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Resum

En aquest projecte s’aplica de forma rigorosa una metodologia pel desenvolupament de
projectes de mineria de dades per detectar perfils d’estudiants del Grau en Enginyeria en
Tecnologies Industrials (GETI) de forma que es puguin analitzar i extreure caracteritzacions
utils per entendre diferents patrons de comportament i de rendiment als estudis d’enginyeria.

Per comencar es fa una breu introduccié al mén de la mineria de dades i a les seves tecniques,
fent émfasi en el clustering i en l'algorisme K-Means que servira per descriure els grups
naturals d’estudiants que puguin existir.

A continuacid, es presenta la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining) que compreén les diferents etapes que cal seguir per poder aplicar un model de
mineria de dades.

Finalment, s’aplica aquesta metodologia per agrupar els estudiants del GETI segons la seva
semblanga. Es documenta el procés de comprensio i preparacio de les dades, el procés de
construccié del model i 'avaluacié d’aquest.

El software utilitzat per dur a terme les etapes del projecte que ho requereixen és Python amb
les llibreries Pandas, SciKit-Learn, Matplotlib i Seaborn.
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1. Introduccio

1.1. Objectius del projecte

Els objectius principals d’aquest projecte son:

- Aplicar técnigues de mineria de dades per analitzar dades de rendiment académic dels
estudiants del Grau en Enginyeria en Tecnologies Industrials (d’ara endavant GETI)

- Aplicar un algorisme de clustering, concretament el K-Means per extreure
caracteritzacions Utils per entendre diferents patrons de comportament i rendiment als
estudis d’enginyeria.

- Descobrir patrons interessants que puguin servir al professorat per entendre el
rendiment d’algun grup d’estudiants.

En un segon pla, els objectius son:

- Aplicar de forma rigorosa una metodologia de manera que es puguin identificar
clarament les diferents fases, documentar-les i replicar-les en futurs analisi.

- Estudiar les limitacions de les dades de les que es disposa.

- Estudiar les limitacions i el rendiment de I'algorisme K-Means.

- Examinar diferents formes de representacio grafica dels resultats.

1.2. Abast del projecte

Hi ha moltes técniques de mineria de dades i cadascuna requereix estudiar el seu
funcionament i portar a terme tot un procés de preparacio i validacio, és per aixo que aquest
projecte s’ha restringit a un métode de clustering, el K-Means i a les funcionalitats de la llibreria
Scikit-Learn de Python.

Com que és un projecte que servira per introduir-se al mon de la mineria de dades es
considera que és millor prendre un volum de dades reduit per realitzar I'estudi i familiaritzar-
se amb el tractament de dades i I'aplicacié de técniques de mineria de dades. Per aquest
motiu, només es tenen en compte les dades de la fase inicial del GETI.

L’estudi dels perfils de les altres titulacions que puguin cursar-se a 'Escola Técnica Superior
d’Enginyeria Industrial de Barcelona (d’ara endavant ETSEIB) com el Grau en Enginyeria de
Materials (GEM) i el Grau en Enginyeria Quimica (GEQ) també queda fora de I'abast del
projecte.
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2. Introduccio a la Mineria de Dades

La mineria de dades consisteix a analitzar grans quantitats de dades, mitjangant metodes
estadistics o intel-ligéncia artificial, per extreure’n coneixement rellevant, comprensible i util
per a la presa de decisions en tota mena de contexts.

Va més enlla de l'analisi estadistic tradicional. No tan sols en les técniques que utilitza siné
també en el coneixement que es busca assolir. L’objectiu principal ja no és validar hipotesi: és
descobrir patrons i relacions entre les dades de forma automatica (o semi-automatica) sense
cap o amb poques hipotesis préevies.[1]

Per exemple, la mineria de dades pot servir per determinar perfils de clients (costumer
profiling) i identificar els clients més rendibles (que interessa conservar) o també pot servir per
fer targetting, és a dir, determinar les caracteristiques dels clients profitosos que han estat
captats per empreses competidores per poder recuperar-los.

Es pot aplicar a moltes arees, que van des de supermercats fins a la medicina. En els
supermercats, els codis de barres proporcionen als establiments grans quantitats de dades
gue permeten determinar els millors preus, fer inventari i calcular quins productes i quines
guantitats cal demanar als proveidors i també fer balangos de manera eficag i determinar els
beneficis obtinguts. En el camp de la medicina, guardar els historials dels pacients permet
identificar el tractament més adequat si es coneix com ha funcionat un tractament en diferents
pacients, segons el génere, I'edat i el seu propi historial medic. La mineria de dades aplicada
pels bancs permet reconéixer usuaris de targetes de crédits; aplicada per les companyies
asseguradores i de telecomunicacions permet detectar fraus; aplicada per empreses
fabricants permet fer controls de qualitat més exhaustius, aixi, en farmacéutiques implica
augmentar de manera notable la seguretat del producte.

La mineria de dades parteix d'una base de dades, que es tracta per poder-hi aplicar
algorismes de manera automatica i extreure’n conclusions. El procés de la mineria de dades
recau fortament en la tecnologia de la informacio, en la forma de les dades emmagatzemades,
i també en el software per analitzar-les. No obstant aixd, el procés és molt més que
simplement aplicar aquest software a les dades. Cal que I'analista comprengui les dades, les
seleccioni i transformi de manera adequada i en pugui interpretar els resultats.
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2.1. Tecniques de mineria de dades

De manera general, dins la mineria de dades, es poden distingir dos tipus de problemes, els
gue requereixen técniques supervisades i els que les requereixen no-supervisades.

Les técnigues supervisades, també anomenades de classificacid, fan servir un conjunt de
dades etiquetades amb una variable dependent o “classe” d’'un conjunt finit i discret de
variables per aprendre a deduir-la a partir de la resta de variables per després predir I'etiqueta
d’un altre conjunt de dades semblant perd pendent de classificar. Per exemple, si s’etiqueten
les dades d'un conjunt d'estudiants amb una variable que digui si han aprovat o no una
assignatura, es podrien construir models per predir a partir de la resta de notes si aproven o
no. També funciona quan les etiquetes no son discretes, i aleshores es fan servir models de
regressio.

La classificacio és la técnica que consisteix a predir, per a cada individu d’'una poblacié, a quin
d'un conjunt (petit) de classes pertany aquest individu. En general, les classes s6n mdtuament
excloents. Per exemple, podria aplicar-se per conéixer dins del grup de clients d'una
companyia, quins probablement respondran a una oferta determinada. En aquest cas les
classes serien dues, els que responen favorablement a 'oferta i els que no. A partir de dades
de clients etiquetats (model), es prediu la resposta d'un client nou i s'etiqueta en
conseqliéncia.

Una tasca estretament relacionada amb la classificacié és la puntuacié o I'estimacio de la
probabilitat de classe. Un model de puntuacioé aplicat a un individu produeix, en comptes d'una
predicci6 de classe, una puntuacié que representa la probabilitat (o alguna altra quantificacié
de probabilitat) que aquest individu pertanyi a cada classe. En I'exemple donat per la
classificacio, un model de puntuacié seria capa¢ d'avaluar cada client individual i produir una
puntuacié de la probabilitat que cadascun d'ells respongui a l'oferta.

La regressio és la técnica que consisteix a estimar o predir, per a cada individu, el valor
numeric d'alguna variable. La regressio esta relacionada amb la classificacio, pero les dues
son diferents. Informalment, la classificacio serveix per predir si alguna cosa passara, mentre
gue la regressi6 prediu en quina quantitat (valor numeric) passara aquesta cosa en questio.
Per exemple, mentre que la regressié podria predir quina nota obtindra un estudiant a una
assignatura concreta tenint en compte les notes que ha obtingut en les altres assignatures i
també un conjunt de dades totes les notes d’altres estudiants; la classificacié faria servir
etiquetes aprovat/suspés i podria predir el comportament de I'estudiant en aquest sentit.

Sy
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Les técniques no-supervisades s’apliquen quan no hi ha dades etiquetades i serveixen per
descobrir grups i/o relacions automaticament sense fer suposicions sobre I'estructura de les
dades. Aquesta técnica té 'avantatge de descobrir relacions no previstes.

El clustering és la técnica que consisteix a agrupar els individus d’'una poblacié per la seva
semblanca, pero no per cap proposit especific. L’agrupacio busca que els elements d’un grup
siguin el més semblant possible i alhora siguin el més diferent possible respecte als elements
d’altres grups. Cada cluster pot veure’s com una classe d’objectes, del qual se’n poden derivar
regles. Una pregunta d'agrupacié d'exemple seria: "Els clients formen grups o segments
naturals?". L'agrupament és util en I'exploracié preliminar de dominis per veure quins grups
naturals existeixen perqué aquests grups poden suggerir altres tasques o enfocaments de
mineria de dades. El clustering també s'utilitza com a aportacio als processos de presa de
decisions centrats en questions com: Quins productes es poden oferir o desenvolupar? Com
s'han d'estructurar els equips d'atencié al client?

L’associacio, també coneguda com a mineria d'objectes freqlients o descobriment de regles
d'associacio, consisteix a trobar associacions entre entitats basades en les transaccions que
les impliquen. Una pregunta d'exemple seria: Quins elements es compren conjuntament? Tot
i que el clustering analitza la similitud entre objectes, I'associacié considera similituds
d'objectes en funci6 de la seva aparicié junts en les transaccions.

