,FechaFinal,OrgAcad,GpAcad,DoclD,Nombre,NroContrato,Est

adoContrato,Fechalnicial Asociacion,FechaFinalAsociacion,Acceso,FechaNovedad, EstadoAsociaci
on,RolProfesor,Catalogo,Grado,Seccion,EstadoClase,Modalidad,|D,HoralnicioAsociacion,HoraFi
nAsociacion,Lunes,Martes,Miercoles,Jueves,Viernes,Sabado,Domingo,NroModeloClase,IdModalid
ad, NroSemanas”.
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v [26] #Eliminamos del dataframe algunas Columnas
df=df.drop(['index', 'Descr', 'IdInstal’, 'FechaInicial’, 'FechaFinal', 'OrghAcad’, 'GpAcad’, 'DocID’, 'Nombre','NroContrato’, 'EstadoContrato’,
'FechalnicialAsociacidn', 'FechaFinalAsociacion', "Acceso”, ' Fech, , 'EstadoAsociacidn’,
'RolProfesor’,'Catalogo’, 'Grado', 'Seccion', 'EstadoClase’, 'Modalida
,'Domingo’, "NroModeleClase', 'IdModalidad'],1)

,/'ID', 'HoraInicioAsociacion’, 'HoraFinAsociacion','Lunes’, "Martes', 'Miercoles’, 'Jue

Figura 19. Célculo de la variable dias

Se revisan el conjunto de datos vigente en el DF “df” después de eliminar las columnas indicadas
previamente, es importante destacar que en este momento persisten los registros duplicados los cuales
se eliminan posteriormente.

° df.info{) # Chequeemos los resultados

<class ‘pandas.core.frame.Dataframe’>»
RangeIndex: 318@ entries, @ to 3899
Data columns (total 12 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
2  Sesion 31e@ non-null  object
1 IDCurso 310@ non-null  object
2 Clase 318@ non-null int64
3 Cicle 31e@ non-null  object
4  TipoClase 318@ non-null  object
5  Componente 310@ non-null  object
6  NroHoras 318@ non-null int64
7 NroSemanas 310@ non-null  inte4
8  HorasSemanales 31e@ non-null  inte4
9 TotalInscripciones 318@ non-null  int64
18 Retiros 318@ non-null  floaté4
11 Dias 310@ non-null  inte4

dtypes: float64(1l), int64(6), object(5)
memory usage: 298.8+ KB

Figura 20. Variables DF “df”

v [30] df1.head(s)

Sesion IDCurso Clase Ciclo TipoClase Componente NroHoras NroSemanas HorasSemanales TotalInscripciones Retiros Dias
0 1 4181 5721 2130 Seccion Inscripcién  Teorico Practico 2 18 36 19 00 131
1 1 4056 2549 2130 Seccion Inscripcién  Teorico Practico 2 18 38 19 00 131
2 1 4056 2549 2130 Seccion Inscripcidén  Teorico Practico 2 18 35 19 00 131
3 1 4056 2550 2130 Seccion Inscripcion  Teorico Practico 2 18 36 20 00 131
4 1 4056 2550 2130 Seccion Inscripcion  Teorico Practico 2 18 38 20 00 131

Figura 21. DF “df”

Para eliminar los registros duplicados agrupamos las siguientes variables (Sesion, IDCurso, Clase,
Ciclo, TipoClase, Componente, Totallnscripciones, Retiros, Dias) y sumamos estas (NroHoras,
HorasSemanales), la instruccidn usada para realizar este procedimiento es la siguiente:

[ 1 dfil=dfl.groupby(['Sesion’, IDCurso’, Clase”, Ciclo’, 'TipoClase', 'Componente’, 'NroSemanas’, 'TotalInscripciones’
, 'Retires’, "Dias'])[[ 'MroHoras®, 'HorasSemanales']].sum()

Figura 22. Agrupacion de las variables DF “df”

Después de agrupar el DF “df” es necesario reiniciar los indices para continuar operando con
normalidad, el siguiente paso es eliminar la variable ‘Clase’ y agrupar nuevamente por los campos:
“Sesion, IDCurso, Ciclo, TipoClase, Componente, NroSemanas, Retiros, Dias, NroHoras”, esto se
hace con el animo de sumar la variable “Totallnscripciones” para hallar el nimero de estudiantes
inscritos por asignatura para un periodo especifico, nuevamente es necesario reiniciar los indices.
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+ [44] df1.head(16)

Sesion IDCurso Clase Ciclo TipoClase Componente TotalInscripciones Retiros Perdidas Aprobados Dias NroHoras HorasSemanales
o 10 31940 10050 1630.0 Seccién Inscripcién Teorico Practico 27.0 0.0 60 210 1310 40 720
1 10 31840 10050 1710.0 Seccién Inscripcién Teorico Practico 230 0.0 00 230 1310 40 720
2 1.0 3194.0 1006.0 1510.0 Seccion Inscripcion Teorico Practico 200 0.0 0.0 200 1310 3.0 54.0

Figura 23. Reinicio Indices DF “df”

~ [45] dfl= dfl.drop_duplicates()
¥ [46] dfl=dfl.drop(['Clase’],1)

~ [47] dfi=dfi.groupby(['Sesion’,'IDCurso’, 'Ciclo’, 'TipoClase’, 'Componente’,
‘Dias’, 'NroHoras', 'HorasSemanales'])[['TotalInscripciones’, Retiros’, "Perdidas’, "Aprobados’]].sum()

~ [48] dfi=pd.DataFrame(dfl)
+ [49] dfl=dfl.reset_index()

v [58] dfl.head(20)

Figura 24. Agrupacion II de las variables DF “df”

Debido a que se adicionaron datos relacionados con las calificaciones y retiros de clases por parte de
los estudiantes, es posible calcular la probabilidad de pasar una asignatura, el calculo se realiza
dividiendo el numero de aprobados entre el ndmero de inscritos para un periodo especifico
(ProbAprobar = NUumero de aprobados /Numero de inscritos), se itera en el DF “df’para adicionar
esta cifra a cada una de las lineas que contienen la informaciéon de un semestre y asignatura.
Adicionalmente se agrega una nueva columna con el nimero de inscritos por asignatura para el
siguiente periodo, esto en funcidn de crear la variable supervisada “Y”.

~ [55] #Creamos la Variable #InscritosSiguiente Periodo
df["InscritosSiguientePeriodo”] = @
dfPeriodo = pd.DataFrame()
dfPeriodo[ "Periodo’] = [1510, 1538, 1616, 163@, 1718, 173e, 181e, 183, 1918, 193@, 2016, 2030, 2118, 2138

for i, row in df.iterrows()
consulta = dfPeriodo.index[(dfPeriodo["Pericdo”] == row[ 'Ciclo'])]
for data in consulta:
data += 1
datal = data + 1
Periodo=dfPeriodo.iloc[data:datal, :]
#print(Periodo[ "Periodo"])
for k, row3 in Periodo.iterrows():
Ciclo=row3["Periodo™].astype(int)
#print(Ciclo)
consulta = df[(df["IDCurso”] == row["IDCurso”]) & (df["Cicle™] == Ciclo)]
if len(consulta) > @:
for j, rowl in consulta.iterrows():
df.at[i,"InscritossiguisntePeriodo”]=rowl["TotalInscripciones™] + rowl["Retiros"]
else:
df.at[i,"InscritosSiguientePeriodo”]=0

Figura 25. Creacion de la Variable Inscritos Siguiente Periodo

Cabe resaltar que para este punto del desarrollo se involucran variables nuevas con base en el disefio
de un Grafo dirigido, se dispone del uso de la libreria NetworkX de Python para modelar el plan de
estudios del programa de Ing. de Sistemas, se adicionan nodos, los cuales corresponden a los 1d de
las asignaturas que lo componen y enlaces (Edge) los cuales corresponden a las dependencias entre
asignaturas, es importante destacar que estas dependencias se encuentran estructuradas con base plan
de estudios del programa. En la siguiente imagen se observan las lineas de codigo usadas para crear
los enlaces entre los diferentes nodos.
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v [4] #cargamos los datos de entrada
df = pd.read_excel(r"/content/drive/MyDrive/DiagramaGrafos.xlsx")

v [5] df.head()

Id Asignatura IdEdge Asignaturakdge
0 1295 Calculo Diferencial 1297 Calculo Integral
1 1297 Calculo Integral 33732  Probabilidad y Estadistica
2 1297 Calculo Integral 1300 Ecuaciones Diferenciales
3 1297 Calculo Integral 1299 Calculo Vectorial
4 33732 Probabilidad y Estadistica 34866 Opti. Y Simulacién

Figura 26. Nodos Grafo NetworkX - Plan de Estudios

La variable Id corresponde al nimero de Id de asignaturas precedentes de otras asignaturas
denominadas IdEdge. A continuacion, se observa el codigo en Python que permite implementar el
Grafo correspondiente.

¥ [9] Tfor indice, i in df.iterrows():
graph.add_edge(i[ 'Id"], i[ IdEdge'])

¥ [18] print("The network of RT of the hashtag was analyzed succesfully.")
print("Saving the file as Grafo #1")
posicion = nx.circular_layout(graph)
nx.draw(graph, pos=posicion, with labels = True)

The network of RT of the hashtag was analyzed succesfully.
Saving the file as Grafo #1

3 j’; 7 ':1

2

Figura 27. Grafico del Grafo NetworkX - Plan de Estudios
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[13] &ll_degrees = graph.degres()
df_net_all = pd.DataFrame(all_degrees, columns =['node’, ‘'degree'])
df_net_all_group = df_net_all.groupby(by=["degree’]).count().reset_index()
plt.figure()
plt.plot(df_net_all group['degree’], df_net_all group['node’], 'gx-")
plt.legend([ 'In-degree’, 'Out-degree’, 'All-degres'])
plt.xlabel( 'Degree’)
plt.ylabel( 'Number of nodes')
plt.title( 'Rand - Degree")
plt.savefig( 'Rand-degree.pdf’)
plt.show()
plt.close()

Rand - Degree

—»— In-degree

Number of nodes
o

1 2 3 4 5 & 7
Degree

Figura 28. Grafico del Grafo NetworkX - Plan de Estudios
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Figura 29. Grafo NetworkX - Plan de Estudios - All Degree

Al ser un grafo dirigido es posible modelar el comportamiento de las asignaturas que preceden a otras
signaturas, por tanto, es posible revisar caracteristicas propias de esta estructura, como, por ejemplo:

e Grado de un nodo
e Centralidad de un nodo

e Suma de los estudiantes que se encuentran inscritos en asignaturas precedentes de un nodo
especifico.
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En la anterior imagen es posible observar la descripcion del grado (All degree) de cada uno de los
nodos que componen el plan de estudios, entendiendo que un nodo corresponde al Id de una
asignatura, en donde hallamos que la media de los grados del Grafo es 3 y hay pocas asignaturas que
tienen un grado de 7, seria valido entender que estas Ultimas formarian un cuello de botella por lo
tanto se considerarian nodos méas importantes que los otros.
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Figura 30. Grafo NetworkX - Plan de Estudios — Input Degree

La estructura Input Degree se divide en varios grupos, los nodos que se encuentran marcados de color
azul tienen un grado de entrada de 4, los marcados en color amarillo tienen un grado de entrada de 1,
los marcados en color azul celeste tienen un grado de entrada de 0, los marcados en color verde tienen
un grado de entrada de 2, los marcados en color rojo tienen un grado de entrada de 3.
Mayoritariamente los nodos predominantes en esta estructura son los que tiene un grado de entrada
de 1, los cuales corresponden al grupo amarillo de los que se cuentan 14 Id, seguidos de los de color
Azul Celeste de los cuales hay 11 Id. De la anterior observacion se entiende que hay varias asignaturas
gue no tiene prerrequisitos, pero mayoritariamente tiene por lo menos uno.

Con base en las anteriores observaciones y con el animo de enriquecer el conjunto de datos de
entrenamiento se dispuso de la implementacion de algunas lineas de Python que tiene por fin
adicionar 3 columnas nuevas al conjunto de datos:

e Sum_antecestors: Este campo corresponde a la suma de los estudiantes inscritos en las
asignaturas precedentes de una asignatura que tenga por lo menos una asignatura como
requisito de inscripcion.

e Grados: Representa el Grado (All Degree) de un nodo especifico.

e Centralidad: Representa la importancia de un nodo especifico respecto de los demés nodos
gue componen el grafo.
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[ 1 #Enrriquecemos el Dataset Incluyendo informacién del Grafo del Nuevo plan de Estudios
for i, row in df.iterrows():
if row["IDCurso”] in nodos:
Grados=nx.degrea(graph, np.int64(row["IDCursc"]))
ancestors=nx.ancestors(graph, np.int64(row["IDCurso"]})
sum_aprobados=8
for a in ancestors:
consulta=df[(df["Ciclo"] == row["Ciclo"]) & (df["IDCurso"] == a)]
for b, data in consulta.iterrows():
aprobados=data["TotalInscripciones™]
if aprobados > @:
sum_aprobades = sum_aprobades + aprobados
Centrality=nx.degree_centrality(graph)
df.at[i,"sum_antecestors"]=sum_aprobados
df.at[i,"Grados" ]=Grados
df.at[i,"Centralidad”]=Centrality[row["IDCurso"]]
else:
df.at[i,"Grados"]=0
df.at[i,"sum_antecestors"]=0
df.at[i,"Centralidad"]=0

Figura 31. Cadigo en Python para consultar el grafo del plan de estudios del programa de Ingenieria de Sistemas

Para ejecutar el conjunto de pruebas disponemos de un nuevo set de variables, las cuales se describen
a continuacion:
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Sesion: Corresponde al calendario usado para programar una asignatura, es decir el nimero
de semanas que la componen.

