ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Desarrollo de un modelo inteligente de andlisis de datos que prediga los posibles casos

de desercion de estudiantes en los primeros niveles del Instituto Superior Tecnolégico

Cotopaxi

Ing. Rosero Valdiviezo, José Luis

Vicerrectorado de Investigacién, Innovacién y Transferencia de Tecnologia

Centro de Posgrados

Maestria en Ingenieria en Software

Trabajo de titulacion, previo a la obtencion del titulo de Magister en Ingenieria en Software

Ing. Gallardo Corrales, Diego Eduardo

2 de diciembre de 2022

Latacunga — Ecuador



COPYLEAKS

8.8% 28631

(COPYLEAKS

Ing. Gallardo Corrales, Diego Eduardo

Director



ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Vicerrectorado de Investigacion, Innovacién y Transferencia de Tecnologia

Centro de Posgrados

Certificacion

Certifico que el trabajo de titulacion: “Desarrollo de un modelo inteligente de analisis de datos
gue prediga los posibles casos de desercidén de estudiantes en los primeros niveles del
Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi” fue realizado por el sefior Rosero Valdiviezo, José
Luis; el mismo que cumple con los requisitos legales, teéricos, cientificos, técnicos y
metodoldgicos establecidos por la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, ademas fue
revisado y analizado en su totalidad por la herramienta de prevencién y/o verificacion de similitud
de contenidos; razéon por la cual me permito acreditar y autorizar para que se lo sustente

publicamente.

Latacunga, 2 de diciembre de 2022

Ing. Gallardo Corrales, Diego Eduardo
Director

C.C.: 0503201717



ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Vicerrectorado de Investigacion, Innovacién y Transferencia de Tecnologia

Centro de Posgrados
Responsabilidad de Autoria

Yo Rosero Valdiviezo, José Luis, con cédula de ciudadania N° 0502337157, declaro que el
contenido, ideas y criterios del trabajo de titulacion: “Desarrollo de un modelo inteligente de
andlisis de datos que prediga los posibles casos de desercion de estudiantes en los
primeros niveles del Instituto Superior Tecnolégico Cotopaxi” es de mi autoria y
responsabilidad, cumpliendo con los requisitos legales, tedricos, cientificos, técnicos y
metodoldgicos establecidos por la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, respetando los

derechos intelectuales de terceros y referenciando las citas bibliograficas.

Latacunga, 2 de diciembre de 2022

JOSE LUIS Firmado digitalmente
ROSERO  Rosero
VALDIVIEZO VALDIVIEZO

Rosero Valdiviezo, José Luis

C.C.: 0502337157



ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Vicerrectorado de Investigacion, Innovacién y Transferencia de Tecnologia

Centro de Posgrados

Autorizacion de Publicacion

Yo Rosero Valdiviezo, José Luis, con cédula de ciudadania N° 0502337157 autorizo a la
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE publicar el trabajo de titulacién: “Desarrollo de un
modelo inteligente de andlisis de datos que prediga los posibles casos de desercién de
estudiantes en los primeros niveles del Instituto Superior Tecnolégico Cotopaxi” en el

Repositorio Institucional, cuyo contenido, ideas y criterios son de mi responsabilidad.

Latacunga, 2 de diciembre de 2022

JOSE LUIS Firmado digitalmente
ROSERO P samo >

VALDIVIEZO VALDIVIEZO

Rosero Valdiviezo, José Luis

C.C.: 0502337157



Dedicatoria

El presente trabajo lo dedico a mis Padres Oswaldo y Chelita quienes con su amor

incondicional siempre me apoyan y alientan a cumplir mis metas.

A mi esposa, y a mis bellas hijas Sol y Paz quienes con sus abrazos y sonrisas me

llenan la vida de optimismo y conviccion para culminar el presente trabajo.

A mis queridos hermanos y hermanas quienes siempre estan a mi lado apoyandome en

todo.

José L. Rosero V.



Agradecimiento

A Dios y a la Virgen de la Merced por sus abundantes bendiciones.

A la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE por ser mi alma mater que me abrié sus

puertas para poder educarme en sus aulas y llegar a ser un profesional.

A mi Tutor de Tesis por su apoyo y buena predisposicidn para sacar adelante el presente

trabajo de titulacion.

Al Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi que me brindé la oportunidad de educar a sus

estudiantes y el de poder desarrollar el presente trabajo.

José L. Rosero V.



INDICE DE CONTENIDOS

LOF- T -1 101 F- U SEPRPP 1
Reporte de verificacion de CONTENIAOS ....uuiiiiiiiiiiieiee e e 2
(07T o ] o= o o o N SEURR 3
Responsabilidad A€ AULOTIA .....uueiiie e e e s e e e e e s s et rreereaaeeeaans 4
AUtorizacidn de PUDBLICACION ... e 5
(DT [T x= 1 (0 ] £ - PO RSP SRRRRRRPRRRRRRN 6
Yo =T [T od T s V= o 1 o SRR 7
[[eYe TToT=X LY eTe 11 (= 1 Lo (o X TR TRRR 8
INAICE A tADIAS ...ttt ettt ettt et et e e e et et e e e et et et e ee et e ee e e eeen e, 13
INAICE D FIGUIAS ...vveeeeeeeeeceeee ettt ettt ettt es et et et ae s s et et ese s e seaens 14
eSS U1 1= o TSP 17
N & 13 1 = o SR 18
Capitulo I INTFOAUCCION ..ottt s e e st e e e s b e e annee e 19
F N QL (Lo Lo 1= o = 20
JUSHIfICACION € IMPOITANCIA ...vviveeiiiiee et e e naee e e e nnnaeeas 21

N o= o Yo = 22
Planteamiento del problema.........ccccoii 22
Formulacion del problema........c..uueeeiiii e 23

OB JELIVOS .o 23

ODbBjJELIVO GENEIAL......cc i e e e e e e s e e e e e e e e eaans 23

ODbjetivos @SPECITICOS ...t 23

L [T o To T ==Y =P 24



Variables de 1a iNVEStIgaCION .........ooiiiiiiiii e 24
Variable iINdePeniENTE .......oveiiiii e 24
Variable dependieNte. ... 24

Metodologia de INVESTIGACION .......eeeiiii i 25
TIiPO A€ INVESTIJACION ... e e rrrr e e e e e e 25
Niveles de INVESHIGACION .....c...iiiiiei e 25
Métodos y técnicas de [ainvestigacCion .......ccccccoocciiieeiie e 26

Capitulo Il: Fundamentacion tedricay referencial..........ccccoeiiiiiiiii e 27

Ao Yo [0 Lo o3 o ] o H TP PP 27

Antecedentes conceptuales referenciales ........ccccvveeviee i 28
DESEICION ESCOIAN .. .eiiiiiii ittt e e e e e e snnee e 28
MOAEIO PrediCLiVO ...eeieiiiiiie ettt e e 32
MaLriZ de VariabIlES ........c.oeiiiiiie e 33
El Proceso DOCENtE EQUCALIVO........uueviiiiiiiieiiiieee e 35
Machine Learning en el Proceso Docente EAUCAtIVO .......ccccccuvuvnnninnnnnininnnnnnnnn. 35

Caracterizacion tecnoldgica de las técnicas y métodos Machine Learning ... 38

Machine Learning y retencién de estudiantes de la Educacion Superior. ...... 39
¢En qué se diferencia la mineria de datos del Machine Learning?.................. 40
Técnicas de Maching Learning ......ccccvveeiiieeiiiiiiiiiee et srrrre e e e e 40
Técnicas de evaluacion del desempefio Modelos de Machine Learning ........ 54

Y L Ao Lo OT0 ] L 1 U] o ] o F TR 56



10

CUIVA RO ..o e e e e 58
Correlacion de Variables. ... 59
Metodologia CRISP-DM. ...t 59
Antecedentes CONTEXTUBIES .......cccuiiiiiiiiiii e 64
Capitulo lll: Desarrollo del modelo inteligente de analisis de datoS.........ccccceviviiiiiiiieeeenne 66
Determinar 10S 0bjetivos empresariales ..........cviiiiiiiiiiieie e 68
(070] 01 (=) ¢ (o I TR 68
ODbjJetivoS EMPIeSAriales ......cooi i 68
Criterios de exXito emMPreSarial ........cccoceieiiiiiiiie e 68
Evaluar Situacion INICIAl.........oouiiiiiii e 69
INVENTArio 08 RECUISOS ...oiiiiiiiiiie ittt e e e 69
Requisitos, aSUNCIONES Y IESTIICCIONES ....ciiiiiiieeeiiiee e teee e 70
TS o [o TV @] a1 4] g Yo 1= g Lo = 1= 70
=L L0 oo - VSRR 70
Costes Y BENefiCIiOS. ..o, 70
Criterios de éxito de la mineria de datos .........cccceeiiieeiiiie e 71
Plan del PrOYECIO ... .. i rasanasasnnasnsnnnnnnnnnnnnnnns 71
TECNICAS Y NEITAMIENTAS ....uviiiiiie i e e 71
DAtOS INICIAIES ... et 73
Recoleccion de datos iniciales - INfOrme ... 73

(BT A g1 o 1T D r= (o 1T 77



T O I L e 77
o o] (o] = Tge - (0 TP RO 78
OB e 78
Calidad de 10S DALOS.....ccuiieiiiieiiie ettt 86
OB et 86
SeleCCioNAr [ A ......coiiiiiiiii e 88
Razones de inclusion/exclusion de datos ........c.cceeviiieiiiiciiiec i 88
Y0 0] o= Ul = o - L - PR 88
1) 101 4= O 88
CONSIIUIT 1A T@LA ..veieiiiiiie et e e e s b e e e e nnbeeeeeans 90
ATINDUTOS AEIVAAOS .t 90
REQISIIOS GENEIAUOS ...ttt e et e st e e 91
INTEGIAN ALOS ..oeiieiiieiie et e e e e e b e e e s e e e e e nn e e e e e nnes 91
DatOS COMBINAUOS ....ciiiiiiiiii it 91
FOrmatear 18 0ata........coooiiiiiiiiiiii et 91
Datos refOrmMatadOsS ... ..eviiiiiiiie et 91
Seleccionar técnicas de Modelado........coooiuiiiiiiiiiiii i 92
Técnicas de modelado SeleCCioNAd0 .......ccocuveiiiiiieiiiie e 92
Informe de restricciones de la técnica de modelado ..........ccccovcveiiiiiniiiieniinens 93
Disefiar las pruebas del modelo .........cccooiii 93

Pruebas el MOAEIO. ... .o e 93



COoNSrUIr 10S MOAEIOS .....eiiiiiii et 94
Configuracion de PArdmMEetrOS ......uueeiieiee i e e e aeeees 94

MOABIOS ...t 95
DescripCion de 10S MOAEIOS ......uuiiiiiie e 101

Evaluar [0S MOAEIOS .......oiiiiiiiiii e 103
MOAEIOS EVAIUAAOS .....c.eviiiiiiiiiiee s 103
Evaluar [0S resultados ........ccoooiiiiiiiiiii e 112
Evaluacion de resultados ... 112

MOdEIOS APIODAAOS ..ot 113
REVISAr €] PrOCESO . .eviiiii ettt et e e nnbae e e e 114
Determinar |0S Siguientes Pas0S @ €JECULAN ........ceeiiureeeeiiiriee e e e 114
Planificar deSPIIEQUE ... 115

Plan de deSPIIEQUE ..o 115
Resultado del deSPlEQUE ........eeiii i 116
Monitorizacion y MantenimieNtO ......c..ceeeiiiieee e e e e e s sraee e 117

Capitulo IV: DiScusion de resSUltadoS.......coccuiiiiiiie e e e 120
Capitulo V: Conclusiones y recomendacCionNesS ..........cccuuveieeieeiiiiiiiieiee et 121
CONCIUSIONES ...ttt et e e e e e e e e e e s 121
RECOMENUACIONES ...t 123

27T o]0 To 1= - PRSP 124

AN TS0 1 130



13

INDICE DE TABLAS

Tabla 1

Tabla 2

Tabla 3

Tabla 4

Tabla 5

Tabla 6

Tabla7

Tabla 8

Tabla 9

Tabla 10

Tabla 11

Tabla 12

Tabla 13

Tabla 14

Tabla 15

Estudiantes desertores desde el 1S-2012 hasta el 1P-2021.............ccceevieeiiveenineene 31
Frecuencia de ocurrencia de variables.............cccoiiiiiiiiiiii e 33
Fase 1: Comprension del NEQOCIO ........cccvuvieiiii e e e 67
T 01T oo PRSP PREPRR 69
Planificacion y seguimiento de la metodologia ..........ccceeevieeiiiiiiiiieiiee e 71
Fase 2: Comprension de 18 data..........c.ooiuiriiiiiiiieeie e 72
Lista de variableS DataSert...........coouiiiiiiiiiiieiiie et 74
Listado de variables N0 SeleCCIONAdAS............coocuiiiiiiiiiiiei e 75
ComMProbaCION & TALOS .......cuuieiiiieiiie ettt snb e e snaee e 87
Fase 3: Preparacion de 1a datal...........ocueeiiiiiiiiieiieieciee e e 87
PONAEracion NUIMEIICA .......cuueiiiiie ettt ettt e e s b e b e e snaee e 90
FaSE 4: MOUEIAAO .....oeeiiiiiieeee et 92
FASE@ 5. EVAIUACION. .....cc.uiiiiiii ittt 111
Resultados de 1aS MELHCAS .........eiiiiieiiiie e 112

Fase 6. Despliegue y eXplotacion ............ccuuiieiiieee e 115



INDICE D

Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9
Figura 10
Figura 11
Figura 12
Figura 13
Figura 14
Figura 15
Figura 16
Figura 17
Figura 18
Figura 19
Figura 20
Figura 21
Figura 22
Figura 23

Figura 24

14

E FIGURAS
Presencia del desarrollo de Machine Learning en las distintas industrias 2016 ........ 37
Ejemplo conjunto de entrenamiento etiquetado aprendizaje supervisado (spam)..... 41
L T=To | (=11 o] o PP 41
ArDOI dE DECISION ...ttt 43
K-Nearest NeIghbDOrS. .........ooiiiiii e 44
RANAOM FOIEST ...t e e e e e e e e st r e e e e e s s annrabeeeeeeas 46
ReEQreSiON LOGISHCA ... .uuueiiiieiiiiiiiiiiii e e e e e r e e e e s e e snraraeeeeeas 47
SUPPOIt VECTION MACKNINE .......eiiiiiiiiiiee et ee e 48
N LU= U A= Yo T & SRS 49
Un conjunto de entrenamiento no etiquetado para aprendizaje no supervisado..... 50
(G101 (=] 1] 0o TR PP O PP PPPPPPPOPPPR 51
EJemPpPlo de t-SINE ... 52
DetecCion de anOMAlTA. .........ooiuiieiiii e 52
Aprendizaje de refUBIZO .......oovvivviiiii et 53
L= UL T S5 A o L PR 54
CroSS VAlIALION ...ttt e e 55
MaLrZ A€ CONTUSION.......ueiiiiiie ittt 56
CUNVA ROC ... e 58
Modelos de abstraccién metodologia CRISP-DM ..........cooiiiiiiiiiieeeeieeccciiieeeee e 59
Fases - metodologia CRISP-DM.........cccoiiiiiiie e 60
Metodologias utilizadas en DataMinig ([kdnuggets, 2007])......cccccveeeeeiiiiiieiereeeeeenne 66
Estadisticas del DataSert ..........ccooiiiiiiiiiiiiii s 79
EXPlOracion de €dad............ccuuiiiiiei i 79
Exploracion de variable tiene discapacidad.............ccccceeeeiiiiiiiiiiiiee e 80



Figura 25
Figura 26
Figura 27
Figura 28
Figura 29
Figura 30
Figura 31
Figura 32
Figura 33
Figura 34
Figura 35
Figura 36
Figura 37
Figura 38
Figura 39
Figura 40
Figura 41
Figura 42
Figura 43
Figura 44
Figura 45
Figura 46
Figura 47
Figura 48

Figura 49

Exploracion de variable formacion_padre............cccovveeiiee i 80
Exploracion de variable formacion_madre............ccooveeeieieiiiiiiiiieeee e 81
Exploracion de variable estado_CiVil..........ccccoeeiiiiiiiiiie e 81
Exploracion de variable gENEI0...........cccuuiiiiii i 82
Exploracion de variable etNnia.............occiiiiiiriee e 82
Exploracion de variable region_PaiS .......cuueeiieeiiiiiiiiiies e 83
Exploracion de variable bono_desarrollo.............eeeoiiiieiiiiiiiiciieee e 83
Exploracion de variable OCUPACION ............ooviieiiiiiiiiiiii e 84
Exploracion de variable dest_iNGreS0S ........ccoiuiieriiiiiiie i 84
Exploracion de variable ingreso_total_hogar...........ccccceeiiiiiiiien e 85
Exploracion de variable cantidad_miembros_hogar............cccceviiieeiiieeiiieeiieee, 85
Muestra de las variables normalizadas.............cccceoiiiiieiiiiiiiec e 91
Importa las lIDrerias NECESANAS ........coiveiiiiii e 95
Conexion a la base de datoS..........ocueiiiiiiiiiii e 95
Verificacion que no haya valores NUIOS ... 96
Conversioén de tipo de variables de object a Category .......coovveveeiviiieeeiiiiie e 96
Limitando 1@ data .........cooouiiiiiiiiic e 97
ElIMINacion de CamMPO ... e e 97
Corriendo el &rbol de dECISION ..........eiiiiiiiiiie e 97
Entrenando €l MOAEI0 ..........ooiiiiiiii s 97
PrEAICCION ...t 98
Obtencidn del ranking de variableS...........ccoooiiiiiieiie e 98
Corriendo el modelo de random fOreSt ........cccoviiiiiiiiiiiici e 99
Entrena del modelo utilizando fit ... 99
Prediccion con el ME&todo PrediCl.........ccuvveieiie e 99



Figura 50
Figura 51
Figura 52
Figura 53
Figura 54
Figura 55
Figura 56
Figura 57
Figura 58
Figura 59
Figura 60
Figura 61
Figura 62

Figura 63

Ranking de las variables mas importantes para el modelo............cccccccoovviiinnnnn... 100
Redes Neuronales. Generar y entrenar €l modelo........c.cccceovvvvciiiieiiee e, 100
Prediccion con 10S datos de tESt ..........ccviiiiiiiiii e 101
ArDOl dE DECISION ........cvivieiiiietctiieee ettt sttt se s 101
RANAOM FOMEST ...ttt e 102
RedES NEUIONAIES.......cuiiiiiiieei e 103
RV = 1o = Tod T T o 10U PP PRSPPI 104
Matriz de confusion — Arboles de deCISION ..........c.ccvevcvereiriiieiereeeeseereee e 104
Ejecucion de matriz de CONfUSION ........c.eeoiiiiiiiiiiiiie e 106
Matriz de Confusion — RaNAOM FOIESt .........coiiiiiiiiiiiiie e 107
Ejecucion de matriz de CONfUSION ........c.eeoiiiiiiiiiiiie e 109
Matriz de confusion — Redes NEUrONAIES. ..........ccoiuiiiiiie e 109
DESPIIEQUE ...ttt 116
o C=To [ToTol (o] BTSRRI 117



17

Resumen

El abandono educativo es un fenbmeno que se ha venido produciendo con mas frecuencia en
las Instituciones de educacion superior, y los Institutos técnicos y tecnolégicos no son la
excepcion. El abandono temprano provoca un impacto negativo emocional en los estudiantes
gue ven frustrados sus suefios de obtener un titulo de tercer nivel, produciéndose un
incremento de este indicador de abandono en las instituciones de educacién superior en el
Ecuador. En la actualidad la mayoria de las instituciones de educacion superior cuentan con un
sistema informatico académico para el registro de su gestidn Institucional. La informacién del
alumnado almacenada en las bases de datos del Instituto constituyo la base fundamental para
el desarrollo del presente trabajo basado en el andlisis y seleccién de la informacion de los
estudiantes que ingresaron a los primeros niveles del Instituto en un DataSet, evaluarlo
mediante la aplicacion de los modelos supervisados de Machine Learning como son arboles de
decision, bosques aleatorios, y redes neuronales. Cada modelo de clasificacion fue evaluado
mediante sus respectivas métricas de precision y el modelo ganador fue desplegado en la nube
mediante la plataforma como servicio Heroku, cumpliendo de esta manera todas las fases de la
metodologia CRISP-DM. Se concluye que la aplicacion de técnicas de Machine Learning en el
ambito educativo contribuye significativamente a identificar estudiantes con riesgo de desercion
en el Instituto Superior Tecnolégico Cotopaxi, esta identificacién permitira desarrollar planes de
accion que ayuden a mitigar dichos riesgos, disminuyendo el porcentaje de desercién

estudiantil.

