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1. CAPITULOI

1.1. Resumen ejecutivo
La presente investigacion se enfoca en determinar los factores que causan la desercion escolar
en el nivel educativo medio (bachillerato) en el Ecuador, la cual se ve exacerbada por factores
socioecondémicos, demogréficos, politicas, ente otros. La presente investigacion busca
determinar estos factores de desercion escolar con datos a nivel de instituciones educativas,
mediante la aplicacion de técnicas de mineria de datos.

El objetivo de la investigacion es elaborar un modelo predictivo de desercion escolar
identificando los factores que llevan a que los estudiantes de bachillerato abandonen sus
estudios. Para ello, el estudio se bas6 en la metodologia Knowledge Discovery in Databases
(KDD, por sus siglas en inglés) siguiendo las etapas de seleccidn, preprocesamiento,
transformacion, mineria de datos y evaluacion. Se realiz6 un modelado de datos mediante
algoritmos de aprendizaje supervisado de clasificacion, la cual es la recomendada de acuerdo
con las investigaciones académicas sobre modelos predictivos de desercion escolar.

Se identificd los factores que influyen en la desercidn de estudiantes del nivel educativo medio
(bachillerato) que comprende 1ro, 2do y 3er afio de bachillerato de los periodos escolares 2012-
2021 en el Ecuador, para posteriormente validar y evaluar los resultados obtenidos. Las
variables utilizadas provienen de los registros administrativos del Ministerio de Educacion. Las
variables son; tipo de educacion, nivel de educacion, el area geogréfica de la escuela, el régimen
escolar, sostenimiento de la institucion, numero de estudiantes matriculados, nimero de
docentes por escuela, entre otras. La modelizacion consistio en elaborar algoritmos de
regresion logistica, arboles de decision, y otros modelos de clasificacion para predecir los
factores de desercidn escolar, evaluar el desempefio de los modelos mediante métricas de
evaluacion y determinar el mejor modelo predictivo.

Esta investigacion contribuird a una comprensién de los factores que determinan la desercion
escolar en una determinada institucion educativa en el Ecuador y proporcionara un modelo
predictivo que en el futuro permitira a los tomadores de decisiones del sector educativo mejorar
la oferta educativa y tomar medidas de deteccion temprana de la desercion.

Palabras clave: ciencia de datos, modelo predictivo, modelos de clasificacion, data mining,
data science, desercion escolar, Ecuador, bachillerato, educacion, Covid-19.



1.2. Executive summary
This research focuses on determining the factors that cause school dropout at the middle school
level (high school) in Ecuador, which is exacerbated by socioeconomic, demographic and
political factors, among others. The present study seeks to determine these school dropout
factors with institutional level data, through the application of data mining techniques.

The objective of the research is to develop a predictive model of school dropout by identifying
the factors that lead high school students to abandon their studies. For this purpose, the study
was based on the Knowledge Discovery in Databases (KDD) methodology following the stages
of selection, preprocessing, transformation, data mining and evaluation. Data modeling was
performed using supervised learning algorithms for classification, which is recommended
according to academic research on dropout predictive models.

The factors that influence the dropout of students at the middle level of education (high school)
comprising 1st, 2nd and 3rd year of high school for the 2012-2021 school periods in Ecuador
were identified, in order to subsequently validate and evaluate the results obtained. The
variables used come from the administrative records of the Ministry of Education. The
variables are: type of education, level of education, geographical area of the school, school
regime, institution maintenance, number of students enrolled, number of teachers per school,
among others. The modeling consisted of developing logistic regression algorithms, decision
trees, and other classification models to predict dropout factors, evaluating the performance of
the models using evaluation metrics, and determining the best predictive model.

This research will contribute to an understanding of the factors that determine school dropout
in a given educational institution in Ecuador and will provide a predictive model that in the
future will allow decision makers in the educational sector to improve the educational offer
and take measures for early detection of dropout.

Key words: data science, predictive model, classification models, data mining, data science,
school dropout, Ecuador, high school, education, Covid-19.



1.3. Contextualizacion del tema

La desercion escolar en un grave problema socioeducativo por el que la region de América
Latina y el Caribe se ve afectada desde hace ya varios afios. Este fendbmeno que aqueja los
sistemas educativos latinoamericanos se vio exacerbado por la pandemia de Covid-19,
declarada como tal el 26 de febrero de 2020. Como resultado de este fendbmeno sanitario,
muchos nifios, nifias y adolescentes dejaron de asistir a la escuela, interrumpiendo asi sus
estudios y truncando sus posibilidades de un mejor futuro. Existen varios factores que explican
este problema, siendo uno de los mas evidentes el factor econémico, pues quienes pertenecen
a los estratos mas pobres se encuentran en mayor vulnerabilidad, por ende, sus probabilidades
de desertar son mayores. En efecto, la evidencia a méas de 20 afios de que se iniciaran los
procesos de reforma educativa en Ameérica Latina muestra como el abandono y la desercién
escolar permanece afectando principalmente a los estudiantes mas pobres y vulnerables de las
distintas sociedades (Roman, 2013).

A inicios de la pandemia por Covid-19, los paises y territorios de América Latina y el Caribe
se acogieron a las recomendaciones de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) de cerrar
todas las escuelas para evitar posibles contagios, ya que en la actualidad las aulas de clase son
consideradas un foco de contagio para enfermedades comunes. Por ello, los paises tuvieron que
buscar alternativas para continuar brindando sus servicios educativos y también medidas para
recuperar los aprendizajes que se perdieron durante el cierre escolar.

A inicios de febrero de 2021, este cierre de los centros educativos afectd a 124 millones de
nifios, nifias y adolescentes en toda la region (Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia,
UNICEF, 2021). En el Ecuador, el cierre de escuelas resulto en el incremento de la desercién
escolar de los nifios, nifias y adolescentes de todos los niveles educativos, especialmente en el
nivel de bachillerato. El pais fue uno de los veintid6s de la region en adaptar una metodologia
de aprendizaje remoto para continuar con el servicio educativo en modalidades a distancia, con
varias alternativas: en linea mediante plataformas web, por television, radio, o canales de
comunicacion en linea como WhatsApp, medios impresos, entre otros?.

El sistema educativo ecuatoriano comprende los niveles: educacién inicial, educacién general
basica (EGB), bachillerato general y educacion superior y la mayor cantidad de estudiantes se
concentra en el nivel EGB. Sin embargo, segun varios informes del MINEDUC, se confirma
que la desercion escolar se produce en mayor cantidad en el nivel de bachillerato. El nivel
educativo bachillerato general en Ecuador comprende tres afios de educacion obligatoria a
continuacion de la Educacion General Basica, y desde el 2011 entr6 en vigor el bachillerato
general unificado.

! Esta informacion se detalla en el UPDATE #21 elaborado por el Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia, UNICEF,
publicado el 8 de febrero de 2021, donde se muestra un panorama de la situacion de las escuelas en el contexto de la pandemia
por Covid-19. En dicho informe, se detalla que 14 de los 36 paises y territorios de la region han abierto sus escuelas
parcialmente, entre ellos el Ecuador.
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La desercion escolar se ha incrementado durante los ltimos afios en el pais, pero se vio
afectada especialmente por la pandemia de Covid-19, junto con los movimientos migratorios
y las condiciones de pobreza, desigualdad e inseguridad. Varios autores (Loaiza, Romero,
Ronquillo, Garcia, & Diaz, 2023) sefialan que la desercion escolar no es causada por un solo
factor, sino por una combinacion de factores interrelacionados. El contexto social, familiar e
individual son responsables de la desercion escolar. Es decir, para analizar este fendmeno social
hay que analizar factores dentro y fuera del contexto escolar. Otros autores afirman que:

“Los estudios disponibles sobre la desercion escolar en el Ecuador sefialan varias
causas y factores que contribuyen a este problema. Algunos de los hallazgos mas
comunes son los siguientes: factores socioecondmicos; desinterés y falta de
motivacion, problemas familiares; dificultades de salud y bienestar y problemas
propios del sistema educativo ecuatoriano” (Loaiza, Romero, Ronquillo, Garcia, &
Diaz, 2023).

De acuerdo con el informe Estadistica Educativa del Ministerio de Educacion de Ecuador
(Ministerio de Educacion de Ecuador, 2021) en el afio lectivo 2019-2020 la tasa de abandono
escolar nacional fue de 1,73% mientras que el siguiente periodo escolar 2020-2021 se
incremento a 1,77%, teniendo a su vez un menor namero estudiantes inscritos a nivel nacional
en comparacion con el afio escolar anterior. Para el periodo 2021-2022, la tasa de abandono
continlo aumentando hasta alcanzar el 2,11% de estudiantes que abandonaron el sistema
educativo. Estas cifras, sin contar con los nifios, nifias y adolescentes no registrados en el
sistema educativo o que nunca han asistido a un establecimiento escolar son preocupantes, pues
reflejan la grave crisis educativa que se vio mayormente afectada por la pandemia y por las
brechas sociales y econdmicas.

El desistir en la continuidad de los aprendizajes es un problema social grave que se ha
transformado en un tema relevante por analizar y poder determinar las razones de este
fendmeno en el contexto del pais. En la revision de la literatura, se identificd que las técnicas
desarrolladas en mineria de datos y en ciencia de datos pueden ser de gran utilidad para el
desarrollo y elaboracion de modelos de desercion estudiantil.

Con la idea de investigacion se pretende elaborar un modelo predictivo de los principales
factores de desercion escolar de los estudiantes de bachillerato en el Ecuador de los afios 2012
al 2022, para sugerir medidas de prevencion y fomentar la permanencia escolar en la educacion.

1.4. Justificacion
La desercion escolar es un problema medular de los sistemas educativos de América Latina
desde hace muchos afios atras, que se vio exacerbado por la pandemia de Covid-19. Desde
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febrero de 2020, la tasa de asistencia a clases se vio afectada fuertemente por la pandemia y el
Ecuador, como el resto de los paises de América Latina se acogio a la medida de cierre de
escuelas para salvaguardar la salud de los estudiantes. Sin embargo, esta situacion empeoro
otras condiciones a las que se expusieron los nifios y nifias, sobre todo los adolescentes; la
pobreza, la desigualdad y los movimientos migratorios, provocaron un incremento en la
desercidn escolar en bachillerato, disminuyendo la tasa de finalizacién de estudios en todo el
Ecuador.

De acuerdo con cifras del informe La educacion en Ecuador Resultados educativos 2017-2018
del INEVAL (Instituto Nacional de Evaluacién Educativa, 2018) la desercion escolar a nivel
nacional se concentra mayormente en los niveles de bachillerato que en los demas niveles
(Educacion General Bésica). Esta tendencia se ha mantenido durante los consecuentes periodos
escolares. A pesar de los esfuerzos del Ministerio de Educacion con la implementacion de
programas como el Plan Educativo: aprendamos juntos en casa, o la iniciativa “Todos al Aula”
para responder a las necesidades educativas de los adolescentes y reinsertarlos al sistema
educativo formal, la desercion escolar continla presentdndose hasta el dia de hoy, afectando
las vidas de los nifios, nifias y adolescentes.

El Ministerio de Educacién ha desarrollado diversas metodologias para cuantificar la desercion
escolar, con indicadores como la tasa de abandono escolar. La tasa de abandono escolar se
define como el “nimero de estudiantes contabilizados al final de un periodo escolar que
abandonan un determinado grado o curso de estudios, expresado como porcentaje del total de
estudiantes matriculados al final del mismo grado o curso de estudios y periodo escolar”
(Ministerio de Educacién de Ecuador, 2021) vy sirven para analizar estas cifras y determinar
los desafios que conlleva la respuesta educativa para aumentar la retencion de estudiantes en
el sistema educativo, y garantizar la continuidad de sus aprendizajes, por ende, la finalizacion
de sus estudios.

Esta investigacion pretende determinar cuéles son los factores de desercion escolar de los
estudiantes de bachillerato en el Ecuador mediante un modelo predictivo, para asi poder evaluar
los resultados obtenidos, y en funcién de ello, sugerir medidas de prevencion de la desercién y
fomentar la permanencia de los adolescentes en el sistema educativo, asi como identificar las
principales razones de su desercion. La educacion es un derecho fundamental de vital
importancia para el desarrollo individual y social de la adolescencia, sin dejar de mencionar
que es una herramienta para mejorar las condiciones de vida y laborales en el largo plazo.
Ademas, el estudio de los niveles de retencion escolar es sumamente importante para los paises
y los gobiernos, ya que implica encaminar el correcto desarrollo del capital humano, pues saber
qué decisiones de politica publica tomar para mejorar las condiciones del sistema educativo
puede llevar a mejores niveles de vida de la poblacion y, por ende, mayor generacion de
recursos econémicos para el pais.

12


http://chrome-extension/efaidnbmnnnibpcajpcglclefindmkaj/https:/educacion.gob.ec/wp-content/uploads/downloads/2020/08/Plan-Educativo-Aprendamos-Juntos-en-Casa.pdf
https://educacion.gob.ec/todos-al-aula/

Para determinar los factores de la desercion escolar en las instituciones educativas del Ecuador,
se ha optado por la técnica de modelos predictivos dentro de la mineria de datos, ya que segun
la investigacion realizada en varios articulos cientificos, las técnicas estadisticas tradicionales
no son suficientes para analizar grandes volimenes de datos, por ello, se hara uso de una de las
técnicas de aprendizaje supervisados més utilizadas en mineria de datos mediante la generacion
de algoritmos para disefiar modelos predictivos.

Varios autores que han llevado a cabo estudios similares en el campo de la mineria de datos
educativa (EDM, por sus siglas en inglés de Educational Data Mining) (Cornejo Sifuente, y
otros, 2023) (Garaca & Cukusié, 2010), (Hernandez Gonzalez, y otros, 2016) recomiendan
esta metodologia por su precision en los resultados a la hora de hallar a los posibles estudiantes
desertores y también para hallar un perfil de los estudiantes con las mismas probabilidades de
desercion. De igual manera, los arboles de decision son una técnica de aprendizaje supervisado
utilizada comunmente para determinar patrones de desercion escolar en el ambito educativo
segun la revision de la literatura (Cuji, Gavilanes, & Sanchez, 2017), (Hernandez Gonzélez,
y otros, 2016) (Merchan & Duarte Garcia, 2016) y es la segunda metodologia que se propone
en caso de que la informacion no cumpla con los requerimientos para llevar a cabo la técnica
de regresion logistica.

1.5. Objetivos
1.5.1. Objetivo general
Elaborar un modelo predictivo de los factores de desercion escolar de las instituciones
educativas de bachillerato en el Ecuador de los afios 2012 — 2022, mediante el uso de técnicas
de mineria de datos.

15.2.  Objetivos especificos

> Revisar la literatura relacionada a los modelos predictivos de desercion escolar
mediante el uso de mineria de datos, para identificar metodologias y herramientas en
investigaciones similares.

> Identificar los factores asociados con la desercion escolar en el nivel de secundaria
bachillerato en Ecuador utilizando herramientas de mineria de datos, para determinar
la relacion entre las variables disponibles de las instituciones educativas y la desercion
escolar.

» Construir un modelo predictivo de los factores de desercion escolar que permita
identificar patrones y factores asociados con la desercidn escolar a nivel de institucion
educativa, utilizando técnicas de mineria de datos.

» Validar y evaluar el modelo predictivo construido segun la utilidad y confiabilidad de
los hallazgos.
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2. CAPITULO Il
2.1. Marco tedrico y conceptual
2.1.1. Educacion

La educacion es un derecho humano fundamental, habilitante de otros derechos como lo son la
nutricién, la salud, acceso a agua segura, proteccion de la infancia, entre otros. Ademas, las
escuelas son un lugar seguro para los nifios, nifias y adolescentes que reciben clases. Sin
embargo, las complejidades de las esferas economicas, sociales, ambientales, politicas afectan
rotundamente la continuidad de la trayectoria educativa de los nifios y nifias. El articulo 26 de
la Declaracién Universal de los Derechos Humanos establece que “toda persona tiene derecho
a la educaciéon. La educacion debe ser libre, al menos para los niveles elementales y
fundamentales” (United Nations, 1948).

Uno de los graves problemas que afect6 a la continuidad de los estudios es la pandemia de
Covid-19, situacion que cambio radicalmente la forma de ensefianza en todo el globo. Més de
190 paises cerraron masivamente las escuelas en todo el mundo cuando la Organizacion
Mundial de la Salud declard este nuevo virus una pandemia?; asimismo, los paises y territorios
de la region tuvieron que acogerse a esta medida de prevencion, y cerrar todas las escuelas
hasta nuevo aviso, para salvaguardar la salud de los nifios, nifias, adolescentes, docentes y otro
personal educativo.

Este hecho provoco la busqueda de nuevas alternativas a la educacion presencial, por lo que se
adoptaron nuevas medidas para continuar brindando los servicios educativos. Varios paises
crearon plataformas web dedicadas sélo a las clases en modalidad virtual, con recursos
pedagdgicos enfocados en los diferentes niveles educativos, muchos optaron por transmitir las
clases mediante medios comunicacionales como la television, mientras que otros lo hicieron
mediante la radio.

Segun la Comision Econdmica para América Latina y el Caribe (CEPAL):

“Gran parte de las medidas que los paises de la region han adoptado ante la crisis se
relacionan con la suspension de las clases presenciales en todos los niveles, lo que ha
dado origen a tres campos de accion principales: el despliegue de modalidades de
aprendizaje a distancia, mediante la utilizacion de una diversidad de formatos y
plataformas (con o sin uso de tecnologia); el apoyo y la movilizacién del personal y las
comunidades educativas, y la atencion a la salud y el bienestar integral de las y los
estudiantes” (Comision Econdmica para Ameérica Latina y el Caribe CEPAL, 2020).

Sin embargo, a pesar de los esfuerzos de los paises por mantener la educacion, muchos de los
adolescentes en situacion de vulnerabilidad, de bajos recursos, o en situacion de movilidad

2 SegUn datos de la Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacion, la Ciencia y la Cultura (UNESCO) a mediados
de mayo de 2020, mas de 1.200 millones de estudiantes de todos los niveles de ensefianza, en todo el mundo, habian dejado
de tener clases presenciales en la escuela.
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humana no pudieron continuar sus estudios por distintas barreras, como la falta de recursos
economicos, la falta de dispositivos tecnoldgicos para asistir a clases, el trabajo infantil, la
desigualdad, entre otros factores. Sin dejar de mencionar que el deterioro de los sistemas
educativos en la region ya se encontraba en decadencia incluso antes de la pandemia por las
desigualdades sociales, pobreza y pobreza extrema.

Considerando esta grave afectacion al sistema educativo nacional, es necesario recalcar que en
2021 alrededor de 90.000 estudiantes ya se encontraban fuera del sistema educativo y lograron
ser identificados por el Ministerio de Educacion, consecuentemente la pandemia agravé de
sobremanera esta situacion (Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia, UNICEF, 2021).
De acuerdo con UNICEF, no asistir presencialmente a las escuelas afecta su bienestar,
seguridad y desarrollo, pues es alli donde reciben educacién, alimento y proteccion, donde
juegan, hacen amigos y reciben el apoyo de sus docentes (Fondo de las Naciones Unidas para
la Infancia, UNICEF, 2021).

2.1.2. Desercion escolar
De acuerdo con (Pachay & Rodriguez, 2021) la desercion escolar es el abandono de las
actividades académicas de un individuo, que por diversas situaciones como econoémicas,
politicas, sociales, familiares, ambientales o de salud, ocurre cuando las personas dejan atras
el proceso de educacién o formacion.

La desercion escolar en el Ecuador es calculada mediante un indicador conocido como “Tasa
de abandono escolar” y se define como el “niimero de estudiantes contabilizados al final de un
periodo escolar que abandonan un determinado grado o curso de estudios, expresado como
porcentaje del total de estudiantes matriculados al final del mismo grado o curso de estudios y
periodo escolar”

Las variables que intervienen en el calculo de la tasa de abandono escolar son:

> Periodo escolar: Afio académico establecido en meses, en el que los estudiantes reciben
ensefianza en un establecimiento educativo.

» Matricula: Registro o inscripcion de los estudiantes que van a realizar sus estudios en
un grado o curso en periodo dado, dentro de un centro de ensefianza.

» Descomposicion de la matricula: Situacion de la matricula del estudiante en el periodo
escolar en el que se encuentra actualmente. Se compone de los siguientes estados:
promovido, no promovido, abandono (Ministerio de Educacion de Ecuador, 2021).

2.1.3. Factores que provocan la desercion escolar
Como se ha visto anteriormente, la desercién escolar no es causada por un solo factor, sino que
es una combinacion de factores que estan interrelacionados. En el Ecuador, son diversas las
causas por las que no se culminan los estudios y exista un alto abandono de los estudios por
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parte de los estudiantes, sobre todo en las instituciones educativas publicas. Estas causas estan
explicadas por factores socioecondmicos, politicos y culturales. Algunos de los factores que
provocan la desercion escolar en Ecuador son:

>

Y V V

YV V V V V

Apoyo limitado a los estudiantes.

