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Abstract. El presente trabajo, forma parte de un proyecto de investigacion y
desarrollo de la Universidad Catélica de Santiago del Estero (UCSE), aborda la
problematica de la desercion de alumnos en las carreras de dicha universidad,
generando modelos que permitan descubrir aquellos estudiantes que se encuen-
tren en una situacién en la que posean altas probabilidades de desertar; con el
objetivo de poder prever estos casos, e intentar accionar ante estas circunstancias,
permitiéndoles a las autoridades definir estrategias para evitarlo y asi poder dis-
minuir la desercion.

Para lograr alcanzar estos objetivos se aplicaron técnicas de mineria de datos y
machine learning centradas en el aprendizaje automatico, las cuales permitieron
generar modelos predictivos para discernir y predecir de la manera mas certera
posible, si un estudiante abandonara una determinada carrera o no. Los modelos
utilizados fueron KNeighbors, Random Forest, Gradient Boosting y Multilayer
Perceptron, usando como fuente de datos, un dataset generado a partir de infor-
macion brindada por el Sistema de Gestion Académica de la Universidad Cato-
lica de Santiago del Estero.

Keywords: Mineria de datos educacionales. Aprendizaje automatico. Modelos
predictivos.

1 Introduccion

1.1  Problemética

Segun el anteproyecto [1], Sudamérica se caracteriza por tener bajas tasas de gra-
duacién en carreras universitarias, ya que, si bien la tasa bruta promedio de matricula
en educacion superior de América Latina y el Caribe crecié del 17% en 1991, al 21%
en el afio 2000, y al 40 por ciento en el afio 2010 [2], finalizan sus estudios superiores
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solo un 50% de los matriculados. En Argentina alrededor del 30% de los alumnos fina-
lizan sus estudios en tiempo y forma.

“A partir de la década del ‘80 se inici6 en las universidades de todo el mundo la
preocupacion por la calidad del servicio educativo que prestan. Esto dio lugar a proce-
sos de evaluacion a fin de detectar las debilidades y fortalezas institucionales y generar
acciones correctivas de las deficiencias encontradas. En Argentina, en la década del
’90, el Estado Nacional incluye en su agenda de politica educativa la evaluacion de la
calidad del accionar universitario, y la mayoria de las universidades nacionales inician
procesos de evaluacion institucional. Dentro de este proceso de evaluacion, se comenzd
a revisar el fenémeno de la desercién o abandono universitario, como un problema que
debia ser comprendido, para proponer politicas universitarias que colaboren en dismi-
nuir este fenomeno”.

“En la actualidad, la tasa de desercion estudiantil en educacion superior es uno de
los indicadores més utilizados a nivel internacional para evaluar la eficiencia de los
procesos de ensefianza y aprendizaje de las instituciones terciarias y universitarias” [1].

La Universidad Catélica de Santiago del Estero, no escapa a este fendmeno del cre-
cimiento de los nimeros de la desercion en las diferentes carreras que se dictan.

1.2 Objetivos

Como resultado principal de nuestro trabajo mediante el uso de diferentes técnicas y
modelos de aprendizaje automatico, se pretende generar modelos predictivos para re-
conocer a los alumnos que tengan una alta probabilidad de abandonar sus estudios, de
forma que se pueda atender a esta problematica antes de la desercion del mismo.

1.3  Marco teérico

Para alcanzar los objetivos planteados, se utilizaron algoritmos de aprendizaje au-
tomatico, definido como una rama de la inteligencia artificial que se centra en desarro-
Ilar sistemas que aprenden, o que mejoran el rendimiento, en funcién de los datos que
consumen, y que luego seran utilizados para predecir o ayudar en la toma de decisiones
observando nuevos datos [3].

Al formar parte de un proyecto de investigacion sobre Mineria de Datos, el trabajo
se desarrollé utilizando la metodologia CRISP-DM, una de las metodologias més utili-
zadas en proyectos de este tipo. Esta metodologia posee una secuencia de fases que son:
Comprensién del Negocio, Comprension de datos, Preparacion de los datos, Modelado,
Evaluacién y Despliegue [4]. Este trabajo incluyé desde la fase de comprensién de da-
tos hasta la evaluacion de los modelos.