Palabras Claves: Machine Learning, Arboles de Decision, Bosques Aleatorios, Redes

Neuronales, Abandono Escolar, Desercion Escolar.
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Abstract

Educational dropout is a phenomenon that has been occurring more frequently in higher
education institutions, and technical and technological institutes are no exception. Early dropout
causes a negative emotional impact on students who see their dreams of obtaining a third level
degree frustrated, producing an increase in this dropout indicator in higher education institutions
in Ecuador. At present, most of the higher education institutions have a scholastic computer
system for the registration of their institutional management. The student information stored in
the Institute's databases constituted the fundamental basis for the development of the present
work based on the analysis and selection of the information of the students who entered the first
levels of the Institute in a DataSet, evaluating it through the application of supervised Machine
Learning models such as decision trees, random forests, and neural networks. Each
classification model was evaluated by means of its respective accuracy metrics and the winning
model was deployed in the cloud through the Heroku platform as a service, thus fulfilling all the
phases of the CRISP-DM methodology. It is concluded that the application of Machine Learning
techniques in the educational field contributes significantly to identify students at risk of dropout
in the Instituto Superior Tecnolégico Cotopaxi, this identification will allow the development of

action plans to help mitigate these risks, reducing the percentage of student dropout.

Keywords: Machine Learning, Decision Tree, Random Forest, Neural Network, School

Dropout.
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Capitulo |

Introduccién

La desercién en la Educacién Superior en el Ecuador ha tenido varios estudios, los
cuales se enfocan principalmente en la desercion en las Universidades, sin embargo, los

estudios de este fendbmeno en los Institutos Superiores Técnicos y Tecnolégicos son escasos.

La desercién escolar es un fendbmeno que se produce en las Instituciones de educacion
superior en el Ecuador, y los Institutos no son la excepcion. Debido a ello el Consejo de
Aseguramiento de la Calidad CACES, detalla los elementos fundamentales que los Institutos
deben acatar en referencia a este indicador en el proceso de acreditacion y sobre todo de

acompafiamiento y permanencia de los estudiantes.

En el “MODELO DE EVALUACION INSTITUCIONAL PARA LOS INSTITUTOS
SUPERIORES TECNICOS Y TECNOLOGICOS EN PROCESO DE ACREDITACION 2020”, el
indicador 6.1.1 Acompafiamiento a estudiantes, su estandar indica “El instituto disefia y aplica
un proceso de acompafiamiento a los estudiantes desde su ingreso (admision y/o nivelacion),
gue contribuye a su motivacion para lograr un adecuado rendimiento académico, desarrollo
integral y su permanencia en la institucion hasta la culminacion de sus estudios.” (CACES,

2020)

Mitigar la desercién escolar en la educacién superior es una actividad prioritaria para los
organos rectores de la educacion superior, en donde los institutos deben formular planes de
accion y encontrar los mecanismos adecuados para disminuir los indices de desercion. En este
contexto el presente trabajo se apalancara del Machine Learning en el campo educativo para

predecir posibles casos de desercion escolar entre otras buenas practicas.
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Antecedentes

La desercién estudiantil cuenta con sus primeros estudios por los afios 1970 y 1980
(Spady, 1971). La preocupacioén por el estudio de esta tematica incremento a partir de la
década de 1990, al experimentarse un incremento en las matriculas, en consecuencia, el indice

de la desercién incremento.

En los afios 80 del siglo XX la sociedad explicaba la desercion universitaria debido a un
bajo promedio en el bachillerato, el estado civil y la necesidad de los estudiantes de combinar

estudios con la actividad laboral. (Ramirez, 2016)

De acuerdo con la literatura la desercién o la permanencia estudiantil esta condicionada

por una fuerte conjuncién entre el estudiante y la institucion. (Ramirez, 2016)

La ineficacia del sistema conlleva una pérdida de estudios y a una deserciéon muy alta
de la poblacién Institucional (...), situacién que desemboca en que de cada 100 estudiantes

gue ingresan a la primaria Unicamente tres culminan con un titulo universitario. (Pacheco, 2015)

Con la premisa que las Universidades reciben por parte del Estado un presupuesto para

el desarrollo de sus actividades, la desercion es alta.

En la LOES se reconoce a los Institutos Técnicos y Tecnoldgicos como Instituciones de
Educacion Superior capaces de otorgar titulos de tercer nivel, convirtiéndose su oferta
académica muy apetecida por los jovenes en el proceso de obtener su titulo de tercer nivel, sin
embargo al no contar con la asignacion de un presupuesto para el cumplimiento de sus
funciones, y especialmente para generar programas de retencion y ayuda social a estudiantes

con diferentes clases de problemas en la continuacion de sus estudios.

A pesar de que los Institutos no cuenten con la asignacion de un presupuesto para de

alguna manera erradicar este fen6meno, las acciones para evitar el incremento de este
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fendmeno de desercion estudiantil son minimos, lo que hace que los indicadores de desercion

crezcan cada periodo académico.

Justificacion e importancia

En la actualidad el departamento de Bienestar Institucional del Instituto Superior
Tecnoldgico Cotopaxi, revisa el indice de desercion producida en un periodo académico
mediante el indicador de la asistencia emitido por el sistema informatico SIGA, que los tutores
de curso informan al terminar el periodo académico a la Coordinacién indicada, lo cual no les
permite a los responsables de la Unidad de Bienestar Institucional tomar acciones oportunas
para lanzar proyectos de acompafiamiento para con el estudiante, con el objetivo de brindar el
asesoramiento y apoyo que éste requiere para continuar con sus estudios. Se hace imperante
la necesidad de implementar un modelo inteligente de analisis de datos que se enfoque en

determinar los posibles estudiantes desertores.

Ante esta realidad, se decide realizar el presente proyecto, cuyos fines inmediatos se
componen en desarrollar la investigacion, disefio e implementacién de un modelo inteligente de
analisis de datos con la técnica mas apropiada de Machine Learning, y la metodologia acorde a
este tipo de proyectos, serializar el modelo, crear una Api y lanzarlo a la web mediante una

plataforma como setrvicio.

Los beneficios del modelo inteligente para el Instituto Superior Tecnolégico Cotopaxiy a

su vez para la Unidad de Bienestar Institucional son que al contar con la APl web se puede:

1. Predeciry alertar de los posibles casos de desercion de los estudiantes de primer
nivel.

2. Realizar un seguimiento adecuado a los casos referidos por la API.

3. Realizar oportunas intervenciones en los casos identificados.

4. Tomar decisiones adecuadas para los casos alertados por la API.
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5. Contar con las estadisticas y métricas por cada semestre que permita ir evaluando los
resultados obtenidos a lo largo del tiempo.

6. Incrementar la tasa de retencion de estudiantes.

7. Disminuir la tasa de desercion estudiantil.

8. Contribuir con los indicadores relacionados (retencion y eficiencia terminal) en el
Modelo de Evaluacion de Institutos Superiores Técnicos y Tecnoldgicos emitido por el

CACES.

De la revision bibliogréfica realizada en torno al tema planteado, existe escasa informacion de
estudios realizados entorno a la desercion educativa en la educacion superior a nivel nacional,
por lo que el presente trabajo investigativo pretende ser un aporte significativo, materializandolo
mediante el desarrollo del modelo inteligente de analisis de datos, para el Instituto Superior
Tecnoldgico Cotopaxi y sea a su vez un referente para las demas instituciones de educacion

superior.

Alcance

Estudiantes del Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi en el afio 2022

Planteamiento del problema

En la actualidad se ha incrementado la demanda al acceso a la Educacion Superior
Publica, siendo esta mayor a la ofertada por parte de dichas Instituciones. Por citar un ejemplo
para el primer periodo académico del 2020 segun la SENESCYT, las Instituciones de
educacion superior ofertaron alrededor de 113,072 cupos siendo un 31% mas que el primer
periodo del afio pasado. El 19% de la oferta corresponde a carreras técnicas y tecnoldgicas de
tercer nivel, y el 81% a carreras de tercer nivel de grado que ofertan Universidades y Escuelas

Politécnicas. [Fuente: El Universo 3 de marzo de 2020]. Mientras que alrededor de 284,239
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estudiantes realizaron la prueba Ser bachiller en enero de 2020, y estarian aptos para participar
en el proceso de admision a la educacién superior para el primer periodo 2020. Con estos
datos podemos notar que aproximadamente existe un déficit del 60%, y tan s6lo un 40% tiene

acceso a la Educacion Superior.

El Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi es un Instituto publico ubicado en la zona
centro del pais, y cuya demanda a sus carreras técnicas y tecnoldgicas al iniciar cada periodo
académico se mantiene e inclusive se incrementa debido a sus fortalezas en infraestructura
fisica, su cuerpo docente de cuarto nivel, entre otras fortalezas, seducen a sus postulantes para

decidirse a ingresar a la Institucion.

Formulacion del problema

El presente trabajo, plantea el ¢ Cémo predecir los posibles casos de deserciéon de

estudiantes en los primeros niveles del Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi?

Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un modelo inteligente de analisis de datos por medio de un algoritmo de
Machine Learning que permita la identificacion de patrones de comportamiento o causalidad en
los datos de forma temprana, sobre los posibles casos de desercién estudiantil y aplicarlo en un

caso de estudio.

Objetivos especificos

o Determinar las variables de causalidad que formaran parte del set de datos.
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e Determinar los requerimientos que debe cumplir el set de datos y el modelo
inteligente de analisis de datos.
¢ Validar el modelo inteligente de analisis de datos con set de datos de diferentes

periodos académicos.

Hipotesis

HO: Si se desarrolla un modelo inteligente de analisis de datos entonces se genera una
prediccion de los alumnos con riesgo de desercion en etapas tempranas al iniciar sus estudios

en los primeros niveles en el Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi.

Variables de la investigacion

Variable independiente

Desarrollar un modelo inteligente de analisis de datos.
Conceptualizacion de la variable independiente.

Un modelo inteligente de analisis de datos es una herramienta desarrollada mediante
técnicas de Machine Learning y la aplicacion de la metodologia CRISP-DM, con la finalidad de

detectar la desercién temprana de estudiantes mediante el andlisis de sus datos en DataSet.

Variable dependiente

Predecir los posibles casos de desercion en etapas tempranas de los estudiantes de los

primeros niveles en el Instituto Superior Tecnol6gico Cotopaxi.
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Conceptualizacion de la variable dependiente.

Los algoritmos de prediccion a eventos futuros, son una herramienta Util en la toma
efectiva de decisiones oportunas en beneficio de una colectividad, de un negocio, de una
empresa, entre otros, para reducir el impacto e incertidumbre de posibles eventos en un

mediano plazo.

Predecir los posibles casos de desercion en etapas tempranas de los estudiantes de los
primeros niveles en el Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi, contribuira al Instituto Superior
Tecnoldgico Cotopaxi y directamente a la Coordinacién de Bienestar Institucional, a identificar
los posibles casos de desercién en la comunidad académica que cursan su primer afio de
estudios, para crear medidas y acciones preventivas de acompafiamiento a los estudiantes y

lograr que estos contintien sus estudios.

Metodologia de Investigacién

Tipo de investigacioén

El tipo de investigacion utilizada en el presente trabajo de investigacion es la

investigacion aplicada ya que se centra en solucionar un problema concreto.

Niveles de Investigacion

Investigacién Exploratoria.

La investigacion exploratoria ayuda a identificar el problema de desercion que tiene el

Instituto con el objetivo de recabar informacion inicial para el desarrollo del presente trabajo.
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Investigaciéon Descriptiva.

La investigacion descriptiva realiza un analisis de la poblacion Institucional que ingresa
a estudiar en los primeros niveles con el objetivo de ir seleccionando las variables

demogréficas en la construccion del modelo predictivo.

Métodos y técnicas de la investigacién

Los métodos tedricos se utilizaran para el cumplimiento de las tareas, se utilizaron los

siguientes métodos tedricos de investigacion:
Método histérico logico.
Determinar los antecedentes histéricos de los modelos inteligentes de analisis de datos.
Método analitico sintético.

Para desarrollar la situacién problematica, marco tedrico, ademas se utiliza para

procesar la informacion obtenida en la investigacion de campo.
Método hipotético deductivo.
Presente en la hipbtesis propuesta para realizar el proceso de investigacion.
Método de modelacion.

Para determinar la solucion en el enfoque determinado del area de la educacién.
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Capitulo 1l

Fundamentacion teéricay referencial

Introduccién

El aprendizaje automatico es parte de la inteligencia artificial, que en base a datos
anteriores ayuda a las computadoras a aprender y a tomar decisiones inteligentes. El
aprendizaje automatico consiste en transformar informacion en una base estructurada de
conocimiento para posteriormente ser utilizada en distintas areas. En el area de la educacion,
los docentes pueden distribuir mejor su tiempo fuera de las aulas mediante la adopcion del
aprendizaje automatico. Por ejemplo, los docentes pueden hacer uso de varias herramientas
virtuales creadas justamente para establecer una comunicaciéon de forma remota desde
cualquier lugar para sus estudiantes. Por medio de estas herramientas se mejora la experiencia
de ensefianza con los estudiantes y ellos progresivamente aumentan su rendimiento. El
aprendizaje automatico fomenta el aprendizaje personalizado en el contexto de la difusién de la
educacién, ademas permite a los docentes comprender mejor coOmo progresan sus estudiantes
en el aprendizaje. Facilitando a los docentes a crear un plan de estudios de aprendizaje
diferente, en pos de cubrir todas las expectativas de los alumnos. Cuando se emplea en el
contexto de la educacidn, la IA puede fomentar la moderacion de la inteligencia. Es a través de
esta plataforma que se hace posible el andlisis de datos por parte de tutores y moderadores

humanos.

Un ejemplo concreto de un programa que maneja inteligencia artificial (1A) y que
actualmente ha sido implementado en la mayoria de los Institutos Publicos del pais, y el
Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi no es la excepcion, es el programa ALEKS. ALEKS es
un software que utiliza el aprendizaje automatico, La maquina inteligente de ALEKS identifica

de manera eficiente y exacta cuales temas cada estudiante ha dominado y cuales esta listo
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para aprender segln sus respuestas a un breve nimero de preguntas que ALEKS elige en
funcién de sus respuestas a todas las preguntas anteriores. ALEKS casi hunca se equivoca al

ofrecer al estudiante un tema que esta listo para aprender.
Antecedentes conceptuales referenciales
Desercion escolar

El abandono escolar temprano o desercién escolar se refiere a la situacién en que un
alumno después de un proceso de separacion, finalmente abandona los estudios. (Lyche,

2010)

El profesor Stephem Lamb et al. (2016) asevera que las definiciones de desercion
escolar varian entre las naciones; en tal razon, las investigaciones deben estar

contextualizadas por las convenciones de cada nacion.

En 2016 la Comision Especial de Estadisticas de Educacion para el Ecuador, define el

término “Abandono Escolar” y establece la férmula de calculo de la tasa de Abandono.

“El Abandono Escolar lo define como el “Numero de estudiantes contabilizados al final
de un periodo escolar que abandonan un determinado grado o curso de estudios, expresado
como porcentaje del total de estudiantes matriculados al final del mismo grado o curso de

estudios y periodo escolar” (Comision Especial de Estadisticas de Educacion, 2016).

Férmula de Célculo:

t
Est Abg

TAB = x 100
EstM

t
)

Donde:

TAB = Tasa de abandono escolar
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Est Abg = Numero de estudiantes que abandonan el grado o curso g en el

periodo escolar t.

Est qu = Total de estudiantes matriculados en el grado o curso g en el

periodo escolar t.
g = Grado o curso de estudio. (este indicador es aplicable para todos los

grados de educacién basica y bachillerato)

La desercién estudiantil segun (Corzo Salazar, s.f.), significa que un individuo ya no

asiste a la escuela y tampoco ha recibido un diploma o su equivalente reconocido.

Segun (Viteri Castro & Uquillas Narvaez, 2011), la desercion escolar “se utiliza para

referirse a aquellos alumnos que dejan de asistir a clase y quedan fuera del sistema educativo”.

Segun (Viteri Castro & Uquillas Narvaez, 2011), los alumnos que interrumpen sus

estudios y quedan fuera del sistema educativo se conoce como desercién escolar.

“En el plano educativo, se utiliza el término para hablar de aquellos alumnos que
abandonan sus estudios por diferentes causas; entendiéndose por estudios a toda educaciéon
gue se encuentra dentro del sistema educativo impuesto por el gobierno que rija en aquel

Estado (primaria, secundaria, universidad, etc.).” (Corzo Salazar, s.f.).
Segun, Vasquez et al (2003), se definen tres tipos de desercion estudiantil:

Desercién precoz: Cuando un estudiante abandona un programa de estudios antes de

empezar habiendo sido aceptado. (Corzo Salazar, s.f.))

