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Resumen

El objetivo principal de este proyecto de investigacion es crear un modelo para la prediccion de
la desercion de estudiantes de pregrado en la Universidad de la Costa - CUC, a partir del analisis
de diferentes factores socioeconémicos y académicos. El estudio requirio de la ejecucion de una
serie de fases: caracterizacion, experimentacion, desarrollo y evaluacion. Durante la fase de
caracterizacion se construy0 un conjunto de datos (dataset), a partir de la compilacion de los
datos demograficos, culturales, sociales, familiares, educativos, estatus socioeconomico y perfil
psicoldgico de cada estudiante, de los periodos comprendidos entre 2013-1 y 2018-2. Tal
informacion fue recopilada a partir de los formatos de inscripcion que diligencian los estudiantes
cuando ingresan a la institucion, un total de 1.606 registros Gnicos de estudiantes fueron
recopilados. Durante la fase de experimentacion se evaluaron distintas técnicas de aprendizaje
automatico (Machine Learning) de las categorias: redes bayesianas, maquinas de soporte
vectorial y arboles de decisiones. El algoritmo con el cual se obtuvo la mejor tasa de aciertos fue
Random forest (de la categoria arboles de decision), con una exactitud del 84.8%. En la fase de
desarrollo se integré el modelo a una aplicacion que permite predecir si un estudiante o un grupo
de ellos desertara o no. Por ultimo, en la fase de evaluacion se sometié la aplicacion a diferentes
tipos de pruebas para valorar tanto la funcionalidad de la interface grafica con el usuario final
como la tasa de aciertos en cuanto a la prediccion de la desercion, los resultados han coincidido
con la precision obtenida en la fase experimental.

Palabras clave: educacion superior, desercion, mineria de datos, arboles de decision,

clasificacion, prediccion
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Abstract

The main objective of this research project is to create a model for the prediction of
undergraduate student desertion at the Universidad de la Costa - CUC, based on the analysis of
different socioeconomic and academic factors. The study required the execution of a series of
phases: characterization, experimentation, development and evaluation. During the
characterization phase, a dataset was constructed, based on the compilation of demographic,
cultural, social, family, educational, socioeconomic status and psychological profile data of each
student, for the periods between 2013-1 and 2018-2. Such information was collected from the
registration forms that students fill out when they enter the institution, a total of 1,606 unique
student records were collected. During the experimental phase, different machine learning
techniques were evaluated for the categories: Bayesian networks, support vector machines, and
decision trees. The algorithm with which the best hit rate was obtained was Random forest (from
the decision tree category), with an accuracy of 84.8%. In the development phase, the model was
integrated into an application that allows us to predict whether a student or a group of students
will drop out or not. Finally, in the evaluation phase, the application was subjected to different
types of tests to evaluate both the functionality of the graphic interface with the final user and the
success rate in terms of desertion prediction, the results have coincided with the precision
obtained in the experimental phase.

Keywords: higher education, dropout, data mining, decision tree, classification, prediction
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Introduccion

Contexto

La desercion estudiantil en gran medida es la responsable de grandes desilusiones en los
jovenes que ingresan al sistema de educacién superior dado que, por diversas razones no logran
graduarse. Lo cual evidencia la ineficiencia del sistema de educacion superior, al no proveer las
herramientas que mitiguen las altas tasas de desercion, en procura de mantener la mayor cantidad
posible de estudiantes que ingresan al sistema educativo, sin detrimento del proceso formativo.
El flajelo de la desercion dificulta los procesos tendientes a ampliar la cobertura de la educacién
superior, lo cual a su vez incide en la postergacion de la formacion de capital humano de calidad
en el pais (Universidad de los Andes, 2014). Segun (Martelo, Herrera, & Villabona, 2017), los
factores que se han mayormente identificado, como de alta incidencia en la desercion estudiantil,
se clasifican en: psicoeducativos, evolutivos, familiares, econdmicos, institucionales y sociales.

En Colombia segun el Sistema para la Prevencion de la Desercién en las Instituciones de
Educacion Superior - SPADIES, con corte de marzo del 2017, el porcentaje de desercién por
cohorte fue de 45,09%. Este porcentaje es muy alto comparado con el de Espafia, donde la
desercidn es del 24,9%, la cifra es preocupante cuando se le compara con la tasa de desercién
promedio de la Union Europea que sélo alcanzo en dicho afio el 12,8% (Universidad del Rosario,
2015). Sin embargo, en el contexto latinoamericano, la brecha no es tan grande si se compara
con paises como Argentina o Venezuela, 43% y 52% respectivamente (Universidad del Rosario,
2015). Las tasas de desercion de los paises latinoamericanos son muy altas, pese a que en ellos se
han planteado politicas tendientes a intervenir sobre determinados frentes de accién ante el
problema, especificamente sobre factores de tipo econémico. Sin embargo, en esta materia la

oferta de créditos educativos no siempre contempla el desarrollo de estrategias de autogestion
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con miras a cubrir los gastos correspondientes a los costos crediticios. Lo anterior conlleva a
generar una baja capacidad de retencidn, por parte de algunas instituciones educativas, debido a
sus particularidades directamente asociadas a su hormatividad académica y a los procesos
organizacionales dentro de tales instituciones (Garcia Mendoza & Soto Cantero, 2014).

Para tratar de contrarrestar y prevenir los factores que influyen en la desercion estudiantil
Universitaria, el Ministerio de Educacion Nacional - MEN, cre6 el SPADIES. Sistema que
permite medir y monitorear los factores determinantes de la desercidn, conocer su evolucion en
el tiempo y ver como se comportan diferentes instituciones y regiones con relacion a sus tasas de
desercién (MEN & EAFIT, 2011). SPADIES facilita el seguimiento estadistico a los niveles de
desercidn (por programa académico, institucion, sector, tipo de institucion, region y areas del
conocimiento), con el propdsito de poder analizar el comportamiento de factores determinantes
del fenémeno, y en consecuencia facilitar la eleccion y evaluacion de estrategias institucionales
de apoyo a los estudiantes (MEN & EAFIT, 2011). El SPADIES “hace posible que cada
institucién cuente hoy con un perfil de sus estudiantes y con sistemas de alertas tempranas sobre
los factores que los hacen vulnerables, lo que sirve para orientar de forma mas eficiente apoyos y
politicas” (MEN & EAFIT, 2011).

Probleméatica abordada y motivacion

Basados en los lineamientos definidos por el MEN y a partir del analisis de la
informacidn extraida del SPADIES, la Corporacion Universidad de la Costa - CUC, ha disefiado
y operacionalizado diferentes estrategias y ha creado varios programas, todos ellos tendientes a
promover la permanencia estudiantil, tales como: el Programa para el Acompafiamiento y
Seguimiento para la Permanencia Estudiantil - PASPE, el Programa de Consejeria y Call Center,

el curso de refuerzo académico y nivelacion, el uso de Objetos Virtuales de Aprendizaje - OVA
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en las asignaturas de mayores niveles de desercion, el fortalecimiento de los sistemas de
informacioén y la implementacion del programa CUCJobs. Todos estos programas y estrategias
han incidido positivamente en la disminucion de los niveles de desercidn estudiantil
universitaria, gracias a la deteccion temprana de posibles riesgos.

Segun entrevista realizada a Fragozo, Directora de Bienestar Estudiantil de la CUC, las
anteriormente mencionadas acciones no son suficientes para disminuir significativamente las
tasas de desercion estudiantil acorde a los requerimientos del MEN (Z. Fragozo, comunicacion
personal, 12 de diciembre de 2017). De alli nacio la necesidad de utilizar un software basado en
modelos estadisticos, denominado EDUSTAY, empleado por los consejeros estudiantiles,
Bienestar Universitario y el Departamento de Estadistica de la CUC, para realizar el registro de
diferentes servicios prestados a estudiantes de la institucidn, tales servicios son: asesorias
psicoldgicas, orientacion vocacional, monitorias académicas, intermediacion laboral, talleres de
crecimiento personal y asesoria académica. Lo anterior, permite centralizar las variables y los
factores objeto de analisis que favorecen la toma de decisiones en pro de mitigar el fendmeno de
la desercion estudiantil (Combita & Morales, 2015).

EDUSTAY realiza una evaluacion de conocimiento a los estudiantes, identificando las
debilidades académicas al momento de integrar sus estudios a la educacion superior, facilitando
el proceso de seguimiento de las debilidades detectadas. Ademas, gestiona las entrevistas
realizadas a los estudiantes en la etapa de admisiéon, con el fin de poder robustecer la informacién
registrada, en la hoja de vida del estudiante. Sin embargo, si bien EDUSTAY facilita a los
consejeros el registro de las variables que el sistema académico de la institucion no contempla 'y
pese a que cuenta con un médulo de reportes, la Directora de Bienestar Estudiantil (Z. Fragozo,

comunicacion personal, 12 de diciembre de 2017) y el Director del departamento de Estadistica
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(A. Castro, comunicacion personal, 04 de enero de 2018) de la CUC, en respectivas entrevistas
realizadas, manifiestan que la herramienta permite un analisis predictivo bésico, evidenciando
debilidades en cuanto a la identificacion de la desercion con miras a mejorar los niveles de
retencion estudiantil, a partir del anlisis de la informacion socioecondémica y académica de los
estudiantes. Los directores de Bienestar Estudiantil y de Estadistica, de la CUC, son conscientes
de que el siguiente paso es la utilizacion de estrategias relacionadas con la mineria de datos, para
abordar el problema desde un enfoque predictivo, con el proposito de disminuir la desercion
estudiantil universitaria, en coherencia con lo planteado por (Combita & Morales, 2015).
Las técnicas de mineria de datos se utilizan para transformar datos brutos en informacion
y posteriormente en conocimiento Gtil (Asif, Merceron, Ali, & Haider, 2017). Tales técnicas son
aplicadas a diferentes contextos o sectores (salud, gobierno y educacion, entre muchos otros).
Los autores (Asif et al., 2017) analizan varios casos donde fueron aplicadas técnicas de mineria
de datos, a continuacion, se sintetizan:
« Desarrollo de modelos para predecir el rendimiento de los estudiantes en la universidad,
basados en la informacion personal de los estudiantes. Los autores analizaron datos de
10.330 estudiantes del sector educativo bulgaro. Se emplearon 20 atributos que incluian
género, afio y lugar de nacimiento, lugar de residencia, y pais, lugar y puntuacién total de
la educacion anterior, el semestre actual y la puntuacion total de la universidad. Se
aplicaron algoritmos de mineria de datos, como arbol de decisién C4.5, redes bayesianas,
vecinos mas cercanos — (KNN) y algoritmos de aprendizaje de reglas. El clasificador del
arbol de decision tuvo el mejor desempefio con la mayor precision general, seguido del

clasificador del aprendiz de reglas (JRip) y el clasificador k-NN. Sin embargo, todos los
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clasificadores se desempefiaron con una precision global inferior al 70% (Kabakchieva et
al., 2011).

« Prediccion de la probabilidad de éxito / fracaso en la universidad. Indicé que en el
Examen de Certificado de Ingreso de Educacion Superior Etiope — EHEECE (por su sigla
en inglés) los principales factores que afectaron el rendimiento del estudiante fueron: el
género, numero de estudiantes en una clase, numero de cursos dados en un semestre y el
campo de estudio. En esta investigacion se obtuvo una tasa de precision de la prediccién
de un 92.34% (Yehuala, 2015).

« En (Oskouei & Askari, 2014) analizaron el rendimiento académico de los estudiantes de
la escuela secundaria y de licenciatura en el Iran. Consideraron los datos de 500
estudiantes con nivel de secundaria y 600 estudiantes con nivel de licenciatura. Aplicaron
varios clasificadores como Naive Bayes, arbol de decision C4.5, Bosque aleatorio y redes
neuronales, y metaclasificadores como Bagging, Boosting o Adaboost, para clasificar a
los estudiantes en 2 clases: Aprobar, reprobar. Los resultados revelaron que
caracteristicas como el nivel educativo de los padres, los resultados de examenes
anteriores y el género influyen en la prediccién. La mejor precision del 96% se obtuvo
con el &rbol de decision C4.5.

Los anteriores casos fueron plasmados en el estudio realizado por (Asif et al., 2017),
analizando situaciones reales en distintas Universidades y los resultados obtenidos al aplicar
algoritmos de mineria de datos en el ambito educativo.

El Director (A. Castro, comunicacion personal, 04 de enero de 2018) y los Auxiliares de
dicho departamento, han manifestado que el analisis estadistico (predictivo) generado por

EDUSTAY no es eficiente, debido a que es dificil de actualizar, por la dindmica y contexto
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cambiante de los estudiantes afio tras afio. Por ello, se hace necesario el planteamiento de una
solucion que permita predecir de manera eficiente la desercion de estudiantes de pregrado,
basada en técnicas de Mineria de Datos y mejorando, por tanto, los niveles de retencion
estudiantil en la CUC. A partir de lo anteriormente mencionado, nace el siguiente interrogante:
¢ Qué herramienta tecnologica, basada en técnicas de Mineria de Datos, permitiria mejorar los

niveles de desercion estudiantil a nivel de pregrado en la Universidad de la Costa - CUC?

Justificacion

La Corporacion Universidad de la Costa — CUC, como Institucion de Educacién
Superior — IES, domiciliada en la ciudad de Barranquilla - Colombia, ofrece diversos
programas académicos en procura de formar profesionales y con el fin de promover el
desarrollo socioecondmico a nivel local y regional, lo que exige una constante renovacion
y revision de todos los conceptos inherentes al &mbito competitivo y de calidad, en
coherencia con la globalizacion.

Desde el punto de vista de la relevancia, se determina importante porque al analizar las
tasas de desercién de la CUC, se observa una reduccion. En el periodo del 2006-1, la tasa de
desercion fue del 28.91%. En el 2007-1, se not6 una disminucién a 22.21%, esta constante se
mantuvo en los periodos siguientes, reduciendo significativamente, hasta llegar al 10.35% en
el periodo 2018-2. Para una poblacién estudiantil de 12 mil estudiantes que maneja de
Universidad, esta cifra de desercion representa un alto costo, y detectar a tiempo los
estudiantes en riesgo, ayudaria a tomar acciones oportunas y disminuir la tasa.

En cuanto a los referentes legales y de alcance, se afirma aplicable ya que las
disposiciones de ley emanadas por el MEN, se enfocan en la reestructuracion y

modernizacion de todos los programas académicos en el pais, entre estos la piscologia, a fin
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de propender por un escenario futuro donde los profesionales tengan caracteristicas y niveles
de desempefio muy superiores danto apertura a un panorama mas universal y productivo
(Guzman Ruiz et al., 2009; Ministerio de Educacion de Colombia, 2006).

Objetivos

El presente estudio plantea como objetivo general: Desarrollar una aplicacion
prototipo que permita predecir la desercién estudiantil a nivel de pregrado en la Universidad
de la Costa - CUC, a partir del analisis de informacion socioeconémica y académica de los
estudiantes de pregrado, mediante la implementacion de un modelo funcional basado en
técnicas de Aprendizaje Automatico.

Para la consecucion del objetivo general anteriormente mencionado, se han planteado
los siguientes tres objetivos especificos en coherencia con la ejecucion de las fases de
caracterizacion (primer objetivo), experimentacion (segundo objetivo), desarrollo y
evaluacion (tercer objetivo).

e ldentificar y documentar las variables socioeconémicas y académicas de los
estudiantes, y las técnicas de Mineria de Datos, como apoyo a la construccion del
conjunto de datos.

e Simular escenarios de experimentacion para identificar los componentes del
modelo predictivo funcional.

e Desarrollar el aplicativo prototipo, que soporte el modelo predictivo funcional,

evaluando su nivel de la calidad en cuanto a la tasa de aciertos.
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Mapa del documento

En el capitulo primero se introduce al lector sobre el contexto objeto de estudio, la
problemética o motivacion, las razones que justifican el abordaje de esta, los objetivos trazados y
una descripcion sintética los capitulos que la constituyen.

En el capitulo segundo se abordan los ejes tematicos que fundamentan la investigacion,
en relacion a: desercion en instituciones de educacion superior, desercién como comportamiento
individual, desercion desde el punto de vista institucional, desercidn segun la perspectiva estatal
o nacional, el Sistema para la Prevencidon de la Desercion en las Instituciones de Educacion
Superior - SPADIES, factores determinantes de la desercion, técnicas para la prediccion
utilizadas en procesos de mineria de datos, metodologias del proceso de mineria de datos,
técnicas basadas en aprendizaje supervisado.

En el tercer capitulo se abordan las investigaciones relacionadas con la investigacion,
agrupando en cuatro tipos: Analisis de satisfaccion, prediccion del rendimiento estudiantil, riesgo
de reprobacion y analisis de retencion. Asi como los clasificadores y métricas utilizadas en
dichas investigaciones y los problemas comunes.

En el cuarto capitulo se detalla el proceso para la creacion del modelo para predecir la
desercion de los estudiantes. Seleccionando la metodologia aplicada en el proyecto de
investigacion, el proceso de recopilacion de los datos, la etapa de preprocesamiento y la
simulacion de los escenarios aplicando técnicas de aprendizaje automatico.

En el quinto capitulo se detalla el desarrollo de la aplicacion prototipo, la arquitectura,

la descripcion funcional y el paso a paso, uso de la prediccion masiva y las mejoras futuras.
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Fundamentacién conceptual

El presente estudio se fundamenta a partir de los ejes conceptuales desercién en
instituciones de educacidn superior y técnicas utilizadas para la prediccion, en procesos de
mineria de datos. En este capitulo se hace un andlisis detallado de cada uno de estos ejes. En
cuanto al primero, inicialmente se conceptualiza la desercion estudiantil tanto desde sus causas
como desde el enfoque individual, institucional y estatal. Adicionalmente, se analizan los
componentes funcionales del SPADIES y su contribucion como apuesta de pais, a la disminucion
de los niveles de desercion, la descripcion de este eje culmina con el analisis de los factores
determinantes que inciden en la desercién estudiantil. En cuanto al segundo eje, en primera
instancia es necesario analizar las metodologias mas ampliamente utilizadas en los procesos
inherentes a la mineria de datos, luego se revisan varias categorias de algoritmos basados en
técnicas de aprendizaje supervisado, que arrojan mejores resultados al ser utilizados en procesos
de mineria de datos, con miras a la prediccion. El capitulo culmina con una revision conceptual
de las métricas de calidad méas preponderantes, al momento de evaluar la capacidad de acierto de
los modelos implementados, a partir de las técnicas previamente descritas para procesos de
prediccion.

Desercion en instituciones de educacion superior

La desercion estudiantil en instituciones de educacion superior inicialmente requiere de
una definicion formal, resaltando que, si bien no existe consenso, se evidencian unos
componentes comunes que demarcan un eje central definitorio. La desercion puede ser abordada
desde los comportamientos particulares de los individuos y como éstos inciden en ella, hasta una

vision méas macro, basada en las generalidades propias de la visidn colectiva institucional y
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nacional. Para ampliar la perspectiva, respecto a este tema, es necesario ver las acciones a nivel
gubernamental, que se han tomado para mitigar el flagelo de la desercion y los factores que

historicamente la han determinado.

Desercion Estudiantil

En (Vicent Tinto, 1989) se define la desercion estudiantil como la frustracion para
finalizar un curso especifico de accién o lograr un fin determinado, en busca de la cual el sujeto
ingresd a una determinada institucion de educacion superior. Adicionalmente, el autor plantea
que la desercién depende de las intenciones individuales, sociales e intelectuales, por las cuales
las personas elaboran metas deseadas en una cierta universidad. En otro estudio (Vincent Tinto,
1975) analiza el proceso de desercién escolar, distinguiendo los tipos de conducta propios del
abandono escolar, enfocandose en el retiro académico y el retiro voluntario. EIl autor plantea que
se debe no solo a que estos comportamientos involucran a diferentes personas, ademas indica
que son el resultado de diferentes patrones de interaccion dentro del entorno universitario. Por lo
tanto, el autor plantea, que aunque el retiro académico estd mas estrechamente asociado con el
rendimiento académico, la desercion en la forma de retiro voluntario no lo esta. Esta Gltima
forma de retiro parece estar mas relacionada con la falta de congruencia entre el individuo y el
clima intelectual de la institucion o el sistema social, que integra a sus pares (Vincent Tinto,
1975). El autor plantea que la desercion estudiantil puede analizarse desde varias aristas y que se
basa en los diferentes tipos de abandono. Segun él, existen tres puntos de vista, dependiendo de
las partes involucradas e interesadas en el proceso: la deserciéon como comportamiento
individual, la desercidn desde el punto de vista institucional y la desercidn segun la perspectiva

estatal o nacional.
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Por otra parte, en (Castafo et al., 2004) definen la deserciébn como un momento al que un
estudiante se enfrenta, cuando anhela y no logra culminar su plan de estudio, considerando como
desertor a aquella persona que no muestra actividad académica a lo largo de tres semestres (0

periodos académicos) seguidos.

Desercion como Comportamiento Individual

Segun (Vicent Tinto, 1989), la idea fundamental para dar una enunciacion de desercion,
apropiada a la representacion de la persona, es el entendimiento de que las connotaciones que un
estudiante confiere a su conducta pueden diferenciarse de las que un espectador asigna a la
misma actuacion. El autor argumenta que el hecho de dejar una universidad puede poseer
conceptos variados y totalmente diversos para aquel que es participe o son perjudicados por esa
conducta. No obstante un espectador, logra determinar el abandono como un revés en concluir un
plan de estudios, los estudiantes pueden deducir su renuncia como un camino provechoso en
direccion a la obtencion de un objetivo (Vicent Tinto, 1989).

Desde la perspectiva individual, la desercion significa el fracaso para finalizar un curso
especifico u obtener un logro deseado, en busca de la cual la persona se incorporé a una

determinada institucién de educacidon superior (Vicent Tinto, 1989).