Falta de recursos y/o infraestructura en las escuelas.

Poca relevancia de la educacion.

Factores individuales que afectan al estudiante, como son: falta de interés, malos
comportamientos y actitudes, bajo rendimiento académico, o repeticion de grados
académicos.

Pobreza, pobreza extrema y factores econémicos.

Trabajo infantil o a edad temprana.

Discapacidad o multi discapacidad.

Embarazo adolescente.

Factores que ponen en riesgo la integridad del adolescente como la violencia, el
desplazamiento o situacion de movilidad humana, entre otras (Loaiza, Romero,
Ronquillo, Garcia, & Diaz, 2023).

Segun varios estudios realizados en la region, los nifios se encuentran mas vulnerables que las
nifias durante su trayectoria escolar. Un nifio tiene menos probabilidades de terminar sus
estudios, segun datos de la CEPAL.:

“Aunque globalmente las nifias tienen menos posibilidades que los nifios de
matricularse en la escuela, y muchas todavia son excluidas de la educacion, los nifios
corren mas riesgo de abandonar la escuela prematuramente (IEU, 2019), en particular
aquellos que viven en la pobreza. Es preciso desarrollar estrategias para prevenir la
desvinculacion y el abandono escolar de los nifios, asi como evaluaciones de dichas
estrategias para establecer lo que funciona y lo que no” (Comision Econdmica para
América Latina y el Caribe CEPAL, 2020).

Segun (Forbes Ecuador, 2022) en 2022, el 4.1% de nifios y adolescentes abandond la escuela
0 colegio y existié una disminucién de un 3% de estudiantes matriculados en ese afio, asi lo
indican las cifras del Ministerio de Educacion y el Instituto Nacional de Estadistica y Censo
(INEC).

De acuerdo con el informe del Ministerio de Educacion del Ecuador muestra que la tasa de
desercion escolar en secundaria es del 9,7%, lo que significa que cerca de 1 de cada 10
estudiantes de secundaria abandona la escuela antes de finalizar sus estudios (Ministerio de
Educacion de Ecuador, 2020).

El Ministerio de Educacion report6 para el afio lectivo 2023 la cifra méas baja de matriculacién
escolar en los ultimos seis periodos académicos identificandose el trabajo como una de las
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principales causas por las que los estudiantes abandonan las aulas de clases (Zambrano Ostaiza
& Guana Bravo, 2024).

La ilustracién 1 muestra los factores que provocan la desercion escolar en Ecuador.

| Factores que provocan la desercion I

Trabajo a edad I | Factores socioecondmicos I | Factores psicosociales I Factores ambientales o

de salud

| Factores académicos I | Factores demogréficos I | Factores politicos I

Illustracion 1 Factores que provocan desercion escolar (Loaiza, Romero, Ronquillo, Garcia, & Diaz, 2023,
adaptado por (Melo 2024)

Para responder a las necesidades educativas, el pais desarrollé varios planes a ser aplicados a
nivel nacional, con el fin de frenar la desercion escolar. En el contexto de la emergencia
sanitaria por Covid-19, la mayoria nifios, nifias y adolescentes dejaron de ir a la escuela por
motivos de seguridad y salvaguarda, por lo que el Ministerio de Educacion del Ecuador
(MINEDUC) elabord la estrategia de respuesta educativa para garantizar la continuidad de los
estudios de los estudiantes del sistema educativo ecuatoriano. La entidad firmé el Decreto
Ejecutivo de Politicas Educativas, con el cual se trabajara bajo cinco ejes fundamentales para
garantizar que la oferta educativa llegue a todos los nifios, nifias y adolescentes.

>

Primer Eje “Encontrémonos”: Se centrard en las brigadas nacionales de docentes,
quienes interactuaran con los estudiantes para evaluar su situacion en distintos "Puntos
de Encuentro” a lo largo del pais. Estos puntos serviran como espacios de conexion
entre la escuela, las familias y la comunidad.

Segundo Eje “Todos”: Buscara fortalecer la escuela rural y comunitaria, posicionandola
como un motor de desarrollo para las comunidades. De las 1.500 instituciones
educativas que fueron cerradas, hasta 2021 se reabrieron 141, y el objetivo es reabrir
900 mas durante el presente gobierno.

Tercer Eje “Libres y Flexibles”: Promoverd una mayor autonomia y libertad en las
instituciones educativas. Se impulsard que las 28 editoriales encargadas de la
produccidn de recursos pedagdgicos, como libros de texto, tengan mas independencia
y responsabilidad sobre los contenidos y la calidad de mas de 174 textos escolares.
Cuarto Eje “Fuertes”: Se enfocard en mejorar el bienestar de los maestros y en
flexibilizar la educacion. Se implementara un nuevo escalafén docente con el objetivo
de dignificar la profesion.

Quinto Eje “Excelencia Educativa”: Se dedicara a mejorar la calidad educativa tanto en
el ambito pedagdgico como tecnoldgico. En los primeros 60 dias, se entregaran 750
tabletas con el apoyo del sector privado. (Ministerio de Educacion de Ecuador
MINEDUC, 2021).
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Una de las estrategias que se desarrollo en el marco de estos cinco ejes es el Plan Educativo
Covid-19 para estudiantes de tercer afio de bachillerato, el cual cuenta con varias dimensiones
para priorizar los conocimientos bésicos, herramientas pedagdgicas y metodoldgicas,
psicoemocionales y psicosociales, para ser desarrollado desde el hogar. Una de las
metodologias que implica es el Aprendizaje por Proyectos.

Asimismo, se desarrollaron otros planes educativos como el Plan “Aprendemos Juntos en
Casa” el cual contiene varios recursos educativos tanto para estudiantes como para docentes.
Otra estrategia implementada es el disefio de un curriculo para la emergencia®, con la
colaboracion de la UNESCO junto al MINEDUC, este ultimo sefiala que se elabord esta
herramienta para priorizar los objetivos de aprendizaje y el desarrollo de contenidos esenciales
para que los estudiantes puedan acceder al siguiente afio de estudios (Ministerio de Educacion,
2020).

Dentro del eje uno “Encontrémonos” orientado a la reactivacion de las instituciones educativas
y el desarrollo de planes de reinsercion escolar y nivelacion de estudiantes en edad escolar que
se encuentran fuera del SNE, esta cartera de estado ha venido implementando la estrategia
“Todos al Aula” desde noviembre de 2022 (Ministerio de Educacion de Ecuador, 2021). Todos
al Aula es una estrategia implementada por el MINEDUC apoyada por la UNESCO, que tiene
el objetivo de garantizar el acceso a la educacion y la reinsercion de nifios, nifias y adolescentes
entre los 5y 14 afos, dirigida también a aquellos que se encuentran fuera del sistema educativo.

La razdén mas comUn en el Ecuador es la falta de recursos econdémicos, la pobreza y la pobreza
extrema, sobre todo en zonas rurales del pais en la region Costa y Sierra. Varias familias no
cuentan con los dispositivos tecnolégicos adecuados para que los nifios y nifias continten
recibiendo clases en las modalidades virtuales propuestas, asi como no cuentan con los
servicios de internet y sefial satelital necesaria para conectarse a las plataformas virtuales. De
acuerdo con cifras de UNICEF:

“En Ecuador, solo el 37 por ciento de los hogares tiene acceso a internet, lo que
significa que 6 de cada 10 nifios no pueden continuar sus estudios a través de
plataformas digitales. La situacidon es mas grave para los nifios de zonas rurales, solo
el 16 por ciento de los hogares tiene este servicio” (Fondo de las Naciones Unidas para
la Infancia, 2020).

3 El curriculo para la emergencia fue una iniciativa desarrollada durante la pandemia, en respuesta a la emergencia sanitaria
por Covid-19. El disefio de la herramienta fue contextualizado a la realidad ecuatoriana y a los desafios que planteaba la
emergencia en ese entonces.
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2.15. Proceso de descubrimiento del conocimiento
El descubrimiento de conocimiento en bases de datos (Knowledge Discovery Databases, por
sus siglas en inglés) es un proceso automatico en el que se combinan descubrimiento y anélisis.
El proceso consiste en extraer patrones en forma de reglas o funciones, a partir de los datos,
para que el usuario los analice (Timaran-Pereira, Herndndez-Arteaga, Caicedo-Zambrano,
Hidalgo-Troya, & Alvarado-Pérez, 2016).

Este proceso implica seguir una serie de pasos de seleccion de datos, preprocesamiento,
transformacion, mineria de datos y la interpretacion, para finalmente generar conocimiento.
Sin embargo, este proceso no es lineal, se puede volver a las fases anteriores para mejorar los
resultados de este proceso.

La mineria de datos o data mining se define como un proceso de descubrimiento de nuevas y
significativas relaciones, patrones y tendencias al examinar grandes cantidades de datos (Pérez
& Santin, 2008). Ademas, en la actualidad es ampliamente utilizada en diversos campos como
la ciencia, los negocios, la salud, la banca, las telecomunicaciones, la deteccion de fraudes y la
educacion.

La mineria de datos en la educacion ha surgido debido a la creciente accesibilidad de los datos
educativos y, por lo tanto, a la necesidad de analizar esta cantidad masiva de datos (Kumar,
Singh, & Handa, 2017). Este campo de investigacion multidisciplinar es usado para analizar
datos educativos mediante técnicas de mineria de datos, especialmente cuando se quiere
comprobar el rendimiento estudiantil en un futuro préximo con su historial educativo previo
(Kumar, Singh, & Handa, 2017).

La mineria de datos en la educacion (Educational Data Mining) ya se aplica en varios &mbitos
para predecir el rendimiento académico estudiantil, en sistemas de gestion para el aprendizaje
de contenidos, en los sistemas inteligentes de aprendizaje, entre otros usos (Cornejo Sifuente,
y otros, 2023).

2.1.6. Técnicas de mineria de datos

Como se ha mencionado anteriormente, existen varias ciencias que hacen uso de técnicas de
mineria de datos, como la agricultura, la medicina, las telecomunicaciones, inclusive, los
negocios para facilitar la toma de decisiones de la empresa, y en el ambito educativo también
es ampliamente utilizado para ofrecer mejores servicios educativos, mejorar las condiciones
del servicio, etc. Las técnicas de mineria de datos persiguen el descubrimiento automatico del
conocimiento contenido en la informacion almacenada de modo ordenado en grandes bases de
datos (Pérez & Santin, 2008).

Las técnicas de mineria de datos se clasifican principalmente en técnicas predictivas, donde las
variables pueden ser clasificadas como variables de resultado y predictivas, y las técnicas
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descriptivas, en donde inicialmente todas las variables tienen el mismo estatus (Pérez & Santin,
2008).

Las técnicas predictivas especifican el modelo para los datos en base a un conocimiento teérico
previo. EI modelo supuesto para los datos debe contrastarse después del proceso de mineria de
datos antes de aceptarlo como véalido. Podemos incluir entre estas técnicas todos los tipos de
regresion, series temporales, analisis de la varianza y covarianza, analisis discriminante,
arboles de decision y redes neuronales. Pero, tanto los arboles de decision, como las redes
neuronales y el andlisis discriminante son a su vez técnicas de clasificacion que pueden extraer
diferentes perfiles de comportamiento o clases, siendo el objetivo construir un modelo que
permita clasificar cualquier nuevo dato (Pérez & Santin, 2008).

Segun el objetivo del anélisis de datos, los algoritmos utilizados se clasifican en dos grandes
grupos: supervisados y no supervisados (Theodoridis & Koutroumbas, 2006).

En las técnicas descriptivas no se supone la existencia de variables dependientes ni
independientes y tampoco se supone la existencia de un modelo previo para los datos. En este
grupo se incluyen las técnicas de agrupacion o clustering y segmentacion (que también son
técnicas de clasificacion en cierto modo), las técnicas de asociacion y dependencia, las técnicas
de andlisis exploratorio de datos y las técnicas de reduccién de la dimensién (factorial,
componentes principales, correspondencias, etc.) (Pérez & Santin, 2008).

La ilustracién 2 muestra la clasificacion de las técnicas de mineria de datos.

[ Regresion
Modelas de eleceion discreta
Maodelizacion 4 Andlisis de la Varianza
Predictivas Andlisis candnico
Redes neuronales

Discriminante

Clasificacién ad hoc q )
lArbafé'.ﬁ' de decision
Técnicas de minevia
o ] Clustering
Clasificacion post hoc - .
]‘ Segmentacion

Descriptivas § Asociacion
Dependencia

Reduccion de la dimension

Andlisis exploratorio

Illustracion 2 Técnicas de mineria de datos (Pérez & Santin, 2008), adaptado por (Melo 2024)

El uso de conjuntos de datos etiquetados para entrenar algoritmos que clasifiquen datos o
predigan resultados de forma precisa se conoce como aprendizaje supervisado, también
conocido como machine learning supervisado, es una subcategoria del machine learning y la
inteligencia artificial (IBM).
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El aprendizaje supervisado puede clasificarse en dos tipos de problemas durante la mineria de
datos:
» La clasificacion: la clasificacion utiliza un algoritmo para asignar con precision
datos de prueba en categorias especificas.
» La regresion: la regresion se utiliza para comprender la relacion entre variables
dependientes e independientes.

2.1.7. Algoritmos de aprendizaje supervisado

Clasificadores lineales

Magquinas de vectores de soporte (SVM)

De clasificacion ] - -
Arboles de decision (decision trees)

. . . K vecinos més cercanos
Algoritmos de aprendizaje supervisado

Regresion lineal
De regresion
Regresion logistica

Ilustracion 3 Algoritmos de aprendizaje supervisado (Pérez & Santin, 2008), adaptado por (Melo 2024)

El objetivo de los algoritmos de aprendizaje supervisado o inductivo es encontrar la prediccién
dadas las entradas; extrae patrones de ejemplos conocidos y usa esta informacion extraida para
disefiar un resultado replicable con un nuevo set de datos. La caracteristica principal de este
algoritmo es que los datos estan etiquetados. Se utilizan varios algoritmos y técnicas de célculo
en los procesos de machine learning supervisados.

La regresion logistica es una técnica estadistica ya muy bien conocida que se usa para modelar
los resultados de encuestas. Existen varias implementaciones de regresion logistica en la
investigacion estadistica, que utilizan diferentes técnicas de aprendizaje (Hernandez Gonzalez,
y otros, 2016).

2.1.8. Modelos para predecir la desercion escolar

La literatura ha mostrado que principalmente las causas de la desercion escolar son
socioecondmicas, sin embargo, todavia hay una falta de mecanismos que permitan recolectar
los datos y analizarlos de manera mas precisa, ya que usualmente los métodos usados para
identificar los niveles de desercion escolar son mediante estadisticas y encuestas. Variables
como el rendimiento académico, asistencia, situacion socioeconémica y factores demograficos
han sido considerados como indicadores tradicionales de riesgo de desercion. Por ello, es
importante profundizar en los métodos para predecir la desercion escolar en el Ecuador.
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En la Gltima década, la ciencia de datos y el uso de grandes cantidades de datos a dado paso a
la aplicacion técnica de mineria de datos en el &mbito educativo, para identificar los factores o
variables predictoras de la desercion escolar. Esta identificacion se puede realizar a través de
diferentes metodologias, como el uso de la econometria, estadistica y modelos de mineria de
datos.

Existen varios modelos de mineria de datos para predecir o estimar la desercion escolar. Los
modelos predictivos de clasificacion y regresion son las metodologias mas utilizadas para
desarrollar modelos mas precisos. En un estudio desarrollado por (Manandhar & Sthapit, 2005)
se utilizé un modelo de regresion logistica para predecir la desercion escolar de los nifios y
nifias en una escuela del distrito de Chitwan, en Nepal, en el cual se analiz6 variables sociales
relacionadas con el entorno escolar de los nifios y nifias para predecir el abandono escolar,
como la edad, casta, trabajo en casa y nifio o nifia no interesado en el estudio, demostrando que
la desercion escolar esté explicada en estas variables.

La publicacion “La iniciacion laboral temprana y la desercion escolar en los estudiantes de
bachillerato” (Zambrano Ostaiza & Guafia Bravo, 2024) realiz6 una investigacion en la Unidad
Educativa Carmelina Tedfila Moreira sobre los factores determinantes de la desercion escolar
en dicha institucion. La investigacion se centra en el nivel de bachillerato, pues es donde es
maés recurrente la iniciacion laboral temprana, lo que provoca el abandono de la trayectoria
educativa antes de culminar la educacion secundaria. La técnica para recopilar la informacion
fue la encuesta realizada a varios docentes y estudiantes de la unidad educativa, participaron
222 personas y los resultados arrojaron que el factor principal para la iniciacién laboral
temprana y en consecuencia abandonar los estudios de bachillerato son las necesidades
econdmicas de las familias, ya que los adolescentes se sienten presionados por esta necesidad
y deciden buscar un medio de subsistencia.

Otro de los hallazgos en materia de desercion escolar es el articulo “Identificacion de los
factores de la desercion académica en el sistema educativo del Ecuador” (Loaiza, Romero,
Ronquillo, Garcia, & Diaz, 2023) el cual realizd un estudio cuantitativo de los factores que
inciden en la desercion escolar del sistema educativo ecuatoriano, con un disefio no
experimental de corte descriptivo cuantitativo. El estudio utilizd datos del Instituto Nacional
de Estadistica y Censos (INEC) del periodo 2010 al 2021. Los resultados muestran que a pesar
de que la desercion escolar ha mantenido una tendencia a lo largo del periodo estudiado,
aumento en el periodo 2010-2012, ademas, el sexo masculino predomina en cuanto a desercion
de los estudios a nivel nacional. En cuanto a los niveles educativos, en bachillerato la tasa de
abandono escolar fue de 3,25% para el 2021, en comparacion a EGB donde la tasa de abandono
fue de 1,41%. El estudio recomienda analizar las causas subyacentes a la desercion escolar por
nivel educativo para abordarlas de manera eficaz. Finalmente, el estudio muestra que una de
las causas por las que los estudiantes abandonan sus estudios es el nivel econémico, seguido
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del bajo rendimiento académico, la falta de acceso a la educacién, los factores familiares y
finalmente los problemas de salud que presenta el estudiante.

El articulo “Modelo Predictivo de la Desercion Escolar en Educacion Superior: una
Aproximacion desde la Mineria de Datos Utilizando la Metodologia CRISP-DM” (Cornejo
Sifuente, y otros, 2023) elabor6é un modelo para predecir los casos de estudiantes de educacion
superior en riesgo de desercion escolar mediante el uso de técnicas de mineria de datos. El
estudio contd con la participacion de 1.374 estudiantes y se analizaron factores familiares,
individuales, academicos, sociales y de compromiso institucional. La metodologia utilizada fue
CRISP-DM vy se usaron algoritmos de clasificacion basados en programacion genética,
comparandolos con otros algoritmos de clasificacion como arboles de decision. Los resultados
muestran que el modelo de clasificacion que mejor predijo los factores fue Ramdom Tree, y
los factores que influyen en la desercidn escolar son el semestre que cursa el alumno, si el
alumno present6 examenes extraordinarios 0 no y su region de procedencia, la edad y el
semestre, el promedio de bachillerato, la calificacion obtenida en su examen de admision y si
indice CENEVAL. El estudio demostrd la importancia de tomar medidas para prevenir la
desercion escolar desde la institucion.

El estudio “Hacia la construccion de un modelo predictivo de desercion académica basado en
técnicas de mineria de datos” (Sotomonte Castro, Rodriguez Rodriguez, Montenegro Marin,
Gaona Garcia, & Castellanos, 2016) hace uso de técnicas de mineria de datos para determinar
las causas de la desercion escolar en la educacion superior de Colombia. Se utilizd la
metodologia CRISP-DM y un modelo de arbol de decision con el uso de la herramienta WEKA.
Los datos utilizados fueron los récords académicos de los estudiantes de la facultad de
ingenieria de la Universidad Distrital Francisco José de Caldas de los afios 2009 y 2015. Los
resultados del estudio muestran que uno de los factores determinantes para abandonar los
estudios es el nUmero de materias que tiene el estudiante y el nivel socio econémico.

El articulo “Un Modelo Predictivo de Desercion Escolar para la Republica Dominicana”
(Llaugel & Gonzalez-Disla, 2016) se basd en la construccion de un modelo predictivo de
mineria de datos para determinar los patrones de desercién escolar de los estudiantes de nivel
basico y medio en el sistema educativo dominicano. El estudio se desarroll6 con informacion
de 72 centros educativos del distrito escolar Los Alcarrizos en los periodos del 2009 al 2014.
Se uso la metodologia CRISP-DM para desarrollar el modelo, y se usaron las herramientas
IBM SPSS y RapidMiner para el analisis de datos. Los atributos considerados para elaborar el
modelo predictivo fueron la condicion académica del alumno, el tiempo de permanencia del
alumno en el sistema educativo al momento de pausar sus estudios y antes de pasar a condicion
de desercion, el Gltimo grado alcanzado, la cantidad de abandonos previos, tiempo de desercion
transcurrido, cantidad de reprobaciones, cantidad de promociones, si se ha transferido de centro
educativo antes de pasar a condicion de desercion o egresado. EI modelo da un resultado 6ptimo
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sobre riesgo de desercion escolara para la muestra usada de 20.000 estudiantes en los 72 centros
educativos de Los Alcarrizos.

