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RESUMEN

La desercidn estudiantil en niveles de educacion superior en la actualidad se ha convertido en
un problema a nivel econémico, social, comunitario y educativo a nivel mundial, puesto que
una persona que no se encuentra con los conocimientos necesarios para enfrentar al entorno
que le rodea tampoco le sera posible ser competitivo y por lo tanto podria quedar rezagado del
sistema economico, social, laboral, lo que estaria en detrimento de su calidad de vida. El
presente proyecto tiene como objetivo determinar los factores de la desercion de los estudiantes
del Instituto Superior Tecnoldgico Los Andes comprendida entre los periodos 2019 hasta el
2022. La metodologia a utilizar es de tipo mixta, es decir cualitativa y cuantitativa, ya que por
una parte se realiz6 un analisis objetivo del tema en cuestion y también resultados de la toma
de datos con tablas de frecuencia, graficos estadisticos, que detallan de forma ldgica los
factores de la desercidn estudiantil en los sujetos de estudio. Se espera que este estudio sirva
para identificar los factores que determinan la desercién estudiantil para posterior crear
estrategias y tomar decisiones utilizando la mineria de datos ya que se permitira descubrir
patrones de comportamiento a partir de un gran conjunto de datos. Y de esta manera aportar
concientizando a la poblacion estudiantil actual sobre la importancia del estudio para su vida
profesional y personal pues una sociedad con educacion es una sociedad con esperanza de

obtener mejor estabilidad econdmica, laboral, social, y familiar.

Palabras clave: Desercidn, estudiantes, metodologia, factores, socioeconémico.
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ABSTRACT

Student desertion in higher education levels today has become a problem at an economic,
social, community and educational level worldwide, since a person who does not have the
necessary knowledge to face the environment that surrounds him or her it will be possible for
him to be competitive and therefore he could be left behind in the economic, social, labor
system, which would be detrimental to his quality of life. The objective of this project is to
determine the factors of the desertion of the students of the Los Andes Higher Technological
Institute between the periods 2019 to 2022. The methodology to be used is of a mixed type,
that is, qualitative and quantitative, since on the one hand An objective analysis of the subject
in question will be carried out and data collection results will also be included with frequency
tables, statistical graphs, which logically detail the factors of student dropout in the study
subjects. It is expected that this study will serve to identify the factors that determine student
dropout in order to later create strategies and make decisions using data mining, since it will
allow the discovery of behavior patterns from a large set of data. And in this way, contribute
by making the current student population aware of the importance of studying for their
professional and personal life, since an educated society is a society with the hope of obtaining
better economic, labor, social, and family stability.

Keywords: Dropout, students, methodology, factors, socioeconomic.



1. INTRODUCCION

1.1. Planteamiento del problema

La desercion estudiantil es uno de los fendmenos sociales y educativos a nivel mundial que
afecta a todas las instituciones de educacion, particularmente en la educacidn superior, en
Europa siendo paises desarrollados han venido teniendo un bajo indice de abandono de estudios
superiores pero quedando evidenciado que existe el problema, siendo Espafia uno de los paises
que tiene la mayor tasa de desercidn escolar en la Union Europea, segun Eurostat afirma que
el 17,3% de los esparioles que tienen un rango de edad entre 18 y 24 afios no han considerado
continuar formandose después de finalizar su secundaria en 2019 (Alvarez, 2020).

Un estudio realizado por Espindola & Ledn (2002) Revista Iberoamérica de Educacion,

demuestra que a:

A nivel de Latinoamérica la desercion estudiantil se marca en el aspecto econémico y social
debido a la escasa capacidad de retencion de los nifios y adolescentes en las escuelas. Esto
significa que la gran mayoria de los nifios y nifias no completan ese ciclo muchos de ellos ni
siquiera terminan la primaria y los pocos que llegan a niveles superiores optan por abandonar
sus estudios por la carencia de ingresos econdmicos a los hogares y otros factores relacionados
con estratos pobres, esto dificulta la politica publica de justicia social e igualdad de
oportunidades para todos y todas si se compara con los estratos de un nivel socio-econémico
medio y alto, por lo cual, es evidente que las condiciones socioeconémicas son decisivas

cuando se habla de formacion humana para la reproduccién de la desigualdad social.

Asimismo, resulta inquietante que, en la mayor parte de zonas urbanas exista un elevado
porcentaje que sobrepasa el 50% de los estudiantes que dejan sus estudios de escuela sin
culminarlos por la carencia de recursos en sus hogares. Mas aun, en Argentina (Gran Buenos
Aires y total urbano), Chile, Costa Rica, Honduras, México, Panama, Paraguay (Asuncion y
Departamento Central) y Uruguay, el 60% o mas de los nifios que se retiran en el transcurso de

la primaria se concentran en el 25% de los hogares méas pobres.

Ecuador no esté ajeno ante esta situacion que se ve afectado por muchos obstaculos como la

corrupcion y la pobreza dando un alto indice de desercion universitaria.



La provincia Tsachila cuenta con universidades e institutos que sufren esta problematica. Es
asi que el Instituto Superior Tecnoldgico Los Andes siendo una institucion particular de
educacioén superior tiene estos problemas de desercion estudiantil en sus diferentes carreras,
para lo cual se va a analizar las variables causantes a la problematica como, economia,

académica, inadecuado seleccidn de carrera, entre otras.

En el Instituto Superior Tecnologico “Los Andes” por lo menos el 15% de los estudiantes ha
optado por abandonar los estudios, segun la entrevista no formal realizada al rector de la
institucion indicé que esto se debe a que en su mayoria al ser una institucién educativa superior
particular los estudiantes no pueden cumplir con los pagos que la misma exige, sumando a ello
que gran parte de los estudiantes reciben ayuda econémica de sus padres para continuar con
sus estudios, mientras que otra parte son jefes de hogar y en consecuencia se ven en la opcién

de abandonar sus estudios, por lo que se incluye el documento a dicho segmento.

La presente investigacion se la realizé en el Instituto Superior Tecnologico “Los Andes”

(ISTLA), involucrando a toda la comunidad educativa.
1.2. Preguntas de la investigacion

Pregunta general.

¢Como predecir la desercion de estudiantes de la carrera de Sistemas del Instituto Superior
Tecnolégico Los Andes (ISTLA)?

De donde se generan las preguntas especificas.

s ¢Cuadles son las caracteristicas socioecondmicas de los estudiantes del Instituto
Superior Tecnologico Los Andes (ISTLA)?

% ¢De que manera aplicar métricas estadisticas para analizar las variables que

ocasionan la desercion estudiantil?

% ¢Como aplicar técnicas de mineria de datos para predecir la desercion

estudiantil?

% ¢De qué manera interpretar los resultados de la prediccion estudiantil?

o
25



1.3. Objeto de estudio
Comportamiento de los estudiantes.
1.4. Campo de accion
Estudiantes del ISTLA

1.5. Justificacion

El presente proyecto incluye el analisis de un problema no solo a nivel educativo sino en el
campo social e incluso familiar como lo es la desercion estudiantil, entendida como tal al
abandono de cualquier nivel de educacion en un periodo especifico antes de haberlo

completado o culminarlo en su totalidad.

Es asi que el propdsito fundamental de este proyecto es identificar los variables influyentes en
la desercidn estudiantil, dado que es un problema que se percibe cada vez con mayor frecuencia
y que sobre todo ha terminado por debilitar a la sociedad, pues una sociedad sin educacion
también trae como consecuencia la exclusion social, la poca informacion y especializacion, asi
como la posibilidad de no ir a la par con las exigencias competitivas laborales de la actualidad,
lo que repercute en el desarrollo e insercion laboral futura y por lo tanto va en detrimento de la

calidad de vida de las personas.

Con los resultados de este proyecto se busca concientizar tanto a autoridades de educacion
como a docentes, padres y estudiantes sobre la urgencia por crear planes y programas que
permitan motivar a la culminacion de la vida académica teniendo claro que esto llevara a estas

personas a aspirar una mejor calidad de vida para ellos y su familia.

Los beneficiarios directos son los estudiantes, quienes de alguna manera o situacion familiar,
afectivo, emocional, entre otros podrian estar pensando desertar de sus estudios, o cual es un
Ilamado a la concientizacion para evitar y frenar esta ola de desercion estudiantil en la
actualidad, otros beneficiarios son los padres quienes podran tener la satisfaccion y tranquilidad
de que sus hijos (as) tengan conciencia de la importancia del estudio y de la sociedad en general

pues a mayor nivel de estudios mayor sera la calidad de vida de las personas.



1.6. Objetivos de la investigacion

1.6.1. Objetivo general.

Predecir el indice de desercion de estudiantes mediante métricas y técnicas de mineria de datos

de la carrera de Sistemas del Instituto Superior Tecnoldgico Los Andes (ISTLA).
1.6.2. Objetivos Especificos

«» Determinar las caracteristicas socioeconémicas de los estudiantes del Instituto

Superior Tecnoldgico Los Andes (ISTLA)

X/
o

Aplicar métricas estadisticas para analizar las variables que ocasionan la
desercion estudiantil.

‘0

Aplicar técnicas de mineria de datos para predecir la desercién estudiantil

)

*

Evaluar los resultados de la prediccion de la desercion de estudiantes mediante

0

técnicas de mineria de datos.

El trabajo de titulacion esté estructurado de la siguiente forma: Introduccién, Revision de la
literatura donde se argumenta cientificamente las variables de la investigacién, metodologia
que se emplea para obtener los resultados, conclusiones, recomendaciones, referencias

bibliograficas y anexos que respalda la investigacion.



2. REVISION DE LA LITERATURA

2.1. Fundamentos tedricos

Existe el documento denominado “El Problema de la Desercion Escolar en la Produccion
Cientifica Educativa” (Hernandez y Aranda, 2017). Este articulo incluye un analisis
exploratorio de la produccion cientifica en espafiol sobre la desercion escolar, que se publicd
entre el afio 2000 al 2016 desde una aproximacion bibliométrica. ElI fundamento de datos
usados fue de Dialnet, donde se obtuvieron 53 documentos. Se verifica que los resultados
indicaron que existe una repercusion de la desercion educativa, y se propone el establecer
relaciones universitarias, de tal forma que sea solida la publicacién para la mayor divulgacion

y conciencia de la importancia del estudio.

También se encontrd el documento que se denomina “Causas y Consecuencias de la Desercion
escolar en el bachillerato: caso Universidad Autonoma de Sinaloa” Ruiz, Garcia, y Pérez
(2016). El fin de la investigacion es el definir las causas y consecuencias en cuanto a aspectos
personal, econémico, social, que produce desercion escolar de estudiantes de preparatoria, en
la UAS, se hizo un estudio en escuelas que pertenecen al municipio de Fuerte, Sinaloa, en la
unidad académica San Glas y las extensiones de esta que son la Constancia y las Higueras. Se
dio paso a una metodologia mixta la muestra se tomo con 18 desertoras, 17 desertores de ciclo
escolar, 3 profesoras y 7 profesores, 12 alumnas que no desertaron, 2 directivas y 2 directivos.
Los resultados arrojaron que el factor clave de desercion escolar es el personal, y se destaca
aspectos como el no aprobar materias o el casarse, siendo que la principal consecuencia es de

tipo econdémica y se destaca el circulo de pobreza.

También estd el documento denominado “La problematica actual de la desercion escolar, un
analisis desde lo local” Martinez y Ortega (2020), se habla de la educacién como un activo para
toda persona y la sociedad, por lo que se dice que la mayor desercion escolar trae problemas
de extra edad, rezagos educativos para poblaciones en edad de cursar la educacion basica en el
siguiente ciclo. Se considera que una causa es el inicio de consumo de drogas y alcohol por los
estudiantes. Como conclusion se llegd a la necesidad de concientizar y que el estado cree

programas para concientizar a la poblacion en edad estudiantil sobre la no desercion académica.



2.2.  Marco Conceptual

2.2.1. Desercion estudiantil

En el entorno internacional se han realizado varios proyectos de investigacion en los que se ha
aplicado la mineria de datos para el descubrimiento de factores de desercion estudiantil, en el
ambito colombiano en la Universidad de Narifio y la Institucién Universitaria CESMAG de la
ciudad de Pasto (Colombia) segun Jiménez y Timaran (2015) se utilizo técnica de mineria de

datos:

Al aplicar etapas de pre procesamiento y transformacion con la finalidad de obtener conjuntos
de datos limpios y aplicando técnicas de clasificacion basadas en arboles de decision,
asociacion y clustering, utilizando la herramienta libre de mineria de datos Weka, los resultados
determinaron que un factor para la desercion estudiantil ha sido la obtencion de un promedio

bajo en notas y materias perdidas en los primeros semestres. (p. 447)

Del mismo modo, informacion recabada de instituciones como la Universidad Catélica del

Norte de Chile en ingenieria han determinado que:

Las variables que mejor explican la desercion de un estudiante son, las razones
socioeconomicas y el puntaje de ingreso a la universidad. Segun el arbol de decision
construido se concluye que la retencion se sitla en un 78,3%. La calidad de los
clasificadores permite asegurar que sus predicciones son correctas, con niveles
estadisticos de curva ROC de 76%, 75% y 83% de acierto para los clasificadores de red
bayesiana, arbol de decision y red neuronal respectivamente. (Miranda y Guzman,
2017, p. 61)

De igual forma, desde la misma linea de investigacion se encuentra un estudio elaborado por

la Universidad Arturo Prat en el mismo contexto, donde se plantea que:

Se utiliz6 CRISP-DM como metodologia para guiar las etapas del proyecto y se
analizaron tres diferentes modelos de clasificacion: arboles de decision, métodos
bayesianos 'y redes neuronales, con el fin de evaluar su comportamiento,
encontrandose que Random Forest es el algoritmo de mejor desempefio general, con un

88,9% de exactitud, mientras que el algoritmo Naive Bayes resulto ser el mas adecuado



para dar respuesta a los objetivos del negocio, dados los niveles de sensibilidad

alcanzados. (Torres, et al., 2016, p. 73)
2.2.2. Definicion de desercion

La UNESCO (2020) define la desercion estudiantil como “como el porcentaje de estudiantes
que, habiendo estado matriculado en un afo, deja de estudiar y no vuelve a matricularse en el
siguiente afio”. Segiin Mufioz (2013) define la desercion como “el abandono de un estudiante
del sistema escolar por distintas variables agrupadas como socioecondmicas, institucionales y

académicas”.

