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Resumen

La desercién de un periodo a otro es un desafio que las instituciones de educacion superior
tienen que enfrentar tratando de identificar aquellas causas que lo originan. En este sentido
UNIVR, una Universidad de Educacion Superior en México ha realizado un esfuerzo para afrontar
este reto implementando aprendizaje computacional y andlisis histérico de datos de tres
decanatos académicos de licenciatura para pronosticar posibles deserciones. La informacion
analizada incluyo datos de estudiantes del 2010 al 2019, recolectando un total de 51,497
instancias con 26 atributos. Se implementaron redes neuronales artificiales y arboles de decision
como algoritmos de clasificacion, también, se usaron algoritmos de seleccién de atributos y
métodos de re-muestreo para el desbalanceo de clase. Se propuso e implemento un sistema
embebido en la plataforma de Inteligencia de Negocio de UNIVR para que el departamento de
seguimiento estudiantil tenga una herramienta web que le permita monitorear de una manera
rapida, efectiva y Unica el estatus académico del estudiante con un enfoque predictivo. En el
desarrollo de la aplicacion se utilizé el modelo de prototipos y evaluacion heuristica y recorrido
cognitivo como metodologias para medir usabilidad y funcionalidad. La arquitectura propuesta
permite de manera off-line mantener los modelos actualizados una vez al periodo escolar y la
clasificacion de las predicciones diariamente. El modelo con mejor desempefio fue el de arboles
de decision con un coeficiente de correlacion Matthew del 87.43% vs 53.39% de redes
neuronales. Ademas, la técnica de seleccién de atributos por Envoltura, dio los mejores atributos
con random-forest. Aungue solo se utilizaron datos principalmente académicos e historicos, se

obtuvieron resultados satisfactorios.
Palabras clave

Pronostico, arboles de decision, atributos, balance



Abstract

Dropout from one period to another is a challenge that higher education institutions have to face
the treatment of identifying the causes that originate it. In this sense, UNIVR, a University of
Higher Education in Mexico, has made an effort to face this challenge, implementing
computational learning and historical analysis of data from three undergraduate academic
deanships to predict possible dropouts. The analyzed information included student data from
2010 to 2019, collecting 51,497 total instances with 26 attributes. Artificial neural networks and
decision trees implemented as classification algorithms, also, attribute selection algorithms and
resampling methods used for class imbalance. A system embedded in the UNIVR Business
Intelligence platform was proposed and implemented so that the students monitoring department
has a web tool that allows it to quickly, effectively and uniguely monitor the student's academic
status with a predictive approach. In the development of the application, the prototype model and
heuristic evaluation and cognitive journey used as methodologies to measure usability and
functionality. The proposed architecture allows off-line mode to keep the models updated once a
school period, and the classification of the predictions daily. The best performing model was the
decision tree model with a Matthew correlation coefficient of 87.43% vs. 53.39% for neural
networks. In addition, the attribute selection technique by wrapper gives the best attributes with
random-forest. Although only mainly academic and historical data were used obtained satisfactory

results.
Keywords

Forecast, decision tree, attributes, balance



Introduccion

En la actualidad, la OCDE (Organizacién para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos) indica
gue la sociedad mexicana tiene el gran reto de disminuir la desercion ya que se encuentra en los

primeros paises con esta problematica (Diaz, 2012).

De acuerdo con Alonso, Blanco, Fernandez y Solis (2014), disminuir la desercion estudiantil en
la educacion superior, impacta de manera positiva al fomentar una sociedad mejor preparada
para enfrentar los retos globales en los que estamos inmersos, y mejorar la calidad de vida de
las personas, obtener mejores empleos, salarios, posibilidades de crecimiento intelectual, etc.
Los beneficios son para todos y, por lo tanto, no debe desestimarse cualquier esfuerzo orientado

areducir el abandono escolar.

La literatura sobre desercion académica universitaria, menciona que los primeros esfuerzos
fueron encaminados a explicar los factores que desencadenan la desercion, sin embargo, en
mas recientes investigaciones, se sugiere aplicar los Ultimos avances en tecnologias de la
informacién y comunicacion (TIC’s) y también en ciencia de datos para afrontar esta problematica
(Ramirez, Espinosa y Millan, 2016). De esta manera, no solo se podran detectar factores
explicativos, si no también crear modelos predictivos para hacer prondsticos y tomar mejores

decisiones.

Con el objetivo de contribuir a reducir la desercion Universitaria en una institucion privada en el
estado de Puebla (UNIVER), se propone el uso de algoritmos de aprendizaje computacional para
crear un modelo embebido en su plataforma de inteligencia de negocios. Esta herramienta se va
a sumar alas acciones encaminadas a ayudar a reducir el indice de desercidén en sus programas

de licenciatura de Ingenieria, Ciencias Sociales y Administrativas.

Para lograr este objetivo se propone la creacion y utilizacion de modelos de arboles de decision
0 redes neuronales los cuales han sido utilizados para tratar de pronosticar desercién con
resultados prometedores (Ramirez y Grandon, 2018) y (Chinkes, 2017). Ademas, la
implementacion de una interfaz web puede permitir consultar la informacion clasificada y mostrar
el andlisis en forma de lista o expediente (por alumno), para su uso en el area de seguimiento
estudiantil. De esta manera el usuario podra tener la informacién una manera rapida, en linea y
sin necesidad de estar consultando diferentes fuentes. Todo este analisis debera procesarse de
forma automatica y mantenerse actualizada al dia, considerando las politicas tecnoldgicas y de

informacién de la institucion.



1 Propdsito y organizacion

De acuerdo al estudio realizado por Lépez y Beltrdan (2017), la desercion académica es el
resultado de diversos factores como: la situacién personal, calidad educativa, instalaciones,
factores socio-culturales y econdmicos. Esto provoca que el estudiante tenga que interrumpir
sus estudios y por lo tanto repercute en su vida académica, en la institucion y también en la
sociedad. Tinto (1989) sentd las bases para tratar de enfrentar esta problemética, y sugiere

analizar los factores en perspectivas personales, institucionales y estatales.

Por otra parte, la Secretaria de Educacion Publica (2016), en México, indica que la desercion
académica es una problemética que las instituciones de educacion superior deben afrontar para
evitar que los jévenes interrumpan sus estudios y mejorar el impacto social, econémico y cultural

del pais.

