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Resumen

Este trabajo presenta la aplicacion de técnicas de ciencia de datos orientada a la prediccion de
patrones de desercion estudiantil cuyo caso de estudio corresponde a informacion estructurada
en la UPTC seccional-Duitama. En la aplicacién de la ciencia de datos se aplicaré algoritmos
especializados para el desarrollo de modelos de prediccién y se hace uso del andlisis de datos.
Adicionalmente, se estructurd un conjunto de datos cuyo contenido ha sido preparado para ser
entrenado. El resultado final de la investigacion presenta un modelo predictivo obtenido por
medio de técnicas de ciencia de datos y que fue validado por varias métricas de calidad que
evidencian la calidad del modelo final obtenido.
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Abstract

This work presents the application of data science techniques aimed at the prediction of student
dropout patterns whose case study corresponds to structured information in the sectional UPTC-
Duitama. In the application of data science, specialized algorithms were applied for the
development of prediction models and data analysis is used. Additionally, a data set was
structured whose content has been prepared to be trained. The final result of the research presents
a predictive model obtained by means of data science techniques and that was validated by several
quality metrics that show the quality of the final model obtained.
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Introduction

La desercion académica en las instituciones de educacion superior en Latinoamérica ha
venido en un constante crecimiento, y Colombia no es ajeno a la problematica, lo cual lo evidencia
el Banco Mundial en su informe “Momento decisivo: La educacion superior en América Latina y
el Caribe” posiciona al pais como el segundo de América Latina con mayor tasa de desercioén en
educacion superior (Figura 1), estimando que el 42% de los estudiantes que ingresan deserten en
los primeros afios de la formacion (Ferreyra, Alvarez, Paz, & Urzla, 2017). Lo anterior, ha llevado
al Ministerio de Educacion Nacional-MEN, a buscar estrategias para mitigar el impacto de
desercidn en el pais mediante la implementacion de un sistema de monitoreo semestral para evaluar
y controlar la desercion estudiantil (Mubarak, Cao, & Zhang, 2020).
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Figura 1. Desercion universitaria en Latinoamérica. Adaptada (Ferreyra, Alvarez, Paz, &
Urzla, 2017)

Es de aclarar, que en la desercion influyen diversos factores, entre ellos resalta el aspecto
econdmico, el cual ha venido influyendo desde mediados de la década de los afios 90, pues el
estado y los sistemas financieros publicos y privados han enfrentado este problema con diferentes
estrategias (Castrillon-Gomez, Sarache, & Ruiz-Herrera, 2020), relacionadas con el crédito y
financiacion de estudios superiores sin que ello haya impactado positivamente el fenémeno de
baja cobertura y alta desercion en la educacion superior como un problema de equidad social y
un desafio ético para la sociedad en general (Bedregal-Alpaca, Cornejo-Aparicio, & Zarate-
Valderrama, 2020).

El MEN a través del CEDE (Centro de Estudios sobre el Desarrollo Econémico) de la
Universidad de los Andes, realizé un proyecto el cual actualmente se encuentra vigente en donde
se elabora un programa de seguimiento individualizado a cada estudiante que ingresa a la
universidad desde el enfoque de riesgo y de prevencion de la desercion, este proyecto no tuvo
avance en la formulacién comprensiva ni las argumentaciones discursivas como fenémeno social
(Carvajal, Gonzalez, & Sarzosa, 2018).

Adicionalmente, no existe en el pais suficientes evidencias ni bases de datos disponibles
para realizar una comparacion respecto a factores y tamafio de la desercion estudiantil (Lopez,
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Tulcan, 2018), la ausencia de reglas generales para mitigar el abandono por parte del estudiantado
ha obligado a las IES en construir su propia fuente de analisis al fendmeno, generando una
apertura de enfoques metodoldgicos que indican la importancia de las bases de datos en las
instituciones, como necesidad a una contextualizacion adecuada a través de investigaciones
cualitativas que permitan una ampliacién como campo investigativo, mientras el Estado intenta
normalizar los indicadores de desercion a nivel nacional (Isaza, Lubert, & Montoya, 2016).

