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Resumen

El objetivo de este estudio es comparar diferentes algoritmos de clasificacion de aprendizaje
supervisado como las redes neuronales artificiales, métodos probabilisticos como regresion logistica
multinomial, métodos de ensamble como random forest, bagging, boosting y las maquinas de soporte
vectorial, con el fin de identificar perfiles de posibles estudiantes desertores de la facultad de ingenieria
de la Universidad de Antioquia, a partir de dos targets; numero de créditos inscritos en Ultimo semestre
y semestre en el cual el estudiante abandona la universidad.

Palabras clave: modelos de clasificacidn, aprendizaje supervisado, desercién estudiantil, facultad de
ingenieria udea.

Abstract

The objective of this study is to compare different supervised learning classification algorithms such as
artificial neural networks, probabilistic methods such as multinomial logistic regression, ensemble
methods such as random forest, bagging, boosting and support vector machines, in order to identify
profiles of possible dropouts from the engineering faculty of the University of Antioquia, based on two
targets; number of credits enrolled in the last semester and semester in which the student leaves the
university.

Key words: classification models, supervised learning, student dropout, udea school of engineering

1. Introduccion

La desercién en educacion superior es un problema que afecta a los individuos, sus familias, a las instituciones
de educacién superior (IES) y a la sociedad en general. En Colombia el fenémeno alcanza niveles cercanos al 50%,
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es decir, casi la mitad de los estudiantes que inician un programa no culminan (Burgos Mantilla et al., 2009). En
este sentido es necesario conocer los factores que estan asociados con la desercidn en las IES para poder disefiar
politicas publicas e institucionales que busquen la retencién y graduacion de los estudiantes.

Este articulo busca identificar perfiles de estudiantes desertores de la facultad de ingenieria de la Universidad de
Antioquia; para esto se contd con un dataset compuesto por 2761 registros y 58 variables con informacion de
estudiantes desertores de las cohortes 2010-1 a 2018-1. La informacidn del dataset se puede clasificar en dos
grandes grupos, por la linea de tiempo del estudiante y por factores determinantes de la desercion estudiantil.
En cuanto a linea del tiempo del estudiante se puede subclasificar en datos de preingreso, datos de ingreso e
historial académico en la UdeA; mientras que por factores determinantes de la desercidon estudiantil se
subclasifican en cuatro categorias, socioecondmicas, individuales, institucionales y académicas. el trabajo se
encamind en dos factores académicos determinantes en la desercion de estudiantes, como son el nivel de
pregrado que corresponde el semestre de la carrera en que es mas probable que deserte el estudiante y el
numero de créditos, correspondiente a la cantidad de créditos académicos inscritos por el estudiante en el
momento de la desercién.

Para realizar la clasificacién de los estudiantes que han desertado de la facultad de ingenieria de la Universidad
de Antioquia, se han trabajado algunos algoritmos de aprendizaje automatico, utilizando modelos de
aprendizaje supervisado, mas exactamente modelos de clasificacién multiclase, los cuales desarrollan tareas de
clasificacion con mas de dos clases (Mortaz, 2020). Para implementar los algoritmos se utilizé el software R, asi
mismo para escoger los algoritmos se tuvo en cuenta que el algoritmo clasificara multiples clases, por lo tanto,
se trabajé con los siguientes: (Regresién Logistica Multinomial, (Support Vector Machines, SVM) - Maquina de
Soporte Vectorial, (Decision Tree Classifier) - Arbol de decisién, - Boosting C5.0, Boosting XGBOOST, Random
Forests y Red Neuronal Artificial). Una vez realizados los modelos se definié la métrica Accuracy para evaluar
los resultados obtenidos. Para este caso se separaron las observaciones en un conjunto de entrenamiento y un
conjunto de validacidn. Finalmente se evalud la capacidad de los modelos con el conjunto de prueba, con el fin
de conocer la capacidad que tiene cada modelo cuando predice nuevas observaciones.