Desercion temprana: Cuando se abandona el programa de estudios durante los

primeros cuatro semestres. (Corzo Salazar, s.f.)
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Desercién tardia: Desde el quinto semestre en adelante. El enfoque espacial de
Vasquez et al (2003) indica que de hecho hay una diferencia entre: Desercidn total: cuando el

alumno abandona por completo un plan educativo y decide no regresar. (Corzo Salazar, s.f.)

Desercién parcial: cuando el alumno hace lo que generalmente se conoce como una
baja temporal y cuando se siente seguro regresa al programa educativo para continuar con sus

estudios. (Corzo Salazar, s.f.)

En el modelo de evaluacion institucional para los Institutos superiores técnicos y
tecnoldgicos 2020, en el indicador 6.1.1 de Acompafiamiento a estudiantes remarca en su
estandar “El instituto disefia un proceso de acompafamiento a los estudiantes desde su
ingreso (admision y/o nivelacién), que contribuye a su motivaciéon para lograr un adecuado
rendimiento académico, desarrollo integral y su permanencia en la instituciéon hasta la

culminacion de sus estudios” (CACES, 2020, pag. 76).

Entre las principales razones de desercion estudiantil, se detallan las siguientes:
emocionales, comportamentales, econémicas, familiares, sociales, convivenciales, de salud, de

tiempo, de gestiéon y planeacion del aprendizaje, entre otras; (CACES, 2020).

El objetivo del estdndar 6.1.1 claramente indica el interés de que el estudiante culmine

sus estudios, para lo cual evalla la tasa de retenciéon con la siguiente férmula: (CACES, 2020)

Tasa de retencidon

NEM?2
NEM1

TR =100*

Donde:
TR: tasa de retencion

NEM2: Numero de estudiantes matriculados en el periodo académico “2”
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NEML1: Numero de estudiantes matriculados en el periodo académico “1”. (CACES,

2020)

Con esta férmula implicitamente podemos identificar a los estudiantes desertores, tan
solo identificando los estudiantes que iniciaron en un periodo académico y que no constan en el

siguiente periodo académico.

Considerando la premisa anterior, y para justificar la realizacion del presente trabajo de
investigacion, en conjunto con la Unidad de Bienestar Institucional se analizaron las
estadisticas resultantes de la consulta realizada a 19 periodos académicos empezando desde
el primer semestre de 2012 hasta el primer parcial de 2021, produciéndose los siguientes

resultados que se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1

Estudiantes desertores desde el 1S-2012 hasta el 1P-2021

Nivel Estudiantes desertores Porcentaje

1 788 35%
2 523 23%
3 329 15%
4 602 27%
5 12 0%

El porcentaje mas alto de desercion se concentra en los primeros niveles con un
namero total de 790 estudiantes y que representa el 35.05% de la poblacion. Estas estadisticas
de desercion apalancan el desarrollo del presente trabajo de investigacién. Una deteccion
temprana del alumnado en riesgo de desercion facilitar4 a la Unidad de Bienestar Institucional
enfocarse en este segmento y tomar decisiones oportunas para frenar el alto nimero de

desercion que se registran en los primeros niveles.
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Modelo Predictivo

El modelado predictivo es utilizado para predecir eventos futuros mediante el andlisis de
patrones por medio de un conjunto dado de datos de entrada. Es un componente crucial del
andlisis predictivo, que conlleva un andlisis de datos actuales e histéricos para pronosticar

comportamientos y tendencias futuras. (Lawton & Carew, s.f.)

¢ El modelado predictivo es uno de los muchos hombres que se refieren al proceso
de descubrir relaciones dentro de los datos para predecir algun resultado deseado.
Dado que muchos dominios cientificos han contribuido a este campo, existen
sindnimos para diferentes entidades:

¢ Los términos sample, data point, observation o instance se refieren a una sola
unidad de datos independiente, como un cliente, o un paciente.

¢ El training set consta de los datos utilizados para desarrollar modelos, mientras
gue los conjuntos de prueba o validacién se utilizan Gnicamente para evaluar el
rendimiento de un conjunto final de modelos candidatos.

e Los predictors, variables independientes, atributos o descriptores son los datos
gue se utilizan como entrada para la ecuacion de prediccion.

e Elresultado, la variable dependiente, el objetivo, la clase o la respuesta se refieren
al evento de resultado o la cantidad que se predice.

¢ Los datos continuos tienen escalas numéricas naturales. La presion arterial, el
costo de un articulo o la cantidad de bafios son continuos. Los conteos no pueden
ser un numero fraccionario, pero aun se tratan como datos continuos.

e Los datos categoricos, también conocidos como datos nominales, de atributos o
discretos, toman valores especificos que no tienen escala. El estado del crédito

("bueno" o "malo") o el color ("rojo", "azul", etc.) son ejemplos de estos datos.
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e La construccion de modelos, el entrenamiento de modelos y la estimacion de

parametros se refieren al proceso de usar datos para determinar los valores de las

ecuaciones del modelo. (Kuhn & Johnson, 2013)

Matriz de Variables

De la recopilacién efectuada a 19 articulos académicos similares a la desercion

estudiantil y de diferentes paises, se identificaron las siguientes variables por cada estudio

(Anexo 1).

De la revision bibliogréfica realizada en los 19 articulos cientificos, en la Tabla 2, se

destacan las siguientes variables con mayor frecuencia de ocurrencia.

Tabla 2

Frecuencia de ocurrencia de variables

Frecuenciade

. Articulos
ocurrencia

Variables
predictivas

Pais

(CUJI, GAVILANES, & SANCHEZ, 2017)
Etnia 3 (Dursun, 2020)
(Fallb, Vaughna, Robertsh, Kremerc, & Martinezb, 2020)

Ecuador
Estados Unidos
Estados Unidos

(NARVAEZ BARROS & BARRAGAN REYES, 2015) Ecuador
Direccion 4 _ _ _ (Dursun, 2020) _ Estados Un?dos
(Nikolovski, Stojanov, Chorbev, & Madjarov, 2015) Macedonia
(HASAN, 2015) Bangladesh
Acceso BECA (NARVAEZ BARROS & BARRAGAN REYES, 2015) Ecua_dor
Jayuda (Vasquez, 2016) Ch!le
financiera 4 (Diaz Peralta, 2008) Chile
recibida Estados Unidos
(Dursun, 2020)
Promedio de
':rs]sneoggf]zdae 4 (Vasquez, 2016) Chile
media (Diaz Peralta, 2008) Chile
(Dursun, 2020) Estados Unidos
(Nikolovski, Stojanov, Chorbev, & Madjarov, 2015) Macedonia
(CUJI, GAVILANES, & SANCHEZ, 2017) Ecuador
(Amaya Torrado, Barrientos Avendario, & Heredia
Estado Civil 4 Vizcaino, 2017) Colombia
(Diaz Peralta, 2008) Chile
(Dursun, 2020) Estados Unidos
Ingresos 5 (NARVAEZ BARROS & BARRAGAN REYES, 2015) Ecuador
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Frecuencia de

Variables . Articulos Pais
predictivas ocurrencia
(Amaya Torrado, Barrientos Avendafio, & Heredia
Vizcaino, 2017) Colombia
(Vasquez, 2016) Chile
(Diaz Peralta, 2008) Chile
(Olaya, Vasquez, Maldonado, Miranda, & Verbeke, 2020) Chile
Puntaje (Vasquez, 2016) Chile
logrado en las (Olaya, Vasquez, Maldonado, Miranda, & Verbeke, 2020) Chile
secciones de (Dursun, 2020) Estados Unidos
Lenguaje y 5 (Nikolovski, Stojanov, Chorbev, & Madjarov, 2015) Macedonia
Comunicacion
, Matemaéticas,
Ciencias e
Historia (HASAN, 2015) Bangladesh
(Amaya Torrado, Barrientos Avendafio, & Heredia
Vizcaino, 2017) Colombia
Nivel de (Vasquez, 2016) Chile
estudio de la 6 (Diaz Peralta, 2008) Chile
madre (Olaya, Vasquez, Maldonado, Miranda, & Verbeke, 2020) Chile
(HASAN, 2015) Bangladesh
(Casanova, Cervero, Nufiez, Almeida, & Bernardo, 2018) Portugal
(Amaya Torrado, Barrientos Avendafio, & Heredia
Vizcaino, 2017) Colombia
Nivel de (Vasquez, 2016) Chile
estudio del 6 (Diaz Peralta, 2008) Chile
padre (Olaya, Vasquez, Maldonado, Miranda, & Verbeke, 2020) Chile
(HASAN, 2015) Bangladesh
(Casanova, Cervero, Nafez, Almeida, & Bernardo, 2018) Portugal
(CUJI, GAVILANES, & SANCHEZ, 2017) Ecuador
(NARVAEZ BARROS & BARRAGAN REYES, 2015) Ecuador
(Amaya Torrado, Barrientos Avendafio, & Heredia
Edad 6 Vizcaino, 2017) Colombia
(Dursun, 2020) Estados Unidos
(Casanova, Cervero, Nafiez, Almeida, & Bernardo, 2018) Portugal
(Fernandez & Silva, 2014) Ecuador
(CUJI, GAVILANES, & SANCHEZ, 2017) Ecuador
(Amaya Torrado, Barrientos Avendafio, & Heredia
Vizcaino, 2017) Colombia
(Vasquez, 2016) Chile
(Diaz Peralta, 2008) Chile
Género / Sexo 11 (Dursun, 2020) Estados Unidos

(Fallb, Vaughna, Robertsb, Kremerc, & Martinezb, 2020)
(Nikolovski, Stojanov, Chorbev, & Madjarov, 2015)
(HASAN, 2015)

(Vazquez, Biggio, & Garcia, 2013)
(Casanova, Cervero, Nufiez, Almeida, & Bernardo, 2018)
(Fernandez & Silva, 2014)

Estados Unidos
Macedonia
Bangladesh

Argentina
Portugal
Ecuador
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El Proceso Docente Educativo

El Proceso Docente Educativo es la integracion holistica y sistémica de la ensefianza 'y
el aprendizaje en todos sus componentes, cualidades, niveles de asimilacion, de profundidad y

estructural, en sus tres dimensiones: educativa, instructiva y desarrolladora.

Una institucién recibe el encargo de educar al hombre para la vida a partir de
compromisos sociales, debiendo ser capaz de enfrentarse a nuevas situaciones y problemas

que se le presenten y resolverlos en pos de transformar la sociedad.

La tecnologia fue adoptada por Instituciones publicas y privadas con el objetivo de
obtener buenos resultados en el proceso de ensefanza, facilitando a los docentes contar con

herramientas para realizar sus presentaciones y que antes no tenian.

Hoy en dia la tecnologia juega un papel indiscutible en la formacion de futuros
profesionales, focalizdndose en desarrollar un pensamiento critico en el estudiante que le

permita crear una mejor calidad de vida.

Instituciones publicas y privadas de educacion superior deben acoger el uso de
herramientas tecnologicas en sus modelos educativos. Aprovechar de estos recursos les
permitira a sus docentes llevar sus clases a un ambiente de magia y fantasia y asi facilitar el

proceso de enseflanza aprendizaje. (ECURED, s.f.)

Machine Learning en el Proceso Docente Educativo

Recientemente, se ha incrementado el interés en utilizar técnicas de Machine Learning
en el estudio educacional, centrandose en el desarrollo de métodos de descubrimiento que
utilicen los datos de plataformas educacionales y en el uso de esos métodos para comprender

mejor a los estudiantes y el entorno en el que aprenden.
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El Machine Learning puede considerarse parte de la inteligencia artificial (I1A). El
aprendizaje automatico es, el proceso de conceder a una maquina o modelo el acceso a los
datos y dejar que aprenda por si misma. En 1959, Arthur Samuel tuvo la brillante idea de que
no debiamos ensefar a los ordenadores, sino que podiamos dejarles aprender por si mismos.
Acuiio el término "Machine Learning" para describir su teoria, que ahora es una definicién

estandar de la capacidad de los ordenadores para aprender de forma autbnoma.

Hay muchas otras implementaciones comerciales de Machine Learning, muchas de

ellas en el area de la educacion. Algunas de las areas interesantes son:

Predecir el rendimiento de los estudiantes (Una gran aplicacion del Machine Learning
es predecir el rendimiento de los estudiantes. Al "aprender" sobre cada estudiante, el modelo
de aprendizaje automatico puede encontrar debilidades y sugerir formas de mejorar, como, por

ejemplo, conferencias adicionales o estudiar literatura adicional.

El Machine Learning puede ayudar a crear evaluaciones adaptativas computarizadas.
La evaluacién basada en el Machine Learning proporciona una retroalimentacion constante a
los docentes y a los estudiantes sobre como aprende el estudiante, el apoyo que necesita y el

progreso que esta haciendo hacia sus objetivos de aprendizaje).

Mejorar la retencién (EI Machine Learning, como la analitica de aprendizaje, también
ayudara a mejorar los indices de retencién. Al identificar a los estudiantes "en riesgo", las
escuelas pueden llegar a esos estudiantes y conseguirles la ayuda que necesitan para tener
éxito.

Al identificar tempranamente a los estudiantes "en riesgo", las escuelas pueden
detectar y contactar a esos estudiantes y ayudarlos a tener mas éxito. La retencién de los
estudiantes es una parte esencial de muchos sistemas de matriculacion. Afecta a casi todos

los segmentos de la métrica de la universidad o la escuela: reputacién, finanzas, clasificacion.
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En especial, la retencion de estudiantes se ha convertido en una de las cosas mas
importantes para los directivos de las instituciones de ensefianza superior. Hay pocos estudios
gue hayan desarrollado modelos para predecir e introducir las razones por las que el nUmero
de estudiantes disminuye. El Machine Learning en la educacion superior ayuda a prevenir la
desercion, a través del aprendizaje continuo de las tecnologias de la informacion de los

patrones que generan los grandes datos o Big Data.

Un estudiante que abandona sus estudios y no logra obtener su grado académico
representa una tremenda pérdida potencial para el alumno y un fracaso para la institucion de
educacion superior. Se hace necesario adoptar practicas y metodologias de apoyo en base a la
realidad de la institucion, sus datos y los estudios sobre la materia. En la Figura 1 se muestra

la presencia de Machine Learning en las distintas industrias.

Figura 1

Presencia del desarrollo de Machine Learning en las distintas industrias 2016
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Caracterizacion tecnoldgica de las técnicas y métodos Machine Learning

Los tres tipos de aprendizaje automatico son: Aprendizaje supervisado, aprendizaje no

supervisado y aprendizaje por refuerzo.

El objetivo principal del aprendizaje supervisado es aprender un modelo a partir de
datos de entrenamiento etiquetados, que permita hacer predicciones sobre datos no vistos o
futuros. En este caso, el término supervisado se refiere a un conjunto de muestras donde las

sefiales de salida deseadas (etiquetas) ya se conocen.
Clasificacion para predecir las etiquetas de clase

La clasificacion es una subcategoria del aprendizaje supervisado en la que el objetivo
es predecir las etiquetas de clase categéricas de las nuevas instancias, basandose en
observaciones anteriores. Estas etiquetas de clase son valores discretos y no ordenados que

pueden entenderse como la pertenencia a un grupo de instancias.
Regresion para predecir resultados continuos

Un segundo tipo de aprendizaje supervisado es la prediccion de resultados continuos,
gue también se denomina analisis de regresion. En el analisis de regresion, nos dan una serie
de variables predictoras (explicativas) y una variable de respuesta continua (resultado u
objetivo), y tratamos de encontrar una relacion entre esas variables que nos permita predecir

un resultado.

En el aprendizaje no supervisado, solo se conocen los datos de entrada y no se dan
datos de salida conocidos al algoritmo. Aunque hay muchas aplicaciones exitosas de estos

métodos, suelen ser mas dificiles de entender y evaluar.

En el aprendizaje no supervisado, se enfrenta con datos no etiquetados o con datos de

estructura desconocida. Con las técnicas de aprendizaje no supervisado, se explora la
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estructura de los datos para informacioén significativa, sin la guia de una variable de resultado

conocida o una funcién de recompensa.

En el aprendizaje por refuerzo, el objetivo es desarrollar un sistema (agente) qgue mejore
su rendimiento en funcion de las interacciones con el entorno. Dado que la informacion sobre el
estado actual del entorno suele incluir también una sefal de recompensa, podemos considerar
el aprendizaje por refuerzo como un campo relacionado con el aprendizaje supervisado. Sin
embargo, en el aprendizaje por refuerzo esta retroalimentacion no es la etiqueta o el valor
correcto de la verdad sobre el terreno, sino una medida de lo bien que la accién fue medida por
una funcién de recompensa. A través de su interaccion con el entorno, un agente puede utilizar
el aprendizaje por refuerzo para aprender una serie de acciones que maximicen esta
recompensa a través de un enfoque exploratorio de ensayo y error o una planificacién

deliberativa. (Muller & Guido, 2017)

Machine Learning y retencion de estudiantes de la Educacion Superior

Para Dursun Delen, de la Oklahoma State University, “la retencion Institucional forma
parte de muchos modelos de gestién de matricula, por cuanto influye en los rankings de las

universidades, la reputacion y sus estados financieros”. (Pitzalis, 2020)

Para expertos como él, “la mejora de la retencion Institucional debe comenzar por un
profundo conocimiento de los modos de desercion. El comprender esto es el pilar para predecir
gué estudiantes estan en riesgo de dejar sus estudios, e intervenir de manera apropiada, de

modo de retenerles." (Pitzalis, 2020)

El profesor Delen estudié una muestra de cinco afios de datos institucionales, y
desarrollé6 modelos de analisis para predecir y explicar los motivos de la desercion de los
estudiantes de primer afio. Concluy6 que, en su muestra, las variables educativas y financieras

eran los principales predictores de deserciones. (Pitzalis, 2020)
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Este tipo de estudios tienen ya varias aplicaciones en la practica. Con un algoritmo
apropiado, sumados a la entrega adecuada de datos, el Machine Learning permite:
Identificar a los estudiantes con alto riesgo de desercidn al iniciar un periodo académico.
Identificar los factores de riesgo mas recurrentes.

Entrega de informes de las principales causas y factores de riesgo. (Isabel S., 2020)

¢En qué se diferencia la mineria de datos del Machine Learning?

Muchos confunden Big Data en la educacion con la herramienta Machine Learning.

De acuerdo con SAS, esta ultima utiliza "muchos algoritmos y técnicas de la mineria de

datos. La diferencia radica en qué tipo de temas predicen”.
La mineria de datos detecta patrones e informacién antes desconocidas.

El Machine Learning reproduce patrones de datos, la integra a otros antecedentes, y
automaticamente aplica los resultados a la toma de decisiones y el desarrollo de acciones.