En otros paises, como Chile se han realizado estudios acerca de la desercion académica,
pues este tipo de investigacion es escaso y la magnitud del fendmeno es alarmante, para lo que
se decidié desarrollar un modelo de andlisis haciendo énfasis a las variables econdmicas,
psicoldgicas, sociologicos, organizacionales o aspectos de las interacciones entre el estudiante y
la institucion, de tal forma que estos resultan predictivos al abandono estudiantil. Para ello se
efectuaron diversos conjuntos de modelos que permiten analizar los factores que resultaban mas
predictivos dentro de las universidades (Himmel, 2018). Tambien si tienen casos mucho mas
cerca como es el del instituto Tecnologico Superior de Misantla-Mexico, quienes realizaron un
estudio comparativo de algoritmos para crear un sistema de prediccion de desersion academica
dentro de sus estudiantes (Hernandez et al., 2016), donde demuestran que una regresion logistica
puede ser una de las técnicas méas adecuadas para realizar este tipo de andlisis de datos.

Bajo este panorama, se debe recurrir a técnicas ya conocidas a nivel de muchas areas del
conocimiento, como la mineria de datos (Lu, Huang & Yang, 2018), la cual se ha aplicado para
el desarrollo de modelos predictivos en entornos educativos, financieros, sociales, entre otros.
Para crear estrategias que ayuden a la implementacion de modelos y métodos que controlen la
desercién académica dentro de las instituciones de educacién superior en Colombia, se toma
como modelo de prueba el caso de la Universidad Pedag6gica y Tecnoldgica de Colombia
(Higuera-Martinez, 2017), seccional Duitama, donde no se cuenta con un sistema de informacion
0 registro fisico que permita controlar y hacer seguimiento a los estudiantes que desertan
académicamente dentro de cada programa (Guerrero, 2016).

Por lo anterior, se plante6 el desarrollo de un modelo predictivo basado en datos recopilados
de estudiantes en desercion académica bajo la experiencia de (NUfiez-Naranjo, Ayala-Chauvin,
Riba-Sanmarti, 2021), cuyo caso de estudio se da en la Universidad Pedagdgica y Tecnoldgica
de Colombia UPTC - Sede Duitama, para luego aplicar conceptos y técnicas de mineria de datos,
en el que se describen las metodologias, técnicas y herramientas utilizadas. Por ultimo, se
muestran los resultados obtenidos a lo largo de la investigacion para inferir las conclusiones y
posibles recomendaciones acerca de los factores més relevantes encontrados en cada programa
académico.

Metodologia
Para el desarrollo del algoritmo predictivo se plantea una metodologia CRISP dividida las
siguientes fases (Martinez & Mateus, 2020): Comprensién del problema, comprension de los
datos, preparacion de los datos, modelado y evaluacidn; como se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1.
Fases aplicadas para el desarrollo del modelo predictivo
Fase Descripcion
Comprension  Comprender y verificar la consistencia de la informacion obtenida.
de los datos
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Preparacion de Aplicar técnicas de refinamiento de informacion para crear un plan

los datos de contingencia para la incoherencia en las tablas de informacion.
Modelado Desarrollo del modelo de prediccion en base a las necesidades del
problema.

Evaluacion Realizar un plan de revision para validar el perfecto funcionamiento
del modelo de prediccién desarrollado.

A. Comprensién de los datos

Los datos usados para la estructuracion del dataset fue requerida a la oficina de registro
académico en la Sede Duitama, solicitando aquellos casos que presentaran abandono estudiantil
entre el primer semestre de 2010 y primer semestre de 2018 sin importar la modalidad y jornada
de todos los estudiantes de la Sede; para ello, se realiza una preparacion, refinamiento y filtrado
a los datos, para solucionar informacion erronea como: la existencia de fechas de nacimiento de
1900, detectando la incompatibilidad en el formato de fechas, lo que puede generar problemas a
la hora del analisis de la informacidén y la ejecucion de las predicciones (Gémez, 2018).

Para ofrecer una clara disposicion de la informacion adquirida, se plantea la metodologia
que muestra la Figura 2, donde se especifica paso a paso como fue la recoleccion de la
informacion hasta la estructuracion del dataset. Como resultado se obtiene un archivo delimitado
por comas (csv) con el fin de lograr una mayor flexibilidad al momento de exportar datos, con un
total de 1650 instancias con 18 atributos, cabe resaltar que estos datos no poseen ningun tipo de
informacidn categorizada como vulnerable.
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Figura 2. Recoleccion, preparacion y limpieza de datos.