Otro articulo sobre prediccion de la desercion escolar “Predicting School Failure Using Data
Mining” (Méarquez, Ventura, & Romero, 2011) utiliz6 datos reales de 670 estudiantes de nivel
escolar medio en Zacatecas, México con 77 atributos obtenidos de registros académicos y una
encuesta elaborada a los estudiantes. Mediante el uso de la herramienta WEKA se desarrollaron
cinco algoritmos de induccion (JRip, NNge, OneR, Prism y Ridor) y se usaron también arboles
de decision (J48, SimpleCart, ADTree, RandomTree y REPTree). El estudio concluyé en que
el mejor método para predecir el riesgo de desercion escolar es ADTree y luego se realizé un
ajuste en los atributos para seleccionar los 15 mas relevantes para el modelo sin perder el
rendimiento en el modelo de clasificacion. Los atributos que explican la desercién en este
estudio son las calificaciones en Fisica, Humanidades, Matematicas e Inglés; otros factores son
la sobre edad escolar (mayor de 15 afios de edad), tener més de un hermano/hermana, asistir a
clases vespertinas y la baja motivacion para estudiar.

Dentro de la revision de la literatura se encontro articulos que usaban modelos de regresién
logistica, como el articulo “Modelo de regresion logistica para la estimacion de la desercion
escolar del Posgrado en la Universidad Técnica de Manabi, Ecuador” (Solis Ventura, Quiroz
Fernandez, & Fosado Téllez, 2022) el cual presenta un modelo de regresion logistica binaria
para la prediccion de la desercion escolar en el nivel de posgrado. Los datos fueron obtenidos
del sistema de gestién académica con una muestra de 729 estudiantes en estudios de posgrado.
Los resultados indicaron que los factores asociados a la desercion escolar son el estado civil,
los ingresos percibidos, la situacién laboral y la edad promedio del estudiante.

El articulo “Prediction of university dropout through technological factors: a case study in
Ecuador” (Alban Taipe & Sanchez, 2018) se enfoca en determinar los factores tecnoldgicos
que influyen en la desercion escolar en el nivel universitario. Utiliza un enfoque de aprendizaje
automatico basado en regresion logistica y arboles de decisién, los atributos usados para
determinar el modelo son factores como adiccion al internet, adiccion a las redes sociales y
adiccion a la tecnologia. El estudio dio como resultado que el factor que mas influye en la
desercién escolar es la adiccion al internet, que corresponde al uso de internet sin fines
académicos.

Otro de los modelos desarrollados usando arboles de decision se presenta en el articulo
“Modelo predictivo de desercion estudiantil basado en arboles de decision” (Cuji, Gavilanes,
& Sanchez, 2017) donde se busca predecir la probabilidad de que un estudiante universitario
abandone sus estudios considerando atributos como rendimiento académico y variables del
entorno personal. Se usaron técnicas de clasificacion basadas en arboles de decision junto al
algoritmo CART para contar con variables nominales y cuantitativas. EI arbol de decision fue
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el algoritmo que mejor predijo la probabilidad de desertar, siendo las variables mas importantes
el nivel educativo y notas académicas.

3. CAPITULO HII
3.1. Metodologia

La metodologia de la presente investigacion se basara en el proceso de la mineria de datos

Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (Knowledge Discovery in Databases

KDD, por sus siglas en inglés). Segun (Nigro, Xodo, Corti, & Terren) el Descubrimiento de

Conocimiento en Bases de Datos se define como:
“El descubrimiento de conocimiento en bases de datos es un campo de la inteligencia
artificial de rapido crecimiento, que combina técnicas del aprendizaje de maquina,
reconocimiento de patrones, estadistica, bases de datos, y visualizacion para
automaticamente extraer conocimiento (o informacion), de un nivel bajo de datos
(bases de datos. EI KDD es un area que esta tomando importancia dado el crecimiento
actual de las bases de datos (incluyendo bases de datos relacionales, bases de datos de
objetos, bases de datos spatial-time y otras), y de la capacidad del hardware disponible
para procesar estos datos” (Nigro, Xodo, Corti, & Terren).

Se emplea para realizar la extraccion automatizada de conocimiento a partir de grandes
volimenes de datos. Este proceso es de naturaleza iterativa, lo que permite su aplicacion
repetida tantas veces como sea necesario hasta obtener la informacion deseada. Esta
metodologia se compone de cinco etapas:

» Seleccion de los datos
Preprocesamiento de los datos
Transformacion de los datos
Mineria de datos
Interpretacion de los resultados

YV V.V V

3.2. Etapas del proceso de KDD
Como se menciond anteriormente, el proceso de KDD es un proceso interactivo e iterativo, que
involucra varias etapas en la toma de decisiones: seleccion, preprocesamiento o limpieza,
transformacion o reduccion, mineria de datos e interpretacion. A continuacion, se detalla cada
una de las etapas para el proyecto de investigacion:

3.2.1. Etapa de seleccion
La etapa de seleccidon, segun Fayyad (1996) consiste en que, una vez definidas las metas del
proceso de KDD, desde la perspectiva del usuario final, se crea un conjunto de datos objetivo,
de preferencia una muestra representativa del mismo.
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3.2.2. Privacidad de los datos
La fuente de informacién es el portal de datos abiertos del MINEDUC, por lo que esta
informacion es de acceso publico y gratuito.

3.2.3. Etapa de preprocesamiento o limpieza

Segun Fayaad (1996) en esta etapa se analiza la calidad de los datos, se aplican operaciones de
eliminacion de datos ruidosos o atipicos (también conocidos como outliers), se definen
estrategias para manejar datos faltantes y técnicas para su reemplazo, asi como el uso de
gréficas de cajas o boxplot para una mejor comprension del contexto del dato. Para el
tratamiento de datos atipicos, como por ejemplo, sobreedad se debera analizar la naturaleza de
los datos y tomar una decision en base a ello o determinar si se trata de un outlier contextual,
para asi garantizar la limpieza de los datos.

En esta etapa, ademas, se realizaran técnicas para imputacion de datos faltantes si es el caso,
como la aplicacion de medidas de tendencia central (media, moda y mediana) o se optara por
eliminar los registros de estudiantes con informacion incompleta (valores nulos). Se espera
utilizar otras técnicas como la transformacion de datos (normalizacién escalando los datos),
integracion de datos si asi lo requiere.

3.2.4. Etapa de transformacion y/o reduccion

En esta etapa se buscara caracteristicas Utiles para representar los datos en funcion de los
objetivos del proceso de KDD definidos inicialmente. En este caso, para un mejor
entendimiento de los datos, se realizardn procesos de reduccion de dimensiones como
eliminacion de atributos redundantes, tales como fecha de nacimiento y edad y se seleccionara
solo los mas relevantes de los datos disponibles. Se hard uso de técnicas de reduccién de
dimensiones como componentes principales en el caso de variables numéricas y
correspondencias para el caso de variables categéricas (Han, Kamber, & Pei, 2001).

3.2.5. Etapa de mineria de datos (data mining)

El objetivo de esta etapa es la busqueda y descubrimiento de patrones de interés aplicando
técnicas de clasificacion como ya se ha mencionado anteriormente (Quinlan, 1986). Una vez
que se ha culminado con la etapa de preprocesamiento de los datos, se procedera a realizar una
exploracion en profundidad de su correlacion con la desercion escolar. Posteriormente, se
aplica el sistema de mineria de datos basado en el algoritmo de regresion logistica para predecir
la desercion escolar. EI modelo predictivo de mineria de datos se sometera a evaluacion con
datos de entrenamiento y de prueba. Se plantea utilizar el 80% del dataset para datos de
entrenamiento y el 20% para la prueba del modelo.
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3.2.6. Etapa de interpretacion y evaluacion de resultados
En esta etapa se interpretan los patrones descubiertos y en el caso de ser necesario, se retorna
a las etapas anteriores de procesamiento de datos y mineria de datos para posteriores
iteraciones. Un clasificador de tipo binario se puede identificar por las clases: positiva y
negativa.
» Clase positiva: Se refiere a la instancia que es clasificada como perteneciente a la
categoria que el clasificador busca identificar.
> Clase negativa: Se refiere a la instancia que es clasificada como no perteneciente a la
categoria que el clasificador intenta identificar.

En el caso de los algoritmos de aprendizaje supervisado binario, una de las técnicas mas
utilizadas para evaluar un algoritmo de regresion logistica es mediante la matriz de confusion.
La matriz de confusiébn muestra los valores reales de las entradas y los valores predichos
mediante el algoritmo de regresion logistica u otro algoritmo utilizado. La matriz muestra dos
posibles valores, los positivos y los negativos, el analisis se realiza observando los valores
predichos que se encuentran en la diagonal principal de la matriz de dos por dos.

La ilustracion 4 muestra una matriz de confusion.

Prediccion

Positivo Negativo
Positivo TP (True Positive) FN (False Negative)
Negativo FP (False Positive) TN (True Negative)

Ilustracion 4 Matriz de confusion, adaptado por (Melo 2024)

Actual

Ademas, existen otras métricas a la hora de evaluar un modelo de machine learning, accuracy,
precision, recall, specificity y F1-score también evalGan los conceptos de TP, FP. FN.
> Accuracy: la métrica base utilizada para evaluar el modelo suele ser la Precision, la
cual analiza la cantidad de predicciones correctas entre todas las predicciones.
> Precision: mide cuantas de las predicciones positivas son correctas, es decir
corresponde a los verdaderos positivos.
> Recall: recall o sensibilidad, mide cuantos casos de los casos positivos se predijeron
correctamente, con especial énfasis en los casos positivos.
» Specificity: la especificidad es una medida de cuantas predicciones negativas hechas
son correctas.
» F1-score: combina precision y recall y se la describe como la media armonica de ambas
métricas. Proporciona una métrica Unica que combina precision y recuperacion,
equilibrando el equilibrio entre ambas.

3.3. Algoritmos de Machine Learning
Tras la revision de la literatura, se utilizara técnicas de aprendizaje supervisado de clasificacion
mediante algoritmos de regresion logistica y algoritmos de clasificacion mediante arboles de
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decision, al ser los mas efectivos para predecir variables en el campo educativo,
especificamente en la prediccion de la desercion escolar.

3.4. Herramientas
Las herramientas para implementar estos algoritmos de regresion logistica y arboles de
decision incluyen bibliotecas de programacion y software estadistico como Python, que usa
bibliotecas como Scikit-learn para entrenar los modelos de aprendizaje.

3.5. Diagrama del Modelo Predictivo
La ilustracion 4 muestra el diagrama del modelo aplicado para esta investigacion:

Recoleccion de datos J

'

Seleccion de datos

v
Preprocesamiento de datos

v

Transformacion de datos

!

Mineria de datos

L(ﬁ(ﬁ(_\(_\
T\_/;/;J

[ Modelos de regresion J |: Modelos de clasificacion J

4': Interpretacion/evaluacion Ji

Illustracion 5 Diagrama del modelo predictivo (Timaran-Pereira, Hernandez-Arteaga, Caicedo-Zambrano, Hidalgo-
Troya, & Alvarado-Pérez, 2016), adaptado por (Melo 2024)

4. CAPITULO IV

El modelo predictivo de los factores de desercion escolar propuesto fue implementado
utilizando la metodologia KDD siguiendo todas las etapas de seleccidn, preprocesamiento,
transformacion, mineria de datos y evaluacion e interpretacion. EI modelo se elabord sobre un
data set con caracteristicas de las instituciones educativas a nivel nacional, tales como cddigo
de la provincia y cantén, codigo de la institucion educativa, tipo de escolarizacion, tipo de
educacion, niveles educativos, clase de sostenimiento de la escuela, rea donde esta ubicada,
numero de docentes y administrativos por curso, modalidad educativa, tipo de jornada escolar,
numero de estudiantes matriculados, promovidos de afio escolar, no promovidos de afio escolar,
desertores 0 que abandonaron sus estudios clasificados por género. El dataset fue obtenido del
portal oficial del MINEDUC Datos Abiertos, de los registros administrativos del fin de cada
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periodo escolar considerado para el analisis, es decir desde 2012-2013 al 2020-2021. Se limpid
el dataset minuciosamente considerando los valores nulos, valores atipicos (outliers), y luego
sometido a un andlisis con Visual Studio Code y Python, aplicando los algoritmos de
clasificacion mediante regresion logistica, arboles de decision, random forest, K- Nearest
Neighbors y Support Vector Machine.

4.1. Aplicacion de la metodologia KDD
El objetivo de este proyecto de investigacion es determinar los factores de desercién escolar de
los estudiantes de bachillerato del Ecuador. Para ello se propone usar la analitica de datos
mediante el uso de algoritmos de aprendizaje supervisado, utilizando modelos de regresion
logistica, y se propone adicionalmente técnicas de clasificacion de arboles de decision, para
poder comparar los resultados de estos algoritmos de aprendizaje supervisado.
La ilustracién 5 muestra el proceso de KDD a seguir con el proyecto:

Interpretacién

| Mineria de Dato |
& ) o
\Tmnsformacrén | _/9)7

A
It
. |
Se.fecc.-dn ﬁ /q' | |

| |

Ej Da tos transformados
1
Datos Dams preprocesados |

- Daros | |

Conocimiento | |

Patrones

Ilustracion 6 Etapas del proceso de KDD

Fuente: The Process of Knowledge Discovery on Databases

4.2. Etapa de seleccion
Para el proyecto de investigacion, los datos se obtuvieron de los registros administrativos del
portal web de datos abiertos del Ministerio de Educacion. Los datos comprenden los periodos
académicos del 2012 al 2021 considerando los registros al finalizar el afio escolar* en formato
.csv y la fuente de estos datos se obtiene del Archivo Maestro de Instituciones Educativas —
AMIE.

4 Informacidn obtenida del portal de datos abiertos del Ministerio de Educacion de Ecuador. La informacion a utilizar de fin
de periodo escolar es una categorizacion asignada a los registros de estudiantes ingresados al término de cada periodo escolar.
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https://educacion.gob.ec/base-de-datos/

La Tabla 1 muestra los periodos escolares de interés.

Periodo escolar

Periodo 2012-2013 Fin
Periodo 2013-2014 Fin
Periodo 2014-2015 Fin
Periodo 2015-2016 Fin
Periodo 2016-2017 Fin
Periodo 2017-2018 Fin
Periodo 2018-2019 Fin
Periodo 2019-2020 Fin

9 Periodo 2020-2021 Fin
Tabla 1 Periodos escolares, adaptado por (Melo 2024)

Z
o

o N o o B W NP

4.2.1. Descripcion de los datos

La muestra esta conformada por atributos relevantes por institucién educativa del Ecuador del
periodo 2012 — 2021 a nivel nacional. Los datos fueron obtenidos de la pagina oficial del
Ministerio de Educacién del Ecuador (MINEDUC) donde se obtuvo 10 bases de datos para
estos afos. Posteriormente, se unifico las bases de datos en un solo dataset, para observar los
datos en conjunto. Tras revisar toda la documentacidn sobre las cifras de desercion escolar en
el pais, conociendo que la desercidn se concentra en el nivel de bachillerato, la investigacion
se centrara en datos de este nivel educativo. Se entiende a los estudiantes que cursan el nivel
educativo de secundaria o bachillerato a adolescentes de 15 a 17 afios de edad en los grados de
1ro a 3er de bachillerato a nivel nacional.

La Tabla 2 muestra las columnas del dataset concatenado.

CAMPO
Periodo
Zona
Cod_Provincia
Cod_Canton
Codigo_Institucion
Escolarizacion
Tipo_Educacion
Nivel Educacion
Sostenimiento
Area
Regimen_Escolar
Jurisdiccion
Modalidad
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Jornada

Tenencia_Inmueble_Edificio

Acceso_Edificio

Docentes_Femenino

Docentes_Masculino

Total_Docentes

Administrativos_Femenino

Administrativos_Masculino

Total _Administrativos
EstudiantesFemeninoPrimerAfioBACH
EstudiantesMasculinoPrimerAfioBACH
EstudiantesFemeninoPromovidosPrimerAfioBACH
EstudiantesMasculinoPromovidosPrimerAiioBACH
EstudiantesFemeninoNoPromovidosPrimerAfioBACH
EstudiantesMasculinoNoPromovidosPrimerAioBACH
EstudiantesFemeninoDesertoresPrimerAfioBACH
EstudiantesMasculinoDesertoresPrimerAfioBACH
EstudiantesFemeninoNoActualizadosPrimerAfiloBACH
EstudiantesMasculinoNoActualizadosPrimerAfioBACH
EstudiantesFemeninoSegundoAfioBACH
EstudiantesMasculinoSegundoAfioBACH
EstudiantesFemeninoPromovidosSegundoAfioBACH
EstudiantesMasculinoPromovidosSegundoAfioBACH
EstudiantesFemeninoNoPromovidosSegundoAfiocBACH
EstudiantesMasculinoNoPromovidosSegundoAfioBACH
EstudiantesFemeninoDesertoresSegundoAfiocBACH
EstudiantesMasculinoDesertoresSegundoAfioBACH
EstudiantesFemeninoNoActualizadosSegundoAfiocBACH
EstudiantesMasculinoNoActualizadosSegundoAoBACH
EstudiantesFemeninoTercerAfioBACH
EstudiantesMasculinoTercerAiloBACH
EstudiantesFemeninoPromovidosTercerAfioBACH
EstudiantesMasculinoPromovidosTercerAfioBACH
EstudiantesFemeninoNoPromovidosTercerAfioBACH
EstudiantesMasculinoNoPromovidosTercerAiiloBACH
EstudiantesFemeninoDesertoresTercerAfioBACH
EstudiantesMasculinoDesertoresTercerAfioBACH
EstudiantesFemeninoNoActualizadoTercerAiloBACH
EstudiantesMasculinoNoActualizadoTercerAiiloBACH
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Tabla 2 Campos del dataset concatenado, adaptado por (Melo 2024)

El dataset presentado es el resultado de unir los 10 archivos .csv. Continuaremos en la siguiente
etapa del proceso de KDD para el preprocesamiento y la limpieza del dataset. Previo al
preprocesamiento y al revisar nuevamente el dataset se noto un error en la concatenacion de
los archivos csv ya que varios registros no se copiaron correctamente en las columnas, por ello
se opto por arreglar el archivo y subirlo directamente en formato .xIsx.

En la llustracion 7 se muestra el dataset concatenado con la informacion de los 10 archivos csv,
como se observa en lenguaje de programaciéon Python. El dataset presenta 52 columnas y
173.774 registros.

Periodo Zona Cod Provincia Cod Canton Codigo Institucion Escolarizacion Tipo Educacion Nivel Educacion Sostenimiento Area ...

2012-

SR 3, PR3,
0 2013 ZONA 1 101 01800014  Escolarizada Bducacia™ Educacii’n Particular  UrbanalNEC
Fin 6 Regular BAjsica
2012 -
1 2013 ZONA 1 101 01600020  Escolarizada e ey Fiscal  RurallNEC
Fin 6 Regular Bachillerato
2012- - .
> o1z ZOMNA 1 101 01B00021  Escolarizada Bducacia'n Bducacif’n Fiscal  RurallNEC
Fin 6 Regular BAjsica
2012- -
3 2013 ZONA 1 101 01B00022  Escolarizada ST ey Fiscal UrbanalNEC
Fin 6 Regular Bachillerato
2012 .
4 2013 ZONA 1 101 01800027  Escolarizada FducaciA™n Inicial y EGB Fiscal  RurallNEC
6 Regular

Fin
5 rows = 52 columns

Ilustracion 7 Exploracion del dataset, adaptado por (Melo 2024)

4.2.2. Etapa de preprocesamiento y/o limpieza
En esta etapa se inicié explorando el formato de las variables para su posterior procesamiento.
Se prosiguid con la revision de la escritura de las etiquetas de cada variable, ya que en la
exploraciéon del dataset las etiquetas estaban mal escritas o el programa los leia como
duplicados en la mayoria de los casos. También se actualiz6 el nombre de cada variable por
uno mas claro.

4.2.3. Identificacion de variables numéricas y categoricas

Se identificaron 14 variables categoricas en el dataset: Periodo, Zona, Codigo_Institucion,
Escolarizacion, Tipo_Educacion, Nivel Educacion, Sostenimiento, Area, Regimen_Escolar,
Jurisdiccion, Modalidad, Jornada, Tenencia_Inmueble Edificio, Acceso_Edificio.
Posteriormente se identificO las etiquetas de cada variable y la distribucion de frecuencias de
los valores de las variables categdricas. EI nUmero de etiquetas de una variable categorica se
denomina cardinalidad. Un nimero elevado de etiquetas dentro de una variable se conoce como
cardinalidad alta, este fendmeno puede plantear algunos problemas graves en el modelo.