Es por ello que, en este trabajo se busca la forma de identificar la posible desercion de un alumno
antes de que suceda con el desarrollo de una aplicacion que utilice algoritmos de aprendizaje
computacional implementados en una universidad privada del estado de Puebla, la cual tiene

actualmente un indice de desercion escolar del 20%.

El trabajo se apoya de redes neuronales y arboles de decisidén ya que han sido utilizados en el
analisis de factores que influyen en la desercion universitaria para crear modelos predictivos con

resultados satisfactorios (Chinkes, 2017) y arboles de decision (Ramirez y Grandén, 2018).

A continuacién, se explica el problema, su justificacion, objetivo general y los objetivos

especificos, asi, como también algunas limitantes y se expone el programa de actividades.

1.1 Planteamiento del problema

De acuerdo a Diaz (2012), en México el 38% de las personas que pueden acceder a estudios de
educacion superior no egresan?, razén por la cual, la OCDE (Organizacién para la Cooperacion
y el Desarrollo Econdmicos) ubica a México y a Turquia (mismo porcentaje) como los paises con
un problema grave en abandono. Este porcentaje contrasta con el de paises como Alemania y

Finlandia donde tienen un 4.03% y 0.45% respectivamente.

1 En su tiempo normal de duracién del programa de estudios

7



Adicionalmente, los efectos de la desercidén escolar se reflejan en una desigualdad laboral y
social, porque la probabilidad de encontrar mejores empleos con mayores privilegios resulta
permeada por este problema (Alonso et al., 2014). Segun datos de la OCDE del 2018 el 85% de
las personas con estudios de educacion superior (25 a 64 afios) tienen empleo contra el 75.2%
de los que solo tienen educacion medio superior, o que deja ver que existen mayores
oportunidades laborales para quienes avanzan y terminan sus estudios académicos. En el caso
de México, esta proporcion es de 80% para los que tienen estudios superiores y del 70.6% para
estudios inferiores, encontrandose asi por debajo de la media de la OCDE. Ademas, segun el
reporte de Educaciéon Superior en México (2018), por la OCDE, la contratacion de jovenes entre
25-34 afos con educacion superior es del 80.7%, el cual es menor al 84.1% del promedio de los

deméas paises miembros.

Rodriguez y Hernandez (2008), mencionan que algunas causas de la desercién escolar
universitaria giran en torno a la conjuncién de factores socio-econémicos, desempefio escolar e
integracion de los estudiantes, sin embargo, Tinto (1989), sefiala que es un tema complejo y
recomienda definir la desercion en términos de perspectivas, como la del estudiante, institucional

y estatal y/o nacional y asi, encontrar los factores que mejor expliquen el problema.

En un contexto nacional, el Gobierno Mexicano implementé una reforma educativa en el 2012
haciendo obligatoria la educacion media superior, dentro de sus objetivos estuvo contrarrestar
los altos niveles de desercion (Secretaria de Educacién Publica de Educacion Media Superior,

2012), lo cual repercute positivamente en la educacion superior.

Segun el reporte de Principales Cifras del Sistema Educativo Nacional emitido por la Secretaria
de Educacién Publica en 2016, indica que a nivel nacional el indice de abandono en educacién
superior fue de 6.9% en el ciclo escolar 2014-2015 y de 6.8% para el 2015-2016 (modalidad
escolarizada). Para el estado de Puebla el indice de abandono fue de 10.7% para el 2014-2015
y de 10.5% en el 2015-2016 ubicando al estado en el octavo lugar con mayor porcentaje de
abandono, de esta manera, se encuentra en iguales condiciones con Zacatecas y sélo por debajo
de Tabasco 10.8%, Quintana Roo 11.1%, Sonora 11.1%, Veracruz 11.5%, Campeche 11.8% vy
Baja California Sur 11.8% (Secretaria de Educacién Publica, 2016). En este sentido en Puebla,

aungue redujo del 10.7 % al 10.5%, no llego a la media nacional del 6.8 % en 2016.

Dentro de este escenario, UNIVR es una universidad privada en Puebla que, como cualquier
institucién de educacion superior, tiene que afrontar esta realidad. Presenta indices de desercion

del 20% en los decanatos de Ingenierias, Ciencias Sociales y Administrativas, lo cual motiva a la



universidad a dar seguimiento de los alumnos por medio de un departamento para el apoyo del
estudiante y a la creacion de indicadores de desercion escolar. Dentro de las acciones
remediales ha implementado indicadores con diferentes épticas como periodos por cohorte,
decanatos y por programa académico, ademas ha utilizado encuestas de baja para obtener
informacién sobre las posibles causas; todo esto, con el fin de detectar a los estudiantes en riesgo
y asi aplicar planes de acompafiamiento académico. Es entonces que, se desea implementar
estrategias automaticas y especializadas para detectar comportamientos de abandono, con el fin

de tomar acciones preventivas y no correctivas como sucede actualmente.

En este sentido, algunos autores como Saavedra, Sarmiento y Rojas (2016) sefialan que es
posible utilizar las TIC’s (Tecnologias de la informacién y la comunicacién) para contribuir a la
reduccion de la desercion universitaria optimizando recursos y reduciendo gastos (Ramirez y
Grandodn, 2018).

1.2 Justificacion

El proyecto se centra en contribuir a disminuir la desercién académica para fomentar en los
alumnos la culminacién de sus estudios de educacion superior y asi, aportar egresados con mejor

preparacion académica y competencias laborales.

En un sentido de modelo de negocios, las instituciones privadas deben aplicar lo Gltimo en
tecnologia y a contribuir a mejorarla, utilizar modelos de Inteligencia de Negocios y explotar la
informacién de una manera ordenada, precisa y efectiva, asi, se pueden obtener ventajas como,
la mejora de la administracién, monitoreo del desempefio con tableros, y la aplicacién de mineria
de datos (Ahmed y Kumar, 2015).

Un sistema automatizado para la prediccion de la desercién, puede permitir andlisis diarios,
siendo afectado por los cambios que ocurren dentro de la vida estudiantil, en pocas palabras, se
puede ajustar al comportamiento de las acciones académicas de los alumnos: calificaciones,

asistencias, reprobacion, etc.