B. Preparacion de los datos

Para obtener un analisis exploratorio de datos conciso se usé la herramienta RStudio, para
lograr un resultado mas refinado y robusto. A la hora del refinamiento de informacion y
preparacion de los datos, se realizaron funciones tales como: cambio de tipo de variable de cada
uno de los atributos obtenidos, ya que el formato original no era el adecuado para la manipulacion
estadistica ni representacion grafica. Por otro lado, se realizaron los respectivos calculos de edad
para cada estudiante, la agrupacion de algunos datos fue modificadas debido a que los 1650 datos
se encontraban en un dataframe (matriz) lo que impedia aplicar funciones propias de R, lo que
llevo a convertirlos en una lista de valores (vector). Por ltimo, se ejecuta un cambio de variables
cualitativas a cuantitativas, en el que se cambian y cortan las fechas de nacimiento, ingreso y
retiro extrayendo Unicamente el afio, con el fin de obtener informacion concreta acerca del
periodo de permanencia de cada estudiante para promediar los datos y manifestar un resultado
final.
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Al ejecutar el proceso de refinamiento y clasificacion, se aplican técnicas y funciones
basicas de estadistica descriptiva, agrupamiento y ordenamiento de datos con el proposito de
obtener una idea general de cada variable, asi como una informacion general del dataset.

C. Modelado

La mineria de datos posee diferentes técnicas para caracterizar métodos de clasificacion y
agrupamiento (Ahuja & Kankane, 2018), los cuales son de vital importancia para la elaboracion
del modelo predictivo, cada una se ajusta segun su necesidad o tipo de informacién obtenida, ya
que no se aplican los mismos algoritmos a una variable discreta, continua o categdrica para el
desarrollo de un modelo predictivo (Timaran & Caicedo, 2017). Para la ejecucion, se seleccionan
tres técnicas de mineria de datos las: arboles de decision, clusters, teorema de Bayes y regresion
logistica. Cada una de estas metodologias, cuentan con el 70% de los datos como insumos de
entrenamiento y el 30% restante seran los datos de prueba pues al realizar una prediccién no es
aconsejable tomar el 100% de los datos ya que la informacién de prueba busca mejorar la
deduccion de base, debido a que poseen comportamientos similares.

D. Evaluacién

Con base a las técnicas mencionadas anteriormente se inicia el periodo de prueba con cada
uno de los algoritmos de clasificacion seleccionados, aplicando la libreria ROC la cual ilustra la
especificidad y la sensibilidad en cada uno de los puntos obtenidos, estos diagramas se ejecutan
sobre la comparacién de variables dicotdmicas a partir de casos positivos 0 casos negativos, en
donde su principal objetivo es demostrar los niveles de prediccion dadas por el area bajo la curva,
en donde el area que sea superior a 70 % serd el modelo predictivo que mejor se acople al
problema planteado, por otro lado, se ejecutardn matrices de confusién para observar las
predicciones vs el modelo actual, ademas se evaluaran los resultados de las métricas previamente
mencionadas, realizando una comparacion entre ellas para asi elegir la méas robusta.

Para seleccionar el algoritmo que mas se aproxime a un resultado eficiente sobre el modelo
predictivo, se plantea el proceso de evaluacién mostrado en la Figura 3, donde se ejecutan
funciones métricas suministradas por R a cada una de las técnicas nombradas, midiendo el
porcentaje de eficiencia que cada una de ellas presente respecto a los otros algoritmos, las
funciones ofrecen resultados como ajuste, porcentaje de asertividad, exactitud, puntajes de
prediccién y comportamiento al momento de agrupar y clasificar los datos recolectados de la
Sede Duitama con base a estos efectos, se extraen aquellos de mejor puntaje para realizar el
modelo predictivo.

Setde ENTRENAMIENTO (TRAIN) Modelo predictivo Setde TEST Eficiencia del modelo sobre set TEST
Segun curva ROC

Figura 3. Proceso de evaluacion. Adaptado (Boehmke, & Greenwell, 2019).
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A. Conjunto de datos
Con la informacion recolectada desde archivos de texto y presentacion hasta gran cantidad
de datos en archivos .csv 0 archivos planos no estructurados. Se comienza con la definicion o
estructuracion de cada una de las columnas que se manejan dentro del dataset a construir,
obteniendo cada una de las tupas como un caso de desercion académica, la estructuracion final
se muestra en la Tabla 2, donde se observa que con el estudio de algunas columnas podemos
identificar problemas con la movilidad, jornada y modalidad de estudio y problemas relacionados

con el proceso académico.