La tabla 3 muestra la cardinalidad de las variables categoricas.
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Variable categdrica
Periodo
Zona
Codigo_Institucion
Escolarizacion
Tipo_Educacion
Nivel _Educacion
Sostenimiento

Etiquetas
contiene 9 etiquetas
contiene 10 etiquetas
contiene 28073 etiquetas
contiene 1 etiquetas
contiene 5 etiquetas
contiene 29 etiquetas
contiene 4 etiquetas

Area contiene 2 etiquetas
Regimen_Escolar contiene 3 etiquetas
Jurisdiccion contiene 5 etiquetas
Modalidad contiene 28 etiquetas
Jornada contiene 7 etiquetas

Tenencia_Inmueble_Edificio contiene 9 etiquetas

Acceso_Edificio contiene 3 etiquetas
Tabla 3 Cardinalidad de variables categdricas, adaptado por (Melo 2024)

Al analizar la tabla se observa que las variables tienen una cardinalidad relativamente baja, a
excepcion de Codigo_Institucion, Nivel _Educacion y Modalidad. Estas variables tienen alta
cardinalidad pues el cddigo de institucion es el identificador Gnico de las escuelas a nivel
nacional.

Posteriormente se comprob6 el nimero de variables numéricas dentro del dataset existen 38
variables numeéricas. La tabla 4 muestra las variables numeéricas.

Variable numérica
Cod_Provincia
Cod_Canton
Docentes_Femenino
Docentes_Masculino
Total _Docentes
Administrativos_Femenino
Administrativos_Masculino
Total _Administrativos
EstudiantesFemeninoPrimerAA+oBACH
EstudiantesMasculinoPrimerAA+oBACH
EstudiantesFemeninoPromovidosPrimerAA+oBACH
EstudiantesMasculinoPromovidosPrimerAA+oBACH
EstudiantesFemeninoNoPromovidosPrimerAA+oBACH
EstudiantesMasculinoNoPromovidosPrimerAA+oBACH
EstudiantesFemeninoDesertoresPrimerAA+oBACH
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EstudiantesMasculinoDesertoresPrimerAA+oBACH
EstudiantesFemeninoNoActualizadosPrimerAA+oBACH
EstudiantesMasculinoNoActualizadosPrimerAA+oBACH
EstudiantesFemeninoSegundoAA+oBACH
EstudiantesMasculinoSegundoAA+oBACH
EstudiantesFemeninoPromovidosSegundoAA+oBACH
EstudiantesMasculinoPromovidosSegundoAA+oBACH
EstudiantesFemeninoNoPromovidosSegundoAA+0BACH
EstudiantesMasculinoNoPromovidosSegundoAA+0BACH
EstudiantesFemeninoDesertoresSegundoAA+oBACH
EstudiantesMasculinoDesertoresSegundoAA+oBACH
EstudiantesFemeninoNoActualizadosSegundoAA+oBACH
EstudiantesMasculinoNoActualizadosSegundoAA+oBACH
EstudiantesFemeninoTercerAA+oBACH
EstudiantesMasculinoTercerAA+oBACH
EstudiantesFemeninoPromovidosTercerAA+oBACH
EstudiantesMasculinoPromovidosTercerAA+oBACH
EstudiantesFemeninoNoPromovidosTercerAA+oBACH
EstudiantesMasculinoNoPromovidosTercerAA+oBACH
EstudiantesFemeninoDesertoresTercerAA+oBACH
EstudiantesMasculinoDesertoresTercerAA+oBACH
EstudiantesFemeninoNoActualizadoTercerAA+oBACH
EstudiantesMasculinoNoActualizadoTercerAA+oBACH

Tabla 4 Variables numéricas, adaptado por (Melo 2024)

Después de identificar las variables numéricas y categéricas, se revisd los nombres de las
etiquetas de cada uno y se actualizaron a nombres mas cortos y entendibles. Se actualizaron las
etiquetas de Periodo, Zona, Cod_Provincia, tipo_education, Nivel Educaion, Jurisdiccion,

Modalidad, Jornada, Tenencia_Inmueble_ Edificio, Acceso_Edificio, Area.

La ilustracién 8 muestra reflejados estos cambios en las etiquetas de las variables.

3
3

4

2012-
2013

2012-
2013

2012-
2013

2012-
2013

2012-
2013

Periodo Zona Cod Provincia Cod_Canton Codigo_Institucion Escolarizacion Tipo_Educacion Nivel Educacion

Educacion

6 1 101 01B00014 Escolarizada Educacion Basica
Regular
6 1 101 01800020  Escolarizada Fducacion EGBY
Regular Bachillerato
. Educacion . .
6 1 101 01B00021 Escolarizada Educacion Basica
Regular
6 1 101 01800022  Escolarizada Fducacion 6By
Regular Bachillerato
. Educacion .
6 1 101 01B00027 Escolarizada Inicial y EGB

Regular

5 rows x 52 columns

Ilustracion 8 Dataset con cambio en nombre de etiquetas, adaptado por (Melo 2024)

Sostenimiento

Particular

Fiscal

Fiscal

Fiscal

Fiscal

Area

Urbana

Rural

Rural

Urbana

Rural
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Luego se comenzo el proceso de actualizar los nombres de las variables a un nombre mas
entendible. Se modifico la mayor parte de las variables ya que los nombres venian con errores
de tildes o eran demasiado largos.
La ilustracion 9 muestra el cambio de nombre de las variables.

Periodo Zona <Cod_Provincia Cod_Canton

2012-
0 2013 6

2012-

2013 g

2012-
2 2013 6

3 rows x 52 columns

Educacion
Regular

Educacion
Regular

Educacion
Regular

10 01800014 Escolanizada
101 01800020 Escolarizada
10 01800021 Escolarizada

Codigo_Institucion Escolarizacion Tipo_Educacion

Nivel_Educacion
Educacion Basica

EGB y
Bachillerato

Educacion Basica

Ilustracion 9 Dataset con cambio en nombre de variables, adaptado por (Melo 2024)

Sostenimiente Area .. Tercerof

Particular Urbana .. 0.0
Fiscal Rural .. 13.0
Fiscal Rural .. 0.0

La Tabla 5 muestra los nombres de variables, su descripcion, el tipo de variable y el rango.

Variable
Periodo

Zona

Cod_Provincia

Cod_Canton

Tipo_Educacion

Descripcion
Periodo escolar codificado para
registros inicio o fin. Fin del
periodo escolar se refiere a la
informacion estadistica al
culminar el periodo escolar, el
cual determina la
descomposicion de la matricula
(Promovidos, No promovidos,
Abandono).
Zona de planificacion, segln
ubicacion geogréfica de la
institucion educativa
Determina el cddigo de la
provincia de donde proviene el
estudiante

Caodigo del cantdn en la que se
encuentra ubicada la institucién
educativa

Servicio educativo que oferta la
institucion.

Tipo
Discreta

Nominal

Nominal

Nominal

Nominal

Rango
2012-2013
2013-2014
2014-2015
2015-2016
2016-2017
2017-2018
2018-2019
2019-2020
2020-2021
1,2,34,5,6,7,8,
9, NO
DELIMITADA
01
02
03

024

090

0101

0102

9004

Educacion Regular,

Educacion Especial,
Formacioén Artistica
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Nivel_educacion

Sostenimiento

Area

Regimen_escolar

Jurisdiccion

Modalidad

Jornada

Tenencial

Determina el nivel educativo del = Nominal

estudiante

Clasifica a la institucién Nominal
educativa, conforme la
proveniencia de los recursos que
obtiene

Corresponde al area geografica

donde se encuentra estudiando

Nominal

Determina el régimen escolar que Nominal
siguid el estudiante

Identifica a las instituciones
educativas conforme su
administracion

Establece el tipo de dindmica de
trabajo mediante el cual se
realiza el proceso de ensefianza y
aprendizaje, determinado por las
estrategias y formas de
comunicacion empleadas. La
institucion puede ofertar una o
varias modalidades.

Establece la proporcion del dia
en que los estudiantes y docentes
interact(an en el proceso de
ensefianza aprendizaje (la
institucion educativa puede
ofertar una 0 mas de una jornada
en el mismo periodo (Matutina,
Vespertina, Nocturna)

Si la institucion educativa es
propia, comodato, arriendo, no
conoce, cesion de derechos,
invasién, prestado o propio.

Nominal

Nominal

Nominal

Nominal

Inicial, Educacién
Basica,
Bachillerato,

Alfabetizacion P.P.,
Artesanal P.P.
Fiscal
Fiscomisional
Municipal
Particular
Urbana

Rural

Costa, Sierra,
Permanente
Intercultural
Intercultural
Bilinglie

Presencial
Semipresencial

A distancia
Educacion abierta

Matutina
Vespertina
Nocturna

Arriendo

Cesion de derechos
Comodato
Invasion

No conoce
Prestado
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AccesoE

DocentesF

DocentesM

DocentesT

AdminF

AdminM

AdminT

PimeroF

PrimeroM

PrimeroF_Prom

PrimeroM_Prom

Numero de docentes por sexo
femenino, registrados por la
institucion educativa

Numero de docentes por sexo
masculino, registrados por la
institucion educativa

Numero total de docentes del
Sistema Educativo  Nacional,
registrados por la institucion
educativa

NUmero de administrativos por
sexo femenino, registrados por la
institucion educativa

Numero de administrativos por
sexo masculino, registrados por la
institucion educativa

Numero total de administrativos
del Sistema Educativo Nacional,
registrados por la institucion
educativa

Numero de estudiantes mujeres
registradas en primer afio de
Bachillerato

NUmero de estudiantes de lero a
3ro de Bachillerato, registrados
por la institucién educativa
Numero de estudiantes mujeres
que finalizaron el periodo escolar,
cumpliendo con todos los
requisitos para ser promovidos al
grado  siguiente  del nivel
educativo correspondiente
NUmero de estudiantes hombres
que finalizaron el periodo escolar,
cumpliendo con todos los

Nominal

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Propio

Aéreo
Fluvial
Terrestre
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PrimeroF_NoProm

PrimeroM_NoProm

PrimeroF_Deser

PrimeroM_Deser

SegundoF

SegundoM

SegundoF_Prom

SegundoM_Prom

requisitos para ser promovidos al
grado  siguiente  del  nivel
educativo correspondiente
Numero de estudiantes mujeres
que finalizaron el periodo escolar
y que no cumplieron con los
requisitos para ser promovidos al
grado  siguiente  del  nivel
educativo correspondiente
Numero de estudiantes hombres
que finalizaron el periodo escolar
y que no cumplieron con los
requisitos para ser promovidos al
grado  siguiente  del  nivel
educativo correspondiente
NUmero de estudiantes mujeres
contabilizados al final de un
periodo escolar que abandonan el
primer afio de bachillerato
Numero de estudiantes hombres
contabilizados al final de un
periodo escolar que abandonan el
primer afio de bachillerato
Numero de estudiantes mujeres
registradas en segundo afio de
Bachillerato

Numero de estudiantes mujeres
registradas en segundo afio de
Bachillerato

Numero de estudiantes mujeres
que finalizaron el periodo escolar,
cumpliendo con todos los
requisitos para ser promovidos al
grado  siguiente  del nivel
educativo correspondiente
NUmero de estudiantes hombres
que finalizaron el periodo escolar,
cumpliendo con todos los
requisitos para ser promovidos al

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta
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SegundoF_NoProm

SegundoM_NoProm

SegundoF_Deser

SegundoM_Deser

TerceroF

TerceroM

TerceroF_Prom

TerceroM_Prom

grado  siguiente  del  nivel
educativo correspondiente
Numero de estudiantes mujeres
que finalizaron el periodo escolar
y que no cumplieron con los
requisitos para ser promovidos al
grado  siguiente  del nivel
educativo correspondiente
NUmero de estudiantes hombres
que finalizaron el periodo escolar
y que no cumplieron con los
requisitos para ser promovidos al
grado  siguiente  del nivel
educativo correspondiente
NUmero de estudiantes mujeres
contabilizados al final de un
periodo escolar que abandonan el
segundo afio de bachillerato
Numero de estudiantes hombres
contabilizados al final de un
periodo escolar que abandonan el
segundo afio de bachillerato
Numero de estudiantes mujeres
registradas en tercer afio de
Bachillerato

NUmero de estudiantes hombres
registradas en tercer afio de
Bachillerato

Numero de estudiantes mujeres
que finalizaron el periodo escolar,
cumpliendo con todos los
requisitos para ser promovidos al
grado  siguiente  del nivel
educativo correspondiente
Numero de estudiantes hombres
que finalizaron el periodo escolar,
cumpliendo con todos los
requisitos para ser promovidos al
grado  siguiente  del nivel
educativo correspondiente

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta

Discreta
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TerceroF_NoProm  NUmero de estudiantes mujeres Discreta
que finalizaron el periodo escolar
y que no cumplieron con los
requisitos para ser promovidos al
grado  siguiente  del  nivel
educativo correspondiente
TerceroM_NoProm  Numero de estudiantes hombres Discreta
que finalizaron el periodo escolar
y que no cumplieron con los
requisitos para ser promovidos al
grado  siguiente  del nivel
educativo correspondiente
TerceroF_Deser Numero de estudiantes mujeres Discreta
contabilizados al final de un
periodo escolar que abandonan el
tercer afio de bachillerato
TerceroM_Deser Numero de estudiantes hombres Discreta
contabilizados al final de un
periodo escolar que abandonan el

tercer afio de bachillerato
Illustracion 10 Variables, descripcidn y tipo de variable, adaptado por (Melo 2024)

4.2.4. Verificacion de valores perdidos o NaN

Se identificaron 37 valores perdidos correspondientes a las variables de estudiantes de
bachillerato de primero, segundo y tercer afio. Se decide eliminar estos registros pues al parecer
son datos que no fueron capturados al momento de realizar el levantamiento de la informacion
por las autoridades competentes, por tanto no se tiene registro de esta informacion. Ademas,
considerando que no es un namero significativo para el dataset se entiende que no afectara los
resultados de andlisis posteriores.

La llustracion 11 muestra el dataset con estas modificaciones. Se observa que ahora se cuenta
con 52 columnas y 173.737 registros.
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4

df_final.head()

00s |

i Open "df

final’ in Data Wrangler

Periodo Zona Cod Provincia Cod Canton Codigo_Institucion

2012-
2013

2012-
2013

2012-
2013

2012-
2013

2012-
2013

[3

[3

[3

[

[3

5 rows * 52 columns

1

1

1

1

1

101

101

101

101

101

01800014

01800020

01800021

01800022

01800027

Escolarizacion

Escolarizada

Escolarizada

Escolarizada

Escolarizada

Escolarizada

Tipo_Educacion

Educacion
Regular
Educacion
Regular
Educacion
Regular
Educacion
Regular
Educacion
Regular

Nivel Educacion
Educacion Basica

EGBy
Bachillerato

Educacion Basica

EGBy
Bachillerato

Inicial y EGB

Ilustracion 11 Exploracion del dataset modificado, adaptado por (Melo 2024)

Sostenimiento

Particular

Fiscal

Fiscal

Fiscal

Fiscal

Area ..

Urbana ..

Rural ..

Rural ..

Urbana ..

Rural ..

Tercerof TerceroM

0.0

13.0

0.0

36.0

0.0

0.0

120

0.0

33.0

0.0

La ilustracion 12 muestra la informacion general del dataset el cual contiene 52 variables de

tipo float63, int64 y 11 tipo objeto o categorica.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 173774 entries, @ to 173773
Columns: 52 entries, Periodo to EstudiantesMasculinoNoActualizadoTercerAf+oBACH
dtypes: float64(38), int64(9), object(13)

memory usage:

68.9+ MB

Illustracion 12 Informacion del dataset, adaptado por (Melo 2024)

4.2.5.

Formateo de tipos de datos

Se realiz6 un analisis del tipo de variable para recodificar al formato adecuado. Tras el analisis
se identifico que las variables numéricas que comprenden el nimero de estudiantes por afio de
bachillerato (primer afio, segundo afio y tercer afio) registrados, promovidos, no promovidos y
desertores eran de tipo variable numérica continua (float) por lo que se modifico a tipo de

variable discretas (int64).

La ilustracién 13 muestra el tipo de variable numérica float, int64 en el dataset.
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PrimeroF inte4

PrimeroM inte4
PrimeroF_Prom inte4
PrimeroM_Prom inte4
PrimeroF_NoProm inte4
PrimeroM_NoProm inte4
PrimeroF_Deser inte4
PrimeroM_Deser inte4
EstudiantesFemeninoloActualizadosPrimerAA+oBACH floated
EstudiantesMasculinoNoActualizadosPrimerAfzoBACH float64
SegundoF inte4
SegundoM inte4
SegundoF_Prom inte4
SegundoM_Prom inte4
SegundoF_NoProm inte4
SegundoM_NoProm inte4
SegundoF_Deser inte4
SegundoM_Deser inte4
EstudiantesFemeninolNoActualizadosSegundoAf+oBACH floats4
EstudiantesMasculinoNoActualizadosSegundoAR+oBACH floated
TerceroF inte4
TerceroM inte4
TerceroF_Prom inte4
TerceroM_Prom inte4
TerceroF_NoProm inte4
TerceroM_NoProm inte4
TerceroF_Deser inte4
TerceroM_Deser inte4
EstudiantesFemeninoNoActualizadoTercerAftoBACH floated
EstudiantesMasculinoNoActualizadoTercerAfitoBACH float64

Ilustracion 13 Cambio de tipo de variable, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 14 muestra este cambio en las variables numéricas de estudiantes de bachillerato.

PrimeroF inte4
PrimeroM inte4
PrimeroF_Prom inte4
PrimeroM_Prom inte4
PrimeroF_NoProm inte4
PrimeroM_NoProm inte4
PrimeroF_Deser inte4
PrimeroM_Deser inte4
EstudiantesFemeninoNoActualizadosPrimerAR+oBACH float64
EstudiantesMasculinoNeoActualizadosPrimerAA+oBACH float64
SegundoF inte4
SegundoM inte4
SegundoF_Prom inte4
SegundoM_Prom inte4
SegundoF_NoProm inte4
SegundoM_NoProm inte4
SegundoF_Deser inte4
SegundoM_Deser inte4
EstudiantesFemeninoNoActualizadosSegundoAR+oBACH float64
EstudiantesMasculinoNeoActualizadosSegundofA+oBACH float64
TerceroF inte4
TerceroM inte4
TerceroF_Prom inte4
Tercerol_Prom intesa
TerceroF_NoProm inte4
TerceroM_NoProm inte4
Tercerof_Deser inte4
TerceroM_Deser inte4
EstudiantesFemeninoNoActualizadoTercerAAtoBACH floated
EstudiantesMasculinoNeActualizadoTercerAf+oBACH float64

Illustracion 14 Variables numéricas modificadas, adaptado por (Melo 2024)
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4.2.6. Revision de datos ruidosos
Para revisar los datos con outliers o ruido en el dataset, primero seleccionamos aquellos que
son datos numéricos. La ilustracion 15 muestra las estadisticas descriptivas principales de este
conjunto de datos numérico.

Zona Cod_Provincia Cod_Canton DocentesF DocentesM DocentesT AdminF AdminM AdminT PrimeroF

count 173737.000000 173737.000000 173737.000000 173737.000000 173737.000000 173737.000000 173737.000000 173737.000000 173737.000000 173737.000000

mean 4.985990 11.741276 1178.921807 7.910077 3.335219 11.245296 1.009163 0675176 1.684339 8.256359
std 2375596 7.210821 720642710 13.086513 6.595340 18.599610 3.1704390 2.290347 5.174159 32.109%4
min 1.000000 1.000000 101.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
25% 3.000000 §.000000 806.000000 1.000000 0.000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
50% 5.000000 11.000000 1112.000000 3.000000 1.000000 4.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
75% 7.000000 15.000000 1503.000000 9.000000 4.000000 13.000000 1.000000 0.000000 1.000000 0.000000
max 10.000000 90.000000 9004.000000 256.000000 164.000000 357.000000 107.000000 67.000000 170.000000 1107.000000

Ilustracion 15 Estadisticos descriptivos del dataset, adaptado por (Melo 2024)

Los valores maximos son indicio de que pueden existir outliers en las variables DocentesF,
DocentesM, AdminF, AdminM. Se analizara los outliers mediante graficos boxplot para ver
los cuantiles y los outliers.

La ilustracion 16 muestra el grafico boxplot de cada una de estas variables numéricas.
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Illustracidon 16 Boxplot para analis de outliers, adaptado por (Melo 2024)

Mediante el grafico observamos que existe una alta cantidad de outliers dentro de estas
variables. Por lo tanto, vamos a continuar analizando la distribucién de estas variables para
saber si existe sesgo.
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La ilustracion 17 muestra la distribucion de las variables docentes y administrativos por género.
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Ilustracion 17 Distribucién de variables, adaptado por (Melo 2024)

Mediante el gréafico se determina que tanto la distribucion del niamero de docentes femenino,
masculino y administrativos femenino y masculino tienen asimetria positiva (skewness).

Para determinar los outliers se utilizara el método z score, para determinar estos valores de
manera efectiva.