IDCurso: Corresponde al Id de la asignatura.

Ciclo: Corresponde al periodo académico en el cual se programd la asignatura.

TipoClase: Seccion de inscripcion o Seccidn sin inscripcion.

Dias: Dias transcurridos desde la fecha inicial de la clase hasta la fecha final de la asignatura.
NroHoras: Nimero de horas por cada modelo de reunion, es decir el nimero de horas que la
asignatura se dicta a la semana.

HorasSemanales: Corresponde al nimero total de horas de clase de una asignatura al
semestre.

Totallnscripciones: Corresponde al nimero de estudiantes inscritos para una asignatura en
un periodo especifico.

Retiros: Corresponde al nimero de estudiantes que se retiran de la asignatura para un periodo
especifico.

Perdidas: Corresponde al numero de estudiantes que pierden la asignatura para un periodo
especifico.

Aprobados: Corresponde al nimero de estudiantes que aprueban la asignatura para un
periodo especifico.

ProbAprobar: Corresponde a la probabilidad de que un estudiante aprueba la asignatura para
un periodo especifico.

InscritosSiguientePeriodo: (Variable Objetivo), Corresponde al nimero de estudiantes que se
inscribieron en la asignatura para el siguiente periodo académico.

Grados: (All Degree), nimero total de grados de un nodo.

sum_antecestors: Este campo corresponde a la suma de los estudiantes inscritos en las
asignaturas precedentes de una asignatura que tenga por lo menos una asignatura como
requisito de inscripcion.



e Centralidad: Representa la importancia de un nodo especifico respecto de los deméas nodos
gue componen el grafo.

La siguiente instruccidn de Python se usa para revisar la variedad y el nimero de datos de los campos
del tipo ‘category’, ‘object’ y ‘bool’, se encuentra que la mayoria de las clases se registran como
“Seccion Inscripeion’ del componente ‘Tedrico Practico’, seguido del componente ‘Teorico’.

° # E1 siguiente es el cddigo para chequear todas las columnas:
for col in df.select_dtypes(include=['category’, 'object’, 'bool’]).columns:

print{col)

print(df[col].value_counts())

print('\n")

TipoClase
Seccidn Inscripcién
Seccidn sin Inscripcidn

751
17

Name: TipoClase, dtype: int64

Componente

Teorico Practico 497
Teorico 148
Practico 48
Laboratorio 28
Proyecto 28
Trabajo de Campo 14
Salida de Campo 3
Seminario 5

Name: Componente, dtype: inte4

Figura 32. Columnas DF ‘df’

Al igual que con el DF “Retiros” se revisa si el DF “df” tiene datos faltantes, se observa que no hay
datos perdidos, pero de igual forma se desarrolla una funcién que tiene por objetivo identificar si hay

datos de este tipo.

25

[63]

# Limpieza de datos -- parte 3: Reemplazo/Imputacidn de datos faltantes

pd.DataFrame(df).isna().sum() # Chequeamos si hay datos faltantes

Sesion

IDCurso

Cicle

TipoClase
Componente

Dias

MroHoras
HorasSemanales
TotalInscripciones
Retiros

Perdidas

Aprobados
ProbAprobar
InscritosSiguientePeriodo
Grados
sum_antecestors
Centralidad

dtype: inté4

mEEH 0 00600 68005006 %5

Figura 33. Datos Faltantes DF “df”’



¥ [64] pd.set_option('display.max_rows', 560)
# Hay datos no disponibles. Revisemos el porcentaje de los mismos.
nan_percentage = pd.DataFrame(df).isna().sum() / len(pd.DataFrame(df))
missing_percentage df = pd.DataFrame({'column_name': pd.DataFrame(df).columns, ‘percent_missing’': nan_percentage}).reset_index(drop=True)
missing_percentage_df

column_name percent_missing

0 Sesion 0.0
1 IDCurso 0.0
2 Ciclo 0.0
3 TipoClase 00
4 Componente 0.0

Figura 34. Funcién Datos Faltantes DF ‘df’

Para completar los datos faltantes en caso de que existan, se dispone del desarrollo de una funcion
gue implemente los métodos de imputacion disponibles en la libreria “Skilearn”, esta funcién se
compone de dos partes, la primera tiene por objetivo identificar los tipos de datos ‘Categoéricos’ para
usar la estrategia Constante “strategy='constant’” y reemplazar los datos perdidos con un texto que
los identifique, el cual se denomina “Constant”. La segunda parte consiste en identificar los tipos de
dato numéricos para usar la estrategia Mediana “strategy='median"” y reemplazar los datos perdidos
con la media de los demés datos del mismo campo. En la siguiente imagen se observan las lineas de
codigo usadas.

° # creacion de variables sustitutas
for col in df:
if df[col].isna().sum() != @:
df[col + '_surrogate’] = df[col].isna().astype(int)

# fijacidén de variables categdricas

imputer = SimpleImputer(missing_values = np.nan, strategy='constant')
imputer.fit(df.select_dtypes(exclude=["'int64", "floate4']))

df[df.select_dtypes(exclude=['int&4', 'float6é4']).columns] = imputer.transform{df.select dtypes(exclude=["inté&4', 'floatsd’']))

# fijacidn de variables numéricas

imputer = SimpleImputer(missing_values = np.nan, strategy='median’)
imputer.fit(df.select_dtypes(include=["int64", float64']))

df[df.select_dtypes(include=['int64", 'float64']).columns] = imputer.transform({df.select_dtypes(include=['inte4’, 'floated']))

# Examinemos los resultados para la variable “Poverty.Code”
#df[[ 'IdModalidad’, "IdModalidad_surrogate’]]

Figura 35. Funcion Imputacion Datos Faltantes DF ‘df’

Revisamos los tipos de datos de los campos del DF y los ajustamos los categéricos y 1os numéricos,
este paso es necesario antes de completar las transformaciones posteriores.

["Sesion’] = df['Sesion’].astype('object’)
["IDCurso’] = df['IDCurso'].astype( object")
["Ciclo'] = df['Ciclo’].astype( " object’)
['TipoClase'] = df['TipoClase'].astype( ' objact')
["Componente’] = df[’'Componente’].astype( ' object")
df["Retiros’ ]=df['Retiros'].astype(int)
['Dias’]=df[ 'Dias’].astype(int)
["NroHoras']=df[ 'NroHoras'].astype(int)
["HorasSemanales' ]=df[ 'HorasSemanales'].astype(int)
['TotalInscripciones’ ]=df['TotalInscripciones'].astype(int)

Figura 36. Tipos de datos DF ‘df°
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+ [72] #Creamos un nuevo Dataset de Pruebas para imprimirlo al final
dfpredicciones=df .query(’Ciclo == 1818")
dfpredicciones.head(10)

Sesion IDCurso Ciclo TipoClase Componente Dias NroHoras Horassemanales TotalInscripciomes Retiros Perdidas Aprobados ProbAprobar InscritossiguientePeriodo

s 1 s 1810 miﬁéﬁlﬁﬁ ponee a1 4 72 40 2 20 380 0950000 430
15 1 4085 1810 msiﬁéggg J;‘Z;Eg 131 3 54 20 0 00 180 0900000 00
25 1 4086 1810 miﬁéﬁlﬁﬁ ponee a1 4 72 115 0 00 1150 1000000 103.0
a8 1 4084 1810 msiﬁéggg Teoico 131 4 72 28 0 00 280 1000000 350
&8 1 4067 1810 msﬁﬁggm Laboratorio 131 3 54 219 0 00 2190 1000000 2040

Figura 37. DF “df”

Posteriormente se crea una copia del dataset “df” filtrado por el periodo académico usado para realizar
las pruebas segun el esquema que corresponda, en la imagen previa se filtr6 el dataset por el periodo
“1810”. Este nuevo conjunto de datos se denominé “dfpredicciones” y se concatenara al final con los
resultados del modelo evaluado.

Debido a que los modelos que se van a implementar en python Unicamente soportan tipos de datos
numéricos, es necesario disponer del algoritmo ‘OneHotEncoding’ para tratar los datos categoricos
gue para este momento son los siguientes:

e Sesion
e |dCurso
e Ciclo

e TipoClase
e Componente

Los demas datos son del tipo (Int64):

e Retiros
e Dias
e NroHoras

e HorasSemanales

e Totallnscripciones

e Retiros

e Perdidas

e Aprobados

e ProbAprobar

e InscritosSiguientePeriodo
e Grados

e sum_antecestors

e Centralidad

v [58] # Limpieza de datos -- parte 4: creacidn de dummies para wariables no numéricas (“one hot encoding™)
df = pd.get_dummies(df, columns = df.select_dtypes(exclude=['int64’', "int32', 'floaté4']).columns)
pd.options.display.max_columns = None # remove the limit on the number of columns by default only 2@ are shows

df.head() # nuestro dataset tiene ahora 241 columnas (!)

Figura 38. One Hot Encoding DF ‘df’
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Como se observa en la siguiente imagen el algoritmo “One Hot Encoding” creo nuevas columnas
para los datos categoricos y clasifico como ‘1’ 0 ‘0’ a los nuevos campos, es decir por ejemplo para
el campo ‘IdCurso’ creo tantos nuevos campos como nimeros de Id existentes en el dataset, la
clasificacion es del orden binario en donde, 1 representa que ese registro pertenece a una asignatura
especifica, si por el contrario aparece un 0 indica que esta asignatura no pertenece a este registro. De
igual forma para cada uno de los datos categricos presentes en el DF “df’.

InscritosSiguientePeriodo Grados sum_antecestors Centralidad Sesion 1.0 IDCurso_3194.8 IDCurso_4055.0

1no 00 00 00 1

270 00 00 00

1

1
00 00 00 1
1

320 00 00 00

Figura 39. One Hot Encoding DF “df’ Il
4. Modelado

4.1.Seleccion de la técnica de Modelado

Support Vector Machine: Es una técnica clasica de aprendizaje de maquina principalmente disefiada
para resolver problemas de clasificacion, pero adaptada también para responder de forma efectiva en
problemas de regresién, sin embargo, es matematicamente compleja y de alto costo computacional.

Existen varios métodos para implementar este tipo de modelos, aparte de ajustar los hiperparametros,
es necesario revisar cual de los nlcleos disponibles presenta mejor desempefio. Durante el desarrollo
del modelo se implementaron 3 tipos de Nucleo (Linear, Radial y Polinomial), que basicamente
consiste en transformar las observaciones originales a un espacio de diferente dimensionalidad en el
gue pueda dibujarse un hiperplano.

Redes Neuronales: Es un modelo matematico computacional basado en redes neuronales bioldgicas,
gue consiste en interconectar un grupo de neuronas artificiales y procesarlas. Para este caso de estudio
especifico su disefio centra en la solucion de un problema de regresion.

4.2.Generar Pruebas de Disefno

Durante el proceso iterativo de desarrollo de los primeros modelos se dividié el conjunto de
entrenamiento y pruebas asi:

e Entrenamiento: (1510, 1530, 1610, 1630, 1710, 1730, 1810, 1830, 1910, 1930, 2010, 203 y
2110).
e Pruebas: (2130)

Posteriormente se fija un esquema de experimentacion nuevo para todas las pruebas de aqui en
adelante, en donde se toman 3 periodos académicos para entrenar los diferentes modelos y un periodo
académico para probarlos.

A continuacién, se relaciona el esquema usado para evaluar el disefio de los modelos, los datasets de
entrenamiento y validacion se dividieron asi:
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e Primer conjunto de datos de entrenamiento (1510, 15030 y 1610)
e  Primer conjunto de Pruebas (1630)

o Segundo conjunto de datos de entrenamiento (1630, 1710 y 1730)
o Segundo conjunto de datos de Pruebas: (1810)

* Tercer conjunto de datos de entrenamiento (1810, 1830 y 1910)
* Tercer conjunto de datos de Pruebas (1930)

* Cuarto conjunto de datos de entrenamiento (1930, 2010, 2030)
* Cuarto conjunto de datos de pruebas (2130)

4.3.Construccion del Modelo

En el desarrollo del proyecto se consideraron en primer lugar las necesidades del negocio y como la
tecnologia se podia alinear con ellas, es decir se busco integrar en el desarrollo un modelo que
respondiera de forma efectiva a cada uno de los objetivos planteados, debido a que este proyecto
involucra como componente principal la supervision de una variable Y (NUmero total de inscritos
para una asignatura en un periodo especifico) con base en caracteristicas X, se considerd realizar un
tratamiento previo de las variables y una seleccion posterior de las que mejor explican el
comportamiento de la variable objetivo, es necesario sefialar que para el primer conjunto de ensayos
que se revisara a continuacion se usaron todas las variables disponibles, posteriormente se eliminan
algunas de ellas y se crean otras. El conjunto de datos se dividi6 en dos: entrenamiento y pruebas,
inicialmente se dispuso del 80% de los datos para entrenar el modelo y el 20% restante para pruebas;
pero se decidid caracterizar los datos en funcién de su uso, es decir agrupar los datos por periodo
académico, desde el 1510 hasta el 2030 para entrenar el modelo, y 2110 para realizar pruebas. Es
necesario sefialar que esta es solamente una de las pruebas realizadas para encontrar el mejor modelo,
mas delante se realizan nuevos experimentos y se dispone del uso de validacion cruzada para mejorar
la precision.