1.1. Estado del Arte

Segun (Ramirez & Granddn, 2018), en la Universidad Catdlica de Chile la mayor desercidon se presenta en los tres
primeros semestres y una de las variables mas significativas estd relacionada con la clasificacion de los colegios,
presentando mayor desercion en los estudiantes provenientes de colegios financiados por el estado chileno.
Entre las variables que presenta mas significancia frente al tema de desercién se encuentran los siguientes
aspectos: Edad de ingreso debido a la falta de orientacion profesional y bajos recursos (Burgos Mantilla. De otra
parte, en (Himmel, 2012) la desercién presentada en la Facultad de Ingenieria de la Universidad Nacional esta
altamente relacionada con el rendimiento académico de los estudiantes y la falta de recursos econémicos. En la
fase de ingreso a la universidad, se presenta una alta heterogeneidad en el nivel académico de los estudiantes
de primer semestre. En la Facultad de Ingenieria de la Universidad de Cartagena, se identifican factores
econdmicos, familiares y personales como los que potencializan la desercidon en la comunidad estudiantil
universitaria de esta facultad. Otro de los factores relevantes es el nivel econémico de las familias que respaldan
los estudiantes de esta facultad, segin Ramirez & Granddn, (2018) de acuerdo con el estudio realizado para el
periodo entre 2009 y 2013. Seglin Montes, et al,( 2010), de la Universidad EAFIT, el estudio propone una division
entre semestres, observandose que el rendimiento académico es una de las variables mas significativas que
inciden en la desercion de estudiantes de Ultimos semestres. En trabajo realizado por el Ministerio de Educacién
Nacional titulado “Desercién estudiantil en la educacién superior colombiana” Burgos Mantilla et al., (2009),
plantean 4 factores determinantes de la desercidon estudiantil (socioecondmicos, académicos, individuales e
institucionales).
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Urrego (2019), recoge los resultados mas relevantes de una revision documental de 28 investigaciones realizadas

en Colombia entre el 2006 y el 2016, sobre desercidén en educacién superior. En parte importante de los estudios
analizados en este articulo resalta la preocupacién por el caracter estructural de la desercidon en Colombia, con
mayor incidencia en estratos socioeconémicos bajos, en los que los factores econdmicos se conjugan y reflejan
en capital cultural y simbdlico precario para la formacion académica. Por otra parte Himmel (2012), divide los
enfoques del analisis de la desercion y retencidn en cinco grandes categorias, dependiendo del énfasis que
otorgan a las variables explicativas, ya sea individuales, institucionales o del medio familiar, de la siguiente forma:
psicolégicos, econémicos, socioldgicos, organizacionales y de interacciones. Referente a los modelos de
clasificacion para la desercién en (Olaya et al., 2020), presentan un modelo Uplift en el cual se muestran los
resultados y las virtudes del modelado de mejora en la adaptacién de los esfuerzos de retencién en la educacion
superior sobre los enfoques convencionales de modelado predictivo.

Viloria et al., (2019), presentan un clasificador bayesiano aplicado a la desercién en la educacion superior, la
investigacion propone un nuevo clasificador bayesiano simple (SBND) con Markov de la variable de clase a una
estructura de red donde se utiliza la herramienta “Weka” para realizar la clasificacién y el modelo propuesto se
compara estadisticamente con otros clasificadores bayesianos. En los resultados de investigacién presentados
por los autores anteriormente mencionados, se observa que los aspectos de mas incidencia en la deserciéon estan
relacionados con los recursos econémicos y el rendimiento académico.

2. Metodologia

Para guiar el proceso de desarrollo de este trabajo se ha seguido la metodologia CRISP-DM (del inglés Cross
Industry Standard Process for Data Mining), la cual consta de 6 fases (ver fig. 1).