2 Analisis exploratorio
Inicialmente se comenz0 a trabajar con un dataset que fue generado a partir de tres

archivos en formato “.xIsx”” que se obtuvieron en base al sistema de gestion académica
de la Universidad Cat6lica de Santiago del Estero. Estos archivos contienen datos sobre
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los alumnos de la universidad, como carrera, sede, fecha de ingreso, etc., datos de ins-
tituciones educativas de nivel secundario a las que asistieron estos alumnos, como nom-
bre de la escuela, ciudad de la misma, si es de gestion privada o estatal, de &mbito rural
o0 urbano, etc., y datos de las diversas carreras que estos estan haciendo o hicieron en la
universidad, detallando aspectos como el plan, si este esta vigente, la unidad académica,
la duracién en afios, etc.

Estos datos se combinaron para generar un solo dataset con toda la informacion re-
lacionada. Ademas, se decidié en conjunto con el equipo de trabajo, que el dominio a
analizar serian Gnicamente las carreras de grado, y los alumnos que hayan iniciado sus
estudios a partir del afio 2000, quedando disponibles, tras la seleccidn de registros en
base al nuevo dominio, un total de 25925 registros y 31 columnas para comenzar con
el andlisis y preprocesamiento de los datos [5].

2.1  Variable de salida

Luego, se identifico y selecciond a la variable ‘estado_academico’ que representa el
estado de un alumno con respecto a la carrera que cursé o esta cursando, como la va-
riable target.

Inicialmente esta variable contaba con 17 estados posibles, que se decidieron clasi-
ficar y agrupar en 3, quedando el 49,47% del dataset con estado ‘Activo’, el 39,44%
con estado ‘Dado de baja’ y el 11,1% con estado ‘Egresado’ [5].

2.2  Variables de entrada

Las demés variables de entrada que se usaron en las fases siguientes fueron:

‘sexo0’: representa el sexo del alumno con ‘F’ (femenino) y ‘M’ (masculino).

‘carrera’: representa la carrera que cursa o curs6 un alumno.

‘anio_nacimiento’: representa el afio de nacimiento de un alumno.

‘sede’: representa la ubicacion de la institucion en la cual un alumno cursé o esta

cursando una carrera.

e ‘unidad academica’: representa la facultad a la que pertenece una determinada
carrera, es decir una subdivision en la que se divide una universidad donde se
dictan estudios especializados en alguna materia o rama del saber. Sin embargo,
en el dataset, solo la sede de Santiago del Estero esta dividida en facultades.

e ‘localidad_residencia’: representa el lugar de residencia del alumno al cursar.

e ‘hizo curso_ingreso’: representa si un alumno realizo el curso de ingreso o no
para una determinada carrera; mostrando ‘CURSO DE INGRESO’ en el caso
de que lo haya hecho y ‘SIN CURSO DE INGRESO’ en el caso de que no.

e ‘nacionalidad’: representa el pais de nacimiento de un alumno.

e ‘localidad nacimiento’: representa la localidad de nacimiento de un alumno.

e ‘cant materias_aprobadas’: representa la cantidad de materias o asignaturas
aprobadas o acreditadas de un alumno para una determinada carrera y plan.

e ‘cant examenes_reprobados’: representa la cantidad de examenes reprobados
de un alumno para una determinada carrera y plan.
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e ‘cant materias_recursadas’: representa la cantidad de materias o asignaturas re-
cursadas por un alumno en una determinada carrera y plan.

e ‘fue becado’: representa si un alumno fue becado con “1°, o si no lo fue con ‘0.

e ‘nivel ultima cursada’: representa el afilo mas avanzado de una carrera en el que
un alumno haya cursado o esté cursando por lo menos una materia. Indica el
nivel mas alto a pesar de estar haciendo materias.

e ‘anio ultima_cursada’: representa el ultimo afio calendario en que un alumno
cursé una determinada carrera.

e ‘tipo_escuela’: representa el tipo escuela secundaria a la cual asistié un alumno,
siendo "Estatal" en caso de que se trate de una escuela publica, "Social/Coope-
rativa" en caso de que sea de gestion social o cooperativa, 0 bien "Privada" en
caso de que sea gestién privada.

e ‘ambito_escuela’: representa si la escuela secundaria a la cual asistié un alumno
se encuentra en zona urbana o rural, mediante "Urbano™ y "Rural”.

e ‘cant asignaturas’: representa la cantidad de materias o asignaturas correspon-
dientes a una determinada carrera y plan.

e ‘duracion_carrera’: representa la cantidad de afios que, en teoria, dura una de-
terminada carrera con cierto plan de estudio.

e ‘plan_estudio’: representa el plan de estudio (afio) de la carrera que cursé o esta
cursando un alumno.

e ‘plan vigente’: representa el Gltimo plan actualizado de la carrera que cursé o
esta cursando un alumno, o si ya no se dicta lo describe como "No vigente".

e ‘anio_ingreso’: representa el afio en el que un alumno comienza una carrera.

e ‘anio_egreso’: representa el afio de egreso de los alumnos que hayan finalizado
una determinada carrera.

