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Uso de Data Mining y aplicacion

de Inteligencia Artificial para la

deteccion temprana de la desercion
de estudiantes universitarios

En la 0ltima década, debidoa diferen—

tes politicas publicas y el avance de la

clase media, el nimero de estudian—

tes de educaciéon superior aumentd a

veinte millones en Latinoamérica. Sin

embargo, segin un informe del Banco

Mundial, se calcula que sélo el 50% de

los estudiantes que inician sus estudios

llegan a graduarse.

En cuanto a las implicancias que con—

llevan a la desercion, los doctores Oscar

Espinoza y Luis Eduardo Gonzélez !

distinguen tres categorias principales:

* Entre las implicancias sociales esta
la retroalimentacion del circulo de la
pobreza y la gestacion de una “capa
social” de profesionales frustrados
con posible disminucion del aporte
intelectual y el potencial aumento del
subempleo. A su vez, se incrementa
el costo para el pais de la educacion
superior debido a una suboptimiza—
cion de los recursos producto de la
desercion.

Entre las implicancias institucionales
estan la limitacion para cumplir la

—

(Gonzélez, L.E. y Espinoza, O. (2008).
Desercién en educacién superior en
América Latina y el Caribe. Revista
Paideia 45, 33-46.)

mision institucional y un descenso
en los indices de eficiencia y calidad.
De igual manera, tiene implicancias
economicas debido a los menores
ingresos por matricula y a los costos
adicionales para las universidades
tanto publicas como privadas.

* Entre las implicancias personales que
pueden asociarse a la desercion esta
el disgusto, la frustracion y la sensa—
cion de fracaso de los desertores con
los consiguientes efectos en su salud
fisica y mental. Asimismo, se produce
una pérdida de oportunidades labora—
les dadas las menores posibilidades
de conseguir empleos satisfactorios,
la postergacion econdmica por sala—
rios mas bajos con los consiguientes
impactos en los costos en términos
individuales y familiares.

En algunos estudios realizados en

Mercosur, se recomienda la implemen-

tacion de politicas multidimensionales

orientadas a evaluar la calidad de los
contenidos y planificar un programa
de apoyo e incentivos para que el
estudiante logre finalizar la carrera.

En consecuencia y con la intencion de

dar solucion a este problema, resulta

menester desarrollar una herramienta

que permita predecir esta situacion
e identificar a aquellos alumnos que
se encuentren en riesgo de abandonar
sus estudios. Asimismo, si bien existen
multiples trabajos de investigacion y
estudios que plantean distintas metodo—
logias para abordar el problema, muy
pocos han llegado a implementarlas a
nivel institucional.

Por todo lo expuesto, el presente tra—
bajo sobre el uso de Data Mining e
Inteligencia Artificial estd orientado
a establecer los cimientos de la cons—
truccion de un algoritmo que pueda
predecir el riesgo de abandono con los
datos existentes en una universidad,
aplicando las tultimas tecnologias de
procesamiento de informacion, como
ser: aplicacion de patrones de compor—
tamiento, mineria de datos, procesos
estadisticos y analiticos, inteligencia
artificial, etc.

Se utilizaron una serie de preguntas que
serviran de guia para la investigacion:
(Cuales son las causas y factores que
intervienen en el abandono universita-
rioenMercosur?

(Qué trabajos existen en la actualidad
que aborden esta problematica? ;Qué
tecnologias utilizaron, como fue su
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implementacion y con qué inconve—
nientes se encontraron?

(Qué tecnologias son las mas adecua—
das para construir el modelo? ;Qué
recursos seran necesarios?

(Es factible la implementacion de un
modelo predictivo de abandono univer-
sitarioenel ambitouniversitario?

(Qué tareas seran necesarias para
actualizar, mejorar y mantener el
modelo propuesto?

(Cémo seria la interfaz de usuario y
qué datos mostraria?

(Qué elementos deberian modifi—
carse para hacerlo extensivo a otras
universidades?

En el analisis del Marco teorico y el
Estado del Arte se analizaron experien—
cias sobre el abandono universitario
en Mercosur en el periodo 2013-2018
para generar un modelo predictivo que
pronostique la desercion en el ambito
universitario de la region y establecer
un plan de accion que describa las
caracteristicas mas importantes con las
que deberia contar.

Con los siguientes objetivos:

e Evaluar la situacidon econdmica,
social y cultural sobre estudiantes uni
versitarios en Mercosur en el periodo
2013-2018, analizando experiencias
sobre la desercion universitaria.
Investigar la existencia de estudios de
universidades que hayan abordado
el tema de la desercion de alumnos
y analizar qué tecnologias se han
utilizado.