Figura 1
Metodologia CRISP-DM para el
desarrollo de los modelos

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation

Deployment

Fuente: (Schroer et al., 2021)

Como se observa en la figura 1, la metodologia CRISP-DM consta de seis etapas: Comprension del problema o
negocio, Comprension de datos, Preparacién de datos, Modelado, Evaluacion del modelo e Implementacion del
modelo. La metodologia CRISP-DM es una de las mas empleadas actualmente para el desarrollo de proyectos de
mineria de datos. En 1997, se puso en marcha bajo el financiamiento del Programa de Investigacidn y Desarrollo
en Tecnologias de Informacion de la Unién Europea (ESPRIT) (Huber et al., 2019; Schroer et al., 2021).
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3. Resultados y discusion

De acuerdo con la metodologia se realiza un analisis del dataset a fin de comprender las caracteristicas de los
datos, como segunda instancia se seleccionan las features argumentando los criterios de seleccion. Se
implementan distintos modelos con algoritmos de redes neuronales y se compara métodos probabilisticos y
métodos de ensamble (random forest, C5.0, bagging y boosting). En el paso 4 se realiza el tuning de las variables
de tal forma que el alcanzado por los modelos logren tener un Accuracy por encima de 70%.

3.1. Comprension del problema

El problema en particular se trata de comparar diferentes modelos de clasificacion que permitan identificar
perfiles de estudiantes desertores de la facultad de ingenieria de la Universidad de Antioquia, a partir de datos
histéricos, individuales, académicos y socioecondmicos de estudiantes desertores.

3.2. Comprension de los datos

3.2.1. Caracterizacidon descriptiva de la base de datos

Los modelos fueron elaborados a partir de datos histéricos con distintas variables de tipo social, econdmicas,
académicas de ingreso, académicas de permanencia e individuales de estudiantes desertores de las cohortes
2010-1 a 2018-1 de la facultad de ingenieria de la Universidad de Antioquia. Los datos se separaron de acuerdo
con los lineamientos del Ministerio de Educacion Nacional (Burgos Mantilla et al., 2009), sin embargo se trabajan
solo los componentes, académicos, individuales, y socioecondmicos, teniendo en cuenta que el dataset no
cuenta con informacién institucional (ver fig. 2).

Figura 2
Clasificacion de los factores determinantes
en la desercidn estudiantil.

Individuales . Institucionales

m Edad m Servicios de bienestar
Sexo Relacién con profesores
Lugar de residencia Instalaciones
Numero de hermanos Programas de apoyo academico
Calamidades Programas de apoyo financiero
Incompatibilidad de horario Actividades extracurriculares
Vivienda propia Calidad docente
Conexion a internet Relaciéon con compaiieros

Académicas

m Tasa de repitencia

Area del conocimiento

Puntaje ICFES

Tipo de colegio

Promedio academico

Numero de creditos aprobados
Programa Academico

Fuente: Elaboracion propia con base en (Burgos Mantilla et al., 2009)
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3.2.2. Exploracién de datos

En esta fase se realizan las graficas de caja y bigotes, histogramas y analisis de correlacién, ademas se escogen
las variables respuesta. El objetivo es desarrollar modelos de clasificacion que permitan identificar perfiles de
estudiantes desertores de la facultad de ingenieria de la Universidad de Antioquia, a partir del nimero de
créditos inscritos en el ultimo semestre cursado y el semestre en el cual el estudiante abandona su proceso de
formacion. El dataset estd compuesto por 2761 registros y 58 variables, de las cuales se escogen 2 variables
respuesta para los modelos de clasificacidn:

Variable Respuesta VI = Numero de créditos inscritos en el ultimo semestre cursado. Esta variable se agrupa
en 4 grupos por rangos de 8 créditos, teniendo en cuenta que nadie matricula un Unico crédito debido que las
asignaturas tienen minimo 2 créditos académicos.

Variable Respuesta V2 = Semestre en el cual el estudiante abandona su proceso de formacién. En esta variable
se agruparon los semestres 7 a 11 teniendo en cuenta que el nimero de registros es demasiado bajo.