(Isabel S., 2020)

Técnicas de Machine Learning

Los algoritmos de aprendizaje se dividen en tres categorias:

e Aprendizaje supervisado,
e Aprendizaje no supervisado y

¢ Aprendizaje de refuerzo.
Aprendizaje Supervisado.

En el aprendizaje supervisado, los datos de entrenamiento que se introducen en el

algoritmo incluyen las soluciones deseadas, llamadas etiquetas (Figura 2).
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Figura 2

Ejemplo conjunto de entrenamiento etiquetado aprendizaje supervisado (spam)
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En el aprendizaje supervisado una tarea conocida es la clasificacion. Como ejemplo de
la clasificacién tenemos el conocido spam que se entrena con muchos ejemplos de correos

electrénicos de su clase, y debe aprender a clasificar nuevos correos electrénicos.

Otra tarea conocida es predecir un valor numérico objetivo, como el precio de un auto,
dado un conjunto de caracteristicas (kilometraje, edad, marca, etc.) llamados predictores. Este

tipo de tarea se denomina regresion (Figura 3).
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Tener en cuenta que algunos algoritmos de regresion pueden utilizarse también para la
clasificacion y viceversa. Por ejemplo, la regresion logistica se utiliza habitualmente para la
clasificacion, ya que puede obtener un valor que corresponde a la probabilidad de pertenecer a

una clase determinada (por ejemplo 20% de probabilidad de ser spam).
Estos son algunos de los algoritmos de aprendizaje supervisado mas importantes:

Arboles de decision

e k-Nearest Neighbors

¢ Bosques aleatorios

e Gradient boosted regression trees (gradient boosting machines)
e Regresion lineal

o Regresion logistica

e Maquinas de vectores de apoyo (SVM)

e Redes neuronales
Modelos de Machine Learning de Aprendizaje Supervisado.
Arboles de decision.

Los &rboles de decision son modelos ampliamente utilizados para tareas de
clasificacion y regresion. Basicamente, aprenden una jerarquia de preguntas if/else, que
conducen a una decisién. Estas preguntas son similares a las preguntas que podria hacer en

un juego de 20 preguntas.

Imagine que quiere distinguir entre los siguientes cuatro animales: 0sos, halcones,
pingtliinos y delfines. Su objetivo es llegar a la respuesta correcta preguntando el menor nimero

posible de if/else.
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Puede comenzar preguntando si el animal tiene plumas, una pregunta que reduce sus
posibles animales a solo dos. Si la respuesta es si," puede hacer otra pregunta que podria
ayudarle a distinguir entre halcones y pingliinos. Por ejemplo, podria preguntar si el animal
puede volar. Si el animal no tiene plumas, tus posibles elecciones de animales son delfines y
0s0s, y tendra que hacer una pregunta para distinguir entre estos dos animales, por ejemplo,

preguntando si el animal tiene aletas. (Muller & Guido, 2017)

Esta serie de preguntas se puede expresar como un arbol de decisiones, como se

muestra en la Figura 4.

Figura 4

Arbol de decision

Has feathers? l

k-Nearest Neighbors.

El clasificador de k-vecinos mas cercanos, es facil de entender. Construir este modelo
solo consiste en almacenar el conjunto de entrenamiento. Para hacer una prediccién para un
nuevo punto de datos, el algoritmo encuentra el punto en el conjunto de entrenamiento que
esta mas cerca del nuevo punto. Luego asigna la etiqueta de este punto de entrenamiento al
nuevo punto de datos. La k en k-vecinos méas cercanos significa que en lugar de usar solo el

vecino mas cercano al nuevo punto de datos, podemos considerar cualquier nimero fijo k de
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vecinos en el entrenamiento (por ejemplo, los tres o cinco vecinos mas cercanos). Luego,

podemos hacer una prediccién usando la clase mayoritaria entre estos vecinos.

Todos los modelos de aprendizaje automatico en scikit-learn se implementan en sus
propias clases, que se denominan clases Estimator. El algoritmo de clasificacion de k-vecinos
mas cercanos se implementa en la clase KNeighborsClassifier en el médulo de vecinos. Antes
de usar el modelo, necesitamos instanciar la clase en un objeto. Esto es cuando
estableceremos cualquier pardmetro del modelo. El parametro mas importante de KNeighbors

Classifier es el numero de vecinos. (Muller & Guido, 2017)
En la figura 5 se muestra un ejemplo del clasificador.

Figura 5

k-Nearest Neighbors
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Bosques aleatorios.

Los bosques aleatorios son una forma de abordar este problema. Un bosque aleatorio
es esencialmente una coleccion de arboles de decision, donde cada arbol es ligeramente
diferente de los demas. La idea detras de los bosques aleatorios es que cada arbol puede
hacer una funcion relativamente buen trabajo de prediccion, pero es probable que se

sobreajuste en parte de los datos. Si construimos muchos arboles, todos los cuales funcionan



45

bien y se sobre ajustan de diferentes maneras, podemos reducir la cantidad de sobreajuste
promediando sus resultados. Esta reduccién en el sobreajuste, al tiempo que conserva el poder

predictivo de los arboles, se puede mostrar utilizando matematicas rigurosas.

Para implementar esta estrategia, necesitamos construir muchos arboles de decision.
Cada arbol debe hacer un trabajo aceptable de prediccidén del objetivo y también debe ser
diferente de los otros arboles. Los bosques aleatorios obtienen su nombre de inyectar
aleatoriedad en la construccién del arbol para garantizar que cada arbol sea diferente. Hay dos
formas en que los arboles en un bosque aleatorio se aleatorizan: seleccionando los puntos de
datos utilizados para construir un arbol y seleccionando las caracteristicas en cada prueba
dividida.

Para construir un modelo de bosque aleatorio, debe decidir la cantidad de arboles que
se construiran (el parametro n_estimators de RandomForestRegressor o

RandomForestClassifier).

Digamos que queremos construir 10 arboles. Estos arboles se construiran de forma
completamente independiente unos de otros, y el algoritmo hara diferentes opciones aleatorias

para cada &rbol para asegurarse de que los arboles sean distintos.

Para construir un arbol, primero tomamos lo que se llama una muestra de arranque de
nuestros datos. Es decir, a partir de nuestros puntos de datos n_samples, extraemos
repetidamente un ejemplo al azar con reemplazo (lo que significa que la misma muestra se
puede seleccionar varias veces). Esto creara un DataSet tan grande como el conjunto de datos
original, pero faltaran algunos puntos de datos (aproximadamente un tercio) y algunos se

repetiran, Ver figura 6. (Muller & Guido, 2017)



46

Figura 6
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Gradient boosted regression trees (gradient boosting machines).

El &rbol de regresion potenciado por gradiente es otro método de conjunto que combina
multiples arboles de decision para crear un modelo mas poderoso. A pesar de la "regresion” en
el nombre, estos modelos se pueden usar para regresion y clasificacion. En contraste con el
enfoque de bosque aleatorio, la potenciacién de gradientes funciona mediante la construccion
de arboles en serie, donde cada arbol intenta corregir los errores del anterior. De forma
predeterminada, no hay aleatorizacién en los arboles de regresién potenciados por gradiente;
en su lugar, se utiliza una fuerte poda previa. Los arboles potenciados por gradiente a menudo
usan arboles muy poco profundos, de una profundidad de uno a cinco, lo que hace que el
modelo sea mas pequefio en términos de memoria y hace que las predicciones sean mas

rapidas.

La idea principal detras del aumento de gradiente es combinar muchos modelos
simples, como arboles poco profundos. Cada arbol solo puede proporcionar buenas

predicciones sobre una parte de los datos, por lo que se agregan mas y mas arboles para
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mejorar el rendimiento de forma iterativa. Los arboles potenciados por gradiente son con

frecuencia las entradas ganadoras en las competencias de aprendizaje automatico y se usan
ampliamente en la industria. Por lo general, son un poco mas sensibles a la configuracion de
pardmetros que los bosques aleatorios, pero pueden proporcionar una mayor precision si los

pardmetros se configuran correctamente.

Si desea aplicar el aumento de gradiente a un problema a gran escala, podria valer la
pena examinar el paquete xgboost y su interfaz de Python, que es mas facil de ajustar que la

implementacién de scikit-learn de aumento de gradiente en muchos conjuntos de datos.
Regresién Logistica.

La Regresion Logistica (también llamada Regresion Logit) se utiliza habitualmente para
estimar la probabilidad de que una instancia pertenezca a una clase determinada (por ejemplo,
¢cudl es la probabilidad de que este correo electronico sea spam?). Si la probabilidad estimada
es superior al 50%, el modelo predice que la instancia pertenece a esa clase (llamada clase
positiva, etiquetada como "1"), o bien predice que no pertenece (es decir, pertenece a la clase

negativa, etiguetada como "0"). (Géron, 2017)
Esto lo convierte en un clasificador binario. Ver figura 7.

Figura 7

Regresion Logistica
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Support Vector Machine (SVM).

El paradigma de la maquina de soporte de vectores (SVM) para el aprendizaje de
predictores lineales en espacios de caracteristicas de alta dimensionalidad. La alta

dimensionalidad plantea retos de complejidad muestral y de complejidad computacional.

El paradigma algoritmico de la SVM aborda el reto de la complejidad de la muestra
mediante la basqueda de separadores de gran margen. A grandes rasgos, un semiespacio
separa un conjunto de entrenamiento con un gran margen si todos los ejemplos no sélo estan
en el lado correcto del hiperplano de separacion, sino también lejos de él. Restringir el
algoritmo a la salida de un separador con un margen grande puede producir una complejidad
muestral pequefia incluso si la dimensionalidad del espacio de caracteristicas es alta.
Introducimos el concepto de margen y lo relacionamos con el paradigma de minimizacién de

pérdidas regularizadas, ver Figura 8 (Shalev-Shwartz , 2014)

Figura 8
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Redes Neuronales (Deep Learning).

Una familia de algoritmos conocida como redes neuronales ha visto recientemente un
resurgimiento bajo el nombre "aprendizaje profundo”. Si bien el aprendizaje profundo muestra
una gran promesa en muchas maquinas aplicaciones de aprendizaje, los algoritmos de

aprendizaje profundo a menudo se adaptan con mucho cuidado a un caso de uso especifico.



Existen algunos métodos relativamente simples, perceptrones multicapa para clasificacion y
regresion, que pueden servir como punto de partida punto para métodos de aprendizaje
profundo mas involucrados. Los perceptrones multicapa (MLP) son también conocidas como

redes neuronales feed-forward (vainilla), o a veces simplemente redes neuronales.

En un MLP, este proceso de calculo de sumas ponderadas se repite varias veces,
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primero calcular unidades ocultas que representan un paso de procesamiento intermedio, que

son nuevamente combinados usando sumas ponderadas para producir el resultado final, ver

figura 9.

Figura 9
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Aprendizaje No Supervisado.

En el aprendizaje no supervisado, como se puede adivinar, los datos de entrenamiento

estan sin etiquetar (Figura 10). El sistema intenta aprender sin un maestro.



Figura 10

Un conjunto de entrenamiento no etiquetado para aprendizaje no supervisado

Training set

Estos son algunos de los algoritmos de aprendizaje no supervisado mas importantes:

e Clustering
o k-Means
o Analisis de clusteres jerarquicos (HCA)
o Maximizacién de expectativas
e Visualizacion y reduccion de la dimensionalidad
o Analisis de componentes principales (PCA)
o Kernel PCA
o Incrustacién localmente lineal (LLE)
o Incrustacién estocastica de vecinos distribuida en t (t-SNE)
e Aprendizaje de reglas de asociacion
o Apriori

o Eclat

Por ejemplo, digamos que tiene muchos datos sobre los visitantes de su blog. Es

posible que desee ejecutar un algoritmo de agrupacién para tratar de detectar grupos de

visitantes similares (Figura 11). En ningin momento le dice al algoritmo a qué grupo pertenece
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un visitante: el algoritmo encuentra esas conexiones sin su ayuda. Por ejemplo, puede observar
gue el 40% de sus visitantes son hombres a los que les gustan los cdmics y que suelen leer su
blog por la noche, mientras que el 20% son jévenes amantes de la ciencia ficcion que lo visitan
los fines de semana, etc. Si utiliza un algoritmo de agrupacion jerarquica también puede
subdividir cada grupo en otros mas pequefos. Esto puede ayudarle a orientar sus

publicaciones a cada grupo.

Figura 11
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Los algoritmos de visualizacion también son buenos ejemplos de algoritmos de
aprendizaje no supervisado: Se les alimenta con un montdn de datos complejos y etiquetados
datos complejos y etiquetados, y ellos producen una representacion 2D o 3D de sus datos que
se puede trazar facilmente (Figura 12). Estos algoritmos intentan reservar toda la estructura
gue pueden (por ejemplo, tratando de evitar que los clusters separados en el espacio de
entrada se superpongan en la visualizacién), para que se pueda entender cémo estan

organizados los datos y quizés identificar patrones insospechados.



Figura 12

Ejemplo de t-SNE
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Otra importante tarea no supervisada es la deteccién de anomalias: por ejemplo, la
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deteccion de transacciones inusuales con tarjetas de crédito para evitar el fraude, la deteccion

de defectos de fabricacién o la eliminacién automatica de valores atipicos de un conjunto de
datos antes de alimentar otro algoritmo de aprendizaje. El sistema se entrena con instancias

normales y, cuando ve una nueva instancia, puede decir si se parece a una normal o si es

normal o si se trata de una anomalia (Figura 13).

Figura 13
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Aprendizaje de Refuerzo.

El sistema de aprendizaje, llamado agente en este contexto, puede observar el entorno,

seleccionar y realizar acciones, y obtener recompensas a cambio (o penalizaciones en forma
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de recompensas negativas, como en la Figura 14). A continuacion, debe aprender por si mismo

cudl es la mejor estrategia, denominada politica, para obtener la mayor recompensa a lo largo

del tiempo. Una politica define qué accién debe elegir el agente cuando se encuentra en una

situacion determinada.

Figura 14

Aprendizaje de refuerzo

Por ejemplo, muchos robots aplican algoritmos de aprendizaje por refuerzo para
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Aprendizaje por Refuerzo: salté a los titulares en marzo de 2016 cuando vencié al campedén
mundial Lee Sedol en el juego del Go. Aprendio su politica ganadora analizando millones de
partidas, y luego jugando muchas partidas contra si mismo. Hay que tener en cuenta que el
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Técnicas de evaluacion del desempefio Modelos de Machine Learning

Train_test_split.

Para evaluar los modelos supervisados, hemos dividido nuestro conjunto de datos en un
conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba usando la funcién train_test_split,
construimos un modelo en el conjunto de entrenamiento llamando al método fit y lo evaluamos
en el conjunto de prueba usando el método score, que para la clasificacién calcula la fraccion

de muestras correctamente clasificadas. (Géron, 2017)

La funcién train_test_split es comin en todos los modelos de aprendizaje
supervisado. Es la divisién del DataSet en al menos dos partes: una parte para el
entrenamiento Train y que representa a la mayor parte del DataSet y que se usa para entrenar
el modelo y una parte mas pequefa para las pruebas o Test, en donde se evalla el modelo

entrenado. Ver figura 15.

Figura 15
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Validacién Cruzada (Cross-Validation).

Es una forma mas sélida de evaluar el rendimiento de la generalizacion, analiza los
métodos para evaluar el rendimiento de la clasificacién y la regresion que van mas alla de las

medidas predeterminadas de precision y R? proporcionadas por el método score.
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La validacién cruzada es un método estadistico para evaluar el rendimiento de la
generalizacion que es mas estable y completo que usar una divisién en un conjunto de

entrenamiento y otro de prueba.

En la validacién cruzada, los datos se dividen repetidamente y se entrenan varios
modelos. La versidon mas utilizada de validacion cruzada es la validacion cruzada k-fold, donde

k es un namero especificado por el usuario, generalmente 5 o 10.

Al realizar una validacién cruzada de cinco veces, los datos primero se dividen en cinco
partes (aproximadamente) de el mismo tamafio, llamados pliegues. A continuacién, se entrena
una secuencia de modelos. El primer modelo se entrena usando el primer pliegue como

conjunto de prueba, y los pliegues restantes (2-5) se usan como conjunto de entrenamiento.

El modelo se construye utilizando los datos de los pliegues 2 a 5, y luego se evalla la
precision en el pliegue 1. Luego se construye otro modelo, esta vez usando el pliegue 2 como
conjunto de prueba y los datos en los pliegues 1, 3, 4 y 5 como el conjunto de entrenamiento.

Este proceso se repite utilizando los pliegues 3, 4 y 5 como conjuntos de prueba.

Para cada una de estas cinco divisiones de datos en conjuntos de entrenamiento y
prueba, calculamos la precision. Al final, hemos recopilado cinco valores de precision. El

proceso se ilustra en la Figura 16 (Muller & Guido, 2017)

Figura 16
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Por lo general, el primer quinto de los datos es el primer pliegue, el segundo quinto de

los datos es el segundo pliegue, y asi sucesivamente.

La validacién cruzada se implementa en scikit-learn mediante la funcién
cross_val_score del médulo model_selection. Los parametros de la funcion cross_val_score
son el modelo que queremos evaluar, los datos de entrenamiento y los datos de prueba. (Muller

& Guido, 2017)

Matriz de Confusién

Una de las formas mas completas de representar el resultado de la evaluacion de la

clasificacién binaria es utilizar las matrices de confusion.

Las entradas de la diagonal principal de la matriz de confusién corresponden a las
clasificaciones correctas, mientras que las demas entradas nos indican cuantas muestras de

una clase se han clasificado errobneamente como otra clase.

Se llama verdaderos positivos a las muestras correctamente clasificadas que
pertenecen a la clase positiva y verdaderos negativos a las muestras correctamente
clasificadas que pertenecen a la clase negativa. Estos términos suelen abreviarse como FP,
FN, TP y TNy conducen a la siguiente interpretacién de la matriz de confusion (Figura 17):

(Muller & Guido, 2017)

Figura 17

Matriz de Confusion

Verdaderos PositivosVP Falsos Negativos FN
VALORES REALES Falsos Positivos FP Verdaderos Negativos VN
VALORES PREDICCION




VP: El valor real es positivo, y el valor predicho es también es positivo.
VN: El valor real es negativo, y el valor predicho también es negativo.
FN: El valor real es positivo, y el valor predicho es negativo.

FP: El valor real es negativo, y el valor predicho es positivo.
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Hay varias formas de resumir la informacién en la matriz de confusion por medio de las

siguientes métricas.

Exactitud (Accuracy): Es el numero de predicciones correctas (TP y TN) dividido entre

el nimero de todas las muestras (todas las entradas de la matriz de confusién sumadas)

VP +VN
VP + FP + FN+VN

accuracy =

Precision (Precision): La precision mide cuantas de las muestras predichas como

positivas son realmente positivas.

vp
VP+FP

precision =

Sensibilidad (Recall o Sensitivity): También llamada tasa de verdaderos positivos.