Desercion desde el punto de vista Institucional

Segun (Vicent Tinto, 1989), definir la desercién mediante un enfoque institucional es, en
ciertos aspectos, un trabajo mas sencillo que hacerlo conforme con el punto de vista individual.
En otros, a pesar de lo cual, es ampliamente mas dificil. El autor plantea que es méas simple en la
manera de que todas las personas que desertan una institucion de educacion superior logran,
valorar las razones expuestas para lograr, ser catalogados como desertores. Los estudiantes que

desertan crean un puesto en los estudiantes que pudieron ocupar dicho espacio. En consecuencia,
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el autor argumenta que esto genera problemas financieros al generar un desequilibrio en los
ingresos de las instituciones. Se evidencia mas en el sector privado, en donde las matriculas
forman parte fundamental de los ingresos, sin embargo, afecta al sector publico, debido a la falta
escasa de presupuesto (Vicent Tinto, 1989).

Desercion segun la perspectiva estatal o nacional

En (Vicent Tinto, 1989) indican que es diferente cuando la perspectiva de la desercion es
estatal. Por ejemplo, la dimision que se realiza entre instituciones de educacion publicas no
puede representar deserciones en el sentido estricto de la palabra, debido a que son cambios
interiores realizados en el sector estatal. No obstante, si se genera una salida de estudiantes con
destino a las instituciones privadas, existe la probabilidad que las dimisiones o abandonos sean
tenidos en cuenta como deserciones. En este sentido, solo las personas que abandonan de todo el
sistema de educacion superior seran posiblemente consideradas como deserciones.

El gobierno nacional, por medio del ministerio de educacion, abordé la desercion
estudiantil en las instituciones de educacion superior, en el Plan de Desarrollo denominado “La
Revolucion Educativa 2002-2006” (Ministerio Nacional de Educacién, 2008). El plan de
desarrollo consistid en establecer una estrategia del sector educativo para mejorar su calidad,
cobertura y eficiencia. La desercion estudiantil involucra los objetivos institucionales y
sectoriales de dichas politicas, igualmente de comprometer desperdicio de capital privado por
parte de las familias y de distintos elementos educativos (Ministerio Nacional de Educacion,
2008). Es importante agregar que el estado colombiano ha generado una herramienta para el
estudio y tratamiento de la desercion estudiantil denominada Sistema para la Prevencién y
Analisis de la Desercién en las Instituciones de Educacién Superior -SPADIES— (Ministerio

Nacional de Educacién, 2008).
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Spadies

El Sistema para la Prevencion de la Desercion en las Instituciones de Educacion Superior
- SPADIES, reune y clasifica informacion que faculta realizar una busqueda a las circunstancias
socioecondmicas y académicas de los estudiantes que se han incorporado a la educacion superior
en el pais. De este modo, se puede permite saber la evolucion y el estado del provecho y la
caracterizacion academica de los estudiantes, esto es beneficioso para constituir los factores
definitivos de la desercidn, para evaluar el riesgo de desercion de los estudiantes y plantear y
desarrollar las actividades de refuerzo, dirigidas a promover su continuidad y culminacion. El
SPADIES pertenece al Sistema Nacional de Informacion de la Educacion Superior —SNIES y
logra inferir como una parte propia de este, concentrado a la busqueda especifica de un
fendmeno de singular atractivo en el sector educativo, como es la desercion estudiantil
(Ministerio de Educacién de Colombia, 2019). El seguimiento que se realiza en el SPADIES
permite conocer los siguientes aspectos (Ministerio Nacional de Educacion, 2008):
e Cantidad de desertores y estimaciones de desercion
e Elrasgo de cada estudiante: cualidades socioecondmicas, académicas individuales
e Las razones o componentes claves de la desercién
e Los datos para la valoracion de rendimiento y retroalimentacion de actividades llevadas a

cabo para reducir la desercién estudiantil

e Valoracion del riesgo de desercion de los estudiantes

Factores determinantes de la desercion
En (Castafio et al., 2004), realizan un analisis de varios autores y las distintas perspectivas

de la desercion, agrupandolas en cuatro factores determinantes:
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Factores individuales: edad, género, estado civil, entorno familiar, calamidad y problemas de
salud, integracion social, incompatibilidad horaria con actividades extraacadémicas y
expectativas no satisfechas.

e Factores académicos: orientacion profesional, tipo de colegio, rendimiento académico,
calidad del programa, método de estudio, resultado en el examen de ingreso, insatisfaccion
con el programa u otros factores académicos y nimeros de materias.

e Factores institucionales: normalidad académica, becas y formas de financiamiento, recursos
universitarios, orden publico, entorno politico, nivel de interaccion personal con los
profesores y estudiantes.

e Factores socioecondmicos: estrato, situacion laboral, situacion laboral de los padres e
ingresos, dependencia econdmica, personas a cargo, nivel educativo de los padres y entorno
macroecondmico del pais.

Técnicas para la prediccion utilizadas en procesos de mineria de datos

Antes de analizar las técnicas utilizadas para la construccion de modelos predictivos, en
procesos de mineria de datos, es necesario comprender tanto la definicion del término como las
metodologias empleadas para los procesos de tratamiento de datos. Si bien existen dos grandes
enfoques para abordar este tipo de estudios, como son: el enfoque orientado a los datos (Data-

Driven Approaches - DDA) y el enfoque orientado al conocimiento (Knowledge-Driven

Approaches — KDA). Por la tiplogia de estudio, este proyecto se ha decantado por el uso del

primer enfoque. EI DDA contempla diferentes categorias, como son: anélisis de umbral

(Threshold Analysis), métodos de aprendizaje automatico (Machine Learning Methods — MLM),

métodos de regresion (Regression Methods) y técnicas de correspondencia de curvas (Curve

Matching Techniques). Luego de un exhaustivo analisis de la literatura cientifica, se ha
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evidenciado que la categoria MLM es de las mas utilizadas para procesos de clasificacion con
miras a la prediccion. A su vez, esta categoria contempla una serie de subcategoria de métodos,
tales como: clasificadores bayesianos (Bayesian Classifiers - BC), clasificadores basados en
instancias (Instance Based Classifiers), maquinas de soporte vectorial (Support-Vector Machine
— SVM), arboles de decision (Decision Trees — DT), redes neuronales artificiales (Artificial
Neural Networks), l6gica difusa (Fuzzy Logic) y modelos de markov (Markov Models), entre
otras. Daba la amplia diversidad de subcategorias y de técnicas propias de cada una de éstas, el
estudio se basé concretamente en las subcategorias: DT, SVM y BC, cada una de ellas son
descritas en el cuerpo de esta seccion. Posteriormente se conceptualizan las métricas que
permiten evaluar la calidad de los modelos generados a partir de la implementacion de las

técnicas.

Mineria de datos

Si bien no existe una Unica definicion del término mineria de datos, las
conceptualizaciones propuestas por (Aggarwal, 2015), (Brown, 2014), (Han et al., 2012), (Zaki
& Meira, 2013) y (M. Perez, 2014) dan una clara evidencia de su importancia en la actualidad,
como herramienta para resolver gran variedad de problematicas en las cuales se requiera el
tratamiento de considerables y diversos capacidad de datos, para la identificacion de relaciones
no triviales en los mismos. A continuacion, un analisis detallado de cada una de estas
definiciones.

En (Aggarwal, 2015) definen la mineria de datos como el estudio de la recoleccion,
limpieza, procesamiento, analisis y adquisicién de informacidn Gtil desde los datos. Existe una

amplia variacién en cuanto a los dominios de problemas, aplicaciones, formulaciones y
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representaciones de datos que se encuentran en las aplicaciones reales. Por lo tanto, "mineria de
datos" se emplea para explicar estos distintos aspectos del procesamiento de datos.

En (Brown, 2014) la definen como la forma en que los empresarios pueden explorar los
datos de forma independiente, hacer descubrimientos informativos y poner esa informacion a
trabajar en el dia a dia de la empresa.

Segun (Han et al., 2012), “la mineria de datos es el proceso de descubrir patrones y
conocimientos interesantes a partir de grandes cantidades de datos. Las fuentes de datos pueden
incluir bases de datos, almacenes de datos, la Web, otros repositorios de informacion o datos que
se transmiten dindmicamente al sistema”.

En (Zaki & Meira, 2013) la definen como el proceso de descubrir patrones perspicaces,
interesantes y novedosos, asi como modelos descriptivos, comprensibles y predictivos a partir de
datos a gran escala.

En (M. Perez, 2014) se define mineria de datos como como el conjunto de técnicas
orientadas a descubrir informacidn almacenada en grandes conjuntos de datos. Analizando
patrones, conductas, preferencias, agrupaciones y propiedad del entendimiento que ofrecen los
datos. En la actualidad se cuenta con gran cantidad de datos, haciéndose necesario, poder
estudiarlos minuciosamente para sacar de una forma automatizada el conocimiento incluido en
ellos, empleando metodologias especializadas respaldadas en herramientas tecnolégicas.

La avalancha de datos es el resultado directo de los avances tecnoldgicos y de la
informatizacion que se recaba a partir de todos los aspectos de la vida moderna. Por lo tanto, es
natural examinar si se puede extraer informacion concisa y posiblemente procesable de los datos
disponibles para objetivos especificos de aplicacion. Aqui es donde entra en juego la tarea de la

mineria de datos. Los datos en bruto pueden ser arbitrarios, no estructurados, o incluso en un
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formato que no es inmediatamente adecuado para el procesamiento automatizado. Por ejemplo,
los datos recogidos manualmente pueden extraerse de fuentes heterogéneas en diferentes
formatos y posteriormente pueden ser procesados por un programa informatico automatizado,

para obtener informacion relevante (Aggarwal, 2015).

Metodologias propias del proceso de mineria de datos

La comunidad cientifica ha definido varias metodologias para la implementacién de
procesos basados en mineria de datos, las cuales han sido ampliamente validadas. A
continuacion se conceptualizan las mas utilizadas: 1) descubrimiento de conocimiento en bases
de datos (Knowledge Discovery in Databases — KDD), 2) muestreo, exploracién, modificacion,
modelado y evaluacion (Sample, Explore, Modify, Model and Assess — SEMMA) y 3) proceso
estandar de la industria cruzada para la mineria de datos (Cross Industry Standard Process for
Data Mining - CRIPS-DM).

Descubrimiento de conocimiento en bases de datos — KDD.

En (Timarén Pereira et al., 2016) definen el KDD como un proceso automatico en el que
se componen dos etapas, descubrimiento y analisis. Radica en obtener patrones en modo de
reglas o funciones, para que el usuario analice los datos. Dicha actividad acarrea regularmente
preprocesar los datos, mineria de datos y mostrar los resultados. EI KDD debe verse como un
paso esencial en el procedimiento de descubrimiento de conocimiento, tal como se muestra en la
Figura 1. Dicha figura debe entenderse como una secuencia iterativa de los siguientes pasos,
definidos en (Han et al., 2012), es decir: seleccion de datos, preprocesamiento / limpieza,

transformacion / reduccidn, mineria de datos e interpretacion / evaluacion.
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Figura 1. Proceso KDD.
Tomada de (Timaran Pereira et al., 2016)

En cuanto a la etapa de seleccion de los datos, el propdésito principal es determinar el
conocimiento importante y preexistente, definiendo los objetivos del proceso KDD. Seleccionar
los datos cambia conforme con las metas del negocio (Timarén Pereira et al., 2016). En este paso
se decidira qué parte de los datos se va a utilizar para la mineria de datos. El resultado de esta
tarea es la justificacion de la inclusion y la exclusion. Se daran las razones para incluir o excluir
cada parte de los datos que se tienen, basandose en la relevancia para sus objetivos, la calidad de
los datos y los problemas técnicos, como los limites del nimero de campos o filas que pueden
manejar sus herramientas o la idoneidad de los formatos de datos para sus necesidades (Brown,
2014).

En cuanto al preprocesamiento-limpieza, los datos seleccionados en el paso anterior
probable que no estén perfectamente limpios (sin errores). Por lo tanto, se deberan realizar
cambios, probablemente rastreando fuentes para hacer correcciones especificas de datos,

excluyendo algunos casos o celdas individuales (elementos de datos), o reemplazando algunos
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elementos de datos con valores predeterminados o reemplazos seleccionados mediante una
técnica de modelado mas sofisticada. Se puede optar por utilizar s6lo subconjuntos de los datos
para todo o parte de su trabajo de mineria de datos (Brown, 2014). El resultado de esta labor es la
parte de la limpieza de datos, que documenta con detalle, todas las decisiones y acciones
utilizadas para limpiar los datos. Este informe debe cubrir y referirse a cada problema de calidad
de datos, que se identifico en la actividad de verificacion de la calidad de datos, en la etapa de
comprension de datos del proceso. El informe también debe abordar el impacto potencial en los
resultados de las elecciones que han realizado durante la limpieza de datos (Brown, 2014). Las
acciones realizadas antes datos con errores 0 anomalos, pueden ser (Beltran, 2016): ignorarlos,
filtrarlos (eliminando o reemplazando una columna), filtrado de filas, reemplazo de valores (por
el valor “nulo”, maximos, minimos 0 medias) o discretizacion (transformar los valores continuos
por discretos).

Mediante la transformacion-reduccion de datos, “se buscan caracteristicas utiles para
representar los datos dependiendo de la meta del proceso. Se utilizan métodos de reduccion de
dimensiones o de transformacion para disminuir el nimero efectivo de variables bajo
consideracién o para encontrar representaciones invariantes de los datos” (Timaran Pereira et al.,
2016).

En cuanto al proceso de aplicacion de técnicas de mineria de datos para producir
prototipos 0 modelos que pueden ser descriptivos o predictivos, tales prototipos tratan de tasar
valores futuros o no usal de las variables de interés, llamadas variables objetivo, clases o
dependientes, con la utilizacion de otras variables llamadas predictivas o independientes. Dentro
de las labores predictivas se encuentran la clasificacidn y la regresion. Los prototipos 0 modelos

descriptivos reconocen patrones que aclaran o demuestran los datos; su funcionalidad es para
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analizar las propiedades de los datos observados, no para la prediccion de datos nuevos, tales
como la identificacion de grupos de personas con estilos o gustos afin o detectar
comportamientos de compra de clientes en una particular zona de algun lugar. Dentro de las
actividades descriptivas se enumeran los patrones secuenciales, reglas de asociacion, técnicas de
agrupamiento o clustering y analisis de correlaciones (Timaran Pereira et al., 2016). La seleccion
del algoritmo de mineria de datos comprende la eleccion de los métodos por suministrar en la
indagacion de patrones en los datos, asi como la determinacion sobre los prototipos y variables
mas conveniente, dependiendo del tipo de datos (numéricos o categoricos) por emplear (Timaran
Pereira et al., 2016).

En cuanto al proceso de interpretacion-evaluacion, como su nombre lo indica se
evallUan las métricas de calidad luego de aplicar las técnicas seleccionadas en los pasos
anteriores. Existe un variado repertorio de métricas y la interpretacion de los resultados con
miras a la identificacidn de cuales son las técnicas mas apropiadas, dependera en gran medida de:
la tipologia de estudio (descriptivo, predictivo o prospectivo), la tipologia de técnicas (basadas
en aprendizaje supervisado o no supervisado) y de las particularidades propias de los criterios de
clase (biclase o multiclase).

Muestreo, exploracion, modificacion, modelado y evaluacion — SEMMA.

La metodologia SEMMA ofrece un procedimiento sencillo de comprender, posibilitando
un desarrollo y mantenimiento organizado y adecuado de los proyectos. Otorga una estructura
I6gica para su generacién, formacion y transformacion, apoyando al presentar soluciones a
variedad de problemas empresariales, enfocandose en los objetivos de negocio a partir de la

aplicacién de técnicas propias del proceso de mineria de datos (Azevedo & Santos, 2008). SAS
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Institute es un proyecto de la Universidad de Carolina del Norte (CITAR) que ha definido los

cinco (5) pasos requeridos para la implementacion de la metodologia SEMMA, tales pasos son:

e Muestreo (sample): consiste en extraer una porcion de un conjunto de datos, lo
suficientemente grande como para contener informacion significativa que represente a la
totalidad de los datos, pero lo suficientemente pequefia como para manipularlos rapidamente.

e Exploracion (explore): consiste en la busqueda de tendencias y anomalias imprevistas, con
el fin de adquirir una mayor comprension o entendimiento, en relacion al significado de los
datos.

e Modificacidén (modify): se basa en los cambios de los datos, a través la seleccion, creacion, y
transformacion de las variables, que permitan el posterior proceso de seleccion del modelo.

e Modelado (model): consiste en modelar los datos, posibilitando que el programa examine
automaticamente una mezcla de datos, que pronostique de forma fiable el resultado deseado.

e Evaluacidn (asess): consiste en evaluar los datos a partir del analisis de la utilidad y

fiabilidad de los resultados.

Proceso estandar intersectorial para la mineria de datos - CRIPS-DM.

Es un marco para interpretar los inconvenientes corporativo en tareas de mineria de datos
y efectuar proyectos de mineria de datos, independientes como del area de aplicacién y de la
tecnologia empleada (Huber et al., 2019). La metodologia se fundamenta en practicas reales
sobre como las personas realizan proyectos (Timaran Pereira et al., 2016). CRIPS-DM consta de
un grupo de tareas que se estan estructuradas en cuatro (4) niveles: fases, tareas especializadas,

tareas generales e instancias de proceso (ver Figura 2).
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Figura 2. Fases CRIPS-DM.

TAREAS ESPECIALIZADAS

INSTANCIAS DE PROCESO

Tomada de (Timaran Pereira et al., 2016)

En la parte superior, el proceso de mineria de datos se estructura en un nimero reducido
de fases. Cada etapa consiste en varias actividades comunes de segundo nivel. Este nivel se
Ilama genérico, ya que pretende ser lo suficientemente frecuente para cobijar las posibles
condiciones del proceso de mineria de datos. Las tareas genéricas estan disefiadas para ser lo mas
completas y constante posible. Estable denota que se desea que el modelo sea valido para
desarrollos imprevistos basados en nuevas técnicas de modelado (Wirth, 2000).

En el nivel de tareas especializadas, se describe como deben llevarse a cabo los hechos en
las tareas comunes y en situaciones particulares. Por ejemplo, en el nivel segundo hay una tarea
Ilamada modelo de construccion. En el nivel tercero, se podria tener una tarea denominada
construir un modelo de respuesta que contenga actividades especificas al problemay a la

herramienta de mineria de datos elegida. El detalle de fases y tareas, como pasos moderados
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ejecutados en un orden particular, reproduce un orden idealizado de hechos. En la realidad,
varias de las tareas se logran efectuar en una distribucion distinta y frecuentemente sera
necesario regresar a ejercicios previos y duplicar ciertas actividades. El proceso CRISP-DM no
trata de captar todas estas probables destinos por medio de la mineria de datos, porque esto
demandaria un modelo de proceso excesivamente complicado y las utilidades esperadas serian
muy bajos (Wirth, 2000).

El nivel de instancia de proceso contempla la anotacion de actividades, decisiones y frutos
pertenecientes de la mineria de datos. Una solicitud de proceso se dispone de acuerdo con las
tareas determinadas en los niveles mas altos, pero simboliza lo que efectivamente pasé en una

obligacion en particular, en vez de lo que sucede en general (Wirth, 2000).

Técnicas basadas en aprendizaje supervisado

Existen las técnicas basadas en aprendizaje supervisado y no supervisado. La primera
trabaja con datos etiquetados de un conjunto de datos (Han et al., 2012), y en las no supervisadas
no se tienen los datos etiquetados. Con esta ultima técnica, se utiliza para Agrupamiento
(Clustering) que buscan datos basado en similitudes. Dabo que el conjunto de datos usado en el
proyecto de investigacion contenia datos etiquetados, se opt6 por la utilizacion de técnicas
basadas en aprendizaje supervisado.

Las técnicas propias de los procesos de mineria de datos admiten la creacion de modelos
predictivos y/o descriptivos. Segun (Beltran, 2016), un modelo predictivo contesta interrogantes
sobre datos futuros, todo lo contrario, un modelo descriptivo concede informacion sobre las
correspondencia entre los datos y sus atributos.

Cuando se trata de hacer predicciones, lo que se busca es deducir algun tipo de resultado

definido. Por ejemplo, si se estd pensando en el clima de hoy, es posible que se desee saber si
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llovera (si 0 no), un pronostico del tiempo es un tipo de prediccion. Los modelos utilizados para
el prondstico del tiempo se basan en la generacion de proyecciones a partir de referentes
histdricos. Para este ejemplo, el resultado de cada dia esté bien definido (llovid o no llovid). Los
modelos utilizados para predecir comparan los dias en que llovid, para identificar las diferencias
entre los dos y predecir lo que sucedera en el futuro. Situaciones como ésta, en las que las
agrupaciones (valores de clases) estan claramente definidas por algun resultado conocido, son
aplicaciones para el aprendizaje supervisado. En los procesos de clasificacion, que hacen uso de
técnicas basadas en aprendizaje supervisado, se crean agrupaciones a partir de algan resultado
conocido (o valor de una variable) (Brown, 2014).

En (Saravanan & Sujatha, 2018) plantean que los algoritmos que utilizan técnicas de
aprendizaje supervisado necesitan que los humanos den la entrada y salida requerida, ademas de
suministrar informacion sobre la precision en el proceso de entrenamiento. Los autores indican
que las técnicas de aprendizaje automatico supervisado utilizan a partir de lo que se ha adquirido
de conocimientos de datos anteriores y actuales con la ayuda de etiquetas para pronosticar los
eventos.

Las técnicas basadas en aprendizaje supervisado se dividen en clasificadores
probabilisticos y clasificadores lineales (Aboubakar et al., 2019). En los clasificadores
probabilisticos encontramos clasificadores bayesianos (Naive Bayes, Redes Bayesianas)
(Saravanan & Sujatha, 2018). En los lineales se encuentran las Maquinas de Soporte Vectorial
(SMV), Regresion Logistica (LR), Arboles de Decisiones (DT), Redes Neuronales (NN). Se

profundizara sobre los clasificadores utilizados en el proyecto de investigacion.

