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Modelo neuronal para la estimacion del riesgo de
desercion en alumnos de grado

Resumen.El objetivo de este trabajo es la produccion de un modelo quétgerm
estimar el riesgo de desercion en alumnos de grado en kracale Ingenieria
Informatica. Para alcanzar este fin, se propone un métledcextraccion de
caracteristicas y se emplearon redes neuronales comamfesrta de clasificacion, en
particular se implementé un perceptrén multicapa. La baselatos de alumnos
empleada en estos casos se elabor6 considerando como fueimf@rmacion
académica registrada en el Sistema de SlU-Guarani. Fuarsiderados diferentes
casos de estudio para evaluar el desempefio del modelo cmsBeianalizaron los
resultados a partir de los valores del porcentaje de erawzaldo y los indicadores
de sensibilidad y especificidad. Se logré un buen nivel ticcién de desertores ya
gue en general el error se mantuvo en un rango entre 7% y 8eéfsihilidad entre
82% y 92%, y la especificidad superior al 93% para todos los casos.

Palabras clave: Estimacién de riesgo, desercién, mineria de datos, redes
neuronales.

1 Introduccion

La desercion estudiantil universitaria es un problemaptejm que enfrentan las
universidades en el &mbito nacional y mundial. Para coméstir problema se
realizan programas de tutorias, talleres, asistencia pgidagéntre otras actividades,
pero aun asi no se logra mejorar la situacion. La a@ta de este trabajo tiene
como fin poder brindar una herramienta en respuesta arebtarpatica, encontrando
un modelo que permita identificar, de manera temprana, a agaleifosos en riesgo
de abandonar sus estudios de modo que la institucion pueda diislante las
acciones que considere necesarias

Sobre esta tematica son muchos los andlisis que han sldades y publicados.
Se pueden observar dos lineas de estudio diferenciagasn&a de ellas apunta a
un andlisis esencialmente descriptivo de las cardatessle los alumnos desertores,
y la segunda hace hincapié en la construccién de un modeteigmita determinar el
riesgo de desercion a tiempo. Dentro del primer grupo de publescse encuentra
[1], donde los autores focalizan en la presentacion de propesciocifras basadas en
elementos representativos del desempefio académico.lis latiestadistica para
argumentar pero no concluye en estimaciones precisas quoetape identificar
desertores dentro de un intervalo de confianza. Dentraedehdo grupo, [2] evalla
datos académicos en conjunto con aspectos socio-ecasogeograficos, laborales,
tanto personales del alumno como de su grupo, para idenpérfiles de desercién y
poder predecir qué estudiantes son los que abandonan sus estudios

Para el segundo tipo de andlisis las técnicas empleaddivemas pero la mineria
de datos (MD) suele ser el método mas frecuente, en parculdrerramientas de
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prediccion como arboles de decisi@j, y regresion logistica [3]. En [4] y [5] se han
realizado comparaciones en respecto a los resultadstadedes herramientas junto a
los de redes neuronales (RN). Respeto a las RN, en [6] g [f]ligan perceptrones
multicapa (MLP, por sus siglas en inglés) para predeciéxdéb o fracaso de
estudiantes. Finalmente cabe mencionar investigaciones slerdeimplementado la
combinacién de técnicas de aprendizaje de maquina (comm&iinas de vectores
de soporte (SVM), fuzzy ARTMAP) con esquemas de decision [8].

El enfoque de este trabajo es, en primer lugar, realizanalisis de cuales son
datos referidos al desempefio académico que pueden ser indicheltmedesercion
estudiantil. Luego de esta etapa de seleccion de variablestrgccion de
caracteristicas, se entrena un modelo MLP para estimasgb de que cada alumno
deserte.

En la siguiente seccidon se menciona el procedimiento diecedm y seleccion de
los datos con los que se genera la base de datos (BDJeg@ie el proceso de MD
basado en la construccion de un MLP que satisfaga lasidades de este problema,
asi como también los indicadores que evaluarén el desemplefiodiglo. En la
Secciéon Il se presentan los resultados numéricos y compues;atalcanzados
mediante cuatro casos de estudio y sus correspondientg®riSiaalmente en la
Seccion 1V, se exponen las conclusiones obtenidas del tredmjpado junto con
propuestas para trabajos futuros.