Al analizar las variables DocentesF el limite superior encontrado fue de 47.10 por lo que los
demas valores fuera de este limite se consideran como outliers. El dataset muestra que hay
3.698 filas con outliers. En este caso, la variable DocentesF representa docentes mujeres que
trabajan en escuelas con méas de 900 estudiantes, Ilegando a tener hasta 2.000 estudiantes segin
lo revisado en el dataset de outliers con esta variable, por lo que no se considera como un outlier
tener mas de 47 docentes mujeres ya que la escuela requiere de una mayor cantidad de docentes
para dar clases a los estudiantes matriculados en estas escuelas.®

Respecto a la variable DocentesM, el limite superior encontrado es de 23.12, por lo que valores
superiores a este limite se consideran como outliers. Se realizo un andlisis similar a la variable
DocentesF, y se identificaron 3.708 outliers en DocentesM. Al igual que el caso anterior, los

5 El MINEDUC publicé un documento donde se registra a las instituciones educativas del pais que tienen mas de 900
estudiantes, con el cédigo de la institucién se pudo corroborar que los outliers identificados en la variable DocentesF
pertenecen a esta clase de escuelas.
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outliers que se muestran pertenecen a escuelas con un gran nimero de estudiantes y en su
mayoria que ofertan mas de un nivel educativo, por ello tienen mayor cantidad de docentes.

Para la variable AdminF se identifico un limite superior de 10.52, y se identificaron 2.665
outliers. Al analizar el sostenimiento en el que estos administrativos cumplian sus funciones se
pudo corroborar que 1.919 de estos outliers pertenecen a escuelas con sostenimiento particular.
Este analisis a nivel de sostenimiento con el dataset de outliers de la variable AdminF nos
permite observar que la mayoria de las administradoras trabajan en escuelas particulares (72%).

4.3. Etapa de transformacion o reduccion

En la etapa de transformacion se eliminaron variables que no aportaban a los modelos, como
el codigo del cantdn, el codigo de la institucion (Cod_institucion) ya que no se tiene datos de
todos los afios de las escuelas, puede ser el caso de que una escuela cerrd en un periodo escolar
especifico y ya no se tenga la informacién completa de esta escuela; ademas que el andlisis de
datos se hara en base a las caracteristicas especificas de las escuelas. También se eliminé la
variable escolarizacion ya que todas las instituciones educativas del dataset se encuentran
escolarizadas como se vio en el analisis de la cardinalidad.

La educacion escolarizada es acumulativa, progresiva, conlleva a la obtencion de un titulo o
certificado, tiene un afio lectivo cuya duracion se definird técnicamente en el respectivo
reglamento; responde a estandares y curriculos especificos definidos por la Autoridad
Educativa en concordancia con el Plan Nacional de Educacién; y, brinda la oportunidad de
formacion y desarrollo de las y los ciudadanos dentro de los niveles inicial, basico y
bachillerato (Ministerio de Educacién de Ecuador, 2015).

Se elimind las variables de estudiantes no actualizados en bachillerato, pues no se cuenta con
informacion sobre qué representa esta variable en los registros administrativos del MINEDUC.
Una vez eliminadas las variables se creé el dataset que contenga solo filas del nivel educativo
bachillerato, lo que redujo las dimensiones del dataset.

La ilustracion 18 muestra el dataset con estas modificaciones.

Pericde Zona Cod Provincia Tipo Educacion Nivel Educacion Sostenimiento Area Regimen Escolar Jurisdiccion Modalidad
25; f?: 6 1 Ed:;:‘ig; BaChI”EECI-"E!Btg Fiscal Rural Slerra Bilingue Se:lr;?:slzr:i:j
3 2501123? 6 1 Ed;;;f:ir; Bachil:gecl-'lftg Fiscal Urbana Sierra Bilingue Semipresencial
26 2501123? B 1 Ed;ceagcl':ir: BachilFe?ftg Fiscal Urbana Sierra Bilingue Presencial
29 25;53: 6 1 Edtécez-:ﬁ; BachiI:EeGrftg Fiscal Urbana Sierra Bilingue Prasencial
43 2012- 6 1 Bducacion et Ed;::icc‘:: Particular  Urbana Sierra Hispana Presencial
2013 Regular

Bachillerato

5 rows = 43 columns

Illustracion 18 Dataset nivel bachillerato, adaptado por (Melo 2024)
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El dataset contiene 43 variables, 32 de ellas tipo numérico (int64) y 11 de ellas tipo categoricas,
consta de 35.810 registros.

4.3.1.  Visualizacion de variables
La ilustracion 19 muestra el tipo de sostenimiento de las instituciones educativas que ofrecen
bachillerato en Ecuador. De acuerdo al gréfico de barras, vemos que la educacién regular o
también llamada ordinaria es la que predomina en el pais, de acuerdo con el articulo 27 del
Reglamento General a la LOEI, esta es la oferta para estudiantes que asisten regularmente a
clases y estan en la edad en correspondencia al grado cursado.

Niveles de educacién de bachillerato en Ecuador periodo 2012-2021
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Educacion Basica, Bachillerato y Alfabetizacion P.P. |
Bachillerato y Artesanal P.P.
Inicial y Bachillerato
Bachillerato y Alfabetizacion P.P. |

Educacion Basica, Bachillerato, Alfabetizacion y Artesanal P.P.

Niveles de educacion

llustracion 19 Niveles de educacién de bachillerato en Ecuador, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 20 muestra el tipo de sostenimiento de las instituciones educativas en el nivel de
bachillerato. Vemos en el grafico que la mayor parte de instituciones educativas se encuentran
financiadas por el Gobierno Central, le siguen las escuelas particulares que son construidas por
personas naturales o juridicas, las fiscomisionales que son instituciones de derecho privado con
apoyo estatal y las instituciones educativas municipales, cuya fuente de financiamiento
proviene de los GADs.
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Clasificacion de la institucion educativa por sostenimiento en Ecuador periodo 2012-2021
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Illustracidon 20 Sostenimiento de las instituciones educativas en Ecuador, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 21 muestra la distribucion de la ubicacion geografica de las escuelas, donde se

observa que la mayoria estan situadas en el &rea urbana.

Ubicacion geografica de la institucion educativa en Ecuador periodo 2012-2021
25000
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10000
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Illustracion 21 Ubicacion geogréfica de las instituciones educativas en Ecuador, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 22 muestra la distribucion del régimen escolar de las instituciones educativas,

donde su mayoria pertenecen al régimen costa.
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Régimen escolar de las instituciones en Ecuador periodo 2012-2021
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llustracion 22 Régimen escolar de las instituciones educativas en Ecuador, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracién 23 muestra el tipo de jurisdiccién de las instituciones educativas, donde
predomina la administracion hispana, seguido de jurisdiccién intercultural.

Jurisdiccion o administracion de las instituciones educativas en Ecuador periodo 2012-2021
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Illustracidn 23 Tipo de jurisdiccion de las instituciones educativas en Ecuador, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 24 muestra el tipo de modalidad educativa en las instituciones, en su mayoria es
presencial en las instituciones educativas. Lo que se observa también es que existen diversas
modalidades a distancia ofertadas formalmente por las instituciones, esto puede deberse a la
respuesta educativa que brindé el MINEDUC en su momento ante la emergencia por Covid-
19, para garantizar que los estudiantes continGen asistiendo a clases y ofertando los servicios
educativos en diferentes modalidades.
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Cabe destacar que en muchas localidades rurales no era posible mantener una modalidad a
distancia por las desigualdades socioecondmicas que las familias y por ende, los estudiantes
enfrentaban, por lo que se optd por ofrecer modalidades como educacion en casa a través de
material impreso, modalidad por radio o radiofénica y educacion abierta.

Modalidad de educacién de las instituciones educativas en Ecuador periodo 2012-2021
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Illustracion 24 Modalidad de las instituciones educativas en Ecuador, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 20 muestra el tipo de tenencia del edificio, siendo en su mayoria de tenencia
propia.
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Tipo de tenencia del inmueble o edificio de las instituciones educativas en Ecuador periodo 2012-2021
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Ilustracion 25 Tipo de tenencia de edificio escolar en Ecuador, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 26 muestra la forma de acceso a los edificios escolares, mayormente el acceso
es por via terrestre, sin embargo, hay otros edificios donde se debe acceder por agua o aire.

Forma de acceso a las instituciones educativas en Ecuador periodo 2012-2021
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Ilustracion 26 Forma de acceso al edificio escolar en Ecuador, adaptado por (Melo 2024)

En la ilustracion 27 se observa el nimero de docentes en Ecuador por género, vemos que hay
mas docentes del género femenino que masculino. Sin embargo a partir del periodo escolar
2019-2020 hubo una disminucion del namero de docentes de género femenino.
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Numero de Docentes en las instituciones educativas en Ecuador periodo 2012-2021
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Ilustracion 27 Docentes por género en Ecuador, adaptado por (Melo 2024)

Luego de revisar el dataset nuevamente, se decide eliminar la variable Nivel_Educacion pues
los registros del dataset filtrado por nivel ya nos muestra el nimero de estudiantes y las escuelas
de bachillerato. Posteriormente se cred nuevas variables utilizando el nimero de estudiantes
matriculados, promovidos, no promovidos y desertores por afio, por una variable que englobe
todos los afios de bachillerato.

La ilustracion 28 muestra la creacion de estas nuevas variables que se han incluido en el dataset.

TotalBachF TotalBachM TotalBach TotalProm TotalPromF TotalPromM TotalNoProm TotalNoPromF TotalNoPromM TotalDeser

60 50 110 88 52 36 0 0 0 22
103 93 196 144 74 70 27 17 10 25
17 25 46 33 14 19 3 1 2 10
29 27 56 52 26 26 0 0 0 3
14 22 36 35 14 21 1 0 1 0

Ilustracion 28 Nuevas variables estudiantes de bachillerato, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 29 muestra el numero de estudiantes matriculados, promovidos, no promovidos
en los diferentes periodos escolares. Se observa que la proporcion de los promovidos es baja
en los tres primeros periodos escolares analizados, sin embargo comienza a tener una tendencia
creciente en el periodo 2015-2016. Mientras que los estudiantes no promovidos son pocos pero
tienen una tendencia a la alta, excepto en el periodo 2019-2020, donde casi no existen
estudiantes no promovidos, ya que en esta época por la pandemia, el MINEDUC decidi6 dar
facilitades para que los estudiantes pasen al siguiente afio escolar que les corresponde.
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Estudiantes matriculados, promovidos, no promovidos por periodo escolar
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llustracion 29 Distribucidn de estudiantes de bachillerato, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 30 muestra el nimero de estudiantes que desertaron en sus estudios en los
periodos del estudio. En el grafico podemos observar el nimero de estudiantes que han
abandonado sus estudios entre los periodos escolares 2012-2013 al 2020-2021. Se observa que
a partir del periodo escolar 2016-2017 existe una caida de la desercién. Sin embargo a partir
del 2019-2020 podemos ver un leve incremento de la desercién, que puede deberse
mayormente a la emergencia sanitaria por Covid-19.

NUmero de desertores en Ecuador periodo 2012-2021
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Illustracion 30 Numero de estudiantes desertores de bachillerato, adaptado por (Melo 2024)
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4.3.2. Creacion de dummys para variables categoricas
Luego de haber eliminado algunas variables de nuestro dataset que no se iban a utilizar, vemos
cuales son las variables restantes para transformarlas a dummy. Las variables categdricas por
transformar son: Tipo_Educacion, Sostenimiento, Area, Regimen_Escolar, Jurisdiccion,
Modalidad, Jornada, Tenencial, AccesoE. Al generar las variables se elimind la primera
dummy de cada variable para evitar la multicolinealidad en la modelizacién de los datos.

La ilustracion 31 muestra el dataset con la creacion de las variables dummy.

Periodo Cod Provincia DocentesF DocentesM DocentesT AdminF AdminM AdminT PrimeroF PrimeroM .. Jornada Vespertina
0 2;;12; 1 10 7 17 3 0 3 33 25 . False
1 220[;12; 1 6 11 17 0 0 0 3 38 .. True
2 25[112; 1 6 2 8 0 0 0 8 14 . False
3 2;;:'2; 1 5 7 12 1 2 5 11 10 .. False
4 220[;123 1 10 9 13 1 0 1 4 7. False

5 rows = 98 columns

Illustracion 31 Dataset con dummys, adaptado por (Melo 2024)

Se observa que ahora el dataset contiene 98 variables. Posteriormente se procedié a eliminar
las variables de estudiantes de bachillerato por afio y género ya que anteriormente se habia
creado.

La ilustracion 32 muestra el dataset con esta reduccién de variables, y ahora cuenta con 74
columnas.

Periodo Cod_Provincia DocentesF DocentesM DocentesT AdminF AdminM AdminT TotalBachF TotalBachM .. Jornada_Vespertina
2012- - -

0 3013 1 10 7 17 3 0 3 60 500 . False
2012- S

1 3013 1 6 11 17 0 0 0 103 93 . True

2 012 1 6 2 8 0 0 0 17 29 . False

2013

3 rows = 74 columns

Illustracion 32 Dataset reducido, adaptado por (Melo 2024)

Para la variable a predecir la cual es TotalDeser, que representa el total de estudiantes que han
desertado sus estudios se procedio a transformar esta variable en binario. Es decir, se convirtié
a valores de cero cuando no existe ningln estudiante que desert6 sus estudios y uno cuando
existe uno 0 mas estudiantes que desertaron.

La ilustracion 33 muestra la dltima columna del dataset como la variable de respuesta
TotalDeser fue convertida a binaria o booleana.
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TotalBach TotalProm TotalPromF TotalPromM TotalNoProm TotalNoPromF TotalNoPromM TotalDeser

0 110 88 52 36 0 0 0 1
1 196 144 74 70 27 17 10 1
2 46 33 14 19 3 1 2 1
3 56 52 26 26 0 0 0 1
4 36 35 14 21 1 Q 1 0
35805 55 52 20 32 0 Q 0 1
35806 25 25 12 13 0 0 0 0
35807 154 152 74 78 0 Q 0 1
35808 125 123 43 80 0 0 0 1
35809 7 [ 5 1 0 4] 0 1

35810 rows = 64 columns

Illustracion 33 Transformacion de variable TotalDeser a booleana, adaptado por (Melo 2024)

4.3.3. Reporte de variables
Una vez realizado el preprocesamiento de las variables del dataset, se cre6 un reporte de las
variables para poder observar con detalle las caracteristicas de cada una. El reporte se adjuntd

en el apartado “Anexos”.

La ilustracion 34 muestra un breve panorama de las variables. Existen 2 variables categoricas
Periodo y Cod_provincia, 16 variables numéricas y 56 variables categoricas. Como se observa
no existen valores perdidos.

m Alerts @@ Reproduction

Dataset statistics Variable types

Number of variables T4 Categorical 2
Number of observations 35810 Numeric 16
Missing cells 0 Boolean 56
Missing cells (%) 0.0%

Duplicate rows 4

Duplicate rows (%) <01%

Total size in memory 8.8 MiB

Average record size in memory 25808

Illustracidon 34 Reporte del dataset, adaptado por (Melo 2024)

4.3.4. Exploracion estadistica

La ilustracion 35 muestra las principales estadisticas descriptivas de las variables numéricas
del dataset. Vemos que la media de los docentes femenino por escuela es 20.68, para docentes
masculino la media es de 10.97, es decir la mitad. La media para las administradoras de género
femenino es de 3.48 y 2.56 para el género masculino. La media de estudiantes matriculados en
bachillerato de género femenino es de 110.36 y 109.09 para el género masculino. La media de
estudiantes promovidos de género femenino es de 98.64 frente a una media de 94.25
estudiantes promovidos de género masculino. La media de estudiantes de género femenino no
promovidos es de 2.05 mientras que para el género masculino la media es 3.56 estudiantes.
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Cod _Provincia DocentesF DocentesM DocentesT AdminF AdminM AdminT TotalBachF TotalBachM  TotalBach TotalProm TotalPromF  TotalPromM
count  35810.000000 35810.000000 35810.000000 35810.000000 35810.000000 35810.000000 35810.000000 35810.000000 35810.000000 35810.000000 35810.000000 35810.000000 35810.000000

mean 11.953588 20.683022 10.978609 31.661631 3.485646 2.562050 6.047696 110.368696 109.093577 219.462273 192.906646 98.646970 94.259676
std 6.669698 21.021944 10938292 29.703267 6.066024 4419165 9.883858 172.035326 156.743188 301.021695 269.333767 156.340041 137.835548
min 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
25% 8.000000 7.000000 4000000 12.000000 1.000000 0.000000 1.000000 23.000000 25.000000 51.000000 41.000000 18.250000 19.000000
50% 12.000000 14.000000 8.000000 21.000000 2.000000 1.000000 3.000000 51.000000 53.000000 109.000000 95.000000 45.000000 45.000000
75% 17.000000 29.000000 14000000 43,000000 4.000000 3.000000 7.000000 126.000000 126.000000 258.000000 231.000000 114.000000 109.000000
max 90.000000 256.000000 164.000000 357.000000 107.000000 67.000000 170.000000  2875.000000 2712.000000  3649.000000 3380.000000  2633.000000  2497.000000

Ilustracion 35 Estadisticas descriptivas, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 36 muestra las clases de la variable de respuesta TotalDeser. El grafico de
dispersion muestra que hay mayor cantidad de estudiantes que desertaron a nivel de escuelas,
es decir trabajaremos con clases desbalanceadas.

Distribucién de Total estudiantes desertores

20000

15000 A

Frecuencia

10000

5000

LB /

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Total desertores

Illustracion 36 Clases de la variable TotalDeser, adaptado por (Melo 2024)

4.3.5. Graficos de dispersion entre variables predictoras y variable de
respuesta

Para analizar la relevancia de las variables predictoras y poder predecir la variable de
estudiantes que desertaran sus estudios, se analizara la dispersion ente las variables predictoras
y TotalDeser. Ya que nuestra variable de respuesta es binaria o boleana se espera ver dos clases
bien diferenciadas:

» 1:indica los estudiantes que han desertado sus estudios.

» 0:indica los estudiantes que no han desertado sus estudios.

La ilustracion 37 muestra los valores de la variable DocentesF entre los valores de TotalDeser.
Se observa en el gréafico que para valores altos de DocentesF hay mas puntos en TotalDeser =
0, por lo tanto, se infiere que mientras exista un mayor nimero de docentes de género femenino
hay menor probabilidad de desercion.
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Illustracion 37 Dispersion entre DocentesF y TotalDeser, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 38 muestra los valores de la variable DocentesM entre los valores de TotalDeser.
En la gréfica se observa que para valores altos de DocentesM hay mas puntos en TotalDeser =
1, es decir se infiere que un mayor nimero de docentes masculinos esta asociado con una mayor
probabilidad de desercion escolar.
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0.8

0.6 1
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T T T T
0 25 50 75 100 125 150
DocentesM

Ilustracion 38 Dispersion entre DocentesM y TotalDeser, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 39 muestra los valores de la variable AdminF entre los valores de TotalDeser.
Se observa en el grafico que para valores altos de AdminF y TotalDeser = 1 son similares, por
lo tanto, se infiere que esta variable no es un buen predictor de la desercion escolar.
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Ilustracion 39 Dispersion entre AdminF y TotalDeser, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 40 muestra los valores de la variable AdminM entre los valores de TotalDeser.
Se observa en el gréafico que para valores altos de AdminM y TotalDeser = 1 son similares, por
lo tanto, se infiere que esta variable no es un buen predictor de la desercion escolar.
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Ilustracion 40 Dispersion entre AdminM y TotalDeser, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 41 muestra los valores de la variable TotalBachF entre los valores de TotalDeser.
para valores altos de TotalBachF hay mas puntos en TotalDeser = 1, es decir se infiere que un
mayor nimero de estudiantes inscritas del género femenino esta asociado con una mayor

probabilidad de desercion escolar.
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Ilustracion 41 Dispersion entre TotalBachF y TotalDeser, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 42 muestra los valores de la variable TotalBachM entre los valores de
TotalDeser. Se observa que para valores altos de TotalBachM hay méas puntos en TotalDeser
=1, es decir se infiere que un mayor nimero de estudiantes inscritos de género masculino esta
asociado con una mayor probabilidad de desercion escolar.
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Ilustracion 42 Dispersion entre TotalBachM y TotalDeser, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 43 muestra los valores de la variable TotalNoPromF entre los valores de
TotalDeser. Se observa que para valores altos de TotalNoPromF hay méas puntos en TotalDeser
=1, es decir se infiere que un mayor nimero de estudiantes no promovidos de género femenino
estd asociado con una mayor probabilidad de desercidn escolar.
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Illustracion 43 Dispersion entre TotalNoPromF y TotalDeser, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 44 muestra los valores de la variable TotalNoPromM entre los valores de
TotalDeser. Se observa que para valores altos de TotaINoPromM hay mé&s puntos en
TotalDeser = 1, es decir se infiere que un mayor numero de estudiantes no promovidos de
género masculino esta asociado con una mayor probabilidad de desercién escolar.
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Illustracion 44 Dispersion entre TotalNoPromM y TotalDeser, adaptado por (Melo 2024)

4.3.6. Histogramas
En esta seccion se analizd la distribucién de las observaciones de las variables predictoras

respecto a la variable de respuesta.