Examinar la bibliografia relacionada
con nuevas tecnologias y con la pro—
blematica en si, identificando varia—
bles e indicadores que intervinieran
en el abandono de sus estudios.
Seleccionar y analizar criterios defi—
nidos que permitan implementar un

modelo de solucion.

Plantear un modelo de datos acorde a
la problematica propuesta.

Definir la forma de retroalimenta-
cion del modelo a construir.

* Evaluar los eventuales riesgos, esti—
mar la confiabilidad y precision de
los datos obtenidos.

* Generar un prototipo orientado al
usuario para el acceso a las funciona—
lidades de la herramienta.

e Componer recomendaciones para
cada curso de accion segun los distin-
tos resultados del modelo a construir.

1. Sobre la investigacion

En una primera revision de la literatura
existente se encontré un gran numero d¢
articulos, libros, informes y desarrollos
de universidades que trataron el tema.
En algunos casos, se han construido
modelos para analizar la problematica,
definiendo y relacionando las variables
intervinientes. También se han plan—
teado varias hipotesis sobre las causas
de la desercion universitaria, se descri—
bieron tecnologias a utilizar y se crea—
ron indicadores. Teniendo en cuenta
esta amplia bibliografia, la investiga—
cién comenzara siendo descripiva en
lo que concierne a la investigacion del
estado del arte y explicativa en lo que
respecta al analisis de factibilidad.

La investigacion comenzara siendo
descriptiva ya que, ademas de la gran
literatura existente, un estudio des—
criptivo implica medir conceptos o
variables en forma independiente,
segun distintos enfoques, en diferentes
dimensiones. Segun Dankhe (1986),
este tipo de investigacion requiere con—
siderable conocimiento del area que se
investiga para formular las preguntas
especificas que busca responder.

Para el estudio de factibilidad, se
plantea una invesiigacion explicativa
ya que esta dirigida a estudiar la via—
bilidad de implementar una solucion
y qué condiciones son requeridas para
tal fin. El estudio explicativo analiza
las variables que intervienen y de
qué modo. Es una investigacion mas
estructurada y, debido a que requiere
un sentido de entendimiento del feno—
meno, se incluye en la segunda etapa

luego de haber avanzadoenel estudio
descriptivo.

1.1. Informe Socioeconémico relacio-
nado con la Educacién Superior en los
paises del Mercosur

Para abordar la problematica de la
desercion universitaria en el Mercosur,
resulta importante realizar un estudio
previo de la situacion actual en lo que
respecta a la educacion universitaria de
cada uno de los paises que lo integran.
El Mercosur, Mercado Comun del Sur,
es un proceso de integracion regional
fundado en 1991 a través del Tratado
de Asuncion por Argentina, Brasil,
Paraguay y Uruguay. En funcion de
que el tratado esta abierto a la adhesion
de otros Estados miembros de Asocia—
ciéon Latinoamericana de Integracion,
Venezuela se adhiri6 al tratado en
2006, y mas recientemente, Bolivia
encontrandose en proceso de adhesion.
Otros paises como Chile, Colombia,
Ecuador, Perti, Guyana y Surinam inte—
gran los “Estados Asociados”. Estos
son aquellos miembros del ALADI con
los cuales el MERCOSUR suscribe
acuerdos de libre comercio y estan
autorizados a participar en las reunio—
nes de organos del Mercosur que traten
temas de interés comun.

Es considerado una potencia econd—
mica, con un PBI del 82,3 % del PBI
total de toda Sudamérica y representa
alrededor del 70% de habitantes de
América del Sur. Ademas, se consti—
tuye como el area economica y plata—
forma industrial mas dinamica, compe—
titiva y desarrollada del hemisferio sur,
formando el cuarto bloque econéomico
del mundo en importancia y volumen
de negocios.

En cuanto a la economia, esta es muy
diversa, ya que posee las tres ciudades
mas ricas y pobladas de Sudamé-
rica: Sdao Paulo, Buenos Aires y Rio
de Janeiro, donde se permite el libre
comercio y circulacion de personas.

El Mercosur fue considerado en 2011
el mayor productor de alimentos en el



mundoy controla las mayores reservas
energéticas, minerales, naturales, de
recursos hidricos y petroleo del pla—
neta. Es una economia fuertemente
industrializada con gran diversidad de
productos.