Mide cuantas de las muestras positivas son capturadas por las predicciones como positivas.

VP
VP+FN

sensibilidad =

Especificidad (Especificity): También llamada tasa de verdaderos negativos. Mide

cuantas de las muestras negativas son capturadas por las predicciones como negativas.

VN
VN+FP

especificidad =
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Curva ROC

La curva ROC(receiver operating characteristic) es otra herramienta comun utilizada con
clasificadores binarios. Es muy parecida a la curva de precision/recall, pero en lugar de trazar
precision versus recall, la curva ROC traza la tasa de verdaderos positivos frente a la tasa de

falsos positivos.

El FPR es la ratio de las instancias negativas que se clasifican incorrectamente como
positivos. Es igual a uno menos los verdaderos negativos, que es el ratio de instancias

negativas que estan correctamente clasificados como negativos.

La curva ROC traza la sensibilidad (recall) versus 1 — especificidad. Para dibujar la
curva ROC, previamente se debe calcular el TPR y el FPR para varios valores de umbral,

utilizando2.2.1 la funcion roc_curve(), ver Figura 18. (Géron, 2017)

Figura 18
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La curva ROC ideal esta cerca de la parte superior izquierda, para ello se requiere de

un clasificador que produzca un alto recall mientras mantiene una baja tasa de falsos positivos.

(Muller & Guido, 2017)

Correlacion de variables

La Correlaciéon es una técnica estadistica usada para determinar la relacién entre dos o

mas variables. Se refiere a cuan cerca estan dos variables de tener una relacién lineal entre si.

Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM (CrossiIndustry Standard Process for Data Mining), tiene

cuatro niveles de abstraccion que van desde el nivel mas general hasta los casos mas

especificos (Figura 19). (Rodriguez Montequin, Alvarez Cabal, Mesa Fernandez, & Gonzélez

Valdés, SA)

Figura 19

Modelos de abstraccion metodologia CRISP-DM
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La metodologia CRISP-DM estructura el ciclo de vida de un proyecto de Data Mining

en seis fases, que interactian entre ellas de forma iterativa durante el desarrollo del proyecto.

Ver figura 20.




Figura 20

Fases - metodologia CRISP-DM

Business
Understanding

Data
Preparation

Evaluation

Fase 1. Comprension del Negocio.
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“El primer paso es la Comprension del Negocio es dar contexto a los objetivos y a los

datos para que el ingeniero se haga una idea de la relevancia de los datos en ese modelo de

negocio concreto”. Se compone de reuniones, encuentros en linea, lectura de documentacién,

aprendizaje especifico sobre el terreno, y una larga lista de formas que ayudan al equipo de

desarrollo, a hacer preguntas sobre el contexto relevante” (Rodrigues, 2020).

El producto de este paso es que el equipo de desarrollo entiende el contexto del

proyecto. Los objetivos del proyecto deben definirse antes de que éste comience. Por ejemplo,

el equipo de desarrollo deberia saber ya que el objetivo es aumentar las ventas y, una vez

finalizado el paso, entender qué es lo que vende el cliente y cémo lo vende”. (Rodrigues,

2020)
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Fase 2. Comprensioén de los datos.

“El segundo paso es la comprension de los datos y su objetivo es saber qué se puede
esperar y conseguir de los datos. Comprueba la calidad de los datos, en varios términos,
como la integridad de los datos, la distribucién de los valores o el cumplimiento de la

gobernanza de los datos.

Se trata de una parte crucial del proyecto porque define la viabilidad y la fiabilidad de
los resultados finales. En este paso, los miembros del equipo hacen una lluvia de ideas sobre
coémo extraer el mejor valor de las piezas de informacién. En caso de que el uso o la
relevancia de algun dato no esté claro para el equipo de desarrollo, pueden dar un paso atras

momentaneamente, para entender el negocio y como se beneficia de ese dato.

Gracias a este paso el cientifico de datos ahora sabe, en términos de datos, el
resultado debe satisfacer los objetivos del proyecto, qué algoritmo y proceso traen ese
resultado, como es el estado actual de los datos, y como debe ser, para ser util al algoritmo y

proceso involucrados”. (Rodrigues, 2020)
Fase 3. Preparacion de la data.

“El tercer paso es la preparacion de los datos e implica el proceso de ETLs 0 ELTs que

convierte las piezas de datos en algo Gtil mediante los algoritmos y el proceso.

A veces las politicas de gobierno de datos no se respetan o no se establecen en una
organizacioén, y para dar un verdadero significado a los datos, se convierte en el trabajo de los

ingenieros de datos y los cientificos de datos para estandarizar la informacion.

Del mismo modo, algunos algoritmos funcionan mejor bajo ciertos parametros, alguien
no acepta valores no numéricos, otros no funcionan bien con una gran variaciéon de valores.

Por otra parte, corresponde al equipo de desarrollo normalizar la informacion.
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La mayoria de los proyectos dedicaron la mayor parte de su tiempo a este paso. Este
paso, creo, es la razén por la que existe un perfil informatico llamado ingeniero de datos.
Como es una tarea que requiere mucho tiempo y que puede resultar realmente compleja
cuando se trabaja con grandes cantidades de datos, los departamentos de Tl podrian
encontrar una ventaja en dedicar recursos a realizar especificamente estas tareas”.

(Rodrigues, 2020)
Fase 4. Modelado.

“El cuarto paso es la modelizacion y es el nucleo de cualquier proyecto de aprendizaje
automatico. Este paso es el responsable de los resultados que deben satisfacer o ayudar a

satisfacer los objetivos del proyecto.

Aunque es la parte mas glamurosa del proyecto, también es la mas corta en tiempo, ya
gue, si todo lo anterior se hace correctamente, hay poco que ajustar. En el caso de que los
resultados sean mejorables, la metodologia se establece para dar un paso atras en la

preparacion de los datos y mejorar los datos disponibles.

Algunos algoritmos como k-means, clustering jerarquico, series de tiempo, regresion
lineal, k-vecinos méas cercanos, y muchos varios otros, son las lineas de codigo de ndcleo de

este paso en la metodologia”. (Rodrigues, 2020)
Fase 5. Evaluacion.

“El quinto paso es la Evaluacion, donde se trata de verificar que los resultados son
validos y correctos. En caso de que los resultados sean erréneos, la metodologia permite la

revision de vuelta al primer paso, con el fin de entender por qué los resultados son erréneos.

Normalmente, en un proyecto de ciencia de datos, el cientifico de datos divide los
datos en entrenamiento y prueba. En esta etapa se utilizan los datos de prueba, cuyo objetivo

es verificar que el modelo (producto de la etapa de modelizacién) se ajusta a la realidad.



63

Dependiendo de la tarea y del contexto, existen diversas técnicas. Por ejemplo, en el
contexto del aprendizaje supervisado, con la tarea de clasificar elementos, una forma de
verificar los resultados es con la matriz de confusién. Para el aprendizaje no supervisado,
hacer la evaluacién se hace mas dificil, ya que no hay ningln valor estatico para separar lo
"correcto" de lo "incorrecto”, por ejemplo, la tarea de clasificar elementos se evaluaria

calculando la distancia inter e intra entre los elementos de uno o varios clusters.

En cualquier caso, es importante especificar alguna fuente de medida de error. Esta
medida de error indica al usuario cobmo puede confiar en los resultados, ya sea para "seguro
gue esto funcionard" o "seguro que no". Si de alguna manera la medida de error resulta ser 0
0 ninguna para todos los casos, indicaria que el modelo esta sobreajustado, y la realidad

podria comportarse de forma diferente”. (Rodrigues, 2020)
Fase 6. Despliegue.

“La sexta y ultima etapa es la de Despliegue y consiste en presentar los resultados de
forma uatil y comprensible, con lo que el proyecto deberia alcanzar sus objetivos. Es el Unico

paso que no pertenece a un ciclo.

Dependiendo del usuario final, la forma util y comprensible puede variar. Por ejemplo, si
el usuario final es otra pieza de software, como en el programa del sitio web de ventas que
pregunta a su sistema de recomendacién qué sugerir para un comprador, una manera Util seria
un JSON que lleve la respuesta a una consulta especifica. En otro caso, como el de un alto
ejecutivo que requiere informacion proyectada para la toma de decisiones, la mejor manera de
presentar los resultados es almacenarlos en una base de datos analitica y presentarlos como

un cuadro de mando en una solucién de inteligencia empresarial”. (Rodrigues, 2020)
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Antecedentes contextuales

El Instituto Superior Tecnol6gico Ramén Barba Naranjo hoy INSTITUTO SUPERIOR
TECNOLOGICO COTOPAXI, de la ciudad de Latacunga, Provincia de Cotopaxi, fue registrado
en el Consejo de Educacion Superior (CONESUP), bajo el nUmero 05-004 de 19 de octubre de
2000, cémo Instituto Técnico Superior Ramén Barba Naranjo, alcanzando la categoria de
Tecnologico mediante acuerdo N°134 del Consejo de Educacion Superior, el 08 de septiembre
de 2003, y mediante resolucion RPC-S0-08-N0.140-2017 del 8 de marzo de 2017 se cambia el

nombre a INSTITUTO SUPERIOR TECNOLOGICO COTOPAXI.

El Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi es una Institucién publica de educaciéon
superior acreditada, orientada a la formacion integral de profesionales de tercer nivel
competentes e innovadores con compromiso ético, social y ambiental que fomentan el

desarrollo territorial sostenible.

El Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi se encuentra ubicado en la parroquia

Tanicuchi Panamericana E35 km.12 via Latacunga — Quito.

En su oferta académica constan las carreras de:

Tecnologia Superior en Electromecanica

e Tecnologia superior en Mantenimiento y Reparacion de Motores a Diesel y
Gasolina

e Tecnologia superior en Mantenimiento Eléctrico y Control Industrial

e Tecnologia superior en Logistica Multimodal

e Tecnologia superior en Floricultura

e Tecnologia superior en Desarrollo Infantil Integral.

e Seguridad Penitenciaria

e Centro de Idiomas
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El analisis de patrones de desercion aportara principalmente a la Coordinacion de
Bienestar Institucional, para que oportunamente identifiquen los estudiantes que ingresan a la
Institucién y que al iniciar su carrera estan en riesgo de desercion, para que se pueda disefar y
aplicar un proceso de acompafiamiento académico y pedagdgico efectivo, que permita

disminuir este fendbmeno y apoyarlos para que continten y culminen sus estudios.
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Capitulo Il

Desarrollo del modelo inteligente de andlisis de datos

CRISP-DM(Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es la metodologia de
desarrollo mas usada en proyectos de Data Mining. La empresa kdnuggets.com publicé en el

2007 un ranking de las metodologias mas usadas por la industria., ver Figura 21.

Figura 21

Metodologias utilizadas en DataMinig ([kdnuggets, 2007])
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Para desarrollar el presente proyecto de investigacidn se utilizara la metodologia
CRISP-DM debido a su completitud en todas sus fases que va desde el analisis hasta el

despliegue e implementacion, y finalmente la presentacion de resultados.



Tabla 3

Fase 1: Comprension del Negocio
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Comprension

Comprension de

Preparacion de la

del negocio la data data Modelado Evaluacion Despliegue y explotacién
Determinar los  Recoger Datos Seleccionar la Seleccionar Evaluar los Planificar despliegue
objetivos iniciales data técnicas de resultados
empresariales modelado
-Evaluacion de los
-Razones -Técnicas de resultados de
-Contexto - Informe inclusién/exclusion  modelado acuerdo con los -Plan de despliegue
de datos seleccionados objetivos del
negocio
-Informe de
-Objetivos restricciones de la -Modelos
Empresariales técnica de aprobados
modelado
-Criterios de
éxito Planificar la monitorizacién y
empresarial Describir Datos Limpiar la data mantenimiento
-Informe -Informe R Revisar el -Plan de despliegue
Disefio de pruebas Proceso
Evaluar la i -Informe de la
Situacién inicial -Prueba de disefio  Revision del
Proceso

-Inventario de
recursos
-Requisitos,
asunciones y
restricciones
-Riesgos y
Contingencias

-Terminologia

-Costes y
Beneficios

Establecer los
objetivos de
lamineria de
datos

-Objetivos de
mineria de datos
-Criterios de
éxito de la
mineria de datos

Redactar el
plan del
proyecto
-Plan del
proyecto
-Evaluacion
inicial de
técnicas y
herramientas

Explorar Datos

-Informe

Verificar la
calidad de los
datos

-Informe

Construir la data
-Atributos derivados

-Registros
generados

Ingresar la data

-Datos combinados

Formatear la data

-Datos
reformateados

Construccion del
Modelo
-Configuracion de
parametros

-Modelos

-Descripcion de los

modelos

Evaluar los
Modelos

-Modelos evaluados

-Modelos
-Revisioén de los
parametros de los
modelos

Determinar los
siguientes pasos
-Listado de
acciones posibles
-Decisién
razonada de como
proceder

Planificar la monitorizacién y
mantenimiento

-Plan de monitorizacién y
mantenimiento

Redactar el informe final
-Informe final

-Presentacion y resultados del
proyecto

Revision final de todo
proyecto

-Documentacion de la
experiencia adquirida

Nota. Tomado De “Data Mining. The Crisp-Dm Methodology. The Clem Language And lbm

Spss Modeler (Pag. 16) Por César” Pérez Lopez.
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Determinar los objetivos empresariales

Contexto

Se evidencia que no existen estudios relacionados al seguimiento a estudiantes con
riesgo de abandono temprano en el Instituto. Con la no existencia de este tipo de informacién
en la Unidad de Bienestar Institucional que permita descubrir algin tipo de patrén por medio del
cual se pueda predecir el futuro inmediato de desercion por parte de los estudiantes que

ingresan a los primeros niveles del Instituto inicia el presente trabajo de investigacion.

Objetivos empresariales

El Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi es una Institucién de educacién superior, que
busca explotar la informacién almacenada en sus bases de datos con el objetivo de obtener
informacion relevante y oportuna por medio del Data Mining que les permita a sus autoridades

tomar decisiones. Entre sus objetivos constan los siguientes:

e Disminuir la tasa de desercidn del alumnado que ingresa a los primeros niveles
del Instituto.

e Potenciar a la Unidad de Bienestar Institucional con una Api de desercion
estudiantil que le permita a esta Unidad identificar a los posibles casos de
desercion y darles seguimiento para procurar su permanencia en la Institucion.

e Incrementar la eficiencia terminal de todas las cohortes que ingresan al Instituto.

Criterios de éxito empresarial

Bajar la tasa de desercion de los estudiantes que ingresan a los primeros niveles del

Instituto contribuira a mejorar el indicador 6.1.1 del Modelo de Evaluacidn Institucional para Los
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Institutos Superiores Técnicos Y Tecnoldgicos En Proceso De Acreditacién 2020, y seguir

alcanzando la calidad en la educacion.

Evaluar situacion inicial

El Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi es una institucion de educaciéon superior,
cuyo propésito es formar profesionales integros de tercer nivel con compromiso ético y social

gue promuevan el desarrollo territorial sostenible.

Con corte al primer parcial de 2021 (1P-2021), el Instituto cuenta con 1239 estudiantes
matriculados en todas sus carreras vigentes. El Instituto cuenta con su edificio matriz ubicado
en la ciudad de Latacunga, Parroquia Tanicuchi Panamericana E35 km. 12 via

Latacunga — Quito.

Inventario de Recursos

El parque tecnolégico del Instituto cuenta con un sistema académico SIGA (Sistema
Integrado de Gestién Académica) de SENESCYT. EL motor de base de datos es PostgreSQL.
Para desarrollo interno de aplicaciones la Unidad de TICS maneja programas de software libre

como PHP, AJAX.

En la Tabla 4, se muestran los equipos que dispone el Instituto.

Tabla 4
Equipos
Cantidad Equipo Modelo Marca Ubicacién
40 Switchs SG500X-24P Cisco Bloque A, B, Talleres, Administrativo
25 AccesPoint SN Cisco Bloque A, B, Talleres, Administrativo, Bar
85 PC's Hurricane Hurricane Bloque A, B, Talleres, Administrativo
0 Servidores SN SN SN

0 Router, Gateways SN SN SN
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Requisitos, asunciones y restricciones

Para el desarrollo del presente trabajo es necesario contar con la base de datos con
corte al primer periodo de 2021 con toda la informacion de estudiantes disponibles. Por

principio de anonimidad no se presenta informacion privada de los estudiantes.

Riesgos y Contingencias

El mayor riesgo que se puede tener es no disponer de la data y que esta sea de mala
calidad. La copia de la base de datos con corte al primer periodo de 2021 fue entregada por el
director de la Unidad de Tics, la misma que fue levantada en un motor de base de datos

PostgreSQL.

Se puede experimentar costos adicionales en la realizacion de este trabajo por parte del

investigador siempre y cuando el trabajo a realizar se extienda mas del tiempo planificado.

En el periodo de matriculacién el estudiante realiza en un formulario web el registro de

su informacion lo que influye directamente en la calidad de la data.

Terminologia

Ver en el Anexo 2 el glosario de términos.

Costes y Beneficios

Para el Instituto el proceso de registro de informacién por parte de los estudiantes al

sistema SIGA no genera costes.

Entre los beneficios més significativos para el Instituto destacan el cumplimiento
progresivo de los indicadores de retencion del alumnado que figuran en el Modelo de

Evaluacién de la CACES y que periddicamente cada 4 afios el Instituyo es sujeto de revision.
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Criterios de éxito de la mineria de datos

Segun (Géron, 2017) es comun usar el % de los datos para entrenamiento y reservar el

20% para pruebas.
Al final, el modelo con el 90% de precision podria no funcionar.

Redactar el plan del proyecto.

Plan del Proyecto

A continuacion, se detalla la planificacion del proyecto en todas sus fases con sus

respectivos tiempos en la Tabla 5.

Tabla 5

Planificacion y seguimiento de la metodologia

Fase Semanas Personal
1. Comprension del negocio 3 Director Bienestar, Investigador
2. Comprension de la data 4 Director TICS, Investigador
3. Preparacion de datos 4 Investigador
4. Modelado 4 Investigador
5. Evaluacién 2 Director Bienestar, Investigador
6. Implementacion o despliegue 1 Departamento de TI, Investigador

Técnicas y herramientas

Para el desarrollo de esta propuesta se considerard las siguientes herramientas y

recursos:
Hardware:

e Procesador core |7 de octava generacion
e Velocidad del Procesador 2.20GHz o superior

e 32.0 GB de Memoria RAM



e Disco Duro 500 GB estado sdélido

Software:

e Python 3.9.6
e Jupyter notebook

e Heroku
Recurso Humano:

¢ Ing. José Luis Rosero
Extraccion de datos:

e PostgreSQL
Técnicas de Modelado:

e Arboles de decisién
e Random Forest

e Redes Neuronales.