Para cada variable, se realiz6 un anélisis que comprendia diversas tareas como:

1. Definir la variable, qué representa y cuales son sus posibles valores.

2. Verificar el tipo de dato.

3. Contar los valores nulos, calculando la proporcién del conjunto total de datos, y
establecer la forma en la que podian ser rellenados.

4. Obtener la distribucion de los posibles valores de la variable, realizando una
breve conclusion acerca de la misma.

5. Generar un conjunto de graficos que permitan visualizar y en consecuencia rea-
lizar un anélisis de la relacion que tiene esta variable con la variable de salida,
‘estado_academico’.

6. A partir de todo esto, decidir si la variable seré considerada o no en la generacion
de los modelos, y si fuera necesario, realizar un anélisis sobre posibles transfor-
maciones para preparar la variable para las proximas etapas.

7. También definir la creacién de nuevas variables con el objetivo de mejorar la
informacion que recibirdn los modelos.

8. Por ultimo, buscar posibles inconsistencias, y seleccionar la manera en la que
estas seran resueltas o tratadas [5].
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2.3  Correlaciones

Luego de realizar el analisis sobre cada una de las variables, se gener6 un mapa de
correlacion para poder observar qué variables tenian relacion con la variable de salida.
Se debe destacar a aquellas variables que presentaron una correlacién mas alta, ya sea
positiva 0 negativa, con el target mencionado, tal como se puede observar en la Tabla
1: “fue_becado’, ‘nivel ultima cursada’ y ‘cant_materias_aprobadas’, entre otras [5].

Table 1. Variables de entrada con mayores correlaciones con la variable objetivo.

Variable Estado academico Correlacion Relacion
Fue_becado “Activo” 0,49 Directa o positiva
Fue_becado “Dado de baja” -0.49 Indirecta o negativa
Nivel_utlima_cursada “Dado de baja” -0.31 Indirecta o negativa
Nivel_ultima_cursada “Egresado” 0.55 Directa o positiva
Cant_materias_aprobadas “Dado de baja” -0.34 Indirecta o negativa
Cant_materias_aprobadas “Egresado” 0.68 Directa o postiva

3 Preprocesamiento

Una vez finalizado el analisis inicial, se continué con la fase de preprocesamiento

de los datos. Esta fase fue dividida en varias partes:

1. Primero se realizé la eliminacion y/o correccion de registros por inconsistencias
detectadas en la etapa anterior.

2. Después, se sigui6 con el tratamiento de los valores nulos en cada variable, re-
llenando o eliminando segun cada caso, teniendo en cuenta la importancia de la
variable, la posibilidad de llenarlos sin introducir sesgo, entre otros criterios.

3. Luego, se crearon nuevas variables que se decidieron a partir del analisis inicial,
y se les realizé el mismo analisis que a las variables en la etapa anterior.

4. Por altimo, se hicieron el resto de los cambios y procesamiento de las variables,
como cambiar tipos de datos, modificar valores por otros que sirvan mejor para
los modelos, etc.

5. También se analizaron los valores de correlacion con la variable de salida y las
nuevas variables creadas y/o algunas de las variables que hayan sido actualiza-
das a través de los procedimientos anteriores [6].

3.1 Nuevas variables

Las nuevas variables creadas en esta fase, en base a las variables originales, fueron:

e ‘duracion_en carrera’: representa el tiempo de permanencia de los alumnos en
una carrera, calculado en base a ‘estado_academico’, restando ‘anio_ingreso’ a
‘anio_egreso’ cuando el estado era ‘Egresado’, restando ‘anio_ingreso’ a la fe-
cha en la que se obtuvieron los datos cuando el estado era ‘Activo’, y restando
‘anio_ingreso’ a ‘anio_ultima cursada’ cuando el estado era ‘Dado de baja’.
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e ‘edad _ingreso’: representa la edad de un alumno al momento de ingresar a la
universidad, que se calculd restando ‘anio_nacimiento’ a ‘anio_ingreso’.

e ‘vive ciudad de sede’: representa si un alumno vive en la misma localidad que
la sede mientras esta estudiando, completando esta variable con el valor 1, en el
caso de que ‘localidad residencia’ coincida con ‘sede’, y con 0 de no ser asi.