Ante esta problematica se ha buscado soluciones por medio de herramientas que permitan una
prediccion sobre algunos rasgos del alumno que pueda desertar y acercarse a las posibilidades
que abandone completamente sus estudios. Para esta investigacion las técnicas usadas con

mayor alcance son de Machine Learning y Mineria de Datos.
2.2.3. Técnicas de aprendizaje automatico y mineria de datos

Se podria definir al aprendizaje automatico como la programacion de equipos de cémputo
utilizando ciertos parametros para que se optimice el rendimiento. Existen diversos modelos
para ello, puede ser de forma predictivas para determinar inferencias o simplemente descriptivo
para tener un panorama de los datos. (Ethem, 2014). No existe una minima cantidad de
algoritmos dedicados al aprendizaje automatico, sino que hay muchos creados con ese fin.
Autores como Ethem (2014) presentan taxonomias de técnicas a partir del proceso de
aprendizaje que se dividen en: con supervision, sin supervision, cuasi-supervisada y de refuerzo

para el aprendizaje.

La aplicacion de técnicas de mineria de datos se puede emplear en diferentes situaciones en
funcién del método que se elija, mismos que tienen diversas clasificaciones, entre ellos se
encuentran de clasificacion, analiticos de asociacién y agrupamiento (Vieira, et al., 2009). Es
preciso relatar que dicha clasificacion esta directamente relacionada con el aprendizaje con
supervision, sin embargo, también existen técnicas vinculadas al aprendizaje sin supervision
que son: analiticas de asociacion y de agrupamiento, la primera ayuda a presentar vinculos
escondidos en grandes conjuntos de datos y la segunda divide la agrupacion de datos en grupos
que resulten significativos, de esta forma si se encuentra una significatividad en los grupos, las

conjuntos deben captar la estructura propia de los datos.



Finalmente, entre los métodos de clasificacion y aprendizaje guiado se puede apreciar a las
redes neuronales artificiales, a los arboles de decision, la regresion logistica, equipos de soporte

vectorial y procedimientos de ensamblaje de dichos algoritmos.
2.2.4. Arboles de decision (CHAID)

Con la finalidad de reducir la tasa de desercion estudiantil, y mejorar la tasa de retencion de los
estudiantes, se ve la necesidad de desarrollar un sistema o método que ayude a determinar las
situaciones de riesgo académico de los estudiantes, y como consecuencia emplear medidas
oportunas para su retencion. En estudio realizado a los estudiantes de la Universidad Nacional
de San Agustin (UNSA), se utilizé la técnica de arboles de decision CHAID, utilizada para

segmentar, estratificar, predecir, reducir datos y filtrar variables, etc. Se define CHAID como:

Un algoritmo para la construccion de arboles de decision basado en el testeo de significancia
ajustada, explora datos de forma rapida y eficaz, y crea segmentos y perfiles relacionados con
el resultado deseado. Usa la chi-cuadrado para medir el grado de correlacion entre las variables
independientes y la clase. (Bedregal, Aruquipa y Cornejo, 2020, p. 595)

2.2.5. Modelado de datos

Dominguez (2018) afirma que el modelado de datos es “el proceso de documentar un disefio
de sistema de software complejo como un diagrama de fécil comprension, usando texto y

simbolos para representar la forma en que los datos necesitan fluir” (p. 33).
2.2.6. Analitica Académica

Referente al concepto de analitica académica Norris & Lefrere, (como se citd en Contreras,
Rodriguez, y Fuentes, 2021) definen a la analitica académica como los diversos procesos de
evaluacion y analisis de datos permitiendo medir, mejorar y comparar el desempefio de

individuos, programas o instituciones.
2.2.7. Eticay educacion

La capacidad para ejercer como profesionales debe acarrear habilidades adquiridas a lo largo
de sus afios, en especial en la juventud dado que el proceso de aprendizaje estard rodeado de
situaciones que ayuden y promuevan el desarrollo de habilidades para una 6ptima vida

académica y social.



Para Santos, Mella y Garcia (2021) “los profesores deben de ser conscientes que su trabajo
tiene que ver con la construccion de buenos profesionales, sin olvidar que, primordialmente

deben ser ciudadanos responsables a la altura del titulo obtenido” (p 167).

Entorno al &mbito ético en la educacion y la formacion moral que se puede brindar a los

alumnos dentro de las aulas educativas:

El acto moral es una praxis, una actividad humana en la que se funden el fin y los
medios. La tekné, segln Aristételes, es otra forma de actividad cuya finalidad es externa
a los medios: (...) La praxis, como actividad ética, contribuye al desarrollo del agente
moral. La praxis es una auto practica para la cual el agente moral establece como

condicion para volverse mas lucido y libre a través de la accion. (Moreau, 2019, p.32)
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3. METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

3.1. Metodologia

La presente investigacion incluird una metodologia mixta es decir cualitativa y cuantitativa, ya
que por una parte se analiza el objeto de estudio en base al criterio objetivo del investigador
que en este caso es la desercion estudiantil y por otro lado se realizaré un estudio cuantitativo
debido a que se expondran los hallazgos encontrados de la toma de instrumentos como la
encuesta y se emitira las correspondientes tablas de frecuencia, graficos, figuras que son parte

de la investigacion.
3.1.1. Método

El método a utilizar es CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) como
metodologia de extraccién de conocimiento ya que se ajusta a diferentes realidades del
proyecto generando la documentacion necesaria del proceso con la finalidad que éste sea

replicable.

Esta metodologia plantea el ciclo de vida de un proyecto de mineria de datos que consta de seis
etapas que comienza con una buena comprension y conocimiento del negocio y la necesidad
del proyecto, y concluye con el despliegue de la solucion que cumple la necesidad especifica

del negocio. (Joyanes, 2015, p.300)
1. Comprension del negocio.
2. Comprension de los datos.
3. Preparacion de los datos.
4. Modelado (construccion de modelado)
5. Evaluacion.

6. Despliegue (desarrollo).
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3.1.1.1.  Comprension del negocio

Se trata de una fase que abre el proceso y se encuentra enfocada a la comprension de los
propositos y exigencias del proyecto que se plantea, desde la construccion del negocio,
“implica acceder a los datos y explorarlos con la ayuda de tablas y graficos que se pueden
organizar en IBM® SPSS Modeler utilizando la herramienta de proyectos CRISP-DM” (IBM,
2021, p.1).

3.1.1.2.  Comprension de los datos

La fase de comprension de datos de CRISP-DM “implica estudiar mas de cerca los datos
disponibles de mineria. Siendo este el paso esencial para evitar problemas inesperados durante
la siguiente fase (preparacion de datos) que suele ser la fase mas larga de un proyecto” (IBM,

2021, p 2).

La eficacia de la data posee algunas dimensiones como: la exactitud (que muestre lo sucede),
totalidad (que los datos se hallen completos dentro del sistema), oportunidad (que se pueda
acceder a ellos siempre que se necesite), relevancia, nivel de detalle y consistencia (que no
haya variacion de la data en todos los ambitos y sistemas), por consiguiente, es indispensable

que se represente la forma de los datos en cada uno de los &mbitos. (CEUPE,2022)
3.1.1.3.  Preparacion de los datos.

El objetivo de esta fase es “localizar los datos requeridos para el analisis, extraerlos de sistema
de informacion y asegurar su calidad para el posterior analisis con las técnicas de mineria de
datos” (Aguirre, 2026, p.83).

Las tareas de preparacion o de limpieza de datos van a ser realizadas repetidas veces y
no en cualquier orden. Entre estas tareas tenemos la seleccion de tablas, registros y
atributos, asi como la transformacion y la limpieza de datos para su preparacion para
las herramientas de modelado. (CEUPE, 2022, p.1)

3.1.1.4. Modelado

Se seleccionan diversas técnicas de modelado adecuadas a un conjunto de datos ya preparado
a fin de centrarse en las necesidades especificas del negocio. Para (Joyanes, 2019) Las subfases

son:
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En esta etapa se busca conseguir las siguientes cuatro operaciones:
%+ Seleccion de la técnica de modelado apropiada.

% Disefio de evaluacion (generacion de un disefio de comprobacién: plan de

pruebas)
¢+ Construccion del modelo.
¢+ Evaluacion del modelo.
3.1.1.5. Evaluacién

Evaluar el modelo de la fase anterior, comprobar si el modelo sirve para responder a las
necesidades del negocio desde un punto de vista de analitica de data. Es decir, antes de que se
haga la presentacion final y la puesta en marcha, es necesario que se hagan las pruebas y la
revision de las etapas ejecutadas durante la elaboracion del modelo, utilizando los criterios de
rendimiento comercial establecidos en el inicio del proyecto, lo que servird para comparar el

modelo obtenido con los objetivos del negocio (IBM, 2021).
3.1.1.6. Despliegue

Segtn Joyanes (2019) la fase de despliegue “trata de explotar la potencialidad de los modelos,
integrarlos en los procesos de toma de decisiones de la organizacion, difundir informes sobre

el conocimiento extraido” (p 240).

Cuando la informacion encontrada sea presentada al beneficiario, las formas de evaluacion
pueden optimizarse, de esta forma, el proceso de mineria puede refinarse y los datos generados
permiten ser seleccionados o sirven para su transformacion, también se pueden agregar nuevas

fuentes de datos con la finalidad de obtener resultados diferentes 0 méas convenientes.
3.1.2. Las herramientas a utilizar
% Excel

% Jupyter Notebook con lenguajes Phyton, Panda, dentro de estas las librerias

necesarias para el desarrollo del proyecto.

%+ Google colab
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3.2. Propuesta

Para este proyecto se utilizaran los datos del total de los estudiantes matriculados en el Instituto
Superior Tecnologico “Los Andes” desde los periodos 2019 hasta el 2021. Para la generacion
de los modelos se procedera a una mineria de datos en base a métricas y anélisis estadisticos
para la limpieza de la data.

Ademas, se pretende aplicar CRISP-DM para la generacion del conocimiento y se pretende
determinar los factores con mayor repetitividad presentes en los estudiantes, causantes de la
desercion estudiantil, tomando en cuenta la situacion socioecondmica y académica, en
consecuencia, mejorar e implementar politicas y estrategias que utiliza el Instituto Tecnoldgico
“Los Andes” (ISTLA) para conseguir una mejor retencion de estudiantes y su permanencia en
las carreras el ISTLA ha conformado estrategias empiricas, desde recursos humanos, con
métodos matematicos que son predictores de los estudiantes con riesgo de desercion, esto se
almacena en un sistema denominado SIGALA que cruza informacién académica, financiera 'y

psicoldgica y presenta una optica clara de la situacion de los estudiantes.

3.3.  Aplicacion de la metodologia CRISP-DM

Business > Data ‘
understanding | | understanding i

Deployment

Data
preparation

Figura: 1 Metodologia CRISP-DM
Fuente: (IBM, 2021)

El modelo de CRISP-DM es flexible y se pueden personalizar facilmente. Por ejemplo,

si su organizacion intenta detectar actividades de blanqueo de dinero, es probable que
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necesite realizar una criba de grandes cantidades de datos sin un objetivo de modelado
especifico. En lugar de realizar el modelado, su trabajo se centrara en explorar y
visualizar datos para descubrir patrones sospechosos en datos financieros. CRISP-DM
permite crear un modelo de mineria de datos que se adapte a sus necesidades concretas.
(IBM, 2021, p.1)

3.3.1. Comprension del negocio

En la actualidad, una de las problematicas con mayor fuerza que se presentan en las
Instituciones educativas a nivel Superior son los altos niveles de desercion, segun la Secretaria
Nacional de Educacién Superior, Ciencia, Tecnologia e Innovacion (Senescyt) Citado por El
Expreso (2019) sefiala que “existe un 26 % de estudiantes que han abandonado su carrera a
inicios de la misma”. Siendo uno de los principales factores que motivan a la desercion la

situacion socioecondmica acompafiado del bajo rendimiento en las asignaturas.

Para reducir esta problemaética en las instituciones educativas de nivel superior, se propone la
creacion y aplicacion de modelos predictivos que basados en la implementacion y utilizacion
de herramientas de mineria de datos permitan realizar un seguimiento académico de los
estudiantes con el proposito de lograr identificar y predecir mediante un sistema de alertas

anticipadas factores de riesgo que conlleven a la desercion del estudiante.

En instituciones educativas, como el Instituto Superior Tecnolédgico “Los Andes”, se aplicaria
el disefio de modelos predictivos con el proposito de crear y fomentar programas de prevencion
estratégicos para estudiantes con situaciones de riesgo socioeconomicos, rendimiento

académico y evitar las futuras deserciones.
3.3.1.1.  Objetivos del negocio

El Instituto Superior Tecnoldgico Los Andes, siendo una institucion de educacion superior
tiene por objetivo principal el graduar a la mayor parte de sus educandos matriculados desde
su primer nivel hasta el Gltimo, es asi que los objetivos del proyecto estan alineados a esa meta
en conjunto, estan encaminados a mejorar la toma de decisiones en cuestiones académicas y
administrativas del instituto. En cuanto a los objetivos especificos se obtiene informacion
relevante en cuanto a la situacion socioecondémica y académica de los estudiantes, con

utilizacion de métricas que ayudaran al entendimiento de la problematica.
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3.3.1.2.  Criterios de éxito del negocio

7
L X4

7
L X4

Para que el presente proyecto tenga éxito se plantea que la prediccion estudiantil
debe ser con el menor grado de error, esto para mejorar la toma de decisiones

pedagdgicas y administrativas.

Bridar ayuda a tiempo a los estudiantes mejorando el porcentaje de alumnos

matriculados y alumnos graduados.

3.3.1.3. Evaluacioén de la Situacion

La investigacion estd enmarcada a la necesidad de la institucion de conocer las causas de la

desercién estudiantil.

/7
A X4

X3

2

L X4

El proyecto cuenta con el personal, el investigador Javier José Cevallos Farias,
con personal técnico y administrativo del instituto interesados en el tema, con
toda la aprobacion del Rector y del OCS (Organo Colégialo Superior), como

también docentes y estudiantes.

La informacién y datos es recabada desde el sistema SIGALA (sistema
integrado de gestion académica Los Andes) que cuenta la institucion, como
también encuestas a estudiantes, docentes y administrativos. Para el desarrollo
de la investigacion se utilizo los datos historicos de secretaria desde el afio 2019
a 2021, y las encuestas en el periodo académico correspondiente al semestre
octubre 2021 marzo 2022.