Per exemple, I'analisi dels registres de compra d'un supermercat pot descobrir que la carn
trinxada es compra juntament amb una salsa concreta amb molta més fregiiéncia del que es
podria esperar. Decidir com actuar sobre aquest descobriment pot requerir certa creativitat,
perd podria suggerir una promocié especial, una visualitzacié de productes o una oferta de
combinacié. La coincidéncia de productes en les compres és un tipus comu d'agrupacio
coneguda com a analisi de cistella de mercat. Alguns sistemes de recomanacions també
realitzen un tipus d'agrupacioé d'afinitat trobant, per exemple, parells de llibres que s6n adquirits
freqlentment per les mateixes persones ('les persones que van comprar X també van
comprar Y"). El resultat de I'agrupacié de coincidéncia és una descripcié d’esdeveniments que
es produeixen conjuntament. Aquestes descripcions solen incloure estadistiques sobre la
freqléncia de la coexisténcia i una estimacio indicadora de si era previsible o no (el factor
sorpresa que implica).

2.1.1. El K-Means

La técnica de mineria de dades en qué es basa aquest treball és el clustering, ja que es busca
coneixer els diferents perfils d’estudiants que hi ha a la fase inicial del GETI.

En aquest apartat es descriu amb més detall aquesta técnica, en concret, 'algorisme K-Means
que és el que s’ha decidit utilitzar per dur-lo a terme.
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El K-Means és un algoritme d'aprenentatge no supervisat que troba un nombre donat k de
clusters en un conjunt de dades. Quan s'utilitza un algorisme de K-Means, un cllster es
defineix mitjancant un centroide, que €s un punt (sigui imaginari o real) al centre d'un claster.
Cada punt del conjunt de dades forma part del cllster el centroide del qual li queda més a
prop. Per fer-ho, K-Means troba un nombre k de centroides i assigna tots els punts de dades
al cluster més proper. Per determinar el clister més proper calcula la distancia entre el punt
en qlestio i els diferents k centroides, per quedar-se amb el que minimitza la distancia.
Habitualment s’utilitza la distancia euclidiana.

El K-Means comenca definint aleatoriament k centroides C, tenint C = ¢4, ¢y, ..., Ck.-
A partir d'aqui, treballa en passos iteratius per dur a terme dues tasques:

1. Assignar cada punt de les dades al centroide corresponent més proper.
Per fer-ho calcula la distancia entre cada punt i els diferents centroides i es queda amb
la que és minima. El calcul de la distancia euclidiana és el segtient:

dg(ci,p) = \/(xp - xci)z + (}’p - yCi)Z

2. Per cada centroide, calcula la mitjana dels valors de tots els punts que hi pertanyen.
El valor mitja es converteix en el nou valor del centroide.
1
G = m : z pi
PiES;
On S; és el conjunt de tots els punts que pertanyen al clister i.

Un cop finalitzat el pas 2, tots els centroides tenen nous valors que corresponen a les mitjanes
de tots els punts que pertanyen al seu propi clister. Aquests nous punts es fan passar pels
passos 1 i 2 per produir un altre conjunt de valors de centroides. Aquest procés es repeteix
una i altra vegada fins que s’aconsegueix que d’una iteracio a la segient no hi hagi variacio
entre els centroides obtinguts, el que significa que les dades s'han agrupat amb precisio.

El K-Means també permet que els centroides inicials no siguin aleatoris sin6 definits per
l'usuari o també determinar un nombre maxim d’iteracions per aturar I'algorisme.

Per veure millor com funciona s’exposa un cas practic.

Es disposa d’una base de dades que conté quatre mesures de tres flors d'iris diferents. Les
mesures son: longitud del sépal, amplada del seépal, longitud del pétal i amplada del pétal. Els
tres tipus d'iris s6n Setosa, Versicolour i Virginica. [2]

Sy
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Fig. 2.1 D’esquerra a dreta: Iris Versicolor, Setosa i Virginica. A la imatge de I'esquerra pot observar-
se la diferéncia entre pétal i seépal. Font http://www.lac.inpe.br/~rafael.santos/Docs/R/
CAP394/WholeStory-Iris.html
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Fig. 2.2 Visualitzaci6 de les dades (esquerra) i primera iteracié de I'algorisme K-Means. Font
https://blog.easysol.net/machine-learning-algorithms-3/

Si es visualitza la relacio entre 'amplada i 'algada dels pétals (Fig. 2.2) a simple vista, sembla
gue es puguin diferenciar dos grups, perd no sempre té perqué ser tan evident.

Per l'algorisme K-Means, s’ha d'imposar un nombre k de clisters a trobar, en aquest cas, es
tria k=2. A la Fig. 2.2 es veu com es defineixen dos centroides de manera aleatoria i es creen
els clusters assignant cada punt al grup del centroide que li queda més a prop. Els centroides
son els punts de mida més gran amb el contorn negre i es diferencien els clisters amb dos
colors.

El seglent pas és tornar a calcular els centroides i torna a ubicar els punts al clister més
proper, de manera iterativa.
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Fig. 2.3 Iteracions 2, 3, 4 i 5 de I'algorisme K-Means. Es pot veure com es desplacen els centroides
Font https://blog.easysol.net/machine-learning-algorithms-3/

La Fig. 2.3 mostra com es realitzen iteracions successives fins que el valor dels centroides no
varia. En aquest cas, la iteracio 5 és I'lltima. Com es pot veure a la figura, han quedat definits
dos clusters i tots els punts han estat ubicats a un o a I'altre. N’hi ha alguns que en les diferents
iteracions han canviat de cluster i alguns que s’han mantingut. També es pot observar el
desplacament que han patit els centroides, primer definits de manera aleatoria.

Tot i haver obtingut una solucié, no té per qué ser dptima, doncs s’ha fet una suposicié a I'hora
d’escollir k seguint un criteri completament subjectiu. Per trobar el millor nombre de clusters k
de manera objectiva s’ha de trobar una manera de mesurar la qualitat d’aquests.
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Fig. 2.4 Resultats d’aplicar I'algorisme K-Means amb diferents k. Font
https://blog.easysol.net/machine-learning-algorithms-3/

Graficament, pot veure’s quin és el nombre de clusters adequat si s’aplica I'algorisme per
diferents valors de k. En aquest cas, el nombre de clisters adequat és k=3. Es un resultat
coherent, ja que la base de dades conté informacio de 3 tipus d'iris.

Per aquest treball en questid, a 'apartat de construccié del model s’explica de quina manera
s’ha determinat el nombre de clusters k.

2.2. CRISP-DM

Per dur a terme I'analisi de les dades de forma rigorosa, és convenient seguir una metodologia
com el CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), que s'utilitza de
manera habitual a la industria.[3] L'abast d’aquest treball és molt més reduit que el d’un
projecte industrial i no caldra seguir el model de forma rigida, perd déna una idea de quins
aspectes cal tractar, comencant per I'exploracié de les dades, seguint pel processament
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d’aquestes, I'analisi, I'extraccié d’inferéncies i la implementacio.

La metodologia CRISP-DM engloba la comprensié del negoci, la comprensié de les dades, la
construccié del model, 'avaluacio dels resultats i la implementacio.

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation

~

Fig. 2.5 Etapes de la metodologia CRISP-DM. Font: Kenneth Jensen -
ftp://public.dhe.ibm.com/software/analytics/spss/documentation/modeler/18.0/en

-Comprensié del negoci: Es la fase on es determinen els objectius, s’estudia la situaci6
actual i s’estableixen les fites a assolir. A la industria, les fites es referirien per exemple, a
descobirir els perfils dels clients o bé quin tipus de clients estan interessats en quins productes.
També es desenvolupa el pla del projecte en general. A més, en cas que ho requereixi,
s’estableix el pressupost preliminar que es dedicara a I'estudi.

-Comprensid de les dades: Aquesta fase es centra en les dades i els requeriments
d’aquestes. Un cop recollides les dades, caldra descriure-les, explorar-les i verificar la seva
gualitat. En funcioé de 'objectiu a complir, es necessitaran diferents dades, és per aix0 que és
molt important seleccionar-les correctament. Per recollir les dades de manera adequada cal
assegurar gue amb aquestes es pugui descriure de manera clara i concisa el problema; també
cal que es pugui identificar les dades rellevants per la descripcié del problema; i que les
variables seleccionades per les dades rellevants siguin independents, perqué la informacio
gue aporten no se superposi i pugui crear confusions i complicar 'aplicacio d’algorismes,
sobretot a I’hora de buscar patrons.

-Preparacio de les dades: Es la fase a la qual s’arriba un cop es coneixen les dades
disponibles. Les dades s’han de seleccionar, netejar i transformar fins que tinguin el format
amb que es podra treballar en les seguents fases. Durant la neteja, les dades es filtren i també
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s’estudien els valors perduts, per omplir-los si s’escau, ja que hi ha algorismes que no
funcionen amb valors buits. Els filtres permeten trobar outliers i redundancies. Un outlier o
anomalia és qualsevol dada que sembla no estar en concordanca amb la resta de dades. En
funcié de l'objectiu del procés de mineria de dades, interessa conservar-los i estudiar-los o
eliminar-los. Per exemple, conservar aquests valors anomals pot ajudar als bancs a detectar
fraus amb targeta de crédit. Si s’acostumen a fer transaccions de valor baix i en hores
concretes del dia i de cop se’n dona una de valor elevat i a un horari no habitual, per ser
diferent, és una transaccié que s’estudiara. Pero0 si el que es vol és detectar el comportament
general d’'un conjunt de dades, cal obviar els valors andmals, doncs generen desviacions.
Practicament la meitat del procés de mineria de dades es dedica a la preparaci6 de les dades.