Arboles de Decision
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En (Quinlan, 1986) definen los Arboles de Decision como métodos de aproximacion a las
funciones de valor discreto que es robusto a los datos ruidosos y capaz de aprender expresiones
disyuntivas. Se construyen comenzando con la raiz del arbol y procediendo hasta sus hojas. Los
métodos de arbol de decision estan disefiados para seleccionar un conjunto de variables de
prediccion y dividir sucesivamente un conjunto de datos en subgrupos a fin de mejorar la
prediccion (clasificacion) de una variable objetivo (dependiente) (Quinlan, 1986; Veitch, 2004).

A continuacion, un ejemplo de un arbol de decision:

soleado nublado lluvioso
:
alta ormal verdadero falso
d N\ / AN
N N P

Figura 3. Arbol de decision
Fuente: Elaboracion propia

Los arboles de decisiones aproximan las funciones objetivo de valor discreto, en el que la
funcion aprendida se representa mediante un arbol de decision. Los arboles aprendidos también
pueden representarse como conjuntos de reglas de "si" o "entonces" para mejorar la legibilidad
humana (Mitchell, 1997).

Los arboles de decision son a veces mas interpretables que otros clasificadores como las
redes neuronales y las maquinas de soporte vectorial, porque combinan de manera comprensible

preguntas sencillas sobre los datos (Kingsford & Salzberg, 2008).
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Los datos manejados en los arboles son representados con tres elementos diferentes:
Atributos/Predictores, Valores y Clases. Existen dos tipos de arboles de decision: arboles de
clasificacion y arboles de regresion. Los arboles de clasificacion cuando las variables son
discretas, predice el valor de una variable categorica mediante la creacion de un modelo basado
en uno o mas atributos (Quinlan, 1986).

El uso de los arboles de decisiones se ha aplicado con éxito a una vasta serie de tareas
que van desde el aprendizaje para diagnosticar casos médicos hasta el aprendizaje para evaluar el
riesgo crediticio de los solicitantes de préstamos, desercién estudiantil (Kalles & Pierrakeas,
2006b; Mitchell, 1997; Pérez et al., 2019).

Los arboles de decisiones presentan varias ventajas para su uso, dentro de las cuales se
encuentra: asisten a adquirir la eleccion mas idénea desde una perspectiva probabilistica en
presencia de una serie de posibles decisiones, facil combinacion con herramientas para la toma
de decisiones, Utiles con o sin datos certeros y cualquier dato requiere una preparacion minima,
tiende a ser preciso independientemente de si viola las suposiciones de los datos de origen
(Beaulac & Rosenthal, 2019; Kingsford & Salzberg, 2008). Asi mismo, presenta varias
desventajes, dentro de las se encuentra: necesidad de uso de gran cantidad de datos, dificultad
para obtencion de la creacion de un arbol decisiones 6ptimo, los calculos pueden volverse
complejos al enfrentarse con la carencia de certezas y numerosos resultados interconectados
(Quadri & Kalyankar, 2010).

Maquinas de soporte vectorial.

Las maquinas de soporte vectorial — (SVM) nace en los afios 90, fundamentados en la
teoria del aprendizaje estadistico, fueron planteadas por (Boser et al., 1992). Ideadas para

resolver preocupaciones de la clasificacion binaria, en la actualidad son empleadas para corregir
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otras dificultades (agrupamiento, multiclasificacion, regresion). De igual modo, son distintas las
areas en las que han sido usadas con agrado, asi como identificacion de imagenes, comprobacion
de caracteres, clasificacion de texto e hipertexto, agrupacion de proteinas, procesamiento de
lenguaje natural, estudio de series temporales (Boser et al., 1992).

La maquina de soporte vectorial conceptualmente implementa la siguiente idea: los
vectores de entrada son mapeados no linealmente a un &mbito de atributos de muy alta extension.
En este espacio de atributos se construye una extension de decision lineal (Cortes & Vapnik,
1995). Las propiedades especiales de la extension de decision aseguran una alta capacidad de
generalizacion de la maquina de aprendizaje. La idea detras de la red de apoyo vectorial se
implemento anteriormente para el caso restringido en el que los datos de formacion pueden
separarse sin errores (Cortes & Vapnik, 1995).

En (Han et al., 2012) indican que un SMV utiliza un mapeo no lineal para transformar los
datos originales de la formacion en una dimensidn superior. Dentro de esta nueva dimension,
busca el hiperplano de separacidn 6ptimo lineal (es decir, un "limite de decision™ que separa las
tuplas de una clase de otra).

Los SVMs pueden ser usados para la prediccion numeérica, asi como para la clasificacion.
Se han aplicado a una serie de areas, incluyendo el reconocimiento manuscrito de digitos, el
reconocimiento de objetos y la identificacion de hablantes, asi como pruebas de prediccion de

series de tiempo de referencia (Han et al., 2012).
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Figura 4. Hiperplano en el espacio de caracteristicas 2D
Fuente: (Gandhi, 2018)

El objetivo del algoritmo de la maguina de soporte vectorial es encontrar un hiperplano
en un espacio de dimensiones N (N - el numero de caracteristicas) que clasifique claramente los
puntos de datos. Para separar las dos clases de puntos de datos, hay muchos hiperplanos posibles
que podrian ser elegidos. El objetivo es encontrar un plano que tenga el margen maximo, es
decir, la distancia maxima entre los puntos de datos de ambas clases. Maximizar la distancia del
margen proporciona algun refuerzo para que los futuros puntos de datos puedan ser clasificados

con mas confianza (Carmona Suarez, 2014; Saravanan & Sujatha, 2018).
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Figura 5. Ejemplos de hiperplanos

Fuente: (Gandhi, 2018)
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Fortalezas de SVM
En (Betancourt, 2005) destacan las siguientes fortalezas de las maquinas de soporte vectorial:

e Entrenamiento facil

No existe un 6ptimo local
e Escalamiento bueno para datos en espacio con dimensiones altas
e Laresponsabilidad entre el error y la complejidad del clasificador puede ser contrastado
claramente.
e Cadenas de caracteres y arboles pueden ser usados como datos no tradicionales como
entrada a la SVM, en vez de vectores de caracteristicas
Debilidades de SVM
Es necesario contar con una buena funcion kernel, en otras palabras, se requieren
procedimientos eficientes para recibir los parametros de inicializacion de la SVM” (Betancourt,
2005).

Clasificadores Bayesianos.

La clasificacién es una labor sencilla en el estudio de datos y la identificacion de patrones
que necesita la construccién de un clasificador, en otros términos, una funcién que concede una
etiqueta de clase a las instancias descritas por un conjunto de atributos (Friedman et al., 1997).
Las redes bayesianas se consideran una posibilidad a los sistemas expertos clasicos dirigidos a la
toma de decisiones y al prondstico bajo indecision en lo referente a probabilisticos (Picard et al.,
2004). Asi mismo, en (Garcia et al., 2006) plantean que las redes de Bayes son herramientas
estadisticas orientadas a la modelacion causal. Una red de Bayes tiene dos componentes
principales: una dimension cualitativa basada en la teoria de los grafos y una cuantitativa basada

en la teoria de la probabilidad.
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A, A, A,

Figura 6. Estructura de la red Bayesiana

Fuente: (Friedman et al., 1997)

Una red bayesiana estd compuesta por nodos de casualidad, unidos con otros nodos por
arcos. Estos arcos estan dirigidos: el arco va de un nodo padre a un nodo hijo. El estado en el que
se encuentra un nodo padre no se ve afectado por el estado en el que se encuentran sus hijos.
Pero la probabilidad de cada uno de los estados en los que puede estar un nodo hijo depende del
producto cartesiano de los estados actuales de todos sus nodos padres (Edwards & Fasolo, 2001;
Picard et al., 2004).

El clasificador de red Bayesiana aprende de los datos de preparacion la probabilidad
eventual de cada atributo A; dada la etiqueta de clase C. La clasificacion se hace entonces
adaptando la regla de Bayes para evaluar la probabilidad de C dada la instancia especifica de
A4,...,A,, Y luego prediciendo la clase con la probabilidad posterior mas alta (Friedman et al.,
1997).

Los clasificadores tales como, Arboles de Decision, Maquinas de Soporte Vectorial y
Redes Bayesianas, son ampliamente utilizados para la prediccion de datos de diferentes estudios
(Cheewaprakobkit, 2013; Hasbun et al., 2016; Kalles & Pierrakeas, 2006b; Krishna Kishore et

al., 2014; Lykourentzou et al., 2009; Marquez-Vera et al., 2013; Moseley & Mead, 2008; Veitch,
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2004), efectuando comparativos que les permiten determinar cudl clasificador predice de mejor
manera un conjunto de datos. Para eso son utilizadas las Métricas de Evaluacion, tales como:
Falsos Positivos, Falsos Negativos, Verdaderos Positivos, Falsos Positivos, Matriz de Confusion,

entre otras, las cuales seran descritas a continuacion.

Métricas de evaluacion

Hay cuatro métricas basicas de calidad (Falsos Positivos, Falsos Negativos, Verdaderos
Positivos y Verdaderos Negativos). Dichas métricas hacen parte la llamada Matriz de Confusion
0 Matriz de Clasificacion (S. Kotsiantis et al., 2004). En la tabla 1 se explica de mejora forma la
matriz de confusion.

“La matriz de confusién de clase n es una matriz nxn en la que las filas se nombran segun
las clases reales y las columnas, segun las clases previstas por el modelo. Sirve para mostrar de
forma explicita cuando una clase es confundida con otra. Por eso, permite trabajar de forma

separada con distintos tipos de error” (Recuero, 2018).

Tabla 1.

Matriz de Confusion

Matriz de Confusion Predlgcmn —
Negativo Positivo
Negativo a b
Real —
Positivo c d

Tomado de (Recuero, 2018)

e a: numero de predicciones correctas de la clase negativos (falsos reales)
e b: nimero de predicciones incorrectas de la clase positiva (falsos positivos)

e C: numero de predicciones incorrectas de la clase negativa (falsos negativos)
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e d: nimero de predicciones correctas de la clase positiva (positivos reales)

A partir de las métricas béasicas de la matriz de confusion se calculan otras métricas utiles, a

continuacion, se mencionara dichas métricas.

Precision.
Precision de clasificacion es lo que normalmente se dice cuando se usa el término
precision. Es la conexion entre el nimero de predicciones correctas y el numero total de muestras

de entrada (A. Mishra, 2018).

Precision =

Numero de predicciones correctas (1)
Total de niimero de predicciones realizadas

Funciona bien s6lo si hay igual nGmero de muestras pertenecientes a cada clase. Por
ejemplo, considere que hay 98% de muestras de clase A 'y 2% de clase B en nuestro set de
entrenamiento. Entonces, nuestro modelo puede obtener facilmente una precision de
entrenamiento del 98% con so6lo predecir cada muestra de entrenamiento perteneciente a la clase
A (A. Mishra, 2018).

Cuando se prueba el mismo modelo en un equipo de prueba con 60% de muestras de
clase Ay 40% de muestras de clase B, la precision de la prueba se reduce al 60%. La precision
de la clasificacion es grande, pero nos da la falsa sensacion de lograr una alta precision (A.
Mishra, 2018).

El verdadero problema surge cuando el costo de la clasificacion erronea de las muestras
de las clases menores es muy alto. Si tratamos con una enfermedad rara pero fatal, el costo de no
diagnosticar la enfermedad de una persona enferma es mucho maés alto que el costo de enviar a

una persona sana a mas pruebas (A. Mishra, 2018).
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Sensibilidad y Especificidad.

“La sensibilidad es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo cuyo estado
real sea el definido como positivo respecto a la condicion que estudia la prueba, razén por la que
también es denominada fraccion de verdaderos positivos (FVP)” (Lopez de Ullibarri & Pita
Fernandez, 1998). “La especificidad es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo
cuyo estado real sea el definido como negativo. Es igual al resultado de restar a uno la fraccion
de falsos positivos (FFP)” (Lépez de Ullibarri & Pita Fernandez, 1998).

Tabla 2.
Resultado de una prueba y su estado respecto a la enfermedad

Verdadero diagndstico

Enfermo Sano
» Verdadero Positivo Falso Positivo

Prueba Positiva

Resultado de la Prueba (VP) (FP)

) Falso Negativo Verdadero Negativo

Prueba Negativa

(FN) (VN)

VP + FN VN + FP

Tomado de (L6pez de Ullibarri & Pita Fernandez, 1998)

Basado en la Tabla 2, el calculo de la sensibilidad y especificidad se calcula de la
siguiente manera:
e Sensibilidad: VP / (VP + FN) = FVP (fraccion de verdaderos positivos)

e Especificidad: VN / (VN + FP) = FVN (fraccién de verdaderos negativos)
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Curvas ROC.

Las curvas ROC se progresaron en los afios cincuenta como instrumentos para el estudio
de descubrimiento y analisis de sefiales de radar (Burguefio et al., 1995). Los autores definen que
“la curva ROC es un grafico en el que se observan todos los pares sensibilidad/especificidad
resultantes de la variacion continua de los puntos de corte en todo el rango de resultados

observados”. En el eje y se ubica la sensibilidad o fraccion de verdaderos positivos.

Sensibilidad
D

1-Especificidad

Figura 7. Curva ROC
Tomada de (Burguefio et al., 1995)

Las curvas ROC son indicadores de la precision sefialada y facilitan un principio unitario
en el proceso de valoracion de un examen, a causa de sus distintas aplicaciones (Burguefio et al.,

1995). Los autores definen las siguientes ventajas del uso de curva ROC:

e Representacion facil y clara de la suficiencia de distincion de la prueba en toda la

clase de puntos de corte.

e Graficas sencillas y simples de explicar visualmente
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e No necesitan un nivel de resolucion especifico, debido a que esta incorporado
toda la vision de puntos de corte.

e Esautonoma de la prevalencia, debido a que la sensibilidad y la especificidad se
consiguen en diferentes subgrupos. Por tanto, no es necesario tener cuidado para
obtener muestras con prevalencia caracteristica de la poblacion. En realidad, es
mejor regularmente disponer de idénticos numeros de individuos en ambos
subgrupos.

e Suministran un contraste visual claro entre pruebas en una proporcion general, por
el contrario, otra clase de graficos, como los histogramas de frecuencias o los
diagramas de puntos, necesitan distintos graficos cuando discrepan las escalas.

e “Laespecificidad y la sensibilidad son accesibles en el gréfico, en contraste con
los diagramas de puntos y los histogramas” (Burguefio et al., 1995).

Media Armonica.

“La media armonica se define como el reciproco de la media aritmética de los

reciprocos” (Universidad Pedagdgica y Tecnoldgica de Colombia, 2004) :

MA=r—F——+ 2)

El uso de la media geométrica o de la arménica corresponde a una modificacién de la

variable en log X o 1/X (Universidad Pedagdgica y Tecnoldgica de Colombia, 2004).
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Cobertura o Recall.

En (Han et al., 2012) definen la Cobertura como una medida de integridad qué indica el
porcentaje de tuplas positivas se etiquetan como tales. Es lo mismo que la sensibilidad (o la

verdadera tasa positiva) (Han et al., 2012). Se calcula de la siguiente manera:

TP
Recall =
TP+FP

(3)

Verdaderos positivos (TP): Estos se refieren a las tuplas positivas que fueron correctamente
etiquetadas por el clasificador. Dejemos que TP sea el nimero de verdaderos positivos.

Negativos verdaderos (TN): Estas son las tuplas negativas que fueron correctamente
etiquetadas por el clasificador.

Falsos positivos (FP): Estas son las tuplas negativas que fueron etiquetadas

incorrectamente como positivas.

Falsos negativos (FN): Estas son las tuplas positivas que fueron mal etiquetadas como

negativas.

Investigaciones relacionadas
Existe un amplio espectro de investigaciones relacionadas a la planteada en este proyecto.
A continuacion, se mencionan las categorias identificadas en los casos de estudio. Analisis de
Satisfaccion: (Thomas & Galambos, 2004). Prediccion del rendimiento estudiantil: (Aziz et al.,
2015; S. Kotsiantis et al., 2004). Riesgo de reprobacion: (Kalles & Pierrakeas, 2006a; Kalles &
Pierrakeas, 2006b; Barnes et al., 2009; Delen, 2010; Zhang & Oussena, 2010; Tsai et al., 2011,

Cheewaprakobkit, 2013; Manhaes et al., 2014; Sharabiani et al., 2014; Sangodiah et al., 2015).
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Analisis de retencion: (Salazar et al., 2004; Veitch, 2004; Moseley & Mead, 2008; Lykourentzou
et al., 2009; Delen, 2011; Jin et al., 2011; Alkhasawneh & Hobson, 2011; Bayer et al., 2012;
Mustafa et al., 2012; Marquez-Vera et al., 2013; Pereira et al., 2013; Sarker et al., 2014; T.
Mishra et al., 2014; Barbosa Manhaes et al., 2014; Krishna Kishore et al., 2014; Gliner et al.,
2014; Siri, 2015; Chai & Gibson, 2015; Sara et al., 2015; Cambruzzi et al., 2015; Santana et al.,
2015; Lesinski et al., 2016; Devasia et al., 2016; Hernandez Gonzalez et al., 2016; Hasbun et al.,
2016; Askinadze & Conrad, 2017; Zeng et al., 2017; Miranda & Guzman, 2017; Dharmawan et
al., 2018; Segura-Morales & Loza-Aguirre, 2018; Solis et al., 2018; Pérez et al., 2019; Beaulac
& Rosenthal, 2019;Lee & Chung, 2019). Cada una de estas categorias con los estudios seran

detallados a continuacion:

Analisis de satisfaccion

En (Thomas & Galambos, 2004) realizan el estudio en las caracteristicas y experiencias
que afectan la satisfaccion de los estudiantes. Investigando en medidas alternativas de la
satisfaccion general de los estudiantes utilizando regresion multiple y anélisis de arbol de
decision con el algoritmo del detector automatico de interaccién chi-cuadrado (CHAID). Los
datos para este andlisis provienen de una encuesta de opinién de estudiantes en una universidad
publica de investigacion. La encuesta de opinion de los estudiantes recopila datos sobre una
amplia gama de caracteristicas, experiencias y planes de los estudiantes; su satisfaccion con el
ambiente, clima, servicios e instalaciones del campus; sus percepciones del crecimiento; y las
razones de su eleccion de universidad. Del anélisis realizado por los algoritmos, hay un 93% de
estudiantes que reportan un crecimiento intelectual muy grande. El autor indica que no solo los
factores académicos, sino también las variables sociales y de servicio son predictores de la

satisfaccion de estos estudiantes con la calidad de la educacion.



PREDICCION DE DESERCION DE ESTUDIANTES DE PREGRADO 49

Prediccion del rendimiento estudiantil

En el siguiente estudio los autores (S. Kotsiantis et al., 2004) se enfocaron en la
identificacion de estudiantes con bajo rendimiento académico en un sistema de aprendizaje a
distancia. Los autores utilizaron un conjunto de datos proporcionado por la Universidad Abierta
Helénica en Grecia, del curso de informatica de la misma Universidad. Tomando los registros de
510 estudiantes matriculados en el periodo 2000-1. Analizaron variables socioeconémicas como
la edad, sexo, estado civil, ocupacion, nimero de hijos, conocimientos de informatica, trabajo
asociado a ordenadores y atributos académicos. Aplicaron 6 técnicas de mineria, arrojando que
el mejor algoritmo fue Naive Bayes (72,48%), seguido por el de Regresion Logistica (72,32%),
el de BP (Back Propagation) (72,26%) y el de SMO (72,17%). No hubo diferencias
estadisticamente significativas entre los cuatro anteriores. Por el contrario, el algoritmo C4.5
(69.99%) que sigue es de menor precision estadisticamente significativa que todos los algoritmos
mencionados anteriormente (p < 0.001). Los autores (S. B. Kotsiantis & Pintelas, 2005)
utilizando el conjunto de datos anterior y aplicando técnicas de mineria de datos y resultados
obtenidos, crearon un software prototipo para clasificar las dificultades de aprendizaje de los
estudiantes, permitiendo la toma de decisiones y determinando las dificultades de los estudiantes
de la Universidad Abierta Helénica.

Los autores (Aziz et al., 2015) proponen un framework predecir el rendimiento de los
estudiantes de primer afio de licenciatura en Ciencias de la Computacion. El clasificador Naive
Bayes se uso para extraer patrones utilizando WEKA como herramienta de mineria de datos con
el fin de construir un modelo de prediccion. Los datos se recopilaron a partir de registros de seis
afios comprendido entre julio de 2006/2007 y julio de 2011/2012. De los datos de los estudiantes,

se seleccionaron seis parametros que son raza, género, ingreso familiar, modo de ingreso a la
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universidad y promedio de calificaciones. Usando el clasificador Naive Bayes, predicira la
etiqueta de la clase "Grade Point Average" como un valor categérico; Pobre (Poor), Promedio
(Average), y Bueno (Good). El resultado del estudio muestra que los ingresos familiares de los
estudiantes, el género y los parametros de la ciudad natal contribuyen al rendimiento académico
de los estudiantes.

Riesgo de reprobacion

En (Kalles & Pierrakeas, 2006a) tomaron como referencia las investigaciones realizadas
por (S. Kotsiantis et al., 2004; S. B. Kotsiantis & Pintelas, 2005) en la Universidad Abierta
Helénica, confirmando su validez desde un punto de vista cualitativo y produciendo modelos
consistentemente mas cortos, con una configuracion basica de los parametros para la derivacion
de modelos, basados en una combinacion de enfoques de aprendizaje automatico, es decir,
arboles de decision y algoritmos genéticos. Utilizaron WEKA para analizar el conjunto de datos,
la técnica que arrojé mejor accuracy (92.50%) fueron los arboles de decisiones (J48).