El sistema también puede contribuir al crecimiento de otras areas como la de Inteligencia de
Negocios Institucional, apoyando proyectos con ciencia de datos y a la explotacion de

informacion histoérica estudiante.



UNIVER cuenta con indicadores estratégicos, dentro de los cuales se encuentra la reduccion de
los indices de desercion. Por este motivo, cualquier esfuerzo que implique mejorar estos nUmeros

son bienvenidos a nivel Direccion Académica.

Con las acciones que se puedan tomar partiendo del sistema, mas estudiantes con perfiles de
riesgo podrian sentirse acompafiados por la institucion y percibir un interés por que termine sus

estudios, permitiendo asi, evitar acciones remediales.

Desde una perspectiva metodolégica, los algoritmos de arboles de decision y redes neuronales
estan bien fundamentados y se sabe que tienen una variedad de aplicaciones para resolver
problemas y entender comportamientos (Wu, 2006). Por otro lado, existen herramientas libres y
especializadas en procesamiento de datos utilizando técnicas de aprendizaje computacional, las
cuales se utilizan en este proyecto ya que no exige recursos adicionales que afecten a la
institucion.

Partiendo de estos puntos, UNIVR se puede apoyar del sistema para tomar decisiones basadas
en las caracteristicas de su funcionamiento académico y su poblacién; buscar incrementar el
prestigio de la universidad, mejorar programas educativos, mejorar apoyos econdémicos a

estudiantes y empleados, etc.

Como consecuencia, es posible afectar positivamente a la productividad y competitividad de la
sociedad, incluso aportar a reducir la brecha competitiva con los paises desarrollados

(Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econémicos, 2019).

Si se analiza en un sentido econémico y social, trasciende de manera positiva el hecho de que
un individuo tenga mejores esperanzas de tener un empleo bien remunerado o alguna otra fuente
de ingresos, cambiando asi su estilo de vida y propiciando entornos sociales mas saludables y
seguros, ejemplo de este cambio es Corea del Sur, ya que fijé su objetivo en mejorar la educacion
y actualmente es un modelo de desarrollo econémico. Si la poblacién interrumpe sus estudios,
puede existir un desaprovechamiento econémico de los recursos que el gobierno destina a la
educacion y preparacion profesional de sus habitantes, por el contrario, una sociedad preparada
contribuye mejor a su entorno, incluso a la vida politica de su pais creando entornos democraticos
deseables (Banco Mundial, 2018).
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1.3 Objetivos del trabajo practico

Objetivo general

Implementar una aplicacion web embebida basada en algoritmos de aprendizaje

computacional que anticipe la desercion universitaria.
Objetivos especificos

» Realizar un analisis descriptivo para el pre-procesamiento de datos con la informacion
histérica de educacion superior disponible en el almacén de datos de UNIVR: incluye
decanatos de ingenierias, ciencias sociales y administrativas.

» Analizar las variables que la literatura recomienda y aplicar algoritmos de seleccion de
atributos para identificar aquellas mas relevantes.

= Aplicar arboles de decision y redes neuronales para obtener un modelo predictivo que
identifique una desercién temprana

= Desarrollar una aplicacion web de consulta para pronosticar una probabilidad de
desercion de manera temprana

= Realizar pruebas de usabilidad para mejorar la experiencia del usuario con encuestas in

situ a través de una evaluacién heuristica y recorrido cognitivo.

1.4 Alcances y limitaciones

A continuacion, se mencionan alcances y limitaciones, teniendo en cuenta que pueden cambiar
durante el desarrollo del proyecto, como incrementar el nimero de programas educativos

involucrados o rangos en los historicos.
Alcances

= Los datos seran obtenidos del almacén de datos con el que cuenta la UNIVR, desde
el ciclo escolar 2010 al 2019, considerando las variables: promedio ingreso, promedio
general, semestre, asistencias, faltas, créditos, avance por créditos, reprobacion,
reincidencia de reprobacion, asignaturas inscritas, edad, género, estatus civil, foraneo,
nuevo ingreso y programa académico.

= Se utilizaran bajas temporales y definitivas.
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» Se usaran histérico de 25 programas usados pertenecientes a los Decanatos de
Ciencias Administrativas, sociales e ingenierias.
= Se van a separar datos del periodo otofio 2018 hasta primavera 2020 para validar el

modelo.
Limitaciones

» Se considerara informacion institucional, sin agregar variables ajenas al ERP (por sus
siglas en inglés, enterprise resource planning) institucional.

= Se contemplaran arboles de decisibn y redes neuronales como algoritmos de
aprendizaje computacional.

= Se restringe a usar datos de los programas autorizados del decanato de ciencias
administrativas, sociales e ingenierias (por temas de seguridad de datos).

» Se utilizara software que sea compatible con la plataforma de inteligencia de negocios
de la universidad, como R, Python, o conectores a plataformas de analisis de datos
(pueden surgir restricciones al momento de desarrollar la aplicacién). Adicionalmente

se auxiliard de herramientas como Weka.

1.5 Propuesta metodoldgica

La eleccion de una metodologia puede permitir seguir de manera sistemética todo el proceso de
desarrollo del proyecto, razén por la cual, se analizaron proyectos similares para encontrar

aguellas fases metodoldgicas que se puedan aplicar al entorno académico.

Las metodologias en la cual se basa este proyecto fueron KDD, SEMMA, CATALYST y CRISP-
DM, las cuales han resultado ser las mas discutidas en ejercicios de mineria de datos (Monie
(2013), Cendejas et al., (2017)).

Estas metodologias tienen fases en comun y en algunas dejan la definicion de las tareas al
usuario, razén por la cual, se puede seleccionar aquellas etapas que se adecuen al entorno

actual del proyecto:

e Se cuenta con un almacén de datos (modelo multidimensional).
e Se dispone de un sistema de Inteligencia de Negocios (plataforma web).
e Existe un proceso de integracion de datos (ETL) el cual actualiza la informacién del modelo

una vez por dia en un horario nocturno.
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En consecuencia, en la Figura 1 se presenta la metodologia a implementar donde se retoman

algunas fases, para formar una propia.

Comprension Modelado (KDD) Despliege del modelo en web Validacion

!