-Construccié del model: Es la fase on s'utilitza software de mineria de dades per generar
resultats per diverses situacions. Inicialment es visualitzen les dades i se sol aplicar una analisi
de cluster. Seguidament, depenent de I'objectiu a aconseguir i el tipus de dades s’apliquen
diferents models. Si es pretén agrupar dades, i els grups sén coneguts, s’aplica una analisi
discriminant. Si es busca fer estimacions, aplicar regressions és adequat (sempre que les
dades siguin continues). En els dos casos, també es podrien aplicar xarxes neuronals. Per
classificar dades, una alta opci6 és fer servir arbres de decisié. En resum, en aquesta fase
s'utilitza el software disponible per guanyar coneixement referent a les dades, i es poden fer
servir multiples models, de manera individual o combinats, per fer-ho.

-Avaluacio dels resultats: Es la fase on s'interpreten les dades i és de les més critiques. Per
una banda, és important reconéixer el valor del que s’ha descobert durant la mineria de dades.
Per altra banda, també cal decidir quina eina de visualitzaci6 és apropiada i servira per
exposar els resultats. Cal tenir en compte que l'eina de visualitzacié utilitzada no és
l'adequada, pot ser que es perdi informacié important. Aixd no vol dir fer grafics
extremadament complicats, ja que, si no son interpretables, es tindria el mateix problema.

-Implementacio: Es la fase on I'analista transmet els resultats de la mineria de dades. Es
relaciona el coneixement obtingut amb els objectius originals del projecte i s’exposa. Aquest
coneixement no té per que ser valid per sempre, ja que el comportament de les dades pot
variar al llarg del temps, per aixo cal donar eines per fer-ne un seguiment. En aquesta fase
també es pot posar el model en funcionament, per exemple, si el projecte ha servit per detectar
clients potencials, es pot iniciar la campanya de marketing per captar-los.

2.3. Eines i entorn de desenvolupament

Exceptuant la comprensié del negoci i la implementacio, totes les etapes de la metodologia
CRISP-DM necessiten suport computacional per dur-se a terme.
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Cal un programa que permeti visualitzar, transformar i manipular les dades, aplicar técniques
i algorismes de mineria de dades i mostrar els resultats obtinguts mitjancant grafics. En
primera instancia es valora utilitzar Python com a llenguatge de programacié amb el suport de
les llibreries Numpy, Pandas, Scikit-Learn, Matplotlib i Seaborn, pero cal veure si en aquest
cas és la millor opcio.

Per a l'analisi de dades i la computacié exploratoria i la visualitzacié de dades interactiva,
Python rivalitza amb els altres llenguatges de programacié comercial i de codi obert especifics,
principalment amb R i SAS pero també amb MATLAB, Stata i d’altres.

Segons Wes McKinney al llibre Python for Data Analysis, en comparaci6 amb altres
programes es distingeix per la seva gran i activa comunitat informatica cientifica. També ha
millorat de manera notable el suport per a llibreries de Python (principalment Pandas) cosa
que ha fet que sigui una bona alternativa per a les tasques de manipulacié de dades. [4]

SAS, R, or Python Preference
Data Science & Analytics Pros with 0-5 Years of Experience
3-Year Trend

60%

% \

40% —
30%
20% '\.\‘
10%
0%
2016 2017 2018
—g=SAS ==g=R Python

Data ©2018 Burtch Works LLC

Fig. 2.6 Preferéncia d’'usuaris amb poca experiéncia entre SAS, R i Python. Font
https://www.burtchworks.com/2018/07/16/2018-sas-r-or-python-survey-results-which-do-
data-scientists-analytics-pros-prefer/

En comparacié amb R i SAS, diferents enquestes i resultats d’estudiar tendéncies a les xarxes
mostren que en els Ultims anys, la preferéncia per Python, sobretot en usuaris inexperts, ha
augmentat considerablement. El grafic de la Fig. 2.6 mostra com pels usuaris amb poca
experiencia SAS queda enrere, i entre R i Python, la tendéncia convida a fer servir Python.
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En conclusio, per fer aquest treball es considera més adequat fer servir Python amb el suport
de les llibreries que s’han anomenat anteriorment. A més, un avantatge que es té és que ja
es coneix una mica el llenguatge.

Com que es vol treballar amb diferents llibreries s’ha instal-lat Anaconda, que és una
distribucié de Python, amb eines d'instal-lacio i gestié de paquets. Proporciona la possibilitat
de crear diferents entorns de Python, cadascun amb la seva propia configuracio i gestiona la
instal-laci6 de llibreries per evitar problemes de compatibilitat.

Anaconda permet treballar amb Spyder, que és un entorn de desenvolupament integrat (IDE)
escrit en i per al llenguatge de programacié Python. Comprén un editor per escriure codi, un
terminal per avaluar-lo i veure els resultats en qualsevol moment i un explorador de variables
per poder veure les variables definides. També té eines per localitzar errors de codi, permet
depurar codis i accedir als manuals i documentacié de les diferents funcions de les llibreries
que s’utilitzen.

Les llibreries que es fan servir per dur a terme les diferents etapes de la mineria de dades son:
NumPy, Pandas, SciKit-Learn, Matplotlib i Seaborn.

Pandas és la llibreria dedicada a les estructures de dades i esta desenvolupada sobre la
llibreria Numpy.[5][6] Principalment treballa amb DataFrames, que sén estructures
bidimensionals tabulars de dades orientades a columnes amb etiquetes de files i columnes.
Té funcions propies dissenyades per treballar amb dades estructurades de forma rapida i
senzilla. Permet importar i exportar dades, visualitzar-les, inspeccionar-les (fer mitjanes,
calculs de desviacions...), seleccionar-les, filtrar-les, ordenar-les, agrupar-les, netejar-les,
combinar-les...

SciKit-Learn és la llibreria que proporciona eines per la mineria de dades i I'analisi de dades.
Proporciona algorismes de classificacio, regressio, clustering... [7]

Matplotlib i Seaborn soén llibreries per crear grafics i visualitzar dades.[8][9]
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3. Metodologia

L’aplicacié de la mineria de dades per la deteccié i analisi de perfils dels estudiants del GETI
de 'ETSEIB es duu a terme adaptant les etapes de la metodologia CRISP-DM. En els
seguents apartats es descriu el desenvolupament de cada etapa.

3.1. Comprensio del negoci i de les dades

3.1.1. Descripcio de les dades

Les dades de qué es disposa inicialment sén les dades académiques dels estudiants de
'Escola, en dos fitxers separats, un pels resultats de la fase inicial (o fase selectiva) i un altre
pels de la fase no inicial.

L’abast d’aquest projecte recau unicament en el tractament de les dades de la fase inicial, tot
i que com que les dades de la fase no inicial sén semblants, el tractament que es faci a unes
dades hauria de ser extrapolable de manera senzilla a les altres.

Les dades de la fase inicial comprenen les matricules realitzades des de la tardor de 2010 fins
a la primavera de 2017 i contenen informacié de 3836 estudiants del GETI.

Aixi doncs, es disposa d’un fitxer excel amb diferents columnes on cada fila correspon a les
dades académiques derivades de la matricula d’'un estudiant a una assignatura concreta.
Cada vegada que es matricula una assignatura s’ocupa una fila, si es repeteix una
assignatura, la informacié no se sobreescriu i s'emplenen dues files a la base de dades. La
base de dades esta feta de manera que cada matricula a una assignatura s’interpreta com
una transaccio i cada transaccié ocupa una fila de la taula de dades.

COLUMNA FORMAT DESCRIPCIO

CODI_PROGRAMA Int64 Indica a quin grau o master es realitza la inscripcié de
I'assignatura. Els codi dels estudiants del GETI és el 752.

CODI_EXPEDIENT Int64 Hi ha un CODI_EXPEDIENT per cada estudiant. Indica
a quin estudiant pertanyen les dades que s’exposen, a
les columnes de la mateixa fila.
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CODI_UPC_UD

CREDITS

CURS

QUAD

SUPERA

NOTA_PROF

NOTA_NUM_AVAL

NOTA_NUM_DEF

GRUP_CLASSE

Int64

Float64

Int64

Int64

String

Float64

Float64

Float64

String

Indica quina assignatura es matricula. Com que la fase
inicial consta de 10 assignatures, hi ha 10
CODIS_UPC_UD valids. Pren valors 240011, 240012,
240013, 240014, 240015, 240021, 240022, 240023,
240024, 240025 que corresponen respectivament a
Algebra, Calcul 1, Mecanica Fonamental, Quimica 1,
Fonaments d’informatica, Geometria, Calcul 2,
Termodinamica Fonamental, Quimica 2 i Expressi
Grafica.

Indica de quants crédits és l'assignatura matriculada.
Pren valors: 4.5,6 0 7.5.

Indica I'any en qué es matricula I'assignatura.

Indica el quadrimestre en que es matricula I'assignatura.
Pren valors 1 o 2, corresponents respectivament al
guadrimestre de tardor i al de primavera.

Indica si se supera o no l'assignatura matriculada. Amb
els valors S/N corresponents a si/no.

Indica la nota obtinguda a l'assignatura matriculada
assignada pel professor. Els valors valids, van del 0 al
10.

Indica la nota obtinguda a I'assignatura matriculada
assignada durant I'avaluacio. Els valors valids van del 0
al 10.

Indica la nota final obtinguda a I'assignatura matriculada,
és la definitiva. Els valors valids van del 0 al 10.

Indica el grup classe on s’ha matriculat I'assignatura. Si
pren el valor CONV significa que s’ha convalidat
I'assignatura.

Taula 3.1 Descripci6 de I'arxiu gfaseini per columna
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3.1.2. Exploraci6 de les dades

Abans de filtrar les dades i transformar-les, s’exploren amb I'objectiu de conéixer les dades i
localitzar anomalies (outliers) si n’hi ha.