2 Materiales y Métodos

En el desarrollo de este trabajo se realiz6 un estudioifispete la situacion en
los estudiantes de la carrera de Ingenieria en Informaticg(ltje es ésta la carrera
de la Facultad que cuenta con el mayor indice de deserforfes de obtener los
datos necesarios y representativos de esta poblaci@ensed una BD a partir del
acceso y relevamiento de la informacion que se registral Sistema de Gestion
Académica SIU-Guarani. En particular, dentro del Sistemanddists O3Portal [9]
que se crea a través del médulo de generacion de'cskostilizo el Cubo 02 que
corresponde al “Rendimiento Académico”. Cabe aclarar que podrian utilizarse otros
Cubos para obtener datos méas especificos respecto aristiaatesocio-econoémicas
geograficas y laborales, pero el presente trabajo dietitdrse sélo al Cubo 02 ya
que en los demas la cantidad de datos incompletos es eXaresrae alta.

Para poder continuar con el andlisis de los datos rele\esdoecesario considerar
los siguientes conceptos que se emplearan a lo largo defestee:

- Cohorte: grupo de alumnos que inician al mismo tiempo sus estadiain
programa educativo, es decir, quienes se inscriben e angegsun mismo afio (la
misma generacion).

- Criterio de desercidnse considera que un alumno ha desertado cuando, en los
dos ultimos afos del periodo bajo andlisis, no se hanreslgisisignaturas cursadas
ni exdmenes finales rendidos.

2.1 Recopilacion y Seleccion de Datos

1 Cubos: Son estructuras multidimensionales que contigamtes resumidos de grandes

bases de datos o sistemas transaccionales.
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Fig. 1 Datos de Entrada y Referencia Cohorte 2!

Los datos que se extrajeron corresponden a la cohorte 2006 dehtperiodo
2006-2010, y a la cohorte 2007 dentro del periodo 2007-2011. Este relet@mi
permitio identificar 235 estudiantes para la cohorte 2006 y 255 pechdate 2007,
con los siguientes atributos:

- Nro. Legajo

- Carrera- Sede

- Cohorte

- Afo académico

- Intentos de cursadas y resultado

- Intentos de rendir cada asignatura

- Equivalencias otorgadas

- Asignaturas rendidas y calificacion obtenida

Luego, con el propésito de mejorar la calidad de los degoslectados se
eliminaron los que refieren a estudiantes que se encuentriatexdEmbio en esta
Facultad. De esta manera el registro de alumnos pachdate 2006 se reduce a 232
y a 254 para la cohorte 2007. Posteriormente se completardnibasos de aquellos
estudiantes que, luego de matricularse en la carrera, notgresengun registro de
actividad en todo el periodo evaluado pero que deben ser cadsisle

2.2 Identificacién de Atributos y Etiquetado

El siguiente paso en la construccion de la BD fue buscar agadilbstos del
alumno que se consideran relevantes para la problentdicaanalisis, eliminando
los que no son necesarios. Los atributos seleccionemto® caracteristicos del
desempefio académico se recopilaron para cada afio del peehdalew se listan a
continuacion:

- Cantidad de cursadas positivas: cantidad de asignaturaslasiauyo resultado
es regular o promovido.

- Cantidad de rendidas: cantidad de examenes finales a los glemgio se
presentd (aprobados o no aprobados), es decir que se exceptimmesxdinales
cuyo resultado es “ausente”.

- Avance en la carrera: porcentaje de asignaturadagime respecto al total. En
este caso, la carrera de Il tiene un total de 42 asignatcoasiderando las
correspondientes al Plan de estudio y los requisitos dmatisias Optativas y
Electivas.

- Promedio académico: media aritmética de todas lascealifines obtenidas en
examenes finales (o por equivalencia), considerando aplazos.

Contando con todos estos datos disponibles, se procedidqaétetio de los
alumnos registrados segun el criterio de desercion estihl&ara ambas cohortes se
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Tabla 1 Datos de Entrada y Referencia Cohorte :

Cursadas Cantidad de Avance en la Promedio .
" - - Salida
positivas rendidas carrera académico
2006 2007 2008 | 2006 2007 2008 | 2006 2007 2008 | 2006 2007 2008 | Estado
Nro. Nro. Nro Nro.  Nro.  Nro. % % % Nro. Nro.  Nro. -1,1

realiza el mismo procedimiento, considerando los dasiddtiafios para determinar si
un alumno deserté. Por ejemplo, para la cohorte 2006 se toowmmanreferencia los
datos de la actividad académica del periodo 2009-2010 (Fig. 1)etigsetaa los
patrones con “-1” si identificd un desertor o “1” en caso contrario. De esta forma, los
datos de entrenamiento quedaron conformados por los atrilmrtespondientes al
periodo 2006-2008 y la etiqueta de desercién obtenida en hzedoalo 2009-2010.
En la Tabla 1 se puede observar un ejemplo simplificadstdeestructura para la
cohorte 2006.

