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Resumen

Uno de los grandes retos en las instituciones educativas consiste en poder establecer la posibilidad de retiro o desercion
de sus estudiantes. En este articulo se presentan los resultados de un estudio de comparacion de técnicas para apoyar
la identificacion de desercion estudiantil a partir del registro académico de los estudiantes de una Universidad en

Colombia para el programa de Ingenieria de Sistemas. El registro académico se establecié para un periodo de 7 afios.
Arboles de decision, regresion logistica y Naive Bayes, fueron comparados para lograr establecer la mejor técnica de

deteccion de desertores. Adicionalmente, la herramienta Watson Analytics de IBM fue utilizada para comparar su
usabilidad y precisién para un usuario no experto. Nuestra experimentacion demostré que el uso de algoritmos simples
es suficiente para alcanzar niveles ideales de precision. Estos resultados son presentados a la comunidad académica

para ayudar en la disminucion de la desercién estudiantil.
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Abstract

One of the great challenges in educational institutions is to be able to establish the possibility of retirement or desertion
of their students. This article presents the results of a comparative study of techniques to support the identification of
student dropouts using the academic record of students at a University in Colombia for the Systems Engineering
program. The academic record was established for a period of 7 years. Decision trees, logistic regression, and Naive
Bayes were compared to establish the best dropout detection technique. Additionally, IBM’s Watson Analytics tool
was used to compare its usability and accuracy to a non-expert user. Our experience has shown that the use of simple
algorithms is sufficient to achieve ideal levels of accuracy. These results are presented to the academic community to

help decrease student dropout.

Keywords: student data; higher education; data mining; prediction models; dropout.

1. Introduccién Universidades juegan un papel muy importante como

formadores de capital humano cualificado y como
De forma globalizada, la educacién estd asociada al  sistemas de innovacién en un pais [2]. Mejorar el capital
rapido crecimiento econémico de un pais [1]. Las humano requiere de estudiantes que completen sus
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estudios, y de un alto nivel de educacion. La formacion
de profesionales esta correlacionada con el aumento de la
esperanza de vida, el aumento de la condicién social, la
reduccion del riesgo de desempleo, entre otros [3].

Por parte de las universidades, es claro el interés en
comprender el comportamiento de los estudiantes
exitosos. De acuerdo con Mishra et al. en [4], la
reputacion de las universidades se mide por el porcentaje
de estudiantes que se gradGan. Es por esto, que la
identificacion temprana de los estudiantes que estan en
riesgo de abandonar sus estudios es critica para el éxito
de cualquier universidad. Una vez identificados, se
pueden realizar distintas actividades de intervencién con
ellos encaminadas a reducir los niveles de abandono [5,
6].

En Colombia existe una iniciativa del Ministerio de
Educacién denominada SPADIES (Sistema de
Prevencion y Analisis de la Desercion en Instituciones de
Educacién Superior) [7]. Esta iniciativa fue disefiada por
el Centro de Estudios Econdémicos (SEDE) de la
Universidad de los Andes para dar seguimiento al
problema de la desercién en la educacién superior,
calcular el riesgo de desercion de cada estudiante y
clasificarlos por grupos. Esta iniciativa puede apoyar la
evaluacion de estrategias para cada una de las situaciones
que influyen en la desercién escolar, tales como la
situacion de los estudiantes, el programa académico y la
institucion; 'y también promueve la consulta,
consolidacidn, interpretacién y uso de esta informacion.

Diversos trabajos se han presentado para enfrentar la
desercion, encontrando que las caracteristicas del
estudiante y su contexto son fuertes influenciadores en su
decision de abandonar la universidad. Uno de ellos es el
modelo de Tinto [8], el cual establece que la desercion
escolar estd fuertemente relacionada con el grado de
integracién académica (rendimiento académico y
desarrollo intelectual) y social (interacciones entre pares
e interacciones entre profesores) en la universidad.
Bharadwaj y Pal en [9, 10] identificaron que otros
factores, como la calidad en la puntuaciéon en los
examenes, la residencia, el ingreso familiar anual y la
situacion familiar; son pardmetros importantes para la
desercion escolar. En otro trabajo, Kovacic [11]
identifico que la asistencia de los estudiantes a clase, las
horas de estudio después de clase, el ingreso familiar, la
edad de la madre y la educacién de la madre estan
significativamente relacionadas con la desercion escolar.
Esto ultimo es consistente con lo presentado por Devasia
et al. en [12] donde establece que la educacion de la
madre 'y el ingreso familiar estdn altamente
correlacionados con el desempefio del estudiante. Si bien
existen multiples estudios sobre el abandono en la
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universidad, hay un poco de investigacién relacionada
con el area de la informatica. Ademas, la gran mayoria
de los estudios se centran en variables estaticas, dejando
de lado el componente dinamico de las calificaciones que
el estudiante obtiene durante sus estudios. Es
fundamental investigar las causas que llevan a los
estudiantes de un programa de Ingenieria de Sistemas a
retirar el curso antes de su finalizacion. Es por esto, que
el objetivo del presente estudio es responder a las
siguientes preguntas:

