Instituto Tecnologico
y de Estudios Superiores de Occidente

Reconocimiento de validez oficial de estudios de nivel superior segin acuerdo secretarial

15018, publicado en el Diario Oficial de la Federacion del 29 de noviembre de 1976.

Departamento de Electronica, Sistemas e Informatica
Maestria en Sistemas Computacionales

Analitica Académica: Analisis de la Graduacion

de Estudiantes de un Posgrado con PNPC

TRABAJO RECEPCIONAL que para obtener el GRADO de
MAESTRO EN SISTEMAS COMPUTACIONALES

Presenta: GUILLERMO CORONADO GONZALEZ

Directora DRA. MILDRETH ISADORA ALCARAZ MEJiA

Tlaquepaque, Jalisco. 20 de julio de 2020.



AGRADECIMIENTOS

El autor desea dar las gracias al CONACYT, institucion que hizo posible este trabajo y la finalizacion del
programa, por medio de la beca 498422; al ITESO, que apoy6 con otra beca; a los profesores que guiaron
en el aprendizaje de todos los temas de la maestria; a los compafieros del programa con los cuales trabajé
en equipo en multiples materias; y a la directora del trabajo, por sus incontables consejos, sugerencias,
mejoras y direccion en la realizacion del presente trabajo.



DEDICATORIA

Dedico este trabajo a mis padres, que desde que era nifio buscaron lo mejor para mi y me ensefiaron que
el camino a seguir en la vida era el del estudio y de los conocimientos. Por siempre creer en mi y por
ensefiarme que en la vida lo mas importante es ponernos retos a nosotros mismos, a través de los cuales
nos podemos superar personal y profesionalmente.



RESUMEN

El objetivo principal de este trabajo es comprender la desercidn de estudiantes de un posgrado que cuenta
con las caracteristicas particulares de ser un posgrado PNPC en la modalidad de programa con la industria.
De tal forma que, si se logran identificar posibles eventos o circunstancias particulares, se pueda trabajar
anticipadamente con los alumnos para evitar que esto suceda.

Se realiz6 un enfoque orientado a datos con una aproximacion en aprendizaje maquina, para encontrar
modelos de prediccion que tuvieran métricas definidas, ademas, de encontrar el mejor modelo posible para
determinar con la entrada de ciertas variables la probabilidad de un alumno de concluir el programa con
un grado aceptable de certeza.

Se realizaron diferentes aproximaciones, todas basadas en diferentes algoritmos y paradigmas de
aprendizaje maquina, se encontraron resultados prometedores de acuerdo con las métricas definidas, que
ayudaron a entender mejor la desercion del programa de posgrado en estudio.

Este trabajo esta dividido en cinco secciones: en la primera se exploran trabajos previos similares al que
se presenta; en la segunda se presenta el sustento teérico con el que se trabajo; en la tercera se desglosa el
desarrollo del trabajo; en la cuarta se presentan los resultados obtenidos a partir de distintas
aproximaciones; y en el quinto se detallan las conclusiones, trabajo futuro y recomendaciones a quienes
deseen retomar este trabajo o un trabajo similar.
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1. INTRODUCCION

Resumen: En este capitulo se presenta brevemente la justificacion del objeto de estudio, la definicion del
problema, objetivo general y especifico, y un resumen de los trabajos relacionados con la desercién
escolar, se veran trabajos realizados en universidades de otros paises, para programas de licenciaturay
de posgrado, los modelos que propusieron, las métricas que utilizaron para medir sus trabajos y los
resultados que obtuvieron.
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1.1. Justificacion

Este trabajo busca encontrar las razones que llevan a un estudiante de posgrado a egresar definitivamente
de sus estudios, basandonos en variables previamente recolectadas.

Se busca encontrar las razones de desercion para encontrar formas de apoyar al estudiante a terminar sus
estudios en tiempo y forma. De esta manera, se busca incrementar el porcentaje de egreso de estudios en
el programa de Maestria en Sistemas Computacionales del ITESO.

De acuerdo con el estudio realizado por [1] el abandono en estudios de posgrado puede ser visto de dos
formas: el abandono temprano, es decir en las primeras semanas de iniciado el programa de estudios; suele
tener una relacion con el hecho de que el estudiante tenga una beca o no y también la demanda de tiempo
para estudiar o elaborar trabajos que puede tener un impacto negativo en las exigencias laborales o de
atencién familiar. La segunda forma de ver esto es el abandono tardio o el hecho de no tener una
graduacion, este problema se asocia frecuentemente con la elaboracién de la tesis y el rol que juega el
asesor.

De acuerdo con el estudio realizado por [2], durante el ciclo escolar 2015-2016, la tasa de abandono escolar
en educacién media superior fue de 15.5% en términos absolutos. Segin el mismo estudio [2], las
principales causas asociadas a la desercion o abandono escolar son las siguientes:

e Econdmicas: en relacién con la falta de dinero en el hogar.

o Institucionales o escolares: por razones Inter sistémicas, por ejemplo, la oferta educativa, la
desigualdad en la calidad de los servicios educativos y los mecanismos de acceso; y por
razones intra sistémicas, en la cual existen “practicas pedagogicas inadecuadas, formacion
docente limitada y condiciones laborales precarias, infraestructura y equipamiento
insuficiente”.

e Individuales: La desmotivacion y el desinterés por la escuela y el aprendizaje en general.

Mas de la tercera parte de los jovenes (35.4%) abandonan la escuela por causas econdmicas, mientras que
otra tercera parte (32.3%), la abandona por causas escolares-individuales [2].

En el trabajo realizado por [3] se menciona que realizar predicciones acertadas del futuro rendimiento de
los estudiantes, basado en su historial académico es crucial para efectuar intervenciones pedagdgicas para
asegurar que los estudiantes se graduaran en tiempo.

De acuerdo con lo realizado en [4] a pesar de que en el programa de posgrado bajo estudio existen métodos
para encontrar a los mejores estudiantes, como el examen de admision o el promedio del programa de
estudios anterior, en general, seria de gran apoyo encontrar métricas que ayuden a predecir con alta
precision si existira una graduacion y una eventual obtencién de grado.
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1.2. Problema

Segun los estudios previos realizados por los autores en [1-4], existen diversos factores que pueden ser
una o mas causas fundamentales del porque un alumno de posgrado deserta de su programa de estudios.

En el presente trabajo se busca encontrar especificamente qué variables medibles llevan a un alumno a
terminar o no el programa de la Maestria en Sistemas Computacionales, a través de diversas técnicas
enfocadas en prediccidn/clasificacién/segmentacién de los datos que se recolectan antes de iniciar el
programa y mientras el mismo programa transcurre.

1.3 Objetivos

Se busca encontrar un modelo de clasificacién que nos ayude a determinar si un estudiante completara el
programa de estudios, y que tenga las mejores métricas de certeza posibles.

La intencion es tener la informacién sobre esta prediccion antes de comenzar el primer periodo o al
finalizar el mismo.

Se busca utilizar diversos modelos de algoritmos de aprendizaje, de Machine Learning, comparar entre
los modelos obtenidos e identificar cual de ellos satisface mejor las necesidades del presente problema.

1.4 Trabajos relacionados

La analitica académica tiene diferentes aproximaciones. Se encontraron mdltiples trabajos relacionados,
los cuales se centran en buscar el mejor rendimiento de los estudiantes o evitar la desercidn de estos.

En [4] se presenta un trabajo de estudiantes de Doctorado en Ciencias de la Computacion, se generan
multiples hipotesis sobre el por qué los alumnos terminan o no el programa y se trabaja con variables de
las siguientes categorias:

e Registro académico
¢ Rendimiento en los examenes de admision
e Factores individuales

El analisis se realizé utilizando un modelo de regresion lineal y se utilizo el coeficiente de correlacion de
Pearson para medir la precision de dicho modelo. Realizaron dos modelos diferentes, en donde el segundo
demostro algunas de sus hipotesis: la primera, que una seleccion de cursos fundamentales tiene relacion
con la terminacién del programa; la segunda, que el hecho de haber escrito una tesis de Maestria también
tenia relacién con el éxito de terminar el programa.