Tabla 6

Fase 2: Comprension de la data

Comprensién

_ Preparacion de la Modelado Evaluacion Despliegue y
del negocio

Comprension de la data data explotacion

Recoger Datos iniciales
- Informe
Describir Datos

-Informe

Explorar Datos
-Informe

Verificar la calidad de los
datos

-Informe

Nota. Tomado De “Data Mining. The Crisp-Dm Methodology. The Clem Language And Ibm

Spss Modeler (Pag. 16) Por César” Pérez Lopez.



73

Datos iniciales

Recoleccién de datos iniciales - Informe

El proceso de recoleccion inicial de datos empieza con la recoleccion de informacion de
vistas relacionadas, y el desarrollo de sentencias SQL que permitan extraer toda la informacion
de la base de datos y construir el DataSet. Las sentencias de bases de datos generadas se

pueden consultar en el Anexo 3.
Las vistas utilizadas para para la extraccion de datos son:

e docente.vw_docente: Vista donde se almacena toda la informacion del personal
docente
e matricula.vw_matriculados: Vista donde se almacena las matriculas que ha tenido

el estudiante.
Las tablas utilizadas para para la extraccion de datos son:

e administracion.per_persona: Tabla que almacena la ficha de informacién personal
tanto de docentes como de estudiantes.

e matricula.gen_jornada: Tabla catalogo donde se muestran las jornadas vigentes de
estudios para todas las carreras.

e matricula.gen_nivel _academico: Tabla catalogo que almacena los diferentes
niveles académicos por los que cursa el alumno.

e matricula.ins_asignatura: Tabla que almacena las materias que se dictan por nivel
y por carrera con su respectivo nimero de horas autbnomas, docencia, y de
practica.

e matricula.mat_estudiante: Tabla que almacena informacion complementaria de la

matricula del estudiante.
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matricula.mat_ingreso: Tabla catalogo que almacena el destino de los ingresos

gue produce cuando el estudiante trabaja.

matricula.mat_matricula_asignatura: Tabla que almacena las notas de los

estudiantes por periodo académico.

matricula.mat_nivel formacion: Tabla catalogo que almacena el nivel de

educacion.

matricula.mat_ocupacion: Tabla catalogo que almacena la ocupacion del

estudiante.

matricula.mat_paralelo_periodo: Tabla que almacena informacién complementaria

del docente como carrera, periodo, nivel, asignatura.

Para el desarrollo del modelo se recabaron la siguiente lista de variables que constan

enla Tabla 7.

Tabla7

Lista de variables DataSet

Variable

Tipo de dato Ejemplos

Edad
Tiene_discapacidad

Formacién_padre

Formaciéon_madre

Estado_civil

Género

Etnia

Entero 18
20
Categorico Si
No
Categorico Primaria
Secundaria
Universidad
Categorico Primaria
Secundaria
Universidad
Categorico Casado
Divorciado
Soltero
Unién de Hecho
Viudo
Categorico Femenino
Masculino
Categorico Indigena
Mestizo




N° Variable Tipo de dato Ejemplos

Otros
8 Regién_pais Categorico Costa
Oriente
Sierra
9 Bono_desarrollo Categorico Si
No
10 Ocupacion Categorico Solo estudia
Trabaja
11 Destino_ingresos Categorico Financiar sus estudios
Gastos personales
No aplica
Para mantener a su hogar
12 Ingreso_total_hogar Entero 450
1000
13 Cantidad_miembros_hogar Entero 5
4
14 desercion 1
0

Las variables que se listan en la Tabla 8 se descartaron para la conformacion del

DataSet final.

Tabla 8

Listado de variables no seleccionadas

Variables Motivo

no es una variable categorica o

id_persona numerica representativa

no es una variable categorica o
identificacion numerica representativa

no es una variable categérica o
primer_nombre numerica representativa

no es una variable categorica o
segundo_nombre numerica representativa

no es una variable categérica o
primer_apellido numeérica representativa

no es una variable categérica o
segundo_apellido numeérica representativa

no es una variable categérica o
fecha_nacimiento numeérica representativa
porcentaje_discapacidad ya se tiene la variable edad

carnet_discapacidad No es representativa



Variables

Motivo

calle_principal
numero
calle_secundaria
cod_postal
correo_principal
correo_secundario
telefono_domicilio
telefono_movil
contacto_emergencia
telefono_emergencia_domicilio
telefono_emergencia_movil
tipo_identificacion
tipo_sangre

pueblo
tipo_discapacidad
efermedad
pais_nacimiento
provincia_nacimiento
pais_residencia
provincia_residencia
parentesco

etniapp
siglas_carrera

maxima_nota_primero

no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categdrica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categorica o
numeérica representativa
no es una variable categorica o
numeérica representativa
no es una variable categorica o
numeérica representativa
no es una variable categorica o
numeérica representativa
no es una variable categorica o
numerica representativa
no es una variable categorica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numerica representativa
no es una variable categérica o
numerica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numerica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categorica o
numeérica representativa
no es una variable categorica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
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Variables

Motivo

minima_nota_primero
promedio_primero

desviacion_notas_primero

asistencia_promedio_primero

nro_materias_primero

nro_materias_reprobados_primero

min_periodo_primero
reingreso

gratuidad

id_ocupacion

id_ingreso
id_nivel_formacion_padre
id_nivel_formacion_madre
anio_titulo_colegio
internet
periodo_graduacion

dato

no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categdrica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categorica o
numeérica representativa
no es una variable categorica o
numeérica representativa
no es una variable categorica o
numeérica representativa
no es una variable categorica o
numeérica representativa
no es una variable categorica o
numerica representativa
no es una variable categorica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numerica representativa
no es una variable categérica o
numerica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numerica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa
no es una variable categérica o
numeérica representativa

77

Describir Datos

Informe

A continuacion, se procede a describir las variables de entrada y las variables de salida:
Variables de entrada:

¢ Edad: Namero de afos que tiene el estudiante

¢ Tiene_discapacidad: Indica si el alumno tiene alguna discapacidad
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e Formacién_padre: indica el grado de educacion que tiene el padre del alumno.
¢ Formacién_madre: indica el grado de educacién que tiene la madre del alumno.
e Estado_civil: indica el estado civil del alumno

e Género: indica el sexo del alumno

¢ Etnia: indica la etnia con la que se identifica el alumno

¢ Region pais: indica la region de donde viene el estudiante

¢ Bono_desarrollo: indica si el alumno recibe o no el bono de desarrollo

¢ Ocupacion: indica si el estudiante trabajo o solo estudia

e Destino_ ingresos: si recibe algun ingreso indica el destino de este.

¢ Ingreso_total_hogar: indica los ingresos de su hogar

¢ Cantidad_miembros_hogar: indica el nUmero de miembros que conforman el

nucleo familiar.
Variable de salida:

e Lavariable de salida representa el resultado de la prediccién del modelo.

Explorar datos

Informe

Se realiz6 el EDA(Analisis exploratorio de datos) a las 14 variables presentes en el
DataSet, con el propdsito de obtener estadisticas particulares de cada una en relacién a la

variable dependiente y poder identificar su tendencia.

En la Figura 22, se muestra el resumen de todas las variables que intervienen en el

presente trabajo.



Figura 22

Estadisticas del DataSet

Overview

Dataset Statistics

Number of Variables 14
Number of Rows 788
Missing Cells 0
Missing Cells (%) 0.0%
Duplicate Rows 327
Duplicate Rows (%) 41.5%
Total Size in Memory 519.2 KB
Average Row Size in Memory 674.TB

Variable T
ariable Types Numerical: 3

Categorical: 11

A continuacién, se muestra un resumen del EDA por cada variable.

Edad.- El 44.05% de estudiantes a la edad promedio de 23 afios deserta. (Ver Figura

23)

Figura 23

Exploracion de edad

Sort by |Feature order v| [ Reverse order
edad
Approximate 3 K3 320 1
Distinct Count
Mean 2915
Approximate Unique "
("ffr e Minimum 18 240 1
edad Missing 0 Maximum 54 E
numerical F 45
Missing (%) 0.0% Zeros 0 b
Show Details
Infinite 0 Zeros (%) 0.0%
80
Infinite (%) 0.0% Negatives 0
Memory Size 123 Negatives (%) 0.0%
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Tiene_discapacidad.- El 99.87% de estudiantes No registra discapacidad. (Ver Figura

24)

Figura 24

Exploracion de variable tiene discapacidad

tiene_discap...
categorical

Show Details

Approximate Distinct Count
Approximate Unique (%)
Missing

Missing (%)

Memory Size

0.3%
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516 KB

tiene_discapacidad

600

400 4

Count

200 ~

Sy
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F

Formacion_padre.- EI 81.7% de los padres de familia de los estudiantes tiene

formacion de primaria. (Ver Figura 25)

Figura 25

Exploracion de variable formacion_padre

formacion_p...
categorical

Show Details

Approximate Distinct Count
Approximate Unique (%)
Missing

Missing (%)

Memory Size

0.4%

0.0%

56.5KB

600 4
500 4

400

é

g 300+
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100 4

formacion_padre_con
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a
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¥ §
§ $
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Formacion_madre.- El 84.7% de las madres de familia de los estudiantes tiene

formacion de primaria. (Ver Figura 26)

Figura 26

Exploracion de variable formacion_madre

formacion_madre_con

600
500
Approximate Distinct Count 3 . 40
z Approximate Unique (% 0.4% 3
formacion_m... " que (%) ' 8 30+
categorical Missing 0
200
Show Details Missing (%) 0.0% 100
Momoty 3km SAKR 04 - —

Estado_civil.- El 88.86% de estudiantes son de estado civil soltero. (Ver Figura 27)

Figura 27

Exploracion de variable estado_civil

estado_civil

Approximate Distinct Count H]
. .. Approximate Unique (% 0.6%
estado_civil " aue (%) ’
calegorical  Missing 0
Show Details ~ Missing (%) 0.0%
Memory Size 55.5KB :




Género.- EI 67.72% de estudiantes son de género masculino. (Ver Figura 28)

Figura 28

Exploracion de variable género

genero
categorical

Show Details

Approximate Distinct Count
Approximate Unique (%)
Missing

Missing (%)

Memory Size

0.3%

0.0%

36.7 KB

Couwnl

genero

500 +

400 1

300 1

200 1

100 1

1 !
0
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3 g
=

Etnia .- El 93.54% de estudiantes son de etnia Mestiza. (Ver Figura 29)

Figura 29

Exploracion de variable etnia

etniapp
categorical

Shaow Details

Approximate Distinct Count
Approximate Unique (%)
Missing

Missing (%)

Memory Size

0.4%

0.0%
354KB

Count

etniapp

600 4

400

2001

82



Region_pais.- El 92.91% de estudiantes son de la regién Sierra. (Ver Figura 30)
Figura 30

Exploracion de variable region_pais

region_pais
600 4
Approximate Distinct Count ]
: . Approximate Unique (% 04% 400
region_pais el 3400
citegorcal  Missing 0 0
Show Detais ~ Missing (%) 00% 004
Memory Size J46KB
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Bono de desarrollo. - El 99.11% de estudiantes No reciben el bono de desarrollo del

Gobierno Nacional. (Ver Figura 31)

Figura 31

Exploracion de variable bono_desarrollo

bono_desarrollo

Approximate Distinct Count 2 6001
Approximate Unique (% 0.3%
bono_desarr... ue (4) ’
categorical Missing 0 3400 1
0
Show Details Missing (%) 0.0%
Memory Size 50.8 KB 200 4




Ocupacion. - El 71.26% de estudiantes se dedica Solo a estudiar. (Ver Figura 32)

Figura 32

Exploracion de variable ocupacion

ocupacion
500 1
400
Approximate Distinct Count )

5 3001
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Destino de los ingresos. - El 65.32% de estudiantes no trabaja. (Ver Figura 33)

Figura 33

Exploracion de variable dest_ingresos

dest_ingresos

500
400
Approximate Distinct Count 4 = 300 1
3
o
) Approximate Unique (% 0.5% O
dest_ingresos Y e 4} ' 20
categorical Missing 0
100 1
Show Details Missing (%) 0.0%
0-

Memory Size 60.4 KB




Ingreso Total del Hogar. - El 47.22% de estudiantes registra en su hogar un ingreso

promedio de 483.85 dolares. (Ver Figura 34)

Figura 34

Exploracion de variable ingreso_total _hogar

Approximate
Distinct Count

Approximate

Unigue (%)
ingreso_total... yqging
numerical

Missing (%)
Show Details

Infinite

Infinite (%)

Memory Size

]
=
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Cantidad de Miembros del Hogar. - El 58.99% de estudiantes registra en su hogar un

promedio de 4 miembros. (Ver Figura 35)

Figura 35

Exploracion de variable cantidad_miembros_hogar

cantidad_mie...
numerical

Show Details

Approximate
Distinct Count

Approximate
Unigue (%)

Missing
Missing (%)
Infinite
Infinite (%)

Memory Size

1.3%
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cantidad_miembros_hogar
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Calidad de los Datos

Informe

La ISO/IEC 25012 es un modelo de calidad para aquellos datos que estan
representados en un formato estructurado dentro de un sistema informatico, por medio de sus

caracteristicas se puede definir la calidad de la data.
La calidad de los datos esta compuesta por las siguientes caracteristicas:

Accesibilidad (AC).- El acceso a los datos se da en un grado especifico (Calebrese,

Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019).

Conformidad (CO).- Los datos cumplen con normativas, convenciones y estandares.

(Calebrese, Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019)

Confidencialidad (CF).- Los datos son accedidos por usuarios que cuentan con

permisos de autorizacion. (Calebrese, Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019)

Eficiencia (EF). - El analisis de los datos se espera conforme con sus niveles de

rendimiento. (Calebrese, Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019)

Precision (PR). -. Debe existir exactitud en los datos (Calebrese, Esponda, Pasini,

Boracchia, & Pesado, 2019)

Trazabilidad (TZ). - Se analizan los datos proporcionados para ser almacenados en un

registro. (Calebrese, Esponda, Pasini, Boracchia, & Pesado, 2019)

Comprensibilidad (CP). — Los datos se expresan mediante simbolos y lenguajes
apropiados para posterior ser leido por otros usuarios. (Calebrese, Esponda, Pasini, Boracchia,

& Pesado, 2019)
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La ponderacion de cada variable de acuerdo con la caracteristica de validez de datos se

puede ver en la Tabla 9.

Tabla 9

Comprobacién de datos

VARIABLES/FEATURES AC CO CF EF PR TZ CP TOTAL
Edad 1 1 1 0 1 1 1 6
Tiene_discapacidad 1 1 1 1 O 1 1 7
Formacion_padre 1 0 1 1 0 1 1 5
Formacion_madre 1 1 1 0 0 1 1 5
Estado_civil 1 1 1 1 1 1 1 7
Género 1 1 1 0 1 1 1 6
Etnia 1 1 1 1 1 1 1 7
Region_pais 1 1 1 0 1 1 1 6
Bono_desarrollo 1 1 1 1 1 1 1 7
Ocupacion 1 1 1 1 1 1 1 7
Destino_ingresos 1 1 1 1 1 1 1 7
Ingreso_total_hogar 1 1 1 1 1 1 1 7
Cantidad_miembros_hogar 1 1 1 0 O 1 1 5

Realizada la comprobacion de las variables, se determina que los indices de Eficiencia

y Precisién deben mejorar.

Tabla 10

Fase 3: Preparacion de la data

Comprensién Comprension Preparacion de ladata Modelado  Evaluacién Despliegue
del negocio de la data y
explotacion

Seleccionar la data
-Razones
inclusion/exclusién de
datos

Limpiar la data
-Informe

Construir la data
-Atributos derivados
-Registros generados
Ingresar la data
-Datos combinados
Formatear la data
-Datos reformateados

Nota. Tomado De “Data Mining. The Crisp-Dm Methodology. The Clem Language And Ibm

Spss Modeler (Pag. 16) Por César” Pérez Lépez.
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Seleccionar la data

Razones de inclusion/exclusion de datos

De la revision de variables realizada a la base de datos, se forma el DataSet final
compuesta por 14 variables con un namero total de 790 registros correspondiente a los
primeros niveles de todas las carreras que van desde el primer semestre de 2012 hasta el

primer periodo de 2021.

Limpiar la data

Informe

De la revision realizada a todas las variables se evidencia que existe informacion
almacenada con valores nulos, informacion errada que el estudiante ingresa al sistema SIGA

cuando ingresa su informacion personal en la ficha de datos.

En este paso de la metodologia se procede a la limpieza de la data almacenada en

cada una de las variables que presentan inconsistencias.

Edad. - Mediante Quipux, Rectorado envi6 una solicitud de informacién a la Direccion
General de Registro Civil, Identificacion y Cedulacién solicitando se nos facilite informacién
personal de los estudiantes que no tienen registrado su fecha de nacimiento en el sistema
SIGA para poder realizar el calculo de la edad, pero la respuesta por parte de la entidad de
Registro fue negativa segun Oficio Nro. DIGERCIC-CZ3.0T05-2021-1138-0O que consta en el
Anexo 5. Ante esto se actualizé la variable fecha_nacimiento con fechas randomicas

correspondientes a la media de edad de los estudiantes.



Tiene discapacidad. - Este campo fue actualizado con NO cuando el campo
porcentaje_discapacidad tenia nulos. Se actualizé con Sl cuando el campo

porcentaje_discapacidad era diferente de nulo.
Estado civil. — Los valores nulos fueron actualizados con Soltero.

Pais de nacimiento. — Los valores nulos fueron actualizados con Ecuador, los paises

diferentes a Ecuador fueron actualizados como Otros.
Provincia de nacimiento. — Los valores nulos fueron actualizados con Cotopaxi.
Bono de desarrollo. — Los valores nulos fueron actualizados con N.

Ocupacion. — Los valores nulos fueron actualizados a solo estudia. Cuando estaba

ingresado trabaja y estudia, se actualizé a trabaja.
Destino de los ingresos. — Los valores nulos fueron actualizados a no aplica.
Formacion del padre. — Los valores nulos fueron actualizados a primaria.
Formacion de la madre. — Los valores nulos fueron actualizados a primaria.

Ingreso total del hogar. — Los valores nulos y los valores ingresados menores a 100

dolares fueron actualizados con la media de este campo.

Cantidad de miembros del hogar. — Los valores nulos fueron actualizados con la

mediana de este campo.
Internet. — Valores nulos y los valores ingresados con una X, fueron actualizados a N.

Género. — Los valores nulos fueron actualizados a masculino por ser los mas

representativos cuantitativamente hablando en este campo.