e ‘se_mudo’: representa si el alumno se tuvo que mudar para estudiar, comple-
tando esta nueva variable con el valor O si 'localidad_nacimiento' y 'locali-
dad_residencia’ coinciden, y con 1 de no ser asi.

e ‘carrera plan’: representa la combinacion de ‘carrera’ y ‘plan_estudio’.

e ‘carrera_plan_vigente’: representa la combinacion de ‘carrera’ y ‘plan_vigente’.

e ‘estudia_plan actual’: representa si el plan de la carrera que hizo o estd haciendo
el alumno es el actual, completando esta nueva variable con el valor 1 si
'plan_estudio' y ‘plan_vigente' coinciden, y con 0 de no ser asi.

e ‘porcentaje ultima_cursada’: representa la relacion porcentual que tienen los
valores de 'nivel_ultima_cursada’ con respecto a la variable ‘duracion_carrera'.

e ‘porcentaje _materias_aprobadas’: representa la relacion porcentual de los valo-
res de ‘cant_materias_aprobadas' con respecto a la variable ‘cant_asignaturas'.

e ‘porcentaje _materias_recursadas’: representa la relacion porcentual de los valo-
res de ‘cant_materias_recursadas' con respecto a la variable ‘cant_asignaturas'.

e ‘porcentaje_exito_examenes’: representa la relacion porcentual de los valores
de 'cant_examenes_reprobados' con respecto a 'cant_materias_aprobadas' [6].

3.2  Correlaciones

Como se menciond anteriormente, a partir de las nuevas variables creadas y tras el
tratamiento de las originales, también se generd un grafico de correlacion, a partir del
cual se pudieron detectar las variables que tuvieron mayores valores de correlacién con
respecto a la variable de salida ‘estado_academico’, tal como se puede observar en la
Tabla 2: “‘duracion_en_carrera’, ‘anio_ingreso’, ‘anio_ultima_cursada’, ‘porcentaje ul-
tima_cursada’, y ‘porcentaje_materias_aprobadas’, entre otras [6].

Table 2. Variables de entrada nuevas con mayores correlaciones con la variable objetivo.

Variable Estado academico Correlacion Relacion
Duracion_en_carrera “Dado de baja” -0.52 Indirecta o negativa
Anio_ingreso “Activo” 0.63 Directa o positiva
Anio_ultima_cursada “Dado de baja” -0.67 Indirecta o negativa
Anio_ultima_Cursada “Activo” 0.74 Directa 0 positiva
Porcentaje_ultima_cursada “Egresado” 0.6 Directa o positiva
Porcentaje_materias_aprobadas “Egresado” 0.73 Directa o postiva
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4 Modelado

Es importante aclarar que el dataset utilizado contiene Gnicamente datos académicos
de un alumno en un momento estatico del tiempo, sin considerar la evolucidn o cambios
a lo largo de su trayectoria en la universidad, lo cual pudo haber influido y/o sesgado a
los modelos predictivos. Esto también podria afectar la performance en un futuro, en
caso de querer replicarlos con otros datos de entrada, ya que se encontrarian limitacio-
nes debido a este posible sesgo introducido durante el entrenamiento con el presente
dataset, llegando a generar resultados menos acertados y realistas.

Por otra parte, también se debe mencionar que se modifico la variable de salida,
agrupando los estados ‘Activo’ y ‘Egresado’ para llegar a una variable booleana que
indique si el alumno se dio de baja o no [7].

41 Modelos

En la etapa 4 del modelo CRISP, se seleccionan y desarrollan las técnicas de mode-
lado, teniendo en cuenta que sean las mas apropiadas para el problema, que dispongan
de los datos adecuados y que cumplan con los requisitos del problema. Los modelos
seleccionados para aplicar aprendizaje supervisado sobre el dataset fueron KNeighbors,
Random Forest, Gradient Boosting y MultiLayer Perceptron [7].

KNeighbors permite clasificar valores a partir de los datos méas similares o cercanos
aprendidos durante el entrenamiento. El Gnico pardmetro que utiliza es la cantidad de
datos “vecinos” a tener en cuenta para clasificar los grupos [8].

Gradient Boosting combina secuencialmente modelos mas débiles, para crear otro
maés fuerte, ajustando los estimadores en cada iteracién, usando los errores del modelo
anterior como variable a predecir. Los valores obtenidos se suman y se llega a un re-
sultado més realista [9].

Random Forest consiste en la creacion de multiples arboles de decision para luego
combinar sus resultados tomando valores mayoritarios o promedios, logrando reducir
el sesgo del modelo y mejorando la generalizacion y robustez de las predicciones [10].