12



En los resultados obtenidos, después de experimentos utilizando Unicamente una variable y
aproximaciones multivariables, se encontrd que solo tres variables eran suficientes para encontrar un
modelo satisfactorio: la calificacién obtenida en el curso de algoritmos, el promedio obtenido de un
conjunto de cursos denominados “nficleo” y si el estudiante habia escrito una tesis de maestria.

En [3] se presenta un estudio basado en la informacidn de dos carreras: Ingenieria Mecanica e Ingenieria
Aeroespacial. Se desarrolld un sistema de prediccién de doble capa, el cual consistié en una capa de
predictores bases y una capa de conjunto. En la capa de conjunto, se sintetiza la informacién obtenida de
los predictores bases, asi como de los resultados de las capas de conjunto de los predictores de ensamble
de periodos académicos pasados. Para generar los predictores, se utilizaron diferentes algoritmos de
aprendizaje supervisado y no supervisado como, regresion lineal, regresion logistica, redes neuronales y
k-means.

En sus resultados, encontraron que los errores de prediccién decrecen conforme avanzan los periodos de
estudio. Se aplicaron diferentes tamafios de clUsteres: 5, 10, 20. También, encontraron que sus algoritmos
basados en segmentacion de cursos fueron los que mejores resultados dieron. Entre las segmentaciones
realizadas, se encontraron: mismo departamento, prerrequisito directo Unicamente y serie de
prerrequisitos.

En [5] se presenta una comparativa entre diferentes sistemas de analitica académica de diferentes
universidades en Estados Unidos, cada sistema tiene entradas de datos distintas, como, por ejemplo, las
personalidades de los estudiantes, habitos sociales y comportamientos en un sistema; En otro, se
mencionan datos como asistencias y calificaciones de materias. Después de resaltar una comparativa entre
las entradas de dichos sistemas, el trabajo presenta los tipos de datos con los que recomiendan trabajar:

e Demograficos

e Habilidad académica

e Rendimiento académico

e Historial académico

e Informacién académica

o Informacidn de participaciones
e Informacion institucional

e Soporte financiero

En [5] se propone investigar y disefiar un sistema inteligente de prediccion y recomendacion, que
determine cual es la variable que mas afecta el éxito de los estudiantes en educacién superior. Se propone
utilizar Redes Neuronales y Arboles de Decision para realizar predicciones con base en datos previos, con
la siguiente metodologia:

1. Paso uno: Los datos recolectados son alimentados para una etapa inicial de aprendizaje y para la
creacion de las reglas de los arboles de decision.

2. Paso dos: Se hace un sistema que acepte retroalimentacién para ajustar las reglas.

3. Paso tres: Los datos de los estudiantes actuales se alimentan al sistema para predecir y otorgar
informacion para el paso 2.
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En [6] se desarrolla un modelo basado en arboles de decision para realizar predicciones sobre el
rendimiento académico de los estudiantes, Unicamente para un curso (Estructura de datos) de segundo afio
de Ciencias de la Computacion de multiples Universidades Nigerianas. Las variables con las que se trabajo
fueron las siguientes:

e Calificacion obtenida
o Género

e Fortaleza financiera
e Motivacion

En los resultados, se encuentra que la variable mas importante, es decir el primer nodo, corresponde a las
calificaciones obtenidas, mientras que el siguiente nodo en importancia, pasa a ser el género, donde las
mujeres obtuvieron mejores resultados que los varones, al tener que 59.03% de las mujeres aprueban y
55.10% de los hombres también lo hacen.

En [7] se evalta el rendimiento de estudiantes que buscan el grado de Maestria en Aplicaciones de
Computacion, de la Universidad de Pune, de India, se utiliza el modelo de Redes Neuronales para
seleccionar atributos de un conjunto de datos, dichos atributos seleccionados fueron:

e Educacion previa

e Conocimientos previos de computacion

e Si los padres del alumno obtuvieron educacion
e Porcentaje de graduacién

e Porcentaje de Asistencias

e Calificaciones

En [7], los autores realizaron una comparacion de los resultados obtenidos entre un modelo que utiliza
Arboles de Decision para seleccion de atributos y un modelo de Redes Neuronales que mide la precision
Unicamente con dichos atributos, contra un modelo de Redes Neuronales que mida la precisién con todos
los atributos, los pasos que siguieron fueron los siguientes:

1. Recoleccidn de datos
. Preprocesamiento

3. Arbol de decisién
a. Creacion de reglas
b. Seleccion de atributos
c. Red Neuronal
d. Medicion de la Precisién

4. Red Neuronal con todos los atributos
a. Medicion de la Precisién

En los resultados obtenidos, se encontr6 que las variables de principal importancia fueron tres. En primer
lugar, la educacion previa, en segundo lugar, conocimientos previos de computacion y, por ultimo, si
alguno de los progenitores habia tenido acceso a la educacion.
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En [8] se presenta una prediccion de rendimiento de estudiantes de preparatoria de la Universidad
Auténoma de Zacatecas, entre los atributos con los que se trabajo se encentran:

o Informacion personal y familiar para identificar factores que afectan rendimiento escolar
e Un estudio socioecondmico que es realizado al ingresar al programa
e Las calificaciones obtenidas en cursos al finalizar cada semestre

En [8] se trabajo con un modelo de clasificacion basado en Arboles decision, se utilizaron cinco algoritmos
distintos con los cuales se realizaron multiples experimentos. Se midio la precisién obtenida para cada
experimento. Los resultados se representan en verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN) y
como precision.

Entre los resultados obtenidos, se encontrd que las variables mas importantes, fueron: las calificaciones
obtenidas en algunos cursos de preparatoria, el nivel de motivacién y el promedio obtenido en la
preparatoria.
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2 CONCEPTOS BASICOS

Resumen: En este capitulo se presentan las bases tedricas y conceptuales sobre la desercion escolar y su
impacto. Se detalla lo que es machine learning y los paradigmas de aprendizaje que se utilizaron para el
presente trabajo clasificados como (aprendizaje supervisado y no supervisado).
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2.1 Aprendizaje maquina

El aprendizaje maquina es un conjunto de métodos que las computadoras usan para realizar y mejorar
predicciones o comportamientos basados en datos [9].

Un algoritmo de aprendizaje maquina aprende un modelo estimando parametros o aprendiendo
estructuras. El algoritmo es guiado por una funcién de costo, la cual debe de ser minimizada, cominmente
apoyada por un algoritmo de optimizacion para encontrar el mejor modelo posible. [9]

Las maquinas son mejores que los humanos en multiples tareas, como en juegos o en prediccion del clima,
y tienen la gran ventaja en términos de velocidad, escalabilidad y reproducibilidad de los problemas.

Un ejemplo en el que nos puede ayudar el aprendizaje maquina es en la prediccion del precio de una casa.
Si se cuenta con datos previos como la cantidad de metros cuadrados, cuartos, ubicacion geografica, entre
otros y se conocen los precios finales, entonces se podra obtener una prediccion de precio de otra casa con
valores diferentes para metros cuadrados, cuartos y ubicacion geogréfica.

Otra aplicacion en la cual nos puede ayudar el aprendizaje méaquina es en la segmentacion de los clientes
que tiene un corporativo. Quizas dicha empresa quiere tener a sus clientes en diferentes segmentos para
aplicar distintas estrategias de mercadotecnia a cada grupo, o por el tipo de producto y servicio que ofrece
a cada uno de los grupos, y asi ayudar a reducir costos y aumentar la productividad.

