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RESUMEN

En el presente articulo se describe la obtencién de un modelo de mineria
de datos aplicado al problema de la desercion universitaria en el programa
de Ingenieria de Sistemas de la Universidad de Cundinamarca, extension
Facatativa. El modelo se estructuré6 mediante la metodologia de mineria
de datos KDD (knowledge discovery in databases) haciendo uso del lenguaje
de programacion Python, la libreria de procesamiento de datos Pandas
y de machine learning Sklearn. Para el proceso se tuvieron en cuenta
problemas adicionales al proceso de mineria, como, por ejemplo, la alta
dimensionalidad, por lo cual se aplicaron los métodos de seleccion de las
variables estadistico univariado, feature importance y SelectFromModel
(Sklearn). En el proyecto se seleccionaron cinco técnicas de mineria de
datos para evaluarlas: vecinos mas cercanos (K nearest neighbors, KNN),
arboles de decision (decision tree, DT), arboles aleatorios (random forest, RF),
regresion logistica (logistic regression, LR) y maquinas de vectores soporte
(support vector machines, SVM). Respecto a la seleccion del modelo final
se evaluaron los resultados de cada modelo en las métricas de precision,
matriz de confusidn y métricas adicionales de la matriz de confusién. Por
ultimo, se ajustaron los parametros del modelo seleccionado y se evalué la
generalizacion del modelo al graficar su curva de aprendizaje.

Palabras clave: desercion universitaria; mineria de datos; vecinos mas

cercanos; arbol de decision; arbol aleatorio; regresion logistica; maquinas de
vectores soporte.
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Obtaining a data mining model to be applied
to university desertion from the Systems
Engineering program of the University
of Cundinamarca

ABSTRACT

This article describes how a data mining model was obtained and applied to
the problem of university dropout in the Systems Engineering program of the
University of Cundinamarca, in Facatativa. The model was structured by means
of the KDD (knowledge discovery in databases) data mining methodology
using Python programming language, Pandas data processing library,
and the Sklearn machine learning. For the process, we took into account
problems that are additional to the ones specific to the mining process, such
as high dimensionality, reason why the methods of selection of the univariate
statistical variables, feature importance, and SelectFromModel (Sklearn)
were applied. In the project, five data mining techniques were selected for
evaluation: nearest neighbors (KNN), decision tree (DT), random forest (RF),
logistic regression (LR), and support vector machines (SVM). Regarding the
selection of the final model, the results of each model were tested on the
precision metrics, confusion matrix, and additional metrics of the confusion
matrix. Finally, the parameters of the selected model were adjusted and the
generalization of the model was evaluated by plotting its learning curve.

Keywords: university dropout; data mining; nearest neighbors; decision tree;
random forest; logistic regression; support vector machines.
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Obtencao de um modelo de mineracao de dados
aplicado a evasodes universitarias
do programa de Engenharia de Sistemas
da Universidade de Cundinamarca

RESUMO

Este artigo descreve a obteng¢ao de um modelo de mineracdao de dados
aplicado ao problema da evasdo universitaria no curso de Engenharia de
Sistemas da Universidade de Cundinamarca, campus Facatativa. O modelo
foi estruturado utilizando a metodologia de mineracdo de dados KDD
(Knowledge Discovery in Databases) utilizando também a linguagem de
programacgado Python, a biblioteca de processamento de dados Pandas e a
Machine Learning Sklearn. Para o processo, foram levados em consideragao
os problemas adicionais ao processo de minera¢ao, como, por exemplo,
a alta dimensdo, para a qual foram aplicados os métodos de sele¢do das
varidveis estatisticas univariadas, feature importance e SelectFromModel
(Sklearn). No projeto, foram selecionadas cinco técnicas de mineracdo de
dados para avalia-las: vizinhos mais proximos (K Nearest Neighbors, KNN),
arvores de decisdo (DT), arvores aleatdrias (Random Forest, RF), regressdo
logistica, (Logistic Regression LR) e maquinas de vetores de suporte (Support
Vector Machines, SVM). No que diz respeito a sele¢do do modelo final, foram
avaliados os resultados de cada modelo nas métricas de precisdo, matriz de
confusdo e métricas adicionais da matriz de confusdo. Por fim, os parametros
do modelo selecionado foram ajustados e a generalizagdo do modelo foi
avaliada no momento de diagramar sua curva de aprendizado.