Desarrollo

Tabla 2.
Estructuracion del dataset.
Nombre Descripcion Tipo
Id_caso Identificacion del caso de desercion. Numero
Nombre_facultad Nombre de la facultad a la que pertenece el casode  Texto
desercion
Fecha_nacimiento Fecha de nacimiento del estudiante que presento el Date
caso.
Ciudad_origen Ciudad de origen del estudiante que presento el  Texto
caso.
Ciudad_residencia Ciudad de residencia del estudiante que presentoel ~ Texto
caso.
Sexo Sexo del estudiante que presento el caso. Texto
Id_Programa Identificador programa al que pertenecia el
estudiante que presento el caso
Programa Programa al que pertenecia el estudiante que  Texto
presento el caso.
Modalidad Modalidad del programa al que pertenecia el  Texto
estudiante que presento el caso.
Jornada Jornada del programa al que pertenecia el  Texto
estudiante que presento el caso.
Id_estado Identificador del estado de desercion, Numero
Nombre_estado Descripcion o nombre del estado de desercion. Texto
Id_periodo_ingreso Identificador del periodo en el que ingreso el Numero
estudiante.
Descripcion_periodo Descripcion o nombre del periodo en que ingreso  Texto
el estudiante.
Id_periodo_final Identificador del periodo en el que se retiro el Numero
estudiante.
Descripcion_periodo Descripcion o nombre del periodo en el que se  Texto
retird el estudiante.
Promedio_semestre final Promedio del semestre en el que se reporto el retiro  Decimal
Promedio_acumulado  Promedio final acumulado presentado al realizar el Decimal

retiro
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Al estructurar y almacenar cada una de las tuplas encontradas con la recoleccion de
informacion, se inicia la etapa de refinacion para obtener un dataset de datos de calidad y
completos, debido que uno de los problemas mas comunes de aplicacion de mineria de datos y
machine learning, es la calidad de los datos analizados, teniendo en cuenta que pueden tener
problemas sintacticos y linglisticos, que generan errores de coherencia y emparejamiento con los
algoritmos de prediccion y analitica. Las tareas realizadas en esta fase partieron desde la limpieza
de datos vacios y el manejo de herramientas de correccion de los datos para evitar tener diferentes
grupos de informacidn que se relacionen con el mismo objetivo (Pérez, Ramos, & Mejia, 2018).

B. Andlisis exploratorio de datos

Para la ejecucion de técnicas de prediccion a partir de mineria de datos, es recomendable
hacer primero una exploracién adecuada de la muestra, y asi detectar que parametros son los que
mas influyen para que un estudiante llegue a declararse en desercién; por lo anterior, se plantearon
los algunos casos donde se demuestran puntualmente algunas circunstancias de desercion.

Como medida inicial se detento que nivel de desercion tiene cada una de las carreras que
se prestan en la UPTC — Seccional Duitama, como lo muestra la Figura 4, donde en los ultimos
8 afios de academia la Ingenieria Electromecanica con 54% de desercion y Administracion de
Empresas Agropecuarias con 68%, obtienen el mayor indice de desercion académica de la sede,
teniendo cada una un total de 16% y 15% de abandono respecto a los demas programas

académicos.
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Figura 4. Porcentaje de desercion por programa académico.

Uno de los factores que se detectaron en la exploracion fue el rango de edades que mas
presentan desercion académica como se muestra en la Figura 5, obteniendo que la mayoria de los
estudiantes que se retiraron tienen entre los 18 y 21 afios, teniendo como edad minima 15 afios y
méaxima de 39 afios, la poblacion presenta una media y mediana de 20 afios, en donde el 25% de
los estudiantes desertores tenian 18 afios y el 75% tenian 22.
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Figura 5. Desercién académica por rango de edad.