Machine learning, su término en inglés, se divide en dos tipos de aprendizaje, supervisado y no
supervisado. Los algoritmos que se observardn a continuacion pertenecen a la rama de aprendizaje
supervisado: Arboles de decision binaria, regresion logistica, bosques aleatorios y redes neuronales.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado nos permiten generar modelos de regresion o clasificacion
basado en aprendizaje de datos en los cuales se tiene claro cuales son las clasificaciones con las que se
quiere trabajar.

2.1.1 Aprendizaje supervisado

El objetivo del aprendizaje supervisado es utilizado para aprender un modelo de prediccion, que mapee
multiples entradas, a una salida. Si dicha salida es categérica, se Ilama clasificacién, si es numérica se
Ilama regresion [9].

El aprendizaje supervisado nos es Util cuando se conoce el resultado al que se desea llegar. Por ejemplo,
si se conoce la cantidad de ventas realizadas por una empresa en un periodo determinado de tiempo y se
tiene clasificado como bueno, malo o regular, se puede entrenar un algoritmo de aprendizaje supervisado.
Posteriormente, se podra predecir lo que se espera vender en el futuro y el tipo de ventas que obtendra la
empresa.
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2.1.1.1 Regresion logistica

La regresion logistica modela las probabilidades para dos posibles resultados. Su uso principal es el de la
clasificacion.

Los modelos lineales no entregan probabilidades. Simplemente interpolan entre puntos, lo cual no se puede
interpretar como probabilidades. Los modelos lineales no pueden extenderse a clasificacién con multiples
clases tampoco.

En lugar de buscar ajustar una linea recta o un hiperplano, la regresién logistica ajusta la salida de una
ecuacion lineal entre 0y 1 [10].

Para encontrar el mejor modelo en regresién logistica con base en un conjunto de datos, se utiliza, un
algoritmo de optimizacion, a partir del cual, se busca el mejor modelo posible. Para determinar si un
modelo es el mejor, el algoritmo de optimizacidn se apoya de una funcion de “costo”, la cual nos ayuda a
determinar qué tan bueno es el modelo actual con el conjunto de datos utilizado para entrenar.

El modelo de Regresidn logistica falla cuando las variables interactdan entre ellas o cuando su relacién
con el resultado esperado es lineal.

2.1.1.2 Arboles de decisién

Los modelos basados en arboles de decision realizan particiones del conjunto de datos de acuerdo con
ciertas variables. Las particiones finales son conocidas como terminales u hojas. Estos arboles pueden ser
utilizados para clasificacion y para regresion [9].

Existen multiples férmulas para la creacion de un arbol de decision. La utilizada en este trabajo es la
férmula desarrollada por Shannon [11].

La férmula de Shannon es la siguiente:
H(S) = —plogapy — Poylogzp-

Donde S representa al subconjunto de datos que se utilizard como “particion”, p(4, representa al
porcentaje de positivos utilizados (es decir, clasificados positivamente) y p _, representa al porcentaje de
negativos utilizados (es decir, clasificados negativamente).

Posteriormente se aplica la férmula de la ganancia de la informacidn, que representa la caida de la entropia.

La férmula de la ganancia es la siguiente:

Gain(S, A) = H(S) — Z ol sy

Vevalues(A) Is]
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Esta férmula se aplica para cada una de las columnas del conjunto de datos y a partir del resultado se
escoge la que tenga el niimero mayor. Dicha seleccion corresponde a la primer “hoja” del arbol de decision
y representa a la columna de datos que tiene mejor correlacion con el resultado. Este proceso se repite con
las demas variables para ir determinando las hojas posteriores del arbol.

2.1.1.3 Bosques Aleatorios

Los bosques aleatorios funcionan a partir de multiples arboles de decision binaria, se crean multiples
arboles sin alguna correlacion que funcionan como si fueran un “comité” para escoger la mejor opcion.
Cada uno de estos arboles en el bosque consideran un subconjunto aleatorio de variables. Lo cual
incrementa la diversidad y robustece el resultado a obtener [9].

2.1.1.4 Redes Neuronales

Las redes neuronales consisten de un conjunto de unidades de procesamiento simples que se comunican
enviandose sefiales una a otra a través de multiples conexiones con determinadas ponderaciones. [12]

Cada unidad de procesamiento realiza un trabajo sencillo:

1. Recibe una entrada de sus vecinos o fuentes externas.
2. Utiliza esa entrada para propagar una sefial a otras unidades.

Existen tres tipos de unidades:

e Unidades de entrada, reciben datos por fuera de la red neuronal
e Unidades de salida, envian datos fuera de la red neuronal
e Unidades ocultas, cuyas sefiales se quedan dentro de la red neuronal

hias

®x1*w1

x2'w2 | calida— Y (06 1)

Entrada
xIFW3 \\\_/
x4 w4

Figura 1 Unidad de procesamiento de una red neuronal

En la figura 1, se muestra una unidad sencilla, siendo x, el vector de entrada y w, la ponderacién por la
cual se multiplica esta entrada.
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La entrada de una unidad es simplemente la suma de la multiplicacion de los pesos por las entradas,
sumado al bias. La salida z, es un vector del mismo tamafio que la entrada x:

J

zZ = ZW]*x]+b

j
Debido a que las salidas de las unidades suelen ser lineales, se utilizan funciones de activacion para alterar
su comportamiento, de manera que sea no-lineal.

El vector y es del mismo tamafio que la entrada. Esta salida se utiliza como entrada para la siguiente capa
de neuronas.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 2 Red neuronal simple

En la figura 2 podemos observar un ejemplo sencillo, con una capa oculta. Si desedramos que esta red
calcule una prediccion, tendriamos que hacer lo siguiente:

Suponiendo que tenemos una entrada [x;, x,, x5 ] esta debe ser multiplicada por una matriz de pesos para
calcular su salida [[wy1, W15, Wi3], [Wa1, Was, Was], [Waq, W3y, W3] ], de tal forma que

Zy = X1 %Wy + Xy ¥ Wip + X3 x Wiz + by
Zy = X1 *Wyp + X % Wpy + X3 ¥ Waz + by
Y Z3 = Xy * W31 + X * W3y + X3 ¥ Wiz + by3.
Posteriormente, se activan dichas salidas con la funcién sigmoide:
a, = sig(z)
a, = sig(z;)
az = sig(zs)

Para calcular la prediccion final se hace un calculo similar a:
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Tenemos una entrada [a4, a,, as], y tenemos una nueva matriz [wy 1, w2, Wys]
a=sig(a; *wi; + az * Wy + az * Wiz + byq)

Las redes neuronales aprenden por medio del calculo del error para el modelo actual (es decir, la
ponderacion de todos los pesos) y la reduccion (o aumento) de dichos pesos.

2.1.2 Aprendizaje no supervisado

¢ Qué sucede cuando no sabemos como clasificar los datos? Es decir, tenemos datos, pero no sabemos
como separarlos o segmentarlos. Aqui es donde entran los algoritmos de aprendizaje no supervisado, los
cuales nos ayuda a realizar una segmentacion de la informacion que tenemos.

Un ejemplo muy claro de esto es el clustering, que nos ayuda a segmentar la informacién en clases
diferentes. Existen multiples algoritmos para trabajar el clustering, pero el que tiene suma importancia
para el presente trabajo, es el algoritmo de K-Means [13].

2.1.2.1 K-Means

Como se mencion6 previamente, K-Means es un algoritmo de aprendizaje no supervisado. Su objetivo es
generar clasificacion a partir de datos que no se encuentran propiamente segmentados.