Tn [460]: df151@ = df[(df["
df1530 = df[(df["

[

df1618 = df[(df["Cic
df163@ = df[(df["Cic
df1718 = df[(df["Cic
df173@ = df[(df[" 0
df181@ = df[(df["Ciclo_1810.8"]
df183@ = df[(df["Ciclo_1830.8"]
df1918 = df[(df["Ciclo_1910.8"
df193@ = df[(df["Ciclo_1930
df201@ = df[(df["Ciclo_2010
df203@ = df[(df["Ciclo_2030.

el ettt ettt

In [461]: | #Dividimos el Dataset para Pruebas del periodo 1518 - 2038
df_entrenamiento=pd.concat([df151@, df1530])
df_entrenamiento=pd.concat([df_entrenamiento, dfl6l@

df_entrenamiento=pd.concat([df_entrenamiento, dfle3@
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df_entrenamiento=pd.
df_entrenamiento=pd.
df_entrenamiento=pd.
df_entrenamiento=pd.
df_entrenamiento=pd.
df_entrenamiento=pd.
df_entrenamiento=pd.
df_entrenamiento=pd.

Figura 40. Divisién del conjunto de datos de Entrenamiento y Pruebas

concat([df_entrenamiento,
concat([df_entrenamiento,
concat([df_entrenamiento,
concat([df_entrenamiento,
concat([df_entrenamiento,
concat([df_entrenamiento,
concat([df_entrenamiento,
concat([df_entrenamiento,

1
D
df1718])
df1730])
df1810])
df1838])
df1910])
d£19308])
df2018])
df2030])



Con el fin de establecer cuél era el modelo que presentaba mejor desempefio se decidié usar como
métrica el error cuadratico medio RMSE, el cual consiste en obtener la raiz cuadrada de la suma de
las diferencias de los errores del conjunto de predicciones vs el conjunto real de datos.

Modelo 1: Se disefia un modelo SVM con ndcleo radical sobre el conjunto de datos de entrenamiento.

In [472]:  from sklearn.svm import SVR
regressor = SVR(kernel = 'rbf")
regressor.fit(X_train, y_train)

Out[472]: SVR(C=1.8, cache_size=20@, coef@=-9.0, degree=3, epsilon=0.1,

gamma="'auto_deprecated’, kernel='rbf', max_iter=-1, shrinking=True,
tol=0.801, verbose=False)

Figura 41. Cédigo en Python algoritmo SVM Kernel Radial

Posteriormente se evalla el desempefio del modelo en el conjunto de datos de prueba, como se indico
previamente el conjunto de datos usado para pruebas es el periodo 2110.

In [473]: y_pred = regressor.predict(X_test)

y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)
y_pred
0ut[473]: array([25.51008523, 22.569954084, 22.85329088, 23.6149691 , 21.30466854,

23.53216681, 21.12239542, 21.135@@594, 21.85745206, 21.77526294,
21.4@517098, 21.31720362, 24.1791208 , 24.@1017556, 26.65584229,
26.68903393, 24.50113876, 24.27135136, 22.07889686, 22.12449442,
9.55129391, 9.4025745 , 27.8856297 , 18.686408196, 19.83428471,
22.27182761, 22.25626861, 23.42698396, 23.399328 , 22.913897@7,
22.93723151, 22.93657239, 25.1@745857, 25.33899392, 25.1742@166,
23.99368112, 23.91426571, 23.96143337, 21.41388942, 21.49689546,
22.37941095, 22.4@96@165, 22.38447037, 22.93451499, 28.23594598,
24.93195843, 24.89339984, 24.82520121, 24.8@325567, 23.62499989,
23.573290@36, 22.87@53444, 22.88052118, 23.57831146, 23.68024283,
20.48064697, 29.62282399, 28.78224683, 19.34191355, 19.55877848,
28.87477903, 19.87902477, 17.98524974, 17.88230747, 16.9316335 ,
16.88587@4 , 29.68972012, 26.03047512, 24.7421e114, 32.58585283,
308.88202153, 29.57983273, 3@8.11379646, 3@8.35432984, 25.6375265 ,
28.75133409, 23.48619557, 22.64188451, 24.82831366, 21.39599959,
28.73127868, 28.68626316, 28.918708%6, 21.512030602, 21.36000741,
19.151@4671, 21.5966415 , 208.59347966, 20.7709544 , 22.88694825,
23.24892249, 23.46275352, 24.8%042301, 22.65961954, 22.94398245,
23.24996286, 21.7388278 , 21.45513245, 21.85463731, 28.99258491,
23.46695623, 23.@537884 , 23.45200449, 23.15600371, 21.67264293,
21.60822745, 21.64911917, 21.34665694, 28.73329044, 28.54759691,
19.44630871, 19.3312451 , 19.70463488, 19.77891197, 21.77724734,
22.8257422 , 16.158156823, 16.98201434, 17.95281631, 28.77396111,
25.5847397 , 27.65814126, 28.17822687, 17.53574446, 19.17122023,

Figura 42. Predicciones de la variable objetivo algoritmo SVM Kernel Radial - 2110

Creamos una tabla de validacién de los datos reales vs. los datos predichos, esto lo hacemos con el
animo de revisar el desempefio del modelo propuesto.

In [474]: df = pd.DataFrame({'RealValues’:sc_y.inverse_transform(y_test.reshape(-1)), 'PredictedValues':y_pred})

df
Qut[474]:

RealValues PredictedValues
0 21.0 25610085
1 18.0 22 569954
2 18.0 22 853291
3 19.0 23614969
4 19.0 21.304669
5 19.0 23532167
6 18.0 21.122395

Figura 43. Predicciones vs. valor real SVM Kernel Radial - 2110
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Con estos datos evaluamos el rendimiento del modelo bajo la métrica RMSE (error cuadratico medio),
es necesario sefialar que entre més alto sea el resultado de esta medida el desempefio del modelo seréa
mas bajo, el resultado de la evaluacion es 7.92.

In [475]: | #importar Las bibliotecas necesarias
from sklearn.metrics impeort mean_squared_serror
from math import sqrt

#calcular RMSE
sqrt (mean_squared_error (df[’'RealValues'],df['PredictedValues']))

Out[475]: 7.92802430089964
Figura 44. RMSE del modelo SVM Kernel Radial — 2110

Modelo 2: Con base en el resultado del modelo planteado con un kernel radial, disefiamos uno
diferente con un kernel “linear”

In [38@]: #Probamos usando un kernel Linear
from sklearn.svm import SVR
regressor = SVR(kernel='linear’)
regressor.fit(X_train, y_train)

Out[38@]: SVR(C=1.8, cache_size=200, coef®=0.0, degree=3, epsilon=0.1,

gamma="auto_deprecated’', kernel='linear’, max_iter=-1, shrinking=True,
tol=8.881, verbose=False)

Figura 45. Codigo en Python algoritmo SVM Kernel Linear

De igual forma que en la instancia previa evaluamos el resultado del modelo en el conjunto de datos
de pruebas, estas son las predicciones realizadas.

In [381]: y_pred = regressor.predict(X_test)

y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)
y_pred
Out[381]: array([ 3.37328949e+01, 2.27995665e+01, 2.29969132e+01, 2.346571642+01
2.33123855e+01, 2.35868915e+01, 2.15818235e+01, 2.10853657e+01,
2.16443392e+01, 2.11486314e=+01, 2.4@165668e+081, 2.419615362+01,
2.19980678e+01, 2.21776546e+01, 2.562946@5e+01, 2.57771982e+01,
2.42353127e+01, 2.37396549=+01, 1.953770852e+81, 1.96854429=+01
1.45872782e+01, 1.47358159e+01, 2.78497298e+01, 1.74123817e=+01
1.74782744e+01, 2.10658325e+01, 2.11318653e+81, 2.27015316e+01,
2.28492693e+01, 2.269595432+01, 2.22499854e+01, 2.23158782=+01
2.30178962e+01, 2.25710474e+01, 2.26379202e+81, 2.31333875e+01,
2.26873387e+01, 2.27533114e+01, 2.86409145e+01, 2.87976521=+01
1.84504814e+01, 1.859821%0e+01, 1.972678@7e+01, 2.02177546e+01,
2.84185742e+01, 2.63842534e+01, 2.58885955e+@1, 2.585791@7e+01,
2.52056484e+01, 2.23260213e+01, 2.2473759@e+01, 2.28980689%=+01,
2.24924111e+01, 2.22132697e+01, 2.23610073e+01, 2.22064139e+01,
3.71167742e+01, 3.64701913e+01, 2.11093383e+01, 2.06136305e+01,
2.82270285%e+01, 2.83747662e+01, 1.95843395e+81, 1.988863817e+01,
1.78491219e+01, 1.78459345e+01, 2.72417171e+081, 2.69337585e+01,
2.49617725%e+01, 2.92820206e+01, 2.89843895e+01, 2.72779827e+01
2.77677985e+01, 2.7@556770e+01, 2.71777325e+01, 2.94317759%e+01,
2.63560877e+@1, 2.24393214e+01, 2.31699258e+01, 2.15325401e+01,

Figura 46. Predicciones de la variable objetivo algoritmo SVM Kernel Linear - 2110

Revisamos por medio del uso de una tabla de comparacion los valores predichos vs. los valores reales
en el conjunto de datos de prueba (2110), el proceso de ajuste del modelo sea hace de forma iterativa
comparado los resultados obtenidos y el valor de las métricas de una prueba a otra.
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In [382]: df = pd.DataFrame({'RealValues’:sc_y.inverse_transform(y_test.reshape(-1)), 'PredictedValues':y_pred})
df

Out[382]:

RealValues PredictedValues
0 210 33732895
1 18.0 22.799567
2 180 22 996913
3 19.0 23.465716
4 19.0 23312385
5 19.0 23 586892
6 18.0 21.581023
7 180 21.085366
8 180 21644339
9 18.0 21.148681

Figura 47. Predicciones vs. valor real SVM Kernel Linear - 2110

Con estos datos evaluamos el rendimiento del modelo bajo la métrica RMSE (error cuadratico medio),
es necesario sefialar que entre mas alto sea el resultado de esta medida el desempefio del modelo sera
mas bajo, el resultado de la evaluacion de este seqgundo modelo usando un kernel linear fue de 6.92
un poco mas bajo que al usar un kernel Radial.

In [383]:  #calcular RMSE
sqrt (mean_squared_error (df['RealValues'],df['PredictedValues’]))

Out[383]: 6.9215916433743585
Figura 48. RMSE del modelo SVM Kernel Linear — 2110

Modelo 3: Dentro del proceso de experimentacién se dispone del desarrollo de un SVM usando un
nicleo Polinomial que considere los siguientes hiperparametros, (C=5, gamma=0.05, degree=2), el
resultado conseguido es el siguiente:

° #Probamos usando wn kernel Polynomial
from sklearn.svm import SWR
regressor = SVR(kernel="'poly', C=5, Eamma:e.esj degree=2}
regressor.fit(X_train, y_train)

SVWR{C=5, cache_size=288, coef8=2.8, degree=2, epsilon=A.1, gamma=9.85,
ker

ernel="poly', max_iter=-1, shrinking=True, tcl=8.821, verbose=False)

Figura 49. Cddigo en Python algoritmo SVM Kernel Poliomial- 2110

Se usa el modelo desarrollado previamente para predecir la variable objetivo sobre el conjunto de
datos de prueba (2110), el resultado es el siguiente:
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“ [66] y_pred
y_pred
y_pred

regressor.predict{X_test)
sc_y.inverse_transtform({y_pred)

grray{[ 27.22365887, 2
25,7185961 , 2
12.9254773%, 2
25.88738747, 2
25.33895772, 2
10,85834818, 1
12.89365475, 2
25.83277914, 22.63982825, 22.47473917, 22.46443894,
23.89627822, 23.%8216853 , 23.92238917, 22.25477489,
21.34771325, 21.49237817, 22.87%69745, 22.76812804,
23.80837269, 2

5.87154738, 22.88812265, 25.08368588,
5.511e8554, 21.5128843%, 28.5283882 ,
8.14883559, 28.6%917684 , 28.7563445

5.14535239, 27.2315788 , 27.07840253,
4.94547598, 21.68473846, 21.74269355,
8.91675138, 29.183739@3, 18.58187332,
4.11974466, 22.87701623, 24.99328013,

2.77688125, 22.6737@998, 22.62751312,
22.23472529, 25.86645771, 25.35%06814, 21.85268924,
21.8983412 , 25.92667878, 26.8587353 , 28.05586395,
28.397485941, 23.275%168%, 23.35211414, 19.83547393,
3@.38171794, 25.75657245, 21.35@885585, 22.27491343,
22.92848256, 23.14238599, 21.18287918, 21.135488732,
17.36319321, 18.48386958, 26.6854467%, 27.349886 ,
25.17588458, 22.54126826, 31.63755283, 27.21435873,
28,5718%68 , 2B.88682352, 27.33333515, 23.71227482,
22.87484983, 12.48648525, 27.5787168%, 23.87145193,
23.98115872, 18.8525%@7 , 20.91@72574, 28.52858123,

Figura 50. Codigo en Python algoritmo SVM Kernel Poliomial- 2110

Comparamos los valores predichos vs los valores reales del conjunto de datos de prueba (2110), el
resultado obtenido es el siguiente:

© [67] df = pd.pataFrame({'Realvalues':sc_y.inverse_transform(y_test.reshape({-1)), 'Predictedvalues':y_pred})

dof
30 220 22.474739
k1 220 22.464431
32 240 23.696278
33 240 23.902105
34 240 23.922889
35 10.0 22.264775
36 10.0 21.347713
37 10.0 21.492378
38 17.0 22.875697

Figura 51. Predicciones vs. valor real SVM Kernel Polinomial - 2110

Con estos datos evaluamos el rendimiento del modelo bajo la métrica RMSE (error cuadratico medio),
el resultado de la evaluacion de este tercer modelo usando un kernel polinomial fue de 8.06 el més
alto de los 3 modelos desarrollados, por ende, él menos eficiente de esta ronda de pruebas.