En primera instancia es detecta que hi ha valors buits o perduts a la base de dades. A la fase
de preparacio de les dades caldra o bé eliminar-los o bé omplir-los, pero primer és necessari
entendre el seu significat. En concret, hi ha valors buits a les columnes que defineixen les
notes obtingudes (NOTA_NUM_PROF, NOTA_NUM_AVAL, NOTA NUM_DEF) i a les
columnes que defineixen el grup classe (GRUP_CLASSE). S’estudien els valors buits de les
columnes referents a les notes, ja que aquestes serviran per determinar els clusters, les
referents al grup classe no sén dades necessaries per a I'estudi que es vol fer i no se
seleccionaran quan es faci I'estudi.

Els valors buits en les notes pertanyen a 15 estudiants (CODI_EXPEDIENT) concrets. Del
volum total d’estudiants no és un nombre significatiu.

CoDlI NOTA_ NOTA_ NOTA

Cg([;'— UPC_ CRED CURS Q. SUP. NUM_ NUM_ NUM_ (?LFZ%F;E
' uD PROF AVAL  DEF

229928 240011 6.0 2010 1 S NaN NaN NaN CONV
230843 240023 6.0 2010 2 S NaN NaN NaN CONV
227073 240025 7.5 2011 2 S NaN NaN NaN CONV
232924 240022 6.0 2010 2 S NaN NaN NaN CONV
229036 240025 7.5 2010 2 S NaN NaN NaN CONV

Taula 3.2 Mostra d’estudiants amb valors buits a les notes.

Com es pot veure a I'exemple de la Taula 3.2, s6n estudiants que no tenen assignada cap nota
i @ més el grup classe que els consta és CONV, que indica que s’ha fet una convalidacio.
S’observa que s6n matricules de I'any 2010-2011, que coincideix en el periode d’adaptacio
del canvi de Pla94 al GETI. En tots els casos, la columna SUPERA (a la taula SUP.) indica
que s’ha superat 'assignatura.

La particularitat d’aquests casos és que son estudiants que, si s’'observen individualment, de
les deu assignatures de la fase inicial varies han estat convalidades i no tenen nota. A la taula
seguent es mostra el cas d’un estudiant concret.



Aplicacio de la mineria de dades per la deteccié i analisi de perfils d'estudiants Pag. 23

copl_ NOTA_ NOTA_ NOTA_
CE?(%I— UPC_ CRED CURS Q. SUP. NUM_ NUM_ NUM_ CG&%Z_E
: uD PROF AVAL  DEF

230149 240011 6.0 2010 NaN NaN NaN CONV
230149 240012 6.0 2010 NaN NaN NaN CONV
230149 240014 6.0 2010 7.1 7.1 7.1 62
230149 240015 6.0 2010 7.8 7.8 7.8 11

230149 240025 7.5 2010
230149 240013 6.0 2010
230149 240021 6.0 2010

NaN NaN NaN CONV
NaN NaN NaN CONV
NaN NaN NaN CONV

230149 240022 6.0 2010 5.8 5.8 5.8 31
230149 240023 6.0 2010 5.6 5.6 5.6 31
230149 240024 4.5 2010 8.4 8.4 8.4 31

PNNMNNOMNNNR R R R R
NuuuLumumLLnumm,m

230149 240011 6.0 2010 NaN NaN NaN CONV

Taula 3.3 Mostra d’estudiant concret amb valors buits a les notes

La Taula 3.3 mostra el cas d’un estudiant que 'any 2010 va matricular quatre assignatures al
primer quadrimestre i sis al segon quadrimestre. Al primer quadrimestre (Tardor), va cursar
Algebra, Calcul 1, Quimica 1 i Fonaments d’'informatica. Les dues primeres consten com a
convalidades i els valors referents a les notes estan buits; les dues ultimes si que tenen notes
i s6n notables. Al segon quadrimestre (Primavera), va cursar Mecanica Fonamental,
Geometria, Expressié Grafica, Calcul 2, Termodinamica Fonamental i Quimica 2. Les tres
primeres consten com a convalidades i els valors referents a les notes estan buits, les altres
tres si que tenen notes. La columna SUPERA (a la taula SUP.) en els deu casos és una S,
que indica que s’ha superat I'assignatura. Respecte al total de dades disponibles referents a
les notes que ha obtingut I'estudiant en questié, n’hi ha més de buides.

Es poden fer suposicions sobre per qué es tenen aquestes dades d’aquest estudiant, perd no
es té prou informacid per conéixer la validesa de les hipotesis que es facin. Per exemple,
podria ser que fos un estudiant que iniciés els seus estudis 'any 2009 i superés cinc
assignatures de les deu, després I'any 2010 amb el canvi de pla académic es convalidessin
les assignatures aprovades (perdent-se la nota amb el canvi de pla) i 'estudiant cursés les
cinc assignatures pendents de superar. Quedaria pendent entendre perque les convalidacions
d’assignatures es van fer en quadrimestres diferents i no totes de cop. En ser dades de 'any
2010, no es disposa de dades anteriors per ajudar a confirmar o desmentir aquesta hipotesi.

Les opcions per tractar els valors nuls podrien ser eliminar-los, perd no només els valors nuls
sing tots els que representen aquests estudiants; omplir-los, o bé a partir de mitjanes de les
seves propies notes, que en aquest cas pot ser que no es tinguin notes per fer mitjanes, o bé
a partir d’aplicar tecniques supervisades i predir els seus valors, perd son casos especials i
no té sentit predir-los en funcié de casos de circumstancies que podrien ser completament
diferents.
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Per tant, després d’aquesta exploracio s’arriba a la conclusié que a I'etapa de preparacio de
les dades caldra eliminar aquests estudiants.

A continuacio, donat que es treballa amb dades de la fase inicial, també anomenada selectiva,
es creu convenient veure el volum d’estudiants que supera la fase selectiva i el volum
d’estudiants que no. Malgrat la redundancia, la fase inicial queda superada quan se superen
les deu assignatures que la conformen. Superar la fase inicial no implica aprovar totes les
assignatures a la primera convocatoria.

Volum d'estudiants segons nombre d'assignatures superades

Fig. 3.1 Nombre d’estudiants en funcié de les assignatures superades

El grafic de la Fig. 3.1 mostra que del total de 3836 estudiants dels qual es tenen dades, 2819
superen la fase inicial (un 73.48%). La resta d’estudiants sén aquells que el juny de 2017
tenen pendent superar alguna de les assignatures, o bé perqué seguiran cursant la fase inicial
el setembre de 2017 i pretenen superar-les o bé perque han abandonat els estudis.

3.2. Preparacio de les dades

Les dades de les quals es disposa contenen informacié no necessaria i/o redundant per
I'analisi que a realitzar. A més la disposicié de les dades no és I'adequada.

Com s’ha comentat durant la descripcié de les dades, la base de dades conté informaci6 de
les diferents matricules que els estudiants han realitzat, enteses com a transaccions. El que
interessa en aquest punt €s unir la informacioé de totes les transaccions que ha realitzat cada
estudiant, de manera que ja no ocupi varies files de la taula de dades siné una de sola.
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L’etapa de preparacio de les dades es divideix en dues fases, la primera de neteja i seleccio i
la segona de transformacio.

3.2.1. Netejai seleccio de les dades

L’'objectiu d’aquesta fase és seleccionar els estudiants del GETI i eliminar els estudiants
outliers, és a dir els que tenen valors anomals, detectats durant la comprensio de les dades.

La columna CODI_PROGRAMA de les dades indica la titulacié a la qual es realitza la
matricula de I'assignatura. Com que es volen estudiar unicament els estudiants del GETI, es
seleccionen les dades dels estudiants amb el codi 752.

A continuacio, es construeix un filtre per eliminar les dades dels estudiants que tenen algun
valor buit a les seves notes. Concretament s’identifiquen els estudiants que tenen un valor buit
(NaN) a la columna NOTA_NUM_DEF i s’esborren de la taula de dades totes les files amb el
seu CODI_EXPEDIENT.

Seguidament s’aplica un altre filtre per seleccionar Unicament els estudiants que superen la
fase inicial. El motiu d’aquesta decisi6 s’explica al punt 3.2.2.

Per conéixer els estudiants que superen la fase inicial n’hi ha prou en observar la columna
SUPERA. La fase inicial consta de deu assignatures, es considera la fase inicial superada
qguan s’han aprovat totes. La columna supera, com s’ha explicat a la Taula 3.1, pren valor S
quan s’aprova una assignatura i N quan no. Els estudiants que superen la fase inicial tindran
deu vegades el valor S a la columna SUPERA.

El filtre detecta els estudiants que tenen menys de deu assignatures superades i esborra de
la taula de dades totes les files amb el seu CODI_EXPEDIENT.

3.2.2. Transformacio de les dades

L’objectiu d’aquesta fase és tenir una matriu de dades, com que es treballa amb pandas també
s’anomena dataframe, que permeti analitzar les notes obtingudes per cada estudiant. La
informacié necessaria sera la nota obtinguda a les assignatures i s’obviara la informacié
referent als credits, al curs, al quadrimestre i al grup classe. També interessa conéixer en
quina convocatoria s’ha obtingut cada qualificacié, és a dir, si es repeteix 0 no. Aquesta
informacié no apareix de manera explicita a la taula i caldra trobar-la a partir de les dades
existents.