El algoritmo intenta agrupar un conjunto de datos en k grupos, en donde cada grupo tiene una varianza
similar. EI nmero de grupos es especificado como hiper pardmetro [13]:

1. Seinicializan k cantidad de centroides en posiciones aleatorias.
2. Para cada renglén del conjunto de datos:
a. Se calcula la distancia entre el renglén y todos los centroides.
b. Se asigna el centroide mas cercano a dicho renglén.
3. Los centroides se mueven al promedio de sus respectivos clusteres.
4. Los puntos dos y tres se repiten hasta que no se observe un cambio de asignacion de centroide en
los datos.

K-Means asume que todos los clisteres tienen forma convexa y que todas las variables se encuentran
dentro de la misma escala [13].

Para determinar la cantidad de cldsteres a elegir existen multiples métodos, uno de ellos es el conocido
como “Elbow Method”. Este método se basa en una métrica llamada inercia, la cual representa la suma
de los cuadrados de las distancias de cada uno de renglones de datos a su centroide mas cercano, Para
determinar el nimero 6ptimo de clusteres, se tiene que seleccionar el valor de k en el cual se hace un
“codo” y la distorsion comienza a decrecer de forma lineal [13].
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1 z 3 4 5 6 7 8 9
Mumber of cluster

Figura 3 Gréafica método de codo

En la figura 3 se puede observar un ejemplo donde “SSE” representa la inercia. Para este ejemplo, la
cantidad de clusteres que se escogeria seria 2.
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3DESARROLLO DEL
PROYECTO

Resumen: En este capitulo se presenta en detalle el desarrollo metodoldgico que incluye los pasos que se
siguieron para llegar al resultado final y las métricas con las que se midio el resultado obtenido.
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3.1 Introduccidn

Para encontrar el modelo adecuado para resolver el presente problema, se realizaron diferentes
aproximaciones utilizando diversas técnicas, con diferentes variables y con distintos algoritmos de
aprendizaje maquina.

Antes de aplicar alguna técnica, es importante conocer los datos seleccionados para este estudio.

3.2 Conjunto de datos

Se trabajo en un conjunto de datos que consistio en 78 estudiantes del programa, que corresponde a 4
generaciones completas. Dicho conjunto se clasificé en dos diferentes clases:

1. Bajas, es decir, aquellos que no terminaron el programa.
2. Egresados, es decir, aquellos que terminaron el programay se titularon o se encuentran en proceso
de titularse.

78 Estudiantes

Egresados

Figura 4 Porcentaje de Egreso del programa

En la figura 4 se puede observar el porcentaje de estudiantes que se dieron de baja del programa vy el
porcentaje de egresados. Se puede observar que las bajas son menores que la cantidad de egresados, lo
cual marca un desbalance en la informacién.
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Desercién por generacion
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Figura 5 Egreso por generacion

Los 78 estudiantes se encuentran distribuidos en diferentes generaciones, desde la primera generacion del
programa hasta la Gltima de la cual se tienen datos, como se muestra en la figura 5.

Las variables con las que se trabajo para cada estudiante fueron las siguientes:

1.

N

o0k w

Calificacion Kardex, es decir, la categoria que se obtuvo a partir del promedio obtenido en
licenciatura.

Calificacion propedéutica, es decir, la categoria que se obtuvo a partir del promedio obtenido en
el curso propedéutico obligatorio que funciona como filtro de admision al programa.

Misma empresa, es decir, si durante todo el programa trabajaron para la misma empresa.

Grupo edad, es decir el grupo de edad al que pertenece el estudiante al entrar al programa.
Licenciatura, que representa la categoria a la que pertenece el titulo de licenciatura del estudiante.
Calificacién Matematicas, que representa la calificacion obtenida en la asignatura “Matematicas
Avanzadas para Computacion” cursada en el primer semestre del programa.

Calificacion Algoritmos, que representa la calificacion obtenida en la asignatura “Andlisis y
disefio de algoritmos” cursada en el primer semestre del programa.

Calificacion IDI, que representa la calificacion obtenida en la asignatura “Innovacion, Disefio e
Investigacion I cursada en el primer semestre del programa.

Para convertir cada una de las variables en las categorias previamente mencionadas se realizé un analisis
de la informacién basado en diagramas de caja y en datos estadisticos de cada variable.

3.2.1 Calificacion Kardex

Se trabajo en diferentes estadisticas para cada una de las clasificaciones trabajadas, como se puede
observar en la tabla 1, comenzando por el promedio, la desviacién estandar, el minimo y el maximo
obtenidos, lo cual nos permite entender la informacién obtenida. Es interesante observar que no existe
tanta diferencia entre los promedios y desviaciones estandar de cada clase y que, por ejemplo, la diferencia
entre minimo y maximo es mas alto para los egresados (21.3) que para las bajas (14.04).
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Clase Promedio Desviacién Minimo Maximo

Estandar
Baja 89.24 3.72 82.9 96.94
Egresado 89.74 4.42 76.7 98.0

Tabla 1 Métricas Calificacion Kardex

Calificacién Kardex

—— Maximum = 98

95 4

3rd quartile = 93.5

90 _
Median = 89

1st quartile = 86.9

85 1

—L—  Minimum = 81
80

$Flier = 76.7
T

1

Figura 6 Diagrama de caja de Calificacion Kardex

En la figura 8 se puede observar un diagrama de caja, en el cual se pueden observar los mismos datos
previamente mostrados, a partir de los cuales se categorizan las variables:

Los menores o iguales a 86.9, es decir el primer cuartil, pertenecen a la primera categoria.
Los mayores a 86.9 y menores o iguales a 89.0 pertenecen a la segunda categoria.

Los mayores a 89.0 y menores o iguales a 93.5 pertenecen a la tercera categoria.

Los mayores a 93.5 pertenecen a una cuarta categoria.

N .

3.2.2 Calificacion Propedéutico

Para la calificacion del propedéutico, se trabajé con las mismas estadisticas que para la calificacién del
Kardex, como se observa en la Tabla 2, la diferencia entre clasificaciones es minima. Siendo que
Unicamente el promedio de todos los egresados es ligeramente superior a los que se dieron de baja, por
0.21.

Clase Promedio Desviacion Minimo Maximo
Estandar

Baja 8.0 1.32 6 10

Egresado 8.21 1.19 6 10

Tabla 2 Métricas Calificacion Propedéutico
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Calificacion Propedéutico

10.0 A —r— Maximum = 10
9.5 1
9.0 3rd quartile = 9
8.5 1
8.0 Vetdjamrtile =8 8
7.5 1
7.0 —L—  Minimum = 7
6.5 -
6.0 1 @Flier = 6

Figura 7 Diagrama de caja de Calificacion Propedéutico

En la figura 9 se puede observar un diagrama de caja, en el cual se observan los datos obtenidos de la
calificacion de propedéutico para todo el conjunto de datos. A partir del diagrama obtenido se
seleccionaron las siguientes categorias:

1. Los menores o iguales a 8 pertenecen a la primera categoria.
2. Los que fueron iguales a 9 pertenecen a la segunda categoria.
3. El resto (es decir los que obtuvieron 10), pertenecen a la tercera categoria.

3.2.3 Misma Empresa
Esta variable se refiere a si el estudiante al momento en el que terminé el programa seguia trabajando en
la misma empresa que cuando comenzd. Al ser una variable binaria, no es necesario realizar una
separacién en multiples categorias.

Misma Empresa - BAJA
Misma empresa

Diferente empresa

Figura 8 Porcentaje de cambio de empresa
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En la figura 10 se puede observar que todos los que se dieron de baja del programa se cambiaron de
empresa, en contraste con la figura 11, que muestra un porcentaje bastante diferente, se observa que el
70% de los estudiantes tuvieron un cambio de empleo también.