A. Exploracion de variables cuantitativas
A continuacion, se observa un grafico de barras de las variables respuesta V1y V2.
Figura 3

Gréficos de barras variables V1y V2
a) Grafico de barras variable respuesta V1 b) Gréfico de barras variable respuesta V1

Numero_Estudartes

Numero_Estudiantes

 SEMESTRE_DESERTA

Greditos_Matriculados

En la Figura 3-a) se observa que la mayoria de los En la Figura 3-b), se observa que la mayoria de los
estudiantes desertores tenian inscritos entre 7 y 14 estudiantes desertan de la educacidon superior en los
créditos al momento de la desercidn. primeros dos semestres, especialmente en el semestre 1

B. Analisis de variable V1 - correlacién y Boxplot
El analisis de correlacién consiste en un procedimiento estadistico para determinar si dos o mas variables estan

relacionadas o no. El resultado del andlisis es un coeficiente de correlacidon que puede tomar valores entre -1y
+1. A continuacidn, en la Figura 4 se observa el grafico de correlacion y boxplot de las variables cuantitativas.
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Figura 4
Correlacién y Boxplot de variables académicas de permanencia en la IES, vs. nimero de créditos matriculados.
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En la Figura 4, en la caja de bigotes se observa una diferencia de los estudiantes que tenian entre 0 y 7 créditos
inscritos, esto podria ser interesante ya que segun los datos arrojados en el estado del arte esta es una
caracteristica de estos estudiantes. A continuacidn, en la Figura 5, se muestra la grafica de correlacion entre
variables académicas de preingreso y el niUmero de créditos matriculados.

Figura 5
Andlisis de correlacidn entre variables académicas de preingreso y el nimero de créditos matriculados
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En la Figura 5 no se observan diferencias significativas entre las variables académicas y el nimero de créditos
matriculados. Existe alta correlacidn entre estas variables y se podria decir que el nivel de inglés se relaciona con
los alumnos que tienen mas créditos inscritos.

Exploracion de variables cuantitativas con la variable respuesta V2

Respecto a la variable V2 = Semestre en el cual el estudiante abandona su proceso de formacidn se agruparon
los semestres 7 a 11 teniendo en cuenta que el nimero de registros es demasiado bajo.

En la Figura 6, se observa que la mayoria de los estudiantes desertan de la educacidn superior en los primeros
dos semestres, especialmente en el semestre 1.

Figura 6
Analisis de correlacion entre variables académicas
de preingreso y el numero de créditos matriculados.
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En la Figura 6 se puede observar promedio del Ultimo semestre terminado, tiene una diferencia significativa
respecto al semestre de desercion, es decir que los promedios mas bajos desertan en el primer semestre. Por
otra parte, entre menos créditos haya cursado mayor es el nimero de desercion.



Figura 7
Correlacién y Boxplot de variables académicas
de preingreso, vs. semestre de desercion
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En la Figura 7 no se observan diferencias significativas entre las variables académicas y el nivel del semestre en
el cual el alumno decide desertar. Existe alta correlacion entre estas variables y se podria decir que el nivel de
inglés se relaciona con los alumnos que desertan en los Ultimos semestres.

A continuacién, se realiza una grafica de las variables respuesta V1 y V2, respecto a 2 de las variables mas
significativas analizadas en las Figuras anteriores, el promedio y el nimero de créditos aprobados.
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Figura 8
Correlacidn de las variables respuesta V1 y V2 con dos de las variables
mas significativas (créditos aprobados y el promedio)
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En la Figura 8, se observa la correlacion de las variables respuesta V1= Numero de créditos inscritos en el ultimo
semestre y la variable V2= Semestre en el cual el estudiante abandona su proceso de formacion, respecto a dos
de las variables mas significativas (créditos aprobados y el promedio) que se encontré en el andlisis exploratorio
de los datos. Por otra parte, la variable V2 separa mejor los datos que la variable V1. Esto es importante porque
se esperaria que los modelos de clasificacion respecto a la Variable V2 tengan mejor rendimiento a la hora de
clasificar que los modelos implementados con la variable V1.

3.3. Preparacion de datos

Una vez identificadas las dos variables respuesta se procede a realizar la preparacién de los datos para la
implementacién de los modelos. En esta fase se realiza la agrupacion de los datos y el escalamiento de las
variables. Por otro lado, se realiza la separacion de datos en conjunto de entrenamiento y validacion. Para
entrenar y validar los modelos propuestos se separaron los datos en proporciones de 80% para entrenamiento
y 20% para validacion.