Per fer-ho, es valoren dues opcions:

- La construccioé d’'una matriu de dades on cada estudiant (CODI_EXPEDIENT) ocupi
una fila i les columnes siguin les notes obtingudes en funcié de la convocatoria. Amb
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tantes columnes com convocatories realitzades.
CODI_ A N . R
EXP. N-Alg 1 N-Alg. 2 N Call 1 N-Cal1 2 N-ExpGr_1  N-ExpGr_2
A 6.1 NaN 3.9 7.6 4.5 5.3
B 0 6.7 5.0 NaN 55 NaN
C 3.2 5 4.0 5.7 5.3 NaN
D 4.0 NaN 3.2 NaN NaN NaN
E 8.5 NaN 8.1 NaN 7.1 NaN

Taula 3.4 Exemple de la primera proposta de construccié de dataframe prévia a I'analisi

- La construccio d’'una taula on cada estudiant (CODI_EXPEDIENT) ocupi una fila i les
columnes continguin 'tltima nota que consta de les deu assignatures que conformen
la fase inicial i la convocatoria on s’ha obtingut aguesta nota.

CoDI_

Exp.  N-Alg
A 6.1
B 6.7
E 4.9
D 4.0
E 8.5

Conv-Alg N_call

PR NN R

7.6
5.0
5.7
3.2
8.1

Conv-Call

PR NRPN

N-ExpGr

5.3
55
5.3
NaN
7.1

Conv-ExpGr

RPORRLRN

Taula 3.5 Exemple de la segona proposta de construccié de dataframe prévia a I'analisi

Per construir aquestes matrius de dades, es fa servir la llibreria Pandas per importar el fitxer
excel i transformar la taula de dades inicial. El procediment és similar per les dues propostes

de taules i segueix el seguient esquema:

1. Crear una columna indicadora de la convocatoria a la qual s’ha assolit cada nota.
Com s’ha explicat a I'apartat de descripcio de les dades, inicialment cada fila de la
taula conté informacio de la matricula d’'un estudiant a una assignatura concreta.
Aixi que per cada fila, 'element d’aquesta columna contindra informacié de la

convocatoria en que s’ha matriculat una assignatura concreta.

2. Crear una columna indicadora de la convocatoria i de I'assignatura. (Aquest és un

pas intermedi necessari pel pas 3.)

3. Pivotar la matriu de dades amb l'eina pivot de Pandas. Aquesta eina permet pivotar
la taula i transformar-la de manera que els valors d’'una columna concreta, que
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ocupen files, passen a ser les columnes d’'una nova taula, que és la taula pivotada.
Caldra pivotar de manera que els valors de la columna indicadora de la
convocatoria i 'assignatura siguin les columnes de la taula i com a valors, la taula

tingui les notes obtingudes a l'assignatura (NOTA_NUM_DEF).

La informaci6

innecessaria, referent als credits, al curs, al quadrimestre i al grup classe, no

apareix a la taula pivotada.

Estudiant A

Algebra
CODI_EXP. |CODI_UPC_UD NOTA_NUM_DEF
Estudiant A Algebra 6.1 Estudiant A
Caleul 1
Estudiant A Caleul 1 39
Estudiant B Algebra 0
. N Estudiant B
Estudiant B Calcul 1 5.0 Algebra
Estudiant A Calcul 1 7.6
Estudiant B Algebra 6.7

—

CODI_EXP. | CODI_UPC_UD NOTA_NUM_DEF | Conv.
Estudiant A Algebra 6.1 1
Estudiant A Calcul 1 3.9 1
Estudiant B Algebra 0 1
Estudiant B Calcul 1 5.0 1
Estudiant A Calcul 1 7.6 2
Estudiant B Algebra 6.7 2

Fig. 3.2 Esquema del primer pas a seguir per obtenir la taula desitjada

Per crear la columna indicadora de la convocatoria s'utilitzen les eines de Pandas groupby i
cumcount. Primer s’agrupen les dades de tots els estudiants en funcié del CODI_EXPEDIENT
i del CODI_UPC_UD amb groupby de manera que es fan grups de les dades disponibles de
cada assignatura de cada estudiant. Aixd permet calcular el nombre de convocatories realitzat
amb cumcount, que numera els diferents elements que hi ha a cada grup. Com que numera
els elements per ordre, és important que les agrupacions s’ordenin en funcié de l'any i el
guadrimestre tenint en compte les columnes CURS i QUAD. La nova columna creada conté
els resultats d’aplicar cumcount.

Utilitzant la informacié de la nova columna creada, la indicadora de la convocatoria,
anomenada CONV a partir d’ara, i de la columna CODI_UPC_UD es crea la columna per

pivotar.
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CODI_EXP. | CODI_UPC_UD| .. |NOTA NUM DEF | Conv.| C-A

Estudiant A Algebra 6.1 1 |[N-Alg-1

Estudiant A Caleul 1 . 3.9 1 |N-cali-1 CODI_EXP. | N-Alg-1 | N-Alg-2 |N-Call-1|N-Cal1-2
Estudiant B Algebra 0 1 |N-Alg-1 | —» | EstudiantA | 6.1 NaN 39 7.6
Estudiant B Caleul 1 5.0 1 N-Call-1 Estudiant B 0 6.7 5.0 NaN
Estudiant A Calcul 1 7.6 2 |N-Call-2

Estudiant B Algebra 6.7 2 |N-Alg-2

Fig. 3.3 Esquema de la construccio de la taula de la proposta 1

Per la primera proposta, cal crear una columna que contingui informacié de I'assignatura i la
convocatoria, és a dir, que combini la informacié de la columna CODI_UPC_UD amb la de
CONV. Després s’aplica la funcio pivot per pivotar la taula de manera que s’obtingui una taula
on cada CODI_EXPEDIENT ocupi una sola fila, les columnes indiquin assignatura i
convocatoria i els valors de la taula siguin les notes emmagatzemades inicialment a la
columna NOTA_NUM_DEF.

CODI_EXP. |[CODI_UPC UD| .. |NOTA NUM DEF |Conv. | N-A | C-A CODI_EXP. | N-Alg | N-Call
Estudiant A Algebra 6.1 1 |N-Alg [C-Alg EstudiantA | 6.1 7.6
EstudiantB [ 6.7 5.0 CODI_EXP. [ N-Alg | C-Alg | N-Call | C-Call
1y + 2, |Estudianta | 6.1 1 7.6 2
Estudiant B Calcul 1 5.0 1 N-Call |C-Call CODI_EXP. | C-Alg | C-Ccall Estudiant B 6.7 2 5.0 1
Estudiant A Calcul 1 7.6 2 N-Call |C-Call Estudiant A 1 2
Estudiant B Algebra 6.7 2 |N-Alg |C-Alg Estudiant B 2 1

Fig. 3.4 Esquema de la construccio de la taula de la proposta 2

Per la segona proposta, se seleccionen només les files de la taula inicial que contenen
informacié de I'Gltima matricula realitzada a cada assignatura. Es creen dues columnes, una
servira per crear una taula amb els valors de les notes en funcié de 'assignatura, i I'altra per
crear una taula amb els valors de la convocatoria en funcié de lassignatura. A partir
d’aquestes columnes, es construeixen dues taules diferents amb pivot i a continuacio
s’uneixen amb la funcié merge de pandas per construir la taula final.

En ambdues propostes anteriors, al construir les taules apareixen valors buits. Els valors buits
han de desapareixer perqué l'algorisme K-Means funcioni. Les opcions, igual que pel cas de
les anomalies durant I'exploracio de les dades, sén eliminar-los o donar-los un valor.
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Per la primera proposta els valors buits s6n deguts a que no s’ha matriculat una assignatura
en una convocatoria concreta. Es evident que un cop s’ha aprovat una assignatura no tornara
a matricular-se, per tant, per l'estructura de la taula, les columnes referents a una mateixa
assignatura successives a la columna on s’aprova 'assignatura quedaran buides.

Per exemple, si s’aprova Algebra la primera vegada que es cursa, la columna nota-Algebra-1
contindra nota pero les columnes de la forma nota-Algebra-i amb i>1 quedaran buides. Per
aquest cas, resulta “positiu” que quedin valors buits.

Es valora substituir els valors buits per un valor impossible i extrem pero també considerat
positiu, com per exemple el 20, aixi tot i afectar el calcul de les distancies de I'algorisme K-
Means, el que es pretén és augmentar la similitud entre estudiants que tenen valors buits
valorats positivament i augmentar la diferéncia envers els estudiants que han repetit
I'assignatura i, per tant, tenen valor assignat.

El problema és que si es té en compte el volum total d’estudiants, n’hi ha que no arriben a
matricular mai una assignatura, i aquests també tenen valors buits, considerats “negatius”.

Per exemple un estudiant que després de suspendre-ho tot el primer quadrimestre decideix
abandonar els estudis i per tant, no matricula ni Geometria ni cap de les assignatures del
segon quadrimestre. Quan s’apliqui I'algorisme, aquest estudiant no pot ser similar a un altre
estudiant que si que les hagi matriculat. També es descarta predir el valor a assignar donat
gue podria manipular els futurs clisters.

Veient que és inviable assignar un nombre als valors buits que impedeixi que hi hagi similituds
entre contraris, es descarta seguir utilitzant la taula de la proposta 1.

Seleccionar només els estudiants que superen la fase inicial solucionaria el problema dels
valors buits “negatius” perd obligaria a tractar els valors buits “positius” i tampoc es considera
adequat per la desviacio que comportaria.

Per la segona proposta, només es creen valors buits quan un estudiant no ha matriculat mai
una assignatura (per exemple, I'estudiant D de la Taula 3.5), aleshores el valor de la columna
indicadora de la nota de I'assignatura queda buit mentre que el valor de columna indicadora
de la convocatodria d’aquesta assignatura és el 0. En aquest cas, tots els valors buits tenen el
mateix significat.

Una opci6 seria assignar-los el 0, o un valor extrem negatiu com el -10 pero, igual que amb la
proposta 1 assignar qualsevol valor comportaria afegir una desviacio a les dades.