Misma Empresa - EGRESADO

Misma empresa

Diferente empresa

Figura 9 Porcentaje de cambio de empresa

3.2.4 Edad

Para esta variable se calcul6 la edad que tenian los estudiantes al momento de comenzar el programa. En

la figura 12 se muestra el diagrama de caja con la distribucion obtenida en la variable.

Edad
@Flier= 47
45 1
@Flier = 42
40 1 .
Maximum = 39
35
3rd quartile= 32
30 -
Median= 28
. 1st quartile = 26
251
Minimum = 22

1

Figura 10 Diagrama de caja de Edad
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Se determind que las categorias serian de la siguiente manera:

Menores de 26 afios.
Mayores de 26 afios y de menor o igual edad a 28.
Mayores de 28 afios y de menor o igual edad a 32.
Mayores de 32 afios.

P

Grupos Edades - BAJA

<26
<=28
<=32
=32

Figura 11 Porcentaje de grupos de edad

En las figuras 13 y 14 se pueden observan graficas de la distribucion de edades, se observa la distribucion
de los datos en las categorias previamente seleccionadas a partir del diagrama de caja. Es interesante
observar que el grupo con mayor incidencia en ambos es el segundo grupo, es decir, los que se encuentran

en el rango de edad de 26 a 28 afios.

Grupos Edades - EGRESADO

<26
==28
==32
=32

Figura 12 Porcentaje de grupos de edad
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3.2.5 Licenciatura

Para la licenciatura se dividié en categorias de acuerdo con el tipo de licenciatura de la que el estudiante
obtuvo titulo, dichas categorias fueron las siguientes:

Computacion
Electronica
Software
Mecatrénica
Informatica
Finanzas
Biomédica

Nouokwhr

Carrera - BAJA

COMPUTACION
ELECTRONICA
SOFTWARE
MECATRONICA
INFORMATICA
FINANZAS
BIOMEDICA

Figura 13 Porcentaje de carreras

En la figura 15 se puede observar los porcentajes de estudiantes que se dieron de baja del programa para
cada una de las categorias previamente mencionadas.

Carrera - EGRESADO

COMPUTACION
ELECTRONICA
SOFTWARE
MECATRONICA
INFORMATICA
FINANZAS
BIOMEDICA

Figura 14 Porcentaje de carreras
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En la figura 16 se observan los porcentajes de estudiantes que terminaron el programa para las mismas
categorias. Dado el alto porcentaje de estudiantes de Computacion, el mayor porcentaje de Bajas y
Egresados es de Computacion, como es de esperarse.

3.3 Limpieza de datos

En la limpieza de datos se desecharon aquellos registros incompletos o que pudieran causar confusion a
los algoritmos de aprendizaje. Para cumplir con este objetivo, se realizo lo siguiente:
1. Eliminar registros que no tuvieran datos.

2. Unir las diferentes fuentes de datos en una.

Datos Alumnos
Generacion 2013

Datos Alumnos
Generacion 2014

Datos Alumnos ( . Transformacion de
Generacion 2015 ‘ Limpieza > Analisis M variables w
Datos Alumnos v

Generacion 2016
Conjunto de datos
final

Datos materias
alumnos

Figura 15 Proceso de Limpieza de datos
En la figura 6 se observan las diversas fuentes de datos que se procesaron para obtener un solo conjunto
de datos. Estas fuentes se encontraban en archivos con formato xlsx donde habia informacién de los
alumnos de cada una de las generaciones, incluyendo informacion de las calificaciones por materia por

alumno.

3.4 Analisis y Transformacion de Variables

El primer problema que se encontré fue que algunas de las variables se encontraban dentro de un dominio
continuo y otras variables se encontraban dentro de un dominio discreto. Esto podria causar resultados

inciertos para los modelos de prediccion, por lo cual se crearon categorias para cada una de las variables.
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Para hacer esta conversion de variables continuas a categéricas, se realizd un analisis basado en las
siguientes estadisticas:

1. El promedio de dicha variable.

2. Su desviacion estandar.

3. Suminimo y maximo.

4. Una representacion visual por medio de un diagrama de caja, que permitiera observar las

categorias por cuartiles.

Variable

\Hilizar para el
conjunto final

:Es categdrica?

Mo

?

Crear Diagrama de
caja

H

Angzlizar Estadisticas
y diagrama de caja

H

Definir categorias

o —

Figura 16 Proceso de Analisis y Transformacion de Variables

En la figura 7 se observa un diagrama en el cual se explica el flujo de anélisis aplicado a las variables con

las que se trabajo.

De acuerdo con las estadisticas previamente generadas y a los diagramas obtenidos, se hizo una
transformacion de variables. Aquellas variables que no se podian trabajar directamente en el modelo

matematico se transformaron a variables binarias, numéricas o categéricas.
Se realizé un andlisis de correlacion para determinar el impacto que cada una de las variables analizadas

tienen con el resultado final, de tal forma que se identifiquen aquellas variables que no aporten al modelo

final y puedan ser descartadas.
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3.5 Entrenamiento de modelos de prediccion

Esta etapa consistio en entrenar un modelo de aprendizaje, en el cual nos apoyaremos para determinar
futuras predicciones.

Conjunto de datos

R —_

h i
oy

Elegir estrategia para
generar modelo de

Y

prediccion
A 4
F —
. %El modelo tiene métricas Mo Ajustar parametros
Evaluacion aceptables? de modelo
~— @ J

Si

Documentar % El modelo tiene métricas

aceptables?

descubrimientos

Figura 17 Entrenamiento de un modelo de prediccion

En la figura 17 se observan los pasos que se siguieron para llegar al modelo adecuado. En la seccion de
eleccién de estrategia para generar el modelo de prediccion, se iterd con diferentes hipétesis para

finalmente comparar resultados.

3.5.1 Primer Enfoque

El primer enfoque fue utilizado para realizar una primera aproximacion exclusivamente con redes
neuronales.

Para desarrollar este modelo, se utiliz6 el lenguaje de programacion Python3 con las librerias Pandas,
Matplotlib, Numpy, y Scikit Learn, principalmente.

Las variables con las que se trabajo fueron seleccionadas porque ambas son numéricas y se encuentran
dentro del mismo rango, lo cual nos podria dar un primer acercamiento al modelo final y partir de los
resultados obtenidos como comparativa:

e Calificacion de propedéutico
e Calificacion de Kardex
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Se desarroll6 una red neuronal basada en el modelo de perceptron multicapa, utilizando la libreria Scikit
Learn, Se selecciond un modelo sencillo de una capa oculta y tres neuronas en dicha capa. Esta arquitectura
es la que presenta la libreria por defecto.

3.5.2 Segundo Enfoque

En este enfoque se busco realizar una comparativa entre diferentes modelos de aprendizaje y utilizando
diferentes variables. El objetivo fue ejecutar cada uno de los algoritmos de aprendizaje con todos los
subconjuntos posibles de variables y documentar dichos resultados, de tal forma que se pudiera encontrar
aquel que tuviera las mejores métricas.

Se utilizaron cuatro diferentes algoritmos de aprendizaje: Regresion Logistica; Redes Neuronales; Arboles
de decisién binaria; y Bosques aleatorios. Se buscd que se hicieran multiples combinaciones de dichos
algoritmos con las diferentes variables existentes en el conjunto de datos:

e Calificacion Kardex

e Calificacion del curso propedéutico

o Misma empresa

e Grupo edad

e  Grupo licenciatura

e (Calificacion de la materia Matematicas Avanzadas para computacion
o (Calificacion de la materia Andlisis y disefio de algoritmos

o Calificacion de la materia Innovacidn, Disefio e Investigacion |

Para realizar dicho analisis, se utilizé el lenguaje de programacién Python3 con las librerias Pandas,
Matplotlib, Numpy, y Scikit Learn, principalmente.