Los autores (Kalles & Pierrakeas, 2006b) usaron algoritmos genéticos para derivar
arboles de decision cortos que explican el fracaso de los estudiantes. Dichos fracasos son
reportados en los cursos introductorios en la Universidad Abierta Helénica, la cual ofrece
carreras a distancia, con mas de 25.000 estudiantes inscritos para el 2005. Los autores indican
que en el aprendizaje abierto y a distancia, las tasas de desercidn estudiantil mas altas que las de
las universidades convencionales. Usando los conjuntos de datos de los estudiantes para
desarrollar modelos de éxito/fracaso representados como arboles de decision. Los resultados
obtenidos en las experimentaciones realizadas arrojaron una precision entre el 78% y 84.61 para
prediccidn de las tasas de fracaso de los estudiantes, tomando mejores decisiones en los tutores y

estrategias que ayuden a mitigar la desercién y fracaso de los cursos tomados por los estudiantes.
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En la 22 Conferencia Internacional de Mineria de Datos Educativos (Barnes et al., 2009),
los autores (Predicting Students Drop Out A Case Study, 2009) plantearon un caso de estudio
donde describieron los resultados del estudio de caso de mineria de datos educativos (EDM)
destinado a predecir el abandono de los estudiantes de Ingenieria Eléctrica (EE) después del
primer semestre de sus estudios o incluso antes de que ingresen al programa de estudios, asi
como a identificar los factores de éxito especificos del programa académico. Los resultados
experimentales mostraron que clasificadores bastante simples e intuitivos (arboles de decision)
dan un resultado util con precisiones entre el 75y el 80%. Ademas, demostraron la utilidad de
un aprendizaje sensible a los costes y un analisis exhaustivo de las clasificaciones erradas,
mostrando algunas formas de mejorar la prediccion sin tener que recopilar datos adicionales
sobre los estudiantes.

En (Delen, 2010) utilizaron cinco afios de datos institucionales junto con varias técnicas
de mineria de datos (tanto individuos como conjuntos), el autor desarroll6 modelos analiticos
para predecir y explicar las razones del desgaste de los estudiantes de primer afio. Los resultados
de los analisis comparativos mostraron que los conjuntos funcionaron mejor que los modelos
individuales, mientras que el conjunto de datos equilibrado produjo mejores resultados de
prediccién que el conjunto de datos desequilibrado. El analisis de sensibilidad de los modelos
reveld que las variables educativas y financieras se encuentran entre los predictores mas
importantes del fendmeno. las maquinas de soporte vectorial produjeron los mejores resultados
con una tasa de prediccién global del 87,23%, y el arbol de decision quedd en segundo lugar con
una tasa de prediccion global del 87,16%, seguido de las redes neuronales artificiales y la

regresion logistica con tasas de prediccion global del 86,45% y el 86,12% respectivamente.
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En (Zhang & Oussena, 2010) los autores argumentan como la mineria de datos puede
ayudar a detectar a los estudiantes "en riesgo™, evaluar la idoneidad del curso o médulo y adaptar
las intervenciones para aumentar la retencién de estudiantes. Para ello, utilizaron informacion
social de los estudiantes e informacion académica. Los objetivos se centraban en: Detectar
patrones de Comportamiento del Estudiante, Detectar patrones de Comportamiento del Curso,
Predecir de la Retencion del Estudiante, Predecir de la Idoneidad del Curso, Crear una Estrategia
de Intervencion Personalizada. Naive Bayes obtuvo una prediccién de 85.9%, las maquinas de
soporte vectorial obtuvieron 78.7% y en Gltimo lugar los arboles de decisiones con 71.2%.

Por otro lado, los autores (Tsai et al., 2011) usaron técnicas de mineria de datos para
hacer predicciones acerca de los estudiantes que van a tomar el examen de competencia en
computacion y fallar. Una universidad nacional en Taiwan se us6 como el caso de estudio. Los
autores utilizaron tres técnicas de agrupacion diferentes para agrupar a los estudiantes en
diferentes grupos, que son k-means, mapas auto-organizados (SOM) y agrupacion en dos pasos
(BIRCH). Después de encontrar el mejor resultado de clusterizacion, se utiliza el algoritmo del
arbol de decision para extraer reglas utiles de cada uno de los clusters identificados. Estas reglas
se pueden usar para advertir o aconsejar a los estudiantes que tienen mayor probabilidad de
reprobar el examen. Después de identificar los mejores resultados de clustering y sus
caracteristicas, el siguiente paso fue extraer las reglas de decision de cada uno de los clusters.
Los conjuntos de entrenamiento y pruebas para construir y probar el modelo de arbol de decision
se basan en BIRCH (k = 5). Al usar las reglas de decision se pudo predecir correctamente que
alrededor del 80% de los estudiantes que no pasaran la prueba de competencia en computacién

en el conjunto de pruebas.
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En (Cheewaprakobkit, 2013) analizan los factores que afectan el logro académico que
contribuye a la prediccion del desempefio académico de los estudiantes. Util para identificar a los
estudiantes debiles que tienen probabilidades de tener un desempefio deficiente en sus estudios.
El conjunto de datos comprendia 1.600 registros de estudiantes con 22 atributos de estudiantes
matriculados entre el afio 2001 y 2011 en una universidad de Tailandia. El investigador aplicé el
conjunto de datos para diferenciar los clasificadores (arbol de decision, red neuronal). Se utilizé
una validacién cruzada con 10 pliegues para evaluar la precision de la prediccion. Los resultados
muestran que el clasificador del arbol de decisidn alcanza una alta precision del 85,188%, que es
superior en un 1,313% a la del clasificador de la red neuronal.

Los autores (Manhaes et al., 2014) usaron técnicas de mineria de datos educativos (EDM)
para identificar las variables que pueden ayudar a los gestores educativos a detectar a los
estudiantes que presentan un bajo rendimiento o que estan en riesgo de abandonar sus estudios
de pregrado. Usando datos académicos de estudiantes de la mayor Universidad Publica Federal
Brasilefia. Establecieron tres categorias de estudiantes con diferente trayectoria académica para
investigar su desempefio y las tasas de desercion escolar. El estudio mostré que incluso
analizando tres clases diferentes de 14.000 estudiantes fue posible tener una precisién global
superior al 80% para varios algoritmos de clasificacion. Se utilizaron los resultados del modelo
de Naive Bayes para apoyar el analisis cuantitativo.

Los autores (Sharabiani et al., 2014) presentaron un modelo para predecir el rendimiento
académico de los estudiantes de los estudiantes de Ingenieria. El modelo se basa en el marco de
las redes bayesianas. EI modelo lo construyeron utilizando una base de datos de los estudiantes

de ingenieria de la Universidad de Illinois en Chicago (UIC). El objetivo especifico de este
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modelo es predecir las calificaciones de los estudiantes en tres cursos principales que la mayoria
de los estudiantes toman en su segundo semestre. Logrando predicciones mayores a 73%.

En el siguiente estudio (Sangodiah et al., 2015) se centraron en el uso del modelo de
maquinas de soporte vectorial para predecir el estado de libertad condicional del estudiante, en el
que en la mayoria de los casos conducira a la expulsion del estudiante. También se examinaran
los factores pertinentes y de otro tipo que contribuyen al desgaste entre los estudiantes de
Malasia. Los autores concluyeron que los resultados del estudio fueron interesantes, ya que el
modelo de logré una precision decente en la prediccion a pesar de trabajar con un conjunto de
datos de pequefio tamafio, 89.84%.

Andlisis de retencion

En (Salazar et al., 2004) presentaron un estudio de investigacion aplicada sobre el
descubrimiento de conocimientos basado en el anélisis de datos académicos. Los objetivos
principales de este estudio de investigacion fueron obtener conocimiento sobre el éxito y el
fracaso académico, la retencién y la desercion estudiantil. Se utilizaron técnicas de mineria de
datos de clustering automatico y reglas de decision. La aplicacion del algoritmo C-mean a
subconjuntos de datos estadisticamente homogéneos proporcioné un grupo de conglomerados,
gue se han descrito cualitativamente. Utilizando clusters seleccionados, un estudio de reglas de
decision basado en el algoritmo C4.5 generd un conjunto de reglas de decision para los cuatro
temas de investigacion del estudio. La informacion del estudio fue basada de datos académicos
de la Universidad Industrial de Santander (IUS). Como la facultad, el programa académico, el
género, la categoria de estudiante, el area de origen, etc. También contiene los datos de los
estudiantes datos sobre el rendimiento académico, como la nota media académica acumulada y la

nota de la prueba nacional preuniversitaria.
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En (Veitch, 2004) se detallan las correlaciones de la desercion escolar mediante el uso de
la mineria de datos de las fuentes de datos existentes con los arboles de decision. Todas las
variables utilizadas en el estudio se extrajeron directamente de las bases de datos electrénicas de
los distritos. Los estudiantes de secundaria registrados como "abandonados” (sin registro de
transferencia) en el curso del afio académico 2001-2002 fueron emparejados con una muestra
aleatoria de no abandonados. Utilizando los arboles de decision, la prediccion debe ser correcta
mas del 80% del tiempo.

En (Moseley & Mead, 2008) utilizaron arboles de decisiones para predecir la desercion
de estudiantes de enfermeria de una Universidad Britanica. Empleando informacion
socioecondémica y académica como: edad, sexo, notas del estudiante, promedio de los semestres,
entre otros. Recopilando datos de 528 estudiantes en 5 afios. Utilizando 3978 registros Gnicos,
divididos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de pruebas. Obtuvieron una
sensibilidad del 84%, especificidad del 70% y una precision del 94%. Los autores argumentan la
necesidad de tener grandes cantidades de datos y de alta calidad.

Los autores (Lykourentzou et al., 2009) presentan un método de prediccidn de desercion
educativa para identificar con precision a los estudiantes propensos a la desercién durante las
primeras etapas del curso de aprendizaje electronico. EI método propuesto aprovecha las
caracteristicas de los cursos de e-learning, que incluyen datos detallados de actividad y progreso
de los estudiantes, para realizar sus predicciones de forma dinamica y adaptarlas en funcién de
los niveles de rendimiento y participacion de cada alumno a lo largo del curso. Estos datos se
utilizan para entrenar tres técnicas de aprendizaje automatico: las redes neuronales de
retroalimentacion (FFNN), las maquinas de soporte vectorial (SVM) y el conjunto probabilistico

de ARTMAP difuso simplificado (PESFAM). Utilizando estos esquemas, el método propuesto
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logro una tasa de clasificacion general de estudiantes del 75-85%. Los resultados relativos a los
criterios de sensibilidad y precision también fueron elevados, lo que indica que el esquema era
preciso tanto en la identificacion correcta de los abandonos como en la prevencion de errores de
clasificacion.

En este estudio (Delen, 2011), usando 8 afios de datos institucionales junto con tres
técnicas populares de mineria de datos, el autor desarrollé6 modelos analiticos para predecir la
desercidn de los estudiantes de primer afio. De los tres tipos de modelos (redes neuronales
artificiales, arboles de decision y regresion logistica), las redes neuronales artificiales se
desempefiaron mejor, con una precision de prediccion general del 81% en la muestra de
retencion. El analisis de importancia variable de los modelos revel6 que las variables educativas
y financieras son las mas importantes entre los predictores utilizados en este estudio.

Los autores (Jin et al., 2011) proponen un modelo de red neuronal de retropropagacion
para predecir la retencién y el GPA (Grade Point Average) universitario de los estudiantes de
ingenieria. Usando datos de 1470 estudiantes de ingenieria de primer afio que se matricularon en
una gran universidad del Medio Oeste durante el afio académico 2004-2005. la precision general
de la prediccién de retencion es del 71,3%.

En (Alkhasawneh & Hobson, 2011) desarrollaron dos modelos de redes neuronales que
utilizan una red de retropropagacién de retroalimentacion para predecir la retencion de los
estudiantes en los campos de la ciencia y la ingenieria. EI primer modelo se utiliza para predecir
la retencidn de los estudiantes de primer afio e identificar los factores preuniversitarios
correlacionados. El segundo modelo es clasificar a los grupos de estudiantes de primer afio en
tres clases: estudiantes en riesgo, intermedios y avanzados. Con un total de 338 muestras

utilizadas, el 70,1% de los estudiantes clasificaron correctamente.
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En (Bayer et al., 2012) se centran en predecir el abandono escolar y el fracaso escolar
cuando los datos de los estudiantes se han enriquecido con datos derivados del comportamiento
social de los estudiantes. Estos datos describen las dependencias sociales recopiladas a partir del
correo electrénico y de conversaciones en foros de discusion, entre otras fuentes. El conjunto de
datos contenia 775 estudiantes, 837 estudios y 4.373 ejemplos en total. Los autores detallan
extraccion de nuevas caracteristicas tanto de los datos de los estudiantes como de los datos de
comportamiento representados por un grafico social construido. Luego presentaron un método
novedoso para el aprendizaje de un clasificador para la prediccion del fracaso de los estudiantes
que emplea el aprendizaje sensible a los costos para reducir el nUmero de estudiantes clasificados
incorrectamente como no exitosos. Implementaron arboles de decisiones, maquinas de soporte
vectorial y Naive Bayes. El algoritmo que logré la mejor tasa de precision fue el arbol de
decision PART, con una precision del 93.67% y una tasa de true positive (TP) de 92.30%.
Demostraron que el uso de datos de comportamiento social resulta en un aumento significativo
de la precision de la prediccion.

El objetivo principal de (Mustafa et al., 2012) fue desarrollar un modelo dindmico de
prediccién de desercion escolar para universidades, institutos y colegios. Aplicando la prueba de
chi cuadrado a factores separados tales como el género, la condicion financiera y el afio de caida
para clasificar a los estudiantes exitosos de los que no lo son. El propdsito principal de aplicarla
es la seleccion de caracteristicas a los datos. El grado de libertad se utiliza para calcular el valor
P (valor de probabilidad) para los mejores predictores de la variable dependiente. Después de la
separacion de factores los autores examinaron mediante técnicas de mineria de datos de
Clasificacion y Arbol de Regresion (CART) y Arbol de CHAID. Entre los arboles de

clasificacion, los métodos de crecimiento Clasificacion y Arbol de Regresion (CART) fueron los
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mas exitosos en el crecimiento del arbol con un porcentaje general de clasificacion correcta que
el &rbol CHAID.

En (Marquez-Vera et al., 2013) los autores aplicaron técnicas de mineria de datos para
predecir el fracaso escolar y la desercion escolar. Utilizaron datos reales de 670 estudiantes de la
Universidad Autonoma de Zacatecas (UAPUAZ) para el afio académico 2009/10, y empleando
métodos de clasificacion, tales como reglas de induccién y arboles de decision. Los
experimentos intentan mejorar su precision para predecir qué estudiantes podrian fracasar o
abandonar los estudios, primero, utilizando todos los atributos disponibles (77); luego,
seleccionando los mejores atributos (15); y finalmente, reequilibrando los datos y utilizando una
clasificacion sensible a los costos. La precisién mas alta la obtuvieron los arboles de decision con
una tasa de aciertos de 96.6%.

Asi mismo, en (Pereira et al., 2013) presentan los de un proyecto de investigacion que
busca identificar patrones de desercion escolar a partir de datos socioecondémicos, académicos,
disciplinarios e institucionales de estudiantes de pregrado de la Universidad de Narifio de la
ciudad de Pasto (Colombia), utilizando técnicas de mineria de datos. Crearon un conjunto de
datos con los registros de los estudiantes que fueron admitidos en los periodos comprendidos
entre el primer semestre de 2004 y el segundo semestre de 2006. Se analizaron tres cohortes
completas con un periodo de observacidn de seis afios hasta 2011. Se descubrieron los perfiles
socioecondmicos y académicos de los estudiantes que abandonaron la escuela utilizando técnicas
de clasificacion basadas en arboles de decision. Logrando una precision superior a 80%.

En el siguiente estudio los autores (Sarker et al., 2014) detallan un modelo de prediccion
de estudiantes que utiliza datos abiertos externos disponibles comunmente en lugar de los

cuestionarios/encuestas tradicionales para detectar los estudiantes en riesgo. Para crear el
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conjunto datos, los autores utilizaron informacion academica, informacion de cuestionarios, e
informacion de datos externos. EI nimero total de participantes en este estudio fue de 149, de los
cuales cerca del 15% estan en el grupo de estudiantes "en riesgo" y el 85% en el grupo de
estudiantes "no en riesgo". Los autores usaron en este estudio perceptrén multicapa (MLP —
MultiLayer Perceptron), la precision del mejor de los tres modelos presentados por los autores
fue de 90.44% con una sensibilidad del modelo de 73% y una especificidad de 93%.

En (T. Mishra et al., 2014) utilizaron diferentes técnicas de clasificacion para construir un
modelo de prediccion del rendimiento basado en la integracion social de los estudiantes, la
integracion académica y varias habilidades emocionales. Dos algoritmos J48 (Implementacion de
C4.5) y Random Tree han sido aplicados a los registros de los estudiantes de MCA de las
universidades afiliadas a Guru Gobind Singh Indraprastha University, en delhi India, para
predecir el desempefio del tercer semestre. Random Tree es mas preciso para predecir el
rendimiento que el algoritmo J48, logrando una precision de 94.418%, versus 88.372% obtenido
por J48.

Basados en el estudio anterior, los autores (Barbosa Manhdes et al., 2014) disefiaron una
arquitectura que utiliza técnicas de EDM (Educational Data Mining) para predecir e identificar a
aquellos que estan en riesgo de abandono escolar. Este enfoque permite a los gerentes
académicos monitorear el progreso de los estudiantes en cada semestre académico, identificando
a los que se encuentran en dificultades para cumplir con sus requisitos académicos. todos los
clasificadores, estan por encima del 87%. Las tasas negativas reales (aprobadas) son superiores a
0,9 para todos los clasificadores. Sin embargo, el objetivo principal es identificar al clasificador

con una tasa mas alta para el verdadero positivo (no aprobado). El clasificador Naive Bayes
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presento la tasa realmente positiva mas alta para todos los conjuntos de datos utilizados en los
experimentos.

Los autores (Krishna Kishore et al., 2014) proponen una aplicacion de prediccién basada
en la Percepcion Multicapa (MLP) para predecir el Promedio de Calificaciones (GPA) de los
estudiantes de pregrado mediante el uso de la Historia Académica Previa del estudiante, la
Regularidad, el Numero de Atrasos, el Grado de Inteligencia, la Naturaleza del Trabajo, la
Disciplina, las Actividades Sociales y el Grado. Con esta aplicacion fue posible predecir los
datos del estudiante que estan en riesgo, y algunas medidas proactivas como clases extra y
material de apoyo se ofrecen para mejorar el progreso académico de esos estudiantes. Los
autores utilizaron datos de 134 estudiantes de tercer afio de Ingenieria Informatica de la
Universidad de Vignan en India, logrando una precision de prediccion del 97,37% con MLP.

En (Glner et al., 2014) presentan un estudio sobre la prediccion de los estudiantes de
ingenieria en situacion de riesgo académico en las primeras etapas. Utilizando maquinas de
soporte vectorial SVM vy redes neuronales artificiales ANN. La poblacion de estudio incluyé a
todos los estudiantes matriculados en la Facultad de Ingenieria de la Universidad de Pamukkale
en Turquia en los periodos académicos 2008-2009 y 2009-2010 con estudiantes de primer afio.
Los datos se obtuvieron de varias instituciones y se realizan cuestionarios a los estudiantes. Cada
punto de entrada de datos es de 38 caracteristicas, que incluye informacion demogréafica y
académica sobre los estudiantes, mientras que la salida basada en el promedio de notas del
primer afo de los estudiantes cae en riesgo 0 no. Los resultados del estudio han demostrado que
los métodos de maquinas vectoriales de apoyo o de redes neuronales artificiales se pueden

utilizar para predecir el rendimiento de un estudiante en el primer afio de forma prioritaria.
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En (Siri, 2015) el autor investiga la primera etapa del proceso de transicion del estudiante
a la universidad. Con la ayuda de técnicas de mineria de datos, en particular de las redes
neuronales artificiales. El autor analizé registros de 810 estudiantes matriculados por primera vez
en un curso de licenciatura en profesiones de la salud en la Universidad de Génova, Italia en el
afio académico 2008-09. La investigacion se baso en el anélisis de datos e informacion
procedentes de fuentes primarias: datos administrativos relacionados con las carreras de los
estudiantes; datos estadisticos recogidos durante la investigacion mediante una encuesta; datos
derivados de entrevistas telefonicas con estudiantes que no habian completado la matricula en los
afios siguientes. La red neural predijo correctamente el 84 por ciento de los casos pertenecientes
al grupo de desertores.

En (Chai & Gibson, 2015) desarrollaron un modelo de desercion estudiantil para predecir
qué estudiantes de primer afio estan en mayor riesgo de abandonar la escuela en varios
momentos durante su primer semestre. El objetivo de desarrollar un modelo de este tipo es
ayudar a las universidades apoyando y reteniendo proactivamente a estos estudiantes a medida
que su situacion y riesgo cambian con el tiempo. El estudio evalu6 diferentes modelos para
predecir el desgaste de los estudiantes en cuatro periodos de tiempo diferentes a lo largo de un
periodo de estudio semestral: modelos de preinscripcion, matriculacion, matriculacion, durante el
semestre y al final del mismo. Un conjunto de datos de 23.291 estudiantes que se matricularon en
su primer semestre entre 2011-2013 fue extraido de varias fuentes de datos. Utilizaron regresion
logistica, arboles de decisidn y bosques aleatorios. El rendimiento de estos modelos se evalud
utilizando las métricas de precision y recuperacién. El modelo logré el mejor rendimiento y
utilidad para el usuario utilizando la regresion logistica (67% de precision, 29% de

recuperacion).
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En (Sara et al., 2015) realizaron un estudio para predecir los estudiantes que no
terminaran su educacion secundaria. Los autores utilizaron la informacion del sistema de
administracion del estudio MaCom Lectio, que es utilizado por la mayoria de las escuelas
secundarias danesas, con datos de fuentes publicas en linea (base de datos de nombres,
planificador de viajes, estadisticas gubernamentales). Utilizaron una muestra de 36299
estudiantes para el conjunto de datos y 36299 para realizar pruebas. El clasificador que mejor
obtuvo resultado fue Random Forrest, con una precision del 93.47% y un area bajo la curva ROC
por debajo de 0.965.