Recursos Hardware y Software. - el proyecto utilizo herramientas para la
mineria de datos de licencia libre y la parte de equipos el investigador asume
los costes, dando una factibilidad favorable en cuanto a recursos tecnoldgicos.

Se detalla en la siguiente tabla los recursos que se utilizaron.

Tipo Herramienta Pago libre
Software Paython SI
Googlecolab Sl
Visual Studio Code Sl
Hardware portéatil Dell core i7 SI
Nnternet Netlife Sl

Tabla 1 Herramientas tecnolégicas
Fuente: (Cevallos, 2022)
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% Requisitos, supuestos y restricciones.
e Requisitos
v Autorizacion de desarrollo del proyecto.

v’ Autorizacién de las autoridades del Instituto Superior Tecnoldgico Los
Andes.

v Disposicion de la informacion necesaria para el proyecto.
v Asesoria de expertos en mineria de datos.

e Restricciones
v Datos limitados e invalidos

3.3.1.4.  Determinacion objetivos de la mineria de datos

X/
°e

Procesar los datos

K/
L X4

Identificar que variables son las mas influyentes en la desercién estudiantil.

¢+ Predecir considerando otras variables externas para evaluar el comportamiento de
los estudiantes durante esos periodos por ejemplo socioecondémicos, pedagogicos,

lugar de residencia, etc.

X/
°e

Generar un modelo predictivo sobre la desercién estudiantil.
¢ Evaluar los modelos.
a) Criterios de éxito de mineria de datos.

En este punto se enfoca a la correcta prediccion de la desercion estudiantil de la institucion

educativa, teniendo el menor grado de error.
3.3.1.5.  Produccion de un plan de proyecto

El plan del proyecto esta basado en el cronograma de desarrollo planteado para esta

investigacion el cual se encuentra en anexos.
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3.3.2. Comprension de los Datos

En esta segunda fase se recolectard, analizara, interpretara y se hara una limpieza de los datos

recabados y obtenidos del proyecto.
3.3.2.1. Recolectar datos

Se recolectara datos histéricos de estudiantes matriculados, graduados y desertores del afio
2019 al 2021. La técnica utilizada para la recoleccion de datos sera la encuesta, que permite
tener una perspectiva objetiva y generalizable del problema a describir. En correspondencia
con ello, se aplicara el instrumento denominado cuestionario, donde se realizaran diversas

preguntas con el objetivo de identificar los causales de la desercion.

Se generara un .xlsx de datos histéricos de estudiantes matriculados y desertores con las

variables que influyen en la desercion, problemas socioeconomicos, pedagogicos, etc.

La tabla 1 muestra los periodos académicos.

No Semestre Periodo
1 Octubre 2018 a marzo 2019 2018-2
2 Abril 2019 a septiembre 2019 2019-1
3 Octubre 2019 a marzo 2020 2019-2
4 Abril 2020 a septiembre 2020 2020-1
5 Octubre 2020 a marzo 2021 2020-2
6 Abril 2021 a septiembre 2021 2021-1
7 Octubre 2021 a marzo 2022 2021-2
8 Abril 2022 a septiembre 2022 2022-1

Tabla 2 Periodos académicos
Fuente: (Istla, 2022)

La Tabla 2 muestra la Poblacién de todos los estudiantes de la institucion

Carrera Estudiantes
Tecnologia Superior en desarrollo de software 213
Tecnologia Superior en contabilidad 263
Tecnologia Superior en electricidad 360
Tecnologia Superior en Seguridad Ciudadana y Orden Publico 280
Tecnologia Superior en Gestion y Transporte Terrestre 152
Tecnologia Superior Disefio de modas 145
Tecnologia Superior en actividad fisica y recreacional 80

Tabla 3 Poblacién
Fuente: (Istla, 2022)
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3.3.2.2.  Descripcion de los datos

Los datos se extraen desde el sistema SIGALA donde constan datos socioecondémicos y

académicos de los educandos.

Para la extraccion de los datos, se considerd la posibilidad de agrupar otra informacion de
estudiantes que no pertenecia a la fuente propia considerada para la analitica y prediccion (se
utiliza la tomada de SIGALA). La causa por la que no se utilizaron algunos datos de SIGALA
es debido a que no se encuentran cargados ahi, puesto que dicha informacion y responsabilidad
le pertenece a secretaria académica. Por ello, todos los datos que no se han podido sacar de
SIGALA, se proponen para ser incluidos al software a través de la ficha de tutoria que tiene el
estudiante. Asimismo, se realizara una entrevista a los docentes y coordinadores para obtener

informacion de la parte académica.

La tabla 4 muestra nombres de variables y descripcion de las socioecondmicas y académicas.

Campo Descripcién
tipoDocumentold donde 1 es cédula, y 2 es pasaporte
numeroldentificacion Para cédula: 10 digitos (ej., 1798630235), Parz

pasaporte: 9 digitos, entre nimeros y caractere
alfabéticos en mayuscula (ej., AAE890094)

primerApellido
segundoApellido
primerNombre
segundoNombre

sexold
generold
estadocivilld

etniald

pueblonacionalidadld

tipoSangre
discapacidad
porcentajeDiscapacidad

En este campo ingresar el primer apellido del
estudiante matriculado

En este campo ingresar el segundo apellido del
estudiante matriculado

Este campo debe contener el primer nombre de
estudiante

Este campo debe contener el segundo nombre
estudiante

Donde 1 hombre, 2 mujer

Donde 1 masculino, 2 femenino

1 soltero/a, 2 Casado/a, 3 Divorciado/a, 4 Uni¢
libre, 5 Viudo/a

1 indigena, 2 Afroecuatoriano, 3 Negro, 4 Mul
5 Montuvio, 6 Mestizo, 7 Blanco, 8 Otro, 9 Nc
registra

Esta opcion se habilitard Gnicamente si el
estudiante elige la opcién 1 (Indigena) del iterr

1A+ 2 A-,3B+,4B-5AB+, 6 AB-,7 0+, 8(
donde 1 es Sl'y 2 es NO

Si 1, valor entero sin porcentaje (ej.: 70). Si 2,
ingresar NA.




numCarnetConadis

Si es 1, son 7 digitos correspondientes al nro. ¢
carnet (ej., 1729180). Si es2, valor NA

tipoDiscapacidad

fechaNacimiento
paisNacionalidadld
provinciaNacimientold
cantonNacimientold
paisResidenciald
provinciaResidenciald
cantonResidenciald
tipoColegiold

modalidadCarrera

jornadaCarrera
fechalnicioCarrera
fechaMatricula
tipoMatriculald
nivelAcademicoQueCursa
duracionPeriodoAcademico

haRepetidoAlMenosUnaMateria
paralelold
haPerdidoLaGratuidad
recibePensionDiferenciada
studianteocupacionld
ingresosestudianteld

bonodesarrollold
haRealizadoPracticasPreprofesionales
nroHorasPracticasPreprofesionalesPorPeriodo
entornolnstitucionalPracticasProfesionales

sectorEconomicoPracticaProfesional

tipoBecald
primeraRazonBecald
segundaRazonBecald
terceraRazonBecald
cuartaRazonBecald
quintaRazonBecald
sextaRazonBecald

montoBeca
porcientoBecaCoberturaArancel
porcientoBecaCoberturaManuntencion
financiamientoBeca

montoAyudaEconomica
montoCreditoEducativo

1 intelectual, 2 Fisica, 3 Visual, 4 Auditiva, 5
Mental, 6 Otra, 7 No aplica

formato: aaaa-mm-dd, (ej., 2015-11-25)
escoger cadigo pais

escoger cddigo provincia

escoger cadigo cantén

escoger cadigo pais

escoger cddigo provincia

escoger coédigo canton

1 fiscal, 2 Fiscomisional, 3 Particular, 4
Municipal, 5 Extranjero, 6 No registra

1 presencial, 2 Semi-Presencial, 3 Distancia, 4
Dual

1 matutina, 2 Vespertina, 3 Nocturna, 4 Intensi

formato: aaaa-mm-dd, (ej., 2015-11-25)
formato: aaaa-mm-dd, (ej., 2015-11-25)
1 ordinaria, 2 Extraordinaria, 3 Especial
1 1ro, 2 2do, 3 3ro, 4 4to, 5 5to, 6 6to

NUmero de semanas de duracion del periodo
académico
donde 1 es SIy 2 es NO

1A,2B,3C,4D,5E,6F,7G,8H,91,10J
1 Si, 2 No, 3 No aplica

1 Si, 2 No, 3 No aplica

1 Solo estudia, 2 Trabaja y estudia

1 Financiar sus estudios, 2 Para mantener a su
hogar, 3 Gastos Personales, 4 No aplica
donde 1 es SIy 2 es NO

donde 1 es SIy 2 es NO
NUmero entero, sin dato es NA
1 publica, 2 Privada, 3 ONG, 4 Otro, 5 No apli

Sector econémico en el que realizé las practica
pre profesionales
1 total, 2 Parcial, 3 No aplica

1 socioecondmica, 2 No aplica

1 excelencia Académica, 2 No aplica

1 deportista, 2 No aplica

1 pueblos y Nacionalidades, 2 No aplica
1 discapacidad, 2 No aplica

1 otra 2, No aplica

un numero entero, (ej., 30000). Si no NA
un numero entero, (ej., 80). Si no NA

un numero entero, (ej., 80). Si no NA

1 fondos propios, 2 Transferencia del Estado, &
Donaciones, 4 No aplica
un namero entero, (gj., 3000). Si no NA

un namero entero, (gj., 3000). Si no NA

19
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participaEnProyectoVinculacionSociedad 1si, 2 No, 3 No aplica

tipoAlcanceProyectoVinculacionld 1 nacional, 2 Provincial, 3 Cantonal, 4 Parroqu
5 No aplica

correoElectronico correo electronico que la institucion asigné al
estudiante, SI NO NA

numeroCelular 10 digitos de dicho namero (gj., 0974563897),
no (0000000000)

nivelFormacionPadre 1 Centro de Alfabetizacion, 2 Jardin de infante

Primaria, 4 Educacion Basica, 5 Secundaria, 6
Educacion Media, 7 Superior no Universitaria,
Superior Universitaria, 9 Posgrado, 10 No apli

nivelFormacionMadre 1 Centro de Alfabetizacién, 2 Jardin de infante
Primaria, 4 Educacién Basica, 5 Secundaria, 6
Educacion Media, 7 Superior no Universitaria,
Superior Universitaria, 9 Posgrado, 10 No apli
ingresoTotalHogar namero entero (ej., 5000)

cantidadMiembrosHogar namero entero (gj., 6)

Tabla 4 Descripcion de los datos socioeconémicas
Fuente: (CACES, 2021)

En la Tabla 5 muestra los nombres de las variables y descripcion de las variables académicas.

Nro. Nombre Tipo

1 Costoporsemestre Float

2 Totalsemestres Entero

3 Totalmaterias Entero

4 Materiasporsemestre Entero

5 Semestresaprobados Entero

6 Materiasaprobadas Entero

7 Estadoestudiantetxt Caracter

Tabla 5 Variables académicas
Fuente: (Istla, 2022)

En la tabla 6 muestra la descripcion de cada una de las variables que contiene las columnas de

la situacion académica.

Campo Descripcion

Costoporsemestre Consta el valor de cada semestre

Totalsemestres La carrera es de 5 semestres

Totalmaterias La carrera tiene 30 materias

Materiasporsemestre Por semestre son 6 materias

Semestresaprobados Consta los semestres que han aprobado cada estudiante a lo largo de sus
estudios

Materiasaprobadas Consta las materias aprobadas a lo largo de los estudias de cada
estudiante

Estadoestudiantetxt Expresa si el alumno esta graduada, es todavia estudiante o es retirado

Tabla 6 Descripcion de los datos académicos
Fuente: (Istla, 2022)
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3.3.2.3.  Exploracion de los datos

Dando cumplimiento con el primer objetivo especifico del proyecto: Determinar las

caracteristicas socioeconémicas de los estudiantes.

Se procede a la recoleccion de los datos se utilizando el lenguaje de programacion Python con
todas sus librerias necesarias para realizar un analisis detallado de las variables mas relevantes.

Con la ayuda del comando pd.read_excel, nos conectamos a nuestra data frame.

En la figura 1 se observa los datos ya leidos desde lenguaje de programacién Python.

@@ 07-pa.reac_excel( /content/drive/Myurive/pregiccion/gatos estudlantes.xisx )
df

C tip numer ificacion primerApellido segundoapellido primerNombre segundoNombre sexold generold estadocivilld etni

0 1 NaN NaN NaN JIMMY FELIPE 1 1 1

1 1 NaN NaN NaN RICARDO JAVIER 1 1 1

2 1 NaN NaN NaN ROBERTO MAURICIO 1 1 1

3 1 NaN NaN NaN ANGEL ASTERIO 1 1 1

‘ 4 1 NaN NaN NaN DIEGO ARMANDO 1 1 2
181 1 NaN NaN NaN WAGNER DAVID 1 1 1

182 1 NaN NaN NaN CAROLINA ELIZABETH 2 2 1

183 1 NaN NaN NaN JAIR STALYN 1 1 1

184 1 NaN NaN NaN Luis FERNANDO 1 1 1

185 1 NaN NaN NaN CARLOS ALBERTO 1 1 1

Figura 1 Exploracion de la dataset
Fuente: (Cevallos, 2022)

Con la ayuda de la libreria CountPlot en Python vamos a explorar las variables del proyecto.

En la Figura 2 muestra la distribucion por sexo, donde 1 es hombre y 2 es mujer.

140 1
120 1

100 A1

wun

8 &8 8 8

o

ravald

Figura 2 Descripcion por género de los estudiantes
Fuente: (Cevallos, 2022)
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En la Figura 3 muestra la distribucion por género, donde 1 es masculino y 2 es femenino.

155

S
)

count

®» 8 &

o

menarnld

Figura 3 Género
Fuente: (Cevallos, 2022)

En la Figura 4 muestra la distribucion de estado civil, donde 1 soltero/a, 2 Casado/a, 3
Divorciado/a, 4 Union libre, 5 Viudo/a.

175 4

150

—
o
o

count

» 8 @

o

1 2 3 4

ectardacivilld

Figura 4 Estado Civil
Fuente: (Cevallos, 2022)
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En la Figura 5 muestra la distribucion de discapacidad, donde 1 esnoy 2 es si.

200 1
175 -
150 1
125 1

count

100 1
75 -
50 -
2 -

0.

discapacidad

Figura 5 Discapacidad
Fuente: (Cevallos, 2022)

En la Figura 6 muestra la distribucion de tipo de colegio, donde 1 fiscal, 2 Fiscomisional, 3
Particular, 4 Municipal, 5 Extranjero, 6 No registra.