1. P1: ;Cuéles son los principales factores determinantes
de la desercion estudiantil de los estudiantes de pregrado
en un programa de ingenieria de sistemas de una
universidad privada colombiana?

2. P2: ;Qué técnica de mineria de datos es mas adecuada
para encontrar estos determinantes clave?

Para ello, se modelard la desercién estudiantil utilizando
datos recopilados de bases de datos académicas de 2004
a 2010. Ademas, este articulo presenta las diferencias
entre el uso de un enfoque programatico para identificar
los determinantes clave y el enfoque automatico ofrecido
por Watson Analytics de IBM. Los datos demograficos
no son tenidos en cuenta.

La relevancia de los resultados para la industria est4 en la
evaluacion e identificacién de modelos de clasificacion
para usar en un contexto universitario en Colombia. Los
datos usados sirven de evidencia para que cualquier otra
Universidad pueda entrenar dichos modelos con sus
propios datos y de esta forma apoyar sus procesos de
alertas tempranas de desercion. La relevancia de estos
resultados para la academia esta en el apoyo que se espera
proveer para la Universidad donde se realiz6 la
investigacion, al entregar evidencia de los pasos
realizados junto con las entradas y salidas. De esta forma
se logra que la comunidad académica se pueda
aprovechar de este estudio.

Este documento esta organizado de la siguiente manera:
En la Seccidn 2 se presenta la metodologia que se seguira
en este trabajo y que es ampliamente utilizada en
proyectos de analitica de datos. En la Seccion 3 se
presentan los datos empleados y el tratamiento que se le
dard a los datos, de acuerdo con la metodologia de
trabajo. En la Seccion 4 se presentan los modelos
empleados, junto con la configuracion necesaria para
ponerlos a punta. Los resultados y discusién de este
trabajo son presentados en la Seccidn 5. La Seccién 6 se
hace una revisién de trabajos que se han enfocado en este
tema de investigacion. Finalmente, las conclusiones son
presentadas en la Seccion 7.
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2. Metodologia

Para este trabajo se abordd una tarea de analitica basada
en una clasificacion binaria, donde el abandono (0, 1) es
la variable objetivo o dependiente. Para esto, primero se
debid seleccionar una metodologia que permitiera la
adecuada estructuracion del proyecto, y segundo, se
identificaron las actividades que correspondieran a
nuestro proyecto. En este proyecto, por tanto, se adoptd
CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining methodology/Proceso Estandar
Multidisciplinario para la Mineria de Datos) [13]. Esta
metodologia propone un modelo de proceso integral que
proporciona un marco para la implementacion de
proyectos de mineria de datos. Este modelo de procesos
depende tanto del sector industrial como de la tecnologia
utilizada.

CRISP-DM es (til para planificar, comunicar al equipo
del proyecto y documentar. Proporciona una lista de
comprobacion genérica que aconseja los pasos a seguir y
proporciona consejos practicos para todos los pasos. Esta
metodologia tiene como objetivo permitir que los
proyectos de mineria de datos se vuelvan menos
costosos, méas confiables, mas repetibles, mas manejables
y mas rapidos [14]. EI modelo de referencia CRISP-DM
proporciona una visién general de las fases del ciclo de
vida de un proyecto de mineria de datos [14]. Este se
divide en seis fases como se presenta en la Figura 1.

Figura 1. CRISP-DM: Proceso Estandar
Multidisciplinario para la Mineria de Datos

A continuacion, se describen las fases de CRISP-DM, las
cuales seran abordadas en las secciones siguientes:
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- Comprension del negocio: permite definir el objetivo
del negocio, en nuestro caso el fendmeno de la
desercidn escolar, tratado en las secciones anteriores.

- Conocimiento de los datos: implica la recopilacion de
datos, la identificacion de problemas de calidad de los
datos y el descubrimiento de perspectivas.

- Preparaciéon de los datos: cubre la extraccion de
caracteristicas, el manejo de datos y puede requerir
maultiples iteraciones.