MultiLayer Perceptron consiste en una potente red neuronal de mdltiples capas co-
nectadas entre si, de manera que las salidas de algunas neuronas se conviertan en la
entrada de otras. Est4d compuesta por una capa de entrada (con una neurona por cada
variable de entrada) y una capa de salida (que entrega el resultado), conectadas entre si
por una o mas capas escondidas (en las que se realizan todos los calculos) [11].

4.2  Meétricas

En cuanto a las métricas seleccionadas para la evaluacion de estos modelos, princi-
palmente se utilizd Accuracy, que mide el porcentaje de casos clasificados correcta-
mente. Por otra parte, Precision, Recall y F1, también fueron estudiadas para comple-
mentar el analisis del rendimiento de dichos modelos [7]. Precision mide el porcentaje
de valores que se han clasificado como positivos que son realmente positivos, Recall
mide cuantos valores positivos son correctamente clasificados y F1-Score combina Pre-
cision y Recall con el objeto de obtener valores mas objetivos [12].
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4.3  Sets

En primer lugar, el dataset se dividid en 2 sets, el de test con un 20% de los datos
para hacer las predicciones finales, y el de train y validation con un 80% con el que,
mediante validacion cruzada, se entrenaron los modelos y se hicieron las primeras pre-
dicciones [7].

4.4 Grupos de variables

Previo al entrenamiento de estos modelos, se conformaron 5 grupos de variables para
comparar el rendimiento de estos segun distintos conjuntos de informacion. Los grupos
fueron:

e Grupo 1: todas las variables.

e  Grupo 2: sin las nuevas variables creadas.

e  Grupo 3: solo las variables relacionadas a la carrera y al rendimiento académico.

Por ejemplo: ‘carrera’, ‘cant_materias_aprobadas’, ‘nivel ultima_cursada’.

e Grupo 4: todas las variables, utilizando aquellas creadas en la etapa de prepro-
cesamiento en lugar de las variables que representan, o en las que se basan. Por
ejemplo: ‘porcentaje ultima cursada’ en lugar de ‘nivel ultima cursada’.

e  Grupo 5: seleccidn de variables mas relevantes mediante SelectFromMaodel [7].

45  Transformadores

Luego, se asigné el debido preprocesamiento sobre las variables acorde a su tipo,
para poder escalar los distintos grupos de variables, usando herramientas como
OneHotEncoder, TargetEncoding y MinMaxScaller [7].

4.6 Entrenamiento

El entrenamiento y prediccion con los diversos modelos fue llevado a cabo mediante
GridSearchCV utilizando Accuracy como métrica. Y para cada tipo de modelo se defi-
nieron una serie de hiperpardmetros y valores con los cuales evalué GridSearchCV.

Tras definir los grupos de variables y los modelos, se definieron pipelines que com-
binaron cada tipo de modelo con cada uno de los grupos de variables.

Finalmente, se entrenaron cada uno de estos pipelines con el set de train y validation,
y a partir de los resultados obtenidos, se Ilevaron a cabo una serie de andlisis y evalua-
ciones, con el objetivo de seleccionar 3 modelos, con los que luego se hicieron predic-
ciones usando el set de test, generando las conclusiones [7].

5 Evaluacién

Una vez finalizado el modelado, se realizo la etapa 5 del modelo CRISP-DM, es
decir, la evaluacién. En esta etapa se evaltan los modelos teniendo en cuenta los valores
de las métricas seleccionadas previamente [7].
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5.1  Sesgo

En un primer andlisis se detectaron valores de Accuracy muy cercanos a 1 en el set
de validation para todos los modelos entrenados. Ante la sospecha de que estos estaban
siendo sesgados, se analizé la importancia que diez (10) de los modelos les dieron a las
variables segun cada grupo. La mayoria de ellos les dieron una importancia considera-
ble a las variables 'duracion_en_carrera' y 'anio_ultima_cursada'. Ademas, algunos de
los hallazgos detectados en la fase de analisis exploratorio demostraron valores de co-
rrelacion relativamente altos entre estas dos variables y la variable de salida. Por esto,
se decidié entrenar nuevamente los modelos, sin incluir dichas variables y asi evitar el
posible sesgo que se podria haber estado generando en los mismos. Tras ello se pudo
ver que los nuevos valores de Accuracy en validation bajaron de 1 a 0,9 aproximada-
mente, y luego de comprobar nuevamente la importancia de las variables para los mis-
mos diez (10) modelos, pero entrenados sin ‘duracion_en_carrera' y 'anio_ultima_cur-
sada’, se pudo verificar que ya no estaban siendo sesgados por alguna variable en par-
ticular, ya que ninguna de ellas recibi6 la suficiente importancia como para sospechar
de otro posible caso de bias [7].