El desarrollo de cada uno de los modelos implementados en este trabajo se elaboré con el software R. El proceso
es similar para cada uno de los modelos, inicialmente se corre el modelo, se entrena con los datos de
entrenamiento, se evalla con los datos de testeo, se calcula la matriz de confusidn y las métricas de desempefio
y de acuerdo con el resultado se optimizan los valores de los hiper parametros y se corren nuevamente hasta
lograr el maximo rendimiento.

3.4. Implementacion de Modelos de clasificacion multiclase

Para laimplementacion de los modelos se utilizé el software R (R-project.org, n.d.). A continuacidn se desarrollan
los modelos de clasificacion a través del aprendizaje supervisado, el cual se basa en entrenar a un modelo o
método por medio de diferentes datos para poder predecir una variable partiendo de estos mismos datos (Li et
al., 2020). Los problemas de clasificacion parten de un conjunto de datos la cual tiene un conjunto de
caracteristicas y conocemos la clase a la cual pertenece llamandose a este conjunto de entrenamiento o
aprendizaje, creando un conjunto de reglas el cual nos permiten validar con un conjunto de datos diferente,
permitiendo estimar la precision del modelo de clasificacion.

71



Los algoritmos escogidos para realizar el proceso de clasificacion son multiclase y se trabajé con los siguientes
algoritmos: Regresién Logistica Multinomial, (Support Vector Machines, SVM) - Maquina de Soporte Vectorial,
(Decision Tree Classifier) - Arbol de decisién, - Boosting C5.0, Boosting XGBOOST, Random Forests y Red Neuronal
Artificial.

Métrica de desempeiio

La métrica de desempefio utilizada para comparar los modelos y para evaluar la eficiencia y el ajuste de los hiper
parametros sera el Accuracy.

Esta métrica indica el nimero de elementos clasificados correctamente en comparacion con el nimero total de
elementos. Asi mismo Accuracy funciona muy bien siempre y cuando las clases estén equilibradas, siendo este
ese caso ya gque se cuenta con igual numero de observaciones para cada clase.

TP+TN
Accuracy = L L — (1)

TP+TN+FP+FN
3.4.1. Regresion Logistica Multinomial
Para trabajar este modelo logistico multinomial se utiliza GLM multivariante usando multinom () desde el
paquete nnet. En estadistica, la regresidon logistica multinomial generaliza el método de regresidn logistica para

problemas multiclase, es decir, con mas de dos posibles resultados discretos (Rahman & Baker, 2018).

A. Modelo Regresion Logistica — Variable V1
Este modelo obtiene una medida de Accuracy de 70.21014 %

# Model accuracy
mean (predicted.classes == test set$CREDITOS MATRICULADOS)
## [1] 0. 7021014

B. Modelo Regresion Logistica — Variable V2
Este modelo obtiene una medida de Accuracy de 79.8913 %.

# Model accuracy
mean (predicted.classes == test set$SSEMESTRE DESERTA)
## [1] 0.798913

3.4.2. SVM Maquina de Soporte Vectorial con Kernel lineal

Las maquinas de soporte vectorial o maquinas de vector soporte (del inglés Support Vector Machines, SVM) son
un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado desarrollados por Vladimir Vapnik y su equipo en los
laboratorios AT&T (Liu et al., 2020). Estos métodos estdn propiamente relacionados con problemas de
clasificacion y regresién. Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento (de muestras) podemos etiquetar las
clases y entrenar una SVM para construir un modelo que prediga la clase de una nueva muestra (Liu et al., 2020).
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A. Modelo SVM - Variable V1

Figura 9
Modelo SVM Variable V1

Accuracy con variacion de Parametros para modelo (SVM)
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No Information Rate : ©.70865
0.68 P-Value [Acc > NIR] : ©.4839
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i

Fuente: autores

B. Modelo SVM - Variable V2

Figura 10
Modelo SVM Variable V2

Accuracy con variacion de Parametros para modelo (SVM)