200 1
175 1
150 A1

125 A1

count

100 1
75 -
50 -

25 1

o.

tipoColegiold

Figura 6 Tipo de colegio
Fuente: (Cevallos, 2022)
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En la Figura 7 muestra la distribucion de nivel de formacion del padre, donde 1 Centro de
Alfabetizacion, 2 Jardin de infantes, 3 Primaria, 4 Educacion Basica, 5 Secundaria, 6
Educacion Media, 7 Superior no Universitaria, 8 Superior Universitaria, 9 Posgrado, 10 No

aplica.

3 4 5 7 8
nivelFormacionPadre

Figura 7 Nivel formacion del padre
Fuente: (Cevallos, 2022)

En la Figura 8 muestra la distribucion de nivel de formacién de la madre, donde 1 Centro de
Alfabetizacion, 2 Jardin de infantes, 3 Primaria, 4 Educacion Basica, 5 Secundaria, 6

Educacion Media, 7 Superior no Universitaria, 8 Superior Universitaria, 9 Posgrado, 10 No

aplica

70 4
m p
w <
S @

8
w 4
20 4
10 1
o p

3 - 5 7 8
nivelFormacionMadre

Figura 8 Nivel formacion de la madre
Fuente: (Cevallos, 2022)



En la Figura 9 muestra la distribucion de ingresos en el hogar.

ingresoTotalHogar

Figura 9 Ingresos en el hogar
Fuente: (Cevallos, 2022)

En la Figura 10 muestra la distribucion de cantidad de miembros en el hogar del estudiante

w o

50 g

e 40 1
[
=2

8 3.

20 -

10 +

o .

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
cantidadMiembrosHogar

Figura 10 Miembros en el hogar
Fuente: (Cevallos, 2022)
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En la Figura 11 muestra la distribucion de estado del estudiante, donde 1 esta graduado, 2 esta

estudiando actualmente, 3 esta retirado.

10 20 30
estadoestudiante

Figura 11 Estado del estudiante
Fuente: (Cevallos, 2022)

3.3.2.4.  Verificar la calidad de los datos

En la verificacion de datos se utilizo las librerias y comandos de Python, permitiendo obtener

datos con caracteristicas aceptables para su proceso, analisis e interpretacion.
Utilizando el comando (isnull) se constatd el nimero de valores nulos por variable.

En la figura 12 da los resultados de nimero de valores nulos por variable

© rulos=pd.DataFrame(df2.isnull().sun())
nulos[nulos[0]!=0]
(22 e 2.
segundoNombre 1
porcentajeDiscapacidad 213
numCarnetConadis 213
cantonNacimientold 1
nroHorasF p orPeriodo 213
montoBeca 210
p 210
‘ porci 213
financiamientoBeca 1
montoAyudaEconomica 213
montoCreditoEducativo 213
p y 1
semestresaprobados 1
actadnactidiants 1

Figura 12 Valores nulos
Fuente: (Cevallos, 2022)



La Figura 13 refleja la proporcion de los valores nulos por variable

fechaNacimiento
paisNacionalidadid
provinciaNacimientold
cantonNacimientold
paisResidenciald
provinciaResidenciald
cantonResidenciald
tipoColegiold
modalidadCarrera
pmadaCarrera
fechalnicioCarrera
fechaMatricula
tpoMatriculald
nivelAcademicoQueCursa
sonPeriodoAcademico
haRepetidoAlMenosUnaMateria
paralelold
haPerdidoLaGratuidad
recibePensionDiferenciada
estudianteocupacionid
ingresosestudianteid
bonodesamoliold
haRealizadoPracticasPreprotesionales.

ticas?

sectorEconomicoPracticaProfesional
tpoBecald

primeraRazonBecald
sequndaRazonBecald
terceraRazonBecakd
cuartaRazonBecald
quintaRazonBecald
sextaRazonBecald
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value
(@ False
=2 Tue

Figura 13 Proporcion de los valores nulos
Fuente: (Cevallos, 2022)

Una vez que se realizé la exploracion de los datos se pudo constatar que se debia realizar alugas

operaciones:

+ Eliminar columnas de datos criticos de cada estudiante, con la finalidad de resguardar

la integridad de cada uno d ellos mismos, esto apegado a la ética profesional, las

columnas que se eliminaron fueron: ‘numeroldentificacion’,

'segundoApellido’, ‘correoElectronico’, ‘numeroCelular

‘primerApellido’,
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Se utilizo el comando drop y se cero otra data frame (df2)
Se reviso que la informacion que los datos sean correctos y relevantes.

Se elimina columnas que después de su descripcion no contienen informacion relevante
para el estudio estas columnas son:

e ‘tipoDocumentold’

e ‘primerNombre'

e 'segundoNombre'

e 'segundoNombre'

e 'generold’

e ‘pueblonacionalidadld’

e ‘'tipoSangre'

e 'porcentajeDiscapacidad'

e 'numCarnetConadis'

e ‘tipoDiscapacidad’

e ‘'paisNacionalidadld’

e ‘provinciaNacimientold'

e ‘cantonNacimientold,

e ‘paralelold’

e 'bonodesarrollold’

¢ 'nroHorasPracticasPreprofesionalesPorPeriodo’
e ‘entornolnstitucionalPracticasProfesionales'

e 'sectorEconomicoPracticaProfesional’

e ‘primeraRazonBecald','segundaRazonBecald’
e 'terceraRazonBecald'

e ‘cuartaRazonBecald',
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e 'guintaRazonBecald'

e 'sextaRazonBecald'

e 'montoBeca’,

e ‘'porcientoBecaCoberturaArancel’

e 'porcientoBecaCoberturaManuntencion’
e 'montoAyudaEconomica’

e 'montoCreditoEducativo’

e ‘tipoAlcanceProyectoVinculacionld'

¢ ‘'haRealizadoPracticasPreprofesionales’
e ‘tipoBecald'

e ‘financiamientoBeca'

e 'participaEnProyectoVinculacionSociedad'
e ‘tipoMatriculald'

e 'nivelAcademicoQueCursa’

e 'duracionPeriodoAcademico’

e 'recibePensionDiferenciada’

e 'haPerdidoLaGratuidad'

% Generamos una nueva data frame (df3)

3.3.3. Preparacion de los Datos

Dando cumplimiento al segundo objetivo del proyecto: Aplicar métricas estadisticas para

analizar las variables que ocasionan la desercion estudiantil.
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3.3.3.1.  Seleccion de datos

La data contiene informacion historica de todas las carreras, para el presente estudio se va
utilizar los datos de la carrera Desarrollo de software (sistemas), esto se lo va a realizar por

medio del lenguaje de programacion Python y sus librerias.

A medida que avance el proyecto se vio la necesidad de seleccionar diferentes tipos de datos

el cual contiene la data llamada datos_estudiantes.xIsx.

Seleccion de atributos. Los datos a seleccionar tendran informacion relevante y confidencial

de los estudiantes durante el proyecto, pudiendo filtrar socioeconémicos, académicos.

En la Figura 14 observamos ya las columnas con datos relevantes para la realizacion de

proyecto de desercion estudiantil

SEAULU ESLAUUCIVIIIU ELAIAiU  UlSCAPatiuau TECAANACINAENLU  PaiSKESIUENClaiu  ProvinClaNeSiUencldiu  CanlUnKESIUenciaiud  LiPULULEgiuLU

0 1 1 6 NO 1995-07-14 56 23 2301 1
1 1 1 6 NO 1990-09-29 56 23 2301 1
2 1 1 6 NO 1994-05-13 56 23 2301 1
3 1 1 6 NO 2000-03-13 56 23 2301 1
4 1 2 6 NO 1982-02-16 56 23 2301 1
208 2 1 6 NO 2004-10-27 56 23 2301 1
209 2 1 6 NO 1991-12-31 56 23 2301 1
210 1 1 6 NO 2001-12-11 56 23 2301 1
1 1 1 6 NO 1999-12-25 56 23 2301 1
212 2 1 6 NO 1985-06-04 56 23 2301 1

212 reane v 27 raliimine

Figura 14 Seleccién de datos
Fuente: (Cevallos, 2022)

3.3.3.2. Limpieza de datos

El estudio en cuestion utilizo datos en formato xIsx, los mismos que fueron facilitados desde
el departamento de secretaria previo autorizacion de las autoridades. Se deja constancia que los
datos facilitados por el departamento encargado son los que la institucion carga al Snescyt y
que en su mayoria ya estaban verificado, y con la utilizacion de las diferentes librerias y
herramientas del lenguaje de programacion Python donde se plasmd la limpieza de las

diferentes columnas:

% Se realizé un isnull().sum(), para verificar datos nulos
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En la Figura 15 muestra los valores nulos, en este caso las variables que tienen nulos son

semestresaprobados y estadoestudiante.

° df3.isnull().sum()

[» sexold
estadocivilld
etniald
discapacidad
fechaNacimiento
paisResidenciald
provinciaResidenciald
cantonResidenciald
tipoColegiold
modalidadCarrera
jornadaCarrera
fechalnicioCarrera
fechaMatricula
estudianteocupacionld
ingresosestudianteld
nivelFormacionPadre
nivelFormacionMadre
ingresoTotalHogar
cantidadMiembrosHogar
costoporsemestre
totalsemestres
totalmaterias
materiasporsemestre
semestresaprobados
materiasaprobadas
estadoestudiante
estadoestudiantetxt
dtype: int64

O OF OO0 PP

Figura 15 Verificar datos nulos
Fuente: (Cevallos, 2022)

% Luego de ver el reporte se procedié a llenar los na de objetos con n/a, utilizando los

siguientes comandos
e df3['semestresaprobados’].fillna(3,inplace=True)
e df3['estadoestudiante].fillna(3,inplace=True)

+« Se realizé un (df3.isnull().sum().sum()), constatando que no existen valores nulos



En la Figura 16 observamos que ya no existen valores nulos.

/ ° df3.isnull().sum()

> sexold
estadocivilld
etniald
discapacidad
fechaNacimiento
paisResidenciald
provinciaResidenciald
cantonResidenciald
tipoColegiold
modalidadCarrera
jornadaCarrera
fechalnicioCarrera
fechaMatricula
estudianteocupacionId
ingresosestudianteld
nivelFormacionPadre
nivelFormacionMadre
ingresoTotalHogar
cantidadMiembrosHogar
costoporsemestre
totalsemestres
totalmaterias
materiasporsemestre
semestresaprobados
materiasaprobadas
estadoestudiante
estadoestudiantetxt
dtype: int64

D0 0D OODOOOO®

Figura 16 Existencia de datos nulos
Fuente: (Cevallos, 2022)

s+ Renombramos las columnas

En la Figura 17 se observa los nombres que van a tener las columnas al ser renombradas.

/ ° df3 = df3.rename(columns = {

'sexoId':'Sexo",

'estadocivilId’: "Estadocivil’,

'etniald’': 'Etnia’,
'discapacidad’':'Discapacidad’,
‘fechalacimiento':'Fecha_Nacimiento',
'paisResidenciald’': 'Pais_Residencia’,
‘provinciaResidenciald’: 'Provincia_Residencia’',
'cantonResidenciald': 'Cantén_Residencia’,
"tipoColegiold': 'Tipo_Colegio’,
'modalidadCarrera’: 'Modalidad_Carrera’,
'jornadaCarrera’: 'Jornada_Carrera’,
'fechaInicioCarrera': 'Inicio_Carrera',
'fechaMatricula':'Fecha_Matricula',
'haRepetidoAlMenosUnaMateria’: "Repetido Materia’,
'estudianteocupacionId’: 'Ocupacion_Estu’,
'ingresosestudianteld':'Ingresos_Estu’,
'nivelFormacionPadre’: 'Formacion_Padre’,
'nivelFormacionMadre’: 'Formacio_Madre',
'ingresoTotalHogar':'Ingreso_Hogar',
'cantidadMiembrosHogar': 'Miembros_Hogar',
'costoporsemestre': 'Costo_Semestre’,
'totalsemestres':'Valor_Semestre’,
'totalmaterias’: 'Total Materias',
'materiasporsemestre’: 'Materias_Semestre',
'semestresaprobados': 'Semestres_Aprobados',
'materiasaprobadas’':'Materias_Aprobadas’,
'estadoestudiante’: 'Estado_estudiante’,
'estadonestudiantetxt’: 'Fatadn estudiantet'.

Figura 17 Renombrar columnas
Fuente: (Cevallos, 2022)
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En la Figura 18 se visualiza ya los nuevos nombres en la data frame.

T R Y

208
209
210
211
212

Sexe Estadecivil Etnia Discapacidad Fecha_Nacimiento Pais_|

1 1 6 NO
1 1 6 NO
1 1 6 NO
1 1 6 NO
1 2 6 NO
2 1 6 NO
2 1 6 NO
1 1 6 NO
1 1 6 NO
2 1 6 NO

213 rows % 27 columns

Figura 18 Nuevos nombres en la data frame

Fuente: (Cevallos, 2022)

7

datos.

1995-07-14
1990-09-29
1994-05-13
2000-03-13
1982-02-16

2004-10-27
1991-12-31
2001-12-11
1999-12-25

1985-06-04

56
56
56
56
56

56
56
56
56
56

23
23
23
23
23

23
23
23
23
23

iald Cantén_Residencia

2301
2301
2301
2301
2301

2301

2301
2301
2301
2301

Tipo_Colegio Modalidad_Carrera ...

1

1
1
1
1

2

[SERCERNI )
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Ingrese

% Se analizo con este comando (df3.dtypes), los tipos de variables y si estan acorde a los

En la Figura 19 se visualiza que las fechas de nacimiento, de inicio de carrera y de matricula

estan tipo de variable incorrecto. Asi mismo costo por semestre debe estar en float, y estado de

estudiante debe estar en int

"0

C

df3.dtypes

sexold

estadocivilld

etniald

discapacidad
fechaNacimiento
paisResidenciald
provinciaResidenciald
cantonResidenciald
tipoColegiold
modalidadCarrera
jornadaCarrera
fechalnicioCarrera
fechaMatricula
estudianteocupacionld
ingresosestudianteld
nivelFormacionPadre
nivelFormacionMadre
ingresoTotalHogar
cantidadMiembrosHogar
costoporsemestre
totalsemestres
totalmaterias
materiasporsemestre
semestresaprobados
materiasaprobadas
estadoestudiante
estadoestudiantetxt
dtype: object

Figura 19 Tipos de variable
Fuente: (Cevallos, 2022)

int64
int64
int64
object
object
int64
int64
int64
int64
int64
inte4
object
object
int64
int64
int64
inte4
floated
int64
int64
int64
int64
int64
floated
int64
floated
object
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% Se realiza cambio del formato de la columna fecha y se adiciona Afio, mes y dia.