En algunos casos académicos como (Barbera, 2017) han demostrado que el género juega un
papel importante a la hora de demostrar diferentes habilidades necesarias para el progreso positivo
dentro de un programa académico, por esta razon se detectaron se plantea el analisis de desertores
con relacion al género como se puede ver en la Figura 6, donde es visible que los hombres han
mostrado un mayor grado de desercion con un total de 1036 estudiantes retirados y las mujeres un
total de 614 estudiantes, Administracion de Empresas Agropecuarias (68) y Administracion
Turistica y Hotelera (67) son los Unicos programas que presentan mayor abandono por parte del
género femenino cada uno de ellos presentando un total de mujeres de 122 y 126 equivalentes a
un 20% y 21%.
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Figura 6. Desercién académica con relacion al género de cada uno de los programas académicos.

Una de las principales razones de abandono por parte de los estudiantes sucede por ambitos
académicos en el cual se presentan los siguientes casos de desercion segln el reglamento
estudiantil de la UPTC, donde se establece que el estudiante perdera el cupo por:

a)
b)
c)
d)
e)
f)

9)
h)

Retirado con cupo reservado (Id 2)

Retirado definitivamente (Id 3)

No matriculado (Id 8)

Promedio acumulado inferior a 3.0 (Id 17)

Promedio semestral y acumulado inferior a 3.0 (Id 18)

Materia perdida por 2da vez con promedio inferior a 3.0 (Id 19)
Materias acumuladas perdidas (Id 20)

Materia perdida 3 veces (Id 21)
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Figura 7. Desercién derivada de problemas académicos.

Los graficos de cajas y bigotes permiten observar la simetria de los datos, en este caso, el
literal D es el Unico que presenta datos simétricos debido a que la mediana se encuentra en el
centro de la caja. Con base al Figura 7, el literal que mayor nimero de estudiantes presenta es
retirado definitivamente con un total de 729 estudiantes, obteniendo una mediana de 19 afios, en
el cual, el 25% se retird a una edad de 18 afios mientras que el 75% se retira a los 21; con base a
la edad en la que ésta muestra deserta se puede indicar que el estudiantado ingresa sin estar seguro
de haber elegido el programa académico o universidad correcta, ya que es una edad en la que no
se sabe realmente que se quiere.

El motivo (a) presenta un total de 299 estudiantes, con una mediana de 23 afos, este factor
fue a causa de una(s) materia(s) con una nota minima lo que ocasiona un promedio bajo por 3
semestres consecutivos lo que lleva a la expulsion inmediata del estudiante.

C. Caracterizacion de métodos de clasificacion

Para generar un modelo predictivo robusto y conciso para la desercion académica en la
Sede Duitama, se debe realizar un procedimiento de caracterizacion de métodos para la
clasificacion de la informacion obtenida (Perez et al., 2018), para asi ayudar a mitigar el
fendmeno que en los Gltimos afios se ha venido presentado de manera abrupta y que hasta el dia
de hoy no se cuenta ni dimensiona la magnitud de este. A continuacion, se evidencian los
resultados de algoritmos utilizados para el proceso de caracterizacion, para estas operaciones solo
se emplearon aquellas variables que poseen mayor impacto en tematicas de desercién, es decir,
el género, programa académico, promedio semestral y acumulado, jornada, region de origen,

tiempo cursado y edad.

1. Arboles de decision
Para la aplicacion y ejecucion del arbol de decisidn se tuvo en cuenta el uso del 30% de
la dataframe procesada o datos de prueba, para asi lograr el arbol mostrado en la Figura 8.
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Figura 8. Arbol de decision ejecutado con datos de prueba.
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Para el caso de aplicacidn se toma como variable dependiente el estado de desercion para
resaltar aquellas caracteristicas que son fundamentales dentro del analisis, en donde el promedio
acumulado de cada estudiante es primordial para conocer si un estudiante se encuentra en riesgo
de perder el cupo, de tal forma que si el estudiante presenta un promedio inferior a 3.0 tiene una
probabilidad de desertar en un 49% como se muestra en la primera ramificacion (Lee et al., 2020).

Por ultimo, el tiempo de permanencia llega a ser una variable significativa ya que la
mayoria de los estudiantes que presentan un promedio semestral mayor a 3.3 cursaron mas de 4
semestres, es decir, su desercion fue por motivos académicos mientras que el porcentaje restante
que es mayor, permanecieron en la universidad menos de 3 semestres lo que concluye que
pudieron ser ambitos econdémicos o sociales (Quifiones et al., 2020).