Obijetivos y Pre-procesamiento:
entendimiento de los recoleccion y
datos preparacién de datos

Seleccion de Balanceo de
atributos clase

A PR
o Prototipo p-| Valida usuario (s)
Algoritmos de ;

aprendizaje
automaico

Implementacién

Ajustes mayares
Producto final

Ajustes menores @

Figura 1. Metodologia propuesta

1.5.1 Comprension

Esta fase esta encaminada a definir los objetivos que tendran que ser alcanzados con la
metodologia planteada, los cuales deberan estar sustentados con los datos disponibles y los

requerimientos del usuario.

Para conocer los requerimientos del usuario, se proponen el uso de algunas entrevistas en las
juntas gue existen entre las areas de Inteligencia de Negocios y el de Seguimiento de Estudiantes
para recabar informacién de manera directa con los integrantes del &rea y conocer la forma en

gue trabajan, sus necesidades y preocupaciones.

En cuanto a los datos, segun Han, Kamber y Pei (2012), recomiendan obtener medidas de
tendencia central, algunas de dispersion de los datos y utilizar una representacion visual basica

de los datos para un mejor entendimiento de los datos.
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1.5.2 Modelado

Pre-procesamiento

En este paso se deben de extraer los datos del almacén de datos institucional y otras fuentes
como Salesforce y archivos Excel, ver Figura 2. Esta informacién ya se encuentra limpia y esta
automatizado por un sistema de Integracion de datos, en el cual, por medio de mapas de proceso
realiza las consultas, validaciones y transformaciones en un ambiente intermedio entre la
extraccion y la carga de los datos. Todos los datos finalmente se encuentran en tablas de
dimensiones y hechos, siguiendo los estandares marcados en la literatura (Kimball, 2008). Se
utilizan bases de datos relacionales como Oracle 11g, MySQL y MSQL Server.

/\
N
—

Indicadores
acadéemicos

Flujo de datos

Sistema ERP Sistema CRM Otros sistemas

Figura 2. Recoleccion de datos dentro de la arquitectura tecnolégica institucional.
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Para la realizacion de este proyecto, se autorizaron datos de tres decanatos, distribuidos en 25

programas, ver Tabla 1.

Tabla 1. Namero de instancias por decanato académico.

[+)
Decanato # Programas Numero registros % por
programa
Ingenierias 10 19,174 37.23 %
Ciencias Sociales 6 11,092 21.54 %
Ciencias 9 21,231 41.23 %

Administrativas

TOTAL 26 51,497 100%

Cada registro corresponde a informacion recabada a nivel de alumno y periodo, la cual ha sido
recabada desde el otofio 2010 al otofio 2019: periodo escolar, promedio al periodo, promedio al
inicio de inscripcién, edad del alumno, faltas acumuladas, asistencias acumuladas, género,
namero de semestre, total de asignaturas reprobadas, asignaturas reprobadas una vez,
asignaturas reprobadas dos veces, asignaturas reprobadas mas de tres veces, nimero de
periodos inscritos, créditos cursados, avance segun créditos, asignaturas inscritas en periodo,
faltas, estatus civil, nuevo ingreso o no, foraneo, asignaturas reprobadas en primer parcial,

segundo parcial y tercer parcial. En total se cuenta con 26 atributos mas la clase Desertor.

Los datos estan etiquetados por la clase Desertor, de los cuales Desertor(S) son 6,282 y
Desertor(N) 45,215, por lo tanto, se tiene una clase desbalanceada. Este tipo de clases son un
problema para los modelos predictivos, ya que pueden conducir a resultados erréneos en la
prediccion, es decir, la clase con un mayor nimero de muestras obtiene un mejor desempefo de
prediccion que la clase con pocas muestras, la cual, muchas veces es la de mayor interés
(Arnejo, H., 2016). Entonces, como se menciond anteriormente, la clase Desertor(S) representa
el 12.19% del total de muestras, exponiendo asi un problema de balanceo de clase. Para
resolverlo, se utilizara las técnicas de oversample y undersample, ya que como lo menciona
Arnejo (2016), son faciles de implementar y se obtienen excelentes resultados. La propuesta es
utilizar oversample para la clase Desertor(S), y undersample para la clase Desertor(N), ver Figura
3. De esta manera se obtendra un nuevo conjunto de datos con la clase balanceada, la cual

puede pasar a la fase de entrenamiento.
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Figura 3. Técnicas de balanceo de clase.

Adicionalmente se contara con datos de primavera 2020 sin etiquetar, con el objetivo de poder

pronosticar su desercion con el modelo final. Este conjunto de datos tiene 2,244 registros.

Estas tareas se piensan realizar con procedimientos almacenados en base de datos en

conjuncién con scripts en R, lo cual va a permitir trasladar datos, filtrar, validar, y transformar.

Seleccidn de atributos con algoritmos de aprendizaje computacional

Se aplicara algoritmos de seleccion de atributos, algunos de los cuales fueron comparados en el
trabajo realizado por Ruiz., R, Aguilar, J. y Rigquelme, J. (2002), dichos algoritmos son: X?, Relief
y SOAP (Selection of Attributes by Projections, por sus siglas en inglés). En este caso, se tienen

26 posibles atributos y segun los autores, los beneficios de utilizar algoritmos son:

¢ Incrementa la precision.
¢ Disminuye el overtraning ya que elimina datos con mejor significancia.

¢ Aumenta la velocidad de entrenamiento.

Para estos andlisis se tiene R con conexién directa a la base de datos multidimensional. Por lo
tanto, para obtener los mejores atributos se propone utilizar algunos de los métodos disponibles

en R:
e Seleccién por subseccion- con CFS (Correlation Feature Seleccion, por sus siglas en
inglés)
e Filtro: chi_cuadrada y gain information.
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e Envoltura: con random forest.

Modelado predictivo

En la fase de modelado, se van a utilizar arboles de decision y redes neuronales artificiales como
algoritmos para la generacion de los modelos predictivos. La Figura 4 detalla visualmente el
proceso del modelado. Para trabajar con estos algoritmos se utilizara la herramienta RStudio
1.1.463 con R en su version 3.5.1. De esta manera se podran generar los scripts y manipular los

datos desde la misma plataforma.