Palavras-chave: evasdo universitaria; mineracdo de dados; vizinhos mais

proximos; arvore de decisdo; arvore aleatoria; regressao logistica; maquinas
de vetores de suporte.
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Modele d’analyse de données appliqué au
décrochage universitaire du cursus
d’ingénierie informatique de Puniversité
de Cundinamarca

RESUME

Cet article décrit Pobtention d’'un modele d’exploitation des données appliqué
a la problématique du décrochage universitaire du cursus d’ingénierie
informatique du campus de Facatativa de l'université de Cundinamarca.
Le modele a été structuré a l'aide de la méthodologie d’exploitation de
données KDD (knowledge discovery in databases) utilisant le langage de
programmation Python, la bibliotheque de traitement de données Pandas et
’apprentissage automatique Sklearn. Lors de ce processus, des indicateurs
supplémentaires d’extraction ont été retenus comme la dimensionnalité
élevée, les méthodes de sélection des variables statistiques univariées ou
limportance des caractéristiques du SelectFromModel (Sklearn). Dans ce
projet, cing techniques d’exploitation des données ont été sélectionnées et
soumises a évaluation: les parentés les plus proches (KNN), les matrices de
décision (DT), les arbres aléatoires (RF), la régression logistique (LR) et les
supports de machines vectorielles (SVM). Pour la sélection du modele final,
chaque résultat des différents modeles a été évalué grace aux métriques de
précision, a la matrice de confusion et aux métriques supplémentaires de la
matrice de confusion. Enfin, les parametres du modele sélectionné ont été
ajustés et la généralisation du modele évaluée via le tragage graphique de la
courbe d’apprentissage.

Mots clés: décrochage universitaire; extraction de données; arbre de décision;
arbre aléatoire; régression logistique; support de machines vectorielles.
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1. Introduccion

Los indices de desercién en la educacion superior son altos, ya que la
cantidad de alumnos que culminan sus estudios es baja, estimandose, segln
estadisticas del Ministerio de Educacion Nacional, en adelante MEN, que cerca
de la mitad de los estudiantes no logran culminar estudios (MEN, 2009). Los
elementos que caracterizan la desercion son muy diversos: los estudiantes,
las instituciones de educacion superior (IES) y las entidades responsables de
las politicas de educacion nacional (MEN, 2009). Por tanto, la complejidad de
la desercion realza la importancia del analisis y el estudio de los factores que
afectan este fendmeno a fin de identificar los factores que mas lo influyen y
estar en capacidad de predecir el posible abandono de un estudiante.

En este documento se expone la obtencién de un modelo de mineria
por medio de la seleccion de una metodologia que estructure el proceso, el
desarrollo del modelo segin la metodologia escogida y, de igual forma, lleva
a cabo una comparacion de técnicas de mineria para seleccionar aquella
que presente los mejores resultados segln las métricas de rendimiento
planteadas. El proceso se desarrolla bajo el lenguaje de programacién Python
y las librerias Pandas y Sklearn.

2. Contexto del problema

La poblacion objeto de estudio del proyecto comprende los estudiantes del
programa de Ingenieria de Sistemas de la Universidad de Cundinamarca
(UCundinamarca), extension Facatativa. De acuerdo con las estadisticas
del Sistema para la Prevencion de la Desercion en la Educacion Superior,
Spadies, la Universidad de Cundinamarca, bajo el area de conocimiento del
programa de Ingenieria de Sistemas —ingenieria, arquitectura, urbanismo
y afines—, presenta en el periodo 2014-2019 un incremento del indice de
desercion, pasando del 20 % al 43 %, de manera que se ubica entre las areas
de conocimiento con los indices de desercion mas altos.
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Del Boletin Estadistico —décima edicion— entregado por la Direccion
de Planeacidn Institucional de la UCundinamarca, se obtuvieron los indices
de desercion para el programa de Ingenieria de Sistemas de la extension
Facatativa (véase la Figura 1), en el cual se evidencia que desde el 2013 hasta
el 2018 hubo un incremento del 11,5 % en el indice de desercion.

Figura 1. Desercion del programa de Ingenieria de Sistemas —2008, | P. A.-2018 II P. A.—
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Fuente. Universidad de Cundinamarca, 2019.