[69] #calcular RMSE
sqrt (mean_squared_error (df['Realvalues’],df["Predictedvalues']))

§.B5833706647318
Figura 52. RMSE del modelo SVM Kernel Polinomial- 2110

Continuando con el esquema de experimentacion se realiza validacion cruzada para dividir el
conjunto de datos en:

Tres periodos para entrenamiento y uno para pruebas, asi:
Be



e 1510, 1530, 1610 (Entrenamiento)
e 1630 (Pruebas)

[ ] dfis1e = df[(df["Ciclo 1518.8"] == 1)]
df1538 = df[(df["Ciclo _1538.8"] == 1)]
df1618 = df[(df["Ciclo 1618.8"] == 1)]
df163@ = df[(df["Ciclo 1638.8"] == 1)]
#df1710 = df[(df["Ciclo_1718.0"] == 1)]
#d1730 = df[(df["Ciclo_1738.0"] == 1)]
#df1818 = df[(df["Ciclo_1818.0"] == 1)]
#df1838 = df[(df["Ciclo 1838.0"] == 1)]
#df1910 = df[(df["Ciclo 1918.08"] == 1)]
#d1930 = df[(df["Ciclo 1938.8"] == 1)]
#df2010 = df[(df["Ciclo 2018.08"] == 1)]
#d2030 = df[(df["Ciclo_2038.0"] == 1)]

Figura 53. Division de datos para Entrenamiento y Pruebas

Se validan los modelos anteriormente desarrollados con los nuevos conjuntos de datos de
entrenamiento y pruebas.

Modelo 4: Modelo SVM Radial

[ 1 y_pred = regressor.predict(X_test)
y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)
y_pred

array([15.99354@4 , 18.12222492, 13.71106344, 13.72252665, 16.48334115,
16.464189 , 19.47255976, 19.48796575, 16.45771621, 16.68958%62,
19.42834526, 19.389@3928, 19.46962893, 19.45957556, 28.71334834,
28.7198291 , 20.73481842, 20.83715116, 18.6773725 , 18.82682798,
23.88887673, 23.16@99557, 18.57@19336, 18.53875614, 19.11188866,
14.15752942, 14.18241883, 18.88920@82, 18.949548538, 19.377@82 ,
19.41215565, 19.85582995, 15.65747298, 15.63@82834, 15.63864416,
15.66326212, 15.48480478, 20.73242676, 20.808118462, 16.26838893,

Figura 54. Predicciones SVM Radial

[ 1 df = pd.pataFrame({'Realvalues':sc_y.inverse_transform(y_test.reshape(-1)), 'Predictedvalues’:y pred})

df
Realvalues Predictedvalues
0 250 15.993540
1 24.0 18.122225
2 11.0 13.711063

Figura 55. Predicciones vs. Datos Reales SVM Radial

[ 1 #importar las bibliotecas necesarias
from sklearn.metrics import mean_squared_error
from math import sqrt

#calcular RMSE
sqrt (mean_squared_error (df['RealValues’],df[ 'Predictedvalues’']))

2.7881858467178875

Figura 56. RMSE del modelo SVM Kernel Radial
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Es valido destacar los resultados hallados en esta prueba, al comparar los modelos desarrollados
usando un nucleo radial con el primer conjunto de datos de entrenamiento vs. el segundo conjunto de
datos de entrenamiento (validacion cruzada), se observa que el indicador RMSE mejora en la segunda
prueba 3.79 respecto del resultado obtenido en la primera instancia 7.92.

Modelo 5: Modelo SVM Linear

[ 1 y_pred = regressor.predict(¥_test)
y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)
y_pred

array([21.58141316, 19.61598137, 19.25289928, 19.25289928, 19.25289928,
19.25289928, 19.25289928, 19.25289928, 19.25280928, 19.25289928,
18.69587685, 19.25280028, 10.25280928, 19.25280028, 18.69587685,
19.25289928, 24.29974971, 24.29974971, 24.29758451, 24.29759451,
21.86475@13, 21.864750813, 21.86475813, 21.86475813, 14.62334238,
14.82334238, 21.17469928, 21.174608928, 21.1768544%9, 21.17685449,
18.22958¢ » 18.22999 » 18.22999 , 18.22990 , 18.22999 .

Figura 57. Predicciones SVM Linear
[ 1 df = pd.DataFrame({ 'RealValues’:sc_y.inverse_transform(y_test.reshape(-1)), 'Predictedvalues’:y pred})

df

RealValues PredictedValues

0 20.0 21581413
1 21.0 19.615981
2 19.0 19.252899
3 19.0 19252899
4 19.0 19.252899
5 19.0 19.252899
6 20.0 19.252899

Figura 58. Predicciones vs. Datos Reales SVM Linear

[ 1 #calcular RMSE
sqrt (mean_squared_error (df[’'RealValues'],df[ 'Predictedvalues’]))

3.6388875350923564
Figura 59. RMSE del modelo SVM Kernel Linear

Nuevamente se revisan los resultados y se comparan los indicadores de los dos modelos con nucleo
linear, el primero tiene un valor RMSE de 6.92 vs. La segunda instancia que como puede observarse
en la figura 19 tiene un valor inferior de 3.63, por lo tanto, el mejor desempefio hasta el momento lo
tiene el modelo que se entrend usando los periodos (1510 al 2030).
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Modelo 6;: Modelo SVM Polinomial:

[ ] y_pred = regressor.predict(X_test)
y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)
y_pred

array([18.83761536, 21.11713783, 19.51811211, 19.s61011211, 19.61811211,
19.61811211, 12.51811211, 1%.616811211, 12.61@11211, 1%.61611211,
18.02124636, 19.61el11211, 19.6lell211, 1%.61ell2ll, 18.82194636,
19.61811211, 23.68732475, 23.68732475, 22.42931825, 22.42831825,
21.44455638, 21.44455638, 21.44455638, 21.44455638, 18.12826237,
18.12826237, 21.27430873, 21.27438878, 21.72222287, 21.72222237,
18.17924844, 18.17924e44, 18.17924a44, 18.17924844, 18.17924844,
18.17924@44, 17.889209381, 17.88929381, 28.569423267, 28.56943267,

Figura 60. Predicciones SVM Polinomial

[ 1 df = pd.DataFrame({'RealValues’:sc_y.inverse_transform(y_test.reshape(-1)), 'Predictedvalues’:y_pred})
df

RealValues Predictedvalues

0 200 18.837615
1 21.0 21117137
2 19.0 19.610112
3 19.0 19.610112
4 19.0 19.610112
5 19.0 19.610112

Figura 61. Predicciones vs. Datos Reales SVM Polinomial

[ 1 #calcular RMSE
sqrt (mean_squared_error (df['Realvalues'],df[ 'Predictedvalues’]))

4.862237003136947
Figura 62. RMSE del modelo SVM Kernel Polinomial

De la comparacion entre los modelos polinomiales desarrollados previamente con los diferentes
conjuntos de entrenamiento, este presenta un mejor rendimiento del indicador RMSE, en donde se
observa 4.06 respecto de los 8.06 del modelo entrenado inicialmente.

Continuando con el esquema de experimentacion se realizan cambios en la seleccidn de las variables
del conjunto de entrenamiento, se eliminan los dias y se agrupan algunos elementos para dejar
principalmente el ndmero de inscritos por asignatura y periodo, Cabe resaltar que para este punto
del desarrollo se involucran variables nuevas con base en el disefio de un Grafo dirigido, se dispone
del uso de la libreria NetworkX de Python para modelar el plan de estudios del programa de Ing. de
Sistemas, se adicionan nodos, los cuales corresponden a los Id de las asignaturas que lo componen y
enlaces (Edge) los cuales corresponden a las dependencias entre asignaturas, es importante destacar
que estas dependencias se encuentran estructuradas con base plan de estudios del programa. Los
detalles de la transformacion y adicion de estas nuevas variables se pueden encontrar en el ‘Capitulo
3.2 Limpieza y construccion de datos’.
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[ 1] df.dtypes

Sesion object
IDCurso object
Cicle object
TipoClase object
Componente object
NroSemanas inte4
Retiros inte4
Dias inte4
NroHoras inted4
HorasSemanales inte4
TotalInscripcicones inte4

dtype: object

Figura 63. Variables nuevas, Nuevo conjunto de datos.

A continuacién, se relacionan los detalles de la division y los resultados sobre el nuevo conjunto de
datos para entrenamiento y pruebas:

e Entrenamiento (1510, 15030 y 1610)
e Pruebas (1630)

Primer conjunto de datos de entrenamiento (1510, 15030 y 1610) y Primer conjunto de datos de
Pruebas (1630).

Modelo 7: Modelo SVM radial

[64] from sklearn.svm import SVR
regressor = SVR(kernel = 'rbf’)
regressor.fit(X_train, y_train)

SVR(C=1.@, cache size=288, coefe=8.8, degree=3, epsilon=8.1, gamma="scale’,
kernel="rbf', max_iter=-1, shrinking=True, tol=0.001, verbose=False)

Figura 64. Modelo SVM Kernel radial

Dado que esta prueba se realizé con base en un nuevo conjunto de datos, es necesario revisar los
resultados sobre cada uno de los nucleos del SVM, como se observa en la imagen previa se entrena
un nuevo modelo radial, a continuacion, se presentan los resultados obtenidos:

[98] y_pred = regressor.predict(X_test)
y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)
y_pred

array([ 28.58258771, ©59.676@3944, 03.733868@5, 36.16188865,
176.85847666, 47.46256537, 45.83148428, 41.94269739,
43.51276389, 41.922370841, 33.34856592, 26.896724%55,
3@.45011573, 35.43452014, 43.54874412, 56.14176258,
B85.67752133, 32.15982194, 5B.78896146, 52.62345783,
49.72236335, 44.7514914 , 55.37433816, 38.287997a@5,
36.480953112, ©53.85614184, 61.8742077 , 51.71632412,
49.64582763, 54.17012511, 38.32725778, 41.79265957,
41.863286829, 182.37539277, 2084.57333363, 195.92557789,
172.37325446, 274.47864175, 31.78334544, 65.91262732,
4@.28786891, 39.97654768, 25.86455566, 37.85387475,
22.497916853, 216.96959083, 65.83599355, 28.86184224,
3@.44205896, 38.83334717, 45.98B15689, 285.24796312])

Figura 65. Predicciones SVM Kernel radial — 1630
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[o1] df =
of

pd.DataFrame({ Realvalues':sc_y.inverse_transform(y_test.reshape(-1)), 'Predictedvalues’:y pred})

Realvalues Predictedvalues

49.0 28582588
00 59676039
106.0 93.733860
260 36.161009
218.0 176.950471
200 47 462565
98.0 45.831484
98.0 41.942087
98.0 43.512764

Figura 66. Predicciones vs. datos reales SVM Kernel radial — 1630

v ° #importar-las bibliotecas necesarias

Los resultados sobre
gran medida con los
inscritos se calcul6 p

from-sklearn.metrics import-mean_squared_error
from-math- import - sqrt

#calcular- RMSE
sqrt - (mean_squared_error- (df[ 'RealValues’],df[ 'PredictedValues’]))

35.997151e4775627

Figura 67. RMSE del modelo SVM Kernel radial - 1630

el nuevo conjunto de entrenamiento y pruebas para un kernel radial difieren en
anteriores modelos, debido a la agrupacion de los datos, esta vez el nimero de
or asignatura y por periodo, anteriormente esta cifra se calculaba por modelo de

reunion, es decir, por dia para cada clase. Es necesario revisar el resultado con los demas kernels.