Si se seleccionen només els estudiants que superen la fase inicial, aquesta taula no té valors
buits a tractar i es considera que és la millor opcio per treballar.
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3.3. Construcci6 del model

L’etapa de construccié del model, és I'etapa on s’aplica el K-Means, I'algorisme de clustering,
i comencga de seguida que es disposa d’'una matriu de dades adequada.

L’algorisme K-Means, tal com s’ha descrit al punt 2.1.1, necessita que es defineixi un nombre
de clusters k per implementar-se.

Per determinar el nombre de clisters k de manera objectiva es fa servir el metode del punt de
colze o elbow, que és un métode heuristic que valora la qualitat dels clisters aconseguits a
partir d’aplicar el K-Means amb diferents valors de nombre de cluster k.

La llibreria Scikit-Learn proporciona una classe anomenada KMeans que en si mateixa és
l'algorisme K-Means. Només treballa amb valors numeérics, no accepta ni valors buits ni
categorics. Tenint aixd present, a I'etapa de preparacié de les dades s’han evitat els valors
nuls i la matriu de dades només conté valors numerics.

El random State és un parametre propi de la classe. L’algorisme K-Means comenca definint k
centroides aleatoris, donar un valor al random State permet determinar aquesta aleatorietat.
Coneixer el random State serveix perque cada vegada que s’apliqui I'algorisme s’obtingui el
mateix resultat. El random State generat es fara servir a 'apartat de validacié del model per
descriure els clusters.

La inertia és un atribut propi de la classe, i és el resultat de calcular la suma de distancies
quadrades de mostres respecte al seu centroide. Es una mesura de la qualitat del cldster.
Conéixer-la sera necessari per decidir el nombre de clusters k.

3.3.1. Meétode del punt de colze

El metode de buscar el punt de colze és el més tradicional i senzill de tots els métodes que
poden ajudar a trobar el nombre de clusters k.

Consisteix a executar l'algorisme K-Means amb un nombre k aleatori. Aleshores calcular una
suma en funcié de les distancies entre cada punt i el seu centroide més proper, entenent
aquesta suma com a mesura de I'error del clustering.

Com que l'augment dels clisters es correlaciona amb agrupacions i distancies menors,
aquesta suma sempre disminuira quan k augmenta; com a exemple extrem, si escollim un
valor k que sigui igual al nombre de punts de dades que tenim, la suma sera zero perqué cada
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punt sera un clister, i el seu centroide sera ell mateix.

L'objectiu d'aquest procés és trobar el punt en qué augmentar k provocara una disminucié
molt petita de la suma d'errors, mentre que la disminucié de k augmentara de forma
pronunciada la suma d'error. Aquest punt s'anomena "punt del colze".

Per fer els calculs de la qualitat dels clusters per diferents nombres de clUster k, es defineix
una funcié que donada una matriu de dades amb les dades dels estudiants i un nombre maxim
de clusters max_clusters, calcula la qualitat del resultat d’aplicar I'algorisme K-Means per cada
k € (1, max_clusters). La mesura de la qualitat és I'atribut inertia.

La funcié retorna un grafic que mostra el “punt de colze” i una llista ordenada de millor a pitjor
del nombre de cluster, la inércia i el RandomState calculat per cada k € (1, max_clusters).

Per implementar la funcié es tria un nombre maxim de clisters max_clusters=10. Com s’ha
comentat abans cada vegada que augmenta k millora la inércia dels clusters i per tant la
qualitat, perd no interessa trobar el punt que fa que la inércia sigui millor sind el que
proporciona un canvi significatiu en la qualitat. Per aix0 s’ha valorat que no és necessari
augmentar el nombre maxim de clusters.

Grafic de "punt de colze"

SSE

Nombre de cluster

Fig. 3.5 Grafic de punt de colze

Com pot veure’s a la Fig. 3.5 no hi ha un punt de colze pronunciat pero per k=2,3 i 4 si que es
produeix una inflexié destacada. S’estudiaran els resultats d’agafar aquestes mides de cluster.

3.4. Validacio6 dels resultats

En aquesta etapa es descriuen els clusters trobats després d’aplicar I'algorisme K-Means
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tenint en compte els resultats d’aplicar el métode del punt de colze.

Per valorar els resultats obtinguts, es fa servir la classe SelectKBest de la llibreria Scikit-Learn.
Aguesta classe, a partir dels valors de cada columna i dels clisters assignats, calcula una
mesura de dependéncia entre cada columna i cllster, retornant les k columnes més
correlacionades amb el cluster.

Per aquest projecte, es té una matriu de dades de 20 columnes (10 per notes de les
assignatures de la fase inicial i 10 indicadores de la convocatoria a la qual s’ha aprovat cada
assignatura), s’ha decidit buscar les 4 més rellevants. Per tant, les columnes seleccionades
seran o bé corresponents a notes d’assignatures o bé corresponents a la convocatoria en que
s’han aprovat.

La funcié creada a partir de SelectkKBest retorna el nom de les columnes més rellevants i fa
una descripci6 estadistica de cada cluster indicant-ne la mitjana, la desviacio, els percentils, i
els valors minim i maxim.

Després d’aplicar SelectKBest, s’estudien els clusters obtinguts mitjangcant grafics de les
llibreries matplotlib i seaborn. | s’interpreten tant les descripcions de les columnes més
rellevants com els grafics per caracteritzar els grups obtinguts.

3.4.1. K-Means amb nombre de clUsters k=2

CLUSTER ©

nota-Cadll nota-MecFon nota-Quil nota-Geo
count 687.00 687.00 687.00 687.00
mean 7.49 7.11 7.82 7.89
std 1.16 1.e6 1.18 es
min 5.e0 5.00 5.e0 5.e0
25% 6.70 6.40 7.00 6.30
50% 7.40 7.1e 7.90 7.60
75% 8.20 7.80 8.70 7.80
max lo.e0 le.ee le.00 lo.e0
CLUSTER 1

nota-Call nota-MecFon nota-Quil nota-Geo
count 2132.00 2132.00 2132.00 2132.00
mean 5.93 5.75 6.24 5.83
std 9.89 8.75 l.e1 0.77
min 5.00 5.e0 5.e0 5.00
25% 5.1e 5.00 5.38 5.1e
50% 5.7@ 5.60 6.10 5.7@
75% 6.50 6.20 7.00 6.30
max 9.80 9.48 9.80 9.e0

Fig. 3.6 Descripci6 dels clusters per k=2

A Fig. 3.6 pot observar-se que les columnes més rellevants son les referides a les notes de
Calcul 1, Mecanica Fonamental, Quimica 1 i Geometria.
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Per visualitzar i poder entendre els clUsters creats, s’ha decidit projectar en un scatterplot les
columnes rellevants cadascuna envers les altres i en un altre scatterplot la distribucié de les
notes i convocatories de cada cluster per les diferents assignatures de la fase inicial.

nota-Qui1
nota-Qui1

nota-Geo
nota-Geo

e o o oo sse o oe

> 2 . s . ’ .
nota-MecFon nota-Cal1

Fig. 3.7 Seleccio d'scatterplots de les columnes més discriminants per k=2

La Fig. 3.7 mostra els dos clusters creats i els seus centroides. Els punts de color blau i de
color vermell corresponen respectivament als estudiants del CLUSTER 0 i del CLUSTER 1
de la Fig. 3.6.

S’observa que els estudiants del clster O tenen tendéncia a treure notes que van del notable
a I'excel-lent i els estudiants del cluster 1 aprovats. Els centroides dels dos clusters estan
alineats en una diagonal, que per Quimica 1 es percep desplagada cap a notes més altes. La
tendéncia dels estudiants a treure millor nota a Quimica 1 pot veure’s en els dos clusters i
també es veuria sense indicar els clisters. Amés, es pot intuir una linia diagonal perpendicular
a la que dibuixen els centroides que separa els clusters. El clister O conté menys estudiants i
és dispers, el cluster 1 agrupa un volum d’estudiants més gran i és més compacte, amb una
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aparenca similar a la d’un triangle. El triangle que es forma no és un equilater perfecte perque
dins del cluster 1 hi ha estudiants que tot i treure notes més justes a una assignatura milloren
el seu rendiment en d’altres. Per exemple, el triangle que es forma quan es fa una comparativa
amb Quimica 1 tendeix a créixer cap a notes més altes d’aquesta assignatura. En canvi, el
triangle que es forma al comparar Mecanica Fonamental i Geometria si que té una aparencga
meés simeétrica.

Neta-Quit

[ (§000000000000000000400080008000 000 nrerms ..

Nota-MecFon
seesereeeRER s R aRI s B niniy
Canv-MecFon
.

.
[ (@poscossenesasssesasetinian. on.
®

Fig. 3.8 Seleccio d’'scatterplots que mostren el clister envers la nota i envers la convocatoria per k=2

La Fig. 3.8 conté dos scatterplots que mostren els clisters creats envers la nota que obtenen
(esquerra) i la convocatoria en qué l'obtenen (dreta). La mida dels punts que conformen
I'scatterplot es dibuixa en funcié del volum d’estudiants que representa, serveix per veure que
hi ha més estudiants al cluster 1 i també per veure que gran part dels estudiants d’aquest
cluster treuen un 5 a les assignatures que es mostren. La convocatoria en qué s’aproven les
assignatures no és un factor gaire rellevant, tot i aix0 al visualitzar la distribucié de
convocatories en funcié dels clisters (dreta de la Fig. 3.8), s'observa que els estudiants del
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primer cluster participen a menys convocatories que els altres. Pel que fa a la tendéncia dels
clisters envers les notes i el volum d’estudiants es considera més entenedora la visualitzacio
de la Fig. 3.7.