En la figura 18 podemos observar el flujo que se sigui6 en el algoritmo desarrollado, de tal forma que al
final se generd un reporte detallando los resultados de cada una de las ejecuciones generadas.

3.5.3 Tercer Enfoque

Este enfoque consistié en la creacion de un arbol de decisién binaria, en dicho arbol, el primer nodo
representa la variable con mayor importancia, es decir, la variable que mas impacto tiene en el resultado
final para el conjunto de datos. De tal forma que, el Gltimo nodo representa la variable menos importante
o0 la que menos impacto tiene para el resultado final.

Para generar este enfoque se utiliz6 el lenguaje de programacion Python3 y las librerias Numpy y
Matplotlib.

Se trabajo con las siguientes variables para generar el modelo:
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e Calificacion Kardex

e Calificacion del curso propedéutico

e Misma empresa

e Grupo edad

e  Grupo licenciatura

e Calificacion de la materia Mateméticas Avanzadas para computacion
o Calificacion de la materia Andlisis y disefio de algoritmos

e Calificacion de la materia Innovacidn, Disefio e Investigacion |

Conjunto de datos

completo
Y
Seleccion de
variables
¥ . . : .
Regresion Logistica, Arboles de decizion
Seleccion de binaria, Bosques Aleatorios, Redes
algeritmo » Neuronales
Repetir con siguiente Ejecucion de

Y

algoritmo enirenamiento

Fruebas

h 4

Documentacion de
resultados

Repetir con siguients
combinacion de variables

Figura 18 Ejecucién Segundo Modelo

En la figura 19, podemos observar el algoritmo que se siguid para armar el arbol de decision binaria, se
va armando uno a uno los nodos de acuerdo con la entropia de cada una de las variables, la variable que
se selecciona va de acuerdo con la entropia y la certeza generada, lo cual nos dice si una variable por si
sola es capaz determinar el resultado final (egreso o baja).
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Figura 19 Ejecucion Tercer Modelo

3.5.4 Cuarto Enfoque

Repetir mientras haya
variables gque no estén en el
arbol

Este enfoque consistié en generar clasificaciones distintas a las originales (Baja, Egresado) con base en el
conjunto de datos original, y generar agrupaciones nuevas, en las cuales se determinen “grupos de riesgo”.

Las variables utilizadas para realizar este analisis fueron:

Calificacion Kardex.

Calificacion Propedéutico.

Misma Empresa.

Grupo de edad.

Licenciatura.

Calificacion Matematicas Avanzadas para Computacion.
Calificacion Andlisis y Disefio de Algoritmos.
Calificacion Innovacion, Disefio e Investigacion I.

©No kWb PR
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Conjunto de datos
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¥

Entrenamiento de «| Elegir modelo con
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r

Probar con diferente
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parametros

Documentar
Resultados

Comparar Estadisticas de segmentaciones
generadas por clustering vs clasificaciones —»
originales

Documentar
Resultados

Figura 20 Ejecucién Cuarto Modelo

Para generar este modelo se utilizo el lenguaje de programacion Python y las librerias matplotlib, numpy,
pandas y scikit-learn.

En la figura 20 observamos los pasos que se siguieron para generar este modelo. Primero se utilizo el
algoritmo de segmentacion k-means, el cual nos ayudé a generar clasificaciones diferentes a las originales,
de tal forma que pudiéramos generar diferentes grupos a los originales e intentar obtener resultados
diferentes.

De acuerdo con la grafica de “codo” que se observa en la figura 21, se seleccionaron tres tipos de
clasificacién para agrupar a los alumnos.

Posteriormente y siguiendo el flujo de la figura 20, una vez obtenidas las agrupaciones, se procedié a
generar un modelo de clasificacion basado en redes neuronales. Se realizaron maltiples iteraciones, en las
cuales se utilizaron diferentes hiper parametros para comparar diferentes modelos. Se hicieron las
siguientes combinaciones:
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1. Arquitectura de lared neuronal, con las siguientes variables (el primer valor representa la cantidad
de capas ocultas, el segundo valor la cantidad de neuronas por capa oculta):
a. (5 2),(5,3),(5,4),(55), (56)
h. (6,2),(6,3),(6,4),(6,5),(6,6)
c. (7,2),(7,3),(7,4),(7,5),(7,6)
d. (8,2),(8,3),(8,4),(8,5),(8,6)
e. (9,2),(93),(94),(95),(9,6)
2. Alpha, es decir, la taza de aprendizaje tuvo los siguientes valores:

a. 0.001
b. 0.003
c. 0.01
d. 0.03
e. 01

f. 03

3. Seutiliz6 RELU para la activacion.
4. Se utiliz6 Adam como algoritmo de optimizacion.

9200 ~

800 -

700

600 -

SSE

500 ~

400 -

300

1 2 3 4 5 [¥] i 8 9
Number of cluster

Figura 21 Gréfica de codo del cuarto modelo

3.5.5 Quinto Enfoque

Como quinto enfoque, se propuso trabajar con las clasificaciones originales y con el algoritmo de
aprendizaje supervisado de Redes Neuronales. Para sacar el potencial de este modelo, se decidi6 realizar
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maultiples iteraciones con diferentes hiper pardmetros para comparar los resultados obtenidos con datos de

pruebas.

Entrenamiento con Redes
Meuronzles

Generacion de hiper |
parametros N W

¥

Entrenamiento de
Red Neuronal

h 4

Probar con diferente
combinacion de hiper
parametros

Daocumentar
Resultados

Figura 22 Ejecucion Quinto Modelo

En la figura 22, podemos observar la ejecucién del quinto modelo. Este modelo se centrd Unicamente en
utilizar el algoritmo de redes neuronales con diferentes hiper pardmetros, documentando todos los
resultados para encontrar aquel que tuviera las mejores métricas.

Los hiper parametros con los que se realizaron las iteraciones fueron las siguientes:

1.

4.

La arquitectura de la red neuronal, es decir, la cantidad de capas ocultas y la cantidad de neuronas
contenidas en cada capa, tuvo las siguientes variantes (el primer valor representa las capas ocultas,
el segundo la cantidad de neuronas): [(5, 2), (5, 3), (5, 4), (5, 5), (5, 6), (6, 2), (6, 3), (6, 4), (6,
5),(6,6), (7.2),(7,3),(7,4),(7,5), (7, 6),(8,2), (8,3), (8, 4), (8,5), (8, 6), (9, 2), (9, 3), (9, 4),
(9,5), (9, 6)].

Alpha, es decir, la taza de aprendizaje, tuvo los siguientes valores: [0.001, 0.003, 0.01, 0.03, 0.1,
0.3].

Activacion, es decir qué funcién de activacion se utilizd, tuvo los siguientes valores: [Tangente
hiperbélica, Relu].

Tipo de taza de aprendizaje, tuvo los siguientes valores: [adaptativa, constante].

La combinacion de las variables dio un resultado de 600 iteraciones en total, las variables con las que se
ejecuto este modelo, fueron las siguientes:

S

Calificacion Kardex.
Calificacion propedéutica.
Misma empresa.

Grupo edad.

Grupo licenciatura.
Calificaciones matematicas.
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7. Calificacion algoritmos.
8. Calificacion IDI .
9. Beca asignada.

3.6 Métricas y Evaluacion de modelo

Para el presente trabajo, se dividio el conjunto de datos de la siguiente forma:

1. 80% de los datos escogidos de manera aleatoria para entrenar los modelos seleccionados
2. 20% de los datos escogidos de manera aleatoria para validar el modelo seleccionado y determinar
si la generalizacion que se hacia funcionaba de manera correcta.

Estos datos se utilizaron para el entrenamiento de los 5 enfoques diferentes de aprendizaje presentados
previamente.