2. Aplicacion del algoritmo de Regresion Logistica.

La regresion logistica fue aplicada con el método binomial mostrando que la variable
dependiente es dicotomica y su comportamiento vario respecto a otro tipo de variables
categdricas o continuas, en este caso se pudo observar que de llegar a implementarse el modelo
predictivo se lograra proporcionar el porcentaje de desercion de cada estudiante que se inscribe
dentro de la universidad. La Figura 9 demuestra que los valores son asimétricos o incluyen valores
atipicos dentro del modelo predictivo, se distribuyen de igual forma a lo largo de los rangos
predictores (Pérez et al., 2018).
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Figura 9. Ubicacion de escalada.

Con lo anterior se comprueba la homogeneidad de los datos respecto a la varianza de cada
uno de ellos la cual es constante; por otro lado, la linea exponencial infiere que las magnitudes
de los promedios estandarizados varian en funcion con los valores ajustados.

3. Aplicacion del algoritmo de Teorema de Bayes.

Para lograr predicciones basadas en la aplicacién del teorema de Bayes (Lacave, Molina &
Cruz, 2018), se implementaron predicciones 0 sucesos segun eventos anteriores, con lo anterior,
lograr determinar la probabilidad de éxito en futuros comportamientos evaluando efectos
particulares, para obtener las probabilidades de eventos anteriores empleando la ecuacion (1).

P(B |A{)*P(A{)
P(B)

P(4;| B) = (1)

Resultados y discusion

A continuacién, se presentaran los resultados obtenido de la ejecucion y aplicacion de los
diferentes modelos de prediccion como: Arbol de decision, regresion logistica y teorema de
Bayes, los cuales fueron analizaron teniendo en cuenta varios factores y al mismo tiempo se
validé la calidad de los datos que se generaron como resultado, para poder lograr describir de una
mejor manera la efectividad de cada uno de los modelos y al mismo tiempo también para tener
varios factores de evaluacion que ayudaran a determinar el modelo mas adecuado.

El andlisis exploratorio muestra que el rendimiento academico de los estudiantes es una
variable altamente incidente y correlacional en el estado de prediccion de desercion para un
estudiante. EIl genero, el domicilio y los conocimientos traidos desde la educacién secundaria
son atributos son variables categoricas que evidencian su alta correlacion. Por otro lado, las
habilidades blandas yapropiacion de tematicas relacionadas como las matematicas, lenguaje y
segundo idioma contribuyen en la explicacion de la variaciéon del rendimiento general.
Adicionalmente, el apoyo que reciben los estudiantes por parte de sus familias, como la forma de
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seleccidn la carrera no son significativas y por consiguiente no contribuyen en el desempefio del
rendimiento académico en general.

De otro lado, todos los modelos fueron evaluados implementando técnicas como: curva
ROC, matriz de confusion y métricas de rendimiento exportadas de R, el resultado de cada técnica
de mineria de datos aplicada fue analizada detenidamente y asi resaltar aquella que mas se ajuste
a la prediccion de tendencias por las cuales los estudiantes abandonan los programas de la
seccional Duitama de la UPTC,

El primer modelo de calificacion a analizar es el arbol de decision, al aplicar la matriz de
confusion, en la Tabla 3, se puede observar el rendimiento del algoritmo dentro del conjunto de
datos teniendo como resultado que un 75% hace parte de los verdaderos positivos mientras que
los falsos negativos obtienen un 19%, lo cual determina que no es viable ya que la cantidad de
verdaderos negativos no supera el numero de falsos negativos (Olaya, Vasquez & Maldonado
,2020).

Tabla 3.
Matriz de confusién arbol de decisién.
0 1 SUM
0 0.75 0.19 0.94
1 0.02 0.04 0.60
SUM 0.77 0.23 1.00

Al extraer las métricas que provee R como lo muestra la Tabla 4, el arbol de decision
obtiene una exactitud de clasificacion del 80%, una identificacién de elementos positivos del
80%, la métrica recall obtiene un 98% el cual indica la proporcion mas relevante de los resultados,
es decir, que porcentaje de casos presentados son positivos y por ultimo obtenemos la tasa de
error con un 21%.