Optimal number of parameter is 12 (accuracy : 0.894927536231884 ) in SVM

Accuracy : 0.8949
95% CI : (0.8663, 0.9192)
No Information Rate : 0.6703
P-vValue [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Numero de parametros

Fuente: autores

3.4.3. Modelo Random Forests

Random Forests: Los bosques aleatorios (RF) es un poderoso algoritmo de modelo de distribucion de especies
(SDM). Este modelo de conjunto por defecto puede producir mapas de distribucidon de especies categoricos y
numéricos basados en sus algoritmos de arbol de clasificacidn (CT) y arbol de regresion (RT), respectivamente
(zhang et al., 2019).
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Cuadro 1
Medidas de desempefio modelos
Random Forest variables V1y V2

Modelo Random Forest - Variable V1 Modelo Random Forest - Variable V2
Accuracy : 0.7609 Accuracy : 0.8659
95% CI : (©.723, ©.7959) 95% CI : (0.8346, 0.8932)

No Information Rate : ©.933 No Information Rate : 0.692
P-Value [Acc > NIR] : 1 P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Fuente: autores

3.4.4. Modelo Decision Tree Classifier

Los arboles de decision o de clasificacion son un modelo surgido en el ambito del aprendizaje automatico
(Machine Learning) y de la Inteligencia Artificial que, partiendo de una base de datos, crea diagramas de
construcciones ldgicas que nos ayudan a resolver problemas. A esta técnica también se la denomina
segmentacion jerarquica. (Sadeghi et al., 2012).

Los arboles de clasificacion se asemejan mucho a los drboles de regresién, con la diferencia de que predicen
variables respuestas cualitativas en lugar de continuas. Este modelo se corre con la libreria library(rpart) de R.

Cuadro 2
Medidas de desempefio modelos decision
Tree Classifier variables V1y V2

Modelo Decision Tree Classifier - V1 Modelo Decision Tree Classifier - V2
Accuracy : ©.7862 Accuracy : 0.83804
95% CI : (©.7496, ©.8197) ~ 95% CI : (0.8504, 0.9063)
No Information Rate : ©.8442 No Information Rate : 0.663
P-Value [Acc > NIR] : ©.9999 P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Fuente: autores

3.4.5. Modelo C5.0.

El arbol de decisidn de induccidn de arriba hacia abajo (TDIDT, también llamado algoritmo C5.0), es uno de los
métodos mas utilizados. La construccion del arbol continia comenzando con el conjunto completo de ejemplos
de capacitacion. En cada paso, el atributo mas informativo se selecciona como la raiz del arbol y el conjunto de
entrenamiento actual se divide en subconjuntos de acuerdo con los valores de los atributos seleccionados
(Sadeghi et al., 2012).
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Cuadro 3
Medidas de desempefio
modelo C5.0. variables V1y V2

Me or Accuracy Iogvado para el MODELO (cs 0) Mejor Accuracy Iogrado para el MODELO C5 0)

e

Accuracy : 0.7935 Accuracy : 0.9312
95% CI : (©.7573, ©.8265) 95X (I - (0.9067, 0.9508)
No Information Rate : ©.7065 No Information Rate : 0.6703
P-Value [Acc > NIR] : 2.263e-06 P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Fuente: autores

3.4.6. Modelo (BOOSTING) — XGBOOST

Trabaja sobre arboles de decisiones, pero potenciando los resultados de estos, debido al procesamiento
secuencial de la data con una funcion de pérdida o coste, la cual, minimiza el error iteracion tras iteracion,
haciéndolo de esta manera, un pronosticador fuerte (Zhong et al., 2020).

A. Modelo XGBoost V1

accuracy XGBOOST <-mean (predicted.classes == test set$CREDITOS MATRICULADOS)
accuracy XGBOOST

## [1] 0.8097826
B. Modelo XGBoost=V2

accuracy XGBOOST <-mean (predicted.classes == test set$SSEMESTRE DESERTA)
accuracy XGBOOST

## [1]1 0.9202899

3.4.7. Modelo Red Neuronal Artificial (RNA)

Existen diferentes algoritmos para programar una red neuronal, depende inicialmente del problema si es
clasificacidn o regresion. Para este caso se trabaran con algoritmos de clasificacion (Togacar et al., 2020).