5.2  Diferencia de las métricas entre train y validation

Luego de esto, se analizaron los valores de las métricas en train y validation. En
primer lugar, se observaron las diferencias de las métricas entre ambos sets. Esto es de
importancia ya que una gran diferencia entre los sets (alto valor para train y bajo valor
para validation) podria implicar que un modelo esta sobreentrenando. Se not6 que nin-
gun modelo obtuvo grandes diferencias, a excepcion de KNeighbors, que, en compara-
cion de los demas, obtuvo diferencias de entre 0.08 y 0.15 para los grupos 1, 2y 3 en
la mayoria de las métricas. A estos les siguieron Random Forest para los grupos 2 y 4,
que obtuvieron diferencias de entre 0.05 y 0.08 en la mayoria de las métricas. Esto
sugirié que dichos modelos tuvieron més probabilidades de estar sobreentrenado con
algunos de los datos de train y no generalizando tan bien como se esperaria con los
datos de validation. Por otra parte, los 5 modelos que menores diferencias obtuvieron
en todas las métricas fueron Gradient Boosting para el grupo 4, y MultiLayer Per-
ceptron para los grupos 2, 5, 4 y 1, en ese orden. Sin embargo, los valores de las dife-
rencias para los modelos, a excepcién de los que mayores valores obtuvieron, variaron
tan poco de unos a otros que las variaciones podrian considerarse despreciables [7].

5.3  Valores de las métricas en validation

Luego, se analizaron los valores promedio de las métricas en el set de validation,
detallados en la Tabla 3, ya que un alto valor podria llegar a indicar un mejor rendi-
miento para un determinado modelo, comparado con los demas. Se noté que todos los
modelos y grupos obtuvieron valores relativamente altos, Ilegando a alrededor de 0,90
para la mayoria de las métricas. Sin embargo, hubo algunos modelos que obtuvieron
para algunas de las métricas valores en torno a 0,85. Los modelos y grupos que menores
valores obtuvieron en todas las métricas fueron KNeighbors, MultiLayer Perceptron y
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Gradient Boosting solo con el grupo 4 de variables. Por otra parte, los 3 modelos y
grupos que mayores valores obtuvieron fueron diversos en cada métrica. En Accuracy
los mayores valores fueron obtenidos por Gradient Boosting para los grupos 1y 2,y
Random Forest para el grupo 1. En Precision fueron MultiLayer Perceptron para los
grupos 2 y 5, y Random Forest para el grupo 5. En Recall fueron Gradient Boosting
para los grupos 1, 2 'y 3. Y en F1, también fueron Gradient Boosting pero para los
grupos 1y 2, y Random Forest para el grupo 3. No obstante, los valores de validation
para los modelos y grupos, a excepcion de los que menores valores obtuvieron, variaron
tan poco de unos a otros que estas variaciones podrian considerarse despreciables [7].

Table 3. Valores obtenidos en las métricas para el set de validation con los modelos entrenados.

Modelo Grupo Promedio Promedio Promedio Promedio
Variables Accuracy Precission Recall F1
Gradient Boosting Grupo 1 0.918812 0.922871 0.868705 0.894921
Gradient Boosting Grupo 2 0.920864 0.924018 0.873021  0.897759
Gradient Boosting Grupo 3 0.917835 0.922546 0.866428  0.893578
Gradient Boosting Grupo4  0.882321 0.870071 0.827927  0.848476
Gradient Boosting Grupo 5 0.916760 0.932075 0.853051 0.890798
KNeighbors Grupo 1 0.887549 0.877686 0.833794 0.855140
KNeighbors Grupo 2 0.893948 0.874755 0.856257 0.865385
KNeighbors Grupo 3 0.901226 0.892278 0.855059 0.873271
KNeighbors Grupo4  0.859655 0.844978 0.792870  0.818089
KNeighbors Grupo 5 0.907528 0.910916 0.850939  0.879895

MultiLayer Perceptron Grupo 1 0.914220 0.930668 0.848086 0.887225
MultiLayer Perceptron ~ Grupo 2 0.913585 0.933587 0.843449 0.885951
MultiLayer Perceptron ~ Grupo 3 0.915148 0.919467 0.862355 0.889973
MultiLayer Perceptron ~ Grupo 4 0.877632 0.866986 0.818793 0.841992
MultiLayer Perceptron Grupo 5 0.912413 0.941041 0.832289 0.883093