2.3 Construccion de la Red

Esta fase tiene como propdsito la construccion del modetticpve en si utilizando
como herramienta de clasificacion un MLP. El entréeatn se realiz6 con el
algoritmo supervisado de backpropagation, aplicando la regla de aprendizaje “error-
correcciofi [10]. Los indicadores antes mencionados tendran influendia eleccion
de una estructura adecuada para este MPL ya que, se pretgmeiersge mantener
lograr un bajo error, lo cual implica minimizar los FN;ga su vez mantener un bajo
nivel de complejidad para maximizar la capacidad de generalizdc complejidad
de la red dependera de la cantidad de neuronas en su capayceutiamero de
interconexiones que contiene, es por esto que se empleagoent#s variaciones,
alterando la topologia del MLP, tanto en cantidad de capds®, como de neuronas
por capa, y realizando evaluaciones de validacién cruzada cedi los datos
pertenecientes a la cohorte 2006.

2.4 Entrenamiento y Prueba

Para entrenar la red se emplearon los patrones corresgesdiela cohorte 2006,
con los datos referidos al periodo 2006-2008, es decir qualsgat con 3 afios de
desempefio académico para cada estudiante. A su vealizaroa 10 particiones de
este conjunto de entrenamiento, donde cada una de éstEneama seleccion
aleatoria del 80% de los patrones (185 patrones por parti@éntonsider6 esta
estrategia de fraccionado sobre los patrones de entesrtanya que en ocasiones
permite conseguir mejor capacidad de generaliza@éncomparacién aun
entrenamiento con todos los patrankdemas en todos los ensayosssgrobaron
varias tasas de aprendizaje y épocas de entrenamies¢ooituvieron mejores
resultados con = 0.01 y 50 épocas de entrenamiento. Con esta cantidad de épocas
el algoritmo de retropropagacion alcanza un error cuadratedio (ECM) que da
lugar a predicciones con una tasa de acierto satisfaggamlancrementar el nimero
de épocas aunque se logre un ECM menor, éste no mejasa lde aciertos sobeé
20% de datoso utilizados paral entrenamiento.
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Para la etapa de pruebas, se tomaron los patrones codiespes a la cohorte
2007, cuyos datos refieren al periodo 2007-2009, de igual manerargics aatos
de entrenamiento, se cuenta con la informacion de 3 aédéraicos por alumno. El
uso de la cohorte 2007 para realizar la etapa de testhdespola necesidad de
asegurar la capacidad de generalizacion por parte del estinjadpre este modelo
tiene como fin evaluar alumnos que pertenecen a otrasteshono a la poblacién
especifica con la que se entrena (cohorte 2006) (Fig. 2). Sageetntonces, que
éste arroje un resultado que siga siendo valido independienéeheingrupo de
alumnos a los que se aplique el estimador y la cohdetejae pertenecen los datos.
Asi, serealizaron 10 entrenamientos das particiones de 80% da cohorte 2006 y
seprobéentodos los casos cal 100% de los patrones @ecohorte 2007. Cada una
de estas pruebas pone a disposiciéon las medidas e indicagfi@enos permiten
realizar el andlisis de los resultados.

2.5 Indicadores y Medidas de Validacion

En la evaluacion del desempefio del modelo predictor se tendréerga medidas
e indicadores que determinen su capacidad de estimaciénbgnidad de los
resultados obtenidos. Dentro de estas medidas se coréaiderar

- Tasa de error (e): porcentaje de predicciones incageetlizadas por la red.

- Verdaderos Positivos (VP): cantidad de alumnos pareul@es la red determind
gue desertaron, y asf fue.

- Verdaderos Negativos (WN): cantidad de alumnos paraikie< la red determiné
que no desertaron, y asi fue.

- Falsos Positivos (FP): cantidad de alumnos para logsualred determind
desertaron, cuando en la realidad no sucedié.

- Falsos Negativos (FN): cantidad de alumnos para lossimred determin6 que
no desertaron, cuando en la realidad si lo hicieron.

Siendo el objetivo de los procesos de diagnéstico o piédjamomo el que se trata
en este informe, el de minimizar la cantidad de FN, sibleoemplear estas medidas
en el calculo de la capacidad de la red para clasificeeatamente a los alumnos que
desertan y a los que no. Esto se consigue mediante el des ohelicadores [11

- Sensibilidad: es la probabilidad de clasificar correetate a un estudiante
“desertor”, es decir, la capacidad del test para detectar la desercion:

VP

S=UPTFEN

Esta medida varia de 0 a 1 [0 a 100%]. Cuanto mas altocel vaiérico, hay
mejor capacidad de detectar la desercion.