La ilustracion 45 muestra un histograma entre DocentesF y TotalDeser. La mayoria de las
observaciones para ambas categorias de TotalDeser (1 y 0) se encuentran concentradas en los
valores mas bajos de DocentesF, principalmente entre 0 y 50 docentes de genero femenino.
Esto indica que a medida que el nimero de docentes de género femenino aumenta, la frecuencia
de ambas categorias disminuye drasticamente.
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Existe un solapamiento considerable entre las distribuciones de TotalDeser = 0 y TotalDeser =
1, especialmente en los valores méas bajos de DocentesF. Esto sugiere que para valores bajos
de DocentesF, es dificil diferenciar entre si los estudiantes desertaron o no, basandose solo en
DocentesF.

Las modas (los picos) de ambas distribuciones estan bastante cerca, pero la curva naranja
(desercion) tiene mayor frecuencia en valores muy bajos de DocentesF en comparacion con la
curva azul (no desercion). Esto podria indicar que en contextos donde hay menos docentes
femeninas, la desercidn tiende a ser ligeramente mas alta. Esto concuerda con el andlisis de
dispersiones de esta variable.

2000 1 TotalDeser
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1750 1 /1

1500 A

1250 A
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0_ — T T T T
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DocentesF

Ilustracion 45 Histograma entre DocentesF y TotalDeser, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 46 muestra un histograma entre DocentesM y TotalDeser. Al igual que en el
analisis anterior, la mayoria de las observaciones se concentran en los valores mas bajos,
principalmente entre 0 y 25 docentes de género masculino. Existe un solapamiento
considerable entre las distribuciones de TotalDeser = 0 y TotalDeser = 1 y las modas de ambas
distribuciones estan bastante cercanas, lo que sugiere que es dificil diferenciar entre si los
estudiantes desertaron o no, basandose solo en DocentesM.
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Illustracidn 46 Histograma entre DocentesM y TotalDeser, adaptado por (Melo 2024)

Finalmente, se concluye que analizar individualmente estas variables es un buen ejercicio para
ver el valor que las variables pueden traer al modelo, sin embargo se debe realizar un analisis
conjunto para una mayor precision.

4.3.7. Matriz de correlacion
Con el objetivo de analizar la correlacion entre las variables predictoras y la variable de
respuesta, se elabor6 una matriz de correlacién entre estas variables.

La ilustracién 47 muestra la matriz de correlacién entre las variables.

TotalDeser Zona_2 Zona_3 Zona_ 4 Zona 5 Zona_6 Zona_7 Zona_8 Zona 9 Zona_10

DocentesF 0.107080 -0.031208 -0.034174 -0.066169 -0.000334 -0.064353 -0.050935 0.117960 0.114661 -0.013475
DocentesM 0.188703 -0.000428 0019454 -0.053874 -0.027096 -0.026623 -0.001351 0.026351 0.062350 -0.008547
DocentesT 0.145274 -0.022244 -0.017022 -0.066669 -0.010214 -0.055348 -0.036545 0.093188 0.104110 -0.012684
AdminF  -0.039094 -0.064099 -0.056812 -0.071351 -0.052610 -0.045026 -0.037232 0.130151 0.214963 -0.017286
AdminM 0.018652 -0.069699 -0.032124 -0.055134 -0.030012 -0.057248 0.000503 0.121194 0.134437 -0.015631

Tenencial_No
conoce

Tenencial_Prestado 0.036704 0.046684 -0.022188 0.000929 -0.003779 0.039191 -0.003065 -0.019394 -0.017417 0.020707
Tenencial_Propio 0.046355 -0.015160 0.020379 0.030648 0.055664 0.007821 0.061573 -0.078481 -0.110745 0.006158
AccesoE Fluvial  -0.020977 0.093748 -0.025419 -0.034420 -0.036870 -0.008670 -0.024336 -0.005642 -0.041324 -0.004391
AccesoE_Terrestre 0.043963 -0.060874 -0.063759 0.045950 0.047604 -0.027912 0.035349 0.021108 0.052260 0.005619

0.002833 -0.009324 -0.010410 -0.000749 -0.021382 0.023184 -0.014539 0.03874% 0.005277 -0.004444

72 rows = 57 columns

Ilustracion 47 Matriz de correlacion, adaptado por (Melo 2024)

Como se observa, la matriz de correlacion tiene muchas columnas por lo que es complicado a
simple vista analizar una por una, por ello graficaremos un mapa de calor de las correlaciones
para tener una visualizacién mas clara.
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La ilustracion 48 muestra el mapa de calor de las correlaciones entre las variables, en un rango

de-lal.

TotalloProm -
TetalNoPromF -

TotalNoPromM -

TotalDeser -

Zona 2 -
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Illustracidon 48 Mapa de calor de matriz de correlacion, adaptado por (Melo 2024)
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La ilustracion 49 muestra el mapa de calor de las correlaciones con un filtro para visualizar de
mejor manera las correlaciones mas altas entre las variables. Se ha resaltado las correlaciones

mayores a 0.10.
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llustracion 49 Mapa de calor de la matriz de correlacion filtrado, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracién 50 muestra las correlaciones filtradas en la siguiente lista:
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TotalDeser 1.0e0668
TotalBach 8.234341
TotalProm @.2348648
TotalBachM 8.226419
TotalPromM 8.222668
TotalPromF 8.286837
TotalBachF 8.283749
DocentesM 8.188783
TotalNoPromM 8.157856
TotalNoProm @.155915
DocentesT 8.145274
TotalNoPromF 8.131793
Jornada_Matutina y Vespertina @.118148
DocentesF 8.187858
Jornada_Matutina, Vesperina y Nocturna @.185389
Sostenimiento Particular -8.235871

Ilustracion 50 Correlacion de variables con TotalDeser, adaptado por (Melo 2024)

Podemos observar que las variables con la correlacion mas alta con TotalDeser son TotalBach,
TotalProm,  TotalBachM, TotalPromM, TotalPromF, TotalBachF, DocentesM,
TotalNoPromM, TotalNoProm, DocentesT, TotalNoPromF, Jornada_Matutina y Vespertina,
DocentesF, Jornada_Matutina, Vespertina y Nocturna.

4.3.8. Anélisis VIF

Una vez identificadas las variables con la correlacién mas alta respecto a la variable de
respuesta, se realizara el analisis VIF o Factor de inflacién de la varianza, con el fin de calcular
el VIF para cada una de las caracteristicas y eliminar aquellas con un VIF alto (Statsmodels
Variance inflation factor, 2023). Por lo general, se considera un VIF alto por encima de 5 a 10,
lo que resulta en una multicolinealidad significativa. Este analisis se hara con el fin evitar la
correlacion entre las variables predictoras. EI VIF se interpreta de la siguiente forma:

» VIF = 1: No hay correlacién entre la variable y las demas.

» 1< VIF <5: Correlacion moderada, generalmente aceptable.

» VIF > 5: Correlacién alta, puede ser problematico.

> VIF > 10: Correlacion muy alta, se considera severa multicolinealidad.

La ilustracion 51 muestra los resultados del calculo del VIF para cada variable.
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Variable VIF
const  3263.911825

DocentesF inf
DocentesM inf
DocentesT inf
AdminF inf
AdminM inf
AdminT inf
TotalBachF inf
TotalBachM inf
TotalBach inf
TotalProm inf
TotalPromF inf
TotalPromM inf
TotalNoProm inf
TotalNoPromF inf
TotalNoPromM inf
Zona_2 1.578256
Zona_3 2.142475
Zona_4 2.6086208
Zona_ b5 2.328285
Zona_o 1.85@322
Zona_7 1.858275
Zona_8 2.657973
Zona_9 2.484466

Zona 1@ 1.829656

Ilustracion 51 Calculo del VIF, adaptado por (Melo 2024)

Tipo_Educacion_Educacion Regular
Tipo_Educacion_Popular Permanente
Sostenimiento_Fiscomisional
Sostenimiento_Municipal
Sostenimiento_Particular
Area_Urbana
Regimen_Escolar_Sierra
Jurisdiccion Hispana
Jurisdiccion Intercultural
Jurisdiccion Intercultural Bilingue
Modalidad A Distancia y Radiofonica
Modalidad A Distancia y Red Virtual
Modalidad_Educacion en casa
Modalidad_Educacion en linea
Modalidad_Presencial
Modalidad_Presencial y A Distancia
Modalidad_Presencial y Educacion en linea
Modalidad_Presencial y Radiofonica
Modalidad_Presencial y Semipresencial
Modalidad Presencial, Educacion en casa y Educ...
Modalidad Presencial, Semipresencial y A Dista...
Modalidad Presencial, Semipresencial, A Distan...
Modalidad Radiofonica
Modalidad Red Virtual
Modalidad_Semipresencial
Modalidad Semipresencial v A Distancia

Ilustracion 52 Calculo del VIF, adaptado por (Melo 2024)
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El valor inf muestra que estas variables estan perfectamente correlacionadas entre si, esto puede
suceder si alguna variable es una combinacion lineal exacta de otras variables en el conjunto.
Impacto: Este nivel de colinealidad puede afectar la interpretacion de los coeficientes del
modelo y hacer que los resultados sean inestables o no confiables.

El andlisis indica que hay que eliminar las siguientes variables para evitar la multicolinealidad:
DocentesF DocentesT AdminM AdminT TotalBachF TotalBach TotalProm TotalPromF
TotalNoProm TotalNoPromF Tipo_Educacion_Educacion Regular Tipo_Educacion_Popular
Permanente.

4.3.9. Seleccidn de variables para vector de caracteristicas
De acuerdo al andlisis VIF, se debe descartar las variables mencionadas para evitar la
multicolinealidad, adicionalmente se considerara solo aquellas variables con correlacion mayor
o igual a 0.10.

La ilustracién 53 muestra el vector de caracteristicas X de las variables seleccionadas.

DocentesM TotalBachM TotalPromM TotalNoPromM Sostenimiento_Particular :f:;::?::: atutinay i.'l:rs:a:rliarl_:ﬂya:du:i::l‘rna
0 7 50 36 0 False False False
1 11 93 70 10 False False False
2 2 29 19 2 False False False
3 7 27 26 0 False False False
4 9 22 21 1 True False False

Ilustracion 53 Vector de caracteristicas X, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 54 muestra el vector de caracteristicas y para el modelado de datos.
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Illustracidon 54 Vector de caracteristicas y, adaptado por (Melo 2024)
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4.3.10. Division del set de datos en set de prueba y entrenamiento (test y train)
La ilustracién 55 muestra la importacion de librerias para dividir los datos en un set de
entrenamiento y un set de prueba. Posteriormente se selecciona como set test el 20% de las
observaciones.

# dividir X, y en conjuntos de entrenamiento y prueba
from sklzarn.model_selection import train_test_split

X_train, X test, y_train, y_test = train_test split(X, y, test_size = 8.2, random_state = @)

Ilustracion 55 Division del set de prueba y entrenamiento, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 56 muestra las dimensiones del set de entrenamiento y el set de datos. El set de
entrenamiento consta de 28.648 filas y 7 columnas y el set de prueba consta de 7.162 filasy 7
columnas.

# ver las filas y columnas de X _train X_test

print( Train set:', X _train.shape, y_train.shape)

print('Test set:’, X_test.shape, y_test.shape)

v 0.0s

Train set: (28648, 7) (28648,)
Test set: (7162, 7) (7162,)

Ilustracion 56 Filas y columnas del set de prueba y entrenamiento, adaptado por (Melo 2024)

4.3.11. Feature engineering
La ilustracién 57 muestra los tipos de datos que comprenden el set de entrenamiento en X.

# ver tipos de datos de X_train
. X_train.dtypes

v 0.0s
DocentesM inte4
TotalBachM into4
TotalPromM inte4
TotalNoPromM inte4
Sostenimiento_Particular bool
Jornada_Matutina y Vespertina bool
Jornada_Matutina, Vesperina y Nocturna bool

Ilustracion 57 Comprobar tipos de datos del set train, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 58 muestra la comprobacion de datos nulos en el set de entrenamiento de X.
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# comprobar missings en X_train

¥X_train.isnull(}).sum()

v 0.0s

DocentesM

TotalBachM

TotalPromM

TotalNoPromM

Sostenimiento_Particular
Jornada_Matutina y Vespertina
Jornada_Matutina, Vesperina y MNocturna

[w I T v B B i+ B v B+

Ilustracion 58 Comprobar NaN en set train, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 59 muestra la comprobacion de datos nulos en el set de prueba de X.

# comprobar missings en X_test
X_test.isnull(}.sum()

v 0.0s

DocentesM

TotalBachM

TotalPromM

TotalNoPromM

Sostenimiento Particular
Jornada_Matutina y Vespertina
Jornada_Matutina, Vesperina y Nocturna

L B e I I = T T T v

Illustracion 59 Comprobar NaN en set test, adaptado por (Melo 2024)

4.3.12. Feature scaling
Parte del proceso antes del modelado de datos se debe normalizar o estandarizar los mismos
para manejar escalas iguales, asi los datos tendran una magnitud comparable entre si.
La ilustracion 60 muestra las estadisticas descriptivas de las variables, como podemos ver estan
en escalas distintas, por lo que se procedié a normalizarlas.
X_train.describe(}
v 0.0s

DocentesM TotalBachM TotalPromM  TotalNoPromM
count 28648.000000 28648.000000 28648.000000 28648.000000

mean 10.936854 109.166225 94327702 3.530718
std 10.821967 156.645793 137.712052 11.231005
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
25% 4.000000 24.000000 19.000000 0.000000
50% 8.000000 53.000000 45.000000 0.000000
75% 14.000000 126.000000 109.000000 2.000000
max 36.000000  2712.000000  2497.000000 372.000000

Ilustracion 60 Estadisticas del set test, adaptado por (Melo 2024)
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La ilustracion 61 muestra el proceso de normalizacion de los datos para el set de test y train
respectivamente.

# normalizacisn de los datos
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler()

¥ _train = scaler.fit transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

Illustracion 61 Normalizacion del set train y test, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 63 muestra la normalizacion del set train y sus estadisticas principales.

X_train.describe()

v 00s Python
DocentesM TotalBachM  TotalPromM  TotalNoPromM Sostenimiento_Particular ;o‘;::::;tl:dl'liaatutina :‘::::‘:ial;:";::idn:‘rna
count 28648.000000 28648.000000 25648.000000 28648.000000 28648.000000 28648.000000 28645.000000
mean 0.080418 0.040253 0.037776 0.009491 0.331576 0.215931 0.056583
std 0.079573 0.057760 0.055151 0.030191 0.470788 0411474 0.231049
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
25% 0.029412 0.008850 0.007609 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
50% 0.058824 0.019543 0.018022 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
75% 0.102941 0.046460 0.043652 0.005376 1.000000 0.000000 0.000000
max 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000

Ilustracion 62 Comprobacion de la normalizacidn del set train, adaptado por (Melo 2024)

4.4. Etapa de mineria de datos
4.4.1. Regresion logistica
Para el modelado de la regresion logistica se importaron las librerias necesarias y se ajusto el
hiperparametro de la regresion logistica C = 1. La ilustracién 63 muestra el entrenamiento del
modelo de regresion logistica en el conjunto de datos de entrenamiento (train).

pgzpontanplibreni=

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

# entrenar un modelo de regresion logistica en el conjunto de entrenamiento
LR= LogisticRegression(C = 1, solver="liblinear’, random_state=8).fit(X_train, y_train) # ajustar el modelo con fit
LR

v Ols

LogisticRegression

LogisticRegression(C=1l, random state=0,

llustracion 63 Entrenamiento de regresion logistica, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracién 64 muestra las predicciones de los resultados en el set de entrenamiento, donde
0 indica la probabilidad de no desertar y 1 indica la probabilidad de desertar. El resultado es
un arreglo de valores entre O y 1.
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# Predecir los resultados con set test
y_hat = LR.predict(X test)
y_hat

v 00s =5 Open 'y_hat' in Data Wrangler

array([1, 8, 8, ..., 8, 1, 1], dtype=inte4)

Ilustracion 64 Prediccion de datos del set test en regresion logistica, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 65 muestra la probabilidad de obtener la salida 0, no desertor. La funcion
predict_proba devuelve estimaciones para todas las clases, ordenadas por la etiqueta de las
clases. La primera columna corresponde a la probabilidad clase 0, mientras que la segunda
columna es la probabilidad de la clase 1.

# probabilidad de obtener salida como @ (no desertor)
from sklearn.metrics import precision_recall curve
y_hat_prob_@ = LR.predict proba(X_test)

y_hat_prob_8

= [rre]

v 00s =5 Open'y_hat_prob_0" in Data Wrangler

array([[@.49267916, ©.56732884],
[@.55532676, ©.44467324],
[0.53071073, ©.46928027],
[0.51886351, ©.483113649],
[e.35556@12, ©.54443088],
[@.4957171 , ©.5842829 ]])

llustracidn 65 Prediccion de no desertor en regresion logistica, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracién 66 muestra la probabilidad de obtener la salida 1 que representa a los desertores
en el conjunto de datos de entrenamiento.

VoTrnifooaned oz ffEerer 2000k 210 L = DESonis

y_hat_prob_1 = LR.predict_proba(X test)[:,1]

y_hat_prob_1

v 0.0s #f Open'y_hat prob_1'in Data Wrangler

array([8.58732884, 8.44467324, 8.46928927, ..., ©.48113645, ©.64443588,
8.5842829 1)

Ilustracion 66 Prediccion de desertor en regresion logistica, adaptado por (Melo 2024)

4.4.2. Decision Trees o0 arboles de decision
Los arboles de decision o decision trees también permiten hacer predicciones de categorias.
Estos modelos de clasificacion se construyen dividiendo los datos de entrenamiento en distintos
nodos, donde un nodo contiene todas o la mayor parte de una categoria de los datos. luego de
evaluar un atributo, ramifican los casos basados en los resultados de la evaluacion.
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La ilustracion 67 muestra el entrenamiento del modelo decision tree con los sets de datos
previamente determinados. Con la funcién y_pred se predicen los valores para la variable de
respuesta TotalDeser. El resultado refleja un arreglo de valores de 0 y 1 de acuerdo a las

predicciones realizadas con el algoritmo.

# importar librerias

i s g
Classifier = DecisionTreeClassifier()
Classifier.fit(X_train, y_train)

# predecir set test
y_hat_DT = Classifier.predict(X_test)
print(y_hat_DT)

[111...08@&]

Ilustracion 67 Entrenamiento de modelo decision tree, adaptado por (Melo 2024)

Posteriormente se realizé una representacion textual del arbol de decisién entrenado, donde el
arbol comienza por la raiz o el primer nodo. La ilustracién 86 muestra una visualizacion del

arbol de decision.

# yisualizar el drbol de decisisn

text_representation = tree.export_text(Classifier)
print(text_representation)

--- feature_2 <= @.88
--- feature_1 <= 8.8@
--- feature_B <= 8.86
--- feature_6 <= 8.58
--- feature_2 <= 8.88
- feature_5 <= @.50
--- feature_1 <= 8.8@
- feature_@ <= 9.83
--- feature_8 <= 9.088
--- feature_1 <= 8.88
|--- feature_4 <= 8.58
| | --- truncated branch
|--- feature_4 > ©.58
| |--- truncated branch
--- feature_1 » ©.88
|--- class: @
--- feature_@ > ©.00
- feature_1 <= @8.88
|--- feature_8 <= 8.81
| | --- truncated branch
|__
[

|__

|

|

| - feature_ 8 > 8.81
|--- truncated branch

I
Illustracidn 68 Visualizacion de decision tree, adaptado por (Melo 2024)

of depth 2

of depth 2

of depth 3

of depth 5

La ilustracion 69 muestra la visualizacion del arbol de decisidn para ver el proceso de creacién

de nodos.
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Ilustracion 69 Visualizacion dos de decision tree, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 70 muestra el arbol de decision con las clases. En el arbol de decision vemos que
las hojas azules son las clases positivas y las naranjas las clases negativas, y el arbol va creando
las hojas de acuerdo al valor de la variable que se le asigné.
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Ilustracion 70 Visualizacion tres de decision tree, adaptado por (Melo 2024)

4.4.3. Importancia de las caracteristicas
Se extrajo la importancia de las caracteristicas del modelo de arbol de decision. La ilustracion

71 muestra las caracteristicas y la importancia de cada una. La mas importante para el modelo
es TotalPromM con 0.3510, esta caracteristica representa el total de estudiantes promovidos de

afio escolar de género masculino.
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# extraer la importancia de las features o caracteristicas
feature_names = X.columns

feature importances = Classifier.feature importances

# imprimir la importancia de las features
for name, importance in zip(feature_names, feature_importances):

print(f" name : importance:.4f ")

v 0.0s

DocentesM: ©.1827

TotalBachM: @.3348

TotalPromM: @.3518

TotzlMoPromM: ©.@817

Sostenimiento_Particular: 8.@374
Jornada_Matutina y Vespertina: @.8268
Jornada_Matutina, Vesperina y Nocturna: 8.8872

Ilustracion 71 Caracteristicas o features de decision tree, adaptado por (Melo 2024)

4.4.4. Random Forest

el modelo de clasificacion ramdom forest es una version mejorada del arbol de decision.
Usaremos el mismo set de datos que los modelos anteriores. Esta funcion también tiene un
hiperpardmetro para determinar cuantos arboles de decision tendra el bosque aleatorio, el
usualmente recomendado es 100, pero en este caso se generd 20, ya que con 100 el accuracy
era mucho menor.