Conjunto de datos Seleccion de atributos Arboles de decisién y RNA
@——Frimer andlisis [ Algoritmo de
Aplica seleccion
Datos *
— Atributos n -
yy sujeridos y clase Algoritmo Arbglﬁ\de decisian /
balanceada -

1 I

Validacion cruzada base 10

A )

Resultados

Entrena
modelo
datos por
periodo

Y

(  Modelo entrenado )

Test con
dltimos
; periodos

Satisfactorios

hjustes

Figura 4. Detalle de la fase de modelado.
Las librerias a utilizar seran:

e Para arboles de decisién se va a utilizar el algoritmo C5, el cual se encuentra en la
libreria C50 en R.
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o En Redes neuronales artificiales se va a utilizar el paquete neuralnet para implementar
las RNA con R, con el algoritmo de perceptron multicapa con topologias de 1y 2 capas
con diferentes niumeros de neuronas. Otra libreria opcional es nnet la cual utiliza redes

Feed-Forward.
Entrenamiento y pruebas

Para el entrenamiento y pruebas se van a utilizar ejecuciones con diferentes proporciones en
namero de instancias, con el afan de comparar sus métricas de y encontrar el modelo con mejor

desempefio:

1. Cuando sea necesario, se proponen con el 70%, 80% y 90% de los datos disponibles.

2. Una limitante en los entrenamientos son los tiempos de ejecucion, ya que no deberian
pasar los 20 minutos.

3. Paralas evaluaciones iniciales de los modelos se propone usar Validacion cruzada base
10.

1.5.3 Despliegue en web

En esta fase se disefia y propone la implementacién de la aplicacion web que va a interactuar

con el modelo predictivo y el usuario del departamento de seguimiento de alumnos.

Para la realizacién de la aplicacién se propone utilizar una metodologia centrada en el usuario
por medio de un prototipo de alta fidelidad, lo cual va a permitir enfocarse en las observaciones
del usuario en un proceso iterativo. Este proceso se basa en la metodologia de “recorrido
cognitivo” en la cual se involucran los usuarios en la evaluacién (Granollers, Perdrix y Lorés,
2004). Ademas, actualmente es utilizada en metodologias de UX (por sus siglas en inglés User

eXperience).

Superado la fase del prototipado, se procedera a la evaluacién del mismo con el instrumento
adecuado aplicado a los usuarios expertos y el usuario finales, si surgen observaciones, se
retornard a la fase del prototipo, si no pasa a la siguiente etapa de implementacién, si en este
paso existen observaciones, entonces se regresa a la fase de prototipado y se itera de nuevo
hasta que ya no existan cambios o0 se alcance las fechas limite del proyecto, lo que suceda

primero, Figura 5.
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Evaluacion

O

Prototipo Implementacion

Producto final

Figura 5. Proceso iterativo para el despliegue web.

Con este prototipo, se podra realizar el proceso de evaluacion por Recorrido Cognitivo, es decir,

mostrar al usuario, evaluar su comportamiento y/o experiencia en un proceso iterativo.

Es importante mencionar que se hara una simulacion de resultados predictivos, para efectos de

evaluacion de la aplicacién y su interaccion con el usuario.

Se crearan las interfaces web basandose en el prototipo aprobado, las cuales, se conectaran al
modelo predictivo para realizar la consulta de los datos. En esta fase se espera que la
implementacion sufra el minimo de cambios con el menor impacto. La informacion utilizada sera

la de los 3 decanatos académicos mencionados en los objetivos del proyecto.

La implementacion se debera hacer desde plataforma de IN institucional, cumpliendo asi con las
politicas del departamento de tecnologias de informacion la cual autoriza la creacion de servicios
web institucionales. Dicha herramienta tiene su entorno de desarrollo en web con Asp.Net, HtmI5
y JavaScript. R permitira crear los modelos y procesar los datos con conexion directa al almacén
de datos. La seguridad estard administrada por la misma plataforma de IN, (accesos, timeout,

contrasefias).

Al igual que en el prototipo, se aplicaran las evaluaciones para encontrar problemas de disefio y

funcionalidad.

1.5.4 Validacion

La evaluacién ocurrira dentro de la etapa final del proyecto, en ella participaran usuarios expertos

y finales. Existiran dos momentos de validacion:
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e Evaluacion del prototipo: este proceso permitird realizar cambios al disefio antes de hacer
alguna implementacioén, lo cual acelerard y simplificar4 el desarrollo. Se aplicara la
evaluacion con usuarios expertos y finales. Se buscaran sesiones de 20 — 30 minutos
para su revision con el prototipo en linea y acceso desde el pc de los participantes. Es un
proceso iterativo.

e Evaluacién de la implementacion: esta fase servira para refinar la aplicacion y obtener el
producto final. Se espera que los cambios que llegasen a surgir sean minimos y que las

sesiones de revision duren menos tiempo: 15-20 minutos.

La metodologia de evaluacion de Heuristica se utilizara principalmente para detectar problemas
de disefio en la interfaz web, de esta manera, se podra ofrecer un producto de calidad. Se
complementara con el método de Recorrido Cognitivo con el objetivo de que el usuario se

involucre en las decisiones y asi, asegurar que se cumplan las expectativas del usuario.

1.5.5 Herramientas de software

Para cada fase es necesario tener diferentes herramientas de software que permitiran ejecutar
las tareas correspondientes, desde conectores para la extraccion de datos, hasta el software que
ejecuta los algoritmos de aprendizaje computacional. En la Tabla 2, se muestran las herramientas
dependiendo de la fase metodoldgica. El objetivo es aprovechar aquellas herramientas libres y

utilizar los recursos que la institucion facilita para la realizacion de este proyecto.

Tabla 2. Herramientas de software.

Fase Herramientas de software
Recoleccion y preparacion de @ Base de datos Oracle 11g.
datos R 3.2.5yRStudio 1.1.463
Excel 2016
Windows server 2012
Seleccién de atributos R 3.2.5/RStudio 1.1.463
Conectores a base de datos R a Oracle.
Modelado R 3.2.5/RStudio 1.1.463
Arboles de decisién con Ry libreria neuralnet
Conectores a base de datos R a Oracle.
Windows server 2012
Weka 3.9 (apoyo para probar algoritmos)
Despliegue web = Lenguaje programacion Asp.Net
Conectores a Oracle 11g
Dossier 2019 (prototipo)
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Windows server 2012

Validacion @ Excel 2016 (instrumentos impresos)
Encuesta en linea (Google Forms)

Se propone utilizar R porque es una plataforma robusta para el andlisis de datos y se
complementa con librerias para diferentes funciones: para conexion a base de datos, algoritmos
de clasificacion, transformaciones, andlisis estadisticos, etc. Ademas, R permite evitar temas de

restricciones de licenciamiento como con RapidMiner.