Por otro lado, en (Cambruzzi et al., 2015) presentan un sistema de Analitica de
Aprendizaje desarrollado para tratar el problema de la desercion estudiantil en los cursos de
educacion a distancia en la universidad. Los autores emplearon varias herramientas
complementarias, que permiten la visualizacion de datos, predicciones de desercion estudiantil,
apoyo a acciones pedagogicas y analisis textuales, entre otras, estan disponibles en el sistema. La
implementacidn de estas herramientas es factible debido a la adopcion de un enfoque llamado
Multitrail para representar y manipular datos de varias fuentes y formatos. Los resultados
obtenidos de los experimentos realizados con cursos en una universidad brasilefia (do Vale do
Rio dos Sinos - UNISINOS) muestran la prediccion de desercion con un promedio de 87% de
precision, utilizando redes neuronales artificiales (ANN). Se implementd un conjunto de
acciones pedagogicas relativas a los estudiantes con mayores probabilidades de desercion escolar
y se observo una reduccion promedio del 11% en las tasas de desercion escolar.

En (Santana et al., 2015) proponen modelos de prediccidn para proporcionar a los
gestores educativos el deber de identificar a los estudiantes que se encuentran en el limite de

desercidn estudiantil. Utilizaron cuatro algoritmos de clasificacion con diferentes métodos, con
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el fin de encontrar el modelo con la mayor precision en la prediccion del perfil de los estudiantes
que abandonaron los estudios. Los datos para la generacion de modelos se obtuvieron de dos
fuentes de datos disponibles en la Universidad Federal de Alagoas en Brasil. Los resultados
mostraron que el modelo generado por el uso del algoritmo SVM es el més preciso entre los
seleccionados, con una precision del 92,03%.

En (Lesinski et al., 2016) presentan un enfoque de red neuronal para clasificar el estado
de graduacion de los estudiantes basado en indicadores académicos, demograficos y de otro tipo
seleccionados. EI modelo es entrenado, probado y validado usando 5100 muestras de estudiantes
con datos recopilados de registros de admision y bases de datos de investigacion institucional.
Nueve variables de entrada consisten en elementos de datos categdricos y numericos que
incluyen: rango en la escuela secundaria, calidad de la escuela secundaria, puntajes de examenes
estandarizados, evaluaciones del profesorado de la escuela secundaria, puntaje de actividad
extracurricular, estado de educacion de los padres y tiempo transcurrido desde la graduacion de
la escuela secundaria. EI modelo fue capaz de predecir el éxito de la graduacion y logroé el mejor
rendimiento con una precision superior al 95%.

En (Devasia et al., 2016) desarrollaron una aplicacion web que utiliza la técnica minera
de datos naives bayes para la extraccion de informacion Gtil. EI experimento se llevo a cabo en
700 estudiantes con 19 atributos en Amrita Vishwa Vidyapeetham, Mysuru - India. El resultado
demuestrd que el algoritmo naive bayes proporciona mas precision que otros métodos como la
regresion, el arbol de decision y las redes neuronales, para la comparacion y la prediccion.

Por otra parte, en (Hernandez Gonzalez et al., 2016) presentan un estudio comparativo de
prediccidn del riesgo de desercidn escolar en el ITSM-México (Instituto Tecnoldgico Superior de

Misantla-México). Este sistema utiliza la informacién personal y académica de los estudiantes
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del ITSM. El estudio comparativo utiliza cuatro algoritmos: regresion logistica, clustering,
arboles de decision y red neuronal, que consideran la informacion de la base de datos del sistema
escolar de control del instituto. Los resultados muestran que el algoritmo de regresion logistica
tiene un buen acuerdo con los resultados experimentales.

En (Hasbun et al., 2016) estudia la importancia de las actividades extracurriculares para
predecir la desercidn escolar en estudiantes de dos licenciaturas (Ingenieria y Empresariales). Se
recopilaron datos de 4.840 estudiantes y se capacitaron y validaron dos modelos, uno que incluye
todos los datos y otro que elimina los créditos que valen la pena, lo que demuestra que las
actividades extracurriculares son excelentes predictores de desercidn escolar. La prediccion
lograda con los arboles de decisiones fue de 79.29%.

En (Askinadze & Conrad, 2017) examinaron la distancia de distorsion dinamica del
tiempo (DTW) junto con el clasificador k-nn y mostraron cémo se puede utilizar el DTW como
un nacleo SVM para la prediccién de caidas en los datos de las series temporales. Con este
enfoque, se reconocen alrededor del 67% de los abandonos del curso de estudios después del
primer semestre y alrededor del 60% después del segundo semestre.

En (Zeng et al., 2017) demostraron resultados preliminares para predecir la desercién
estudiantil de los estudiantes de cuidados en el hogar a partir de un amplio y heterogéneo
conjunto de datos que contiene datos demograficos de los estudiantes y caracteristicas de
ingenieria extraidos de los patrones de entrenamiento. La prediccién de la desercidn estudiantil
en diferentes etapas de capacitacion de un estudiante adulto arrojo resultados a partir de un
conjunto de datos sesgados de mas de 5.303 estudiantes, siendo los arboles de decisiones el que

arrojo las predicciones mas sélidas, del 73%.
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En (Miranda & Guzman, 2017) usando datos entregados por las carreras de Ingenieria de
la Universidad Catolica del Norte en Antofagasta y Coquimbo (Chile), para determinar la
importancia de las variables que conllevan a un estudiante a abandonar la Universidad. Usando
técnicas de mineria de datos, indican que la retencion se sitla en un 78%.

En (Dharmawan et al., 2018) tomaron datos de los estudiantes que estudian en varias
universidades de Indonesia utilizando un muestreo aleatorio simple. Tomando informaciéon
demogréfica, motivacion, financiera, interaccion social y personalidad, analizaron con los
clasificadores SVM, arboles de decision y K-NN y obtener una precision de la desercion del 66%
para los arboles de decisiones y SVM.

En (Segura-Morales & Loza-Aguirre, 2018) buscan determinar como los factores
socioecondmicos afectan los logros educativos de los estudiantes de secundaria. Se consideraron
datos socioecondmicos y académicos correspondientes a mas de diez afios de registros obtenidos
de la principal universidad de un pais de la region andina. Utilizando algoritmos de clasificacion
y técnicas de aprendizaje automatico para determinar queé factores influyen mas en el
rendimiento académico. Se encontrd que las becas académicas, la edad, el condado y el grado de
la escuela secundaria influyen en el rendimiento académico de los estudiantes.

Por otra parte, en (Solis et al., 2018) los autores analizaron el rendimiento de cuatro
algoritmos de mineria de datos con diferentes perspectivas para la definicion del conjunto de
datos, para la prediccion de la desercién de estudiantes universitarios. La muestra estd compuesta
por todos aquellos estudiantes que se matricularon en un programa de grado en el Instituto
Tecnoldgico de Costa Rica (ITCR) entre los afios 2011 y 2016. Hubo 90.067 registros,

correspondientes a las matriculas de 16.807 estudiantes, que inicialmente cumplieron este
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criterio. Random Forest fue el algoritmo que obtuvo una prediccion del 91% y una sensibilidad
del 87%.

En (Pérez et al., 2019) hacen una comparacion de indicadores de desempefio del modelo
actual de desercion de la Universidad del Bio-Bio (UBB) en Chile, que se basa en la técnica de
regresion logistica y se compara con un nuevo modelo basado en arboles de decision. La
comparacion muestra que la prediccion de la desercion escolar del modelo propuesto obtiene una
exactitud del 86%, una precision del 97% con una tasa de error del 14%.

En (Beaulac & Rosenthal, 2019) analizan los dos primeros semestres de cursos
completados por un estudiante para predecir si obtendran un titulo de pregrado. Se analizaron un
amplio conjunto de datos que contiene todos los cursos tomados por cada estudiante de pregrado
en una de las principales universidades de Canada durante 10 afios. En este articulo, se
construyeron dos clasificadores utilizando bosques aleatorios (Random forrest). Entre los
estudiantes que completaron su programa en el conjunto de pruebas, el clasificador logra una
precision del 91,19%. De los 418 estudiantes que no completaron su programa, el clasificador
logra una precision del 52,95%. El resultado combinado es una precision del 78,84% sobre el
conjunto de pruebas completo.

En el siguiente estudio (Lee & Chung, 2019) el objetivo es mejorar el funcionamiento de
un sistema de alerta temprana de desercion escolar, abordando el problema del desequilibrio de
clase utilizando las técnicas de sobremuestreo de minorias sintéticas (SMOTE) y los métodos de
conjunto en el aprendizaje automatico. Evaluando los clasificadores capacitados con curvas tanto
de caracteristicas operativas del receptor (ROC) como de precision—recall (PR). Utilizando las
muestras de grandes datos de los 165.715 estudiantes de secundaria del Sistema Nacional de

Informacion Educativa (NEIS) de Corea del Sur. Se entrenaron a cuatro clasificadores: bosque
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aleatorio (RF), arbol de decision impulsado (BDT), bosque aleatorio con SMOTE (SMOTE +
RF), y arbol de decision impulsado con SMOTE (SMOTE + BDT). El arbol de decision

impulsado mostré el mejor desempefio.

Clasificadores y métricas utilizadas

Durante el desarrollo de las investigaciones sobre la desercion estudiantil se han utilizado
distintos clasificadores y métricas, destacando en cuanto a los clasificadores el uso de arboles de
decision y en cuanto a las métricas que permiten valorar la calidad del modelo, la exactitud
(Accuracy). La exhaustiva revision de la literatura cientifica, en este &mbito de conocimiento, ha
permitido identificar los clasificadores mas frecuentemente usados en las investigaciones
relacionadas, la tabla 4 contiene tal documentacion.

Arboles de Decisiones - AD (Decision Tree), Maquinas de Soporte Vectorial - SVM
(Support Vector Machine), Naive Bayes — NB, Regresion Logistica — RL (Logistic Regression),
Regresion Lineal — RLN (Linear Regression), Redes Neuronales Artificiales — ANN (Artificial
Neural Networks), K vecinos mas proximos - KNN (K-Nearest-Neighbor), CM (C-MEAN),

Longitud minima de descripcion — MDL (Minimum Description Length).

Tabla 3.

Clasificadores usados para el analisis de la desercion estudiantil

Referencias AD SVM NB RL RLN RNA KNN CM MDL
(Thomas & galambos, 2004) X X
(Tsai et al., 2011; veitch, 2004) X
(Kalles & pierrakeas, 2006a; s. Kotsiantis et
al., 2004) X X X X X X
(S. B. Kotsiantis & pintelas, 2005) X X X X

(Beaulac & Rosenthal, 2019; Hashun et al.,
2016; Kalles & Pierrakeas, 2006b; Lee & X
Chung, 2019; Marquez-Vera et al., 2013; T.
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Mishra et al., 2014; Moseley & Mead, 2008;
Mustafa et al., 2012; Pereira et al., 2013;
Segura-Morales & Loza-Aguirre, 2018)

(Barker et al., 2004; Guner et al., 2014;

Lykourentzou et al., 2009) X X

(Askinadze & Conrad, 2017; Sangodiah et al.,

2015) X

Referencias AD SYM NB RL RLN RNA KNN CM MDL
(Cheewaprakobkit, 2013) X X

(Alkhasawneh & Hobson, 2011; Cambruzzi
et al., 2015; Jin et al., 2011; Lesinski et al., X
2016; Sarker et al., 2014; Siri, 2015)

(Predicting Students Drop Out A Case Study,

2009) X X X

(Bayer et al., 2012; Sara et al., 2015) X X X

(Barbosa Manhées et al., 2014; Manhées et

al., 2014; Santana et al., 2015) X X X X

(Delen, 2010; Solis et al., 2018; Zeng et al.,

(Zhang & Oussena, 2010) X X X X X X
(Salazar et al., 2004) X X
(Delen, 2011; Hernandez Gonzalez et al.,

2016) X X X

(Chai & Gibson, 2015; Pérez et al., 2019) X X

(Miranda & Guzman, 2017; Sharabiani et al.,

2014) X X X X

(Devasia et al., 2016; Krishna Kishore et al.,

2014) X X X

(Aziz et al., 2015) X

(Dharmawan et al., 2018) X X X

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 8. Frecuencia de uso de clasificadores en investigaciones consultadas

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 4 se presentan las métricas usados en las investigaciones desarrolladas
basadas en la literatura examinada. Exactitud — AC (Acurracy), Sensibilidad — SE (Sensibility),
Especificidad — ES (Specificity), Media Geométrica— GM (Geometric Media), Cobertura — RC
(Recall), Verdaderos Negativos — TN (True Negatives), Falsos Positivos — FP (False Positives),

F-Measure — FM, Medida-F — MF, Elevacién — EL (Elevation), Otros — OT.
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Tabla 4.

Métricas de Evaluacion usados para el anélisis de la desercion estudiantil

Referencias AC SE ES ROC GM RC TN FP FM  MF EL OT

(Bayer et al., 2012; kalles &

pierrakeas, 2006a; moseley & mead,

2008; sarker et al., 2014; thomas & X X X

galambos, 2004)

(Aziz et al., 2015; beaulac & rosenthal,

2019; cambruzzi et al, 2015;

cheewaprakobkit, 2013; delen, 2011;

dharmawan et al., 2018; hasbun et al.,

2016; jin et al, 2011; kalles &

pierrakeas, 2006b; s. B. Kotsiantis & X

pintelas, 2005; mustafa et al., 2012;

pereira et al., 2013; sharabiani et al.,

2014; siri, 2015; tsai et al., 2011

veitch, 2004; zhang & oussena, 2010)

(Alkhasawneh & hobson, 2011; bayer

et al., 2012; delen, 2010; lykourentzou X X

et al., 2009; manhdes et al., 2014)

(Mérquez-vera et al., 2013) X X X X

(T. Mishra et al., 2014) X X X

(Barbosa manhées et al., 2014; santana

etal., 2015) X X X X X

(Krishna kishore et al., 2014) X X X X X X

(Miranda & guzmén, 2017) X X X X X X X

(Askinadze & conrad, 2017; chai &

gibson, 2015; sangodiah et al., 2015) X X

(Sara et al., 2015; zeng et al., 2017) X X

(Lesinski et al., 2016) X X X

(Hernandez gonzalez et al., 2016) X X X X

(Pérez et al., 2019; segura-morales &

loza-aguirre, 2018) X X X X X
X X

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 9. Frecuencia de uso metricas en investigaciones consultadas

Fuente: Elaboracion propia

Identificacidén de problemas comunes

Basandose en el analisis literario realizado, se observa la importancia de determinar las
causas que generan la desercién estudiantil. Los autores utilizan distintas fuentes de informacién
para poder crear los conjuntos de datos, modelos y algoritmos, con el propésito de detectar los
estudiantes en riesgo de desertar. En la busqueda de esto, se han podido identificar varios

desafios y retos, tales como:

e El sobre entrenamiento (Overfitting) es un problema causado cuando un clasificador
identifica una estructura que corresponde demasiado con el conjunto de entrenamiento y
se generaliza mal a las nuevas observaciones (Alkhasawneh & Hobson, 2011; Barnes et

al., 2009; Beaulac & Rosenthal, 2019; Lee & Chung, 2019; Lykourentzou et al., 2009).
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e Datos faltantes del conjunto de datos (Moseley & Mead, 2008; Sangodiah et al., 2015;
Thomas & Galambos, 2004).

e Conjunto de datos desbalanceados (Delen, 2010; Moseley & Mead, 2008; Sarker et al.,
2014). Cuando hay un porcentaje alto de estudiantes que permanecen y pocos datos de
estudiantes que han desertado.

e Dificultad para obtener la informacion debido a la confidencialidad de los mismos (S.
Kotsiantis et al., 2004; Lykourentzou et al., 2009; Sangodiah et al., 2015; Zhang &

Oussena, 2010).
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Modelo para la prediccion de la desercion de estudiantes de pregrado, basado en técnicas
de mineria de datos
En este proyecto de investigacion se propone un modelo para predecir la desercién de
estudiantes de pregrado de la Universidad de la Costa - CUC, basado en la implementacién de
técnicas de mineria de datos. El objetivo final es detectar lo méas precozmente posible a los
estudiantes que presentan alto riesgo de desertar, con el fin de proporcionar algun tipo de ayuda
para tratar de evitar y/o reducir el fracaso estudiantil en los primeros semestres.
Metodologia utilizada

El método utilizado en este trabajo para predecir la desercién estudiantil es el de
descubrimiento de conocimientos en bases de datos — KDD, descrito en detalle en la seccion La
figura 1 los describe de forma mucho mas entendible.

Las principales etapas del método, aplicadas a esta investigacion, son descritas

detalldamente a continuacion:

e Recopilacién de datos: Se obtiene toda la informacion disponible sobre los estudiantes.
Para ello, el conjunto de factores que pueden afectar el rendimiento de los estudiantes
debe ser identificado y tomado de las diferentes fuentes de datos disponibles. Toda la
informacidn debe integrarse en un conjunto de datos. En la seccion 4.2 se detalla todo el
proceso realizado para la recopilacion de los datos.

e Preprocesamiento de datos: El conjunto de datos en esta etapa esta preparado para aplicar
las técnicas de mineria de datos. Aplicando métodos de preprocesamiento, como limpieza
de datos, transformacion de variables, seleccion de atributos y rebalanceo de los datos.

Estos ultimos para resolver los problemas de alta dimensionalidad y desequilibrio de los
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datos que suelen presentarse en los conjuntos de datos. En la seccidn 4.3 se detallan los
pasos realizados para el preprocesamiento de los datos.

e Mineria de datos e interpretacion: En esta fase, se utilizan algoritmos de mineria de datos
para predecir el fracaso de los estudiantes como un problema de clasificacion. Se
ejecutan, evallan y comparan diferentes algoritmos para determinar cual de ellos obtiene
los mejores resultados. Se analizan los modelos obtenidos para detectar la desercion

estudiantil. En la seccion 4.4 se detalla el proceso de mineria de datos.

Recopilacion de datos

En este proyecto de investigacion se ha usado la informacion de estudiantes de pregrado
de la Universidad de la Costa CUC, de los periodos comprendidos entre 2013-1 y 2018-2. Esta se
recolecta a partir de la informacidn registrada en los formatos de inscripcion de los estudiantes.
Ellos registran alli sus antecedentes demograficos, culturales, sociales, familiares y educativos,
estatus socioecondémico y algunos aspectos relacionados con su perfil psicolégico. Esta
informacidn es compilada por el departamento de Bienestar Universitario, mediante el Programa
para el Acompafiamiento y Seguimiento para la Permanencia Estudiantil — PASPE.

El conjunto de datos recopilado esta constituido por 23 caracteristicas o columnas de
datos, cuya descripcion se presenta en la Tabla 5 (indicando el tipo de dato por cada
caracteristica) y por 10.939 registros o instancias de datos Unicas, correspondientes a
informacion descriptiva de cada estudiante. Las caracteristicas del presente estudio fueron
comparadas con las utilizadas en otros estudios afines. Para ello, se requirio el analisis de 20
articulos de investigacion. La Tabla 6 contiene la identificacion de las caracteristcas usadas en

otros estudios afines, para analizar los procesos de desercion estudiantil.
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Tabla 5.

Descripcion de las caracteristicas del conjunto de datos propuesto

No Caracteristica Tipo de dato Comentarios
Se refiere al programa académico que esta cursando.
1 Programa académico Categérico  Por ejemplo: Ingenieria de Sistemas, Ingenieria
Electrénica, Administracion de empresas, etc.
Es el lugar donde habitualmente reside. Es decir, la
2 Procedencia Categérico  ciudad de donde procede, por ejemplo: Barranquilla,
Campo de la cruz, etc.
Logico Indica si estd o no trabajando. Sus posibles valores
3 Labora o
(boleano) son: si 0 no.
. " Légico Indica si tiene hijos o no. Sus posibles valores son: si
4 Tiene hijos
(boleano) 0 no.
L Se refiere al estrato socioecondémico. Su rango de
5 Estrato Numérico
valores es de 1 a 6.
. . - Indica si la institucion educativa escolar es publica o
6 Tipo de colegio Categorico .
privada.
7 Discapacidad Légico Indica si tl_er!en alguna discapacidad. Sus posibles
(boleano) valores son: si 0 no
8 Sexo Categérico Indica gl sexo que p_ertenece. Sus posibles valores son:
masculino o femenino
Se refiere al rango de edad en el cual esta
9 Edad Categérico comprendido. Los posibles valores son: rangol,
rango2, rango3, rango4, rango5, rango6, rango7?,
rango8 o rango9.
10 Estado civil Categ6rico :inbdrleca si esta casado, soltero, separado o en union
L - Indica si labora, ama de casa, pensionada, fallecida,
11 Ocupacion madre Categorico -
estudiante o madre cabeza de hogar
., L. Indica si labora, pensionado, fallecido o esta
12 Ocupacion padre Categorico desempleado
13 Posee computador Logico Ir_1d|ca si tiene computador. Sus posibles valores son:
(boleano) si 0 no
14 Acceso a internet Logico Indica si tiene Internet en su casa. Sus posibles valores
(boleano) son: si o no
15 Posee celular Légico Indica si tiene celular inteligente 0 Smartphone Sus
inteligente (boleano) posibles valores son: si 0 no
16 Tiene plan de datos Logico Indicasi tle.ne_plan de datos en su celular. Sus posibles
(boleano) valores son: si 0 no
17 NGmero de hermanos Categ6rico Indicala ca_ntldad de hermanos que tiene. Sus posibles
valoresson: 1, 2, 3,4,5,6 o mas de 7
No Caracteristica Tipo de dato Comentarios
. - Indica la posicion que ocupa dentro de sus hermanos.
18 Posicion hermanos Categorico Sus posibles valores son: 1, 2, 3, 4, 5, 6 0 mas de 6
NGmero intearantes Indica el nimero de familiares que hacen parte del
19 g Categérico  ndcleo familiar. Sus posibles valores son: 1, 2, 3, 4, 5,

familia

6, 7, mas de 7
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Indica si pertenece alguna minoria étnica. Sus posibles

20 Minoria Categorico  valores son: etnia indigena, afrodescendiente, victima
del conflicto, no pertenece
21 Talento o capacidad Légico Indica si posee algun talento o capacidad excepcional.
excepcional (boleano) Sus posibles valores son: si 0 no

99 Afiliado a EPS Logico Indl.ca! si estd afiliado a una EPS. Sus posibles valores
(boleano) son: si 0 no

93 Usa lentes recetados Logico Indllcaf si usa lentes recetados. Sus posibles valores
(boleano) son: si 0 No

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 6.