En conclusié, amb dos clusters podria dir-se que s’obté una divisio entre estudiants que treuen
notes molt bones (a partir de notable) i estudiants que no destaquen i “només aproven”.
També pot veure’s, encara que no caldria tenir en compte els clusters, que hi ha assignatures
on les notes acostumen a ser meés altes (Quimica 1) i assignatures on el rendiment dels
estudiants és similar, com Geometria i Mecanica Fonamental.

3.4.2. K-Means amb nombre de cllsters k=3

S’estudien els resultats d’aplicar I'algorisme K-Means amb k=3.

CLUSTER ©

nota-Call nota-MecFon nota-Quil nota-FonInf
count 421.00 421.00 421.00 421.60
mean 7.85 7.52 8.13 8.25
std 1.1e .95 1.13 1.17
min 5.00 5.00 5.80 5.00
25% 7.1 6.90 7.40 7.50
50% 7.80 7.40 8.20 8.4e
75% 8.50 8.1e 9.80 9.20
max 1e.00 10.09 10.00@ 10.080
CLUSTER 1

nota-Call nota-MecFon nota-Quil nota-FonInf
count 1397.00 1397.00 1397.00 1397.60
mean 5.79 5.63 5.95 6.3
std .83 0.69 .85 8.91
min 5.00 5.0 5.00 5.e0
25% 5.00 5.e0 5.20 5.20
50% 5.50 5.40 5.80 5.90
75% 6.20 6.00 6.50 6.60
max 9.5@ 8.40 9.00 9.5
CLUSTER 2

nota-Call nota-MecFon nota-Quil nota-FonInf
count 1eel.e0 leel.ee leel.ee l1eel.ee
mean 6.38 6.11 6.95 7.62
std 1.1 .85 1.09 1l.e9
min 5.00 5.e0 5.e0 5.e0
25% 5.60 5.40 6.10 7.ee
50% 6.30 6.00 7.80 7.68
75% 7.00 6.70 7.7¢ 8.30
max 10.00 9.40 9.80 10.00

Fig. 3.9 Descripcié dels clusters per k=3

Les columnes més rellevants sén d’assignatures del primer quadrimestre, concretament
Calcul 1, Mecanica Fonamental, Quimica 1 i Fonaments d’Informatica.

Pot veure’s que la mitjana dels estudiants del CLUSTER 0 és un notable alt per les quatre
assignatures i la del CLUSTER 1 és propera al 6 per les quatre assignatures mentre que, pel
CLUSTER 3 la mitjana de Calcul 1, Mecanica Fonamental i Quimica és superior a 6 i la de
Fonaments d’Informatica és superior a 7. Aixi, mentre que la diferéncia entre el primer cluster
i la resta es manté en totes les assignatures, la diferéncia entre el segon i el tercer cluster
s’accentua quan l'assignatura és Fonaments d’Informatica.
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Fig. 3.10 Seleccié d’scatterplots de les columnes més discriminants per k=3

AlaFig. 3.10 poden veure’s els clusters creats i els seus centroides amb els colors blau, vermell
i groc corresponent al CLUSTER 0O, al CLUSTER 1 i al CLUSTER 2 de la Fig. 3.9
respectivament.

Si s’uneixen els centroides dels clusters, pot veure’s que el clister 2 es desplaca cap a les
notes meés altes de Quimica 1 i encara més altes de Fonaments d’Informatica. En general,
també es veu la tendéncia dels estudiants a treure millors notes a Quimica i a Fonaments
d’Informatica que a Calcul 1ia Mecanica Fonamental. El cluster 1 és compacte en comparacio
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als altres.

Cluster = 0 Cluster = 1 Cluster = 2

ota-MecFon
.

rota-Quil

Cluster = 0 Cluster = 1 Cluster = 2

.
CCRC]

nota-Fonint

Fig. 3.11 Seleccio d’'scatterplots de les columnes més discriminants separats per cluster per k=3

Per millorar la visualitzaci6, especialment havent afegit més clisters, s'introdueix un nou grafic
gue permet veure per separat la distribucié dels estudiants a cada cluster. Es fa servir la classe
FacetGrid de la llibreria Seaborn. Respecte al comportament de cada cluster, a la Fig. 3.11
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s’observa que el cluster 0 (blau) és bastant dispers i poc compacte perd en general queda
desplacat cap a les notes altes. A mot intuir-se una correlacié o relacié més lineal entre les
notes de Mecanica Fonamental i Quimica 1 que entre les notes de Mecanica Fonamental i
Calcul 1. El claster 1 (vermell) és bastant compacte i dibuixa un triangle, que és més equilater
guan es compara Mecanica Fonamental i Calcul 1 i que perd la simetria quan es compara
qualsevol assignatura amb Quimica 1 i amb Fonaments d’Informatica, anant cap a notes més
altes d’aquestes assignatures. El clister 2 (groc), és menys estable i canvia el seu
comportament en funcié de I'assignatura cosa que fa que el seu estudi resulti interessant.

Si s’estudia amb més detall el cluster 2, al grafic superior el comportament envers Calcul 1 i
Mecanica Fonamental és similar al del cllster 1 encara que el dibuix del cluster 2 tendeix més
a un guadrat que a un triangle indicant que els estudiants d'aquest grup es troben
aproximadament dins dels mateixos limits de nota en ambdues assignatures. Al grafic central
pot intuir-se que el grup 2 dibuixa un rectangle delimitat per notes altes de Quimica 1 i no tan
altes de Mecanica Fonamental, el comportament pel que fa a Mecanica Fonamental és similar
al del cluster 1. Al grafic inferior, a la comparativa entre Quimica 1 i Fonaments d’Informatica
hi ha forca dispersio, cosa que suggereix que dins aquest grup hi ha un ventall molt variat de
resultats. Aix0 en particular fa pensar que pot ser interessant veure el comportament en
aguestes assignatures provant k = 4.
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Fig. 3.12 Scatterplot tipus swarmplot de la convocatoria en que s’aprova envers la nota que s’obté.

Per veure com es distribueixen els clisters segons la convocatoria en qué s’aprova
'assignatura i la nota que s’obté s’ha decidit canviar de grafic respecte al que s’utilitza a la Fig.
3.8 per un grafic de la llibreria seaborn anomenat swarmplot. (Fig. 3.12). Aquest grafic és un
scatterplot on no se superposen els punts. L’eix horitzontal indica la convocatoria en que s’ha
aprovat I'assignatura i el vertical la nota que s’ha tret. En termes generals s’observa que la
convocatoria no és rellevant envers la nota que treuen els estudiants dels diferents clisters.
Els estudiants del cluster 0 (en blau) treuen millors notes i la majoria només realitzen una
convocatoria, en canvi, els estudiants del clister 1 realitzen més convocatories. Resulta curios
veure que, per moltes convocatories que realitzin no obtenen notes més altes.

En conclusié, amb tres clisters podria dir-se que s’obté una divisié entre estudiants que treuen
notes molt bones, els estudiants que treuen notes “mitjanes” (notables en algunes
assignatures i aprovats en altres) i estudiants que no destaquen i “només aproven”.
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3.4.3. K-Means amb nombre de clusters k=4

CLUSTER @

nota-Call nota-MecFon nota-Quil nota-FonInf
count 364.00 364.00 364.00 364.00
mean 7.87 7.61 8.26 8.46
std 1.12 8.94 1.e6 1.6
min 5.e0 5.0 5.ee 5.00
25% 7.1 7.00 7.57 7.80
5e% 7.8@ 7.5 8.40 8.50
75% 8.52 8.20 9.10 9.30
max 1e.00 l1e.ee 10.00 1e.ee
CLUSTER 1

nota-Call nota-MecFon nota-Quil nota-FonInf
count 1155.00 1155.00 1155.00 1155.00
mean 5.76 5.68 5.94 5.84
std 0.8@ 8.68 0.85 8.73
min 5.e0 5.0 5.ee 5.0
25% 5.00 5.0 5.20 5.1@
5e% 5.508 5.4@ 5.80 5.7@
75% 6.20 6.80 6.50 6.40
max 9.5@ 8.40 9.0 8.00
CLUSTER 2

nota-Call nota-MecFon nota-Quil nota-FonInf
count 6087.00 607.8e0 607.00 607.00
mean 6.87 6.23 7.2 6.85
std 1.04 ©.88 1.14 1.e5
min 5.00 5.0 5.ee 5.00
25% 6.1@ 5.5@ 6.20 6.00
5e% 7.00 6.1@ 7.00 6.90
75% 7.5@ 6.90 7.80 7.60
max l1e.00 9.40 9.8@ 9.40
CLUSTER 3

nota-Call nota-MecFon nota-Quil nota-FonInf
count 693.00 693.00 693.00 693.00
mean 5.91 5.95 6.58 8.e1
std 0.83 0.81 1.e6 0.88
min 5.00 5.608 5.00 5.608
25% 5.28 5.2 5.80 7.40
5e% 5.7 5.8@ 6.50 8.00
75% 6.50 6.50 7.30 8.50
max 9.5@ 9.00 9.60 l1e.00

Fig. 3.13 Descripcio dels clusters per k=4

Ala Fig. 3.13 es mostra la descripci6 estadistica de les columnes més rellevants que sén Calcul
1, Mecanica Fonamental, Quimica 1 i Fonaments d’Informatica. El resultat d’aplicar
SelectKBest diferents vegades també ha considerat Algebra en comptes de Calcul 1 perqué
quan es fa el calcul i es produeix un empat es decideix aleatdriament proporcionar una
columna o I'altra. Aixo vol dir que el comportament dels clisters envers ambdues assignatures
€s similar.