- Especificidad: €1la probabilidad de clasificar correctamente a un estudiante “no
desertor”, es decir, la capacidad de test para detectar a los que no abandonan la
carrera:

VN

E=yNTrp
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[ 2006 | 2007 | 2008 [ 2009 | 2010 |} cohorte 2006

— - Entrenamiento
Entrada Referencia

v n

T
Entrada

| 2007 | 2008 1 2009 | 2010 | 2011 | cohorte 2007
' Prucba
T
Referencia

Fig. 2 Patrones de Entrenamiento y Patrones de Pruet

Esta medida varia de 0 a 1 [0 a 100%)]. Cuanto mas al@la@! mumeérico, hay
mejor capacidad de detectar a dichos alumnos.

3 Resultados

Se consideraron cuatro casos que abarcan distintas selscd@agibutos segin
criterios establecidos y realizando variaciones en tacata de la red. En la Tabla 2
se presentan los resultados para cada uno de los casws gorrespondientes
particiones, junto con el promedio de las variablesidenadas: error, sensibilidad y
especificidad. Como el objetivo es minimizar la cantidadFte se resaltan las
particiones, para cada caso, donde se obtuvieron altmewvan el indicador de
Sensibilidad, y el mejor caso respecto al promedio al#ast las variables
consideradas.

Inicialmente se considerd trabajar con una estructura depd oculta con n
neuronas, y 1 capa de salida con 1 neurona. Para estigisaron diferentes valores a
n, comenzando por 2 e incrementando en una unidad dichcevatada ensayo. Se
concluyé que el incremento de neuronas en la capa ocaltproducia efectos
considerables en los resultados cuando n perteng@;8laya que la tasa de error
arrojada por las pruebas no presentaba diferenciagicagiuas. Y cuandm > 5, el
valor de sensibilidad comienza a disminuir proporcionatmeal aumento del
porcentaje de error, sin mencionar el incremento etoriaplejidad de la red y el
costo computacional. Luego se consider6 implementar una esirudet 2 capas
ocultas con ry m neuronas respectivamente, y 1 capa de salida, a finteleeolun
mejor rendimiento de la red, pero los distintos ersagiectuados variando los
valores de ny m, no mostraron mejoras en tasa de error, ni en la medida
sensibilidad, por lo tanto se descart6 esta configuraopiidgica.

3.1 Casos de Estudio:

Caso 1.En primer lugar se trabajo con los atributos presentadts Eabla 1, donde
12 variables son representativas de los atributos acem®snil variable representa la
salida deseada, haciendo un total de 13 valores para cadla. i2amo vemos, en
este caso se consideraron todos los datos desplegados af em el periodo
considerado para cada cohorte.

Caso 2.En este caso se pensé como alternativa la seleccion deilbngos referidos
a Cantidad de rendidas, Avance en la carrera, y Pronaedidémico, desplegados
afio a afo, sin considerar las Cursadas positivas como on decisivo a para la
desercion. De este modo la cantidad de atributos por patds ) en total.
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Tabla 2 Resultados y promedios de los casos de estu

PARTICIONES

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P 10 PROMEDIO
— Error 8,70% 7,11% 8,70% 6,72% 6,32% 6,72% 6,72% 6,72% 6,32% 6,32% 7,04%
5 Sensibilidad 90,20% 92,456 91,8%% 92,5% 94,346 92,5% 92,5% 89,66% 92,73% 94,34% 92,33%
© Especificidad 91,58% 93,000 91,18% 93,4%% 93,50 93,476 93,476 94,36% 93,9%% 93,50% 93,15%
o Error 6,32% 5,93% 7,91% 7,51% 7,11% 6,72% 7,11% 7,51% 7,91% 7,11% 7,11%
2 Sensibilidad 94,34% 94,446 89,09 90,74% 92,4506 94,23% 92,456 90,74 89,09% 92,45% 92,00%
@)

Especificidad 93,50% 93,9%% 92,9%% 92,98% 93,006 93,03% 93,00 92,96% 92,9%% 93,00% 93,13%

CASO 3

Error 9,09% 7,51% 9,09% 8,30% 7,91% 9,49% 7,91% 9,88% 10,28% 10,67% 9,01%
Sensibilidad 85,71% 90,74 85,71% 87,500 89,0% 83,0%% 89,0% 81,6® 80,3 82,14% 85,50%
Especificidad 92,39% 92,96% 92,3M% 92,8M 92,93% 92,78% 92,9%% 92,7%% 92,7%% 91,37% 92,61%