3. Mineria de datos

La mineria de datos es el proceso de examinar exhaustiva y minuciosamen-
te grandes cantidades de datos a fin de identificar, extraer y descubrir nuevo
conocimiento, de manera automatica (Galvis y Martinez, 2004). Las metodolo-
gias de mineria de datos permiten estructurar el proceso de mineria de datos
en fases que se encuentran interrelacionadas entre si, convirtiendo el proceso
de mineria en un proceso iterativo e interactivo (Fischer, 2012).

Entre las metodologias mas utilizadas se encuentra KDD, escogida para
este proyecto como el modelo para establecer las etapas principales del pro-
ceso de extraccion de informacion; se considera que el término KDD y mineria
de datos se utilizan indistintamente para hacer referencia al proceso completo
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de descubrimiento de conocimiento (Moine, Aedo y Gordillo, 2011). Se abor-
daron, entonces, cinco fases: seleccion, preprocesamiento, transformacion,
mineria-evaluacion e interpretacion (Hernandez, Ramirez y Ferri, 2004).

4. Obtencion del modelo

4.1 Seleccion

La Universidad de Cundinamarca no dispone de una base de datos
institucional que consolide la informacion necesaria, por tanto, los datos
se obtuvieron de repositorios y por medio de encuestas realizadas a
estudiantes del programa de Ingenieria de Sistemas; se recopilaron en total
de 649 registros, 100 de ellos a partir de las encuestas.

Ahora bien, el Ministerio de Educacién Nacional (MEN, 2009) establece
un conjunto de variables que permite describir el problema de la desercion,
clasificadas en cuatro aspectos: individuales, socioeconémicos, académicos
e institucionales. Teniendo en cuenta la disponibilidad de los datos, se
seleccionaron 22 variables (véase la Tabla 1).

4.2 Preprocesamiento

En esta fase se hace la conversion de los archivos base que contienen los datos
—Excel-XLSX—, a una estructura de datos que pueda ser interpretada por las
tecnologias usadas —Dataframe—. También se tratan los datos erréneos que
son reemplazados por el promedio de su columna respectiva.

4.3 Transformacion
La transformacion de variables consiste en determinar los tipos nominal u
ordinal de cada variable, y en caso de ser nominal se separan en subatributos.

Para las variables de estudio (véase la Tabla 1), el proceso de transformacion
resultd en 32 variables (véase la Tabla 2), incluido el atributo clase.
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Tabla 1. Variables iniciales por categoria, b) variables transformadas

Género

Desea posgrado

Razdn de elegir la

universidad

Estrato

Edad

Preparacion previa

Costeo estudios

Zona residencia

Tipo de colegio

Estado civil

Tiempo de viaje

Padres conviven

Tiempo de estudio

Trabaja

actualmente

Padre trabaja

Madre trabaja

Estudios padre

Estudios madre

Vive con familia

Tamafo familia

Discapacidad

Fuente. Elaboracidn propia.

Tabla 2. Variables transformadas

Género masculino

Género femenino

Discapacidad si

Discapacidad no

Estudios madre

Padre trabaja Madre trabaja Estudios padre
Tipo colegio Tipo colegio i )
p' & P T & Parejasi Pareja no
privado publico
i y Razdn Razén )
Razon cercania | L ) Razon otro
disponibilidad reputacién

Trabaja actual si

Trabaja actual no

Preparacion
previa si

Preparacion
previa no
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Costeo recursos
propios

Costeo recursos
familiares

Costeo estudios
otros

Estrato

Edad

Zona residencia

Padres conviven

Desea posgrado

Vive con familia

Tamano familia

Tiempo de viaje

Estudio

independiente

Estado estudiante (variable clase)

4.4 Mineria
4.4.1 Atributos relevantes.

En este proyecto se consideré tener en cuenta una mayor cantidad de
atributos con el propdsito de describir mejor el problema, pero muchos
autores coinciden en que esto puede afectar el rendimiento de los modelos
de machine learning (Raschka, 2015). Se utilizaron, entonces, tres métodos
de seleccion de atributos: el estadistico univariado que calcula si existe una
relacion estadisticamente significativa entre cada atributo y su variable
clase por medio de percentiles (Miiller y Guido, 2016); el segundo método es
el feature importance basado en bosques aleatorios, mide la importancia de
la caracteristica a medida que disminuyen los datos poco correlacionados
(Raschka, 2015); el tercero es SelectFromModel (Sklearn), el cual utiliza una
maquina de aprendizaje supervisado para juzgar la importancia de cada
caracteristica por modeloy solo mantiene las masimportantes. Los resultados
se evidencian en la tabla 1, en la cual se obtuvo un conjunto reducido de diez
atributos —atributos resaltados— comunes a los tres métodos de seleccion.}