Modelo 8: SVM linear

[93]

#Probamos usando un kernel Linear
from sklearn.svm import SVR
regressor = SVR(kernel="linear")
regressor.fit(X_train, y_train)

SVR{C=1.@, cache_size=288, coef@=8.@, degree=3, epsilon=8.1, gamma="scale’,
kernal="linear', max_iter=-1, shrinking=True, tol=8.881, verbose=False)

Figura 68. Modelo SVM Kernel linear

[94] y_pred = regressor.predict(¥_test)

38

y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)
y_pred

array([ 12.17852685, 76.52468528, 76.29728993, 28.486433 ,
178.15661796, 31.21044819, 37.8996858 , 31.61383524,
32.41571864, 30.4581472 , 36.58375699, 26.5287469 ,
18.694563925, 29.55648622, 32.34391788, 56.68216017,
50.30449202, 15.77791698, 20.70178142, 42.28526121,
36.79941865, 40.92158725, 42.34335243, 33.12338979,
27.14171239, 72.6440a345, 49.82796739, 45.84454161,
47.82255372, 34.42468194, 16.73937318, 21.39734215,
41.88581318, 288.74833278, 281.12919435, 28@.30967286,
287.0@188271, 275.53834659, 23.88583773, 42.60367647,
39.66764442, 26.e26132@6, 15.41179162, 24.33856533,

Figura 69. Predicciones SVM Kernel linear — 1630



[95] df = pd.DataFrame({ RealValues':sc_y.inverse_transform(y_test.reshape(-1)), 'Predictedvalues’:y_pred})
df

RealValues Predictedvalues

0 49.0 12.170527
1 00 70.524685
2 106.0 76.297210
3 26.0 20.486433
4 218.0 178.156618

Figura 70. Predicciones SVM Kernel linear — 1630

~ [96] #calcular RMSE
sqrt (mean_squared_error (df['RealValues’],df[ 'Predictedvalues’]))

29.16580@86814882

Figura 71. RMSE del modelo SVM Kernel linear — 1630

Modelo 9: SVM Polinomial

~ [98] #Probamos usando un kernel Polynomial
from sklearn.swvm import SWR
regressor = SVR(kernel="poly', C=5, gamma=8.85, degree=2)
regressor.fit(X_train, y_train)

SVR(C=5, cache_size=288, coef@=0.08, degree=2, epsilon=8.1, gammz=0.85,
kernel="poly", max_iter=-1, shrinking=True, tol=8.881, verbose=False)

Figura 72. Modelo SVM Kernel Polinomial Modelo 9

~ [99] y_pred = regressor.predict(X_test)
y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)
y_pred

array([ 34.51283754, 73.88531321, ©B8.47887983, 35.89658582,
228.81672599, 49.84883222, 62.134@5534, 57.829311209,
62.16881859, 46.31288237, 50.47868@32, 57.248186@7,
36.55186819, 52.68996173, 58.51385@862, 187.39721382,
7@.77751875, 33.9384@8374, 209.66832879, 74.1285487 ,
63.32356277, 61.73334927, 41.918859516, 57.82899792,
51.57799456, 73.38136858, 76.6332173 , 68.75417872,
68.38141199, 57.87285293, 28.76@37742, 45.28847827,
57.12458365, 161.74878381, 187.68477655, 177.2259271¢,
124.29377226, 255.8100@6168, 21.368718@3, 65.088760291,
£6.58859673, 32.89387857, 39.78723886, 32.86954913,
21.88742493, 272.15486187, 82.66942024, -35.44208@95,
28.5@892512 , 26.75964876, 51.27559225, 297.76371765])

Figura 73. Predicciones SVM Kernel Polinomial Modelo 9

v [101] #calcular RMSE
sqrt (mean_squared_error (df['RealValues’],df[ Predictedvalues’]))

44.72395712818452

Figura 74. RMSE del modelo SVM Kernel Polinomial — Modelo 9

Con base en el mismo conjunto de datos para entrenamiento y pruebas se implementa el uso de un
modelo basado en Redes Neuronales, a continuacion, se presenta el desarrollo y los resultados:
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Modelo 10: Disponemos del uso del Python y de la libreria “Keras” para disefiar las diferentes
estructuras de las redes neuronales que se implementaran, en primer lugar, normalizamos los
conjuntos de entrenamiento y pruebas usando la medida de Z-Score y posteriormente definimos la
funcioén de la red neuronal como “regresion”, a continuacion, se relacionan las lineas de c6digo usado

para este fin:

v [87]

7 [88]

# Z-SCORE

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc = StandardScaler()

X_train = sc.fit_transform{X_train)

X¥_test = sc.transform{X_test)

# Definicién de la Red Neuronal para regresidn
from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense
from keras import backend

# Definicién del Error Cuadrado Medio como la funcidn métrica

def rmse(y_true, y_pred):
return backend.sqrt{backend.mean(backend.square(y_pred - y_true), axis=-1))

Figura 75. Disefio modelo RN

El disefio del primer modelo de RN considera el uso de una sola capa intermedia con 50 neuronas y
una capa de salida, la capa de entrada debe tener el mismo nimero de neuronas que la cantidad de
variables de los datos de entrenamiento después de usar el algoritmo de One Hot Encoding para
numérizar las variables categdricas.

[]

# Const

ruccion del primer modelo: una capa oculta con 188 nodos

modell = Sequential()

# Capa
modell.

# Capa
modell.

de entrada y Capa oculta - con neurona de sesgo

add(Dense(58,input_dim=113, use bias=True, activation = 'sigmoid"'))
de salida
add({Dense(1, use_bias=Trus, activation="linear"})

Figura 76. Modelo 10 RN

La estructura del primer modelo disefiado usando redes neuronales tiene una capa de entrada con 113
neuronas que se activan usando una funcion Sigmoidal, una capa intermedia con 50 neuronas y una
capa de salida de una sola neurona, a continuacion, se describe graficamente esta distribucion:
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input: | [(None, 113)]
output: | [(None, 113)]

dense_input: InputLayer

input: None, 113
dense: Dense P ( )

output: | (None, 50)

input: | (None, 50)
output: | (None, 1)

dense_1: Dense

Figura 77. Estructura modelo 10 RN

El modelo 10 se compila usando 300 épocas con un Batch Size de 32 registros para calcular la
gradiente y una tasa de aprendizaje de 0.015, lo cual modifica el algoritmo original de optimizacion,
para este caso puntual se seleccion6 el algoritmo “Adam”. Como se indic6 previamente la métrica de
evaluacion seleccionada fue el RMSE, por lo tanto, se espera que esta cifra disminuya conforme
avanzan las épocas, lo cual al final podria resultar en un modelo sobreajustado, para determinar esto
es necesario revisar el resultado del modelo en el dataset de entrenamiento como en el dataset de
pruebas.

[ 1 import tensorflow.python.keras.optimizers #modificado del original

# Optimizar , Compilar y Entrenar el Modelo
from numpy.random import seed

sead(1)
opt =tensorflow.keras.optimizers.Adam(learning_rate=8.815) #modificado del original

modell.compile(optimizer=opt, loss="mean_squared_error',metrics=[rmse])
history = modell.fit(X_train,y_train,epochs = 38@, batch_size=32,validation_split=8.1)

print(modell.summary())
Epoch 273/380 N -
4/4 [ ] - @s 18ms/step - loss: 1457.@819 - rmse: 20.3385 - val_loss: 9927.9@@4 - val_rmse: 52.6484

- @5 1@ms/step - loss: 1444,9617 - rmse: 208.2623 - val loss: 9969.3@66 - val_rmse: 52.8@13

Figura 78. Compilacion Modelo 10 RN

Las métricas de desempefio del modelo 10 tanto en el conjunto de datos de entrenamiento con en el
de pruebas fueron las siguientes:

o Desempefio en Entrenamiento:

= Coeficiente de determinacion: 0.804601204338104
= Coeficiente de Correlacion: 0.8969956545815059
= MSE: 48.29430108272599

= Desempefio en Pruebas:

= Coeficiente de determinacion: 0.5254213175208764
s Coeficiente de Correlacion: 0.7248595157138219

s  MSE: 60.89433334482907
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El desempefio del modelo 10 con el dataset de pruebas no es eficiente si lo comparamos con los
resultados obtenidos con el mismo conjunto de datos sobre el modelo 8 SVM Linear, el cual tuvo un
RMSE de 29.16 vs los 60.89 del modelo 10. A continuacién se describe el desempefio del RMSE por
época junto con la funcién de perdida. Cabe sefialar que el rendimiento dptimo se da sobre las 140
épocas, después de esto la eficiencia disminuye.

RMSE

80 - .
train

test

mse

E:ZI IEIICI 15j 0 EEII Ji} EEI- 0 3EII 0

epoca

Figura 79. RMSE por época Modelo 10
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15000 -
12500 -

© 10000 - -

perdida

=
=]

5000 -

P
=
=)

—

50 100 150 200 250 300
epoca

=5

Figura 80. Funcion de perdida por época Modelo 10

Atendiendo a las anteriores observaciones para los siguientes modelos se reduce el nimero de épocas,
es necesario revisar el rendimiento y ajustar los parametros en los esquemas de experimentacion.

Modelo 11: La estructura de este modelo se ajusta con base en los aprendizajes obtenidos del modelo
anterior, se configura un modelo con una capa inicial de 113 neuronas, con dos capas intermedias de
50 neuronas cada una, se adiciona una neurona de sesgo “siempre activa” en cada una de las capas
intermedias, nuevamente se deja una sola neurona en la capa de salida con una funcién de activacion
“linear”. Esta vez se establecen solamente 150 épocas se usa un Bacht Size de 1 para calcular la
gradiente y una taza de aprendizaje de 0.015, los resultados son los siguientes:

e Desempefio en Entrenamiento:

e Coeficiente de determinacion: 0.9896291054675725
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e Coeficiente de correlacion: 0.9948010381315314
e MSE: 11.126102404302738

o Desempefio en Pruebas:

o Coeficiente de determinacion: 0.5836066731493661
o Coeficiente de correlacion: 0.7639415377824184

o MSE: 57.03936047485954

El indicador RMSE mejoro respecto del modelo 10, pero ain su eficiencia es inferior a las de los
modelos SMV, por lo cual es conveniente continuar con el esquema de experimentacion.

[ 1 # Construccidn de un segundo modelo: dos capas ocultas con 5 nodos
model2=Sequential()

# Capa de entrada y Primera capa oculta - con neurona de sesgo
model2.add(Dense(58, input_dim=113, use_bias=True, activation = 'sigmoid’))

# Segunda capa oculta - con neurona de sesgo
model2.add(Dense (50, use_bias=True, activation='sigmoid'})

# Capa de salida
model2.add(Dense(1,activation="1inear"))

Figura 81. Modelo 11 RN

Root Mean Squared Error

— frain
g0 - — test

mse
[
(=]
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epoch

= -

model loss
16000 - —— train
— test
14000 -
12000 -
10000 -
8000 -

loss.

0 20 40 60 80 100 120 140
epoch

Figura 82. RMSE por época Modelo 11
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Modelo 12: Este modelo presenta una variacion respecto de los dos anteriores, se usan 3 capas ocultas
cada una con 50 neuronas y con activacion Sigmoidal y una capa de salida con una neurona con una
funcion de activacion linear, nuevamente se compila con 300 épocas y con un Bacht Size de 32, los
resultados conseguidos son mejores que los de los modelos previos. Es importante destacar en primer
lugar que los coeficientes de correlacion aumentaron significativamente, en segundo lugar, que no se
presenta sobre ajuste debido a que el indicador MSE es similar tanto en entrenamiento como en
pruebas y en tercer lugar que después de las 250 épocas el modelo se estabiliza debido a que el indicar
MSE se mantiene hasta el final. La eficiencia es similar en comparacion con los modelos SMV
disefiados previamente.

e Desempefio en Entrenamiento:

e Coeficiente de determinacién: 0.9354612825429054
e Coeficiente de correlacién: 0.9671924744035726+0j
e MSE: 27.755247816104795

e Desempefio en Pruebas:

e Coeficiente de determinacion: 0.9066112375260632
e Coeficiente de correlacion: 0.9521613505735587+0j
e MSE: 27.01282949713059

Root Mean Squared Error

ED -
—— frain
0 - =—— fest
Y
50
&
g 40
30 -
20 -
10
0 50 100 150 200 250 300
epoch
model loss
20000 -
—— frain
17500 - —— test
15000 -
12500 -
A 10000 -
o
7500 -
5000 -
2500 -
[: ) ] 1 ] 1 ] 1 1
0 50 100 150 200 250 300

Figura 83. RMSE por época Modelo 12
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Segundo conjunto de datos de entrenamiento (1630, 1710 y 1730) y Segundo conjunto de datos de
Pruebas (1810):

Debido a que contamos con un nuevo conjunto de datos para entrenamiento y pruebas, revisamos el
comportamiento de los modelos SVM y RN para validar su desempefio.

Modelo 13: Este modelo es del tipo SVM y usa un ndcleo linear, probamos su desempefio en el
dataset de pruebas, encontramos que el indicador RMSE es de 29.71.

from sklearn.svm import SVR
regressor = SVR(kernel = 'rbf")
regressor.fit(X_train, y_train)

SVR(C=1.8, cache_size=208, coef@=0.8, degree=3, epsilon=8.1, gamma='scale’,
kernel="rbf’', max_iter=-1, shrinking=True, tol=0.881, verbose=False)

y_pred = regressor.predict(X_test)
y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)
y_pred

array([ 41.13958334,
299.54245a6 ,
39.32415913,
48,31248475,
28.87918401,
37.86958781,
41.3848825 ,
262.89583553,
37.92632800,
278.65828714,
26.962083632,

38.38451669,
25.418@8471,
39.65933529,
36.22843475,
E4.25765726,
44.,13217437,
26.849a5539,
65.351483297,
31.47833018,
33.64017634,
38.88114664,

185.71615597,
01.32640423,
29.808485886,
47.62703312,
25.34428083,
37.45820438,
33.00096479,
62.64700473,
1431371565,

9.58372696, .

, 48.32177363])

273.1716852

33.364882e9,
31.83084816,
36.78643197,
38.36486941,
49.64087992,
31.23268428,
33.85183753,
48.11385824,
24.27448699,
28.24227754

Figura 84. SVM Radial - modelo 13

En la siguiente tabla se relacionan la prediccidn realizada por este modelo para los primeros cinco

datos de prueba:

RealValues PredictedValues
43.0 41.13
0.0 38.38
103.0 105.71
35.0 33.36
204.0 209.54

Tabla 2. Predicciones Modelo 13
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Modelo 14: Este modelo es del tipo SVM y usa un ndcleo linear, probamos su desempefio en el dataset
de pruebas, encontramos que el indicador RMSE es de 27.31.