CASO 4

Error 9,88% 10,6®6 9,09% 9,49% 9,09% 9,88% 9,88% 9,09% 9,88% 9,88% 9,68%
Sensibilidad 80,65% 79,030 83,3% 80,9%% 83,3 80,656 80,650 83,3 79,6% 80,65% 81,23%
Especificidad 93,19% 92,6 93,28% 93,68% 93,26% 93,1M% 93,1M% 93,26% 93,650 93,19% 93,26%

Caso 3.Se establecié como criterio considerar atributos glolyad¢siesglose de una
sola de las variables. De este modo se obtuvieron sateferidos a Totales de
Cursadas positivas y rendidas, Promedio académico resulteel periodo bajo

andlisis y un despliegue del Avance en la carrera afio &affto consecuencia se
cuenta con 7 atributos que componen el patron.

Caso 4.Para este caso se creyd conveniente analizar losadesiljue se consiguen
concentrando todos los datos acumulados en el periodor#isisa es decir: Total

de cursadas positivas, Total de rendidas, Avance taotdh ecarrera y Promedio
académico del periodo. La cantidad de valores por patrodige ee5.

En general se puede observar que el valor de especificidadisnta estable en
un rango entre 90% y 93% para todos los casos, lo cual peronisiderar que el
estimador posee una buena capacidad para detectar estudiz@tes desertan.
Ademas, los valores de la Tabla 2 permiten notar que idadatie los resultados
obtenidos también se relaciona con la eleccion acertdda gardmetros de entrada a
la red, que deben ser lo suficientemente represergatigb problema que se esta
tratando, pero sin incluir informacién redundante o iraeié®. Respecto a esto, en
cada uno de los casos analizados se observa que se obtumijoves resultados
cuando se dispuso de todos los atributos detallandolos paraafadiel periodo
(Caso 1), e incluso, eliminando una de las variables, pmrsiderando el resto
desplegado (Caso 2). Fueron estos casos en dénde se logsarmjdres porcentajes
de sensibilidad, con un promedio en torno al 93%, en @mmeencia con bajos
porcentajes de error, entre el 6% y 7%. En general en @sos se mantuvo una
topologia de red sencilla donde se observaniwel de complejidad reducido.
Finalmente se puede concluir que el modelo para estos dases un buen
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desempefio en la predicciéon de la desercién de un alumnovetifieada capacidad
de generalizacion.

Al reducir la cantidad de variables de entrada condensanddrilmstos (Caso 4),
la tasa de error supera el 9% para todas las particionestrd@aeniento, y la
Sensibilidad alcanza en promedio el 81%, si bien esteaiddi ronda el 80% en
todas las particiones, es menor a lo que pudo a obtenetss demas casos. De
todos modos, es un valor aceptable, y dada una situaaiioutar en la que no se
tiene disponibilidad de datos detallados del desempefio acad#gehialumno, podria
emplearse este caso como Ultimo recurso. Cabe destacauando se trabajé en
conjunto con atributos condensados por periodo y atrilllgssriptos afio por afio
(Caso 3), los resultados obtenidos, en cuanto a labBietesl, pueden considerarse
como una situacion intermedia entre las dos mencionadesoamente ya que este
indicador alcanza un promedio de 85%, pero el nivel de ermasgene superior al
7%.

4 Conclusiones

En este trabajo se propusieron varias alternativas paraxttac@on de
caracteristicas y un modelo neuronal para la estimat@bmiesgo de desercion de
alumnos en carreras de grado. Los resultados permiten canetu@l trabajo cumple
con los objetivos planteados, ya que la red MLP propuestacha como estimador
del riesgo de desercién en alumnos con un porcentaje eeoasatisfactorio, y
consiguiendo buenos valores del indicador de sensibilidadimphcto de la
implementacién de esta herramienta en la universidad péridigntificar de manera
rapida y efectiva a la poblacién en riesgo de manera de peder un contacto
personal con cada uno de los alumnos en esta situatdamay las medidas acordes a
cada caso particular a fin de evitar que el alumno desert

Como trabajo futuro se podria considerar la incorporaciénuégos atributos
referidos a aspectos socio-econdmicos, geograficosoyalels, que al momento de
realizar esta investigacion se encontraban incompletosl @istema de Andlisis
O3Portal. En una segunda etapa seria interesante wiaitmos no supervisados
de mineria de datos para descubrir conocimiento respémsocaracteristicas propias
de la poblacién que ha desertado, esto permitiria tomasialees generales para
prevencion vy, lograr, a largo plazo, que ésta disminuye Este fin se deberian
considerar los nuevos atributos sefialados anteriormergetrgnar mapas auto-
organizativos que permitan visualizar el comportamiento ydadencias comunes
del grupo bajo estudio.
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