Analisis de las caracteristicas empleadas en estudios de desercion estudiantil afines

Referencias

Caracteristicas

(Ahuja &
kankane, 2017)

nombre de la escuela, sexo del estudiante, edad del estudiante, domicilio del estudiante, tamafio de la familia,
estado de cohabitacion de los padres, calificacion educativa de la madre, calificacion educativa del padre, trabajo
de la madre, trabajo del padre, tiempo de viaje de la casa a la escuela, tiempo de estudio semanal, nimero total de
fracasos de clases anteriores, clases extra (matricula) para cualquier materia del curso, actividades
extracurriculares, acceso a Internet en casa, cualquier relacién romantica, tiempo libre después de la universidad,
tiempo con amigos, consumo de alcohol durante la semana, consumo de alcohol durante los fines de semana,
estado de salud actual, nimero de literas universitarias, primer grado del semestre, segundo grado del semestre,
calificacion final del semestre (todo numérico, de 0 a 20), initgrado (resultado de la escuela secundaria superior),
drop (caida tomada por el estudiante o no), Dstatus (atributo resultante). Dstatus es el resultado de la finalizacién
de la carrera de un estudiante

(Hoffait &
schyns, 2017)

género, nacionalidad y campo de estudio, agrupados en Ciencias Humanas, Ciencias y Ciencias de la Salud, fecha
de nacimiento, escolaridad previa, la concesién o no de una beca

(Asif etal., 2017)

notas de preadmision de los estudiantes Y las notas de todos los cursos que se imparten en los cuatro afios de la
carrera

(Peralta et al.,
2017)

Promedio ponderado acumulado, Cédigo de carrera que sigue alumno, Quintil del alumno, Afio de matricula,
Categoria de solicitud de motivos de renuncia, M6dulo de prueba de ciencia rendida, Puntaje asignado al
promedio de notas, Puntaje de prueba matematica actual, Puntaje prueba lenguaje anterior, Via de ingreso, Centro
de estudios previo de alumno, Nimero de personas que componen el grupo familiar, Promedio ponderado en
Gltimo afio, Puntaje ponderado, Situacion de aprobacion o desaprobacion, Plan de estudio, Estado Civil, Beca
académica

(Kumar baradwaj

Calificaciones del semestre anterior, calificacion de la prueba de clase, desempefio en el seminario, asignacion,

& pal, 2011) competencia general, asistencia, trabajo de laboratorio, calificaciones al final del semestre
género, afio de nacimiento, afio de admision, afio de admisién, exencién del examen de ingreso, puntuacion en el
examen de capacidad de estudio, nimero de semestres terminados, cursos reconocidos, créditos reconocidos,
(Bayer et al., : créditos a obtener, créditos ganados, cursos no terminados, segundas restas hechas, dias excusados, calificaciones
2012) promedio, calificaciones promedio ponderadas, la proporcion del nimero de créditos ganados al nimero de

créditos a ganar, la diferencia entre los créditos ganados y los créditos a el nimero de estudios paralelos en la
facultad, el nimero de estudios paralelos en la universidad, el nimero de todos los estudios en la facultad, el
numero de todos los estudios en la universidad

Referencias

Caracteristicas

(Marquez-vera et
al., 2016)

Promedio de notas en la escuela secundaria, puntuacion media en EXANI I, Aula/grupo inscrito, tamafio de la
clase, edad, asistencia durante las sesiones de la mafiana/noche, nivel de ingresos de la familia, tener una beca,
tener un trabajo, vivir con los padres, nivel de educacién de la madre y nivel de educacién del padre. Tener una
discapacidad fisica, altura, peso, cintura, medida de flexibilidad, ejercicios abdominales en un minuto, flexiones
en un minuto, tiempo en una carrera de 50 m, tiempo en una carrera de 1000 m, consumo regular y regular de




PREDICCION DE DESERCION DE ESTUDIANTES DE PREGRADO

77

alcohol y hébitos de fumar. Asistencia, nivel de aburrimiento durante las clases, mala conducta y sancion
administrativa, nimero de amigos, nimero de horas diarias de estudio, horas de estudio en grupo, lugar de
estudio habitual, habitos de estudio, forma de resolver dudas, nivel de motivacion, religién, influencia externa en
la eleccion de la titulacidn, tipo de personalidad, recursos para el estudio, nimero de hermanos/hermanas,
posicién como el hijo mayor/medio/joven, el fomento del estudio por parte de los padres, el nimero de afios que
viven en la ciudad, el método de transporte utilizado para ir a la escuela, la distancia a la escuela, el interés por
las asignaturas, el nivel de dificultad de las asignaturas, la toma de notas en clase, la demanda excesiva de
deberes, los métodos de ensefianza, la calidad de la infraestructura escolar, el hecho de contar con un tutor
personal y el nivel de preocupacién del profesor por el bienestar de cada estudiante Puntuacion en Matematicas,
puntuacion en Fisica, puntuacion en Ciencias Sociales, puntuacion en Humanidades, puntuacion en Escritura'y
Lectura, puntuacién en Inglés y puntuacion en Ciencias de la Computacioén Que abandonan o contindan en el
préximo semestre

(Pradeep et al.,
2015)

Numero de estudiantes en clase, asistencia durante las sesiones de la mafiana y la noche, discapacidad fisica,
enfermedad grave, nimero de amigos, nimero de horas diarias de estudio, habitos de estudio, estudio en grupo,
fomento del estudio por parte de los padres, estado civil, métodos de estudio, recursos para el estudio, religion,
tipo de personalidad, nivel de ingresos de la familia, tener una beca, vivir con los padres, nivel de educacion de la
madre, nivel de educacidn del padre, vivir en una gran ciudad, nivel de motivacién, tomar notas en clase,
métodos de ensefianza, nimero de afios viviendo en la ciudad, método de transporte utilizado para ir a la escuela,
distancia a la escuela, consumo regular de alcohol, habitos de fumar, nivel de asistencia durante las clases, nivel
de aburrimiento durante las clases, interés en las asignaturas, nivel de dificultad de las asignaturas, demanda
excesiva de deberes, calidad de la infraestructura escolar, tener un tutor personal, nimero de hermanos/hermanas,
posicién como el nifio mas grande/medio/joven.

(Fernandes et al.,
2019)

Coordinacién regional de la educacién, Region administrativa de la escuela, Escuela, Turno, Clase con personas
con necesidades especiales, Entorno de uso del aula, Cédigo de estudiante, Género, Edad (media), Beneficio
estudiantil, Ciudad estudiantil, Barrio estudiantil, Estudiante con necesidades especiales, Materias escolares,
Grado (media), Ausencia (media), Resultado final del estudiante

(Shahiri et al., | Evaluaciones internas, Factores psicométricos, Evaluacion externa, Demografia estudiantil, Antecedentes de la

2015) escuela se(,:undarig, Bgcas, Interaccion con redes sociales, Ev_aluacién interna, Actividades extracurriculares,
Demografia estudiantil, Antecedentes de la escuela secundaria

(Quadri &

kalyankar, 2010)

Género, Asistencia, Semestres anteriores, Parentesco, Ingresos de los padres, Becas, Primer hijo, Trabajo,
Desercion escolar

(Gsmanbegovi, Género, Distancia, GPA, Becas, Materiales, Grado importancia, Familia, Bachillerato, Examen de ingreso,
2012) Tiempo, Internet, Ganancias

. Identificacion del estudiante, Nombre del estudiante, Sexo, Fecha de nacimiento, Lugar de nacimiento,
(Tair, 2015) Especialidad, Afio de inscripcion, Afio de graduacion, Ciudad, Ubicacion, Direccion, Teléfono, Matriculacion

GPA, Desgarro de matriculacion, GPA de la universidad, Grado (Excelente, Bueno o Promedio)

(Mayilvaganan &
kalpanadevi,
2015)

Identificacion del estudiante, Nombre del estudiante, Sexo, Fecha de nacimiento, Lugar de nacimiento,
Especialidad, Afio de inscripcion, Afio de graduacion, Ciudad, Ubicacion, Direccion, Teléfono, Matriculacion
GPA, GPA de la universidad, Grado (Excelente, Bueno o Promedio)

(Christian & ayub,
2014)

Género, Facultad, Departamento, Admision, Puntuacion del examen, Ciudad, Especialidad, GPA, Condicion,
Departamento de Estudiantes, Tipo de fase de admision

(Heredia et al.,

2015)

Semestre en el cual esta matriculado el estudiante, Edad actual, Ciudad de procedencia, Estrato, Jornada, Sexo,
Valor de la matricula, Ocupacion, Materias cursadas, Materias perdidas, Promedio, Estado Civil, Nivel de
estudios del Padre, Nivel de estudios de la Madre, Ingresos y Desertado (Atributo de clase)

(Devasia et al.,

2016)

Género, Categoria de los estudiantes, Medio de ensefianza, Habito alimentario de los estudiantes, Otro habito de
los estudiantes , Lugar de vida, Donde se aloja , NUmero de miembros de la familia, Situacion familiar de los
estudiantes, Situacion econdmica anual de la familia, Grado de los estudiantes en el 10° / SSLC, Grado
Estudiantil en 12°/ PUC, Tipo de Colegio Estudiantil, Calificacion del Padre, Calificacion de la Madre,
Ocupacion del Padre, Ocupacion de la Madre, Estudiante Interesado en la Educacion Superior, ¢ Utiliza Movil? Si
la respuesta es Si. Desde cuantos Meses/Afios, Internet, red social, Cuantos Hermanos y su cualificacion, Habito
de lectura, ¢Cudntas horas al dia dedica a los estudios?

(Dharmawan et

al., 2018)

Género, Distancia del hogar, Estado de vivienda, Estado civil, Nimero de miembros de la familia, Tiempo de
espera para estudiar, Internet en la casa, Intensidad de uso del teléfono mavil, Interés de salud en estudios
posteriores, Interés en las especialidades, Motivacién del estudio, Expectativa de idoneidad para las
especialidades, Estatus de empleo, Educacion de la madre, Estatus de Empleo de la Madre, Educacion del Padre,
Estatus de Empleo del Padre, Relacion con los estudiantes, Relacion con la Familia, Relacion con los Profesores,
Logro, Deferencia, Orden, Exhibicién, Autonomia, Afiliacion, Dominio, Abandono, Crianza, Cambio,
Resistencia, Heterosexualidad, Agresion, Consistente

Referencias

Caracteristicas

(B. Perez et al.,

2018)

Informacién de admisién, incluyendo informacion demografica minima (sexo, fecha de nacimiento, estado civil).
Fechas de graduacion, incluyendo la fecha de graduacion y el programa académico. Expedientes académicos
incluyendo los cursos tomados y las calificaciones de cada uno de ellos, el programa y el promedio académicos
acumulativo. Ayudas financieras, incluyendo todas las ayudas financieras en los términos requeridos
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programa, idioma, fecha nacimiento, edad, sexo, empleado, afios exp, horas trabajadas x semana, horario de
trabajo, salario, religion, hermanos, vive con padres, casado, hijos, nacionalidad, lugar residencia, area (rural,

(Gulati, 2015) urbana), estado, distancia de casa, modo transporte, tiempo de viaje

Fuente: Elaboracion propia

Se analizd la frecuencia de uso de las caracteristicas en los articulos de investigacion,
distinguiendo las que tenian la frecuencia de uso mayor o igual a tres (3). En la Tabla 7 se detalla
la frecuencia de uso de las caracteristicas usadas en los conjuntos de datos de los articulos de
investigacion consultados.

Tabla 7.

Frecuencia de uso de las caracteristicas utilizadas para predecir la desercién estudiantil, a
partir de los articulos de investigacion consultados

Frecuencia de uso en articulos
de investigacion citados

Genero 14
Promedio acumulado
Estado civil
Nivel estudios madre
Nivel estudios padre
Ciudad/ubicacién
Distancia a la institucién educativa
Fecha nacimiento
Edad
Trabaja
NUmero de hermanos
Colegio
Beca
Vive con sus padres
Nivel econdmico familiar
Tamafio familia
Tiempo de estudio semanal
Afo matricula 3

Frecuencia de uso en articulos
de investigacion citados

Semestres finalizados 3
Posee alguna discapacidad 3
Trabaja la madre 3

Caracteristicas

A B BB DS PSMOHLOTOTOTO O NN N O

Caracteristicas
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Trabaja el padre
Nivel de motivacién
Tiene internet en casa
Método de transporte para ir a Estudiar
Consumo de alcohol
Consumo de alcohol fines de semana
Materias vistas

W w wwwww

Fuente: Elaboracion propia

Una de las limitantes de este estudio es que no todas las caracteristicas indicadas en la
tabla 7 fue posible obtenerlas, debido a que no fueron en su momento solicitadas en las
entrevistas de los estudiantes, de 28 se obtuvieron 21 caracteristicas de la Tabla 8. Sin embargo,
fue posible obtener ocho (8) caracteristicas o atributos adicionales tomados del sistema
académico de la Universidad (puntaje ICFES, ingreso familiar, vivienda propia, nimero
hermanos educacion superior, validé bachillerato, reintegro, tipo de inscripcion y cantidad de
becas aplicadas), para un total de 32 caracteristicas. La tabla 8 presenta una detallada descripcion
de la estructura final del conjunto de datos.

Tabla 8.

Caracteristicas del conjunto de datos definitivo propuesto

No Caracteristicas Valores

administracion ambiental, administracién de empresas, administracion de
servicios de salud, arquitectura, banca y finanzas, comunicacion social y
medios digitales, contaduria publica, derecho, ingenieria agroindustrial,

1  Programa académico ingenieria ambiental, ingenieria civil, ingenieria de sistemas, ingenieria
eléctrica, ingenieria electronica, ingenieria industrial, licenciatura en
educacion basica primaria, mercadeo y publicidad, negocios internacionales,
psicologia, administracion de empresas virtual

. barranquilla o municipio del atlantico, fuera del atlantico, fuera del pais, no
2  Procedencia

registra
No Caracteristicas Valores
3  Labora Si, no, no registra
4 Tiene hijos Si, no, no registra
5 Estrato 1,2,3,45,6
6  Tipo colegio Publico, privado, no registra
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7  Discapacidad Si, no, no registra
8 Sexo Masculino, femenino
9 Edad 15-16, 17-18, 19-20, 21-22, 23-24, 25-26, 27-28, 29-30, méas de 30
10 Estado civil soltero, unién libre, casado, separado, no registra
L labora, ama de casa, pensionada, fallecida, estudiante, madre cabeza de
11 Ocupacién madre ho istra
gar, no regis
12 Ocupacion padre labora, pensionado, fallecido, desempleado, no registra
13 Posee computador Si, no, no registra
14  Acceso a internet Si, no, no registra
15 Posee celular inteligente  Si, no, no registra
16  Tiene plan de datos Si, no, no registra
17 Ndmero de hermanos 0,1,2,3,4,5,6,7, mas de 7
18 Posicion hermanos 0,1,2,3,4,5,6, méas de 6, no registra
19 g‘rjnr?l?;o Integrantes 1,2,3,4,5,6,7, mas de 7, no registra
L pueblo indigena, comunidad afrodescendiente, victima del conflicto, no
20 Minoria registra, no pertenece
21 ;I’;(I;;gic;oongﬁpamdad Si, no, no registra
22  Afiliado a EPS Si, no, no registra
23  Usa lentes recetados Si, no, no registra
24 Puntajes ICFES Numérico
25  Ingreso familiar Numérico
26  Vivienda propia Si, no
7 educacionsuperior 123456710
28 Validé bachillerato Si, no
29 Reintegro Si, no
30 Tipo de inscripcién transferenc_ia interna, normal, transferencia externa, reintegro, reserva cupo,
exo transf interna, exo normal
31 Car_mdad de becas NUmérico
aplicadas
32 Deserto Si, no

Fuente: Elaboracion propia

Para determinar la cantidad de becas aplicadas, se identificaron en el sistema académico

todas las becas a las que el estudiante aplico y se contaron, es importante resaltar que no se

sumaron los montos adjudicados por concepto de tales becas. En cuanto a los posibles valores

que toma la caracteristicas tipo de inscripcion, el valor exo (exo transf interna y exo normal),
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hace referencia a reserva de cupo sin pago de inscripcion o que aun no ha cancelado su
matricula.

Para el etiquetado de los datos, se utiliz6 como criterio de clase la caracteristica
“desert6”. Para ello, fue necesario identificar por cada estudiante, quienes habian desertado o no
de la Universidad. Esto implic6 un cruce de informacion del listado de estudiantes contenidos en
el conjunto de datos recopilado, con el sistema académico SICUCL, el cual arrojo el estado de
los estudiantes en el sistema (Activo, Inactivo, Egresado, Graduado, Anulado, Cancelado o
Excluido). Los estudiantes que tienen el estado Activo, Egresado y Graduado, se etiquetaron en
la caracteristica deserté como “no”, por otra parte, los que estaban como Inactivos, Anulado,
Cancelado y Excluido, se etiquetaron en la caracteristica desertd como “si”, debido a que no se

encontraban matriculados al momento de realizar la consulta.

Preprocesamiento de datos

En esta etapa, segun (Marquez-Vera et al., 2013; Pereira et al., 2013), se deben realizar
algunas tareas de preprocesamiento como la limpieza, integracion, discretizacion y
transformacion de las caracteristicas. Es importante destacar que una tarea muy importante en
este proyecto de investigacion ha sido el preprocesamiento de datos, debido a que la calidad y
fiabilidad de la informacién disponible, afecta directamente a los resultados obtenidos. Se
aplicaron algunas tareas especificas de preprocesamiento, para preparar todos los datos descritos
anteriormente con el fin de que la tarea de clasificacion pudiera llevarse a cabo correctamente.
En primer lugar, todos los datos disponibles se integraron en un Gnico conjunto de datos. Durante

este proceso se eliminaron los estudiantes que no tenian el 100% de la informacion completa,

L Es la plataforma en linea de gestion académica que soporta los procesos de la Corporacion Universidad de la Costa
Cuc
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arrojando un total de 1606 registros de estudiantes para ser analizados en el conjunto de datos,
con una reduccion en los datos del 85%.

Adicionalmente, se realizaron modificaciones a los valores de algunas caracteristicas. Por
ejemplo, las palabras que contenian la letra "Ai" fueron reemplazadas por "n". Se modifico el
atributo de la edad de cada estudiante reemplazando por los valores que se presentan en la tabla
9.

Tabla 9.

Valores para reemplazo en la caracteristica edad

Rangode  Valor para

edades reemplazo
15-16 Rangol
17-18 Rango2
19-20 Rango3
21-22 Rango4
23-24 Rango5
25-26 Rango6
27-28 Rango7
29-30 Rango8

Mas de 30 Rango9
Fuente: Elaboracion propia

Ademas, se sustituyeron las tildes del conjunto de datos por vocales sin tildes y los
espacios en blanco fueron reemplazados por “ ™ guion de piso, esto incluyé también los nombres
de las caracteristicas del conjunto de datos. Una vez concluida la transformacion de los datos, se
procedi6 a guardar el conjunto de datos en el formato.arff, compatible con la herramienta
WEKA. Dicha herramienta es un programa de cddigo abierto, empleada para realizar diferentes
procesos propios de la mineria de datos. WEKA ha sido desarrollado en Java por la Universidad

de Waikato en Nueva Zelanda (Birjali et al., 2018).
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Figura 10. Conjunto de datos en formato arff cargado en WEKA

Class: DESERTO (Mom) w | Visualize All

Ok

Fuente: Elaboracion propia

Como se puede apreciar en la figura 10, el conjunto de datos esta desbalanceado, es decir,
hay mas estudiantes que no han desertado (1242) que los que han desertado (364). Segun
(Mérquez-Vera et al., 2013), el problema de la clasificacion desbalanceada de datos ocurre
cuando el nimero de instancias en una clase es mucho menor que el nimero de instancias en otra
clase u otras clases. Una forma de solucionar esto durante la etapa de preprocesamiento de los
datos, es realizando un muestreo o balanceando las clases (Marquez-Vera et al., 2013). En este
proyecto de investigacion se utilizo la técnica de sobre muestreo de minorias sintéticas, para el
balanceo de clases (Synthetic Minority Oversampling Technique — SMOTE), con ello se

soluciona el desbalanceo de los datos, esta técnica ha sido utilizada en varios articulos de
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investigacion (Han et al., 2012; Lee & Chung, 2019; Marquez-Vera et al., 2013). Se selecciond
SMOTE, con nearestNeighbors 15 y percentage 240. Se balancearon los registros de la

caracteristica deserto, si (1237) y no (1242).