X Feature Estadistico | Select From
Atributos .
Imprtance | univariado Model

Edad 8.648 % Si Si
Estudio independiente 6.802 % Si Si
Estudios madre 6.789 % Si Si
Estudios padre 6.674 % Si Si
Tiempo viaje 5.247 % No Si
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Desea posgrado 5.106 % Si Si
Estrato 4.454 % Si Si

Tipo colegio publico 3.845% Si Si
Tipo colegio privado 3.773% Si Si
Vive con familia 3.092 % No Si
Zona residencia 2.885% Si
Tamafio familia 2.820 % No Si
Madre trabaja 2.797 % Si Si
Razdn disponibilidad de la carrera 2.792 % Si Si
Genero femenino 2.638% Si
Genero masculino 2.624 % Si

Fuente. Elaboracion propia.
4.4.2 Evaluacion de modelos.

Antes de la evaluacion se dividieron los datos en un conjunto de entrenamiento
y uno prueba, usando division estratificada a fin de obtener una proporcion de
clases igual al set de datos completo. Cabe resaltar que cada prueba se llevd
a cabo utilizando el set de atributos completo (véase la Tabla 1) y el set de
atributos reducido (Tabla 2).

4.4.2.1 Técnicas.
Las técnicas seleccionadas para identificar el prototipo de modelo fueron:
vecinos mas cercanos (K nearest neighbors, KNN), arboles de decision (decision
tree, DT), arboles aleatorios (random forest, RF), regresion logistica (logistic
regression, LR) y maquinas de vectores soporte (support vector machines, SVM).
4.4.2.2 Precision.
Se aplicd la regresion logistica, la cual consiste en dividir los aciertos del

modelo sobre el total de muestras. Se obtuvieron los mejores resultados
como se aprecia en la tabla 4.
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. Regresion Random Arbol de
# Atributos , . SVM KNN s
Logistica Forest decision
Todos 76.0 % 74.0 % 75.0% 73.0% 66.0 %
32 73.0% 74.0 % 74.0 % 74.0 % 65.0 %
10 74.0 % 72.0% 70.0 % 67.0 % 63.0 %
Promedio 74.3 % 73.3% 73.0% I71%31% 64.7 %

4.4.2.3 Matriz de confusion.

Permite saber como distribuye los errores un modelo clasificador, segun la

clasificacion correcta o incorrecta de cada muestra (véase la Figura 2).

Los modelos de regresion logistica y SVM obtuvieron la mayor tasa de
predicciones acertadas (véase la Tabla 5). También se evidencia que los

| 10y
[e]
=
(0]
3
iSilille
ol
=1 1=
[<}]
(72}
S5
ot‘
(0]
(7]
(0]
]

Prediccion

No desertor
0

Desertor
1

Verdadero Negativo

Se predijo
correctamente un
No desertor

Falso Positivo

Se predijo
incorrectamente un
Desertor

Falso Negativo

Se predijo
incorrectamente un
No desertor

Verdadero Positivo

Se predijo
correctamente un
Desertor

mejores resultados se obtienen al utilizar el set de atributos completo.
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Regresion Random | Arbolde
. . SVM KNN 0B
Lgistica Forest Decision
# Atributos 10 32 10 | 32 | 10 | 32 10 32 10 32
Verdadero Positivo | 38 | 50 | 32 | 39 | 37 | 55 | 46 | 49 | 52 | 62
Verdadero
., 293 | 284 | 296 | 296 | 279 | 280 | 256 | 278 | 238 | 214
Negativo
Total 341 | 366 | 338 | 367 | 326 | 367 | 312 | 359 | 300 | 308
Aciertos totales 353.5 352.5 346.5 38545 304
Falso Positivo 23 32 200152 O 37N IS G FH6 O (838! 7SI 102
Falso Negativo 100H[MISSHFLOGH MOON IF101 I § 838|192 89 86 76
Total 123 { 120 | 126 | 119 | 138 | 119 | 152 | 127 | 164 | 178
Fallos Totales 112145 1:2:255 112.885 139.5 171