- Modelado: consiste en la seleccion de técnicas,
aplicacion y calibracion de parametros: existe una
estrecha relacion entre la preparacion de datos y el
modelado. A menudo, se logran identificar problemas
de datos mientras se modela y, de ahi, se obtienen ideas
para construir nuevos modelos o datos.

- Evaluacién: centrado en la evaluacion del rendimiento
de los modelos construidos en la fase anterior.

- Implementacién: se ocupa de la puesta en ejecucion del
modelo dentro del contexto real.

Para la comprensién de datos, su preparacién y
modelado, se utilizé Jupyter Notebook. Para el analisis
de datos se utiliz6 Pandas. Para la estructuracion de los
datos se uso Scikit-learn. Finalmente, la visualizacion de
los analisis se realiz6 con Seaborn y Graphviz. Jupyter
Notebook es una aplicacion que se ejecuta dentro de un
contenedor web, es de codigo abierto y permite crear y
compartir documentos que contienen cddigo, ecuaciones,
visualizaciones y texto. Es una aplicacién muy utilizada
en el campo de la Ciencia de Datos para tareas tales
como: limpieza y transformacion de datos, simulacion
numeérica, modelado estadistico, y visualizacién de datos.
Las librerias seleccionadas se ejecutan sobre Jupyter
Notebook.

3. Procedimiento

En esta seccién se presenta la puesta en practica de
CRISP- DM. La Seccion 3.1 hace una descripcion de los
datos usados en esta investigacion. La Seccion 3.2
presenta la estrategia usada para transformar los datos y
prepararlos para el posterior analisis. Con esta
transformacién se busca entender cédmo estan
relacionados los datos y qué caracteristicas son mas
relevantes.

3.1. Datos

Los datos utilizados para este estudio fueron tomados de
una universidad privada en Bogota, Colombia. Debido
por tanto a la naturaleza de la Institucién, los datos no
pueden ser compartidos, independiente del estado de
anénimo en el que se encuentren.
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Se recopilaron datos de 762 estudiantes matriculados en
el Programa de Ingenieria de Sistemas. Los datos se
recibieron organizados en cuatro tablas, y en conjunto,
incluyen 43 columnas:

= Informacion de admision, incluyendo informacion
demografica minima (sexo, fecha de nacimiento,
estado civil).

= Fechas de graduacion, incluyendo la fecha de
graduacién y el programa académico.

= Registros de notas, incluyendo los cursos tomados y
las calificaciones de cada uno de ellos, el programa
académico y el promedio académico acumulativo.

= Ayudas econdmicas, incluyendo todas las ayudas
econdmicas en los términos requeridos.

En esta investigacion, el enfoque se hizo en los
estudiantes que ingresan a la universidad desde el primer
semestre de 2004 hasta el segundo semestre de 2010. Se
eligio el afio 2010 como el Gltimo afio para el anélisis, ya
que la graduacion de los estudiantes esta definida a seis
afios a partir de la matricula. La confidencialidad de los
datos fue preservada al no utilizar datos personales como
ntmero de identificacion, fecha de nacimiento, nimero
de identificacion del campus, ni nombre del estudiante.
La tasa total de graduacién en este conjunto de datos fue
de 52,87 %. La tasa de abandono fue del 47,13 %.

Por parte de los datos, se asumid que son completamente
independientes, lo que quiere decir, que el efecto de una
variable sobre la variable destino no se ve afectado por
alguna otra variable. Adicionalmente, para este trabajo se
consideran como estudiantes desertores a aquellos que no
completaron su carrera dentro de los seis afios luego de
matricularse. La desercion se manejd, en este dataset,
como una variable binaria.

3.2. Preparacion de los datos

En esta fase, se aplicaron principalmente dos
operaciones, la depuracion y la consolidacion de datos,
con el proposito de transformar el conjunto de datos
originales en otro formato. Esto tuvo como objetivo
volver los datos mas apropiados y valiosos para el
proceso de modelado. La consolidacion de los datos
consistid en la unién de los cuatro archivos fuente:
informacion de admision, registro de notas, ayudas
econdmicas y fechas de graduacién. Posteriormente, y
con el propdsito de entender mejor los datos, se realizd
un perfilamiento de los mismos.

operacién de consolidacién en la cual se agruparon los
cursos de acuerdo al campo académico al que pertenecen
(por ejemplo, ingenieria de sistemas (SE), matematicas
(MATH), fisica (PH), lenguaje (LAN), administracion
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(MGMT), biologia (BIO), etc.). Adicionalmente, se
agruparon las calificaciones de los cursos y las veces en
que un curso ha sido visto, tanto por alumno como por
facultad. Finalmente, se afiadio la edad del estudiante al
momento de su inscripcién al Programa y la desviacion
estandar del promedio acumulado del semestre
académico para reflejar la variacion (irregularidad) del
rendimiento académico. Como resultado se produjo un
dataset con 31 columnas con los siguientes campos:
género, estado civil, edad al inscribirse, semestres
académicos (por campo académico), promedio
académico acumulado, desviacion estandar de los
promedios de los semestres académicos, promedio de las
calificaciones de los cursos, repeticion de cursos por
facultad e indicador de desercion (0,1).