1.6 Organizacion del proyecto

Para alcanzar los objetivos planteados anteriormente se propone el siguiente programa de
actividades. Se observa que se divide en tres etapas, cada una tiene una duracién de cuatro

meses:

= Laetapa 1 corresponde a la conceptualizacion y delimitacion del proyecto.

= En la etapa 2 se va a plantear la metodologia a seguir, y a definir el prototipo, seguin
objetivos y requerimientos del usuario.

= Adicionalmente, se realizara el pre-procesamiento de los datos, identificacién de las
variables utilizando algoritmos de seleccidn de atributos, balanceo de clase y aplicaciéon
del modelado con arboles de decision y redes neuronales.

= En laetapa 3 se va a implementar la aplicacion web, segun el prototipo y se realizaran

pruebas finales, después se obtendran las conclusiones y se definira el trabajo futuro.

Ver Figura 6.
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Figura 6. Cronograma de actividades.

2 Estado del arte y marco tedrico

A continuacion, se hace una revisién de los trabajos relacionados entorno a la desercién escolar
para poder entender la problematica, sus causas, consecuencias y posibles acciones aplicando
tecnologia y metodologias en ciencia de datos, que puedan contribuir a reducir los indices en las

Instituciones de Educacion Superior (IES).

2.1 Desercion escolar

De acuerdo a Tinto (1989), la desercion en la educacién superior es un tema dificil de explicar,
por esta razén, propone analizar el fendmeno desde diferentes perspectivas: del estudiante,
institucional y estatal o nacional. Desde la perspectiva de estudiante estdn sus expectativas,

metas, capacidades intelectuales y origen socio-econémico. En el aspecto institucional se
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encuentran aquellas opciones ofertadas al estudiante para incluirlo en la vida universitaria, darle
seguimiento y retenerlo. En el &mbito estatal o nacional, la desercién debe considerarse como la
interrupcion de estudios en cualquier modalidad y analizar las politicas que fomentan la retencion,
como becas; también es importante contemplar que algunos factores pueden cambiar con el
tiempo. Debido a esta complejidad, el autor recomienda definir y delimitar correctamente el
abandono al momento de realizar una investigacion y tener en cuenta que pueden existir

diferentes tipos y algunos pueden no ser objeto de analisis para determinar sus causas.

Rodriguez y Herndndez (2008), mencionan que son diferentes las causas de la desercion escolar
y que no pueden ser explicadas completamente, este andlisis se realizd6 en la Universidad
Auténoma Metropolitana Campus Iztapalapa en las divisiones académicas de Ciencias Basicas
e Ingenieria, Ciencias Biolégicas y de la Salud, asi como de Ciencias Sociales y Humanidades,
usaron la encuesta aplicada como metodologia y andlisis cualitativo de grupos focales. En un
sentido regional, los autores comentan que la desercion en Latinoamérica se encuentra afectada
por presiones econdmicas, integracion familiar, violencia intrafamiliar y social, problemas de
salud psicosomatica, con la justicia, disciplina y llegada a la escuela a una edad tardia. Por tal
motivo, plantean tres nucleos explicativos: a) Familia-Econdmica-Trabajo, b) Rendimiento y

orientacion y c) Estructura y organizacién académica.

Los resultados demuestran que una desercién temprana ocurre en el primer trimestre y unatardia
en trimestres posteriores, siendo la tasa de desercion definitiva temprana mas alta que la tardia
85.4% vs 46.8% respectivamente, también encontraron que el género no es relevante, la edad y
el estatus civil son factores importantes. Las causas detectadas por orden de importancia fueron:
actividad laboral, economia familiar, rendimiento escolar, cultura de estudio, orientacion hacia la
carrera y gestiébn académica. Los autores recomiendan acciones como reforzar la relacion
docente-alumno y observar el perfil del alumno que esta en riesgo: asistencia a clases,

irregularidad en sus estudios, retraso en estos, calificaciones, etc.

La Secretaria de Seguridad Publica (2011), presenta un andlisis de la desercion escolar y sus
posibles implicaciones en la sociedad en México. El estudio aporta un analisis de la problematica
y la expone para ayudar a la implementacién de mecanismos que apoyen a tomar acciones
preventivas. El estudio se bas6 en un analisis estadistico en Guadalajara, Monterrey y Distrito
Federal. Se expone, que una de las consecuencias de la desercién se refleja en fuerza laboral
poco competente, con una capacitacibn mas complicada y poco crecimiento econémico. La

investigacion concluye que se debe buscar la permanencia escolar como un Factor de
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Proteccién, asi como el aprovechamiento del tiempo en jovenes, para el bien de ellos mismos y
de nuestra sociedad.

En 2016, el reporte de Panorama Educativo de México, especifica que en el ciclo 2014-2015 en
educacién media-superior existia una tasa de eficiencia terminal del 67.3% indicando que el 37%
desert6 de sus estudios, en este escenario, la investigacion revel6 que el impacto de la desercion
no solo esta en indicadores académicos, sino también en aspectos econdmicos, ademas de
incrementar las desigualdades sociales, terminando en pobreza y en desintegracion social. Por
lo tanto, recomiendan que las instituciones desarrollen actividades para la deteccién temprana y
también acciones preventivas, considerando que la problematica se presenta mas en los
primeros semestres de estudio del alumno. Como trabajo futuro, proponen realizar un analisis

predictivo.

Ramirez, Espinosa y Millan (2016), elaboraron una estrategia con tecnologias de la informacion
para abordar el tema de la desercion académica en los pre-grados en universidades de
Colombia. La metodologia la abordaron desde la heuristica y el ambito proyectivo, con el objetivo
principal de determinar si un estudiante se encuentra en riesgo de desercion y asi cumplir con
los estandares de calidad exigidos por los procesos de acreditacion. Como principales causas
del abandono sefalan: bajo nivel de los estudiantes al ingresar a la institucion, dificultades
econdmicas, nulo interés vocacional, actitudes del estudiante y expectativas. De acuerdo a los
autores, el retraso en el avance académico esta altamente relacionado con la desercién, por o

tanto, la estrategia final propuesta con el apoyo de las TIC’s se centrd en estos puntos:

= E-learning para el refuerzo de areas problema.