4.4.2.4 Métricas adicionales.

Las matrices de confusion permiten evaluar métricas adicionales: precision,
a fin de obtener la probabilidad de clasificar correctamente un registro;
alcance, con el propésito de clasificar correctamente un registro en su
categoria correspondiente; y puntaje F1, para el promedio ponderado de
precision y sensibilidad. De la tabla 6 se aprecia que el modelo de regresion
logistica obtuvo los mejores resultados junto con el modelo KNN; el set de
atributos completo obtuvo de nuevo los mejores resultados.

Presicion Alcance F1
# Atributos 10 32 10 32 10 32

., No desertor | 75% 76 % 92 % 89 % 83 % 82 %
Regresion

. . Desertor 62 % 60 % 29 % 37 % 40 % 46 %
Logistica

MP 71 % 71 % 73 % 73 % 70 % 71 %

No desertor| 73 % 74% 94 % 93 % 82 % 82 %

SVM Desertor 61 % 61% 22 % 24 % 33% 34 %

MP 69 % 70 % 72 % 72 % 67 % 67 %
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No desertor | 73 % 77 % 87 % 88 % 79 % 82 %

KNN Desertor 46 % 59 % 25% 38% 32% 46 %
MP 65 % 72 % 68 % 73 % 65 % 71 %
No desertor | 75% 74 % 81% 87 % 78 % 80 %
Random
Forest Desertor 46 % 51% 38% 30 % 42 % 38%
MP 66 % 67 % 68 % 70 % 67 % 67 %
. No desertor | 74 % 5% 75% 2% 74 % 74 %
Arbol de
. Desertor 40 % 42 % 38% 46 % 39% 44 %
decision

MP 64 % 65 % 64 % 64% | 63% 65 %

4.5 Evaluacion e interpretacion

Con los resultados de las métricas evaluadas, la regresion logistica presenta
el mayor indice promedio de precisidn, indicando que entre las técnicas
seleccionadas es la que mejor permite describir el problema de la desercidn
en el contexto planteado.

4.5.1 Ajustar modelo.

El modelo final se ajusta a los datos de entrenamiento haciendo uso de
la herramienta GridSearchCV —Sklearn— que permite seleccionar los hi-
perparametros de un modelo usando validacidn cruzada (Pedregosa et al.,
2011).

4.5.2 Curvas de aprendizaje.

Con los parametros dptimos encontrados con GridSearchCV se procede a
comparar la precision del modelo, teniendo en cuenta el set de entrenamiento
y el set de prueba. Se obtiene una curva de aprendizaje por cada set que
permite describir si el modelo sufre de alto sesgo —subajuste, curvas muy
unidas— o alta varianza —sobreajuste, curvas muy separadas—. El modelo de
regresion logistica presenta baja varianzay bajo sesgo debido a que las curvas
no estan muy unidas ni muy separadas (véase la Figura 3).
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Figura 3. Curva de aprendizaje, modelo de regresion logistica
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Numero de muestras de entrenamiento

Fuente. Elaboracion propia.

5. Resultados

El modelo obtenido de mineria de datos se sustenta bajo la técnica de regre-
sion logistica debido a que presentd los mejores indices de precision en cada
una de las métricas de rendimiento planteadas. Ademas, se encontrd que en-
tre mas atributos se tengan en cuenta, los indices de precision de los modelos
mejoran.
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6. Conclusiones

La disponibilidad de datos es importante para caracterizar el problema segln
el contexto en el que se aplique, sin embargo, la Universidad de Cundinamarca
solo dispone de datos porcentuales que describen la desercion a nivel general,
por lo que se necesita de una consolidacion mas descriptiva respecto a los
indices de desercion.

La alta dimensionalidad no fue un problema para el caso de estudio,
evidenciando que el uso de un mayor espacio de atributos, segln los datos
disponibles, permite describir mejor el problema de la desercion.

De las técnicas de mineria propuestas, la regresion logistica fue la que
obtuvo mejores resultados. No obstante, hace falta la obtencion de un modelo
gue permita una mayor interpretabilidad de los resultados, como es el caso de
los arboles de decisién que establecen condiciones que describen la relacién
entre variables.
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