La ilustracién 72 muestra el entrenamiento del modelo random forest para el mismo set de
datos de prueba.

# gjustar modelo

Classifier? = RandomForestRegressor(n_estimators=28, random_state=42)
Classifier2.fit(X_train, y_train)

# predecir test set
y_hat_RF = Classifier2.predict(X_test)

predictions = [round walue for value in y_hat_RF]

llustracidon 72 Entrenamiento del modelo random forest, adaptado por (Melo 2024)

4.4.5. K-Nearest Neighbors o K-vecinos més cercanos
El algoritmo K- Nearest Neighbors clasifica los nuevos puntos de datos segun la similitud. El
hiperparametro nimero de vecinos se puede configurar, siendo el default = 5, por lo general se
usa un namero impar de vecinos.
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# importar librerias

# ajustar el modelo
Classifier3 = KHeighborsClassifier(n_neighbors = 5)

Classifier3.fit(X train, y train)

# predecir set test
y_hat_KNN = Classifier3.predict(X_test)
predictions = [round wvalue for value in y hat KHN]

Ilustracion 73 Entrenamiento del modelo K-Nearest Neighbors, adaptado por (Melo 2024)

4.5.6. Support Vector Machine (SVM)
Este modelo de clasificacion es muy atil cuando se tienen datos que no son faciles de
identificar, este modelo crea un plano de division entre los datos y los agrupa seglin sus
caracteristicas. Importamos la funcion LinearSVC y en este caso el hiperparametro del modelo
es lineal, el cual permite crear un hiperplano entre las variables. Hay otros hiperpardmetros que
se pueden usar dependiendo de la naturaleza del problema.

La ilustracién 74 muestra el entrenamiento del modelo SVM.

S Lirames

Classifierd4 = svm.LinearSVC(random_state = 28)

# gjustar el modelo
Classifierd.fit(X train, y train)

# predecir set test
y_hat_SWM = Classifierd.predict(X_test)

Illustracion 74 Entrenamiento del modelo SVM, adaptado por (Melo 2024)

4.5. Etapa de interpretacion y evaluacién de datos
45.1. Evaluacion de la regresion logistica
451.1. Accuracy

Accuracy es una meétrica de evaluacion que mide la prediccion correcta de las clases, es
ampliamente usado para evaluar el rendimiento de un modelo de clasificacion. Accuracy se
calcula como la proporcion de predicciones correctas respecto al total de predicciones
realizadas.

La ilustracion 75 muestra el calculo de accuracy para el modelo de regresion logistica. En este
caso, es de 67,36%.
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accuracy_LR = accuracy score(y_test, y_hat)
print(‘Accuracy score del modelo: {8:8.4f}",accuracy LR)

Accuracy score del modelo: {8:8.4f} B8.6736944987433677

Ilustracion 75 Accuracy de la regresion logistica, adaptado por (Melo 2024)

45.1.2. Revision de overfitting y underfitting
Es necesario comprobar uno de los problemas mas comunes en los algoritmos de machine
learning. El overfitting sucede cuando un modelo es demasiado complejo y se ajusta muy bien
a los datos de entrenamiento, capturando ruido y patrones aleatorios. Esto resulta en un buen
rendimiento en el conjunto de entrenamiento, pero un pobre desempefio en nuevos datos
(conjunto de prueba) porque no generaliza bien el modelo, ya que el modelo es muy flexible y
se ajusta mas al ruido antes que la funcion que buscamos.

El underfitting sucede cuando un modelo es demasiado simple para capturar la estructura
subyacente de los datos. Puede que no aprenda lo suficiente de los datos de entrenamiento, lo
que lleva a un bajo rendimiento tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de
prueba. Si incrementamos el orden del polinomio, el modelo se ajusta mejor, pero el modelo
no es lo suficientemente flexible y presenta underfitting.

La ilustracién 76 muestra la revision del overfitting y underfitting del modelo de regresién
logistica. Esto indica que el modelo tiene una precision de aproximadamente el 66.88% en los
datos de entrenamiento y del 66.02% en los datos de prueba.

Esto sugiere que el modelo esté rindiendo de manera similar en ambos conjuntos de datos, lo
que generalmente es una sefial de que no estd sobreajustado (overfitted) ni subajustado
(underfitted).

S lEngd DUEREEEE ¢ LA

print('Training set score: {:.4f}'.format LR.score(X_train, y_train) )
print( ' Test set score: {:.4f}'.format LR.score(X test, y test
Training set score: 8.6887

Test set score: 8.6737

Illustracidn 76 Revisidon de overfitting y underfitting en regresion logistica, adaptado por (Melo 2024)

45.1.3. Matriz de confusién

76



Para evaluar las predicciones del modelo se grafico la matriz de confusion, con el fin de tener
una visién mas completa al evaluar el rendimiento de un modelo. Para analizar la matriz de
confusion se debe revisar los casos en la diagonal principal de la matriz. En este estudio nos
interesa identificar los estudiantes que desertaran, por lo tanto los verdaderos positivos (TP).
la ilustracion 77 muestra la matriz de confusion para el modelo de regresion logistica.

Anélisis:

> La primera fila corresponde a TotalDeser = 1 en el conjunto de prueba = 1 (TP), es
decir del total de datos 4.693 el modelo predijo correctamente 3.901 casos como
estudiantes que desertaran (TotalDeser = 1). Los falsos negativos (FN) indican que el
modelo predijo 792 casos como 0 (TotalDeser = 0) cuando la etiqueta correcta era
(TotalDeser = 1).

» Lasegunda fila corresponde a los falsos positivos (FP) lo que indica que de 2.469 casos,
el modelo predijo 1.545 con la etiqueta (TotalDeset = 1) cuando la etiqueta correcta era

(TotalDeser =0) y 924 casos se predijeron correctamente como verdaderos negativos
(TN).

Matriz de confusién

3500

TotalDeser=1 792

3000

2500

True label

2000

—p 4 1545 924
TotalDeser=0 L 1500

r 1000

1 4
04

TotalDeser
TotalDeser

Predicted label

Ilustracion 77 Matriz de confusion de la regresion logistica, adaptado por (Melo 2024)

45.1.4. Otras métricas de evaluacion
Asi como el accuracy, existen otras métricas para evaluar el modelo de clasificacion,
dependiendo del interés del investigador en predecir cierta etiqueta, en este caso los verdaderos
positivos que corresponde a la probabilidad de que un estudiante desierte en sus estudios.
La ilustracion 78 muestra una tabla que resume las métricas de evaluacion precision, recall, f1-
score y support.
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Analisis:

>

Y

Precision: es una medida de la exactitud siempre que se haya predicho una etiqueta de
clase. Se define por: precision = TP / (TP + FP). En este caso nos interesa evaluar la
precision ya que se usa para medir la exactitud de la clase 1 (TotalDeser = 1). En este
modelo la precision es 72% para la clase 1.

Recall: el recall es del 83%. Esto significa que el 83% de todos los ejemplos que
realmente pertenecen a la clase 1 fueron correctamente identificados por el modelo.
F1-score: es el promedio armonico de precision y accuracy, donde una puntuacion F1
alcanza su mejor valor en 1 (precision y recuperacion perfectas) y su peor valor en 0.
Es una buena forma de demostrar que un clasificador tiene un buen valor para ambos,
recall y precision y es ampliamente usado en clases desbalanceadas, como en este caso.
El F1-score para este modelo es 77% para la clase (TotalDeser = 1), indicando un buen
balance entre precision y recall para la clase 1.

Support: para la clase 1 hay 4693 ejemplos de la clase 1 en el conjunto de prueba.
Accuracy: el accuracy general del modelo es del 67%, lo que significa que el 67% de
todas las predicciones (tanto clase 0 como clase 1) fueron correctas.

precision recall fl-score  support

8 8.54 8.37 8.44 2469

1 8.72 8.83 8.77 4693

accuracy 8.67 7162
macro avg 8.83 g.68 g8.61 7162
weighted avg 8.65 8.67 8.66 7162

Ilustracion 78 Otras métricas de evaluacion para regresion logistica, adaptado por (Melo 2024)

45.1.5. Log loss o pérdida logistica

La pérdida logistica o log loss es otra métrica que sirve para evaluar el modelo. En la regresién
logistica, la salida puede ser la probabilidad de que la pérdida de clientes sea si (o igual a 1).
Esta probabilidad es un valor entre O y 1.

La ilustracion 79 muestra el calculo de log loss para el modelo de regresion logistica. En este
caso log loss equivale a 59,13%.

® # log loss o pérdida logistica

log loss(y test, y hat prob 1)

8.5913138374485953

Illustracion 79 Pérdida logistica de regresion logistica, adaptado por (Melo 2024)
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4.5.1.6. Curva ROC vy curva PR
Otra herramienta para medir visualmente el rendimiento del modelo de clasificacion es la curva
ROC. Curva ROC son las siglas de Receiver Operating Characteristic Curve. Una curva ROC
es un grafico que muestra el rendimiento de un modelo de clasificacion en varios niveles de
umbral de clasificacion. La curva ROC representa la tasa de verdaderos positivos (TPR) frente
a la tasa de falsos positivos (FPR) en varios niveles de umbral.

La curva PR ayuda a medir visualmente las metricas precision y recall. Esta grafica permite
determinar a partir de qué recall se degrada precision y viceversa. El ideal de esta curva es que
se acerque lo mas posible a la esquina superior derecha, lo que representaria alto precision y
alto recall.

La ilustracion 80 muestra las curvas ROC y PR.
Andlisis:

» Curva ROC: la curva ROC consta de dos ejes, el eje X representa la tasa de falsos
positivos y el eje y representa los verdaderos positivos, el area bajo la curva mide el
rendimiento global del modelo, en este caso el AUC = 0.71 que sefiala un buen
rendimiento del modelo. Un AUC = 1 indica un modelo perfecto.

» Curva PR: un PR AUC = 0.81 sugiere que el modelo tiene un rendimiento
razonablemente bueno en términos de precision y recall. No es perfecto, pero muestra
una capacidad significativa para distinguir entre las clases positivas y negativas.

Curva ROC Curva Precision-Recall

1.0 1.00 4 —— PR curve (AUC = 0.81)

0.95 4
0.8

0.904

o
o
L

0.85 4

Precision

0.80 1

o
s
L

True Positive Rate

0.754

0.2

0.70 1

0.0 —— ROC curve (AUC = 0.71) 0.65

T T T T T T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate Recall

Illustracion 80 Curvas ROC y PR de regresion logistica, adaptado por (Melo 2024)

45.1.7. Célculo de residuos
Se calcularon los residuos del modelo, utilizando el valor observado menos el valor predicho
para determinar si existen Nan en las predicciones, del set de datos de prueba. La ilustracién
81 muestra los resultados de este calculo. Se determina que no existen NaN en los residuos.
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# Verificar si hay NaN o Inf en las predicciones
print(np.isnan y_hat .sum , np.isinf y_hat .sum

# Verificar si hay NaN o Inf en los residuos
print(np.isnan residuals .sum , np.isinf residuals .sum )

e e
e e

Ilustracion 81 Verificacion de residuos de regresion logistica, adaptado por (Melo 2024)

45.2. Evaluacion de decision trees o arboles de decision.
45.2.1. Matriz de confusion
La evaluacion de las predicciones con el arbol de decision se realizo a través de la matriz de
confusién, como en el caso del modelo anterior. La ilustraciébn 82 muestra la matriz de
confusién.

Andlisis:

> La diagonal principal muestra que los verdaderos positivos predichos corresponde a
3.827 casos, mientras que 866 casos se han predicho incorrectamente como positivos,
siendo negativos.

» Los verdaderos negativos corresponden a 1.769 casos que se han predicho
correctamente, mientras que 700 casos se han predicho incorrectamente como
negativos, siendo de clase positiva.

> Se ha calculado la métrica accuracy para este modelo con un 78,13% de precisién en
las predicciones.

# Evaluar las predicciones con accuracy

cm = confusion_matrix(y_test, y_hat _DT)

print({cm)

accuracy DT = accuracy_score(y_test,y hat DT)
print("Accuracy: %.2f%%" ¥ accuracy DT * 188.8 )

v 0.0s

[[1769 7@8]
[ 866 3827]]
Accuracy: 78.13%

Illustracion 82 Matriz de confusion de decision tree, adaptado por (Melo 2024)

45.2.2. Otras métricas de evaluacion
La ilustracion 83 muestra la tabla de métricas de evaluacion para el modelo de arbol de
decision.

Andlisis:
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> Precision: en este caso nos interesa evaluar la precision ya que se usa para medir la
exactitud de la clase 1 (TotalDeser = 1). En este modelo la precision es 85% para la
clase 1.

> Recall: el recall es del 82%. Esto significa que el 82% de todos los ejemplos que
realmente pertenecen a la clase 1 fueron correctamente identificados por el modelo.

> F1-score: es el promedio armdnico de precision y accuracy, donde una puntuacion F1

alcanza su mejor valor en 1 (precision y recuperacion perfectas) y su peor valor en 0.

El F1-score para este modelo es 83% para la clase (TotalDeser = 1), indicando un buen

balance entre precision y recall para la clase 1.

Support: para la clase 1 hay 4693 ejemplos de la clase 1 en el conjunto de prueba.

Accuracy: el accuracy general del modelo es del 78%, lo que significa que el 78% de

todas las predicciones (tanto clase 0 como clase 1) fueron correctas.

Y VvV

Reporte de Clasificacidn de DT:

precision recall f1l-score  support

& 8.67 8.72 8.69 2469

1 8.85 @8.82 8.83 4693

accuracy a8.78 7162
macro avg g8.7a a.77 g8.78a 7162
weighted avg a.79 @a.78 a.78 7162

Illustracion 83 Otras métricas de evaluacion para decision tree, adaptado por (Melo 2024)

45.3. Evaluacion de Random Forest
45.3.1. Matriz de confusion
Se elabor6 la matriz de confusion para el modelo random forest. La ilustracion 84 muestra la
matriz de confusion.

Anélisis:

> La diagonal principal muestra que los verdaderos positivos predichos corresponde a
4.066 casos, mientras que 627 casos se han predicho incorrectamente como positivos,
siendo negativos.

» Los verdaderos negativos corresponden a 1.758 casos que se han predicho
correctamente, mientras que 711 casos se han predicho incorrectamente como
negativos, siendo de clase positiva.

> Se ha calculado la métrica accuracy para este modelo con un 81,32% de precision en
las predicciones.
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# evaluar las predicciones con accuracy
cm2 = confusion_matrix(y_test, predictions)

print(cm2)
accuracy_RF = accuracy_score(y_test,predictions)
print("Accuracy: %.2f%%" % accuracy RF * 188.8 )

v 00s

[[1758 711]
[ 627 4866]]
Accuracy: 81.32%

Ilustracion 84 Matriz de confusion de random forest, adaptado por (Melo 2024)

45.3.2. Otras métricas de evaluacion

La ilustracién 85 muestra la tabla de métricas de evaluacion para el modelo de random forest.

Andlisis:

>

Y VYV

Precision: en este caso nos interesa evaluar la precision ya que se usa para medir la
exactitud de la clase 1 (TotalDeser = 1). En este modelo la precision es 85% para la
clase 1.

Recall: el recall es del 87%. Esto significa que el 87% de todos los ejemplos que
realmente pertenecen a la clase 1 fueron correctamente identificados por el modelo.
F1-score: es el promedio arménico de precision y accuracy, donde una puntuacion F1
alcanza su mejor valor en 1 (precision y recuperacién perfectas) y su peor valor en 0.
El F1-score para este modelo es 86% para la clase (TotalDeser = 1), indicando un buen
balance entre precision y recall para la clase 1.

Support: para la clase 1 hay 4693 ejemplos de la clase 1 en el conjunto de prueba.
Accuracy: el accuracy general del modelo es del 81%, lo que significa que el 81% de
todas las predicciones (tanto clase 0 como clase 1) fueron correctas.

Reporte de Clasificacidn de RF:

precision recall fl-score  support

@ a.74 a.71 a.72 2469

1 @.85 a.87 a.86 4693

accuracy g8.81 7162
macro avg 8.79 8.79 8.79 7162
welghted avg .81 .81 .81 7162

Illustracion 85 Otras métricas de evaluacidn para random forest, adaptado por (Melo 2024)

45.4. Evaluacion de K-Nearest Neighbors
45.4.1. Matriz de confusion

La evaluacidn de las predicciones con K-Nearest Neighbors se realizé a través de la matriz de
confusion, como en el caso del modelo anterior.

82



La ilustracién 86 muestra la matriz de confusion.

Andlisis:

>

La diagonal principal muestra que los verdaderos positivos predichos corresponde a
3.903 casos, mientras que 790 casos se han predicho incorrectamente como positivos,
siendo negativos.

Los verdaderos negativos corresponden a 1.419 casos que se han predicho
correctamente, mientras que 1.050 casos se han predicho incorrectamente como
negativos, siendo de clase positiva.

Se ha calculado la métrica accuracy para este modelo con un 74,31% de precision en
las predicciones.

uuuuuuuuu

cm3 = confusion_matrix(y_test, predictions)
print{cm3)

accuracy KNN = accuracy_score(y_test,predictions)
print("Accuracy: %.2f%%" % accuracy KNN * 188.8 )

[[1419 1@%8)]
[ 790 3983]]
Accuracy: 74.31%

Ilustracion 86 Matriz de confusion de K-Nearest Neighbors, adaptado por (Melo 2024)

454.2. Otras métricas de evaluacion

La ilustracién 87 muestra la tabla de métricas de evaluacion para el modelo de random forest.

Andlisis:

>

\ 24

Precision: en este caso nos interesa evaluar la precision ya que se usa para medir la
exactitud de la clase 1 (TotalDeser = 1). En este modelo la precision es 79% para la
clase 1.

Recall: el recall es del 83%. Esto significa que el 83% de todos los ejemplos que
realmente pertenecen a la clase 1 fueron correctamente identificados por el modelo.
F1-score: es el promedio arménico de precision y accuracy, donde una puntuacion F1
alcanza su mejor valor en 1 (precision y recuperacion perfectas) y su peor valor en 0.
El F1-score para este modelo es 81% para la clase (TotalDeser = 1), indicando un buen
balance entre precision y recall para la clase 1.

Support: para la clase 1 hay 4693 ejemplos de la clase 1 en el conjunto de prueba.
Accuracy: el accuracy general del modelo es del 74%, lo que significa que el 74% de
todas las predicciones (tanto clase 0 como clase 1) fueron correctas.
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Reporte de Clasificacidn de KNN:

precision recall fil-score  support

<] 8.684 8.57 a.61 2459

1 6.79 6.83 .81 4693

accuracy a.74 7162
macro avg 8.72 8.7a a.71 7162
weighted avg 8.74 8.74 8.74 7162

Ilustracion 87 Otras métricas de evaluacion para K-Nearest Neightbors, adaptado por (Melo 2024)

45.5. Evaluacion de SVM
455.1. Matriz de confusion
La evaluacion de las predicciones con SVM se realiz6 a través de la matriz de confusion, como
en el caso del modelo anterior.
La ilustracion 88 muestra la matriz de confusion.

Analisis:

> La diagonal principal muestra que los verdaderos positivos predichos corresponde a
3.865 casos, mientras que 828 casos se han predicho incorrectamente como positivos,
siendo negativos.

» Los verdaderos negativos corresponden a 1.509 casos que se han predicho
correctamente, mientras que 960 casos se han predicho incorrectamente como
negativos, siendo de clase positiva.

> Se ha calculado la métrica accuracy para este modelo con un 67,37% de precision en
las predicciones.

# evaluate predictions

cmd = confusion_matrix(y_test, y_hat_SuM)
print(cmd)

accuracy_SVM = accuracy score(y_test,y_hat SVM)
print("Accuracy: %.2f%%" % accuracy SVM * 188.8 )

v 0.0s

[[ 96@ 15@9]
[ 828 3865]]
Accuracy: 67.37%

Ilustracion 88 Matriz de confusion de SVM, adaptado por (Melo 2024)

455.2. Otras métricas de evaluacion
La ilustracion 89 muestra la tabla de métricas de evaluacion para el modelo de random forest.

Andlisis:
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Y VvV

Precision: en este caso nos interesa evaluar la precision ya que se usa para medir la
exactitud de la clase 1 (TotalDeser = 1). En este modelo la precision es 72% para la
clase 1.