Se procedid con la ayuda del comando (pd.to_datetime), se procedié a cambiar a todas las
comunas que contenian fechas, nacimiento, inicio de carrera y fecha de matricula, con la

siguiente linea de codigo
df3['Fecha_Nacimiento']=pd.to_datetime(df3['Fecha_Nacimiento']).
%+ Volvemos a describir (df3.dtypes), para corroborar si esta cambiado

La figura 20 en contraste a la figura 19, se puede verificar que los tipos de datos de las variables

se han modificado.

v ° df3.dtypes

> Sexo ints4
Estadocivil int64
Etnia inte4
Discapacidad object
Fecha_MNacimiento datetime64[ns]
Pais_Recidencia int64
Provincia Residenciald inte4
Cantdon_Residencia inte4
Tipo_Celegio int64
Modalidad_Carrera int64
Jornada_Carrera inte4
Inicio_Carrera datetime64d[ns]
Fecha_Matricula datetime64[ns]
Ocupacion_Estu int64
Ingresos_Estu inte4
Formacion Padre inte4
Formacio_Madre int64
Ingresc_Hogar floatsd
Miembros_Hogar inte4
Costo Semestre inte4
Valor_Semestre int64
Total Materias int64
Materias_ Semestre inte4
Semestres Aprobados floate4
Materias_Aprobadas int64
Estado_estudiante floatsd
Estado_estudiantet object

Adiimma ol m

Figura 20 Revision de fechas
Fuente: (Cevallos, 2022)

Una vez realizado todo el proceso de curacidn de datos el total de discentes es 213 y un total

de columnas 31, los cuales se los analizo descriptivamente de la siguiente manera:
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Se procede a realizar un nuevo analisis de datos con la nueva data, utilizando las herramientas
(sweetviz, pandas_profiling), ayudd a clasificar las variables categoricas y numéricas con datos
estadisticos importantes, con la finalidad de obtener variables relevantes para realizar una

matriz de correlacién adecuada.

R/

% Graficas analiticas descriptivas de las variables categdrica

La figura 21 muestra que el 81% son Hombres y el 19% son mujeres.

88 sexo

PERDIDO:

-

0% 20%  30%  40%  50%  60%  70%  B0%

PRINCIPALES CATEGORIAS

1 81%
2 19%

TODOS 100%

Figura 21 Datos descriptivos de la variable Sexo
Fuente: (Cevallos, 2022)

La figura 22 que el 85% son solteros, un 14% casados, el 2% union libre y menos del 1% viudo

88 Estado civil
PERDIDO:
50%  60% 0%  80%
3
PRINCIPALES CATEGORIAS
1 85%
2 14%
4 <1%
3 <1%
TODOS 100%

Figura 22 Datos descriptivos de la variable Estado Civil
Fuente: (Cevallos, 2022)
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La Figura 23 muestra que el 99% son mestizos, y el 1% negros

$ Etnia
MISSING:

60% BO% 100%

TOP CATEGORIES

6 =09%
3 1 <1%
ALL 100%

Figura 23 Datos descriptivos de la variable Etnia
Fuente: (Cevallos, 2022)

En la Figura 24 muestra que el 99% de estudiantes pertenecen a la provincia Tsachilas, y 1% a

otras.

88 Provincia_Residenciald
MISSING:

0% 0% 40% 60% B0% 100%

TOP CATEGORIES

23 =00%
13 1 <1%
ALL 100%

Figura 24 Datos descriptivos de la variable Provincia Residencia
Fuente: (Cevallos, 2022)
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La figura 25 muestra que la mayoria de los estudiantes son del Cantén Santo Domingo con el
99%.

B8 Canton_Residencia

MISSING:
08 20% 40% 60% B0% 100%
230
1304
TOP CATEGORIES
2301 >09%
1304 1 <1%
ALL 100%

Figura 25 Datos descriptivos de la variable Estado Civil
Fuente: (Cevallos, 2022)

La Figura 26 muestra que el 98% de estudiantes proceden de un colegio fiscal, ante el 2% de

un particular.

88 Tipo_Colegio
MISSING:

0% 20% 40% 60% 80% 100%

TOP CATEGORIES

1 98%
3 5 2%

ALL 100%

Figura 26 Datos descriptivos de la variable Estado Civil
Fuente: (Cevallos, 2022)
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En la figura 27 muestra que un 90 % estudia presencial, ante el 9% semipresencial.

88 Modalidad_Carrera

MISSING:
40% 60% B0%

TOP CATEGORIES

1 90%

2 20 9%

3 <1%

ALL 213 100%

Figura 27 Datos descriptivos de la variable Modalidad Carrera
Fuente: (Cevallos, 2022)

La figura 28 muestra que el 82% utilizan sus ingresos para financiar sus estudios. EI 17 % no

aplica, el 1 % para mantear su hogar

88 Ingresos_Estu

MISSING:

TOP CATEGORIES

1 82%
4 37 17%
A <1%
ALL 213 100%

Figura 28 Datos descriptivos de la variable Ingresos Estudiantes
Fuente: (Cevallos, 2022)
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La figura 29 muestra que el 41% ha estudiado la secundaria, el 26% educacion basica, el 23%

primaria, el 5% Superior no Universitaria, un 5% Superior Universitaria.

88 Formacion_Padre
MISSING:

40%

TOP CATEGORIES

1%

26%

23%

11 5%
5%

0O~ W0

ALL 213 100%

Figura 29 Datos descriptivos de la variable Formacion del Padre
Fuente: (Cevallos, 2022)

La figura 30 muestra que el 35% ha estudiado la secundaria, el 35% primaria, el 20% Educacion

Basica, el 8% superior no universitaria, un 2% Superior Universitaria.

88 Formacio_Madre
MISSING:

TOP CATEGORIES

35%

74 35%
20%

8%

2%

€0~ o

ALL 213 100%

Figura 30 Datos descriptivos de la variable Formacion de la Madre
Fuente: (Cevallos, 2022)
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La Figura 31 muestra que el 41% han aprobado 5 semestres, el 33% 1 semestre, el 13% 2

semestres, el 8% 4 semestres, el 4% 3 semestres, menos del 1% ningun semestre.

88 semestres_Aprobados

MISSING:

TOP CATEGORIES

50 41%
1.0 70 33%
20 13%
4.0 18 8%
3.0 4%
0.0 1 <1%
ALL 100%

Figura 31 Datos descriptivos de la variable Semestres Aprobados
Fuente: (Cevallos, 2022)

La Figura 32 muestra que el 44% de estudiantes se han retirado a lo largo del tiempo, el 35%
se ha graduado mientras que el 21% esta estudiando actualmente.

88 Estado_estudiantet
MISSING:

RETIRADO

GRADUADO

ESTUDIANTE

ERROR

TOP CATEGORIES

RETIRADO 44%
GRADUADO 75 35%
ESTUDIANTE 21%
ERROR 1T =1%

ALL 100%

Figura 32 Datos descriptivos de la variable Estado del estudiante
Fuente: (Cevallos, 2022)
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La Figura 33 muestra que esta variable numérica Ingreso en el hogar, esta asociada a otras

categorias como Fecha_Matricula, Formacion_Padre, Formacio_Madre, Miembros_Hogar,

Inicio_Carrera, Ingresos_Estu, Ocupacion_Estu, Afio, Semestres_Aprobados, Estadocivil,

Estado_estudiante, Estado_estudiantet, Modalidad_Carrera

™\ Ingreso_Hogar

MISSING:

Ao

5

0

0%

0%
0 500
MOST FREQUENT VALUES
500.0 16.0%
600.0 13.6%
400.0 10.8%
4500 9.4%
700.0 0%
300.0 52%
200.0 47%
800.0 9 42%
1000.0 33%
1200.0 5 28%
350.0 23%
250.0 3 14%
1500.0 14%
900.0 3 14%
380.0 14%

2000 2500
SMALLEST VALUES
99.99999... 0.5%
150.0 0.9%
200.0 4.7%
250.0 14%
270.0 0.5%
300.0 52%
3200 05%
350.0 5 23%
3750 05%
280.0 3 14%
3940 0.5%
396.0 0.5%
400.0 10.8%
4250 3 14%
450.0 9.4%

Figura 33 Datos descriptivos de la variable Ingreso Hogar

Fuente: (Cevallos, 2022)

3.000

NUMERICAL ASSOCIATIONS

(PEARSON, -110 1)
Materias_Aprobadas -0.06
Dia -0.05

CATEGORICAL ASSOCIATIONS

(CORRELATION RATIO, Do 1)

Fecha_Matricula 035
Formacion_Padre 034
Formacio_Madre 0.33
Miembros_Hogar 026
Inicio_Carrera 020
Ingresos_Estu (1 L]
Ocupacion_Esiu onis
Afo ois
Semestres_Aprobados o1z
Estadocivil o1
Estado_estudiante 010
Estado_estudiantet (iR 1]
Medalidad_Camera 0.08
Discapacidad 0.08

LARGEST VALUES

2500.0 0.5%

2000.0 0.5%

1800.0 1.4%

1500.0 1.4%

1300.0 0.5%

1200.0 28%

1100.0 0.5%

1000.0 7 33%

980.0 0.5%

901.0 0.5%

900.0 1.4%

850.0 0.5%

800.0 4.2%

780.0 0.5%

733.0 0.5%
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La Figura 34 muestra que la variable Miembros en el Hogar tiene relacion de Ingreso ene |
Hogar, Materias Aprobadas.

88 Miembros_Hogar

MISSING: =

CATEGORICAL ASSOCIATIONS
(UNCERTAINTY COEFFICIENT, 010 1)
1 Miembros_Hogar
PROVIDES INFORMATION ON...
Pais_Recidencia 1.00
Jomada_Carrera 1.00
Costo_Semestre 1.00
Valor_Semesire 1.00
Total_Materias 1.00
Materias_Semestre 1.00
Tipo_Colegio 028
Provincia_Residenciald 024
Canton_Residencia 024
Etnia 023
Discapacidad 023
Fecha_Matricula 014
Semesires_Aprobados 011
Estadocivil 011
THESE FEATURES
GIVE INFORMATION
ON Miembros_Hogar:
Fecha_Matricula 02
Inicio_Carrera 0.00
Semestres_Aprobados 0.09
Formacion_Padre 0.07
8 Afio 0.06
Formacio_Madre 0.05
Estadocivil 0.03
Mes 0.02
9 Estado_estudiante 0.02
Estado_estudiantet 0.02
Tipo_Colegio 0.02
Ingresos_Estu 0.01
g Madalidad_Carrera 0.0
Ocupacién_Estu 0.01
HUMERICAL ASSOCIATIONS
(CORRELATION RATIO, 0o 1)
TOP CATEGORIES Miembros_Hogar
CORRELATION RATIO WITH...
4 66 3%
3 ?: EY Ingreso_Hogar 026
s W Dia 018
'é 6 g:: Materias_Aprobadas 015
7 6 3%
1 5 2%
8 4 2%
] 3 1%
0 2 1%
ALL 213 100%

Figura 34 Datos descriptivos de la variable Miembros del Hogar
Fuente: (Cevallos, 2022)
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Figura 35 muestra que esta variable costo de los semestres es constante y no tienen relacion

relevante con otras categorias.

88 Costo_Semestre

MISSING: =
0% 0% 40% 60% 80% 100%
« [ |
TOP CATEGORIES
650 100%
ALL 213 100%

Figura 35 Datos descriptivos de la variable Costo de cada Semestre
Fuente: (Cevallos, 2022)

CATEGORICAL ASSOCIATIONS
(UNCERTAINTY COEFFICIENT, 010 1)

Costo_Semestre

PROVIDES INFORMATION ON...

Jomada_Carrera
Valor_Semestre
Total_Materias
Materias_Semestre
Tipo_Coleqgio
Fecha_Matricula
Sexo
Modalidad_Carrera
Inicio_Carrera
Ingresos_Estu
Formacion_Padre
Formacio_Madre
Miembros_Hogar

THESE FEATURES
GIVE INFORMATION

ON Costo_Semestre:

= ===
88888

(=] =
(=] =]

T

NUMERICAL ASSOCIATIONS
(CORRELATION RATIO, 010 1)

Costo_Semestre

CORRELATION RATIO WITH...
Ingreso_Hoaqar 0.00
Materias_Aprobadas 0.00
Dia 0.00
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La figura 36 nos muestra que la variable Materias Aprobadas esta relacionada con otras

categorias como,  Semestres Aprobados,  Estado_estudiante, = Estado_estudiantet,

Fecha_Matricula, Inicio_Carrera, Afo, Formacio_Madre, Formacion_Padre,

Ingresos_Estu, Ocupacion_Estu, Miembros_Hogar, Estadocivi, Discapacidad

"\ Materias_Aprobadas

. _ A 5 5
= e e NUMERICAL ASSOCIATIONS
(PEARSON, -110 1)
Dia 010
Ingreso_Hogar -0.06
CATEGORICAL ASSOCIATIONS
el (CORRELATION RATIO, 00 1)
Semestres_Aprobados 0.99
Estado_estudiante 0.84
Estado_estudiantet 0.84
Fecha_Matricula 057
Inicio_Carrera 0.46
Afio 0.44
30% 1 Formacio_Madre 0.40
Formacion_Padre 030
Mes 024
Ingresos_Estu 0.19
Ocupacién_Estu 018
Miembros_Hogar 015
Estadocivil 014
Discapacidad 0.07
20%
10%
0% 4
50 00 50 10.0 15.0 200 20 30.0 350
MOST FREQUENT VALUES SMALLEST VALUES LARGEST VALUES
30 39.9% ] 8.0% 30 39.9%
6 12.2% z 23% 28 0.9%
] 8.0% 3 0.9% 24 6.1%
12 8.0% 4 7.5% 23 0.9%
4 7.5% 5 23% 22 0.9%
24 6.1% & 122% 21 0.5%
18 2.8% ] 0.9% 18 2.8%
z 23% o 1.4% 15 0.9%
10 23% 10 23% 14 0.5%
5 5 23% 11 1 0.5% 12 8.0%
o 1.4% 12 8.0% 11 0.5%
8 2 0.9% 14 1 0.5% 10 5 23%
28 0.9% 15 0.9% 9 1.4%
3 2 0.9% 18 5 28% -] 2 0.9%
23 0.9% 21 0.5% [} 122%

Figura 36 Datos descriptivos de la variable Materias Aprobadas
Fuente: (Cevallos, 2022)

La Figura 37 muestra datos descriptivos generales de la data set

Estadisticas de conjuntos de datos Tipos de variables

Nimero de variables 30 Numérico 25
Numero de observaciones 213 Categoérico 2
celdas faltantes 0 Fecha y hora 3
Células faltantes (%) 0,0%

filas duplicadas 0

Filas duplicadas (%) 0,0%

Tamafio total en memoria 50.0 KiB

Tamario de registro promedio en la memoria 240.68

Figura 37 Datos descriptivos de manera general
Fuente: (Cevallos, 2022)

Mes,
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3.3.3.3.  Construccion de nuevos datos

En este punto se creard una variable fechas por separado afio, mes y dia, para el tiempo que ha

estudiado el educando, se generara una nueva columna para tal proceso.