Els estudiants del cluster 0 tenen tendéncia a treure notes properes a I'excel-lent, els del
cluster 1 a treure notes properes al 6, els del clister 2 properes al 7 i els del cluster 3 mentre
que tenen tendéncia a treure notes properes al 6 a la majoria d’assignatures i tenir un
comportament semblant al dels estudiants del cluster 1, a Fonaments d’Informatica sén
estudiants que milloren el seu rendiment.
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Fig. 3.14 Seleccio d’'scatterplots de les columnes més discriminants per k=4

AlaFig. 3.14 poden veure’s els clusters creats i els seus centroides amb els colors blau, vermell
groc i lila corresponents al CLUSTER 0, al CLUSTER 1, al CLUSTER 2 ial CLUSTER 3 de la
Fig. 3.13 respectivament.

Si s’'uneixen els centroides dels clusters, és habitual trobar els dels clusters 0,1 i 2 forca
alineats.
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Fig. 3.15 Seleccié d’'scatterplot conjunt (esquerra) i separat (dreta) pels diferents clisters amb k=4

A la Fig. 3.15 s’observen els diferents clusters i la seva distribucio, s’han seleccionat dues
comparatives interessants. Als grafics superiors la comparativa entre Calcul 1 i Mecanica
Fonamental mostra com el comportament del claster 1 i del claster 3 és molt similar. Es pot
intuir una linia vertical, corresponent al 8.5 a Calcul 1 que delimita tots dos cllsters i també
una linia horitzontal, corresponent al 8.5 a Mecanica fonamental que també els delimita. El
cluster 2 també queda delimitat per aquesta linia horitzontal. Als grafics inferiors, la
comparativa entre Quimica 1 i Informatica Fonamental mostra que el cluster 3 esta format per
estudiants que treuen notes més altes a Fonaments d’Informatica, en canvi, es comporten de
manera semblant al clister 2 pel que fa a les notes que obtenen a Quimica 1.
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4. Planificacié del projecte

Abans de comencar el projecte es va fer aquesta planificacid per marcar el ritme de treball
durant el quadrimestre.

Tasca Durada (set.) SET. OCT. NOV. DES. GEN.
Introduccié a la mineria de dades 3
Formacid en les eines de mineria de dades 12
Comprensid del negaci 2
Comprensio de les dades 4
Preparacié de les dades 7
Construccié del model 8
Validacio del model 4
Redaccié de la memaria 3

Taula 4.1 Planificaci6 del projecte

En termes generals s’ha seguit la planificacio, pero les etapes de construccio i validacio del
model s’han allargat una mica més del que s’esperava.
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5. Pressupost

Els costos a considerar per realitzacié d’aquest projecte corresponen principalment a costos
de personal. També es consideren costos derivats de llicencies i I'amortitzacio de I'ordinador
amb la que s’ha realitzat tot el projecte.

Pel que fa al personal, es calculen les hores dedicades a la realitzacié del projecte i també les
hores dedicades a consultes amb el tutor. S’han realitzat entre dues i tres reunions al mes.

Dedicacio (h)  Preu (€/h) Cost (€)

Introduccio a la mineria de dades 40 20 480
Comprensio6 del negoci 12 20 240
Comprensio de les dades 32 30 960
Preparaci6 de les dades 126 30 3780
Construccié del model 120 30 3600
Validaci6é del model 40 30 1200
Redacci6 de la memoria 26 20 520
Consultes amb expert 18 60 1.080

TOTAL 12.180

Taula 5.1. Costos de personal

Pel que fa a les llicéncies, el software utilitzat per realitzar les etapes del procés de mineria de
dades és de programari lliure i de codi obert i gratuit. Es calcula el cost proporcional de I'is
realitzat envers el preu de la llicéncia de Microsoft Office, encara que es podria haver fet servir
una alternativa de programari lliure. Es considera que es fa servir unes 1500 h a I'any.

Preu llicencia (€/any)  Dedicaci6 (h) Preu (€/h) Cost (€)

Microsoft Office 2013 75,99 480 0,05 24,3
TOTAL 24,3

Taula 5.2. Costos de llicéncies

Pel que fa a 'amortitzacié de l'ordinador, va costar 800 € i es va comprar fa un any. Es
considera un cost de manteniment anual del 10% del preu de compra.

Amortitzacié (€/any) Dedicacio (h) Preu (€/h) Cost (€)

Amortitzacié ordinador 80 480 0,06 25,6
TOTAL 25,6

Taula 5.3. Costos d’amortitzacié de I'ordinador
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6. Impacte Ambiental

Aquest projecte de mineria de dades no produeix un impacte ambiental rellevant. No existeix
ni en deriva cap fase experimental en el medi.

Donat que s’ha treballat amb ordinador, es calculen les emissions de CO2 derivades al
consum eléctric de I'is de I'ordinador per veure de quin ordre son a partir del mix eléctric.

El mix eléctric és el valor que expressa les emissions de CO, associades a la generacié de
I'electricitat que es consumeix. Segons I'Oficina Catalana del Canvi Climatic el mix de la xarxa
eléctrica peninsular de 2017 s'estima en 392 g CO2/kWh.

Tenint en compte la planificacié del projecte, es considera un minim de 450 hores d'utilitzacié
de l'ordinador.

Si el consum de l'ordinador és d’'uns 200 W, el consum d’energia és de 90kWh i 'emissio és
de 35 kg COa..

No es té en compte el possible consum energétic a causa de la il-luminacié o climatitzacio del
lloc de treball, per una banda perqué en gran part s’ha treballat de dia amb llum natural i per
l'altre perqué hi hauria hagut consum encara que no es treballés en el projecte.
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Conclusions

Es valora molt positivament el fet que s’han assolit els objectius proposats a l'inici del projecte.

S’ha adaptat la metodologia CRISP-DM a les caracteristiques del treball i durant tot el procés
s’han justificat la presa de decisions. A I'etapa de comprensié de les dades, s’han detectat
estudiants andmals i s’ha raonat com tractar-los. Després s’han seleccionat, filtrat i transformat
les dades fins que han tingut una forma adequada per aplicar I'algorisme K-Means. A 'etapa
de construccio del model s’ha decidit quants clisters estudiar a partir del métode del punt de
colze i s’ha aplicat I'algorisme K-Means per grups de 2, 3 i4. Finalment, a I'etapa de validacié,
s’ha vist la utilitat del clustering i s’han pogut caracteritzar els clusters creats. S'han estudiat
diversos formats de visualitzacio per validar els resultats i s'han trobat els més adients per
poder entendre les tendéncies dels grups. S’ha vist que hi ha assignatures, com Quimica 1,
on el rendiment dels estudiants tendeix a ser millor independentment del grup a que
corresponen. Quan es fan tres grups, hi ha un grup interessant, el del nivell mitja, que seria
interessant estudiar per separat perqué mostra diferents comportaments segons les
assignatures. S’ha vist que la relacid en aquest grup entre les notes de Fonaments
d’Informatica i Quimica 1 no acaba de mostrar cap patré i la forma que pren el clister és molt
dispersa. En fer quatre grups s’ha vist que hi ha estudiants que tenen un millor rendiment a
I'assignatura de Fonaments d’Informatica. Per tres i quatre grups, també s’ha vist que el grup
de nivell alt, si que podria haver-hi una relaci6 més directa (o lineal) entre les notes de les
diferents assignatures.

Per caracteritzar millor els grups, caldria enriquir les dades de qué es disposa. Es podria fer
servir la informaci6 referent al codi postal i/0 a la nota de la selectivitat. Per fer clusters seria
interessant veure si té algun efecte I'any de naixement de I'estudiant, per poder comparar el
comportament de les diferents generacions. També seria interessant que les dades tinguessin
més informacio sobre el rendiment dels estudiants, per exemple informacié sobre I'avaluacié
continuada, els parcials, la seva assisténcia a classe...

L’algorisme K-Means de la llibreria SciKit-Learn presenta algunes limitacions, no es poden
tractar els valors buits ni valors no numeérics, a més s’han realitzat els calculs amb la distancia
euclidiana. Caldria estudiar aplicar algun altre algorisme de clustering que detectés altres tipus
de grups o que fes servir una altra mesura per la distancia per trobar grups amb formes
diferents. També seria interessant poder incloure els estudiants amb valors buits a I'estudi.
Les limitacions han servit per veure que queda molt per fer i que es poden portar a terme
treballs futurs molt diversos relacionats amb aquest tema.
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Personalment, aquest treball m’ha servit per ser conscient de com és d’'important I'organitzacié
i tenir clars no només els objectius del projecte sind les diferents etapes a seguir. Ha estat
interessant aplicar el clustering perque, al ser una técnica no supervisada, no hi ha una
mesura ferma per saber si s’esta fent bé (amb técnigues supervisades si que es pot mesurar
el % d’encert) i durant totes les etapes del projecte he hagut de pensar i prendre decisions
sense tenir una seguretat darrere ni una Unica resposta correcta.

Des del meu punt de vista en aquest tipus de treballs no hi ha males decisions si sén
justificades i el conjunt de decisions que es prenen és coherent, pero és dificil actuar amb
seguretat quan no s’esta acostumat a treballar aixi. En aquest aspecte, potser trobo a faltar al
Grau alguna assignatura més on es treballi d’'aquesta manera.

M’ha agradat molt tornar a treballar amb Python, sobretot valoro positivament I'entorn
d’'Spyder que penso que és molt util. També m’ha agradat buscar diferents maneres de
visualitzar els clusters per entendre’ls.

En conclusié valoro molt positivament aquest projecte, no tan sols per tot el que he aprés de
mineria de dades sin6é també pel que m’ha ensenyat de com desenvolupar un projecte i
prendre decisions.
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