[ 1 #Probamos usando un kernel Linear
from sklearn.svm import SWR
regressor = SVR(kernel="linsar")

regressor.fit(X_train, y_train)

SVR(C=1.@, cache_size=2088, coef@=8.8, degree=3, epsilon=8.1, gamma='scale’,
kernel="linear', max_iter=-1, shrinking=True, tol=8.881, verbose=False)

[ 1 y_pred = regressor.predict(X_test)

y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)

y_pred

array([ 38.18216 ., 44.384@8338, 167.683485966, 31.4143266%9,
234.72367486, 16.87224598, 70.69382814, 24.754567664,
47.89723493, 44.1493386 , 35.087968224, 26.63870635,
28.06247751, 29.96681371, 71.21981857, 46.65421451,
22.61984385, 73.53351194, 19.45578322, 44.23523244,
37.27508867 , 46.55187347, 41.22578595, 21.72766171,
32.03377217, 18.48364842, 31.22184882, 52.81742788,
273.7541274 , 57.33589493, 64.58485355, 32.96833161,
35.89843162, 12.42745186, 4.18784686, 21.38399998,
295.59969343, 24.66817689%4, -5.72811176, 18.28533116,
28.41842388, 30.38534868, 348.58937882, 41.24587968])

Figura 85. SVM Linear modelo 13

En la siguiente tabla se relacionan la prediccién realizada por este modelo para los primeros cinco
datos de prueba:

RealValues PredictedValues ‘
43.0 38.10
0.0 44.38
103.0 107.03
35.0 3141
204.0 234.72
35.0 16.87

Tabla 3. Predicciones Modelo 14
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Modelo 15: Este modelo es del tipo SVM y usa un ndcleo Polinomial, probamos su desempefio en el
dataset de pruebas, encontramos que el indicador RMSE es de 26.86.

[ 1 #Probamos usando un kernel Polynomial
from sklearn.svm import SVR
regressor = SWR({kernel="poly', C=5, gamma=8.85, degree=2)
regressor.fit(X_train, y_train)

SVR(C=5, cache_size=288, coef8=2.8, degree=2, epsilon=8.1, gamma=8.85,
kernel="poly", max_iter=-1, shrinking=True, tol=8.8@1, verbose=False)

[ 1 y_pred = regressor.predict(X_test)
y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)
y_pred

array([ 48.83412647, 48.68823273, 0O8.77355112, 35.39980824,
198.56507851, 28.3309971e2, 72.87466998, 46.889873903,
44.67827984, 44.@865363 , 46.81867321, 35.17773742,
43.83873521, 41.69811574, 53.98376724, G51.54536386,
38.22806555, 68.87362339, 20.67421520, 58.666755386,
485.53915797, 46.84849764, 48.18530694, 18.269179132,
41.713285181, 26.98628265, 36.48555845, 49.185336502,
323.95583792, 62.19221711, 73.5672881%, G5@.179669@3,
48.53034439, 42.19793272, 12.84548492, 37.235062301,
375.79527179, 31.559215371, -28.66296641, 26.687281@2,
29,35759857, 36.52912312, 308.58200785, 54.91811339])

Figura 86. SVM Polinomial - modelo 15

En la siguiente tabla se relacionan la prediccion realizada por este modelo para los primeros cinco
datos de prueba:

RealValues PredictedValues ‘
43.0 48.03
0.0 48.68
103.0 98.77
35.0 35.39
204.0 198.56

Figura 87. Predicciones Modelo 15

Modelo 16: Este modelo es del tipo RN (Redes Neuronales) y se disefié usando los siguientes
parametros:

e Capa de entrada: 111 Neuronas, Funcion de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e Capa oculta: 50 Neuronas, Funcién de activacién (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e Capa de Salida: 1 Neurona, Funcion de activacion (Linear), Neurona de Sesgo (Verdadero).

e Batch Size: 32.

e Learning_rate=0.015

e Epocas: 300
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El desempefio de este modelo es el siguiente:
Desemperio en entrenamiento

e Coeficiente de determinacion 0.7958150345108024
e Coeficiente de correlacién: 0.8920846565829963
e Mse: 39.03321493442109

Desempefio en Pruebas

e Coeficiente de determinacion: 0.7122181464368749
e Coeficiente de correlacion: 0.8439301786503874
e Mse: 45.6325349893067

RMSE
— frain
— test
y] 10 ||:| 20 II:I 1E"'.]
epnca
Figura 88. RN RMSE - modelo 16
Funcién de pérdida del modelo
30000 - —— entrenamiento
— prucba
25000 -
20000 -
il
=
= 15000 -
g1
10000 -
EI:":IG \
|:.
:. ) 10 n:l 150 200 250 300

epoca
Figura 89. RN Funcion de Perdida - modelo 16
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En la siguiente tabla se relacionan la prediccion realizada por este modelo para los primeros cinco

datos de prueba:
Valor Real Valor Predicho

43.0 46.72
0.0 1.78
103.0 105.92
35.0 26.75
204.0 221.58

Tabla 4. Predicciones Modelo 16

Modelo 17: Este modelo es del tipo RN (Redes Neuronales) y se disefio usando los siguientes
parametros:

e Capa de entrada: 111 Neuronas, Funcién de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e 2 capas ocultas: 50 Neuronas, Funcion de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e Capa de Salida: 1 Neurona, Funcion de activacion (Linear), Neurona de Sesgo (Verdadero).

e Batch Size: 1.

e Learning_rate=0.015

e Epocas: 150

El desempefio de este modelo es el siguiente:
Desempefio en entrenamiento:

e Coeficiente de determinacion: 0.8972499097465817
e Coeficiente de correlacion: 0.9472327642911121
e MSE: 27.689400214465387

Desempefio en Pruebas

e Coeficiente de determinacion; 0.9237448571917611
e Coeficiente de correlacion: 0.9611164639063058
e MSE: 23.489699561930912
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Figura 90. RN RMSE - modelo 17
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Figura 91. RN Funcion de Perdida - modelo 17

En la siguiente tabla se relacionan la prediccion realizada por este modelo para los primeros cinco
datos de prueba:

Valor Real Valor Predicho
43.0 41.39
0.0 9.24
103.0 97.11
35.0 28.40
204.0 219.22

Tabla 5. Predicciones Modelo 17
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Modelo 18: Este modelo es del tipo RN (Redes Neuronales) y se disefio usando los siguientes
parametros:

e Capa de entrada: 111 Neuronas, Funcion de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e 3 capas ocultas: 50 Neuronas, Funcién de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e Capa de Salida: 1 Neurona, Funcion de activacion (Linear), Neurona de Sesgo (Verdadero).

e Batch Size: 32.

e Learning_rate=0.015

e Epocas: 300

El desempefio de este modelo es el siguiente:
Desempefio en entrenamiento

e Coeficiente de determinacion: 0.9272507629913733
e Coeficiente de correlacién: 0.9629386081113236+0j
e MSE: 23.29896687395755

Desempefio en Pruebas

e Coeficiente de determinacion: 0.89218388114565
e Coeficiente de correlacion: 0.9445548587274589+0j
e MSE: 27.930887771260227

Root Mean Squared Error
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Figura 92. RN RMSE - modelo 18
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Figura 93. RN Funcién de Perdida - modelo 18

En la siguiente tabla se relacionan la prediccion realizada por este modelo para los primeros cinco

datos de prueba:
Valor Real Valor Predicho

43.0 41.79
0.0 -0.22
103.0 107.44
35.0 26.18
204.0 208.90

Tabla 6. Predicciones Modelo 18

Tercer conjunto de datos de entrenamiento (1810, 1830, 1910) y Tercer conjunto de datos de
Pruebas (1930):

Modelo 19: Este modelo es del tipo SVM y usa un nucleo radial, probamos su desempefio en el
dataset de pruebas, encontramos que el indicador RMSE es de 47.18.

En la siguiente tabla se relacionan la prediccion realizada por este modelo para los primeros cinco
datos de prueba:

RealValues PredictedValues |
41.0 46.47
119.0 79.44
22.0 29.57
27.0 30.38
0.0 28.84

Tabla 7. Predicciones Modelo 19
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Modelo 20: Este modelo es del tipo SVM y usa un nucleo linear, probamos su desempefio en el dataset
de pruebas, encontramos que el indicador RMSE es de 23.86.

En la siguiente tabla se relacionan la prediccidn realizada por este modelo para los primeros cinco
datos de prueba:

RealValues PredictedValues

41.0 44.87
119.0 91.05
22.0 27.80
27.0 32.52
0.0 27.32

Tabla 8. Predicciones Modelo 20

Modelo 21: Este modelo es del tipo SVM y usa un nucleo polinomial, probamos su desempefio en el
dataset de pruebas, encontramos que el indicador RMSE es de 28.66.

En la siguiente tabla se relacionan la prediccidn realizada por este modelo para los primeros cinco
datos de prueba:

REEWAITES PredictedValues

41.0 34.90

119.0 90.87
22.0 39.25

27.0 21.50

0.0 37.62

Tabla 9. Predicciones Modelo 21

Modelo 22: Este modelo es del tipo RN (Redes Neuronales) y se disefié usando los siguientes
parametros:

Capa de entrada: 111 Neuronas, Funcion de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

1 capa oculta: 50 Neuronas, Funcion de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

Capa de Salida: 1 Neurona, Funcién de activacion (Linear), Neurona de Sesgo (Verdadero).
Batch Size: 32.

Learning_rate=0.015

Epocas: 300

El desempefio de este modelo es el siguiente:
Desempenio en entrenamiento:
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Coeficiente de determinacién: 0.6908801713449766
Coeficiente de correlacién: 0.8311920183357012
MSE: 48.618505938602574



Desempefio en Prueba

e Coeficiente de determinacion; 0.6080958007387118
e Coeficiente de correlacion; 0.779804976092556
e MSE: 51.81522084595333

RMSE
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Figura 94. RN RMSE - modelo 22
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Figura 95. RN Funcién de Perdida - modelo 22
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En la siguiente tabla se relacionan la prediccion realizada por este modelo para los primeros cinco

datos de prueba:
Valor Real Valor Predicho

41.0 63.33
119.0 100.59
22.0 79.55
27.0 21.26
0.0 82.28

Tabla 10. Predicciones Modelo 22

Modelo 23: Este modelo es del tipo RN (Redes Neuronales) y se disefié usando los siguientes
parametros:

e Capa de entrada: 111 Neuronas, Funcién de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e 2 capas ocultas: 50 Neuronas, Funcién de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e Capa de Salida: 1 Neurona, Funcion de activacion (Linear), Neurona de Sesgo (Verdadero).
e Batch Size: 1.

e Learning_rate=0.015

e Epocas: 150

El desempefio de este modelo es el siguiente:

Desempefio en entrenamiento:

e Coeficiente de determinacion; 0.5211432165281777
e Coeficiente de correlacion; 0.7219024979373445
e MSE: 60.511929154962225

Desempefio en prueba:

e Coeficiente de determinacion; 0.7535962731450305
e Coeficiente de correlacién: 0.8680992300106195
e MSE: 41.085732210564046
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Figura 97. RN Funcion de Perdida - modelo 23

Modelo 24: Este modelo es del tipo RN (Redes Neuronales) y se disefid usando los siguientes
parametros:

e Capa de entrada: 111 Neuronas, Funcion de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e 3capas ocultas: 50 Neuronas, Funcion de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e Capa de Salida: 1 Neurona, Funcion de activacion (Linear), Neurona de Sesgo (Verdadero).

e Batch Size: 32.

e Learning_rate=0.015

e Epocas: 300
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El desempefio de este modelo es el siguiente:

Desemperio en entrenamiento:

e Coeficiente de determinacion: 0.3871839245458599
o Coeficiente de correlacion: 0.62224105019346+0j
e MSE: 68.4546968166241

Desempefio en prueba:

e Coeficiente de determinacion: 0.6390787861921035
e Coeficiente de correlacién: 0.7994240340345689+0j
e MSE: 49.724863507753625
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En la siguiente tabla se relacionan la prediccion realizada por este modelo para los primeros cinco

datos de prueba:
Valor Real Valor Predicho

41.0 41.99
119.0 99.10
22.0 -0.03
27.0 25.48
0.0 0.17

Tabla 11. Predicciones Modelo 24

Cuarto conjunto de datos de entrenamiento (1930, 2010, 2030) y Cuarto conjunto de datos de
Pruebas (2110), es importante sefialar que este conjunto de datos es atipico debido a que se da en
periodo de pandemia, a continuacién, se relacionan los resultados obtenidos:

Modelo 25: Este modelo es del tipo SVM y usa un nucleo radial, probamos su desempefio en el dataset
de pruebas, encontramos que el indicador RMSE es de 94.73.