Construir la data

Atributos derivados

Transformar los datos tipo objeto a categoricos facilitara su entendimiento y

entrenamiento del algoritmo.

El DataSet cuenta con tres variables numéricas, y 11 variables categéricas.

En la Tabla 11, se detalla estas variables y se visualiza su contenido.

Tabla 11

Ponderacién numérica

Variables

Rango

Descripcion

Edad
Tiene discapacidad

Formacion del Padre

Formacién de la Madre

Estado civil

Género

Etnia

Region pais

Bono desarrollo

Ocupacion

Destino ingresos

Ingreso total del hogar

Cantidad miembros del Hogar

18 a54

100 — 3000
2-11

Edad del estudiante
No

Si

Primaria
Secundaria
Universidad
Primaria
Secundaria
Universidad
Casado

Divorciado

Soltero

Unién de Hecho
Viudo

Femenino
Masculino

Indigena

Mestizo

Otros

Costa

Oriente

Sierra

N

S

Solo estudia
Trabaja

Financiar sus estudios
Gastos personales
No aplica

Para mantener a su hogar
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Registros generados

Con la conversion de las variables categoricas a numeéricas, quedan todas las variables
del mismo tipo y con ello se normaliza las variables para obtener un mejor desempeiio del
modelo. Una vez que todas las variables estan en formato numérico, se puede proceder a la

siguiente fase.

Integrar datos

Datos combinados

No se realiza la integracion con otras bases de datos. Se utiliza Gnicamente la
informacion almacenada en la base de datos y extraida mediante el motor de base de datos

PostgreSQL.

Formatear la data

Datos reformateados

Una vez que el DataSet se encuentra normalizado todas sus variables a numéricas,

como se muestra a continuacién en la Figura 36.

Figura 36

Muestra de las variables normalizadas

raw_data2.head()

edad tiene_discapacidad formacion_padre formacion_madre estado_civil genero etnia region bono_desarrollo ocupacio

0 24 0 1 1 3 2 2 3 0

1 44 0 1 1 1 3 0

3 2
2 22 0 2 2 3 2 2 3 0

(W]
(8]
[ %]
[
[=1

3 21 0 1 1
4 21 0 1 2 3 2 2 3 0



Tabla 12

Fase 4: Modelado

92

Comprensién Comprensiéon  Preparacion
de la data

del negocio de la data

Modelado Evaluacion

Despliegue y
explotacion

Seleccionar técnicas de
modelado

-Técnicas de modelado
seleccionadas

-Informe de restricciones
de la técnica de
modelado

Disefiar las pruebas del
modelo
-Pruebas del modelo

Construir los modelos
--Configuracién de
parametros

-Modelos

-Descripcion de los
modelos

Evaluar los modelos
-Modelos evaluados
-Revisién de los
parametros de los
modelos

Nota: Tomado De “Data Mining. The Crisp-Dm Methodology. The Clem Language And Ibm

Spss Modeler (Pag. 16) Por César” Pérez Lopez.

Seleccionar técnicas de modelado

Técnicas de modelado seleccionado

En base a la revision bibliografica realizada al inicio de este trabajo de investigacion

para determinar las variables con mayor recurrencia, también se identificaron los modelos mas

usados para realizar predicciones en el &mbito de desercién estudiantil. Los modelos

seleccionados son los siguientes:
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e Arboles de decisién
e Random Forest

e Redes Neuronales

Los tres modelos seran desarrollados y evaluados en Python. En la evaluacion de los
modelos se utilizaran métricas de validacion y asi determinar cual es el modelo que tiene un

mejor ranking por modelo.

Informe de restricciones de la técnica de modelado

Conforme a la revision bibliogréafica realizada y al estudio y andlisis de cada modelo a

desarrollar se puede determinar que no se presentan restricciones para su desarrollo.

Disefiar las pruebas del modelo

Pruebas del modelo

Antes de desarrollar y entrenar a cada modelo se debe definir un plan de pruebas que
permita dividir el set de datos en entrenamiento y en pruebas. Seguidamente para evaluar a
cada modelo se deben tomar en cuenta las métricas de validacion descritas en el Capitulo dos
de la matriz de confusion y determinar cudles son las métricas con mejores indicadores de

precision de cada modelo.

Para este trabajo de investigacion el plan de pruebas inicia definiendo el porcentaje de

datos a utilizar en el entrenamiento y el porcentaje de datos a utilizar en el entrenamiento.

Primeramente, se divide el set de datos en 80% de los datos para entrenamiento y se

reserva el 20% para pruebas.

Seguidamente para la evaluacién de modelos se utilizara las siguientes técnicas de

evaluacion de la Matriz de Confusion:
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e Exactitud
e Precision
e Sensibilidad

e Especificidad
e Tasa de error

F1 Score

Finalmente se evalua cada modelo con Cross Validation o validacion cruzada. La
validacién cruzada es un método estadistico para evaluar el rendimiento de la generalizado que
es mas estable y exhaustivo que el uso de una divisién en un conjunto de entrenamiento y otro

de prueba.

Construir los modelos

Configuracién de parametros

Arboles de decision.

Para la construccién del arbol de decision se establece el criterio a entropia y una profundidad

maxima de 5.
Random Forest.

Para la construccion de modelo Random forest se establece el criterio de entropia, una
profundidad méaxima de 5, el nimero de arboles en el bosque de 100, max_features por defecto
sqrt para buscar el mejor Split, muestras bootstrap por defecto en verdadero al construir los
arboles, el numero de muestras a extraer de X max_samples = 2/3, oob_score=True Si se
utilizan muestras fuera de la bolsa para estimar la puntuaciéon de generalizacion. Sélo esta

disponible si bootstrap=True.



Red Neuronal.

Este modelo contiene los siguientes parametros para Multi Layer Perceptron; el nUmero de
capas ocultas de (10,), nimero maximo de iteraciones de 500, un optimizador de solucion

basado en Ibfgs para pequefios DataSets.

Modelos

Arboles de decisién

Figura 37

Importa las librerias necesarias

# Pagquetes / Lirerias

import os

import numpy as np

import pandas as pd

from matplotlib import pyplot as plt

import seaborn as sns

# Datetime Lib

from pandas import to_datetime

import itertools

import datetime

import warnings

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import plot_roc_curve

from scikitplot.metrics import plot_roc_curve

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.model_selection import cross_val score
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn import tree

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, export_graphviz
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, r2_score, precision_score, recall_score, f1_score
from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.model selection import KFold

#B00

from sqlalchemy import create_engine

warnings.filterwarnings("ignore”)
¥matplotlib inline

# Cambiar a float

np.set_printoptions(formatter={'float kind':'{:f}'.format})

# Incrementa el ta
sns.set{re={"'figure.

Los plots

':(B,8)})

Figura 38

Conexion a la base de datos

engine = create_engine('postgresqgl://postgres:sql@localhost:5432/Cotopaxi’)
raw_data = pd.read_sql("select * from modelosf_primero”, engine)




Figura 39

Verificacién que no haya valores nulos

raw_data.isnull().sum()

edad
ingreso_total_hogar
cantidad_miembros_hogar
tiene_discapacidad
formacion_padre
formacion_madre
estado_civil

genero

etnia

region
bono_desarrollo
ocupacion
destino_ingresos
desercion

dtype: int64

LI~~~ I VIR I VI~ I G S I~ T I I

Figura 40

Conversion de tipo de variables de object a category

# de object a entero

raw_data["tiene_discapacidad”]=raw_data["tiene_discapacidad"].astype("int64")
raw_data["formacion_padre"]=raw_data[ "formacion_padre"].astype("int64")
raw_data["formacion_madre"]=raw_data[ "formacion_madre"].astype("int64")
raw_data["estado_civil"]=raw_data["estado_civil"].astype("int64")
raw_data["genero” ]=raw_data[ "genero"].astype("int64")
raw_data["etnia”]=raw_data["etnia"].astype("int64")
raw_data["region”]=raw_data[“region"].astype("int64")

raw_data[ "bono_desarrollo"]=raw_data[ "bono_desarrollo"].astype("int64")
raw_data[ “ocupacion”]=raw_data["ocupacion”].astype(“int64")
raw_data["destino_ingresos"]=raw_data["destino_ingresos"].astype("int64")

raw_data.info()

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>
Rangelndex: 2420 entries, @ to 2419
Data columns (total 14 columns)
# Column Non-Null Count Dtype
Q@ edad 2420 non-null  int64
1 ingreso_total_hogar 2420 non-null floatbd
2 cantidad_miembros_hogar 2420 non-null float64
3  tiene_discapacidad 2420 non-null int64d
4  formacion_padre 2420 non-null int64
5 formacion_madre 2420 non-null int64
6 estado_civil 2420 non-null int64
7 genero 2428 non-null int64d
8 etnia 2420 non-null int64
9 region 2420 non-null  int64
10 bono_desarrollo 2420 non-null int64d
11 ocupacion 2420 non-null int64
12 destino_ingresos 2420 non-null int64
13 desercion 2420 non-null  int64
dtypes: float64(2), int64(12)
memory usage: 264.8 KB




Figura 41

Limitando la data

# Limitando la
raw_data2 = raw_data[['edad’, 'tiene_discapacidad’,
"formacion_padre’
'etnia’,
"ingreso_total_hogar', 'cantidad_miembros_hogar',

aata

, formacion_madre', 'estado_civil', 'genero’

‘region’, 'bono_desarrollo’, ‘ocu
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Se elimina el campo que no se necesita en el entrenamiento, y se divide la data en 80%

de entrenamiento y 20% pruebas. Los datos de “X” y “y” se utilizardn en los tres modelos.

Figura 42

Eliminacion de campo

X =
)!:
print(’'X shape:
print('y shape:

X_train, X_test,

X shape:

y shape: (2420,)

raw_data2.drop( 'desercion’, axis=1).values
raw_data2[ 'desercion’].values
{}’ .format(np.shape(X)))

(2420, 13)

{}'.format(np.shape(y)))

y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2)

Corriendo el arbol de decision con los criterios indicados en la fase de modelado

Figura 43

Corriendo el arbol de decision

dt =

tree.DecisionTreeClassifier(criterion='entropy’, max_depth=5)

Se entrena el modelo utilizando fit con los datos de entrenamiento de “X” y de “y”

Figura 44

Entrenando el modelo

dt.fit(X_train, y_train)




Se hace una prediccion con el método predict y los datos de test.

Figura 45

Prediccion

## Realiza La prediccidn
y_pren = dt.predict(X_test)

Realizada la prediccion se obtiene el ranking de las variables més importantes para el

modelo.

Figura 46

Obtencién del ranking de variables

#score de las variables

f, ax = plt.subplots(figsize=(20, 12)) #30,24

ax = sns.barplot(x=feature_scores, y=feature_scores.index)
ax.set_title("Visualizar el score de las variables™)
ax.set_yticklabels(feature_scores.index)
ax.set_xlabel("Importancia de las variables™)
ax.set_ylabel("Variables™)

plt.show()

‘Visualzar of soore de s vanables

nene_discapacidad

nrinties

remackin_pasre
Trmackn_mads
Estacky o

A

L

ono_desariio

L1-] 1} a2 L4 a4
mportanca de las vanables

1]
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Random Forest.

Corriendo el modelo de random forest con los criterios indicados en la fase de modelado

Figura 47

Corriendo el modelo de random forest

rf = RandomForestClassifier(n_estimators=100,
criterion="entropy’,
max_depth=5,
max_features="sgrt",
bootstrap=True,
max_samples= 2/3,
oob_score=True)

%y 9

Se entrena el modelo utilizando fit con los datos de entrenamiento de “X” y de “y

Figura 48

Entrena del modelo utilizando fit

rf.fit(X_train, y_train)

Se hace una prediccion con el método predict y los datos de test.

Figura 49

Prediccion con el método predict

i Fregaiccion

prediction_test = rf.predict(X=X_test)

Realizada la prediccion se obtiene el ranking de las variables mas importantes para el

modelo.
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Figura 50

Ranking de las variables mas importantes para el modelo

# Grafico de barras con seaborn

f, ax = plt.subplots(figsize=(20, 12)) #30,24

ax = sns.barplot(x=feature_scores, y=feature_scores.index)
ax.set_title("Visualize feature scores of the features")
ax.set_yticklabels(feature_scores.index)
ax.set_xlabel("Feature importance importances™)
ax.set_ylabel("Features")

plt.show()

Visuaize feature scores of the features

Figura 51

Redes Neuronales. Generar y entrenar el modelo

scaler = StandardScaler()
scaler.fit(X_train)

X_train = scaler.transform(X_train)
X test = scaler.transform(X_test)

mlp=MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(18,), max_iter=58@8, solver='lbfgs')

mlp.fit(X_train, y_train)

Se realiza una prediccion con los datos de test.
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Figura 52

Predicciéon con los datos de test

y_pred_nn = mlp.predict(X_test)

Descripcion de los modelos

Arboles de decision.

Inicia el desarrollo de este modelo con la importacion de las librerias requeridas, se
procede a conectar la base de datos, la division del set de datos en 80% para entrenamiento y
el 20% para pruebas, seguidamente se corre el modelo de arbol de decision con los criterios
indicados en la fase de modelado, se entrena el modelo utilizando le método fit con los datos

de entrenamiento de “X” y de “y” y finalmente se hace una prediccion con el método predict y

los datos de test. En la figura 53 se muestra el arbol generado.

Figura 53

Arbol de decision

—
—
edad 2225 —— ingresc_tatsl_hoger = BLE.5
entropy = DE4 arapy = 131
samples = 1718 samples = 129
walue = [1256, 452] walue = [42 &7]
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winiaz 1.6 ingresc_total ar 5 608,01
=0.808 & it Jw%

sumplsl 112
sl =141, 71

samples = 1032
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Random Forest.

Ya importadas las librerias y realizada la conexion a la base de datos se corre el modelo

random forest con los criterios indicados en la fase de modelado, se entrena el modelo

utilizando el método fit con los datos de entrenamiento de “X” y de “y”.

Finalmente se hace una prediccion con el método predict y los datos de test. En la

figura 54 se muestra el bosque generado.

Figura 54

/N N
AZAN /\

/NN NN
ANANAAAANN

Redes Neuronales.

Para el ultimo modelo ocupamos las librerias ya importadas junto con la conexion a la

base de datos, se genera el modelo con los parametros definidos en la fase de modelado y se
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entrena. Finalmente se realiza una prediccion con los datos de test y se obtiene la gréfica de la

red neuronal. Ver figura 55.

Figura 55

Redes Neuronales

Red Newronal Desercion

Input Layer (+3)

N\
N

‘ M
Wi

XTI
Vil

\J

Layer

Evaluar los modelos

Modelos evaluados

Modelo de Arboles de decision

Para realizar la validacion de cualquier modelo se utiliza la matriz de confusion con

datos reales, para ello en la seccion de librerias se importd confusion_matrix de la libreria

sklearn.



Figura 56

Validacion

A continuacién, en la Figura 57, se muestra los resultados arrojados de la matriz de

confusion:

Figura 57

## Realiza La prediccidn
y_pren = dt.predict(X_test)

# Graficar Lla matriz de confusion

cm = confusion_matrix(y_test, y_pren)

em_norm = cm/cm.sum{axis=1)[:, np.newaxis]

plt.figure()

plot_confusion_matrix(cm_norm, classes=dt.classes_, title='Matriz de Confusion')
print('Matriz de Confusién')

print(cm)

X_test.shape

Matriz de Confusidn
[[319 7]
[126 32]]

(484, 13)

Matriz de confusién — Arboles de decision

Matriz de Confusion
- 100

. 098 EX2N |-

025

0.00

Reales

-0.25

0.8 0.2 o

-0.75

1

Predichas
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351 registros fueron clasificados correctamente y 133 fueron clasificados errbneamente,

ademas se puede destacar lo siguiente:
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319 alumnos que representan el 98% fueron clasificados de forma correcta que no
desertan.

32 alumnos que representan el 20% fueron clasificados de forma correcta como
desertores.

126 alumnos que representan el 80% no desertan, pero fueron clasificados
erroneamente como alumnos que desertan.

7 alumnos que representan el 2.1% desertan, pero fueron clasificados errbneamente
como no desertores.

Seguidamente se calculan las métricas de precision.

Exactitud:

VP +VN

AC =
VP + FP + FN+ VN

B 319 + 32
T 319+ 126 + 7 + 32

=0.7252

Precisioén:

_ VP
" VP +FP

319

=———7—=0.7169
319 + 126

Sensibilidad:

VP

TP=—
VP + FN

p=—2 _09785
319+ 7

Especificidad:

VN

TN=——
VN + FP

TN = —2 02025
32+ 126



Tasa de error:

FP + FN
FP+FN+VP+ VN

Tasa de error =

126 +7

Tasa de error = =0.2748
126 + 7+ 319+ 32
F1 Score:

2xPrecision*Sensibilidad

F1 Score = — —
Precision + Sensibilidad
2%0.7169%0.9785

F1 Score =—=0.8274

0.7169+ 0.9785
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Los resultados arrojados en la matriz de error son 6ptimos con un 72.52% de exactitud y

una tasa de error 27.48%.
La métrica F1 score es del 82.74% lo que se considera aceptable.
e Modelo Random Forest

Se realiza la prediccion, y se ejecuta la matriz de confusion.

Figura 58

Ejecucién de matriz de confusion

prediction_test = rf.predict(X=X_test)

# Matriz de Confusidn

cm_rf = confusion_matrix(y_test, prediction_test)
cm_norm_rf = cm_rf/cm_rf.sum(axis=1)[:, np.newaxis]
plt.figure()

plot_confusion_matrix(cm_norm_rf, classes=rf.classes_
print( 'Matriz de confusion')

print{cm_rf)

X_test.shape

Matriz de confusion
[[316 18]
[116 42]]

(484, 13)

, title="Matriz de Confusidn')

A continuacion, en la Figura 59, se muestra los resultados arrojados de la matriz de

confusion del modelo:
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Figura 59

Matriz de Confusion — Random Forest

Matniz de Confusion
-1.00

\so.097 L

025

0.00

Reales

-0.25

- -1.00

Predichas

358 registros fueron clasificados correctamente y 126 fueron clasificados errbneamente,
ademas se puede destacar lo siguiente:

316 alumnos que representan el 97% fueron clasificados de forma correcta que no
desertan.

42 alumnos que representan el 27% fueron clasificados de forma correcta como
desertores.

116 alumnos que representan el 73% no desertan, pero fueron clasificados
errbneamente como alumnos que desertan.

10 alumnos que representan el 3.1% desertan, pero fueron clasificados errbneamente

como no desertores.
Seguidamente se calculan las métricas de precision.