Un primer resultado de esta consolidacion permite
visualizar (Figura 2) los promedios de calificaciones por
campos académicos, segmentados por indicador de
desercion escolar. Como era de esperar, los estudiantes
que abandonan son aquellos con menor promedio
académico, en general, en todas las materias. Los cursos
de administracion se presentan como los mas desafiantes
para ambos tipos de estudiantes, seguidos por las
matematicas y la fisica.
4.01

3.05 3.06
235 299 247
091
SE MATH PH MGMT
mDeserta mNo Deserta

Figura 2. Promedio académico por campo académico de
los estudiantes al final del programa

La Figura 3, Figura 4 y Figura 5 presentan un perfil
demogréafico claramente dominante de los estudiantes de
SE: hombres solteros de entre 17 y 19 afios de edad. Esta
muestra representa el 71,5 % del conjunto de datos. La
mayoria de los modelos de analitica requieren entradas
numeéricas para sus operaciones. Debido a esto, algunos
campos categdricos como género y estado civil fueron
transformados a valores numéricos. Esta transformacion
se llevé a cabo por medio de variables dummy que
representaron cada valor categdrico como una columna
binaria. Ademéas, se llevd a cabo un proceso de
normalizacién de las magnitudes con el propdsito de
evitar que los campos de alta magnitud distorsionaran los
pesos de los atributos (features) en los modelos de
analitica empleados. Finalmente, como la frecuencia de
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abandonos en el conjunto de datos es del 52,87 % para no
(0) y del 47,13 % para si (1), no fue necesario realizar un
muestreo por encima o por debajo del conjunto de datos.

\ /
N

/ k/
EHombre BEMujer

@ Solterom Casado@ Unidn libre
Divorciado @No declara

Figura 4. Estado civil
del estudiante

Figura 3. Género del
estudiante

Uno de los primeros andlisis realizados consistié en la
generacion de un mapa de calor basado en la
visualizacién de correlaciones entre las variables. Este
mapa se presenta en la Figura 6. Como era de esperarse,
se encontrd una fuerte correlacién entre los promedios
académicos de los diferentes campos académicos, siendo
0 la mas alta, la correlacion entre matematicas vy fisica.

A partir de la Figura 6, también fue posible descubrir que
el Promedio de Notas (GPA) estd fuertemente
influenciado por los cursos de ingenieria de sistemas
(esto es evidente por cuanto componen la mayoria de las
clases en el programa) y que ademas tiene una
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correlacion negativa con la variable dependiente.
También se descubrié la fuerte correlacion entre la
cantidad de veces que un estudiante pierde un curso de
ingenieria de sistemas (Fall6 SE) y la cantidad en
biologia.

Otra operacion aplicada en esta fase fue el Analisis de
Componentes  Principales  (Principal Component
Analysis - PCA) para evaluar la reduccion de la
dimensionalidad de este conjunto de datos. La Figura 7
muestra la proporcion de varianza acumulada explicada
para 20 Componentes Principales (PCs). Catorce PCs
fueron necesarios para explicar mas del 90 % (91,54 %)
de la varianza, quince PCs explicaron el 93,21 %y veinte
PCs acumularon el 97,66 % de la varianza.
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Figura 5. Edad del estudiante
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Figura 6. Mapa de calor de correlaciones
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Finalmente, la Figura 8, Figura 9 y Figura 10 presentan
la progresion del promedio de calificaciones durante los
primeros tres semestres para ambos tipos de estudiantes
(desertores y no desertores) para los grupos de
Matematicas, Fisica e Ingenieria de Sistemas. Como
primera apreciacion se puede apreciar algo evidente, y es
que los estudiantes que desertan suelen tener un
promedio de calificaciones menor que los que no
desertan. Esto sin embargo no es una regla, pero si un
buen indicador. También es interesante evidenciar que
las dificultades en los cursos afectan a ambos grupos por
igual. Cuando las calificaciones de un grupo suben, las
del otro grupo suben, y cuando bajan, las del otro grupo
bajan por igual.
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Figura 7. Relacion de varianza acumulada para 20
componentes principales
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Figura 8. Comparacion de calificaciones en cursos de
Fisica