Tabla 4.
Métricas R arbol de decision.
Exactitud Precision Recall F1 Score Tasade Error
0.80 0.80 0.98 0.88 0.21

Para terminar el modelo de arbol de decision se grafica la curva ROC como lo muestra la
Figura 10, obteniendo un area bajo la curva de 0.65 lo cual indica un buen nivel de prediccién por
parte de esta metodologia ya que ofrece un mayor nivel de sensibilidad; es decir, captura una mayor
cantidad de casos positivos que en nuestro caso seria un mayor nivel de prediccion sobre los
estudiantes que desertan.
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Figura 10. Curva ROC arbol de decisién.

El segundo modelo de calificacion a analizar es la regresion LOGIT, donde al aplicar la
matriz de confusién mostrada en la Tabla 5, se logra un 76% de verdaderos positivos mientras que
los falsos negativos obtienen un 21%, lo cual deja en mejor posicion los arboles de decision ya

que obtienen un porcentaje méas bajo en aquellos estudiantes que no desertaban, pero que durante
el proceso termina desertando.

Tabla 5.
Matriz de confusion regresion LOGIC.
0 1 SUM
0 0.76 0.21 0.97
1 0.01 0.02 0.03
SUM 0.77 0.23 1.00

Las métricas exportadas por R mostradas en la Tabla 6 evidencian que la regresion LOGIC
obtiene una exactitud de clasificacion del 79%, una identificacion de elementos positivos del 99%,
una métrica recall de 78%, el cual indica la proporcion mas relevante de los resultados, es decir,

el porcentaje de casos presentados que son positivos y por ultimo obtenemos la tasa de error con
un 22%.

Tabla 6.
Métricas R regresion LOGIC.
Exactitud Precision Recall F1 Score Tasade Error
0.79 0.99 0.78 0.87 0.22

Al analizar la curva ROC mostrada en la Figura 11, se observa que se obtiene una
clasificacion de las clases muy cercana a las mostradas en el arbol de decision, pero no obtiene la
medida de separabilidad de variables optima.
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Figura 11. Curva ROC regresion LOGIC.

Por ultimo, al analizar la aplicacion de teorema de bayes se obtiene la matriz de confusion
mostrada en la Tabla 7, desde el comienzo se detecta que no es el mejor método para la prediccion
necesaria, debido a sus probabilidades minimas de prediccion y mayor nimero de positivos
negativos con un 18% a pesar de que los casos verdaderos positivos obtuvieron un 72%, porcentaje
mucho menor a las técnicas aplicadas con anterioridad; por ultimo, los sucesos exitosos basados
en probabilidades anteriores como lo indica el teorema de Bayes obtuvo un 89%.

Tabla 7.
Matriz de confusion teorema de bayes.
0 1 SUM
0 0.72 0.18 0.89
1 0.06 0.05 0.11
SUM 0.78 0.22 1.00

Al realizar la extraccién de las métricas en la Tabla 8, en los resultados del modelo predictivo
basado en teorema de bayes es evidente que la tasa de error es superior con un 0.23, una exactitud
de clasificacion de 0.76, una tasa de precision de 0.80.

Tabla 8.
Métricas R teorema de bayes.
Exactitud Precision Recall F1 Score Tasa de
Error
0.76 0.80 0.92 0.86 0.24

Para finalizar el analisis de los modelos de clasificacion, se analiza la curva de ROC
mostrada en la Figura 12 para el teorema de bayes, donde los niveles de prediccién son muy bajos
ya que se obtiene un area bajo la curva inferior a 60, cuya area se superaba en modelos anteriores;
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por lo tanto, su nivel de prediccion no aporta los resultados que se requieren, dejando esta
metodologia descartada por sus resultados muy bajos en comparacion a los demas.

=
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Figura 12. Curva ROC teorema de bayes.

Como se observa en el desarrollo y el planteamiento de los resultados de la aplicacion de
cada técnica de prediccidn, se determina que los arboles de decisidn son los modelos mas eficientes
para este caso de estudio, en comparacion del teorema de Bayes que no cumplié con las
expectativas debido a que los datos manejados no tienen una relacion clara entre ellos y la
ampliacién del algoritmo no encontraba las mejores opciones. Cabe aclarar que la eleccién y la
aplicacién de un algoritmo de prediccion como los elegidos siempre dependen de varios factores
para su correcta aplicacion, es por estas razones que la comparacion de diferentes modelos de
prediccidn siempre es necesaria antes de elegir el mas adecuado para una implementacion final.