A. Calculo de la medida de desempefio Accuracy para la RNA Variable 1

A continuacidn, se muestra el resultado de la medida de Accuracy del modelo RNA para la variable 1

accuracy RNA <-round( (sum(diag(matrizConfusion))/sum(matrizConfusion)),4)
accuracy RNA

## [1] 0.6848
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Figura 11
Red Neuronal Artificial Variable V1
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Fuente: autores

B. Calculo de la medida de desempefio Accuracy para la RNA Variable 2

A continuacion, se muestra el resultado de la medida de Accuracy del modelo RNA para la variable 2

accuracy RNA

accuracy RNA <-round ((sum(diag(matrizConfusion))/sum(matrizConfusion)),4)

## [1] 0.7681

Figura 12
Red Neuronal Artificial Variable V1

h)

Fuente: autores
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3.4.8. Discusion

Una vez que se han entrenado y optimizado los diferentes modelos, se tiene que identificar cudl de ellos consigue
mejores resultados para el problema en cuestién; en este caso, predecir el NUmero de créditos inscritos en el
ultimo semestre y el Semestre en el cual el estudiante abandona su proceso de formacién.

Con los datos disponibles, existen dos formas de comparar los modelos. Si bien las dos no tienen por qué dar los
mismos resultados, son complementarias a la hora de tomar una decision final.

Una de las principales fases en todo el proceso de analisis de datos es la evaluacién del modelo. Se trata de
evaluar la calidad del modelo aprendido, cuantificado mediante unas varias métricas que evaltan el rendimiento
del modelo. Esta comparacion permite determinar cuales modelos presentan mejores resultados.

A. Analisis de resultados para la variable V1

Con base en la métrica escogida a continuacion en el cuadro 4 se presentan los resultados de la métrica de
desempefio Accuracy de los 7 modelos implementados para la V1 = Numero de créditos inscritos en el ultimo
semestre

Cuadro 4
Tabla comparativa del Accuracy variable V1

# Modelo Accuracy
1 Regresién lineal multiple. 0.67210
2 Baggin Random Forests 0.7609

3 SVM Maquina de Soporte Vec. 0.7047

4 Arbol de decisioén 0.7862

5 C5.0 0.7935

6 XGBOOST 0.809782
7 Red Neuronal Algorit rprop+ 0.6848

Fuente: autores

En la Figura 13 se observa la grafica del resultado de los Accuracy de los modelos para V1.

Figura 13
Grafica del Accuracy de los modelos realizados con la variable V1

Resultados Accuracy Modelos Variable V1

0,809782

Regresion  Baggin Random SVM Maquina Arbol de C5.0 XGBOOST  Red Neuronal
lineal multiple. Forests de Soporte decision Algorit rprop+
Vec.

Fuente: autores
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A continuacion, en el cuadro 5 se presenta el Accuracy de los 7 modelos implementados para la variable V2.

Cuadro 5
Tabla comparativa del Accuracy variable V2

# Modelo Accuracy
1 Regresién lineal multiple. 0.79891
2 Baggin Random Forests 0.8678

3 SVM Maquina de Soporte Vec. 0.8986

4 Arbol de decisién 0.8895

5 C5.0 0.9312

6 XGBOOST 0.92028

7 Red Neuronal Algorit rprop+ 0.7681

Fuente: autores

En la Figura 14 se observa la gréfica del resultado de los Accuracy de los modelos para la variable V2.

Figura 14
Grafica del Accuracy de los modelos realizados con la variable V2

Resultados Accuracy Modelos Variable V2

0,9312 0,92028

0,8895
0,79891

Regresion lineal Baggin Random SVM Magquina de Arbol de C5,0 XGBOOST Red Neuronal
multiple, Forests Soporte Vec, decision Algorit rprop+

Fuente: autores

Con base en los resultados obtenidos en los cuadros 4 y 5 se puede ver que en V1 = Niumero de créditos inscritos
en el ultimo semestre, se obtuvo un Accuracy maximo de 0.809782 con el algoritmo (BOOSTING) - XGBOOST -
(Extra Gradient Boosting) Arboles de clasificacién potenciados.