1.2. Herramientas y Metodologias

La mineria de datos se refiere al pro—
ceso que intenta descubrir patrones
a partir de la extraccion del conoci—
miento de los grandes volimenes de
datos. Su objetivo general consiste en
obtener informacion de un conjunto de
datos y transformarla en una estructura
comprensible para su uso posterior. A
través de la bibliografia consultada y a
partir de trabajos anteriores, se encon—
traron varias herramientas dentro de la
mineria de datos que pueden ser utiles
para desarrollar este modelo. A modo
de ejemplo, se describen a continua—
cion las mas relevantes:

Arboles de decision: es un diagrama
que contiene un nodo raiz donde se
encuentran todas las observaciones,
nodos intemos que albergan a los nodos
de division y nodos hoja que contiene
la clasificacion final para un conjunto
de observaciones. Un arbol repre—
senta una segmentacion de los datos,
que se crea mediante la aplicacion de
reglas simples, una después de otra,
originando una jerarquia de segmentos
dentro de segmentos. Asi, los nodos
intemos representan validaciones sobre
los atributos, las ramas representan las
salidas de las validaciones y los “nodos
hoja” representan las clases.

Para aplicarlos, primero se identifican
los factores que influyen en la deser—
cion. Segun Cuji (2017), estos factores
se centran en variables como: ingreso
economico, educacion de padres, ren—
dimiento académico, etc. Se construye
un arbol de decision de varios niveles
de profundidad a partir de un algoritmo
especializado y se detectan aquellos
factores que tienen mayor incidencia
en la desercion.
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Agrupamiento o Clustering: es un procedimiento de agrupacion de una serie de

vectores que utiliza técnicas iterativas para agrupar casos de un conjuntodedatos

dentro de clisteres que contienen caracteristicas similares. Estos agrupamientos
son utiles para la exploracion de datos, deteccion de anomalias y predicciones.

Los datos se agrupan segun la similitud de los valores, en forma no supervisada, es
decir, que no se conoce de antemano las clases del conjunto de datos. Existengran
variedad de algoritmos de Clustering, entre los que se encuentran K-medianas
(K-Means) o EM (Expectation/Maximization).

Independientemente de la herramienta tecnoldgica a utilizar, la metodologia de
trabajo se basa en el Proceso KDD Knowledge Discovery in Databases (Fay-

yad,1996), proceso de descubrimiento del conocimiento centrado en el usuario.

El1 KDD se encarga de la preparacion de los datos y la interpretacion de los resul—
tados obtenidos; es un proceso de extraccion de informacion potencialmente 1til
a partir de un gran volumen de datos en el cudl la informacion esta implicita y
apunta a encontrar relaciones o patrones. Se divide en cinco etapas, esquematiza—
das en la siguiente Figura:
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Figura 3. Etapas del KDD y sus respectivas entradas/salidas

1. Seleccion de datos: se define el objetivo y qué datos seran recolectados,
tos de entrada y salida y la justificacion sobre qué se desea obtener.

2. Procesamiento: se disefia el esquema de un almacén de datos para unificar de
manera eficiente la informacion. Consiste en la preparacion y limpieza de los
datos extraidos. Se aplican estrategias para manejar datos faltantes o en blanco,
datos inconsistentes o fuera de rango.

3. Transformacién: consiste en el tratamiento preliminar de los datos, transforma-
cion y/o generacion de nuevas variables a partir de las ya existentes. Se realizan
operaciones de agregacion o normalizacion.

4.Mineria de datos: se aplica al técnica de mineria de datos mas apropiada con el
objetivo de extraer patrones desconocidos, validos, nuevos y comprensibles, que
estan contenidos u “ocultos” en los datos.

5.Evaluacion: se interpretan los diferentes aspectos de los datos procesados (en
cuanto a utilidad, coherencia, apego a la realidad, etc.) Con los datos procesa—
dos junto con las evaluaciones, se extrapolan los casos ya contemplados y se
identifican los patrones por medio de diferentes técnicas (analisis estadisticos,
lenguajes de consultas, entre otros).

Otro de los puntos para tener en cuenta es la validacion de los modelos aplicados.

No existe un algoritmo mejor que otro, pero si se puede determinar cual/es resultan
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de mejor aplicacion a la problematica
abordada. En mineria de datos se uti—
lizan diversos criterios para evaluar el
desempeio de los modelos, y posterior—
mente seleccionar alguno de ellos.
e Exactitud: Estas medidas indican
cuan cerca o lejos del valor medido
se encuentra la prediccion realizada
a partir de los datos disponibles. Sin
importar la métrica elegida, su resul—
tado se vera influido por la calidad de
los datos, ya que pueden existir valore
perdidos o imputados que aumenten le
incertidumbre en modelo y, en conse~
cuencia, afecten el calculo del error.

Confiabilidad: evalua la manera en

que se comporta un modelo en con—

juntos de datos diferentes. Un modelo

es confiable si genera el mismo tipo
de predicciones o encuentra los
mismos tipos de patrones indepen—
dientemente de los datos de prueba
proporcionados.

e Utilidad: hace referencia a que,
independientemente de la exactitud
y la confiabilidad, el modelo permita
generalizar correctamente y logre
responder preguntas relevantes para e
caso de estudio.