Para medir qué tan buenos son dichos modelos se utilizaron las métricas de precision y recall. La precision
determina que proporcion de las identificaciones positivas fue correcta. Recall nos ayuda a determinar qué
proporcion de los positivos actuales fueron identificados de manera correcta. Se definen de la siguiente
manera:

Precisitn = TP
recision = TP +FP
Recall = —

= TP T FEN

TP es el valor de los elementos clasificados positivamente y que fueron clasificados correctamente, FP
significa aquellos elementos clasificados positivamente, pero clasificados de manera incorrecta y FN
representa a los clasificados de manera negativa, pero de manera incorrecta.

Conjunto de datos

80% Entrenamiento 20% Pruebas

!

Entrenamiento de
modelo aprendizaje

'L v
Generacion de | Evaluacion de | Documentacion
modelo 7 modelo 7 resuliados

Figura 23 Evaluacién de modelos de prediccion
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En la figura 23, podemos observar los pasos que se siguieron para realizar la evaluacion de los modelos
generados, se documentaron los resultados obtenidos con base en las métricas de precision y
exhaustividad.
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4 RESULTADOS

Resumen: En este capitulo se presentan los resultados obtenidos del desarrollo de este trabajo. Se
detallan los resultados que gener6 cada modelo descrito en el capitulo anterior, asi como una
comparacion entre los resultados de los modelos.
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4.1 Primer Enfoque

Los resultados que se obtuvieron a partir del primer enfoque generado los podemos observar en la tabla 3.
Tanto la precision, como la exhaustividad son muy bajas. Esto debido a que no se utilizaron todas las
variables existentes y porque el modelo que se utilizo fue muy sencillo.

Las variables con las que se trabajo fueron seleccionadas porque ambas son variables que se tiene antes
del inicio formal del programa. Si estas dos variables nos dieran un buen resultado, tendriamos un modelo
confiable de prediccion antes de la inscripcion formal al posgrado en estudio.

Clase Precision Exhaustividad (Recall)
Baja 0.34 0
Egresado 0.56 0.93

Tabla 3 Métricas obtenidas en una corrida aleatoria

4.2 Segundo Enfoque

En total se crearon 511 combinaciones posibles de las variables seleccionadas para este enfoque y los
algoritmos. Se realiz6 un entrenamiento para cada una de estas combinaciones. Se gener6 un reporte contra
los datos de entrenamiento y otro reporte mas contra los datos de pruebas.

Como ejemplo, para una corrida aleatoria, se obtuvieron los siguientes resultados. Cabe recordar que los
valores de precisidn y exhaustividad estan en un rango entre 0 y 1, donde 0 es un muy mal resultado y 1
es un resultado ideal.

Clase Precision Exhaustividad (Recall)
Baja 0 0
Egresado 0.86 0.93

Tabla 4 Métricas obtenidas en una corrida aleatoria

Clase Precision Exhaustividad (Recall)
Baja 0 0
Egresado 0.50 1.0

Tabla 5 Métricas obtenidas sin datos de pruebas

En la tabla 4 se puede observar un ejemplo de los resultados obtenidos por el algoritmo Regresion logistica
haciendo pruebas con los mismos datos de entrenamiento. Mientras que en la tabla 5 se observan los
resultados obtenidos con los datos de pruebas. Se puede observar que existe un claro sesgo en cuanto a la
clasificacion de “egresados”.
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Clase Precision Exhaustividad (Recall) Tipo

Baja 0.9 1 Entrenamiento
Egresado 1 0.98 Entrenamiento
Baja 0.6 0.375 Pruebas

Egresado 0.54 0.75 Pruebas

Tabla 6 Métricas obtenidas con datos de pruebas

El mejor resultado obtenido fue por parte del algoritmo de arboles de decisidn binaria, utilizando las
variables:

e Calificacion Kardex

e Calificacion del curso propedéutico

e Misma empresa

e  Grupo edad

e  Grupo licenciatura

o Calificacion de la materia Mateméticas Avanzadas para computacion
o Calificacion de la materia Andlisis y disefio de algoritmos

e Calificacion de la materia Innovacion, Disefio e Investigacion |

En la tabla 5 podemos observar las métricas obtenidas por el algoritmo, tanto en pruebas como en el mismo
entrenamiento. Si hacemos una comparacidn con los resultados obtenidos en las tablas 5 y 6 por el
algoritmo de regresion logistica, podemos ver grandes diferencias. La desventaja de este modelo es que
falla en hacer una generalizacion, dado que es muy baja tanto su precision como su exhaustividad en las
métricas de pruebas.

4.3 Tercer Enfoque

El tercer acercamiento fue realizando un arbol de decision binaria para determinar la correlacion entre las
variables y las clasificaciones. De acuerdo con las férmulas de entropia y ganancia revisadas se generé un
arbol de decisién binaria de manera grafica, en el cual se va desglosando una a una las variables,
demostrando cudles tienen mayor 0 menor impacto sobre el conjunto de datos trabajado.

En la figura 24 se puede observar el arbol generado, de arriba hacia abajo se desglosan las variables que
implica de mayor a menor importancia, siendo “Calificacion algoritmos” la mas importante y
“Calificacion propedéutico” la menos importante. Sin embargo, lo que este arbol nos demuestra también
es que no hay certeza con el conjunto de datos trabajado para generar un modelo adecuado que nos ayude
a realizar predicciones mas precisas.

Este modelo nos ayuda a determinar que las variables que tienen mayor importancia o “peso” para el
resultado final son:

e (Calificacion Analisis y Disefio de Algoritmos
e Misma Empresa
e Licenciatura
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Figura 24 Arbol de decision

4.4 Cuarto Enfoque

De esta aproximacidn, se tuvo un resultado interesante. En la tabla 7 se tiene un reporte de clasificacion
con datos de prueba, con los cuales se puede observar un modelo practicamente perfecto.

Para generarlo se utilizaron como hiper parametros, una arquitectura de 9 capas ocultas y 5 neuronas en
cada capa, con una taza de aprendizaje de 0.3. Se realizaron multiples ejecuciones, con diferentes
arquitecturas, en las cuales realizaron variaciones en el nimero de capas ocultas y la cantidad de neuronas
en ellas. Esta arquitectura fue seleccionada porque fue con la que se obtuvieron mejores resultados.

Clasificacion Precision Recall
0 1.0 1.0
1 1.0 1.0
2 1.0 1.0

Tabla 7 Métricas obtenidas en el cuarto modelo

De acuerdo con los datos obtenidos por el modelo de clustering, se realizd un andlisis de las
segmentaciones generadas. En la tabla 8 tenemos las estadisticas de la primera clasificacion generada por
el modelo, en la cual, se tiene una cantidad de 14 estudiantes.
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Clase 0 Calificacion  Calificaciéon  Calificacion  Calificacion  Calificacion

Kardex Propedéutico Matematicas  Algoritmos IDI |
Promedio 9.0 8.21 9.21 8.9 9.64
Desviacion 0.53 1.25 0.8 15 0.49
Estandar
Minimo 8.1 6 8 5 9
Maximo 9.66 10 10 10 10

Tabla 8 Estadisticas del primer grupo segmentado

En latabla 9 se puede observar el siguiente grupo de la segmentacion, en la cual se obtuvieron un total de
64 estudiantes, lo que quiere decir, que es el grupo més grande.

Clase 1 Calificacion  Calificacion  Calificacién  Calificacién  Calificacion
Kardex Propedéutico Matematicas  Algoritmos IDI |
Promedio 8.96 8.23 9.1 8.9 9.4
Desviacion 0.41 1.2 0.85 1.23 0.81
Estandar
Minimo 7.67 6 7 6 7
Maximo 9.8 10 10 10 10

Tabla 9 Estadisticas del segundo grupo segmentado

En la tabla 10 tenemos al Gltimo grupo de la segmentacion, el cual cuenta con Gnicamente 3 estudiantes,
es decir, el grupo méas pequefio.