= Uso de tutorias especiales a estudiantes en factor de riesgo.

= Seguimiento de los apoyos o estimulos.

= Seguimiento de los factores de desercion y bajo rendimiento académico.
= Evaluacion transversal y continua.

= Establecimiento de perfiles de riesgo a partir de las plataformas existentes.

La justificacion para que la estrategia tenga éxito, radica en que las instituciones cuenten con
sistemas de informacién y recursos digitales, lo gue permite establecer perfiles de riesgo basado
en datos existentes, por lo tanto, se puede integrar de manera causal para mitigar la desercion

favorablemente.

Lépez y Beltran (2017) aplicaron un cuestionario para detectar las causas de desercioén escolar

en educacion superior a 75 alumnos, 30 docentes y 30 padres de familia, la encuesta se realizo
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a estudiantes de Contaduria del Centro Universitario UAEM Temascaltpec; cabe sefialar que el
estudio fue no probabilistico y propositivo. La investigacion propone principalmente utilizar tres
nucleos explicativos: econdémico, escolar e institucional. Dentro de sus hallazgos encontraron
gue las causas principales son la incorrecta eleccion de la carrera y la situacién econémica de

los tutores.

Otro referente sobre el tema, es el trabajo realizado por Carvajal, Gonzélez y Sarzoza (2017), en
la Universidad de Playa Ancha en Chile. En su investigacion analizaron los factores que influyen
en la desercion en la educacion superior con el objetivo de encontrar las variables mas
significativas. Como metodologia utilizaron estadistica descriptiva, correlacional e inferencial
sobre estudiantes de Geografia, Matematicas, Biologia y Quimica con informacion del 2014 al
2015. En un primer paso se apoyaron de un analisis correlacional para encontrar significancia de
variables y posteriormente implementaron Raiz Jerarquica de Tercer Orden, el modelo alcanzé
un r? = 0.568 con 5% de nivel de significancia. Los resultados del modelo indican que son tres
los factores que influyen en la desercion: calificaciones, puntaje de ingreso y nivel de estudios de
los tutores. Adicionalmente, la utilizacion de un arbol jerarquico, permite analizar visualmente los

factores de desercién y asi contribuir a la toma de decisiones a nivel académico.

En Guaymas Sonora México, Zavala, Alvarez, Vazquez, Gonzales y Ramirez (2018), plantean
gue el problema de la desercién en estudiantes universitarios se puede explicar por tres factores:
factores internos al alumno (FIA), factores externos al alumno (FEA) y factores bilaterales (FB).
El trabajo se centrd en realizar un analisis de factores de correlacién con doce indices asociados
a la desercion, incluyendo aquellos en donde la desercién fue voluntaria o forzosa, el modelo

resultante obtuvo un intervalo de confianza del 90% para los factores FIA, FEA y FB.

2.2 Mineria de datos

En un aspecto metodoldgico, Moine (2013), realiz6 un andlisis comparativo de metodologias para
la aplicacion de mineria de datos en el campo médico en Argentina. En ellas expone que las
fases identificadas en CRISP-DM son seis: |) entendimiento del negocio, Il) entendimiento de los
datos, Ill) preparacion, 1V) modelado, V) despliegue y VI) andlisis de resultados. Por su parte en
SEMMA son cinco: ) muestreo, Il) exploracién, 1ll) modificacién, 1V) modelado y V) evaluacion.
Por otro lado, CATALYST se caracteriza por: 1) Modelado de negocio, Il) preparacion, lll)
modelado y herramientas, IV) refinamiento y V) comunicaciéon. Y adicionalmente en KDD
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(Knowledge Discovery in Databases, por sus siglas en inglés), son nueve y se resumen en cinco
pasos: |) seleccion, Il) pre-procesamiento, Ill) transformacioén, IV) mineria y V) evaluacion de
resultados. En su proceso de evaluacion utilizo arboles de decision, vecinos mas cercanos
(KNN), clasificador Naive Bayes y regresion logistica; con R y Weka como herramientas de
software. Como resultado, las metodologias con mejores resultados fueron Catalyst y CRISP-
DM, ademas, recomienda utilizar su investigacion para formular metodologias propias.

Por otro lado, Ahmed y Kumar (2015), discuten los beneficios de aplicar un modelo de inteligencia
de negocios en una universidad de Quebec, Canada. Puesto que en una institucion se genera
mucha informacion, y agrega complejidad a la administracion académica, crearon un modelo
para mejorar latoma de decisiones. Evaluaron herramientas de IN aplicando encuestas y analisis
cuantitativo como metodologia, después resolvieron el modelo con el uso de Oracle Business
Intelligence para proporcionar tableros y reportes. Como resultado concluyeron que aplicar IN es
una forma rapida de hacer a la universidad competitiva ya que la mantiene al dia al utilizar los
Gltimos avances en la tecnologia e investigacion, organiza el conocimiento de la institucion y
mejora la toma de decisiones y da un mejor seguimiento a los estudiantes. Proponen en trabajos
posteriores tener un plan de capacitacion para su utilizacion y evaluar el modelo después de un

tiempo determinado.

Siguiendo la misma linea de investigaciones, se encuentra el trabajo realizado por Chinkes
(2017), que propone la mineria de datos para realizar un prondstico de desercién en alumnos de
educacion superior. Los datos utilizados comprenden del 2007 al 2014, siendo un total de
421,282 registros, los cuales fueron proporcionados por el almacén de datos de la universidad.
Su informacion fue protegida por temas de confidencialidad y contenian datos como edad,
género, localidad, nivel de estudios de los tutores, afio de ingreso a la carrera, materias
reprobadas y aprobadas. Para generar el modelo, utilizé el servicio de la nube de Microsoft Azure
Machine Learning con el algoritmo de Two-Class Bayes Point Much y Redes neuronales.
Finalmente, el modelo tuvo una precisién del 66% y el autor concluye que los resultados de los
prondsticos se deben tomar con cierta cautela ya que, aungue se puedan mejorar, existen varios
factores que posiblemente no se estén considerando para poder asumir que se encontré una

manera de pronosticar la desercion.