Figura 38 muestra el cddigo para crear de la fecha columnas afio, mes y dia.

v [229] df3['Ano']=df3[ 'Fecha_Nacimiento'].dt.year
df3['Dia']=df3[ 'Fecha_Nacimiento'].dt.day
df3[ 'Mes"']=df3[ 'Fecha_Nacimiento'].dt.month
df3['Ano' ]=df3[ 'Inicio_Carrera'].dt.year
df3['Dia']=df3['Inicio_Carrera'].dt.day
df3[ 'Mes']=df3['Inicio_Carrera'].dt.month
df3[ 'Ano' ]=df3[ 'Fecha_Matricula'].dt.year
df3['Dia']=df3['Fecha_Matricula'].dt.day
df3[ 'Mes"']=df3[ 'Fecha_Matricula'].dt.month

Figura 38 Fecha
Fuente: (Cevallos, 2022)

Figura 39 muestra las columnas creadas con afio, mes y dia.

i ° df3.dtypes

> Sexo int64
Estadocivil int64
Etnia int64
Discapacidad object
Fecha_Nacimiento datetime64[ns]
Pais_Residencia int64
Provincia_Residencia int64
Cantdn_Residencia int64
Tipo_Colegio int64
Modalidad_Carrera int64
Jornada_Carrera int64
Inicio_Carrera datetime64[ns]
Fecha_Matricula datetime64[ns]
Repetido_Materia int64
Ocupacion_Estu int64
Ingresos_Estu int64
Formacion_Padre int64
Formacio_Madre int64
Ingreso_Hogar float64
Miembros_Hogar int64
Costo_Semestre int64
Valor_Semestre int64
Total_Materias int64
Materias_Semestre int64
Semestres_Aprobados float64
Materias_Aprobadas int64
Estado_estudiante float64
Estado_estudiantet object
Afo int64
Dia int64
Mes int64
A¥vimas AhSars

Figura 39 Tipos de datos
Fuente: (Cevallos, 2022)
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Con el analisis el proceso anterior se procede a dejar solo las variables que tienen correlacion

alta.

Figura 40 muestra las variables de valor constante

Pais_Recidencia tiene valor constante "56"
Jornada_Carrera tiene valor constante "4"
Costo_Semestre tiene valor constante "650"
valor_Semestre tiene valor constante "5"
Total_Materias tiene valor constante "30"

Materias_Semestre tiene valor constante "6"

100001

Figura 40 Valores constantes
Fuente: (Cevallos, 2022)

Figura 41 muestra las variables de alta correlacién que son las que seran tomados en cuenta

para el proyecto.

Provincia_Residenciald esta altamente correlacionado con Cantén_Residencia

Cantén_Residencia esta altamente correlacionado con Provincia_Residenciald

Afio esla altamente correlacionado con Inicio_Carrera Y Olros 4 campos

Dia esta altamente correlacionado con Inicio_Carrera Y Olros 10 campos
Hes esta altamente correlacionado con Inicio_Carrera Y Olros 4 campos

Materias_Aprobadas tiene 17 (8.0%) ceros

Pais_Recidencia esta altamente correlacionado con Discapacidad y 1 otros campos

Jornada_Carrera €sta altamente correlacionado con Discapacidad y 1 0tros campos
Ocupacién_Estu esta altamente correlacionado con Inicio_Carreray Olros 3 campos
Ingresos_Estu esta altamente correlacionado con Modalidad_Carrera Yy Otros 4 campos
Costo_Semestre €sta altamente correlacionado con Discapacidad y 1 0tros campos
valor_Semestre €514 altamente correlacionado con Discapacidad ¥ 1 Olros campos
Total_Materias esta altamente correlacionado con Discapacidad y 1 otros campos
Materias_Semestre esta altamente correlacionado con Discapacidad y 1 0tros campos
Semestres_aprobados esta altamente correlacionado con Fecha_Matricula y Otros 4 campos
Materias_Aprobadas €sta altamente correlacionado con Inicio_Carrera y otros 7 campos

Estado_estudiante esta altamente correlacionado con Fecha_Matricula y otros 4 campos

Discapacidad esta altamente correlacionado con Pais_Recidencia y ofros 5 campos
Estado_estudiantet esta altamente correlacionado con Fecha_Matricula Yy Otros 4 campos
Modalidad_Carrera estd altamente correlacionado con Fecha_Matricula y 1 0iros campos
Inicio_Carrera €sta altamente correlacionado con Fecha_Matricula y otros 7 campos
Fecha_Matricula esta altamente correlacionado con Modalidad_Carrera y Olros 11 campos
Formacion_Padre esta altamente correlacionado con Formacio_Madre ¥ 1 0fros campos

Formacio_Madre €std altamente correlacionado con Inicio_Carrera Y Olros 4 campos
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Figura 41 Valores alta correlacion
Fuente: (Cevallos, 2022)




3.3.34.

La matriz de correlacion nos muestra las relaciones positivas y negativas, las cuales seran tomas

Formato de datos

en cuenta para el desarrollo del proyecto

La figura 42 muestra la matriz de correlacion.

Sexo

Estadocivil

Etnia
Provincia_Residencia
Canton_Residencia
Tipo_Colegio
Modalidad_Carrera
Ocupacién_Estu
Ingresos_Estu
Formacion_Padre
Formacio_Madre
Ingreso_Hogar
Miembros_Hogar
Semestres_Aprobados
Materias_Aprobadas
Estado_estudiante
ARo

Dia

Mes

0.1 0.0-0.1-0.1-0.1-0.1-0.0-0.0 0.2 0.1 -0.0-0.0-0.1-0.1 0.1 0.2 -0.0-0.1
0.1 [ 0.0 0.0 0.0-0.1 0.0 0.1 -0.1 0.0 0.0 0.0 0.0-0.1-0.1 0.0 0.2 0.2 0.1
0.0 0.0 »o.o-o.o 0.0 -0.2-0.0 0.0 0.1-0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 -0.1 0.1 0.0 0.0
0.1 0.0 -0.0 I MY 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0-0.0 0.1 0.1 0.1:0.0 0.0 0.0
0.1 0.0 -0.0 [l f¥J 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0-0.0 0.1 0.1 -0.1:0.0 0.0 0.0
20.1-0.1 0.0 0.0 0.0 f® 0.1 0.1 0.1 -0.1-0.0-0.1 0.0 0.1 0.1 0.0 0.2 0.0 -0.0
0.10.0-0.20.0 0.0 0.1 [ 0.1-0.10.3-0.1 0.1-0.0-0.1-0.1 0.1 0.4 0.1 -0.1
0.0 0.1-0.0-0.0-0.0-0.1 0.1 E 0.1-0.00.2-0.00.2:0.2 0.1 fi§ 0.1 0.1
20.0-0.1 0.0 0.0 0.0 0.1 -0.1-0.1 0002 00 0.2 0.2-0.1[)F 0101
0.2 0.0 0.1 0.0 0.0-0.1-0.3 0.1 -0.1 [W) 0.3 0.3 -0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 -0.1 0.1

0.1 0.0 0.0 0.0 0.0 -0.0-0.1-0.0 0.0 0.3 [WJ 0.1 0.1 0.3 0.2 0.1-0.2 0.0 0.2
20.0-0.0 0.1 0.0 00-0.10.1 0.2-0.2 0.3 0.1 [ 0.2-0.1-0.1 0.1 0.1 -0.1 0.1
0.0 0.0 0.0 -0.0-0.0 0.0 -0.0-0.0 0.0 -0.0-0.1 0.2 [ -0.1-0.1-0.0 0.0 -0.0-0.0
0.1-0.1 0.0 0.1 0.1 0.1-0.1:0.2 0.2 0.0 0.3 -0.1-0.1 EE 94 01 02
2010100 01 01 0.1-0.1-0.2 0.2 0.0 0.2 -0.1-0.1 EE 930102
0.1 00-0.1-0.1-0.1 0.0 0.1 0.1-0.1 0.0 0.1 0.1 -0.0 [ B [ 0.1 -0.1 02
0.2 02 01-0.0-0.0-0.2 /04 88 JF 0202 01 0.00403 0.1 [} 04 0.0
20.0:0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1-0.1 0.1 -0.1 0.0 -0.1-0.0 0.1 0.1 -0.1 [0.4 fWY 0.1
0.10.1 00 0.0 00-0.0-0.1 01 0.1 01 0.2 0.1 -0.0:0.2-0.2 0.2 0.0-0.1 [

gar

e @ w
T 8 2

Etnia

Estadocivil

Tipo_Colegio
Ingresos_Estu

Ingreso_Hogar

Provincia_Residencia
Cantdn_Residencia
Modalidad_Carrera

Ocupacion_Estu
Formacion_Padre
Formacio_Madre
Miembros_Ho
Semestres_Aprobados
Materias_Aprobadas
Estado_estudiante

Figura 42 Matriz de correlacion de Pearson
Fuente: (Cevallos, 2022)

Figura 43 muestra la matriz de correlacion por colores

Sexo
Estadocivil

Etnia
Provincia_Residencial
Cantén_Residencia
Tipe_Colegio
Modalidad_Carreral
Ocupacion_Estul
Ingresos_Estu
Formacion_Padre|
Formacia_Madre
Ingreso_Hogar,
Miembros_Hogar
Semestres_Aprobadas|
Materias_Aprobadas|
Estado_estudiante]
Aol
Dia
Mes

Sex,

Sy, Sy Py,
e
Ky %

Figura 43 Matriz de correlacidn por colores
Fuente: (Cevallos, 2022)
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Analisis de la correlacion. Se observa relaciones fuertes entre variables tanto positiva o
negativamente, como semestres aprobados, estado de estudiantes con estos datos se procede a

elaborar varios algoritmos y asi escoger el mas cercano a la prediccion que se busca.
3.3.4. Modelado

Dando cumplimiento al tercer objetivo: Aplicar métricas estadisticas para analizar las variables

gue ocasionan la desercion estudiantil.
3.3.4.1.  Seleccion de técnicas de modelado

Luego de tomar las relaciones méas fuertes entre variables tanto positiva o negativamente se
procede a realizar el primer andlisis de regresion lineal multiple para elaborar varios algoritmos

y asi escoger el mas cercano a la prediccion que se busca.

7

% Se reduce los datos retirando los datos que estan en estado estudiando, esté pasara a ser

nuestro set de test y el otro con las deserciones y graduados seran los de entrenamiento.

Figura 44 muestra los resultados del proceso

° df_train=df3[df3[ 'Estado_estudiante’]!1="2"]
df_train

Etnia Discapacidad Fecha_Nacimiento Pais_Residencia Provincia Residencia Cantén_| Tipe_Colegio Carrera Jornada_Cari
NO 1995-07-14 56 2 2301 1 2

NO 1990-09-29 56 23 2301 1 2

o o @

NO 19940513 56 23 2301 1 2

NO 56 23 2301

W RN =B
<
P
(RPN IR

o o

NO 56 23 2301

NO 2004-10-27 56 2301

NO 19911231 56 2301

@ o @

NO 2001-12-11 56 2301

NO 2301

o o

NO 1985-06-04 56

N
H

"N s e N

NRONN N

2301

Figura 44 Datos estudiantes
Fuente: (Cevallos, 2022)

3.3.4.2.  Generacion de un disefio de comprobacion

Para regresion logistica se necesita valores 1 y 0 por lo que remplazo los valores de 3 que es

retirado por o y mantengo estado de estudiante en 1.
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La figura 45 muestra que se reemplazé acertadamente los datos.

~ @) df_train['Estado_estudiante')=df_train.Estado_estudiante.replace(['1,'3'],[1,3])
df_train

Hogar Costo_Semestre Valor_Semestre Total Materias Materias_Semestre Semestres_Aprobades Materias_Aprobadas Estado_estudiante

5 650 5 30 6 5.0 30 1.0
0 650 5 30 6 50 30 10
8 650 5 30 6 1.0 6 3.0
5 650 5 30 6 1.0 6 30
5 650 5 30 6 5.0 30 10
7 650 5 30 6 10 2 30
1 650 5 30 6 1.0 2 30
3 650 5 30 6 1.0 6 20
1 650 5 30 6 10 6 20
2 650 5 30 6 1.0 0 30

Figura 45 Disefio de comprobacion
Fuente: (Cevallos, 2022)

3.3.4.3.  Generacién y evaluacion de los modelos
+«+ Analisis de regresion simple

Se va analizar mediante la asociacion de otras variables el estado estudiante.

Figura 46 muestra el modelo 1 de la regresion multiple, Estado_estudiante vs Ingresos_Estu.