Este método Boosting trabaja sobre arboles de decisiones, pero potenciando los resultados fuertes de estos,
debido al procesamiento secuencial de los datos con una funcién de pérdida o coste, la cual, minimiza el error
iteracidn tras iteracién, haciéndolo de esta manera, un pronosticador.

De otra parte, para la variable V2 = Semestre en el cual el estudiante abandona su proceso de formacién, se
obtuvo un Accuracy maximo de 0.9312 con el algoritmo (BOOSTING) — c5.0.
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Estos resultados nos permiten concluir que los métodos de ensamble resultaron ser los mejores modelos para
clasificacion de estudiantes desertores. Un hallazgo interesante es que en las dos variables analizadas los
métodos de ensamble obtuvieron mejores rendimientos. Es interesante ver también que modelos como Random
Forest que no requieren gran capacidad de cémputo y entregan los resultados muy rapido también obtuvieron
muy buenos valores de rendimiento comparado con los otros métodos.

Otro de los modelos muy eficientes con la variable V2 fue la maquina de soporte vectorial, ya que obtuvo un
Accuracy muy alto comprado con otros métodos como la regresién logistica. Se debe tener en cuenta que
algunos datos presentan muchos puntos atipicos, por lo tanto, los mejores modelos que clasificaron son aquellos
gue tiene poca afectacién de los puntos atipicos.

Analizando las 2 variables en conjunto podemos concluir que los estudiantes tienden a desertar en el primer
semestre y el promedio de créditos para la mayoria de los desertores esta entre 8 y 16, esto corresponde a la
cantidad de créditos que un alumno matricula en un semestre académico.

Como se observa en los modelos realizados la desercidn en los estudiantes es el resultado de la combinacién y
efecto de distintas variables. En éstas se encuentran caracteristicas preuniversitarias, familiares, individuales y
socioecondmicas. El trabajar estos dos modelos de forma conjunta con las variables académicas se puede
observar que es mas facil clasificar a los estudiantes por el semestre en el cual desertan de la institucion que por
el nimero de créditos académicos matriculados en el Gltimo semestre.

4. Conclusiones

Los modelos de clasificacion son herramientas interdisciplinarias muy importantes para entender la complejidad
gue caracteriza los sistemas académicos. El trabajar con diferentes variables categdricas fue un reto interesante
sin embargo se logro con base en el estado del arte organizar las variables de tal forma que los modelos tuvieron
un excelente desempefio

Los modelos utilizados fueron modelos de clasificacién multi-clase, por lo tanto, no se pudo trabajar con aquellos
modelos que funcionan para predecir sistemas binarios. Los métodos de ensamble de modelos o métodos
combinados como el XGBOOST y C5.0, son métodos muy potentes y no dependen mucho del comportamiento
de los datos ni de los puntos atipicos, esto logra medidas de rendimiento muy buenas.

Otro modelo que funciond muy bien con pocos ajustes de hiper parametros fue la Maquina de Soporte Vectorial.
En cuanto a la RNA clasifica muy bien siempre y cuando se entrene con los pardmetros adecuados.

El presente trabajo tuvo por objetivo comparar siete técnicas de prediccion para la desercidn estudiantil, a la vez
gue comparar dos modelos de clasificacion con dos variables relacionadas pero diferentes, resultando en un
ejercicio académico bastante significativo ya que se puedo ver que los modelos trabajan sus medidas de
rendimiento de acuerdo con las caracteristicas de las variables a clasificar y el comportamiento de los datos.

El clasificar las variables en académicas, institucionales, socioecondmicas e individuales de acuerdo con los
lineamientos del Ministerio de educacion dan una certeza de que los datos arrojados por estos modelos siguen
unos estandares nacionales.

Los resultados obtenidos con la medida de rendimiento Accuracy nos permiten concluir que los métodos de
ensamble resultaron ser los mejores modelos para clasificacidon de estudiantes desertores.
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