Clase 2 Calificacion  Calificacion  Calificaciéon  Calificacion  Calificacion
Kardex Propedéutico Matematicas  Algoritmos IDI'I
Promedio 8.8 6.6 5.6 3.3 5
Desviacion 0.22 1.15 1.15 2.88 0
Estandar
Minimo 8.56 6 5 0 5
Maximo 9 8 7 5 5

Tabla 10 Estadisticas del tercer grupo segmentado

En la tabla 11 se puede observar una comparativa entre las segmentaciones obtenidas con el modelo de
clustering y las clasificaciones reales, es decir, se muestra en cada una de las segmentaciones, la cantidad
de bajas y de egresados que hubo en realidad.

Clase Bajas Egresados
0 2 12
1 12 52
2 3 0

Tabla 11 Comparativa de clasificaciones reales vs segmentaciones

De acuerdo con las segmentaciones y a las estadisticas previamente observadas, se puede concluir lo
siguiente:

1. El grupo dos (cuyas estadisticas se observan en la tabla 9) representa un claro riesgo, debido a los
siguientes datos:
a. El promedio de las calificaciones de matematicas, algoritmos e IDI no es aprobatorio, y
los maximos en dos de tres de estas calificaciones tampoco lo es.

46



b. El promedio de calificacion de propedéutico es el minimo aprobatorio para ingresar al
programa.

2. Sin embargo, a pesar de lo anterior, al ser un grupo de Unicamente tres personas es dificil
considerar que el grupo tres representa una generalizacion adecuada.

3. Los grupos cero y uno representan una mejoria sustancial en cuestion de calificaciones en
comparacion con el grupo dos, sin embargo, como podemos observar en la tabla 11, en ambos
grupos existe un porcentaje de estudiantes que se dieron de baja del programa y de acuerdo con
los porcentajes, que es 16% de bajas en la clase uno y 23% para la clase dos.

4.5 Quinto Enfoque

Los mejores resultados se obtuvieron a partir de una combinacion de una arquitectura de seis capas ocultas
y tres neuronas con cualquier taza de aprendizaje, cualquier tipo de taza de aprendizaje y con funcién de
activacion Relu.

En la tabla 12 se pueden observar los resultados obtenidos, no otorga métricas precisas para determinar
una clasificacion de bajas, pero en contraste, da excelentes resultados en el caso de predecir egresados.

Clase Precision Recall
Baja 1.0 0.6
Egresado 0.85 1.0

Tabla 12 Métricas obtenidas en el quinto modelo
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5. CONCLUSIONES

Resumen: En este capitulo se presentan las conclusiones y trabajo futuro. Se explica qué se puede inferir
a partir de los resultados obtenidos, y qué es lo que se puede realizar como trabajo futuro a partir de lo
encontrado.
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5.1 Conclusiones

De acuerdo con los enfoques generados, se puede determinar que los mejores, de acuerdo con las métricas,
fueron los ultimos dos enfoques generados, con las clasificaciones originales (quinto enfoque) y con las
obtenidas a partir de la segmentacidon realizada en el algoritmo de clustering (cuarto enfoque).

Las diferencias observadas con los tres primeros modelos son las siguientes:

1. Sibienen el primer enfoque se utilizé el mismo algoritmo de aprendizaje (Redes Neuronales) se
utilizaron Unicamente dos variables y no se compararon diferentes arquitecturas, es decir, se
utilizé la arquitectura default, de la libreria con la que se trabajé y no se realizaron mas
comparaciones.

2. El segundo enfoque se centr6 en hacer fuerza bruta para comparar los resultados obtenidos con
diferentes algoritmos (Regresion Logistica, Arboles de Decision Binaria, Bosques Aleatorios, y
Redes Neuronales), Sin embargo, estos modelos fallaron en tener buenos resultados y a pesar de
utilizar Redes Neuronales, se cometi6 el mismo error que en el primer modelo, es decir, no alterar
la arquitectura utilizada.

3. El tercer enfoque se basé en generar un arbol de decision en el cual se muestre cudles eran las
variables mas importantes para realizar predicciones, sin embargo, como este modelo se basa en
encontrar certezas al 100% para realizar sus nodos de decision se falld en encontrar un modelo
perfecto.

El cuarto y quinto enfoque son similares porque ambos se centraron en las siguientes ideas:

1. Se utiliza el algoritmo de Redes Neuronales como algoritmo de aprendizaje supervisado.
2. Se realizan multiples ejecuciones de entrenamiento con diferentes arquitecturas.

Su principal diferencia se encuentra en que el cuarto enfoque primero ejecuta un algoritmo no supervisado
para realizar segmentaciones, y el quinto enfoque ya tiene determinadas las clasificaciones del conjunto
de datos originales. Es decir, en el cuarto enfoque se aplica primero el algoritmo de k-means para generar
las clasificaciones, mientras que en el quinto enfoque las clasificaciones son las originales.

El cuarto enfoque al parecer es perfecto, dado que sus métricas muestran los mejores resultados. Sin
embargo, el 79% de los estudiantes estan concentrados en una clase. Si observamos la figura 11y las
estadisticas generadas en las tablas 8, 9y 10, podemos observar que los grupos generados por el algoritmo
de segmentacion son parecidos a las clasificaciones reales. Lo que significa, que las clasificaciones
obtenidas por el algoritmo k-means, son muy parecidas a las clasificaciones originales.

En el quinto enfoque se encontr6 una arquitectura que da métricas aceptables utilizando las clasificaciones
originales. Sin embargo, falla un poco al generalizar las bajas, lo cual se puede observar en la tabla 12,
donde el recall obtenido es de 0.6.

Un dato importante para resaltar en el conjunto de datos trabajado es que se encuentra desbalanceado, es
decir, se tienen cuatro veces mas datos de egresados, que, de bajas, es por esto que los primeros tres
enfoques fallan al generalizar las bajas.
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También es importante observar que el conjunto de datos es pequefio, con Unicamente 81 registros, por lo
cual, es dificil realizar generalizaciones. De todos los algoritmos utilizados, el que mejores resultados
otorgo, incluso con un conjunto de datos pequefio, fue el de redes neuronales con variaciones en las
arquitecturas utilizadas.

En conclusion, el quinto enfoque fue el que mejores resultados otorgd para predecir si un alumno
completara el programa de posgrado, como observamos en la tabla 12, tiene una precision de 0.85 y un
recall de 1.0, lo cual nos ayuda para determinar si futuros estudiantes del posgrado seran posibles
egresados.

5.2 Trabajo Futuro

Como se menciond previamente, es importante resaltar que los datos estan desbalanceados. Para trabajar
esta situacion, hay que buscar algunas técnicas para balancear datos.

Un punto importante a considerar es el contar con mas registros que con los que se trabajo6 originalmente,
dado que son muy pocos, y se puede llegar a fallar en generalizar.

También, hay que considerar la recopilacion de datos adicionales para cada estudiante, como:

e Género
e Fortaleza financiera
e Datos demogréaficos

Un siguiente estudio puede partir del cuarto o quinto enfoque, trabajar con las mismas métricas o agregar
alguna que no exista.

Considerar que el algoritmo de aprendizaje que mejor soluciona nuestro problema inicial fue el de Redes
Neuronales con sus debidas experimentaciones.

Es posible también aplicar una generalizacion de lo que se realizd en este trabajo para otros posgrados
dentro de la universidad. Sin embargo, es importante revisar las particularidades de cada uno de los
posgrados y transformarlas en variables categéricas o numéricas. Una de las particularidades del programa
que se analiza en este trabajo es que cuenta con un examen propedéutico, una caracteristica que no es
comun a todos los posgrados de esta universidad.
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