Random Forest Grupo 1 0.918177 0.929518 0.859590 0.893183
Random Forest Grupo 2 0.917786 0.925821 0.862564 0.893071
Random Forest Grupo 3 0.919105 0.926952 0.864879 0.894833
Random Forest Grupo 4 0.881198 0.871834 0.822476 0.846420
Random Forest Grupo 5 0.917688 0.934167 0.853349 0.891916

5.4  Valores de las métricas en test

Como se menciond anteriormente, las diferencias entre los mejores valores obteni-
dos por algunos modelos podrian considerarse despreciables. Sin embargo, para hacer
predicciones con el set de test, se debieron seleccionar algunos. Es por esto que, a pesar
de las pequefias diferencias, se eligieron los 3 modelos que mayores valores de
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Accuracy obtuvieron en el set de validation: GradientBoosting-Grupo2, RandomFo-
rest-Grupo3 y GradientBoosting-Grupol.

Si bien Accuracy fue designada como la métrica principal a analizar, también se hizo
un analisis con las demas y es por esto que se pudieron tener en cuenta en este analisis.
Por eso se agregd que justamente estos 3 modelos también fueron de los que obtuvieron
los mayores valores en validation para F1. Estos modelos ademas fueron los que tuvie-
ron mejores valores para la métrica Recall, con excepcién de RandomForest-Grupo3.

Tras la prediccion de estos modelos con el set de test, se pudo observar cudl o cuales
fueron los que obtuvieron los mayores valores para las métricas, los que se encuentran
detallados en las Tablas 4, 5y 6. El modelo que mayores valores obtuvo en todas las
métricas fue Gradient Boosting entrenado con el Grupo 2 de variables. En segundo
lugar, quedd Gradient Boosting entrenado con el Grupo 1 de variables en las métricas
Accuracy, Precision y F1, quedando tercero en Recall. Y por Gltimo, Random Forest
entrenado con el Grupo 3 de variables, quedd tercero en las métricas Accuracy, Preci-
siony F1, y segundo en Recall. Sin embargo, la diferencia entre los valores de test fue
minima, al punto en que podria considerarse despreciable, y, en general, todos los mo-
delos obtuvieron valores de 0,92 aproximadamente en Accuracy, lo que quiere decir
que los estimadores acertaron en un 92% de las predicciones. Ademas, estos valores
obtenidos en el set de test, resultaron ser mayores a los valores obtenidos en el set de
validation para casi todas las métricas y modelos [7].

Table 4. Valores obtenidos en las métricas para cada set en el modelo GradientBoosting-Grupo2

Set Promedio Promedio Promedio  Promedio
Accuracy Precission Recall F1
Train 0.941918 0.951330 0.900198 0.925055
Validation 0.920864 0.924018 0.873021 0.897759
Test 0.922431 0.926234 0.874877 0.899823

Table 5. Valores obtenidos en las métricas para cada set en el modelo RandomForest-Grupo3

Set Promedio Promedio Promedio  Promedio
Accuracy Precission Recall F1
Train 0.956341 0.968863 0.919924 0.943758
Validation 0.919105 0.926952 0.864879 0.894833
Test 0.919891 0.921762 0.872915 0.896673

Table 6. Valores obtenidos en las métricas para cada set en el modelo GradientBoosting-Grupol

Set Promedio Promedio Promedio  Promedio
Accuracy Precission Recall F1
Train 0.943762 0.953225 0.903083 0.927476
Validation 0.918812 0.922871 0.868705 0.894921
Test 0.921258 0.925560 0.872424 0.898207
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5.5  Matrices de confusion

Un analisis complementario que se hizo sobre las predicciones de los modelos se-
leccionados fue a través de la generacion de matrices de confusion.

Para el modelo GradientBoosting-Grupo2 hubo 1783 instancias positivas (alumnos
que se dieron de baja de la carrera) y el modelo las clasificé correctamente como posi-
tivas, y 142 casos de falsos positivos, es decir instancias que eran negativas (alumnos
que no se dieron de baja de la carrera), pero que el modelo las clasificé incorrectamente
como positivas. Por otra parte, hubo 2938 instancias negativas y el modelo las clasificd
correctamente como negativas, y 255 casos de falsos negativos, es decir, instancias que
eran positivas pero que el modelo las clasificé incorrectamente como negativas.

Para el modelo RandomForest-Grupo3 hubo 1779 instancias que eran positivas y el
modelo las clasificd correctamente, y 151 casos de falsos positivos. Por otra parte, hubo
2929 instancias que eran negativas y el modelo las clasificé correctamente, y 259 casos
de falsos negativos.