4. Modelamiento
El modelamiento, de acuerdo con CRISP-DM (Secci6n

2), consiste en la seleccion de técnicas, aplicacion y
calibracién de parametros. Este trabajo, basandose en la
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informacién presentada en la Seccion 6, utilizé los
siguientes modelos: Arbol de Decision, Regresion
Logistica y Naive Bayes. Estos modelos son los que
ofrecen mejor precision [15, 16, 11]. Adicionalmente, se
decidi6 utilizar un modelo Bosques Aleatorios (Random
Forest) como técnica complementaria porque es ideal
para casos de clasificacion y regresion. Todos los
modelos se aplicaron a los datos del primer, segundo,
tercer y Ultimo semestre después de quedar inscritos.

El siguiente paso consistié en establecer cémo se haria la
seleccion de los datos que serviran para entrenamiento y
para prueba. Para esto se decidid usar Validacion
Cruzada, la cual es una técnica empleada para garantizar
la independencia entre los datos de entrenamiento y
prueba. Especificamente, se empled el tipo k-fold CV, en
el cual el conjunto de entrenamiento se divide en k
conjuntos pequefios (folds). Para este trabajo, k=5
conjuntos. Donde, en cada conjunto, se dividen los datos
de la siguiente manera

- Se entrena un modelo usando k-1 (4) conjuntos como

datos de entrenamiento (4/5 de los datos).
- El modelo entrenado se valida con los datos restantes
(1/5).

3,5

1er SEM 2do SEM
-0-DESERTO NO DESERTO

Figura 9. Comparacion de calificaciones en cursos de
Matematicas
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Figura 10. Comparacion de calificaciones en cursos de
Ingenieria de Sistemas

3er SEM
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4.1. Configuracion de los modelos

A continuacién, se describe la manera en que cada uno
de los cuatro modelos empleados fue configurado para su
utilizacion:

= Arbol de Decision. Se entrené este modelo usando el
criterio gini y Validacion Cruzada. El arbol “sin podar”
resulté en 12 niveles y 51 hojas. El proceso de “poda” se
realizd configurando una profundidad méaxima de 4
niveles y se obtuvo un arbol con 7 nodos hoja, tal y como
se muestra en la Figura 11.

= Regresion Logistica. Este modelo se entrend con los
siguientes parametros: tolerancia del criterio de parada
(tolerance for stopping criteria) = 0,0001, inverso de la
fuerza de regularizacion (inverse of regularization
strength) = 1,0, y solver = liblinear.

= Naive Bayes. Se utilizo el algoritmo Gaussian Naive
Bayes.

= Bosques Aleatorios. Se entrend el modelo con los
siguientes parametros; nimero de arboles en el bosque =
10, méxima profundidad del arbol = 4 y estado de
aleatoriedad = 0, y un generador de validacion cruzada =
6.

4.2. Watson analytics

Watson Analytics es un servicio inteligente que permite
analizar y visualizar datos con el propésito de descubrir,
rapidamente, patrones y significados en los datos, sin que
se requieran conocimientos previos para su
configuracion. Watson Analytics permite realizar
descubrimiento guiado de los datos, analisis predictivo
automatizado y cuenta con capacidades cognitivas para
interactuar con los datos y obtener resultados faciles de
entender.

4.3. Implementacién

Esta fase de la metodologia CRISP-DM implica
operacionalizar el modelo en el entorno real para detectar
riesgos y tomar decisiones para prevenir las tasas de
desercion. Dependiendo de los requisitos, esta fase puede
ser tan simple como generar un informe o tan compleja
como implementar un proceso de mineria de datos
repetible. Lo ideal es que sea el usuario, y no el analista
de datos, quien lleve a cabo los pasos de implementacién.

Esta fase esta por fuera del alcance de este trabajo, pero
los hallazgos seran compartidos y discutidos con el
programa de Ingenieria de Sistemas con el fin de validar
y refinar el modelo, e implementarlo en un entorno
productivo. Esta implementacion puede desplegarse
como un servicio web predictivo para centrarse en los
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posibles abandonos (basados en reglas de prediccion),
generar alertas tempranas y tratarlas adecuadamente.
Posteriormente, la retroalimentacion de las predicciones
y los tratamientos de los datos, servird como insumo para
mejorar el modelo.