~ [98] from sklearn.svm import SVR
regressor = SVR(kernel = "rbf")
regressor.fit(X_train, y_train)

SVR(C=1.8, cache_size=268, coef@=6.8, degree=3, epsilon=8.1, gamma='scale’,
kernel="rbf"', max_iter=-1, shrinking=True, tol=8.681, verbose=False)

~ [91] y_pred = regressor.predict(X_test)
y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)
y_pred

array([ 56.7311e689, 45.20448453, 04.86772214, 125.49438356,
47.62855581, 72.97185664, 239.51994221, 50.36112655,
25.2@361@85, 189.54586454, 208.32830167, 58.27804238,

8.26777885, 65.23501223, 77.24267324, 56.66889305,
2@.91691481, 71.1363@875, 21.48@30467, 7TB8.70727368,
57.776276%96, 41.36393586, 29.48790272, G57.80066786,
18.99148976, 44.91568257, 16.58338842, 63.93@89988,
26.48254756, 15.79676623, 428.656159583, 41.1699756 ,
51.44933@56, 22.7@8762@6, 31.26@55689, 57.52623646,

Figura 100. SVM Radial modelo 25

En la siguiente tabla se relacionan la prediccion realizada por este modelo para los primeros cinco

datos de prueba:
RealValues PredictedValues

68.0 56.73
0.0 45.20
87.0 94.80
87.0 125.49
0.0 47.62

Tabla 12. Predicciones Modelo 25
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Modelo 26: Este modelo es del tipo SVM y usa un ndcleo linear, probamos su desempefio en el
dataset de pruebas, encontramos que el indicador RMSE es de 111.66.

v [94] #Probamos usando un kernel Linear
from sklearn.svm import SVR
regressor = SVR(kernel='linear")
regressor.fit(X_train, y_train)

SWR(C=1.@, cache_size=288, coefe=8.9, degree=3, epsilon=6.1, gamma='scale’,
kernal="linsar', max_iter=-1, shrinking=True, tol=8.881, verbose=False)

¥ [95] y_pred = regressor.predict(X_test)
y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)

y_pred

array([ 6.328560212+81, 6.68558571e+01, 1.623458442+82, 1.35185113e+@2,
3.18614285e+61, 4.98734525e+61, 3.89341621e462, L5.96568887e+01,
3.32530385e+061, 5.12293642e+01, 2.59636818e+01, ©6.70808662e+81,
1.34844566e+681, 6.98377277e+81, 9.065318254e+81, 5.58637346e+81,
2.54278468e+61, 4.24463557e+61, 3.828B3278e+01, 9.585930876e+81,
7.6438484624+081, 2.560488184e+01, 2.181576084e+01, B.86834538e+01,
3.87629526e+61, 5.34567307e+61, 3.58161774e2+01, 3.868231431e+@l,
1.95967882e+61, 1.33427865e+01, 7.82500831e+02, 2.02487129e+@1,
1.78465978e+61, -5.32067307e-61, 1.81978732e401, 5.986200828e+081,
3.62387594e+082, 7.78841376e+61, 4.31239967e+01, 1.25131822e+82,
2.74219753e+681, 4.27845185%e+61, 1.58849226e+82, ©6.32157976e+81,
7.7816463%e+081, 2.72258932e+01, 7.48712277e+01, 4.82575948e+01,
7.88891891e+81, 8.11972741e+01, 7.13543661e+01, 4.25984586e+01,
6.886676722+401, 6.342173432+01])

Figura 101. SVM Radial modelo 26

En la siguiente tabla se relacionan la prediccion realizada por este modelo para los primeros cinco
datos de prueba:

RealValues ‘ PredictedValues ‘
68.0 63.20
0.0 66.85
87.0 162.34
87.0 135.10
0.0 31.80

Tabla 13. Predicciones Modelo 26
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Modelo 27: Este modelo es del tipo SVM y usa un nucleo polinomial, probamos su desempefio en el
dataset de pruebas, encontramos que el indicador RMSE es de 97.56.

“ [98] #Probamos usando un kernel Polynomial
from sklearn.svm import SVR
regressor = SVR(kernel="poly', C=5, gamma=8.85, degree=2)
regressor.fit(X_train, y_train)

SVR(C=5, cache_size=288, coefB=08.8, degree=2, epsilon=B8.1, gamma=&.85,
kernel="poly"', max_iter=-1, shrinking=True, tol=8.8681, verbose=False)

7 [99] y_pred = regressor.predict(X_test)
y_pred = sc_y.inverse_transform(y_pred)
y_pred

array([ 57.85989382, 52.9894781 , 114.93728149, 115.76818518,
39.83842682, 67.28322999, 275.2621239 , 62.35158358,
51.86878798, 99.349580952, 54.17@11772, 34.33657698,
35.56985854, B88.88928956, 80.12286532, 58.12875178,
44.732593@9, 61.36128853, 47.78665547, 74.8340824%53,
54.82243717, 32.56164832, 34.66324396, 65.25852436,
45.65286924, ©64.35859315, 46.64167692, 57.62412512,
11.99619322, -2.63134164, 648.580254021, 29.41546793,
28.0771422 , 21.673720854, 20.99168046, 72.309925358,

356.46118931, 63.9814633 , 56.98931861, 158.89221e1 ,
145.84B81286, 66.93778674, B89.88739577, 66.921791e1,
65.17815551, 66.@8939242, 68.71965144, §4.73559595,
7@.63238663, 71.36141486, 64.3845749 , 187.61722243,
64.66789675, 64.2443725])

Figura 102. SVM Radial modelo 27

En la siguiente tabla se relacionan la prediccion realizada por este modelo para los primeros cinco
datos de prueba:

RealValues PredictedValues ‘
68.0 57.85
0.0 52.90
87.0 114.93
87.0 115.76
0.0 39.03

Tabla 14. Predicciones Modelo 27
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Modelo 28: Este modelo es del tipo RN (Redes Neuronales) y se disefié usando los siguientes
parametros:

e Capa de entrada: 111 Neuronas, Funcion de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e 3capas ocultas: 50 Neuronas, Funcion de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e Capa de Salida: 1 Neurona, Funcion de activacion (Linear), Neurona de Sesgo (Verdadero).

e Batch Size: 32.

e Learning_rate=0.015

e Epocas: 300

El desempefio de este modelo es el siguiente:

Desempefio en entrenamiento:

e Coeficiente de determinacion: 0.5677917657995519
e Coeficiente de correlacién: 0.7535195855447634
e MSE: 51.24965158320232

Desempefio en Pruebas:

e Coeficiente de determinacion: 0.5700773159796821
e Coeficiente de correlacién: 0.7550346455492504
e MSE: 80.21064858167023

RMSE
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epoca
Figura 103. RN RMSE - modelo 28
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Funcion de pérdida del modelo
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Figura 104. RN Funcién de Perdida - modelo 28

En la siguiente tabla se relacionan la prediccion realizada por este modelo para los primeros cinco

datos de prueba:
Valor Real Valor Predicho

68.0 38.29
0.0 93.35
87.0 102.72
87.0 114.58
0.0 26.03

Tabla 15. Predicciones Modelo 28

Modelo 29: Este modelo es del tipo RN (Redes Neuronales) y se disefid usando los siguientes
parametros:

e Capa de entrada: 111 Neuronas, Funcion de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e 2 capas ocultas: 50 Neuronas, Funcién de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e Capa de Salida: 1 Neurona, Funcion de activacion (Linear), Neurona de Sesgo (Verdadero).

e Batch Size: 1.
e Learning_rate=0.015
e Epocas: 150
El desempefio de este modelo es el siguiente:
Desemperio en entrenamiento:
e Coeficiente de determinacion: 0.9640652332633629
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e Coeficiente de correlacién: 0.9818682362024769
e MSE: 14.77752878457291

Desempefio en Pruebas:

e Coeficiente de determinacion: 0.39746833637264656
e Coeficiente de correlacion: 0.6304508992559583
e MSE: 94.95695620022266
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Figura 106. RN Funcioén de Perdida - modelo 29
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En la siguiente tabla se relacionan la prediccion realizada por este modelo para los primeros cinco
datos de prueba:

Valor Real Valor Predicho ‘
68.0 32.58
0.0 31.46
87.0 94.34
87.0 91.49
0.0 22.94

Tabla 16. Predicciones Modelo 29

Modelo 30: Este modelo es del tipo RN (Redes Neuronales) y se disefid usando los siguientes
parametros:

e Capa de entrada: 111 Neuronas, Funcién de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e 3capas ocultas: 50 Neuronas, Funcion de activacion (Sigmoidal), Neurona de Sesgo
(Verdadero).

e Capa de Salida: 1 Neurona, Funcion de activacion (Linear), Neurona de Sesgo (Verdadero).

e Batch Size: 32.

e Learning_rate=0.015

e Epocas: 300

El desempefio de este modelo es el siguiente:

Desempefio en entrenamiento:

e Coeficiente de determinacion: 0.858262678505969
e Coeficiente de correlacion: 0.9264246750308246+0j
e MSE: 29.348540561370168

Desempefio en prueba:

e Coeficiente de determinacion: 0.1525489076319536
e Coeficiente de correlacion: 0.39057509858150663+0j
e MSE: 112.61446287434437
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Figura 108. RN Funcién de Perdida - modelo 30

En la siguiente tabla se relacionan la prediccién realizada por este modelo para los primeros cinco
datos de prueba:

Valor Real ‘ Valor Predicho
68.0 33.36
0.0 20.94
87.0 91.28
87.0 89.26
0.0 25.48

Tabla 17. Predicciones Modelo 30
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Con el &nimo de validar si es posible obtener un mejor conjunto de pardmetros para configurar los
modelos de RN se realiza regularizacion, para ello se dispone del uso de las siguientes funciones:

e Sintonizacion del Batch Size y del Numero de Epochs, Se configura un search grid con las
siguientes constantes:

batch_size =[10, 20, 40, 60, 80, 100]
epochs =[50, 70, 100, 150, 170, 300]

e Sintonizacion del algoritmo de optimizacion, Se configura un search grid con las siguientes
constantes:

optimizer = ['SGD', 'RMSprop’, 'Adagrad’, 'Adadelta’, 'Adam’, 'Adamax’, 'Nadam']
e Sintonizacion de la tasa de aprendizaje, Se configura un search grid con las siguientes
constantes:

learn_rate =[0.001, 0.01, 0.1, 0.2, 0.3]

e Sintonizacion del método de inicializacion de pesos, Se configura un search grid con las
siguientes constantes:

init mode = [uniform’, ‘'lecun_uniform’, ‘normal’, ‘zero’, ‘'glorot_normal’,
‘glorot_uniform’, 'he_normal’, 'he_uniform']
¢ Sintonizacion de la funcién de activacion, Se configura un search grid con las siguientes
constantes:
activation = ['softmax’, 'softplus’, 'softsign’, 'relu’, 'tanh’, 'sigmoid’, 'hard_sigmoid',
‘linear']
El resultado del modelo después de aplicar las funciones de regularizacion usando varios Search Grid,
es el siguiente:

Desempefio en entrenamiento:

e Coeficiente de determinacién: -0.4059583061266383
o Coeficiente de correlacion: 0.6371485746092809j
e MSE: 92.43376006633075

Desempefio en Pruebas:

e Coeficiente de determinacién: -0.41430988608090513
o Coeficiente de correlacion: 0.6436690811907195j
e MSE: 145.4819576442385

Como se puede observar el desempefio de este modelo no es superior a los demas modelos de RN
planteados previamente.
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5. Evaluacién

A continuacion, se relacionan los resultados bajo el indicador RMSE obtenidos al evaluar cada uno
de los modelos disefiados:

#Modelo  Tipo de Modelo RMSE Entrenamiento Prediccién Modelo

1 SVM Radial 7.92 1510, 1530, 1610, 2110 Numero de inscritos
1630, 1710, 1730, por Clase

1810, 1830 1910,
1930, 2010, 2030

2 SVM Linear 6.92 1510, 1530, 1610, 2110 Ndmero de inscritos
1630, 1710, 1730, por Clase

1810, 1830 1910,
1930, 2010, 2030

3 SVM Polinomial 8.06 1510, 1530, 1610, 2110 Numero de inscritos
1630, 1710, 1730, por Clase

1810, 1830 1910,
1930, 2010, 2030

4 SVM Radial 3.79 1510, 1530, 1610 1630 Ndmero de inscritos
por Clase

5 SVM Linear 3.63 1510, 1530, 1610 1630 Ndmero de inscritos
por Clase

6 SVM Polinomial 4.06 1510, 1530, 1610 1630 Ndmero de inscritos
por Clase

7 SVM Radial 35.99 1510, 1530, 1610 1630 Ndmero de inscritos

por Asignatura

8 SMV Linear 29.16 1510, 1530, 1610 1630 Ndmero de inscritos
por Asignatura

9 SVM Polinomial 44.72 1510, 1530, 1610 1630 Ndmero de inscritos
por Asignatura

10 RN 60.89 1510, 1530, 1610 1630 Ndmero de inscritos
por Asignatura

67



68

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

RN

RN

SVM Radial

SVM Linear

SVM Polinomial

RN

RN

RN

SVM Radial

SVM Linear

SVM Polinomial

RN

RN

RN

57.03

27.01

29.71

27.31

26.86

45.86

23.48

27.84

47.18

23.86

28.66

51.81

41.08

49.72

1510, 1530, 1610

1510, 1530, 1610

1630, 1710, 1730

1630, 1710, 1730

1630, 1710, 1730

1630, 1710, 1730

1630, 1710, 1730

1630, 1710, 1730

1810, 1830, 1910

1810, 1830, 1910

1810, 1830, 1910

1810, 1830, 1910

1810, 1830, 1910

1810, 1830, 1910

1630

1630

1810

1810

1810

1810

1810

1810

1830

1830

1830

1830

1930

1930

Numero de inscritos
por Asignatura

Numero de inscritos
por Asignatura

Numero de inscritos
por Asignatura

Numero de inscritos
por Asignatura

Ndmero de inscritos
por Asignatura

Ndmero de inscritos
por Asignatura

Ndmero de inscritos
por Asignatura

Ndmero de inscritos
por Asignatura

Ndmero de inscritos
por Asignatura

Ndmero de inscritos
por Asignatura

Ndmero de inscritos
por Asignatura

Ndmero de inscritos
por Asignatura

Ndmero de inscritos
por Asignatura

Ndmero de inscritos
por Asignatura



25 SVM Radial 94.73 1930, 2010, 2030 2110 Numero de inscritos
por Asignatura

26 RN Linear 111.66 1930, 2010, 2030 2110 Numero de inscritos
por Asignatura

27 RN Polinomial 97.56 1930, 2010, 2030 2110 Numero de inscritos
por Asignatura

28 RN 80.21 1930, 2010, 2030 2110 Numero de inscritos
por Asignatura

29 RN 94.95 1930, 2010, 2030 2110 Ndmero de inscritos
por Asignatura

30 RN 112.65 1930, 2010, 2030 2110 Numero de inscritos
por Asignatura

Tabla 18. Resultados de los Modelos disefiados

En la siguiente tabla se relaciona el mejor modelo de acuerdo con el indicador RMSE por grupo de
datos de entrenamiento y pruebas para SVM y RN.