L] weka.gui.GenericObjectEditor *
weka. filters. supervised.instance, SMOTE
About
Resamples a dataset by applying the Synthetic Minarity More
Oversampling TEchnigue (SMOTE). Capabilities
dassValue |0
nearestMeighbors |15
percentage | 240
randomSeed ||
Open... Save... 0K Cancel

Figura 11. Pardmetros SMOTE seleccionados para balanceo del atributo desertd

Fuente: Elaboracion propia

Al aplicar los ajustes en WEKA, tal como se evidencian en la figura 12, se logra
balancear los registros e instancias del conjunto de datos, respecto a la caracteristica o la

caracteristica “deserto”.
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Figura 12. Datos balanceados con SMOTE

Fuente: Elaboracion propia

Mineria de datos

En esta etapa se detallan los diferentes escenarios de experimentacion efectuados, usando
un variado repertorio de técnicas de Machine Learning, con el propdésito de obtener el modelo
que mejor prediga cuales estudiantes estan en riesgo de desertar. Se realizaron tres escenarios de
experimentacion con el fin de obtener la mas alta exactitud (acurracy), en el primer escenario se
aplicaron las técnicas de clasificacion utilizando el conjunto de datos desbalanceado, en el
segundo escenario se aplicaron las técnicas de clasificacion con el conjunto de datos balanceado
(producto de la implementacion de la técnica de balanceo SMOTE). Es importante resaltar que
en los dos primeros escenarios se utilizaron las 31 caracteristicas del conjunto de datos. En el
tercer escenario se identificaron caracteristicas que agregaban ruido al proceso y por tanto fueron

eliminadas del dataset, luego se balanceo el dataset y se efectudé un proceso de prueba (test)
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mucho mas exhaustivo. A continuacion, se muestran los resultados obtenidos, producto de la
ejecucion del primer escenario de experimentacion, utilizando el dataset sin balancear, aplicando
la técnica de prueba (test) validacion cruzada (cross-validation) con 10 pliegues.

Tabla 10.

Resultados de la clasificacion utilizando el conjunto de datos sin balancear

Técnica de clasificacién TP FP Precision Accuracy F-Measure ROC Area
Rate Rate
BayesNet 76.5% 56.8% 73.6% 76.5% 74.4% 69.2%
NaiveBayes 73.8% 53.1% 72.6% 73.8% 73.2% 67%
NaiveBayesSimple 73.5% 52.8% 72.5% 73.5% 73% 66.8%
NaiveBayesUpdateable 73.8% 53.1% 72.6% 73.8% 73.2% 67%
SMO 77.8% 72.5% 74.1% 77.8% 70.2% 52%
ADTree 78.1% 64.7% 74.3% 78.1% 73.4% 71.5%
RandomForest 75.7% 70.4% 68.9% 75.7% 70% 60.1%
J48 77.5% 62.9% 73.6% 77.5% 73.6% 61.1%
Fuente: Elaboracion propia
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix === sms Confusion MaAtrix ===
b <-- classified as a b <-- classified as & b <-- classified as
107 257 | & = 51 130 234 | a = 5I 132 232 | a = 51I
120 1122 | b = KO 186 1056 | b = NO 193 1049 | b = HO
Bayeslet HaiveBayes HaiveBayesSimple
=== Confusion Matrix === === Confusion Hatrix === === Confusion Matrix ===
a o] <== glasaified as a b ¢— glassified as a b é—— plassifisd as
130 24| a=31 24 340 | a=3I €4 300 | a=SI
186 1056 | b =1NO 1€ 1226 | b = NO 52 1150 | b = NO
HaiveBayeaUpdateable SMO ADTres
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b <-— classified as a b “—— glazsifisd as
38 326 | a =51 74 280 a =35I
65 1177 | b = NO 71 1171 b = NO
RandomForest J4s

Figura 13. Matriz de confusidn datos sin balancear

Fuente: Elaboracidn propia
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En la figura 13 se observan las matrices de confusion de los calificadores utilizados al

realizar el proceso con los datos sin balancear (BayesNet, NaiveBayes, NaieBayesSimple,

NaiveBayesUpdatable, SMO, ADTree, RandomForest y J48. Asi mismo, en la figura 14 se toma

una simulacion de Weka con el clasificador BayesNet, donde se observan todas las métricas

arrojadas y la matriz de confusion.

& Weka Explorer

Preprocess  Classify Cluster Assodate Select attributes  Visualize

Classifier

Choose  |DTNB -% 1

Test options
(7) Use training set

upplied test se L=
() Supplied test set Set

(®) Cross-validation  Folds |10

() Percentage split % |66

More options...

{Nom) DESERTO w

Start Stop

Result list (right-dick for options)
17:37:30 - bayes.NaiveBayes

17:37:46 - bayes.NaiveBayesSimple
17:38:10 - bayes.NaiveBayesUpdateable
17:38:19 - functions. LibLINEAR.

17:38:24 - functions.LibSYM

17:38:31 - functions.Logistic

17:38:51 - functions.MultilayerPerceptron
17:45:47 - functions. RBFNetwork
17:46:00 - functions. SimpleLogistic
17:46:33 - functions.SMO

17:47:04 - functions.SPegasos

17:47:12 - functions,VotedPerceptron
17:47:22 - lazy.IB1

17:47:25 - lazy.IBk

17:47:34 - lazy KStar

17:48:00 - lazy. LWL

17:48: 24 - mi. SimpleMI

17:45:30 - misc.HyperPipes

17:48:38 - misc. SerializedClassifier
17:48:42 - misc, VFI

17:48:50 - rules,ConjunctiveRule
17:48:56 - rules,DedsionTable

17:49:24 - rules. DTMNE

Figura 14. Clasificadores utilizados en el conjunto de datos desbalanceado

Classifier autput

DESERTO(2) :

LogScore Bayes: -33472.73930661678
LogScore BDeu: -33992.206635558911
LogScore MDL: -34051.58639956769
LogScore ENTROPY: -33265.456447302746
LogScore AIC: -33473.45644738027446

Time taken to build model: 0.05 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1229 T76.5255 %

Incorrectly Classified Instances 377 23.4745 %

Kappa statistic 0.2276

Mean absolute error 0.3007

Root mean sgquared error 0.4146

Relative absolute error 35.7238 %

Root relative sgquared error 99.0229 %

Total Number of Instances 1606

=== Detailed Accuracy By Class ===

TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area

0.294 0.097 0.471 0.294 0.382 0.892
0.903 0.708 0.814 0.903 0.85& 0.892

0.765

Weighted Awvg. 0.736

=== (Cpnfusion Matrix ===

a b <-- classified as
107 257 | a =35I
120 1122 | bk = N0

Fuente: Elaboracion propia

Class
51
HO

En cuanto al segundo escenario de experimentacion, en la tabla 10 se muestran los

resultados obtenidos a partir de la aplicacion de diferentes técnicas de Machine Learning al
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conjunto de datos sin balancear, tales técnicas son: clasificadores bayesianos (BayesNet,
NaiveBayes, NaiveBayesSimple y NaiveBayesUpdateable), maquinas de soporte vectorial —
SVM (cuya denominacion en la herramienta WEKA es SMO) y diferentes técnicas basadas en
arboles de decision (ADTree, RandomForest y J48). La métrica de exactitud obtenida oscila
entre el 73% y el 78%, evidenciando que la técnica de clasificacién con mejores prestaciones fue
ADTree con una exactitud (accuracy) del 78.1%. Es importante resaltar que la métrica ROC
area, para este clasificador equivale al 71.5%, valor cercano al 50.0% lo cual denota
aleatoriedad.

En la siguiente etapa se realizd el mismo proceso utilizando el conjunto de datos
balanceados, aplicando paraello la técnica SMOTE y la técnica de prueba (test) validacion cruzada

(cross-validation) con 10 pliegues, los resultados obtenidos se presentan en la tabla 11.

Tabla 11.

Resultados de la clasificacion utilizando el conjunto de datos balanceados con cross-validation
a 10 pliegues

Técnica de clasificacién TP FP Precision Accuracy F- ROC
Rate Rate Measure Area

BayesNet 84%  16.1%  85.3% 84% 83.8% 86.9%
NaiveBayes 74.9% 25.1% 75% 74.9% 74.8% 84.3%
NaiveBayesSimple 749%  25% 75.1% 74.9% 74.9% 84.4%
NaiveBayesUpdateable 749% 25.1% 75% 74.9% 74.8% 84.3%
SMO 80.4% 19.6%  80.4% 80.4% 80.4% 80.4%

ADTree 77.2% 22.9% 77.5% 77.2% 77.1% 84.2%
RandomForest 84.3% 15.7%  85.7% 84.1% 84.2% 88.9%

J48 79.6% 204%  79.8% 79.6% 79.5% 81.9%

Fuente: Elaboracidn propia

En la tabla 11 se observa el reporte comparativo, producto de la aplicacion de las

diferentes técnicas de clasificacion antes mencionadas, utilizando el conjunto de datos
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balanceado. Se observa un aumento en la precision, la cual oscilé entre 75.0% y 85.7%. La
técnica de clasificacion con mejores prestaciones fue RandomForest (la cual construye multiples
arboles de decision) con una exactitud del 84.1%. Es importante resaltar que la métrica ROC
area, para este clasificador equivale al 88.9%, evidenciando un incremento porcentual importante
en relacion a las pruebas efectuadas con el conjunto de datos desbalanceado. Las mejoras en
cuanto a las métricas de calidad, al usar el clasificador RandomForest con un conjunto de datos
balanceado, seguin (Ahuja & Kankane, 2017) se deben a que: 1) los arboles se construyen al azar,
superponiendo conjuntos de datos y caracteristicas; 2) la seleccion aleatoria junto con los
conjuntos superpuestos elimina el problema del ajuste excesivo u overfitting y 3) la decision
combinada o media sobre un gran numero de arboles resulta en la eliminacion de errores
individuales y limitaciones de los arboles de decision.

En la figura 15 se observan las matrices de confusion de los calificadores utilizados al
realizar el proceso con los datos balanceados y Cross-validation a 10 pliegues (BayesNet,
NaiveBayes, NaieBayesSimple, NaiveBayesUpdatable, SMO, ADTree, RandomForest y J48.
Asi mismo, en la figura 16 se toma una simulacion de Weka con el clasificador RamfomForest,

donde se observan todas las métricas arrojadas y la matriz de confusion.
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a b -- clasaified as
419% 31t | a = 5I
9 11&3 | b = HO
Bayeslet

=== Confusion Matrix ===

== Confusion Matrix ===

& kb <==- clasaified aa
974 283 a = 51
3g0 sa2 L = HO

HaiveBayes

=== Confusion Macrix ===

a b == clasmified a= a b <-- clasaified as
974 263 a =35I GBS 248 | a=S5I
80 a2 b = KO 239 1003 b = HO
HaiveBayesUpdateable SMO
=== Confusion MAErix ===
a =] == glassified as & =)
2Ll 3LE & = 5l 830 307 |
&7 1175 b = HO 15% 1043
RandomForest

90

Confusion Matrix e==

a b <-- classified as
674 263 | a = 51
358 B84 b = RO

HaiveBayesSimple

=== Confusion Matrix ===

a b —— gclassified as
356 a = 351
210 1032 b = NO
ADTree

w== Confusion HAatrix ees

<-- classified as

a = 5I
b = HD
J48

Figura 15. Matriz de confusién obtenida al aplicar la técnica RandomForest con datos
balanceados y Cross-validation a 10 pliegues

Fuente: Elaboracion propia

En un tercer escenario de experimentacion, se buscé mejorar la precision eliminando

algunas caracteristicas que no tienen tanta incidencia en la clasificacion y efectuando un test

mucho mas exhaustivo. Posterior a ello, se hizo el balanceo de los datos con SMOTE

configurado con los siguientes parametros: nearestNeighbors 15 y percentage 240, el conjunto de

datos resultante quedd constituido por un total de 2479 registros, de los cuales 1237

corresponden al criterio de clase “si desertaron”y 1242 al criterio de clase “no desertaron”. Las

caracteristicas eliminadas fueron (becas aplicadas y estado civil), debido a que, al momento de

realizar varias simulaciones, tratando de identificar caracteristicas sin peso, estas afectaban un

poco de forma positiva los resultados finales, en especial el accuracy. En cuanto al proceso de

pruebas (test) se realizaron las simulaciones con los clasificadores antes mencionados, en todos

los casos aplicando cross-validation con 25 pliegues, los resultados de este escenario de

simulacion se presentan en la tabla 12.
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Tabla 12.

Resultados de la clasificacion utilizando el conjunto de datos balanceado y eliminacion de
algunas caracteristicas aplicando cross-validation a 25 pliegues

Técnica de clasificacion P FP Precision  Accuracy F ROC
Rate Rate Measure Area
BayesNet 81.9% 18.1% 82.4% 81.9% 81.9% 85.8%
NaiveBayes 73.8% 26.2% 74% 73.8% 73.7% 82.7%
NaiveBayesSimple 73.9% 26.1% 74.2% 73.9% 73.8% 82.8%
NaiveBayesUpdateable 73.8% 26.2% 74% 73.8% 73.7% 82.7%
SMO 78.3% 21.7% 78.3% 78.3% 78.3% 78.3%
ADTree 75.5% 24.5% 75.8% 75.5% 75.4% 81.5%
RandomForest 84.8% 15.2% 86.4% 84.8% 84.7% 88.2%
J48 80.3% 19.7% 80.8% 80.3% 80.2% 81.1%
Fuente: Elaboracion propia
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix === === Confusion Matrix ===
a b <-=- classified as 2 b <-=- classified as a b <== classified as
938 254 a = SI 477 260 | a = SI 977 260 a =SI
149 1093 b = NO 390 852 | b = NO 387 855 b = NO
BayesNet NaiveBayes NaiveBayesSimple
=== Confusion Matrix === === Confusion Matrix === we= Confusion MAtrix wws
a b <-- classified as a b ¢—— classified as a b <== claasified as
977 260 | a = SI 972 265 a = SI sée 371 | a=5SI
360 852 | Db = NO 272 970 b = NO 237 1005 | b = NO
NaiveBayesUpdateable SMO ADTree
=== Confusion Matrix === sss Confusion Matrix wes
e B <-- classified es s b <-- classified as
922 315 & =35I 611 326 | a = SI
61 1181 b = NO 162 1080 | b = KO
RandomForest J42

Figura 16. Matriz de confusion obtenida mediante datos balanceados y eliminacién de algunas
caracteristicas, aplicando cross-validation a 25 pliegues

Fuente: Elaboracidn propia
En la figura 16 se observan las matrices de confusion de los calificadores utilizados al
realizar el proceso con los datos balanceados, eliminacion de algunas caracteristicas y Cross-

validation a 25 pliegues (BayesNet, NaiveBayes, NaieBayesSimple, NaiveBayesUpdatable,
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SMO, ADTree, RandomForest y J48. Asi mismo, en la figura 17 se toma una simulacién de

Weka con el clasificador RamfomForest, donde se observan todas las métricas arrojadas y la

matriz de confusion.

&) Weka Explorer

Preprocese  Classify  Cluster Assodate  Select attributes  Visualize

Classifier

Choose

Test options
() Use training set

() Supplied test set Set...
(®) Cross-validaton  Folds |25
() Percentage split % |&&

More options...

{Nom) DESERTO

RandomForest -1 100-K0-51-D

Classifier output

FAlluUl LULIESL UL IUU LIEES, T©dlll CONSLIUCLET WIILITE CTUIL

Out of bag error: 0.15397

0.42 seconds

Times taken to build model:

=== Stratified cross-wvalidation ===
=—= Summary =—

IO O [EIldUn LEdLUIEs.

Correctly Classified Instances 2103 84.8326 %
St
Start P Incorrectly Classifisd Instances 37¢ 15.1674 %
Result list {right-dick for options) Kappa statistic 0.6965
E 4 - trees,RandomForest Mean absclute error 0.2555
Root mean sguared error 0.3454
Belative absoclute £rror 51.101% %
Root relative sguared error 69,0881 %
Total Number of Instances 24759
=== Detailed Accuracy By Class =—=
IF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.745 0.048% 0.938 0.745 0.831 0.882 g1
0.951 0.255 0.784 0.951 0.263 0.882 no
Weighted Awvg. 0.248 0.152 0.2¢4 0.248 0.247 0.882
=== Confusion Matrix ===
& I <-— classified as
422 315 | a = 51
61 1181 | b = NO

Figura 17. Simulacién en WEKA con RandomForrest usando datos balanceados y eliminacion
de algunas caracteristicas, con cross-validation a 25 pliegues

Fuente: Elaboracion propia

Producto de la ejecucion del escenario de experimentacién No 3 y tomando como
referente el escenario anterior, se logré aumentar la exactitud usando el clasificador
RandomForrest, de 84.1% a 84.8%, con un valor en la métrica area ROC, bastante cercano al

anterior escenario, es decir, de 88.9% a 88.2%. El nimero de pliegues equivalente a 25, para el
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proceso de pruebas (test) efectuadas usando cross-validation, se determiné producto de un
analisis de cada una de las iteraciones ejecutadas, lo cual permitié identificar con que cantidad de

pliegues se obtenia el mas alto rendimiento de las métricas usadas.

Aplicacion prototipo
El desarrollo del software prototipo fue basado en el conjunto de datos creado,
implementando la mejor técnica de mineria de datos obtenida de este proyecto, la cual fue

RamdonForrest. A continuacién, se observa el diagrama de flujo del aplicativo:

N
Definicidon de Cre?c'°” del Simulacién de
conjunto de .
base de datos escenarios
datos
4
\ o o
Prediccion de los Entrenamiento
datos digitados Uso del software
: del modelo
por el usuario
> > >

Figura 18. Diagrama de flujo para el desarrollo del aplicativo prototipo

Fuente: Elaboracion propia
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Proceso de desarrollo

Para el desarrollo del prototipo se utilizo el software Apache Netbeans IDE, basado en Java.
Se importd la libreria weka.jar al proyecto, en la Figura 19 se puede ver la importacion de la
biblioteca en la herramienta utilizada. En la Figura 20 se observa la importacion del modelo de
RamdonForrest en Weka.

Projects X | Files | Services |

=& AppDesercion

=" {5 Source Packages

EI{:} formularios

@ Menu. java

& proyectodasificacion
>@| Clasificadion.java
@ InstancaWeka.java
E] Modelo.java

B} | fg TestPadkages

-l g Libraries

-] 10K 1.8 (Default)

B | g TestLlibraries

Figura 19. Uso de la libreria Weka (weka.jar)

Fuente: Elaboracion propia
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o ‘Weka Explorer
Preprocess Classify Cluster Assocate Select attributes  Visualize
Classifier

Choose | 148-C0.25-M2

Test options Classifier output
O Use training set rIP:INsmIP:I:-N
(7 Supplied test set Set... CRNT_BECRS_ARPLICRDAS

DESERTO

@) Cross-validation  Folds 25 Test mode:10-fold cross-validation

(O Percentage split % |66
=== (Classifier model (full training set) ===
More options...
Random forest of 10 trees, each constructed while considering @
{Nom) DESERTO ~ || cut of bag error: 0.2356

Start Stop
Result list (right-dlick for options)

13:35:44 - bayes. Bayeshet Time taken to build model: 0.12 seconds

13:47:05 - bayes.MaiveBayes

13:51:21 - bayes.MaiveBayesSimple === Stratifisd cross-validatlon ===

14:01:01 - bayes.NaiveBayesUpdateable === Summary ===

14:03:03 - functions.SMO

14:10:05 - trees. ADTree Correctly Classified Instances 2007 80.9¢0
14:14:30 - trees. RandomForest Incorrectly Classified Instances 472 19.039
14:14: 55 - trees RandomTree Kappa statistic 0.6181

14:18:47 - trees. 148 Mean absolute error 0.2612

14:41:52 - bayes.BayesNet Root mean squarsd srror 0.3621

14:43:26 - bayes.NaiveBayes Relative absolute error 52.2351 %

14:45:03 - bayes. NaiveBayesSimple Root relative squarsd error 72.4259 %

14:45:48 - bayes.MaiveBayesUpdateable Total Number of Instances 2475

14:47:28 - functions.SMO

14:49:32 "trees ADTree —— Detailed Accuracy By Class =——

14:59:22 - trees.Random

15:02:10 - trees. 148 View in main window

.5 b 3 FPF Rate Precision Recall F-Measur
16:05:11 - bayes.Bayeshy View in separate window L 0143 0.5z 0762 0.s
16:06:02 - bayes.MaiveBz L o ':D ‘;C :
16:06:47 - bayes.NaiveBa Save result buffer 7 0.238 0.783 0.814
16:07:38 - bayes.NaiveBs Delete result buffer 0.151 0.812 0.208
16:12:02 - functions.SMO!
16:17:21 - trees, ADTree Load model ==
16:18:18 - trees. 148 e

sified as

Re-evaluate model on current test set |

Visualize classifier errors

Visualize tree

Figura 20. Exportar modelo en Weka

Fuente: Elaboracion propia

Una vez importada la libreria, se procedi6 a crear el formulario, métodos, procedimientos y
clases. Primero se disefio la distribucion de la pantalla inicial, con las distintas opciones y

distribucion de la informacion requerida (Ver Fig. 21).
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Ruta del conjunto de datos de estudiantes ARFF
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- O X

rango1: 15-18  rango5: 23-24 rango9: Mas de 30

Seleccionar rango2: 17-18  rangof: 25-26
Ruta del modelo rango3: 19-20 rango7: 27-28

Seleccionar | rango4: 21-22  rango8: 29-30
Programa | ADMINISTRACION_AMBIENTAL 'J Tiene plan de datos |8l v
Procedencia | Barranquilla_o_Municipio_del_tiantico | ¥ Nimero de hermanos |0 M
Labora &l v Posicién hermanos |0 v
Tiene Hijos | SI v Nimero integrantes familia | 1 v
Estrato 1= Minoria | No_pertenece v
Tipo Colegio \_F’uELICO T Talento o Capacidad Excepcional |_S\ T
Discapacidad || v AfliadoaEPSoIPS (sl |¥]
Sexo | MASCULINO |¥ Usa lentes recefados  [sI | ¥)
Edad \_rangm v Puntajes ICFES o SABER
Estado Ciil | Soltero v Ingreso Familiar
Ocupacion Madre | LABORA 'J Vivienda Propia | SI
Ocupacién Padre | LABORA v Mimero hermanos Educacién Superior
Posee Computador | S v Validd Bachillerato S | ¥
Acceso aInternet | 81 & Reintegro  |SI | ¥
FEmecElE & v Tip Inscripcién | TRANSFERENGIA_INTERNA | 7|

Cantidad de Becas aplicadas
Clasificar |

wDesertara?