Por lo anterior, al finalizar el analisis, categorizacion y verificacion del modelo predictivo se
registraron hallazgos que detectan que una gran parte de los estudiantes admitidos, provienen de
la region andina, presentando un total de 1567 estudiantes lo cual indica que no influye mucho el
lugar de procedencia. La edad con mayor indice oscila entre los 17 y 20 afios, validando que una
de la circunstancia es por la ausencia de vocacion profesional.

Otro factor de gran impacto a tener en cuenta son aquellos estudiantes que Ileven un tiempo
cursado superior a cinco semestres y su promedio semestral sea inferior a 3.0, es un perfil de
posible desercion como lo evidencia el andlisis de resultados. Por ultimo, la jornada extendida
presenta un promedio semestral alarmante, puesto que la media de las calificaciones es de 2.0/5.0
aproximadamente, lo cual lleva a inferir que la no obligacion o constante permanencia dentro de
la Universidad influye en la desercion académica en programas a distancia.

Resultados como los anteriores representan la efectividad de la aplicacion de modelos de
prediccion en conjuntos de datos trabajados en instituciones de educacion superior y mas en
factores clave como lo es el estudio de la desercion académica. También demuestra que la correcta
recoleccion y manipulacion de los datos e informacion recolectada es importante para que los
modelos predictivos puedan ejecutar de una la mejor manera los procesos y algoritmos
correspondientes y logren generar resultados notables y de gran aplicacion para futuras tomas de
decisiones.
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Finalmente, se demuestra que los modelos de prediccién aplicados en casos relacionados
con la desercion académica, son un mecanismo computacion riguros y a su vez herramientas clave
y Gtil para la toma de decisiones de los diferentes estamentos académicos; por ende, asi se podran
plantear mejor estrategias y metodologias que ayuden a prevenir y mitigar estos casos que abundan
en la mayoria de instituciones de educacion superior.

Conclusiones

Al finalizar la investigacion y algunas pruebas en los datos suministrados se logra determinar
que el modelo que mas se ajusta a las necesidades es el arbol de decision ya que el resultado de
sus puntos de precision es mas elevado en comparacion a los demas, lo cual indica mayor exactitud.
Pero al mismo tiempo, se detect6 que el proceso de extraccion de datos es un proceso clave para
la gestion de informacion en la ejecucion de los modelos desarrollados, debido a que su calidad en
los daros puede consolidar resultados mas precisos y exactos; dado que se puede generar patrones
inadecuados y poco importantes para la toma decisiones.

También se comprueba que la mineria de datos es una técnica apropiada para obtener un
resultado conciso sobre las principales causas de desercion que presentaba la universidad, asi como
los diferentes patrones y tendencias que ayudaban a clasificar y agrupar la informacion para
obtener un mejor resultado. Todo esto lleva a refutar la necesidad de implementar mas modelos
como los trabajados en los diferentes campos de accion, sean académicos, administrativos o
financieros; ya que, se comprobo el alto nivel de eficiencia de las respuestas del correcto manejo
e implementacion de un modelo de prediccion.

Cabe resaltar que la ejecucion de los modelos de prediccion basados en los datos recogidos
no basta para convertirse en un insumo real para la toma de decisiones y la creacion de estrategias
qgue ayuden a mitigar los problemas relacionados con la desercion académica dentro de la
institucion. Lo anterior conlleva al siguiente paso que es promover el desarrollo de aplicaciones
que implementen estos modelos y se instalen como herramienta primordial en los diferentes
estamentos académicos que necesiten revisar y analizar los datos en mencién de una manera mucho
mas legible y entendible, esto ayudara a que se cree una herramienta util y al mismo tiempo se
garantizara que las fuentes de datos se seguiran alimentando para lograr a futuro resultados mucho
mas precisos.

Con el desarrollo de investigaciones como esta se espera que, a futuro, entidades tanto
educativas o empresariales consideren la iniciativa de implementar y aplicar modelos predictivos
que ayuden a mitigar situaciones como el de desercion académica detectado en la UPTC, creando
estrategias de control para problemas detectados y como ayuda para la generacion de alternativas
que sirvan de insumo para la toma de decisiones.
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