5. Resultados y discusion

Los modelos seleccionados fueron evaluados en términos
del andlisis de la curva ROC (Receiver Operating
Characteristic). En una curva ROC, la tasa de verdaderos
positivos, también llamada Sensibilidad, se representa en
funcion de la tasa o razon de falsos positivos (es decir,
100-Especificidad) para diferentes puntos de corte de un
pardmetro. Cada uno de los puntos de la curva ROC
representa un dnico par sensibilidad/especificidad
correspondiente a un umbral de decision. La curva ROC
implica que el punto de la esquina superior izquierdo es
el punto ideal (es decir, una tasa de falso positivo de cero
y una tasa de verdadero positivo de uno), por lo que una
mayor Area Bajo la Curva (Area Under the Curve - AUC)
sera mejor. EI AUC-ROC es una medida de lo bien que
un parametro puede distinguir entre varios grupos. El
resultado del ROC-AUC de los diferentes modelos
evaluados por semestre se presenta en la Figura 12.

En general, todos los modelos mostraron buenos
resultados, con valores superiores a 0,8 AUC a partir del
segundo semestre. También fue posible evidenciar que
cuanto mas tiempo esté matriculado el estudiante, mejor
sera la prediccion. De entre los modelos, Bosques
Aleatorios se destac6 por presentar los mejores
resultados, con 0,91 AUC en el tercer semestre y 0,97
AUC en el dltimo semestre, lo que lo convirtio en el
modelo ideal para este estudio de caso.

A partir del resultado del modelo Arbol de Decision (ver
Figura 11), se destacan dos casos:

- Caso 1: Un estudiante cuyo promedio en los cursos de
SE (PROM SE) sea menor o igual a 3,505, y que el
namero de veces en que ha fallado cursos de SE (Fall6
SE) sea menor o igual a 0,1389 (escalado entre 0 y 5),
y un GPA menor o igual a 3,5164, tendra el 100 % de
probabilidad de desertar. Esto equivale a 143
estudiantes del dataset utilizado.

Caso 2: Un estudiante cuyo promedio en los cursos de
SE (PROM SE) sea menor o igual a 3,505 y que el
ntmero de veces en que ha fallado cursos de SE (Fall6
SE) sea menor o igual a 0,1389 (escalado entre 0 y 5),
y un GPA mayor a 3,5164, tendra 88,8 % de
probabilidad de desertar. Esto equivale a 48 estudiantes
del dataset utilizado.
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X[3] = SEMESTRES

X[10] <= 3.505

gini = 0.4984
X[10] = PROM SE samples = 802
X[11] = FAILED SE value = [424, 378]
X[26] = GPA Truy ‘ahsc
X[11] <= 0.1389 X[3] <= .1
gini = 0.1935 gini = 0.3961
samples = 258 samples = 544
value = [28, 230] value = [396, 148]
gl N\
X[26] == 3.5164 X[26] == 3.3676 ni= 0.0 X[11]==0.0198
gini = 0.0591 gini = 0.4612 8 _ gini=0.3313
o les — cmbles — 6 samples = 43 rles —
samples = 197 samples = 61 value = [0, 43] samples = 501
value = [6, 191] value = [22, 39] > value = [396, 103]
Case 1 y Case 2 y \ i \
gini= 0.0 gini = 0.1975 gini = 0.0768 gini = 0.4861 gini = 0.4917 gini = 0.1809
samples = 143 samples = 54 samples = 25 samples = 36 samples = 163 samples = 338
value = [0, 143] value = [6, 48] value = [1, 24] value = [21, 15] value = [92, 71] value = [304, 34]

Figura 11. Arbol de decision podado a tres niveles

Receiver Operating Characteristics - 1st Semester

True Positive Rate

—— AUC Decision Tree = 0.85

AUC Logistic Regression = 0.82
—— AUC Naive Bayes = 0.79
—— AUC Random Forest = 0.86
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Receiver Operating Characteristics - 3rd Semester

True Positive Rate

—— AUC Decision Tree = 0.89

AUC Logistic Regression = 0.85
—— AUC Naive Bayes = 0.86
—— AUC Random Forest = 0.91
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Receiver Operating Characteristics - 2nd Semester

True Positive Rate

— AUC Decision Tree = 0.86

AUC Logistic Regression = 0.84
—— AUC Naive Bayes = 0.82
—— AUC Random Forest = 0.88
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Receiver Operating Characteristics - All Semesters