# MEdiante la asociacidéin de otras variables ver estado estudiante
model 1 = (
smf.ols(
formula="'Ingresos_Estu ~ Estado_estudiante’,
data=df_train
)
it
)

model_1.summary() #descripcion del modelo

Figura 46 Modelo 1 de la regresion simple
Fuente: (Cevallos, 2022)
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Figura 47 muestra los resultados del modelo 1, De la variable independiente Estado_estudiante
vemos que la pendiente es de -0.0537, lo que indica que por cada 1.6381 mas en ingresos tiene

menos probabilidad de desertar en -0.0537

(B OLS Regression Results
Dep. Variable: Ingresos_Estu R-squared: 0.002
Model: OLS Adj. R-squared: -0.003
Method: Least Squares F-statistic: 0.3712
Date: Mon, 24 Oct 2022 Prob (F-statistic): 0.543
Time: 15:09:28 Log-Likelihood: -329.30
No. Observations: 213 AlC: 662.6
Df Residuals: 211 BIC: 669.3
Df Model: 1

Covariance Type: nonrobust
coef stderr t P>|t] [0.025 0.975]
Intercept 1.6381 0.200 8.184 0.000 1.244 2.033
Estado_estudiante -0.0537 0.088 -0.609 0.543 -0.228 0.120
Omnibus: 63.071 Durbin-Watson: 0.210
Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 111.149
Skew: 1.706 Prob(JB): 7.32e-25
Kurtosis: 3.936 Cond. No. 6.79

Figura 47 Resultado modelo 1 de la regresién maltiple
Fuente: (Cevallos, 2022)

Figura 48 muestra el modelo 2 de la regresion multiple

v o model 2 = (
smf.ols(
formula='Estado_estudiante ~ Repetido_Materia+Semestres_Aprobados’,
data=df_train
)
fit()
)

model_2.summary()

Figura 48 Modelo 2 de la regresion multiple
Fuente: (Cevallos, 2022)
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Figura 49 muestra los resultados del modelo 2, Los errores estandar asumen que la matriz de

covarianza de los errores estd correctamente especificada. El valor propio mas pequefio es

2.36e-28. Esto podria indicar que hay, fuertes problemas de multicolinealidad o que la matriz

de disefio sea singular

OLS Regression Results

Dep. Variable: Estado estudiante = R-squared:  0.692

Model: OoLS Adj. R-squared: 0.690
Method: Least Squares F-statistic: 471.3
Date: Fri, 18 Nov 2022 Prob (F-statistic): 1.42e-55
Time: 01:01:46 Log-Likelihood: -150.44
No. Observations: 212 AlC: 304.9
Df Residuals: 210 BIC: 311.6
Df Model: 1

Covariance Type: nonrobust

coef stderr t P>|t| [0.025 0.975]

Intercept 0.6749 0.014 49.323 0.000 0.648 0.702

Repetido_Materia 1.3497 0.027 49.323 0.000 1.296 1.404
Semestres_Aprobados -0.4142 0.019 -21.710 0.000 -0.452 -0.377
Omnibus:  33.769 Durbin-Watson: 1.609
Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 52.223
Skew: 0.896 Prob(JB): 4.57e-12
Kurtosis: 4.643 Cond. No. 3.90e+15

Figura 49 Resultado modelo 2 de la regresion multiple
Fuente: (Cevallos, 2022)

Figura 50 muestra el modelo 3 de la regresion multiple

° model_3 = (

smf.ols£

)

formula='Estado estudiante ~ Tipo Colegio + Modalidad Carrera + Estadocivil + Etnia

+ Canton_Residencia + Inicio_Carrera+Fecha_Matricula+Repetido_Materia+Ocupacion_Estu+
Ingresos_Estu+Formacion_Padre+Formacio_Madre+Semestres_Aprobados+Materias_Aprobadas',
data=df_train

Fit()]

)

model_3.summary()

Figura 50 Modelo 3 de la regresion maltiple
Fuente: (Cevallos, 2022)
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Figura 51 muestra los resultados del modelo 3, donde los errores estandar asumen que la matriz
de covarianza de los errores esta correctamente especificada. El valor propio mas pequerfio es
1.12e-23. Esto podria indicar que hay fuertes problemas de multicolinealidad o que la matriz

de disefio sea singular

FSUHU_ VUL VUG L T HHSOLUINTIN| £UVAVTUTT IV UVLUVLUY J] VLUL T VL IUY VLT VLUV "VLLUT vaved

Fecha_Matricula[T.Timestamp('2020-04-14 00:00:00')] -0.0825 0.191 -0.431 0.667 -0.460 0.295
Fecha_Matricula[T.Timestamp('2020-04-15 00:00:00')] -0.2203 0.373 -0.591 0.555 -0.956 0.515
Fecha_Matricula[T.Timestamp('2021-04-09 00:00:00')] -0.1281 0.180 -0.711 0.478 -0.484 0.227
Fecha_Matricula[T.Timestamp('2021-10-10 00:00:00')] -0.2494 0.188 -1.327 0.186 -0.620 0.122
Fecha_Matricula[T.Timestamp('2022-03-19 00:00:00')] -0.3991 0.187 -2.137 0.034 -0.768 -0.031

Tipo_Colegio 0.0784 0.141 0.555 0.579-0.200 0.357
Modalidad_Carrera -0.2759 0.306 -0.900 0.369 -0.881 0.329
Estadocivil -0.0392 0.077 -0.507 0.613-0.192 0.113
Etnia -0.2078 0.166 -1.253 0.212 -0.535 0.120
Canton_Residencia -0.0002 0.000 -0.331 0.741 -0.001 0.001
Repetido_Materia 1.4721 2.032 0.724 0.470-2.539 5.484
Ocupacion_Estu 0.6634 2.335 0.284 0.777 -3.9455.272
Ingresos_Estu 0.1876 0.722 0.260 0.795-1.238 1.613
Formacion_Padre 0.0483 0.029 1.663 0.098 -0.009 0.106
Formacio_Madre 0.0300 0.035 0.870 0.386 -0.038 0.098
Semestres_Aprobados -0.2458 0.153 -1.605 0.110 -0.548 0.056
Materias_Aprobadas -0.0336 0.023 -1.481 0.140-0.078 0.011

Omnibus:  32.183 Durbin-Watson: 2.066
Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 45.938
Skew: 0.904 Prob(JB): 1.06e-10
Kurtosis:  4.390 Cond. No. 1.00e+16

Notes:
[1] Standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.
[2] The smallest eigenvalue is 1.12e-23. This might indicate that there are

Atrans malbiaallimanrvih nralhlaman Ar thaat tha Aanicn mantriv in Alncaidar

Figura 51 Resultado modelo 3 de la regresién maltiple
Fuente: (Cevallos, 2022)

Figura 52 muestra el modelo 4 de la regresién multiple

° ### Se retira del modelo 3 las fechas ya que el porrcentaje en el cual aporta es minimo
model_4 = (
smf.ols(
formula='Estado estudiante ~ Tipo Colegio + Modalidad Carrera + Estadocivil + Etnia
+ Canton_Residencia+Repetido_Materia+Ocupacidn_Estu+Ingresos_Estu+Formacion_Padre+
Formacio_Madre+Semestres_Aprobados+Materias_Aprobadas’,
data=df_train

)
Fit()

)

model_4.summary()

Figura 52 Modelo 4 de la regresiéon mdaltiple
Fuente: (Cevallos, 2022)
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Figura 53 muestra los resultados del modelo 4. Los errores estandar asumen que la matriz de
covarianza de los errores esta correctamente especificada. EI valor propio mas pequefio es
4.59e-29. Esto podria indicar que hay fuertes problemas de multicolinealidad o que la matriz

de disefio sea singular.

"-) ULO XEYIESSION KesuIls
Dep. Variable: Estado_estudiante = R-squared: 0.736
Model: OLS Adj. R-squared: 0.721
Method: Least Squares F-statistic: 50.64
Date: Fri, 18 Nov 2022 Prob (F-statistic): 8.54e-52
Time: 00:38:10 Log-Likelihood: -134.09
No. Observations: 212 AlC: 292.2
Df Residuals: 200 BIC: 332.5
Df Model: 1
Covariance Type: nonrobust
coef stderr t P>|t| [0.0250.975]

Intercept 1.1489 0.824 1.394 0.165-0.477 2.774
Tipo_Colegio 0.1673 0.120 1.394 0.165 -0.069 0.404
Modalidad_Carrera 0.1992 0.120 1.659 0.099 -0.038 0.436
Estadocivil -0.0450 0.071 -0.634 0.527 -0.185 0.095
Etnia -0.0916 0.161 -0.568 0.571 -0.410 0.227
Canton_Residencia -0.0002 0.000 -0.433 0.665 -0.001 0.001
Repetido_Materia 2.2978 1.649 1.394 0.165-0.953 5.549
Ocupacion_Estu  -0.9768 1.730 -0.565 0.573 -4.388 2.434
Ingresos_Estu -0.2231 0.576 -0.387 0.699 -1.359 0.913
Formacion_Padre 0.0247 0.028 0.875 0.382-0.031 0.080
Formacio_Madre  0.0605 0.028 2.152 0.033 0.005 0.116
Semestres_Aprobados -0.0905 0.148 -0.611 0.542 -0.383 0.202
Materias_Aprobadas -0.0534 0.022 -2.4010.017 -0.097 -0.010
Omnibus:  21.079 Durbin-Watson: 1.860
Prob(Omnibus): 0.000 Jarque-Bera (JB): 24.316
Skew: 0.764 Prob(JB): 5.25e-06
Kurtacie: RR4A7 Cnand Nn 4 Qde+1R

Figura 53 Resultado modelo 1 de la regresién maltiple
Fuente: (Cevallos, 2022)
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s Kmeans

Figura 54 muestra la data para realizar pruebas

Estado_estudiante Tipo_Colegio Modalidad Carrera Estadocivil Etnia Cantén Residencia Repetido Materia Ocupacién Estu Ingresos Estu Formacion Padre Formacio_Madre Semestres_Aprobado

L] 10 1 2 1 6 230 2 2 1 3 3 5
1 10 1 2 1 6 230 2 2 1

Figura 54 Data para prueba
Fuente: (Cevallos, 2022)

Probamos en los diferentes modelos
+* Modelo SVM

Figura 55 muestra resultado del modelo SVM, con una precision del SVM es:
0.4413145539906103

¥ [147] model = svm.SVC() #seleccione el algoritmo
model.fit(train_X,train_y) # entrenamos el algoritmo con los datos de entrenamiento y el resultado del entrenamiento
prediction=model.predict(test_X) #ahora pasamos los datos de prueba al algoritmo entrenado

print('La precisién del SVM es is:',metrics.accuracy_score(prediction,test_y)) #ahora comprobamos la precisién del algoritmo.
#pasamos la salida predicha por el modelo y la salida real

La precision del SVM es is: ©.4413145539906103

Figura 55 Modelo SVM
Fuente: (Cevallos, 2022)

Figura 56 muestra resultado de la precision de la regresion logistica es 0.9953051643192489,

esté algoritmo es el que verificamos, se denota que existe un sobre entrenamiento por lo cual
no es el mas acorde para esté analisis.

° model = LogisticRegression(max_iter=100@)
model.fit(train_X,train_y)
prediction=model.predict(test_X)
print(’La precisién de la regresidén logistica es',metr‘ics.accur‘acy_scor‘e(pr‘ediction,test_y})I

La precision de la regresidn logistica es ©.9953051643192489

Figura 56 Modelo regresion logistica
Fuente: (Cevallos, 2022)
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Figura 57 muestra resultado de la precision del arbol de decision es 1.0. La prediccién de
arboles de decision muestra también sobre entrenamiento con esté set de datos, esto puede

mejorar con mas datos no solo los proporcionados en este caso.

° model=DecisionTreeClassifier()
model.fit(train_X,train_y)
prediction=model.predict(test_X)
print('La precisién del arbol de decisidn es',metrics.accuracy_score(prediction,test_y)*

La precisidn del arbol de decisidn es 1.0

Figura 57 Modelo arbol de decisién
Fuente: (Cevallos, 2022)

Figura 58 muestra resultado de la precision del KNN es 0.971830985915493, para esté caso de

estudio el mejor es KNN por lo que se elaborara esté caso.

° model=KNeighbor‘sClassifier(n_neighbor‘s=3}|
model.fit(train_X,train_y)
prediction=model.predict(test_X)
print('La precisidén del KNN es',metrics.accuracy_score(prediction,test_y))

M La precisidn del KNN es ©.971830985915493

Figura 58 Modelo KNN
Fuente: (Cevallos, 2022)

Para nuestro proceso usaremos regresion lineal con scikit-learn con los siguientes métodos:
XGBoost, DecisionTree, RandomForest y KNeighboursRegressor el cual evaluaremos al final
para ver cuél es el que mejor predice este conjunto de datos.

«» Se instancian modelos de entrenamiento

Figura 59 muestra los modelos de entramiento instanciados

g ° xgb = XGBRegressor()
dtc = DecisionTreeRegressor()
rfc = RandomForestRegressor()
knn = KNeighborsRegressor(n_neighbors=38)

Figura 59 Modelos instanciados
Fuente: (Cevallos, 2022)
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% Se procede a entrenar los modelos

Figura 60 muestra codigo para entrenar modelos

v [166] xgb.fit(training, training_label)
dtc.fit(training, training_label)
rfc.fit(training, training_label)
knn.fit(training, training_label)

Figura 60 Entrenar los modelos
Fuente: (Cevallos, 2022)

La Figura 61 muestra codigo para probar nuestro modelo de prediccion, donde los resultados,
"XGBoost: 0.507765152584275, 'DecisionTree: 0.5590169943749475, 'RandomForest":
0.5115824679636488, 'KNN'": 0.6774838558962125, los mejores modelos son, RandomForest

y DecisionTree.

7 [167] xgb_predict
dtc_predict
rfc_predict
knn_predict

xgb.predict(test)
dtc.predict(test)
rfc.predict(test)
knn.predict(test)

[ ] ###8Usando mean_squared_error () de sklearn y math.sqrt () obtenemos el RMSE (error cuadratico medio)

7 [168] accuracy = dict()
accuracy[ 'XGBoost'] = math.sqrt(mean_squared_error(test_label, xgb_predict))
accuracy[ 'DecisionTree’'] = math.sqrt(mean_squared_error(test_label,dtc_predict))
accuracy[ 'RandomForest’] = math.sqrt(mean_squared_error(test_label,rfc_predict))
accuracy[ 'KNN'] = math.sqrt(mean_squared_error(test_label,knn_predict))

nrint(accuracv)

Figura 61 Probar nuestro modelo de prediccién
Fuente: (Cevallos, 2022)

3.3.5. Evaluacién

Dando cumplimento al cuarto objetivo: Evaluar los resultados de la prediccion de la desercion

de estudiantes mediante técnicas de mineria de datos.
3.3.5.1. Evaluacién de los resultados
% Resultados de la regresion mdaltiple

e La R cuadrado es cada vez mayor lo que indica que este ultimo modelo captura

mucho mejor el comportamiento de las variables.
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e El valor de la pendiente para la variable semestres aprobados indica que a mas

semestres aprobados es menor la probabilidad de desercion.
% Resultados de los modelos SVM, Regresion logistica, arbol de decisiones, KNN.

e El mejor modelo que se ajusta es el KNN, el cual se lo va a ejecutar para comprobar

si predice de la mejor manera.