Exactitud:

VP +VN

AC =
VP + FP + FN+ VN
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- 36+%2 57397
316 + 116 + 10 + 42
Precisioén:
_wvp
T VP +FP
=31 07315
316 + 116
Sensibilidad:
=2
VP + FN
=31 09693
316 + 10
Especificidad:
™= —2&
VN + FP
TN =—22 = 0.2658
42 + 116
Tasa de error:
FP + FN

Tasa de error =
FP+FN 4+ VP + VN

116 + 10
Tasa de error = =0.2603
116 + 10 + 316 + 42
F1 Score:

2xPrecision * Sensibilidad

F1 Score = — —
Precision + Sensibilidad
2%0.7315%0.9693

F1 Score =—— = 0.8337

0.7315+ 0.9693

Los resultados arrojados en la matriz de error son 6ptimos con un 73.97% de exactitud y

una tasa de error del 26%.

La métrica F1 score es del 82.74% lo que se considera aceptable.



Redes Neuronales.

Se realiza la prediccién, y se ejecuta la matriz de confusion.

Figura 60

Ejecucién de matriz de confusion

mlp.fit(X_train, y_train)

y_pred_nn = mlp.predict(X_test)

from sklearn.metrics import classification_report
print(classification_report(y_test, y pred_nn))

#matriz de confusion

plt.figure()

print(cm_nn)
X_test.shape

[[299 27]
[11e0 48]]
(484, 13)

from sklearn.metrics import confusion_matrix
from sklearn.metrics import plot_confusion_matrix

cm_nn = confusion_matrix(y_test, y_pred_nn)
cm_norm_nn = cm_nn/cm_nn.sum(axis=1)[:, np.newaxis]

plot_confusion_matrix1l(cm_norm_nn, classes=rf.classes_, title="Matriz de Confusidn')

A continuacion, en la Figura 61, se muestra los resultados arrojados de la matriz de

confusion del modelo:

Figura 61

Matriz de confusién — Redes neuronales

Reales

Matriz de Confusion

Predichas

-1.00

- 075

050

025

0.00

-0.25

109



110

347 registros fueron clasificados correctamente y 137 fueron clasificados errbneamente,
ademas se puede destacar lo siguiente:

299 alumnos que representan el 92% fueron clasificados de forma correcta que no
desertan.

48 alumnos que representan el 30% fueron clasificados de forma correcta como
desertores.

110 alumnos que representan el 70% no desertan, pero fueron clasificados
erroneamente como alumnos que desertan.

27 alumnos que representan el 8.3% desertan, pero fueron clasificados erroneamente

como no desertores.

Seguidamente se calculan las métricas de precision.

Exactitud:
AC = VP +VN
VP + FP + FN+ VN
AC=——2*%8 (7169
299 + 110 + 27 + 48
Precisioén:
VP
" VP +FP
=22 07311
299 + 110
Sensibilidad:
Tp=_VP_
VP + FN
TP=—2 _-09172
299 + 27
Especificidad:
VN
TN

" VN +FP
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48

=———=0.3028
48 +110

Tasa de error:

FP + FN
FP+ FN+VP+ VN

Tasa de error =

110 + 27

Tasa de error = =0.2831
110 + 27 + 299 + 48

F1 Score:

2xPrecision * Sensibilidad

F1 Score =

Precision + Sensibilidad

2%0.7311%0.9172
F1 Score =—————=0.8136
0.7311+ 0.9172

La matriz de error indica de manera general que el grado de clasificacién tiene un 72%
de exactitud y una tasa de error o de clasificacion incorrecta del 28%. La métrica F1 Score es
del 81.36% lo que se considera aceptable. También el modelo indica que clasifica los casos
positivos con una probabilidad del 91.72% y los casos negativos con una probabilidad del

30.28%.

Tabla 13

Fase 5. Evaluacion

Comprension Comprension Preparaciéon Modelado Evaluacion Despliegue

del negocio de ladata de ladata y
explotacién

Evaluar los resultados

-Evaluacion de los resultados de
acuerdo con los objetivos del negocio
-Modelos aprobados

Revisar el proceso
-Informe de la revisién del proceso

Determinar los siguientes pasos
-Listado de acciones posibles
-Decision razonada de cémo
proceder

Nota. Tomado De “Data Mining. The Crisp-Dm Methodology. The Clem Language And Ibm

Spss Modeler (Pag. 16) Por César” Pérez Lopez.
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Evaluar los resultados

Evaluacién de resultados

En el presente trabajo de investigacion se desarrollaron tres modelos de clasificacion:

Arboles de decision, Random Forest y Redes Neuronales.

En la tabla 14 se muestran los resultados de las métricas aplicadas con los datos de

prueba para cada modelo.

Tabla 14

Resultados de las métricas

Tasa
Modelo/Métrica  Exactitud  Precision  Sensibilidad Especificidad de Vp Vn Fp Fn Roc S(!:olre
Error
MLL Arbolesde 5, 0.7169 0.9785 0.2025 02748 319 32 126 7 06208 08274
decision
MLzﬁgzgtdom 0.7397 0.7315 0.9693 0.2658 02603 316 42 116 10 06176 0.8337
ML3. Redes 0.7169 0.7311 0.9172 03038 02831 291 39 128 27 06104 08136
Neuronales

Premisa: El resultado de las pruebas fueron realizadas con el modelo entrenado y el

resultado de las métricas se obtuvo de la data del test.

La métrica de exactitud no funciona bien cuando las clases estan desbalanceadas como
es en este caso, se tienen 1632 estudiantes que no tienen problemas de desercién que son la
mayoria y que representan el 72% de la poblacién de estudiantes. 788 estudiantes son
desertores y representan el 35% de la poblacién de estudiantes que desertan en los primeros

niveles.
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En este caso al estar las clases desbalanceadas, es mucho mejor usar las métricas de

precision (precision) y sensibilidad (recall) que dan una mejor idea de la calidad del modelo.
Andlisis del resultado de prediccién de los 3 modelos:

e Segun el modelo ML2, el 73% de estudiantes no tiene riesgo de desercion. La
tasa de error es del 26% segun el modelo ML2 y que representa a los
estudiantes que desertan.

¢ ElImodelo ML1y ML2 son capaces de identificar en un 97% y 96% a los
estudiantes de los primeros niveles que desertaran.

e Alingresar los datos de las variables de entrada y proceder a ejecutar el modelo

en un tiempo corto se obtienen los resultados del alumno si deserta o no.

Modelos aprobados

En el presente trabajo de investigacion la métrica que nos ayudara a predecir los
estudiantes con riesgo de desercion temprana es la sensibilidad (recall). La métrica de
sensibilidad informa sobre la cantidad de estudiantes que el modelo de machine learning es
capaz de identificar. La métrica de sensibilidad (recall) es la respuesta a la pregunta ¢,qué
porcentaje de estudiantes matriculados en los primeros niveles que tienen un riesgo de

desercion somos capaces de identificar?

Con una baja precisién y un alto recall, el modelo seleccionado detecta bien la

clase, pero también incluye muestras de la otra clase.

Las métricas de precision (precision) y exactitud (recall) nos dan un 73% de acierto y
una tasa de error del 26%, pero al tener datos desbalanceados las métricas de exactitud no son
muy confiables. Ante ello la métrica F1 Score es una métrica que resume la precision y

sensibilidad en una sola métricay es de gran utilidad cuando las clases son desbalanceadas.
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Con estos resultados, el modelo Random Forest de Machine Learning da un 96% de
sensibilidad y un F1 Score del 83% lo que se considera al modelo como aceptable y se

constituye en el modelo ganador para su implementacién.

Revisar el proceso

Informe de la revision del proceso

El proceso de construccién de los tres modelos de machine Learning se realizdé conforme a
lo planificado. Las fases 1y 2 de comprensién del negocio y comprensién de la data, fueron las
etapas de mayor exigencia y demanda de tiempo, debido sobre todo a la falta de informacién

en campos de ingreso obligatorio como es la fecha de nacimiento.

Las inconsistencias encontradas en la data se deben a la falta de controles de validacion
en campos de ingreso obligatorio en el sistema académico utilizado por la institucion desde sus
origenes. Estas inconsistencias fueron migradas al nuevo sistema informético SIGA de la
SENESCYT, por lo que el sistema actual heredé estas inconsistencias, las cuales fueron
gestionadas para mejorar la calidad de la data como se indicé en el apartado limpieza de datos

de la fase 3 Preparacion de la data.

Determinar los siguientes pasos a ejecutar

El siguiente paso es iniciar la ejecucion la etapa de implantacion.



Tabla 15

Fase 6. Despliegue y explotaciéon
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Comprension
del negocio

Comprension
de ladata

Preparacion
de ladata

Modelado

Evaluacién

Despliegue y explotacion

Planificar despliegue
-Plan de despliegue
Planificar la
monitorizacion y
mantenimiento

-Plan de monitorizacion y
mantenimiento

Redactar el informe final
-Informe final
-Presentacioén de
resultados del proyecto
Hacer unarevision final
de todo el proyecto
-Documentacion de la
experiencia adquirida.

Nota. Tomado De “Data Mining. The Crisp-Dm Methodology. The Clem Language And Ibm

Spss Modeler (Pag. 16) Por César” Pérez Lopez.

Planificar despliegue

Plan de despliegue

El proceso de implementacién del modelo en el Instituto Superior Tecnolégico Cotopaxi

se lo realiza en 4 fases.

Fase 1: En la primera fase se exporta o se serializa el modelo entrenado para poder ser

utilizado mediante una Api Web que es una interfaz web para paginas y aplicaciones web.

Fase 2: En la segunda fase se desarrolla una APl web en el framework Flask que

permite la creacion de aplicaciones web en Python. Seguidamente el proyecto se lo envia a la

nube mediante la plataforma de servicio Heroku. Por medio de esta aplicacién los encargados

en la Unidad de Bienestar Institucional podran realizar la prediccion de los alumnos

matriculados en los primeros niveles del Instituto que podrian estar en riesgo de desercion.
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Fase 3: Capacitar a los encargados en la Unidad de Bienestar Institucional sobre el uso
de la APl web. La Unidad de Bienestar Institucional es la encargada de brindar el apoyo y
acompafiamiento a los estudiantes que presenten algun tipo de impedimento en cursar

normalmente sus estudios en el Instituto.

Fase 4: Realizar una entrevista al director de la Unidad de Bienestar Institucional para
conocer su nivel de satisfaccién al incorporar a su Unidad una aplicacion web mediante el uso

de Machine Learning.

Resultado del despliegue

Se accede al siguiente link creado https://dropoutistx.herokuapp.com/ en el cual

visualizo la siguiente pantalla, ver figura 62

Figura 62

Despliegue

O 8 dropoutistx.herokuapp.com %5

ome [ Barra de hemamientas.. [JESPE [l Moodle Espe  smNuevo EVA (D Tools [ Data Scientist [Jlstx [JIstx- Tools (I Bank [JNets [J Cursos [JMaestria [ Proyecto ISTX

INSTITUTO
SUPERIOR TECNOLOGICO
é COTOPAXI

;i Transformando la Educacion Superior!

Evaluacion de desercion del estudiante matriculado en el primer nivel del ISTC

Modelo Predictivo - Machine Learning

Ingreso Total del Hogar Cantidad miembros del hogar Tiene Discapacidad Formacién del Padre

Selecciona Selecciona

Formacion de la Madre Estado Civil Genero Etnia Region

Selecciona v Selecciona Selecciona v Selecciona Selecciona
Recibe bono de desarrollo Ocupacion Destino de los ingresos

Selecciona v Selecciona Selecciona v

GGG
Predecir Desercion
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Se realizan pruebas de ingreso de informacion al API, produciéndose exitosamente la

prediccion de desercion, ver figura 63

Figura 63
Prediccion

O 8 dropoutistxherokuapp.com, B v

hrome () Barra de herramientas... [ ESPE ﬂ Moodle Espe n NuevoEVA (O Tools (J DataScientist (JIstx [(Jlstx- Tools [JBank (I Nets [3JCursos [JMaestia O3 Proye

AL S
‘é COTOPAXI

; Transformando la Educaciéon Superior!

Evaluacion de desercion del estudiante matriculado en el primer nivel del ISTC

Modelo Predictive - Machine Learning

Ingreso Total del Hogar Cantidad miembros del hogar Tiene Discapacidad Formacién del Padre

18 500 No Primaria

Formacion de la Madre Estado Civil Genero Etnia Region

Primaria v SOLTERO Femenino v MESTIZO Sierra

Recibe bono de desarrollo Ocupacion Destino de los ingresos

NO v SOLO ESTUDIA NO APLICA v

OOEOETGTEGTEGTGTGTEGSEGSGSEGSGEGEGGEGGEESSSSGGGGEEEER
Predecir Desercion

La prediccion del alumno es: >> DESERTA <<

Monitorizacién y mantenimiento

Plan de monitorizacion y mantenimiento

Lo mas importante en una implementacién de un modelo de Machine Learning es el de

contar con una data de alta calidad que favorezca a su correcto funcionamiento.
Para ello se han definido los siguientes procesos:

e Realizar un andlisis exploratorio de datos de manera trimestral por medio de una

extraccion de data actualizada.
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e Generar el modelo con los datos extraidos considerando el (80% de la data para

entrenamiento y el 20% de la data para pruebas).

e Exportar y serializar el modelo para ser usado en la AP| web.

¢ Generacién de una bitdcora con las mejoras y actualizaciones que se realice al

modelo e irlas versionando.

Informe final

Ver Anexo 9

Presentacién de resultados del proyecto

Culminada las etapas de la metodologia CRISP-DM, se presenta los resultados
obtenidos de este trabajo de investigacion al director de la Unidad de Bienestar Institucional,
obteniendo su aceptacion y satisfaccion del trabajo entregado, y la carta de conformidad del
trabajo realizado por parte de la maxima autoridad del Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi.

Ver anexo 8.
Revision final de todo el proyecto
Documentacioén de la experiencia adquirida

La metodologia CRISP-DM facilita la identificacion de incidencias en cada una de sus
fases, con lo que se podra crear una bitacora de hallazgos y documentarlos para consideracion

en trabajos futuros.

El éxito en todo proyecto de Data Mining siempre se basara en la calidad de la data
almacenada en sus variables, asi mismo, que el sistema académico cuente con mas variables
descriptivas o numéricas en relacion al alumno creara un espectro mas grande de posibilidades

para crear mas y nuevos patrones de relacion entre ellas.
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En las primeras fases del proyecto es muy importante contar con la participacion activa
de personas con experiencia, conocimiento del tema, y que tengan relacion directa con los

procesos de calidad en el campo educativo institucional.
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Capitulo IV
Discusion de resultados

Al tener las clases desbalanceadas, la métrica F1-Score resume la precision y
sensibilidad, siendo el modelo de Random Forest el que genera un mayor score 83.37% en

comparacion al resto de modelos.

Para verificar el cumplimiento o no de la hipotesis planteada y del planteamiento del
problema, se desarrollé una API, la cual permitié al usuario final ingresar los datos de todas las
variables que forman parte del proceso de prediccién, una vez ingresadas las variables se
procesa el modelo entrenado, y éste a su vez muestra como resultado si el estudiante de

primer nivel desertard o no a sus estudios.

Para la revision de los resultados se realizé la capacitacion ver Anexo 6 al director de la
Unidad de Bienestar Institucional en su puesto de trabajo en donde se le desplegoé el API

desarrollada. Posterior a ello se realiz6 la entrevista de los resultados obtenidos ver Anexo 7.

Los resultados de la capacitacion y de la entrevista indica que, con esta
implementacion, se lograra dar atencion prioritaria a los estudiantes que presenten riesgo de
desercion en una etapa temprana y poder tomar los correctivos necesarios del caso y con ello

mejorar los indicadores de desercion en los primeros niveles del Instituto.
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Capitulo V

Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

e Se acepta la hip6tesis planteada Ho al desarrollar un modelo inteligente de analisis
de datos, se genera una prediccién de los alumnos con riesgo de desercién en
etapas tempranas al iniciar sus estudios en los primeros niveles en el Instituto
Superior Tecnolégico Cotopaxi con lo cual se da cumplimiento al objetivo general.

e Las variables de causalidad de mayor incidencia identificadas para predecir la
desercion estudiantil en los primeros niveles son: edad, destino ingresos, y
cantidad de miembros en la familia.

¢ La informacion proporcionada por parte de Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi
sirvié de base fundamental para la construccion del DataSet que cumplié con los
estandares requeridos para ser utilizado en los modelos seleccionados para
realizar la prediccion de desercion.

e Se validaron los tres modelos de clasificacion propuestos con sus respectivas
meétricas, siendo el modelo de bosques aleatorios el que registré un ranking
superior en sus métricas respecto a los otros modelos.

¢ La metodologia CRISP-DM por su completitud en todas sus fases apalancé el
desarrollo del presente trabajo de investigacion, ademas que facilito la resoluciéon
de los objetivos e hipoétesis planteada.

e Las técnicas de clasificacion binaria de Machine Learning son ideales para su
aplicacion en un conjunto de datos y poder predecir posibles eventos futuros.

e La APl implementada en el Instituto Superior Tecnoldgico Cotopaxi para la

evaluacion de desercién de los estudiantes matriculados en primer nivel contribuye
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a detectar los posibles casos de desercion mediante la emision de una alerta,
realizar por parte de la Unidad de Bienestar Institucional un seguimiento,
monitoreo e intervencion en los casos identificados para prevenir la desercién y

mejorar los indicadores de retencién estudiantil.
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Recomendaciones

Se recomienda la incorporacion de mas variables numéricas y categdricas al
sistema académico del Instituto, dichas variables se encuentran disponibles en el
punto 3 de la guia de registro de Institutos publicos (GRIPP) de la SENESCYT y
fijarlas en la base de datos de ingreso obligatorio, con ello se podria actualizar el
DataSet en el modelo de prediccion.

Se recomienda validar y depurar el DataSet antes de ser utilizado en un algoritmo
de clasificacion para evitar alteraciones en los scores de sus métricas de
validacion.

En el ciclo de CRISP-DM, se recomienda destinar el mayor tiempo posible a las
primeras fases de la metodologia para garantizar data de calidad en la
implementacién de los modelos.

Se sugiere realizar validaciones perioddicas a la base de datos del Instituto con el
objetivo de mantener data de calidad para futuros proyectos de Machine Learning.
Se sugiere que la Unidad de Tics emita reportes de control de los datos del
estudiante y enviarlos a la Unidad de Bienestar Institucional o Coordinacién
Estratégica para su gestion y actualizacion de la data del estudiante.

Se recomienda la incorporacion del modelo desarrollado al sistema SIGA, para
gue las predicciones se ejecuten a todo un conjunto de datos en especifico y no de
manera individual.

Como trabajos futuros se recomienda trabajar sobre el modelo desarrollado,
unificando la informacién del estudiante con sus calificaciones y asistencias al

terminar el primer parcial de un periodo académico.
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