True Positive Rate

—— AUC Decision Tree = 0.96

AUC Logistic Regression = 0.94
—— AUC Naive Bayes = 0.87
—— AUC Random Forest = 0.97

as as
False Positive Rate

Figura 12. Modelos evaluados usando ROC - AUC
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El Tabla 1 presenta los coeficientes de significancia para
el modelo Regresion Logistica. A partir de la
informacion arrojada por el modelo se evidencio que las
caracteristicas Falld6 MAT y Fall6 MGMT aumentan la
probabilidad de desertar. El caso de PROM SE, es
opuesto, en el sentido de que reduce el riesgo de no
obtener el grado. Algo inesperado fue descubrir la
influencia negativa que tiene la caracteristica Fall6 SE en
la desercién. Al mismo tiempo, se evidencié la influencia
negativa que tiene la caracteristica Semestres (la cantidad
de semestres que el estudiante tiene inscritos). Esto
podria suponer que entre mas tiempo esté el estudiando
inscrito en la Universidad, menor seré la probabilidad de
que deserte. Con esto en mente, se podria establecer que
como los cursos propios de SE estan concentrados en los
semestres superiores, entonces fallar estos cursos no
implicaria necesariamente que el estudiante desertar.
Finalmente, la desviacion estdndar de las notas de los
estudiantes tiene el mayor impacto positivo en el factor
de desercion de los estudiantes.

Tabla 1. Coeficientes de significancia para el modelo
Regresion Logistica con todos los semestres

Caracteristica Peso
Std GPA 2.84
Fall6 MAT 1.30
Fall6 MGMT 0.71
Prom SE -1.28
Semestres -1.62
Fall6 SE -1.99

Por otra parte, Watson Analytics produjo una serie de
gréaficos orientados a explicar los hallazgos encontrados
a partir de un andlisis autonomo. En este trabajo el
enfoque estuvo sobre el &rbol de decision presentado en
la Figura 13, en el cual Watson usa la caracteristica GPA
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como la variable raiz. Con esta organizacién, Watson
detect6 que el 99,9 % de los estudiantes con GPA por
debajo de 3,57 desertan de la Universidad. Ademas, al
tener la variable GPA entre 3,27 y 3,55 y la variable
Failed SE igual y menor a 1, los estudiantes tendran un
81 % de probabilidad de desertar. Watson utilizo las
variables de una manera diferente a las encontradas por
los diferentes modelos de aprendizaje supervisado, sin
embargo, es evidente que los hallazgos encontrados por
Watson sirven de igual manera para llevar a cabo el
estudio.

5.1. Relevancia de la investigacion

La relevancia de este trabajo se puede entender desde su
contribucion tanto para la industria como para la
academia. Las universidades no solo son centros de
investigacion y formacion, también son empresas, y
como tal, requieren encontrar la mejor manera de
administrarse. Para las universidades es muy importante
mantener un flujo regular de estudiantes que permitan
soportar sus gastos operativos. Del mismo modo, la
Universidad invierte en cada estudiante que ingresa, y
cuando un estudiante se retira, pues esa inversion se
pierde. Es por esto que para la Universidad es critico
identificar a aquellos estudiantes que pueden estar
desarrollando cuadros de desercion.

Independiente de si se hace con variables estaticas (datos
demograficos) o dindmicas (calificaciones), la
identificacion de estos estudiantes es importante para
poder realizarles un acompafiamiento que permita que
puedan continuar y finalizar sus estudios. Este trabajo
ofrece esta oportunidad a las universidades, para apoyar
y complementar los actuales procesos de alertas
tempranas con los que cuente la universidad.

What is a predictive model for DROPOUT ?(Predictive strength: 83%)

Decision rules show that FAILED SE and 2 other inputs predict DROPOUT.

<=3.27

All Records

=3551t038

GPA

=3.27 to 3.55

DROPOUT
Mo
1
[ 1 g3 —
[ 2 E3R%
FAILED SE ¥
L s
<=0
N H 73%
FAILED SE o
o

Figura 13. Arbol de Decision generado por Watson Analytics
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La relevancia para la academia se presenta en forma de
conocimiento replicable que sienta las bases para que se
puedan desarrollar experimentos incrementales que
permitan encontrar datos de entrenamiento que provean
modelos mas precisos. Esta investigacion aborda la
problemética de la desercion desde un enfoque dindmico
al emplear informacion incremental y cambiante cada
semestre como lo son las calificaciones. Estos datos,
complementados con informacion estatica permitira
establecer mecanismos cada vez mas robustos de
identificacion de la desercion.