% Resultados de la regresion lineal con scikit-learn con los siguientes métodos: XGBoost,

DecisionTree, RandomForest y KNeighboursRegressor.

e Se observa que RandomForest y DecisionTree tienen los nimeros méas bajos por lo

que es son los algoritmos que ha realizado una mejor prediccion.

3.3.6. Despliegue

3.3.6.1.  Planificacion de despliegue

%+ Visualizacion de los resultados de la regresion multiple

Figura 62 codigo para mostrar los resultados de la regresion multiple

o models_result = pd.DataFrame(
dict(

actual_value = df_train.Estado_estudiante,
prediction_model_1 = model_1.predict(),
prediction_model_2 = model_2.predict(),
prediction_model_3 = model_3.predict(),
prediction_model_4 = model_4.predict(),
Semestres_Aprobados=df_train.Semestres_Aprobados,
Estado_estudiante=df_train.Estado_estudiante

)

models_result

Figura 62 Codigo mostrar resultados regresién multiple
Fuente: (Cevallos, 2022)



Figura 63 muestra una tabla con los valores de cada modelo con sus resultados

C

I

208
209
210
21

212

58

actual_value prediction_model_1 prediction_model_2 prediction_model_3 prediction_model_4 Semestres_Aprobados Estado_estudiante

1.0
10
3.0
3.0

1.0

30
3.0
20
20
3.0

1.584353
1.584353
1.476877
1.476877

1.584353

1.476877
1.476877
1.530615
1.530615

1.476877

1.307219
1.307219
2.964556
2.964556

1.307219

2964556
2964556
2964556
2.964556

2.964556

0.950471
1.222554
2.696598
3.372751

1.174391

2.555799
2.700577
2.3237TM
2.420290
2.527034

1.256890
1.256890
2.913660
3.036535

1.335511

2.960805
3.035641
2718977
2.768868

3.006884

5.0
5.0
10
10
5.0

1.0
10
1.0
10

1.0
10
3.0
3.0
1.0

30
3.0
20
20
3.0

2

Figura 63 Resultados por modelo de la regresion multiple

Fuente: (Cevallos, 2022)

Figura 64 grafica de los de los de regresion multiple, donde se observa claramente el modelo 4

es el que cumple las condiciones para ser el elegido para nuestras predicciones.

1.0

0.8

0.6

Proportion

0.4

0.2

0.0

Figura 64 ECDFs de la regresién multiple
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2.5

3.0

3.5

4.0

actual_value

prediction_model_1
prediction_model_2
prediction_model_3
prediction_model_4

Semestres_Aprobados

Estado_estudiante

4.5

5.0
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Fuente: (Cevallos, 2022)

Figura 65 muestra solo al modelo 4 para su andlisis., donde expresa que el modelo realizado
en regresion multiple no es el mas adecuado por lo que realizaremos otro analisis para usar un
nuevo método, para esto usaremos diferentes algoritmos que nos permitiran evaluar cual es el

mejor método para este set de datos.

1.0 —
—— actual_value r

—— prediction_model_4 e

0.8 rlf

N

5 A
Jg T
e "
- T

0.4 -

e
0.2 ‘Jf
0.0 H
10 15 2.0 2.5 3.0 35

Figura 65 ECDFs del modelo 4 de la regresion multiple
Fuente: (Cevallos, 2022)

+»» Resultados modelo KNN

Figura 66 muestra cédigo para ejecutar el modelo KNN

’ ° from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics import silhouette_score
from scipy.spatial.distance import cdist

def plot_dispersion(x, figure_name, max_k = 10, n_init = 10):
inertia = []

for k in range(1, max_k):
kmeans = KMeans(n_clusters = k, n_init = n_init).fit(x)
inertia.append(kmeans.inertia_)

plot(range(1, max_k), inertia, ‘'bx-')
xlabel('k")

ylabel(u'Dispersién’)

title(figure name)

Figura 66 Codigo Modelo KNN
Fuente: (Cevallos, 2022)
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Figura 67 muestra datos para trabajar con el modelo KNN

© trainx

C Estado_estudiante Tipo_Colegio Modalidad Carrera Estadocivil Etnia Cantdn_Residencia Repetido_Materia Ocupacién_Estu Ingresos_Estu Formacion Padre Formacio_Madre Seme
] 1.0 1 2 1 6 230 2 2 1 3 3
1 10 1 230 2 1 3
2 30 1 2 1 & 2301 2 2 1 3 3
3 30 1 2 1 5 2301 2 2 1 3 5
4 10 1 2 2 & 2301 2 2 1 3 5
208 30 1 1 1 6 2301 2 2 1 5
208 30 1 1 1 & 2301 2 2 8 3
210 20 1 1 1 & 2301 2 2 1 3 3
m 20 1 1 3 23 2 2 1 5
212 30 1 1 1 6 230 2 2 1 3 3

213 rows x 13 columns

Figura 67 Datos para modelo KNN
Fuente: (Cevallos, 2022)

Figura 68 muestra los cluster con la ayuda (subplot), se puede apreciar que el nimero éptimo
de clusteres es 8, por lo que se puede proceder al ajuste con KMeans. Una vez ajustados el

modelo se puede imprimir las propiedades de los diferentes clUsteres.

v @ subplot(1, 2, 1)
plot_dispersion(train_X, 'Blobs 3')
subplot(1, 2, 2)
plot_dispersion(test_X, ‘Blobs 5')

(B 1e6 Blobs 3 1e6 Blobs 5
1.0 1.0
0.8 0.8
0.6 0.6
c [~
S S
w w
o p
[ [
Q o
a o
(=] o
0.4 0.4
0.2 0.2
0.0 0.0
2 4 6 8 2 4 6 8
k k

Figura 68 Cluster
Fuente: (Cevallos, 2022)



La figura 69 muestra el ajuste con KMeans

kmeans.cluster_centers_
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Figura 69 Ajuste con KMeans
Fuente: (Cevallos, 2022)

La figura 70 muestra la prediccion con el modelo KNN, esto segun el estado del estudiante.

v @) clust = kmeans.predict(train_X)

for i in range(max(clust) + 1):
print (“Cluster”, i)

» Cluster @
28
24
35
43
49
58
59
116
119
120
121
122
124
125
126
171
177
178
Name: E

2D DDDDDDODDDDODDODO DO D

t

VMR NRNNRRNRORNNRRWWWW RN WW

do_estudiante, dtype:

float64

print (train_X["Estado_estudiante”][clust == i])

Figura 70 Prediccion modelo KNN

Fuente: (Cevallos, 2022)
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Figura 71 muestra la ejecucion del algoritmo KNN.

v ° from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

ac = AgglomerativeClustering(n_clusters = 8,
affinity = ‘euclidean’,
linkage = 'complete')

ac.fit_predict(train_X)

» array([4, 4, 6,6, 4, 4, 4,4, 4,6,5,6,1,5,6,6,1,6,6,860,8,80,
1} 4) e’ 4) e) 4! 2) 3! 4) 1) 4! 4) 2’ 2) 4! 4! 4’ 4) 4) 4! 4) 2!
4, 3,4,0, 4, 2, 3, 4,4, 4,4,4,4,4,2,2,4,1,1, 3, 4,4,
6’ 6) 1’ 1) 4) 1’ 4) 4! 4) 4) 4) 6, 4’ 4) 4’ 1! 4) 6) e) 4! 4! 4’
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Figura 71 Algoritmo KNN.
Fuente: (Cevallos, 2022)

Luego de analizar kmeans, también se observa que no es un algoritmo que tendrd una

prediccion acertada por lo que se evaluaran otros algoritmos.

La figura 72 muestra el rendimiento de los diversos algoritmos, para poder visualizar lo

expuesto como mejor prediccion.

0.2
0.1
0.0

XGBoost DecisionTree RandomForest KNN
Algorithms

o o o o
> wn o ~

Percentage
o
w

Figura 72 Algoritmos de prediccién
Fuente: (Cevallos, 2022)



63

De todos los modelos realizado y analizados se concluye que el RandomForest es el que mejor
se ajusta al proyecto y que mejores resultados arrojo, como muestras la figura, se procede a

imprimir los resultados de la prediccion de desercion estudiantil mediante RandomForest.

Figura 73 muestra la prediccion de la desercion estudiantil

° results = pd.DataFrame({'Estado_estudiante': valid_label, 'prediction’': rfc.predict(valid)})
results.head()

G Estado_estudiante prediction Z/:
178 20 2.34
13 3.0 2.44
171 20 254
209 3.0 2.4
46 1.0 1.03

Figura 73 Prediccion
Fuente: (Cevallos, 2022)
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4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. CONCLUSIONES

En el estudio se evidencid que los estudiantes del Instituto Superior Tecnoldgico Los Andes
(ISTLA), tienen diferentes caracteristicas socioecondémicas que influyen de una u otra manera
en la desercion estudiantil, siendo la situacion econdmica del nucleo familiar una de ellas
teniendo ingresos desde los 600 ddlares hasta 2000 dolares, ademas, en la mayoria de casos
cuentan con mas de 3 miembros en el hogar, de igual forma, otro de los factores identificados
es que cuentan con un nucleo familiar (padres) sin estudios de tercer nivel, inclusive en la

mayoria de los casos sin estudios de primaria finiquitados.

Se utilizo countplot para analizar datos de las variables mas relevantes y con la ayuda de lamba
se evidencia graficamente la proporcion de valores nulos por cada variable, ademas, para
obtener datos estadisticos se utilizd la herramienta sweetvizcon y con la informacién

proporcionada se eliminaron variables no relevantes o que no tenian ningun valor agregado.

Se utilizo la metodologia CRISP DM, aplicando técnicas de mineria de datos, se reviso
proporcidn del estado del estudiante para ver la cantidad de graduados, estudiando y retirados.
Con el coeficiente de correlacion de Pearson, se analizo las variables en estudio, observando
una relacion fuerte entre variables ingreso en el hogar, nivel de formacion del padre y de la
madre y estado del estudiante, evidenciando asi algunas de las variables que ocasionan la
desercion estudiantil.

Se aplicaron métodos de aprendizaje automatico. generando modelos capaces de predecir la
desercion estudiantil. Obteniendo escenarios de regresion logistica, redes neuronales, KNN y
random forest, dando como mejor modelo el random forest, generando la mejor prediccion,

con un margen de error de 0.318382.
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4.2. RECOMENDACIONES

La seleccion de la técnica de mineria de datos debe ir afin con los objetivos del proyecto y con
el tipo de datos que se manejaran para la elaboracion del modelo. En el presente estudio se
evidencid los problemas socioecondmicos de los estudiantes dentro de la institucion, por
consiguiente, la misma debe tomar medidas de seguimiento de los educandos con la finalidad
de proponerles acciones de mejora a su situacion puede ser manera incentivos econémicos,

ayuda psicologica entro otras.

Para la fase de preparacion de datos es aconsejable utilizar un software que facilite la limpieza
con el propdsito de eliminar datos incompletos, erroneos o duplicados. Estas herramientas las
debe aplicar con la finalidad de identificar las variables que estan influyendo en la desercion

estudiantil, la aplicacion debe ser gradual y planificada.

Es importante que las autoridades del Instituto Superior Tecnoldgico los Andes - ISTLA tengan
en consideracion los resultados obtenidos en esta investigacion con la finalidad de tomar
decisiones y plantear estrategias que mejoren la permanencia de los alumnos, revisando
constantemente la variable de estado del estudiante, con esto prevenir y reducir el indice de

desercion estudiantil actual.

Se debe seguir generando y probando modelos que ayuden a predecir la desercion estudiantil.
Con una mayor informacién e integracion de datos puedan servir para proyectos futuros de
Mineria de Datos y Inteligencia de negocios, facilitando a los administrativos una mejor toma

de decisiones.
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4.3. LINEAS DE TRABAJO FUTURO

Como planes futuros se propone la creacién nuevos modelos, compilando informacion sobre
formas de aprendizaje, variables institucionales y relaciones interpersonales de los estudiantes
para conseguir un modelo que permita descubrir nuevos patrones que influyen en la desercion
estudiantil. Es necesario darle la importancia del caso a este proyecto de investigacion,
orientando los procesos de investigacion a otras problematicas del instituto. La institucion debe
facilitar mas informacion y con esto poder realizar una prediccion mas adecuando con una data

set con toda la informacidn necesaria.
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6. ANEXOS

Anexo 1 Documento de entrega de datos para el proyecto




Anexo 2 Documento del CACES descripcion de las variables

\ CAC ES é; CES SUPERIdR. C|Er~1EcD|:.CACION

Consejo de Aseguramiento de La Calidad TECNOLOGlA E |NNOVAC|ON

de |a Edvcacitn Superior

INSTRUCTIVO CARGA MASIVA SISTEMA
DE INFORMACION INTEGRAL DE LA
EDUCACION SUPERIOR

UNIDAD DE TECNOLOGIAS DE LA INFORMACION
AREA DE DESARROLLO DE SOFTWARE

Version 6
Revision: 01
Fecha de
Actualizacion:
Mayo 2021

Fuente: (CACES, 2021)

Enlace para visualizar al archivo completo: https://cutt.ly/wNutBxL



https://cutt.ly/wNutBxL

Anexo 3 Cronograma de actividades
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CRONOGRAMA

ABR

MAY

JUN

JUL

AGO

SEP

OCT

NOV

DIC

1 | Desarrollo del Plan

2 | Datos Generales

3 | Resumen Ejecutivo

Descripcién detallada de la

propuesta

5 | Cronograma

6 | Bibliografia

7 | Anexos

Elaboracién del informe final de

tesis

9 | Disertacion del grado

Fuente: (Cevallos, 2022)




Anexo 4 Cuaderno del proyecto (Google colab)

Enlace del cuaderno Google colab:

https://drive.google.com/drive/folders/1Gfl7gxznA
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Finalizando la practica se procede a imprimir los resultados de la prediccion de consumo mediante

RandomForest.

© results = pd.DataFrame({'mpg': valid_label, prediction’: rfc.predict(valid)})
results.head()

() mpg prediction

14 30 296

202 20 277

47 30 295

137 20 248

<> 48 1.0 1.00
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Fuente: (Cevallos, 2022)
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https://drive.google.com/drive/folders/1Gfl7gxznA_RoUPDgHTKuRtR8eeYjPcAw?usp=sharing
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Anexo 5 Fotos de la institucion

Fuente: (lIstla, 2022)
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