Figura 21. Formulario para predecir el riesgo de desercion de un estudiante

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 22 se muestra la clase Clasificacion, donde se crea la instancia y se inicializa
la clase de Weka RandomForest con los atributos obtenidos de la figura 21, y se obtiene la

clasificacion en un String al ejecutar el clasificador.
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10
11
12
1k
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

@Menu.Java x @ Clasificacion.java x\
Source Hismry||3- |ﬁ%$%ﬁ|@%?§‘§ﬁ|u D|%EE

25| [
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puklic class Clasificacion {

private static Instances sntrenamisnto;
Classifier Classifier;

Instances data;

puklic Clasificacion(String arff, String modelo) throws Exception {
C1 = (RandomForest) weka.core.SerializationHelper.rsad(modelo):

to.setClassTndex (25

new Instances(sntrs

public String clasificar(5tring programa, S5tring procedencia, S5tring labora, String hijos, int estrato, String tip colegio, Str
String ocupacion_madre, S5tring ocupacion padre, String posee_computador, String internet, S5String celular, 5tring plan di
String num hermancs, String pos_hermancos, String num int_familia, String minoria, String talento, String eps, String ler
String vivienda, int num hermanos_ies, String valido_bachillerato, String reintegro, String tip_inscripcion) throws Exc

double predicted;
Instance instance;
InstanciaWeka instancia = new InstanciaWeka():

if (entrenamiento.numInstances ( == 0) {
throw new Exception("No classifier ava.

ilable"):

instance = instancia.crearInstancia(programa, procedencia, labora, hijos, estrato, tip colegio, discapacidad, sexo, edad,

ccupacion madre, ocupacion_padre, posee_computador, internet, celular, plan_datos,

num hermanos, pos hermanos, num int familia, minoria, talento, eps, lentes, icfes, ingreso familiar,

vivienda, num hermanos ies, walido bachillerato, reintegro, tip inscripcion,data):

Classifier.buildClassifier (data) !
predicted = Classifier.classifyInstance (instance);
return =ntrenamisento.classAttribute () .value ({(int) predicted)

Figura 22. Codigo fuente clasificacion Weka

Fuente: Elaboracion propia

Arquitectura de la aplicacion

La aplicacion es stand-alone, todo se ejecuta en una maquina, cargando el .jar y las librerias

requeridas para su ejecucion. Se debe tener el JRE (Java SE Runtime Environment) en el PC

para ejecutar el jar. Se descarga de la siguiente url:

https://www.oracle.com/java/technologies/javase-jre8-downloads.html

Para el desarrollo de la aplicacion se utilizaron las librerias dom4j-1.6.1, poi-3.9-20121203,

poi-excelant-3.9-20121203, poi-ooxml-3.9-20121203, poi-ooxml-schemas-3.9-20121203, poi-
scratchpad-3.9-20121203 y xmlbeans-2.3.0 (figura 24), todas para poder trabajar con archivos

Excel (xIsx). En la figura 23 se observa la estructura de la aplicacion Netbeans, con la estructura

por defecto creado por el Netbeans.


https://www.oracle.com/java/technologies/javase-jre8-downloads.html
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Maombre

build
nbproject
srC
test
|| build
|| manifest.mf
@ prediccion

Figura 23. Estructura aplicacion

Fuente: Elaboracion propia

Mombre

[ £ domdj-1.6.1

(£ poi-3.9-20121203

|£| poi-excelant-3.9-20121203

[£ poi-coxml-3.9-20121203

| £ poi-ooxml-schemas-3.9-20121203
|£| poi-scratchpad-3.9-20121203

[ £ weka

[ £ xmlbeans-2.3.0

Figura 24. Librerias usadas en el aplicativo

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 25 se observa el diagrama de uso de la aplicacion prototipo. Donde se puede
realizar la prediccién de un solo estudiante, seleccionando cada uno de los atributos requeridos y
la prediccion masiva, facilitando la prediccion con gran cantidad de datos de forma automatica

utilizando un archivo Excel.
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Aplicativo

]

prediccion

Prediccion de un estudiante
LIsuario
Prediccion masiva estudiantes

Figura 25. Diagrama de uso

Fuente: Elaboracion propia

Descripcion funcional de la aplicacion

El usuario encontraré toda la informacion requerida para determinar si el estudiante estara
en riesgo de desertar. Los datos fueron validados para evitar datos faltantes, haciéndolos
mandatorios, para mejorar la prediccion. La aplicacion debe cargar el conjunto de datos Arffy el
modelo entrenado, este es cargado seleccionado los archivos arrf y model. En la figura 26 se

selecciona el archivo arff y el model.

| £ Preccidn de Desercian

Ruta del conjunto de datos de estudiantes ARFF

Seleccionar | | estria\DataSetWekaData_Balanceado_sinBecas_EstCivil arff
Ruta del modelo

Seleccionar |  eria\Tesis Maestria\iplicacionMaestria\Modeloimodelo. model

Figura 26. Ruta del conjunto de datos y el modelo entrenado

Fuente: Elaboracion propia
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A continuacion, puede encontrar el archivo ARFF que se utilizo para generar el modelo y

entrenar la herramienta, como se muestra en la Figura 27.

WekaData_Balanceado _sinBecas_EstCivil.arff

@relation desercionEstudiantil

@attribute PROGRAMA {ADMINISTRACION_AMBIENTAL,ADMINISTRACION_DE_EMPRESAS,ADMINISTRACION DE_SERVICIOS_DE_SALUD,ARQUITECTURA,BANCA_ Y_FT
ttribute PROCEDENCIA {Barranquilla o Municipio del Atlantico,Fuera del Atlantico,Fuera del Pais,No registra}
LABORA {SI,NO,No_registra}
@attribute TIENE_HIJOS {SI,NO,No_registra}
ttribute ESTRATO nu ic
TIPO_COLEGIO {PUBLICO,PRIVADO,No_registra}
DISCAPACIDAD {SI,NO,No_registra}
@attribute SEXO {MASCULINO,FEMENINO}
@attribute EDAD {rango2,rangod,rango8,rango9,rangot ngol, rango5,rango3,rango? }
ttribute OCUPACION_MADRE {LABORA,AMA_DE_CASA,PENSIONADA,FALLECIDA, ESTUDIANTE,No_registra,MADRE_CABEZA_DE_HOGAR}
ttribute OCUPACTON_PADRE {LABORA,PENSIONADO,No_registra,FALLECIDO,DESEMPLEADO}
ttribute POSSE_COMPUTADOR {SI,NO,No_registra}
ACCESO_A_INTERNET {SI,NO,No_registra}
@attribute POSEE_CELULAR_. INTELIGEMTE {SI,NO,No_registra}
ttribute TIENE_PLAN DE_DATOS {SI,NO,No_registra}
NUMERO_DE_HERMANOS 19 1,2, 3 »4,5,6,7,Mas_de_7}
POSICION_HERMANOS 2,3,4,5,6,Mas_de_6,No_registra}
@attribute No INTEGRANTES_FAMILIA {1,2,3,4,5,6,7,Mas de 7, Noil‘eg1str4}
@attribute MINORIA {Noﬁpertenece,EtniagImdigena,afrode'cendientes,Victimaid217C0nflicto,N07Pegistra}
ttribute TALENTO_O_CAPACIDAD EXCEPCIONAL {SI,NO,No_registra}
ttribute AFILIADO_EPS_O IPS {SI,NO,No_registra}
@attribute USA_LENTES FELETADO% rSI NO,No_registra}
lattribute PUNTAJES_ICFES numeric
@attribute INGRESO _FAMILIAR numeric
ttribute VIVIENDA PROPIA {SI,NO}
ttribute NUM_HERMANOS_EDUC_SUPERIOR numeric
@attribute VALIDO BACHILLERATO {SI,NO}
@attribute IND REINTEGRO {SI,NO}
@attribute TIP INSCRIPCION {TRANSFERENCIA INTERNA,NORMAL,TRANSFERENCIA EXTERNA,REINTEGRO,RESERVA CUPO,EXO TRANSF INTERMA, EXQ MNORMAL}
ttribute DESERTO {SI,NO)

@data

ADMINISTRACION_AMBIENTAL,Barranquilla_o Municipio_del_ Atlantico,NO,NO,2,PRIVADO,NO,MASCULINO, rango2, LABORA, LABORA,SI,SI,SI,NO,1,2,3,Nd
ADMINISTRACION_AMBIENTAL,Barranquilla_o_Municipio_del Atlantico,NO,NO,3,PRIVADO,NO,FEMENING, rangod,AMA DE_CASA,LABORA, SI sI,sI NE]Jl,Z
ADMINTSTRACTON AMBIENTAL,Fuera del Atlantico,SI,SI,3,PUBLICO EMENINO, rango8, AMA DE CASA, LABORA,SI,ST,ST,NO,3,2,4, Nc.fpeptenece NO, 4
ADMINI&TRACIOHJ)E_EMPRESAS Barranqu111a_o_Mun1c1p10_del_Atlantico,SI,SI,1,PUBLICO,NOJMASCULIN0,FangoQJPENSIONADAJPENSIONADO,SI,SIJSI,'
ADMINISTRACION_DE_EMPRESAS,Barranquilla_o Municipio_del Atlantico,SI,SI,2,PUBLICO,NO,FEMENING, rango6,AMA_DE_CASA,LABORA,SI,SI,SI,No_rd
ADMINTSTRACION DE_EMPRESAS,Barranquilla o Municipio del Atlantico,SI,SI,1,PRIVADO,NO,MASCULTNO,rango8,AMA DE CASA,LABORA,SI,ST,SI,ST,
ADMINISTRACION DE EMPRESAS,Fuera del Pais,NO,MNO,5,PRIVADO,NO,FEMENINO,rangod, ABORA,LABORA,SI,SI,SI,SI,1,1,3,No pertenece,SI,NO,NO, 554
ADMINISTRACION_DE_EMPRESAS,Fuera_del_Atlantico,NO,NO,3,PRIVADO,NO,MASCULINO, ranéoz LABORA, LABORA,SI,SI,SI,51,1,2,4,No_|

s

ADMINI\TRA(IOH DE_EMPRESAS Barranqullla o Munl(lpln del_, Atlantl[o NO, NO
M NO

Figura 27. Archivo ARFF

Fuente: Elaboracién propia

Después de diligenciar los valores de las distintas caracteristicas, puede observar la

prediccién arrojada por la aplicacién en la Figura 28.
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Ruta del conjunto de datos de estudiantes ARFF

Seleccionar estria\DataSetiWekaData_Balanceado_sinBecas_EstCivil arff

Ruta del modelo

rango1: 15-16
rango2: 17-18
rango3: 19-20

rangos: 23-24 rango9: Mas de 30
rangof: 25-26
rango7: 27-28

Seleccionar eria\Tesis Maestria\AplicacionMaestria\WModelo\modelo.model rangod: 21-22  rangod: 29-30
Programa [ADM\NISTRAC\DN_AMEIIENTAL .'J Tiene plan de datos Sl |\*
Procedencia [ElarranquiIIa_o_Municipio_deI_AtIantico .'] Mimero de hermanos 1 .V.
Labora sl v Posicion hermanos 1 v
Tiene Hijos sl v Nimera integrantes familia 3 v
Estrato 2_' Minoria Mo_perenece | v|
Tipo Colegio PUBLICO .'. Talento o Capacidad Excepcional | MO .".
Discapacidad | S v Afiliado 2 EPS 0 IPS s v
Sexo MASCULIND || Usalentes recetados  |[NO ||

Edad rangol v
Soltero v

Estado Civil

Ocupacion Madre | AMA_DE_CASA 7
Ocupacidn Padre LABORA |

FPosee Computador | Sl v

Acceso alnternet | Sl .'.

Posee celular al v

Clasificar

iDesertara?

Puntajes ICFES o SABER 300

Ingreso Familiar 2500000

Vivienda Propia MO .'.

Nimero hermanos Educacidn Superior 0

Validé Bachillerate |NO ¥
Reintegro MO ".

Tipo Inscripcién | NORMAL =

Cantidad de Becas aplicadas 0

Figura 28. Formulario con los resultados arrojados por la aplicacion

Fuente: Elaboracion propia
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Prediccién masiva

Para facilitar la prediccion masiva del aplicativo y ayudar a tomar decisiones de forma
mas &gil, se habilitd la carga masiva para la prediccion de forma automatica, subiendo un archivo
Excel (xIsx), con treinta (30) caracteristicas de la Tabla 8, excluyendo becas aplicadas y estado
civil, agregando el ID en la primera columna. En la figura 29 parte derecha superior, se

encuentra la opcion para subir el archivo xIsx con los atributos de los estudiantes, para realizar la
prediccién masiva.

| £ Preccién de Desercion

- O *
i i Prediccién masiva con un archivo XLSX
FUlE AR E T G SEns (D GE I ETEE R rangot: 15-16  rango5: 23-24 rango8: Mas de 20 — -
Ruta de archivo con atributides de estudiantes

Seleccionar rango2: 17-18  rango6: 25-26
Ruta del modelo rango3: 19-20 rango7: 27-28 |M'
| Seleccionar | rangod: 21-22  rango8: 29-30 | Generar prediccion masiva |
Programa | ADMINISTRACION_AMBIENTAL 'J Tiene plan de datos |51
Procedencia | Barranquilla_o_Municipio_del_Aflantico 'J Niumero de hermanos |0 v
Labora | Sl v Posicién hermanos |0
Tiene Hijos | Sl v Numero integrantes familia |1 v
Estrato \_1 v Winoria |_ Mo_perenece k2
Tipo Colegio | PUBLICO Talento o Capacidad Excepcional | SI v
Discapacidad | 3l Afiliado a EPS o IPS El v
Sexo | MASCULINO Usa lentes recetados |8l v
Edad |_ rangol ¥ Puntajes ICFES o SABER
Estado Civil | Soltera v Ingreso Familiar
Ocupacién Madre |_LAEIORA TJ Vivienda Propia \_S\ 2
Ocupacidén Padre \_LAEORA 2 Numero hermanos Educacién Superior
Posee Computador \_S\ 2 Validd Bachillerato |_ Sl 2
Acceso a Intemet | S| v Reintegro | SI 'J
FEtrEmoE 2 Tipa Inscripcién | TRANSFERENCIA_INTERNA _vj

Cantidad de Becas aplicadas

| Clasificar

cDesertara?

Figura 29. Prediccion masiva

Fuente: Elaboracion propia

Se debe seleccionar el archivo con los datos de los estudiantes a generar la prediccion, no

debe tener campos vacios o nulos, no debe tener tildes, esto se debe hacer antes de subir el
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archivo, de lo contrario, generara un error, impidiendo la ejecucion de la prediccién. Segundo, se

selecciona el archivo ARFF y el modelo, se procede hacer clic en “Generar prediccion masiva”,

si todo se ejecuta correctamente, saldrd un mensaje indicando que la prediccion se generd

correctamente (Figura 30).

)
Ruta del conjunto de datos de estudiantes ARFF rangod: 15-16
Seleccionar | estria\DataSetWekaData_Balanceado_sinBecas_EstCivil. arff rango2: 17-18

Ruta del modelo rango3: 19-20

Selecionar | | eria\Tesis MaestrialplicacionMaestriaWodeloimadelo model rango4: 21-22

Prediccién masiva con un archive XL5X

S g EIOTE TR (R ED Ruta de archivo con atributidos de estudiantes

rango6: 25-26
rangeT: 27-28 Seleccionar | | Iria\AplicacionMaestriaitest2 xlsx
rangos: 28-30

l Generar prediccidn masiva J

Programa | ADMINISTRACION_AMBIENTAL TJ Tiene plan de datos |8l
Procedencia | Barranquilla_o_Municipio_del_Atlantico _J Mimero de hermanos \ 1] T
Labora | sl v Posicidn hermanos 0 v
Tiene Hijos | Sl v Nimero integrantes familia |1 2
Estrato |j Minoria | No_pertenece v

Aensaje

X

@ Prediccion masiva generada correctamente en: Ci\Users\acamargo\OneDrive - Universidad de la Costa - CUCWaestria Ingenieria\Tesis Maestria\AplicacionMaestria\dppDesercion/prediccion.xsx

Esfado Civil [Soltero v Ingreso Familiar
Ocupacién Madre | LABORA 'J Vivienda Propia | S| ¥

Figura 30. Ejecucion prediccion masiva

Fuente: Elaboracion propia

Se genera un nuevo archivo de Excel adicionando la caracteristica “desert6”, ver Figura

31, incluye “si” para los estudiantes que estan en riesgo de desertar, y “no” para los estudiantes

que no significan un riesgo de desercion. Es posible usar Excel (figura 32) u otra herramienta

para el andlisis de los datos, que al usuario final tomar la mejor decision basado en los

resultados.
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Z AA AB AC AD AE
/IVIENDA_PROPIA  NUM_HERMANOS_EDUC_SUPERIOR VALIDO_BACHILLERATO IND_REINTEGRO TIP_INSCRIPCION DESERTO
Sl r 1 NO NO TRANSFERENCIA_INTERNA S
NO r 1 NO NO NORMAL NO
NO r 1 NO NO NORMAL NO
Sl r 0 NO NO NORMAL NO
NO r 1 NO NO NORMAL S
Sl r 1 NO NO NORMAL S
NO r 0 NO NO NORMAL NO
NO r 1 NO NO NORMAL NO
NO ’ 0 NO NO NORMAL NO
NO i 0 NO NO NORMAL NO

Figura 31. Resultado prediccion masiva

Fuente: Elaboracion propia

Cuenta de IDENTIFICACION l Etiquetas de columna -
Etiquetas de fila - NO Sl Total general
= ADMINISTRACION _AMEBIENTAL 2 1 3
123456 1 1
532323 1 1
555555 1 1
= ADMINISTRACION _DE_EMPRESAS 5 2 7
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1
5 1 1
& 1 1
7 1 1
Total general 7 3 10

Figura 32. Ejemplo tabla dinamica para andlisis de resultado

Fuente: Elaboracion propia
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Mejoras futuras

Para mejorar futuras se plantean varias, permitiendo agilizar y acortando el proceso para

la toma de decisiones.

e Integracion con el sistema académico SICUC

e Ejecucion automatizada

e Generacion de alertas por medio de correo electronico

e Entrenamiento del modelo con caracteristicas académicas
e Integracién con bases datos

e Integracion con PowerBI para anélisis visual intuitiva de los datos
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Conclusiones

Después de analizar los resultados se determiné que el mejor algoritmo para clasificar la
desercion estudiantil en la Universidad de la Costa CUC, es RandomForest con datos
balanceados, la verificacion de la efectividad de la técnica se obtuvo luego de realizar un proceso
de prueba (test) mediante cross-validation utilizando igual 25 pliegues. La perspectiva ideal para
construir el algoritmo es utilizar la informacion de todos los semestres en los que se matriculan
los estudiantes, tomando como variable de clasificacion aquella que define a los no desertores
como aquellos estudiantes que terminaron su pregrado.

La prediccion del algoritmo RandomForrest fue la mejor de las alternativas evaluadas
(Maquinas de soporte vectorial y Redes Bayesianas). Del conjunto de datos disponible en el
proyecto (1606), fue posible obtener los resultados, arrojando inicialmente una exactitud
(accuracy) del 78.1% para el clasificador ADTree. Como los datos se encontraban
desbalanceados, al aplicar SMOTE, los registros incrementaron a 2479, arrojando una exactitud
de 84.1% con el clasificador RandomForest. Para lograr mejorar la prediccion, se realizaron
distintas simulaciones, estas consistieron en eliminar atributos y ver el impacto que estas tenian
en el resultado final. Se encontr6 que los atributos Becas aplicadas y Estado Civil no tenian un
impacto en la prediccion, logrando mejorarla de 84.1% a 84.8%.

Cabe anotar que, al no utilizar todos los atributos, pudo influenciar en la obtencién de una
mejor prediccion de la desercion. Asi mismo, la poca cantidad de informacion obtenida para el
proyecto de investigacion. Entrenar el modelo con mas datos, nos daria una mayor tasa de
precision de estudiantes en riesgo de desertar. Utilizar menos caracteristicas incide en el tiempo
de evaluacion del modelo, lo cual en consecucion puede ser Gtil si a futuro se plantea fortalecer

el aplicativo con una interaccién en tiempo real.
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El modelo y la aplicacion prototipo creados son un insumo importante para determinar
los estudiantes en riesgo de desertar, ya que detecta 8 de 10 estudiantes en riesgo en los primeros
semestres. La aplicacion prototipo se usaria para detectar a los estudiantes de primer semestre,
ayudando a tomar acciones correctivas por parte de Bienestar Universitario, disminuyendo el
riesgo de desercion.

El siguiente paso para obtener un modelo con mayor precision es incluir nuevas variables
en el conjunto de datos, que han mostrado alguna evidencia de relacién con la desercion en otros
estudios realizados (Ver Tabla 6). Asi mismo, entrenar los datos con la mayor cantidad de datos
posibles.

Se propone generar a futuro un modelo de mineria de datos, aplicando técnicas de
machine learning, para realizar un proceso de prediccion en tiempo real, entrenando el modelo

con mayores cantidades de datos, aumentando la exactitud del mismo.
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