6. Trabajos previos

La Mineria de Datos Educativos (EDM) como una
disciplina comprometida con el desarrollo de métodos y
técnicas para explorar y analizar grandes repositorios de
datos del contexto educativo para extraer patrones,
asociaciones y relaciones entre ellos [12]. Estos datos
pueden ser tomados de plataformas de aprendizaje
colaborativo, o de calificaciones, ambiente académico y
familiar, entre otros. Esta informacion puede usarse para
anticipar el nimero de matriculados a un curso, para
estimar la tasa de desercién escolar, detectar valores
atipicos en las calificaciones de los estudiantes y mejorar
los modelos estudiantiles [17, 18].

Bharadwaj y Pal [9] usaron EDM para evaluar el
desempefio de los estudiantes entre 300 estudiantes de
cinco universidades diferentes que estaban matriculados
en un curso de pregrado. Emplearon un esquema de
clasificacion bayesiana de 17 atributos, de los cuales la
puntuacién en un examen de secundaria superior, la
residencia, y los ingresos anuales de la familia
demostraron ser parametros importantes para el
rendimiento académico. Un estudio similar fue propuesto
por Kovacic en [11], quien utilizé los algoritmos CHAID
y CART para identificar qué datos del proceso de
inscripcion y familiares se podrian usar para predecir el
rendimiento académico de los estudiantes.

Al-Radaideh et al. [19] analizaron la informacion
demografica de los estudiantes para construir un
clasificador basado en arboles de decision, que permitid
identificar que el grado obtenido en bachillerato
correspondia al atributo con la mayor relevancia y asi
mismo, considerarlo el nodo raiz del arbol de decision.
En este trabajo, los métodos Retencién (Holdout) y
Validacion Cruzada (KCross-Validation)  fueron
utilizados para evaluar el modelo.

Gerben et al. en [16] utilizaron técnicas de machine
learning para predecir el éxito de los estudiantes
utilizando informacion extraida de las calificaciones de
los preuniversitarios. Sus resultados experimentales
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mostraron que los arboles de decisién, dan resultados
adecuados con precisiones de entre el 75 % y el 80 %.
Uno de los predictores mas fuertes fue la calificacion del
curso de Algebra Lineal. Luan en [20] construy6
predictores utilizando Agrupacion (clustering) como
medio de exploracion y clasificacion de datos. En [21],
Romero y Ventura evidenciaron que el uso de analisis por
asociacion es un enfoque con creciente popularidad.
Finalmente, Herzog en [22] presentd evidencia,
empleando conjuntos de datos menores, que las redes
bayesianas y las redes neuronales son superadas por los
algoritmos de Arbol de Decision.

Sin embargo, y a pesar de estos estudios, aln no esta claro
que algoritmos de mineria de datos son ideales en este
contexto educativo.

7. Conclusiones

La investigacion en educacion ha logrado aprovechar el
campo de la mineria de datos. El ritmo actual de
aplicacion de los métodos de mineria de datos en este
campo ha aumentado para una variedad de propdsitos,
por ejemplo, evaluar las necesidades de los estudiantes,
predecir las tasas de desercion escolar, analizar y mejorar
el rendimiento académico de los estudiantes. La
prediccion de la desercidn escolar es una tarea importante
y desafiante. En este trabajo, se mostraron los resultados
preliminares para predecir el abandono de los estudiantes
a partir de un conjunto de datos compuesto por datos
demograficos estudiantiles y, principalmente, por los
registros de transcripciones en diferentes puntos de sus
carreras. Entre los hallazgos estuvo que el rendimiento de
los cursos de ingenieria de sistemas esta correlacionado
con el rendimiento de los cursos de fisica y matematicas.
La irregularidad (desviacién estandar de los promedios
del semestre) se correlaciona positivamente con la
desercion escolar.

Los resultados experimentales obtenidos en este trabajo
mostraron que las mejores AUC se lograron por medio
de Bosques Aleatorios, desde el tercer semestre de
inscrito se obtuvo 0,91 AUC hasta el Gltimo semestre,
donde el modelo dio 0,97 AUC. Cuatro caracteristicas
fueron necesarias (Semestres, Prom SE, Falld SE, GPA)
para lograr esta precision. Esto implica que los cursos
relacionados con SE tienen el mayor impacto en la
prediccion de desercion escolar.

Como trabajo futuro se espera recopilar un conjunto de
datos mas amplio de toda la base de datos de estudiantes
universitarios y aplicar el modelo utilizando dichos datos
para ver como se generaliza a otros programas
especificos. Ademas, se pueden aplicar otros métodos de
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clasificacion para encontrar el método mas adecuado y
ofrecer una mayor precision de clasificacion.

Los hallazgos deben ser compartidos y discutidos con el
programa de Ingenieria de Sistemas a fin de validar y
refinar el modelo e implementarlo en un entorno
productivo.
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