#Modelo | Tipo de Modelo RMSE Entrenamiento Test Prediccion Modelo

8 SVM Linear 29.16 | 1510, 1530, 1610 1630 Numero de inscritos por
Asignatura

12 RN 27.01 | 1510, 1530, 1610 1630 Numero de inscritos por
Asignatura

15 SVM 26.86 | 1630,1710, 1730 1810 Numero de inscritos por
Polinomial Asignatura

17 RN 23.48 1630, 1710, 1730 1810 Numero de inscritos por
Asignatura

20 SVM Linear 23.86 1810, 1830, 1910 1930 Numero de inscritos por
Asignatura

23 RN 41.08 | 1810, 1830, 1910 1930 NUmero de inscritos por
Asignatura

Tabla 19. Resultado de los modelos disefiados con el mejor indice RMSE

Es importante sefialar que se usaron parametros diferentes en el disefio de los 6 modelos base (3 SVM
y 3 RN), posteriormente estos modelos se probaron en cada uno de los conjuntos de datos de
entrenamiento y pruebas. A continuacion, se describen los pardmetros utilizados en el disefio base y
el resultado promedio por conjunto de datos de entrenamiento:
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e Modelos SVM:

Degree Epsilon Gamma  Max_iter = Promedio
RMSE
(Radial) 1 3 0.1 Scale -1 37,66
(Linear) | 1 | 3 | 01 | Scalle | -1 | 2666
(Polinomial) | 5 | 2 . 01 | 005 | -1 | 3366

Tabla 20. Resultados promedio de los Modelos disefiados SVM

e Modelos RN:
Capas Activacion  Promedio
intermedias
111 neuronas | 1 (50 neuronas) 300 32 Sigmoid 53
111 neuronas ‘ 2(50 neuronas) ‘ 150 ‘ 1 ‘ Sigmoid ‘ 40,33

111 neuronas ’ 3(50 neuronas)

300 ‘ 32 ‘Sigmoid‘ 35

Tabla 21. Resultados promedios de los Modelos disefiados RN

Como se puede observar en las tablas previas el mejor rendimiento lo presentan los modelos SVM
(Support Vector Machine), en particular el disefiado con un ndcleo linear, su promedio RMSE para
los conjuntos de entrenamiento y pruebas es de 26.66.

6. Despliegue

6.1. Planear Despliegue.

Para poder desplegar este proyecto como un negocio real seria necesario en primer lugar tener acceso
a las fuentes de datos del negocio de forma directa, es decir las fuentes en primera linea que contiene
toda la informacion relativa a inscripciones, notas y retiros durante todos los ciclos del Programa de
Ingenieria de Sistemas. A partir de ahi, los pasos a seguir serian los mismos que se han seguido en
este documento desde la comprension del negocio hasta la implementacién. Si bien, cabe decir que
habra algunas fases adicionales, como la integracion de las fuentes de informacion que se encuentran
en la plataforma PeopleSoft, que es una de las herramientas que contiene toda la informacién de los
estudiantes y su comportamiento en la universidad, también la de comprension y preparacion de los
datos, que en el negocio real probablemente sean mas complejas y tengan cambios importantes en el
tiempo, por lo tanto, llevaran mas tiempo que en este proyecto ya que se puede esperar que las fuentes
de informacion pueda contener muchos mas registros y estos mismos contengan mas ruido que las
fuentes de informacion suministradas, limitadas, filtradas y creada especificamente para el uso de este
proyecto.
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En segundo lugar, seria necesario que en el negocio (la Universidad) implemente una base de datos
donde se almacene la informacion que se logre extraer de las diferentes fuentes de informacion o
aplicaciones, de no ser asi se tendrian dos opciones, la primera seria exportar archivos de las diferentes
fuentes de informacién como lo tenemos actualmente en este proyecto y la segunda opcidn seria
utilizar otro software de mineria de datos distinto al utilizado en este proyecto, para la unificacién de
estas fuentes de informacion.

Para este proposito se podria utilizar alguna de las herramientas que mejor se adapte a la integracion
de fuentes de datos original de acuerdo con los cambios o actualizaciones tecnoldgicos que se estén
implementado en el area de negocio y el area de TI actualmente, para esto seria necesario hacer un
estudio previo que determine que herramienta es la mas apropiada de acuerdo con la arquitectura de
negocio actual con el fin de determinar dicha viabilidad.

6.2.Planear la Monitorizacion y Mantenimiento.

La supervisién y mantenimiento de la implementacion del presente proyecto es una fase importante
del mismo, debido a que los datos que se procesan con mucha frecuencia pueden ser modificados por
el personal de la universidad. Los datos pueden ser modificados por diferentes motivos como haber
realizado una codificacidon incorrecta, haber dejado informacion inconclusa sin ningun tipo de
definicidn, las fuentes de informacidn son diferentes en nombres o estructura etc.

El volumen de estos datos en movimiento es grande, motivo por el cual la extraccién de las muestras
debe ser realizada cuidadosamente y realizando siempre copias de seguridad de los datos explotados
en cada proceso. La mineria de datos deberia ser realizada en periodos de cuatro meses (cuatrimestres)
ya que esta es la medida de tiempo utilizada en la universidad para realizar los examenes y asignar
las notas finales a los alumnos, sin embargo, esta medida podria variar en cualquier momento en
funcion del plan de estudios que esté vigente.

Como plan de supervision y mantenimiento se podria establecer los siguientes procesos:

e Extraccion y almacenamiento cuatrimestral de los datos guardando la informacién obtenida
en formato de hoja de calculo (.xsIx).

e Los archivos de la explotacion de datos deberan ser guardados como soporte en la nube de la
propia universidad, almacenandolos por ejemplo en carpetas ordenadas por procesos
cuatrimestrales.

e Losresultados obtenidos en cada explotacién de datos deberan ser llevados a formato de hoja
de célculo y generar gréficas de distintos tipos para una mejor visualizacion e interpretacion
de los resultados obtenidos en cada ciclo.

6.3.Producir el Informe Final.

En este paso se estd presentado en un informe final resumiendo los puntos importantes del proyecto
y la experiencia adquirida durante su desarrollo. El publico al que va dirigido este informe es el
Programa de Ingenieria de Sistema de la universidad que a su vez solicita la programacion de clases
a los departamentos correspondientes, de tal manera que se pueda estudiar la situacion actual y tomar
decisiones acertadas, planes correctivos o de contingencia para inscripciones de estudiantes. Cabe
decir que parte de este informe final sera presentado de manera oral con una presentacion, por lo que
en este apartado solamente haremos un breve resumen.
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El uso de la metodologia CRISP-DM en este proyecto ha permitido encontrar un comportamiento
predictivo a la hora de predecir cuantitativamente las inscripciones de asignaturas de los estudiantes
por ciclo académico, también se logr6 brindar como valor adicional informacion del comportamiento
y estado de desercion de los estudiantes en cada una de las asignaturas durante cada ciclo académico
esto para comprender la situacion de los estudiantes. Se ha podido encontrar un plan de extraccion,
normalizacion, y codificacion de datos para la realizacion de procesos de mineria de datos
cuatrimestrales que equivalen a un ciclo académico.

De los tres objetivos de mineria de datos iniciales que se habian fijado, se cumplieron todos en su
totalidad (objetivos 1, 2 y 3). Ademas, al margen de estos objetivos, se han sacado otras conclusiones
a partir de los datos estudiados, concretamente se han identificado las asignaturas con mas
inscripciones por los estudiantes, motivos de retiro de asignaturas, cantidad de estudiantes con planes
de becas, capacidad de atencion por docentes.

Repasando las diferentes etapas que hemos seguido para llegar al objetivo:

La primera etapa ha sido la méas laboriosa por no tener comprension de los procesos ejecutados por
la universidad para la inscripcién de asignaturas para un nuevo ciclo, esto implico acordar varias
sesiones con el analista encargado de la universidad para validacién y conocimiento de los procesos
de negocio, y esto estaba enmarcado bajo criterios de disponibilidad y tiempos limitados de su parte,
sin embargo, siempre existid la disposicion para atendernos, en estas sesiones se acordaron
validaciones de procesos, consultas de fuentes de datos, avances de prediccion en cuanto a resultados
y validaciones de tableros de control, otra parte de esta fase que influyo fue no tener accesos a las
fuentes de datos directas por politicas y seguridad de la universidad, la informacion entregada no
contiene datos sensibles que puedan afectar a los estudiantes o docentes sin embargo al realizar la
exploracién encontramos que no es suficiente informacion para predecir con margenes de error de un
90%, se realizé un analisis de la estructura de los datos y la informacion contenida.

Se realizaron consultas y limpieza significativas de los datos en Python para tener muestras
representativas, y sacar mas conclusiones al margen de los objetivos iniciales de la mineria. A
continuacion, se realizo la eleccion de las técnicas de modelado y la ejecucion de dichas técnicas
sobre los datos empleando la herramienta escogida para ello (Python). Esta herramienta facilité por
completo la aplicacion de los modelos ya que nos permitieron ver de manera muy intuitiva y visual
cuales eran las técnicas mas adecuadas para las fuentes de datos trabajadas. Una vez obtenidos los
modelos, se analizaron para determinar la adecuacion o no de los mismos. En este caso determinamos
un modelo predictivo mas eficiente que podrian ser validos para nuestros objetivos. Por Gltimo, se
realizo la creacion de tableros de control que permitiera de forma agradable entender a los interesados
la exploracion de las fuentes de informacion y la perdicion ejecutada, esta validacion se realizo en
conjunto con el analista encargado del programa y se obtuvo retroalimentacion de su vision asertiva
COMo negocio.
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7. Conclusiones

Durante el desarrollo del proyecto se evidencid la importancia de entender el negocio ademas de sus
requisitos particulares. El esquema de arquitectura por procesos permiti6 identificar las oportunidades
de mejora dentro del mismo, ademéas de los actores, datos e informacion involucrada en la
programacion de clases para un periodo académico especifico dentro del departamento de ingenieria
de Sistemas para el grado académico de pregrado.

Es necesario entender que los datos obtenidos de la identificacion de los procesos involucrados en la
programacion de clases requieren de una trasformacion previa antes de ser usados en el disefio de un
modelo analitico, por lo tanto, se investigaron técnicas y herramientas para transformar estos datos;
siendo el lenguaje de programacion Python y algunas de sus librerias especializadas en la gestion de
informacidn las opciones seleccionadas. Una vez identificados los datos base se aplicaron sobre ellos
herramientas de exploracién limpieza e imputacion de datos como Pandas y Skilearn. Es importante
sefialar que se dispuso de la creacidn de funciones especificas debido a los requerimientos puntuales
planteados en los objetivos.

Dentro del proceso de investigacion del estado del arte se identificaron soluciones que tenian
componentes en comun al problema planteado, se usaron y se modificaron algunas de estas
caracteristicas para adaptarlas a la solucién final. En las fases iniciales de desarrollo se plantearon
entrevistas que permitieron obtener informacion relacionada con la programacion de clases y que
permitio principalmente disefiar un diagrama de grafos dirigido para esquematizar el plan de estudios
del programa de ingenieria de sistemas, a través del uso de este diagrama se identificaron variables
significativas para el desarrollo del modelo analitico, como por ejemplo los nodos (asignaturas) que
son mas importantes que otros, debido a que se consideran “cuellos de botella”.

Posterior a la creacion de la vista minable sobre la cual realizar el disefio del modelo analitico, se
decidio investigar acerca de las opciones disponibles para atender de forma mas eficiente la
prediccion de la variable objetivo “Numero de estudiantes inscritos para un periodo académico
especifico.”, se dispuso del uso de las técnicas de SVM (Support Vector Machine) y Redes
Neuronales para disefiar este modelo.

El conjunto de datos para entrenamiento y pruebas se dividi6 en periodos académicos especificos, es
importante sefialar que se usaron tres periodos para entrenamiento y uno para pruebas y asi hasta
formar 4 conjuntos de datos para experimentacion, vale la pena resaltar que los tres primeros
conjuntos corresponden a periodos de tiempo regulares en donde no se habia presentado la
emergencia social y sanitaria por Covid-19, por tanto los modelos entrenados usando periodos de
tiempo posteriores al 2019 no son tan eficientes para predecir el nimero de estudiantes inscritos como
los que fueron entrenados con datos previos a este periodo de tiempo.

Los modelos que tienen mejor rendimiento son los que fueron desarrollados usando SVM, claro esta
para periodos anteriores a la emergencia social y sanitaria por Covid-19, para el periodo de tiempo
comprendido entre el afio 2020 y el afio 2021, el modelo que presenta mejor rendimiento es el que
fue desarrollado usando redes Neuronales, es importante sefialar que el error cuadratico medio es
superior a cualquiera de los modelos SVM desarrollados para periodos académicos previos.
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De los modelos que fueron desarrollados usando SVM el de mejor eficiencia promedio para los 3
conjuntos de datos iniciales, fue el que se disefid usando un ndcleo linear, su RMSE promedio es de
26.66.

De los modelos que fueron desarrollados usando RN el de mejor eficiencia promedio para los 3
conjuntos de datos iniciales, fue el que se disefid usando 3 capas intermedias cada una con 50 neuronas
y 300 épocas y un bacht size de 32, su RMSE promedio es de 35.

Por tanto, para periodos de tiempo regulares se sugiere usar el modelo SVM disefiado usando un
nucleo Linear, debido a que su rendimiento promedio fue superior al de los demas modelos.
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