Estos factores, junto con otros como la

disponibilidad, los costos y el tiempo

de procesamiento, seran tenidos en
cuenta en el estudio de factibilidad del
trabajo de investigacion.

Con respecto a las herramientas a

utilizar, los datos se encuentran aloja—

dos en una base de datos Oracle, y se
necesitara acceso de lectura a la misma
para poder acceder a la informacion
que, cumpliendo con las etapas del
proceso KDD, sera transformada y
acondicionada para realizar un analisis
exploratorio y luego aplicar los méto—
dos predictivos pertinentes.

Por otro lado, para realizar el analisis
exploratorio y el preprocesamiento de
datos, han sido evaluados los lenguajes
Python y R ya que, ademas de ser dos
de los mas utilizados en el ambito de
la ciencia de datos, ambos son Open
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Source, con comunidades de desarrolladores detras, que los mejoran y enriquecen
con multiples librerias.

En la actualidad, ambos lenguajes poseen implementaciones tanto de las técnicas
de mineria de datos mas tradicionales como de las mas modernas. Sin embargo,
es recomendado utilizar Python cuando se desea integrar el coddigo a una WebApp
0 a una base de datos productiva, ya que se trata de un lenguaje de programacion
completo, no solo con fines estadisticos.

Para el proyecto de investigacion se utilizara Python 3, ya que, de lograrse un
modelo ttil para el caso de estudio, se buscara desarrollar un prototipo de aplica—
cion con interfaz de usuario a través de la cual se pueda interactuar con los datos y
proveer visualizaciones con informacion accionable.

De las diversas distribuciones de Python se utilizara Anaconda, dado que provee
todas las herramientas necesarias para la tarea y es la distribucion con la que,
quienes desarrollan la investigacion, se encuentran familiarizados.

Version Descripcion

ActiveState Distribucion con una versiéon comercial y otra para la comunidad
ActivePython que incluye médulos de computacion cientifica

Pythonxy Distribucion con orientacion cientifica basada en Qt y Spyder)
Winpython Distribucion cientifica portable para Windows

Conceptive Python Distribucion dirigida a aplicaciones de negocios, escritorio y

SDK bases de datos

Enthought Canopy Distribucion comercial para computacion cientifica

PyIMSL Studio Distribucion comercial para analisis numérico - gratis para uso no
comercial

Anaconda Python Distribucion completa para la gestion, analisis y visualizacion de
grandes conjuntos de datos

eGenix PyRun Distribucion portable complete con stdlib

Distribuciones de Python

Asi mismo, para una mayor claridad del desarrollo, se utilizaralaherramienta
Jupyter Notebook a modo de documentacion, con el objetivo de realizar un paso

a paso pormenorizado de las transformaciones de datos necesarias y asi lograr un
mayor entendimiento de la informacion, ya sea a través de graficos o tablas.
Inicialmente, se requerira el uso de las librerias cx_Oracle, Numpy y Pandas para
acceder y transformar los datos, y Seabom, Skikit-leam y Matplotlib para analizar
la informacion a través de graficos y realizar el analisis exploratorio.

Una vez que se tenga un mayor conocimiento de los datos disponibles, se pos—
tularan posibles métodos predictivos y se seleccionaran librerias que provean su
implementacion. Para validar la exactitud, confiabilidad y utilidad de los modelos
obtenidos, segun lo anteriormente establecido, se llevaran a cabo las siguientes
actividades:

* Definir las métricas a optimizar por los modelos.

* Particionar el set de datos en entrenamiento y prueba.

* Realizar una validacion cruzada del conjunto de datos de entrenamiento.

* Construir visualizaciones para interpretar los resultados del modelo.

En ese contexto, y para el desarrollo de la investigacion, se han propuesto los
siguientes objetivos y actividades:

* Investigacion del estado del arte.

* Andlisis estructural de los datos existentes.

* Anadlisis exploratorio de la informacion.



* Analisis de factibilidad paraelesta-
blecimiento de un algoritmo repeti-
ble que permita generar un modelo
predictivo de estudiantes en riesgo
de abandono de sus estudios.

* Seleccion de algoritmos para el ana—
lisis predictivo.

La correcta documentacion y visua-
lizacion de los resultados sera crucial
para su analisis, del cual se espera el
descubrimiento de algun patrén o regla
que permita estudiar el fendmeno de
desercion estudiantil y su deteccion
temprana, con el fin de proveer asisten—
cia a la posible toma de alguna accion
correctiva.
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