Para el modelo GradientBoosting-Grupol hubo 1778 instancias que eran positivas y
el modelo las clasifico correctamente, y 143 casos de falsos positivos. Por otra parte,
hubo 2937 instancias que eran negativas y el modelo las clasificé correctamente, y 260
casos de falsos negativos.

En resumen, los 3 modelos tuvieron mayor proporcion de falsos negativos que falsos
positivos, ya que obtuvieron en promedio un 12,7% de falsos negativos (alumnos que
Si se dieron de baja predichos como que NO se dieron de baja) y un 4,7% de falsos
positivos (alumnos que NO se dieron de baja predichos como que Sl se dieron de baja)

[7].
6 Conclusiones

6.1  Conclusiones generales

El proceso de andlisis exploratorio y de preprocesamiento de los datos realizado en
esta investigacion, reveld informacién valiosa sobre los conjuntos de datos analizados,
destacando las variables con mayor correlacién, como 'anio_ultima_cursada’, 'nivel_ul-
tima_cursada’, ‘cant_materias_aprobadas’, 'porcentaje_ultima_cursada’, ‘porcen-
taje_materias_aprobadas', 'duracion_en_carrera'y ‘fue_becado'. Estas fases permitieron
comprender en profundidad la estructura de los datos con los que se trabajé, enfren-
tando desafios y complicaciones varias debido a la presencia de inconsistencias, errores
y gran cantidad de valores nulos, que requirieron ser abordados estratégicamente para
evitar posibles sesgos en las fases posteriores. Para esto, se utilizaron diversas técnicas
como eliminacidn directa, calculos estadisticos (moda, media, etc.), consultas a los res-
ponsables de los datos, entre otras.

En cuanto a los modelos desarrollados, los algoritmos Gradient Boosting y Random
Forest fueron los mas efectivos, alcanzando los mayores valores en las métricas de eva-
luacion seleccionadas, ya que particularmente Gradient Boosting entrenado con los gru-
pos 1y 2 de variables, y Random Forest entrenado con el grupo 3 de variables, alcan-
zaron alrededor de un 92% de Accuracy.

Memorias de las 53 JAIIO - EST - ISSN: 2451-7496 - Pagina 34



EST, Concurso de Trabajos Estudiantiles

En resumen, este trabajo ha permitido no solo comprender la estructura presente en
el conjunto de datos y detectar variables importantes, sino también desarrollar modelos
predictivos en base al mencionado dataset generado a partir del sistema académico, con
un nivel de confianza superior al 90%, para la identificacion temprana de estudiantes
en riesgo de abandono.

La implementacién futura de estos modelos y el aprovechamiento del conocimiento
generado contribuirdn al entendimiento de los factores que inciden en el abandono uni-
versitario, y permitir intervenciones mas informadas y efectivas en el contexto educa-
tivo.

6.2 Lineas futuras

Si bien el desarrollo de esta investigacion ha generado un amplio conocimiento
acerca de la desercion universitaria en UCSE, hay muchos caminos a seguir para me-
jorar y potenciar estos resultados. Algunas lineas futuras que se plantean para aumentar
el impacto de este trabajo en el ambito educativo son;

e Profundizar en la experimentacion mediante la exploracién de una gama mas
amplia de modelos e hiperparametros, con el objetivo de mejorar los valores de
las métricas obtenidos en los modelos predictivos.

e Recolectar registros temporales de los estudiantes, es decir, informacion del pro-
greso del alumno a lo largo del tiempo, para reentrenar y ajustar los modelos
predictivos con datos mas completos y representativos. Esto podria ser traba-
jado, por ejemplo, a partir de la incorporacién de series temporales, que permi-
tirian obtener y analizar datos de los alumnos en momentos determinados y asi
poder tener mas informacién sobre su paso por la carrera.

e Seleccionar el modelo predictivo més efectivo para avanzar a la fase de desplie-
gue segin CRISP-DM, lo que implicaria traducir los resultados del modelo en
conocimiento accionable dentro de la institucion, permitiendo asi la toma de de-
cisiones estratégicas dirigidas a reducir la problematica de la desercién estudian-
til.

e Colaborar con otras instituciones educativas para compartir buenas préacticas,
experiencias, conocimiento y cualquier otro tipo de dato y/o hallazgos sobre la
retencién estudiantil. Esta colaboracion podria generar y enriquecer futuros da-
tasets con una mayor diversidad de contextos educativos, contribuyendo a la
creacion de modelos predictivos més generalizables y efectivos.
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