Recall: el recall es del 82%. Esto significa que el 82% de todos los ejemplos que
realmente pertenecen a la clase 1 fueron correctamente identificados por el modelo.
F1-score: es el promedio arménico de precision y accuracy, donde una puntuacion F1
alcanza su mejor valor en 1 (precision y recuperacion perfectas) y su peor valor en 0.
El F1-score para este modelo es 77% para la clase (TotalDeser = 1), indicando un buen
balance entre precision y recall para la clase 1.

Support: para la clase 1 hay 4693 ejemplos de la clase 1 en el conjunto de prueba.
Accuracy: el accuracy general del modelo es del 67%, lo que significa que el 67% de
todas las predicciones (tanto clase 0 como clase 1) fueron correctas.

Reporte de Clasificacidn de SVM:

precision recall fl-score  support

<] 8.54 8.39 @.45% 2489

1 B8.72 8.82 a.77 4693

accuracy a8.67 7162
macro avg 8.63 8.61 a.el 7162
weighted avg 8.66 8.67 8.66 7162

Ilustracion 89 Otras métricas de evaluacion para SVM, adaptado por (Melo 2024)

4.5.5.3. Evaluacion de MSE y RMSE de los modelos

El MSE o error cuadratico medio y el RMSE o raiz del error cuadratico medio se usan para
medir el rendimiento de los modelos de regresion. Mientras que el RMSE es (til para comparar
la precision de diferentes modelos entre si. Un RMSE maés bajo indica que el modelo tiene un
mejor ajuste y predice mas cerca de los valores reales.

La ilustracion 90 muestra los resultados de la evaluacion del MSE y RMSE de los modelos
presentados.

Anadlisis:

» MSE: en este caso, el MSE maés bajo de todos los modelos corresponde a random forest,

con MSE de 0.14 significa que, en promedio, el error cuadrado entre las predicciones y
los valores reales es pequefio, lo que indica que random forest estd haciendo
predicciones bastante precisas.

RMSE: un RMSE de 0.38 indica que el error promedio en las predicciones del modelo
es de aproximadamente 0.38 unidades (estudiantes). Esto significa que, en promedio,
las predicciones del modelo estan desviadas del valor real en 0.38 unidades
(estudiantes).
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Decision Tree - MSE: ©.22, RMSE: 8.47
Random Forest - MSE: ©.14, RMSE: ©.33
KNH - MSE: &.26, RMSE: 8.51
SVM - MSE: &.33, RMSE: 8.57

llustracion 90 MSE y RMSE de los modelos, adaptado por (Melo 2024)

4.5.6. Sintesis de resultados de los modelos
La tabla 5 muestra el rendimiento de los modelos presentados para una comparacién mas
visual.

Algoritmo Porcentaje
Regresion logistica 0.673694
Decision Tree 0.781346
Random Forest 0.813181
K-Nearest Neighbors 0.743089

Support Vector Machine  0.673694

Tabla 5 Sintesis de los resultados de los modelos, adaptado por (Melo 2024)

La ilustracion 91 muestra un grafico sobre el rendimiento de los algoritmos.

Rendimiento de los algoritmos

08

Accuracy (%)
° o s ° °
& 4 a & g

)
5
L

014

00 -

Logistic Regression Decision Tree Random Forest KNN Suppart Vector Machine
Algorithms

Illustracion 91 Rendimiento de los algoritmos, adaptado por (Melo 2024)

Finalmente, tras el despliegue y evaluacion de los modelos presentados (regresion logistica,
decision tree, random forest, K-Nearest Neighbors y SVM) se concluye que el algoritmo
random forest es el mejor modelo para predecir la desercién escolar a nivel de bachillerato, ya
que la precision es del 81,31% en predecir los estudiantes con probabilidad de desertar sus
estudios con las variables seleccionadas para la modelizacion.

45.7. Implicaciones practicas
Este trabajo de investigacion es de suma importancia para el sector educativo, pues el conocer
el riesgo de desercién en las escuelas puede ser una ventaja para que los tomadores de
decisiones redireccionen sus estrategias con el fin de crear y/o mejorar mecanismos de
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retencion estudiantil en bachillerato, ya que como se observd con la evidencia, las tasas de
desercidn escolar en el Ecuador se concentran en el nivel de bachillerato.

La desercion escolar es un grave problema socioeconémico que al ser abordado de manera
Optima puede beneficiar la vida de muchos estudiantes en el Ecuador, y es crucial que estas
estrategias incluyan a toda la comunidad educativa, docentes, directores escolares, padres y
madres de familia, para asi generar conciencia de la importancia de la formacion académica en
los adolescentes y jovenes para asegurar un futuro y calidad de vida digna.

45.8. Limitaciones del estudio

Como se ha revisado en la literatura, la mayor parte de algoritmos de clasificacion para predecir
la desercion escolar se ha realizado mediante el analisis de caracteristicas sociales, econdmicas,
psicoldgicas, académicas del estudiante en cuestion. Esta investigacién se basé en
caracteristicas a nivel de instituciones educativas, mismas que se encontraban disponibles y
abiertas a todo el pablico en el portal de datos abiertos del MINEDUC. Este particular puede
ser un limitante al momento de predecir la desercidn escolar, ya que se trabajé con las variables
disponibles. No se pudo conseguir informacion a nivel de estudiante, ya que por temas
inherentes de privacidad y proteccion de la informacién, el MINEDUC inform¢ a través de una
comunicacion que el Articulo 21 de la Ley de Estadistica indica que:

“Los datos individuales que se obtengan para efecto de estadistica y censos son de
caracter reservado; en consecuencia, no podran darse a conocer informaciones
individuales de ninguna especie, ni podran ser utilizados para otros fines como de
tributacién o conscripcion, investigaciones judiciales y, en general, para cualquier
objeto distinto del propiamente estadistico o censal. Solo se daran a conocer los
resimenes numéricos, las concentraciones globales, las totalizaciones y, en general,
los datos impersonales .

5. CAPITULOV
5.1. Conclusiones

El presente trabajo aplicé modelos predictivos de mineria de datos para encontrar los factores
de desercion escolar. Se utilizaron los siguientes modelos: regresion logistica, arboles de
decision, random forest, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machine (SVM) con la
herramienta Visual Studio Code y Python. Los resultados obtenidos son relevantes para la toma
decisiones de como mejorar los procesos de ensefianza y aprendizaje del sistema educativo
nacional, y por ende mejorar las condiciones educativas de los nifios, nifias y adolescentes.

El presente estudio evidencia los factores que pueden ser causa de la desercién escolar de los
estudiantes de bachillerato a nivel nacional, siendo los principales factores que explican la
desercidn escolar, el nimero de docentes de género masculino, el nimero de estudiantes de
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bachillerato de genero masculino, el nimero de estudiantes promovidos de género masculino,
el nimero de estudiantes no promovidos de género masculino, jornadas matutina y vespertina
y la jornada matutina, vespertina y nocturna. Todas estas variables mostraron una correlacion
positiva con la desercion escolar. Los resultados muestran que los estudiantes tienden a desertar
cuanto existen méas docentes de género masculino, cuando el estudiante es de género masculino,
o cuando el estudiante es 0 no promovido de afio escolar. Las variables de jornada escolar
mostraron que estudiantes que asistan a la escuela en estas dos jornadas que ofrece la escuela
tienen mas probabilidad de desertar sus estudios que estudiantes que asistan a otras jornadas.
La variable sostenimiento de la escuela particular mostré una correlacion negativa, lo que
significa que a medida que el tipo de sostenimiento particular en las escuelas aumente, la
desercion escolar disminuira.

La seleccién de variables fue relevante como preparacién a la etapa de mineria de datos y se
utilizaron estrategias para evitar la multicolinealidad y por ende, que las variables predictoras
no tengan alta correlacién entre ellas. Este proceso ayudd a que los modelos presenten
predicciones certeras y reales, sin sobre ajuste o0 bajo ajuste. En este caso, las variables nimero
de docentes de género femenino, el nimero de estudiantes de bachillerato de género femenino,
el numero de estudiantes promovidos de género femenino, el nimero de estudiantes no
promovidos de género femenino tenian una alta correlacién con la variable de respuesta total
de estudiantes desertores, sin embargo estaban altamente correlacionadas con otras variables
predictoras, lo que ocasionaba multicolinealidad, por lo que no se consideraron para el
modelado de los datos.

Se aplico exitosamente varios algoritmos de aprendizaje automatico supervisado los cuales
ayudaron a predecir los factores de desercion escolar de manera éptima, y su interpretacion y
evaluacion fue crucial para determinar el mejor modelo en predecir la desercién, el cual fue
random forest, con una precision del 81% en sus predicciones con un error cuadratico medio
de 0.14.

Se concluye que la etapa mas importante para el modelado de algoritmos de clasificacion es la
etapa de preprocesamiento y transformacion. Los datos proporcionados por el MINEDUC
traian varios errores de codificacion de las etiquetas y nombres de variables, por lo que se tuvo
que hacer un analisis minucioso de cada variable contenida en los archivos para luego pasar al
preprocesamiento de los datos. la metodologia KDD y su enfoque fue determinante para
realizar este proceso, ya que se aplico técnicas para remover datos ruidosos, seleccionar
estrategias para manejo de valores perdidos o nulos entre otras.
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5.2. Recomendaciones

Se recomienda continuar analizando los factores de desercion escolar en Ecuador mediante
técnicas de mineria de datos y de la mano de expertos educativos, con mejor y mas informacion
para dar una respuesta integral, que beneficie a todos los nifios, nifias y adolescentes del pais.
Ademas, enfocarse en los factores de desercion escolar de estudiantes de bachillerato es muy
importante pues es la etapa que posteriormente les permitira continuar sus estudios en la
educacion superior. Esta transicion de bachillerato a educacion superior es importante pues
prepara a los estudiantes con las competencias necesarias para especializarse en la educacion
superior.

Se recomienda la implementacion y actualizacion constante de los sistemas de alerta temprana
para prevenir la desercion escolar en escuelas donde se conoce que son mas propensas a que
sus estudiantes abandonen los estudios. Ecuador cuenta con un sistema de alerta temprana que
puede ser de utilidad para intervenir en casos donde se puede dar desercion.

Se recomienda ampliamente continuar con los programas de busqueda activa escolar que
implementa el MINEDUC en alianza con otros actores del sector educativo, tales como “Todos
al Aula” pues fomenta la reinsercion escolar y promueve el acceso al sistema educativo formal
de los nifios, nifias y adolescentes que se encuentran fuera del sistema educativo. A pesar de
que no es una estrategia propia para frenar la desercion, la inclusion de los estudiantes en el
sistema formal puede promover motivacion a que otros estudiantes no abandonen los estudios.
Existen experiencias valiosas de busqueda activa escolar de las que el pais podria beneficiarse
y asi disminuir la desercion escolar.

6. ANEXOS
Anexo 1 Cronograma de actividades

JUNIO JULIO
Actividad 10-14 | 17-21 | 24-28 | 1-5 8-12 15

1. Preprocesamiento de datos

2. Analisis exploratorio de datos

3. Desarrollo, evaluacion y refinamiento|

del modelo predictivo

4. Visualizacion de resultados

5. Desarrollo de segundo modelo

6. Visualizacion de los datos

7. Elaboraciéon del documento escrito
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Anexo 2 cuaderno de Visual Studio Code
> Enlace al caderno

7. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Alban Taipe, M. S., & Sanchez, D. M. (2018). Prediction of university dropout through
technological factors: a case study in Ecuador. Revista Espacios, 1-7. Obtenido de
https://www.revistaespacios.com/al8v39n52/a18v39n52p08.pdf

Comision Econdémica para América Latina y el Caribe CEPAL. (Agosto de 2020). La
educacién en tiempos de la pandemia de COVID-19. Obtenido de
https://repositorio.cepal.org/server/api/core/bitstreams/c29b3843-bd8f-4796-8c6d-
5fch9c139449/content

Cornejo Sifuente, S. G., Naranjo Cantabrana, M. G., Avila Santana, F. A., Vega Pérez, L. G.,
OsUa Acosta, 1. F., & Sotomayor Fierro, M. d. (Septiembre-Octubre de 2023). Modelo
Predictivo de la Desercion Escolar en Educacién Superior: una Aproximacion desde
la Mineria de Datos Utilizando la Metodologia CRISP-DM. Ciencia Latina Revista
Cientifica Multidisciplinar, 1-16. doi:10.37811/cl_rcm.v7i5.8363

Cuji, B., Gavilanes, W., & Sanchez, R. (Julio de 2017). Modelo predictivo de desercion
estudiantil basado en arboles de decision. Revista Espacios, 1-9. Obtenido de Modelo
predictivo de desercion estudiantil basado en arboles de decision:
https://www.revistaespacios.com/al7v38n55/a17v38n55p17.pdf

Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia, UNICEF. (8 de Febrero de 2021). Informes
sobre la situacion de la educacion durante COVID-19. Obtenido de LACRO COVID-
19 Respuesta educativa: UPDATE 21 Estado de la reapertura de escuelas:
https://www.unicef.org/lac/media/20541/file

Forbes Ecuador. (16 de Septiembre de 2022). Forbes EC. Obtenido de Desercién escolar: una
realidad que destruye el futuro: https://www.forbes.com.ec/columnistas/desercion-
escolar-una-realidad-destruye-futuro-n22171

Garaéa, Z., & Cukusi¢, M. (Enero de 2010). Student Dropout Analysis with Application of
Data Mining Methods. Obtenido de
https://www.researchgate.net/publication/44239145 Student_Dropout_Analysis_with
_Application_of Data_Mining_Methods

Han, J., Kamber, M., & Pei, J. (2001). Data mining concepts and techniques. San Francisco:
Elsevier Inc. doi:10.4236/jcc.2014.214002

Hernandez Gonzélez, A. G., Melendez Armenta, R., Morales Rosales, L. A., Garcia
Barrientos, A., Tecpanecatl Xihuitl, J., & Algredo-Badillo, I. (Noviembre de 2016).
Comparative Study of Algorithms to Predict the Desertion in the Students at the
ITSM-Mexico. IEEE Latin America Transactions. doi:10.1109/TLA.2016.7795831

90


https://drive.google.com/file/d/1orahzL8Zz5Agn83ef448zkoz7GQFsxY-/view?usp=sharing

Instituto Nacional de Evaluacion Educativa. (2018). La educacion en Ecuador: logros
alcanzados y nuevos desafios Resultados educativos 2017-2018. Quito. Obtenido de
https://evaluaciones.evaluacion.gob.ec/Bl/la-educacion-en-ecuador-logros-
alcanzados-y-nuevos-desafios-resultados-educativos-2017-2018/

Kumar, M., Singh, A. J., & Handa, D. (Marzo de 2017). Modern Education and Computer
Science Press. doi:10.5815/ijeme.2017.02.02

Llaugel, F. A., & Gonzalez-Disla, R. R. (Febrero de 2016). Un Modelo Predictivo de
Desercion Escolar en la Republica Dominicana. 1-29.
d0i:10.13140/RG.2.2.10903.37283

Loaiza, D., Romero, J., Ronquillo, P., Garcia, I., & Diaz, M. (Marzo-Abril de 2023).
Identificacidn de los factores de la desercion académica en el sistema educativo del
Ecuador. Ciencia Latina Revista Cientifica Multidisciplinar, 2-16.
doi:10.37811/cl_rcm.v7i2.6190

Manandhar, N., & Sthapit, A. B. (Enero de 2005). Logistic Regression Model For Primary
School Dropout Children Of Chitwan District Of Nepal. RepEc. Obtenido de Logistic
Regression Model For Primary School Dropout Children Of Chitwan District Of
Nepal:
https://www.researchgate.net/publication/227368344 Logistic_Regression_Model_Fo
r_Primary_School_Dropout_Children_Of_Chitwan_District_Of Nepal?enrichld=rgre
g-92901d5b1b7690155a514c5654ee4ctb-
XXX&enrichSource=Y292ZXJQYWdIOzIlyNzM20ODMONDtBUzo3MDIXODIwNzI
INDUy

Marquez, C., Ventura, S., & Romero, C. (2011). Predicting School Failure Using Data
Mining. 1-5. Obtenido de
https://www.researchgate.net/publication/221570432_Predicting_School_Failure_Usi
ng_Data_Mining

Merchan, S., & Duarte Garcia, J. A. (Junio de 2016). Research Gate.
d0i:10.1109/TLA.2016.7555255

Ministerio de Educacién de Ecuador. (2015). Ley Organica de Educacién Intercultural.
Quito. Obtenido de https://educacion.gob.ec/wp-
content/uploads/downloads/2017/02/Ley_Organica_de_Educacion_Intercultural LOE
|_codificado.pdf

Ministerio de Educacién de Ecuador. (2020). Informe Preliminar. Obtenido de [Rendicion de
Cuentas]: https://educacion.gob.ec/wp-content/uploads/downloads/2021/05/Informe-
preliminar-RC-2020.pdf

Ministerio de Educacién de Ecuador. (Noviembre de 2021). Datos Abiertos Estadistica
Educativa Volumen 4. Obtenido de https://educacion.gob.ec/datos-abiertos/

91



Ministerio de Educacién de Ecuador. (Octubre de 2021). Ficha metodoldgica del indicador
tasa de abandono escolar. Obtenido de educacion.gob.ec:
https://educacion.gob.ec/wp-content/uploads/downloads/2021/10/Abandono-
Escolar.pdf

Ministerio de Educacion de Ecuador MINEDUC. (2 de Junio de 2021). Se presentd los cinco
ejes de trabajo del Ministerio de Educacion. Obtenido de educacion.gob.ec:
https://educacion.gob.ec/se-presento-los-cinco-ejes-de-trabajo-del-ministerio-de-
educacion/

Nigro, H. O., Xodo, D., Corti, G., & Terren, D. (s.f.). KDD (Knowledge Discovery in
Databases): Un proceso centrado en el usuario. Obtenido de
http://sedici.unlp.edu.ar/bitstream/handle/10915/21220/Documento_completo.pdf?seq
uence=1

Pachay, M. J., & Rodriguez, M. (4 de Enero de 2021). La desercion escolar: Una perspectiva
compleja en tiempos de pandemia. Polo del conocimiento Opern journal systems.
Obtenido de La desercion escolar: Una perspectiva compleja en tiempos de pandemia:
https://polodelconocimiento.com/ojs/index.php/es/article/view/2129/4240

Pérez, C., & Santin, D. (2008). Mineria de datos Técnicas y herramientas. Madrid: Closas
Orcoyen, S.L.

Quinlan, J. (1986). Induction of decision trees. Machine Learning.
doi:https://doi.org/10.1007/BF00116251

Roman, M. (2013). Dialnet. Recuperado el 15 de Diciembre de 2023, de Factores asociados
al abandono y la desercion escolar en América Latina: una mirada en conjunto:
https://dialnet.unirioja.es/servlet/articulo?codigo=4453200

Solis Ventura, J. C., Quiroz Fernandez, S., & Fosado Téllez, O. (Septiembre-Diciembre de
2022). Modelo de regresion logistica para la estimacion de la desercion escolar del
posgrado en la Universidad Técnica de Manabi, Ecuador. Revista Bases de la Ciencia,
1-14. doi:https://doi.org/10.33936/revbasdelaciencia.v7i3.5197

Sotomonte Castro, J. E., Rodriguez Rodriguez, C. C., Montenegro Marin, C. E., Gaona
Garcia, P. A., & Castellanos, J. G. (Octubre de 2016). Hacia la construccion de un
modelo predictivo de desercion académica basado en técnicas de mineria de datos.
Revista Cientifica, 1-15. doi:10.14483/23448350.11089

Statsmodels Variance inflation factor. (14 de Diciembre de 2023). Obtenido de
https://www.statsmodels.org/stable/generated/statsmodels.stats.outliers_influence.vari
ance_inflation_factor.html

Theodoridis, S., & Koutroumbas, k. (Marzo de 2006). Pattern Recognition. IEEE
Transactions on Neural Networks. Obtenido de Pattern Recognition:
https://www.researchgate.net/publication/3304050_Pattern_Recognition_Theodoridis
_S and_Koutroumbas_K_ 2006

92



Timaran-Pereira, S. R., Hernandez-Arteaga, |I., Caicedo-Zambrano, S. J., Hidalgo-Troya, A.,
& Alvarado-Pérez, J. C. (2016). El proceso de descubrimiento de conocimiento en
bases de datos. En Descubrimiento de patrones de desempefio académico con arboles
de decision en las competencias genéricas de la formacion profesional. Bogota:
Ediciones Universidad Cooperativa de Colombia. doi:http://dx.doi.org
/10.16925/9789587600490

United Nations. (10 de Diciembre de 1948). Universal Declaration of Human Rights.
Obtenido de https://www.un.org/en/about-us/universal-declaration-of-human-rights

Zambrano Ostaiza, C. J., & Guafa Bravo, P. V. (Marzo de 2024). La iniciacion Laboral
Temprana y la Desercion Escolar en los Estudiantes de Bachillerato. Ciencia Latina
Revista Cientifica Multidisciplinar, 4-12. doi:10.37811/cl_rcm.v8i1.10121

93