Cendejas, V., Acufia, L., Cortez, M. y Bolafios, J. (2017) mencionan a CRISP-DM y SEMMA
como dos de las metodologias mas importantes en la aplicaciéon de mineria de datos, ya que
pueden garantizar una apropiada planificacion y resultados efectivos. Realizaron una evaluaciéon

de metodologias con diferentes herramientas de software (Weka, SAS, Orange, entre otros).
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Ellos propusieron su propia metodologia para la toma de decisiones y recomiendan a SPSS como

una herramienta que satisface satisfactoriamente sus fases metodolégicas.

En Venezuela, Muiioz, S., Gallardo,T. Mufioz, M. y Mufioz, C. (2018), implementaron una
metodologia para calcular la probabilidad de desercién universitaria. En su trabajo, los autores
analizaron factores que detectaron en la Universidad de los Andes-Venezuela del 2011 al 2016
en las facultades de Mateméticas, Arquitectura y Disefio y Ciencias Econémicas. La metodologia
usada fue del tipo cuantitativo y estudio de caso con el apoyo de un modelo de Eleccién Discreta
(Logit), utilizando informacion institucional. En su trabajo, definieron como variable dependiente
a la desercion estudiantil y como variables explicativas el periodo académico, tipo de curso,
género y numero de estudiantes. Los resultados demostraron que el curso y tipo de periodo
fueron las variables mas significativas, y que los estudiantes que estuvieron en un periodo regular
tienen mayor probabilidad de desertar que los que estuvieron inscritos en periodos cortos,
ademas, se indicé que existe poca investigacion sobre la desercién con un enfoque predictivo,

lo cual puede ser un area de oportunidad para el objetivo de este documento.

Otro trabajo interesante es el realizado por Gallegos, Campos, Canales y Gonzalez (2018), en el
cual utilizaron un modelo probabilistico Logit para poder detectar los factores que motivan a una
desercion en la Universidad Catdlica de la Santisima Concepcién (Chile). En su trabajo se
menciona que la desercion podria deberse a una ineficacia del estado en el sistema educativo,
argumentando que segun datos de la OCDE del 2013 el 30% de los estudiantes en educacion

superior desertan, en comparacion con el 20% de otros paises como Japon o Francia.

En su investigacién, se apoyaron de modelos de probabilidad Logit con STATA y con datos de
1,500 estudiantes del 2004 al 2013, incluyendo variables demograficas, vocacionales y
socioecondémicas como: edad, género, lugar de procedencia, escolaridad tutores, ingresos y
becas. En sus descubrimientos, encontraron que las variables de region de procedencia, becas
y promedio fueron las mas significativas, mientras que los ingresos y escolaridad de los tutores
no lo fue tanto, ademdas se reduce la probabilidad de desercion con el seguimiento del
rendimiento académico. Como trabajos futuros proponen la utilizacién de nuevas variables como

satisfaccion de la carrera o calidad de la docencia.

Ramirez y Grandoén (2018), proponen el uso de arboles de decisibn como herramienta para
predecir la deserciéon académica de una universidad estatal en Chile, donde mas del 50% de
alumnos de educacién superior no concluyen sus estudios. La investigacion utiliz6 5,288 registros

de estudiantes de cuatro cohortes generacionales y un modelo de arbol de decision
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implementado en RapidMiner Studio, ademas reunieron variables demogréficas, situacion
econdmica y algunos datos recolectados al momento de ingresar, como puntuacion en examen

de conocimientos.

El arbol utilizado tuvo una profundidad méaxima de 20 y detectd tres factores que explican la
desercion: promedio de calificaciones, periodo de avance y promedio de su examen de ingreso.
Los resultados son prometedores, obtuvieron una precision del 87.27%, lo cual alienta a usar
algoritmos de &rboles de decisién para poder contrarrestar la desercion estudiantil. Cabe sefialar
gue sus resultados son incluso mejores que otras investigaciones que utilizan redes neuronales
donde obtuvieron alrededor de 82% de precision.

Esta revision de la literatura, ofrece un panorama sobre los trabajos realizados entorno a
desercion universitaria. En la Tabla 3, se puede observar que la mayor parte de esfuerzos esta
enfocado a detectar aquellos factores que inciden en una desercion y son pocos los que estan
aplicando métodos de aprendizaje computacional para poder hacer un pronéstico. En este
escenario, se podria esperar que las variables como la del rendimiento escolar, algunos datos
demogréficos y de ingreso a la institucién, se puedan utilizar para crear un modelo ajustado al
comportamiento que se desea analizar. También se puede observar que los arboles de decision
y las redes neuronales se utilizan para casos de prondsticos, y como el proyecto busca anticipar

una desercién, entonces son los algoritmos ideales para implementar el modelo.

Tabla 3. Datos relevantes sobre la desercion escolar

Investigacion Afio Objetivo Descripcion Método
Tinto 1989  Analisis Perspectivas: alumno, institucional ~ Teoria de retencion
Factores y estatal.
Rodriguez y 2008  Anadlisis Factores: laboral, economia Encuesta y analisis cualitativo
Herndndez Factores familiar, rendimiento escolar,
estudio y orientacidn.
SEP 2011  Anadlisis Implicaciones sociales y acciones Andlisis estadistico
Factores preventivas.
Moine 2013 Metodologias Evaluacién de metodologias y KDD, CRISP-DM, SEMMA y
mineria software. KATALYST
Ahmed y Kumar 2015 Ventajas IN Ventajas de un modelo de IN en Encuesta y analisis cuantitativo
Universidad
Reporte PEM 2016  Anadlisis Recomendaciones acciones Andlisis estadistico
Factores preventivas en primeros
semestres.
Ramirez, Espinosa y 2016  Anadlisis Diferencias econdmicas, vocacion, Heuristica y ambito proyectivo
Millén Factores actitudes, expectativas
Lépez y Beltrdan 2017  Andlisis Ndcleo econdmico, escolares e No probabilistico y propositivo
Factores institucional.
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Chinkes 2017  Prondstico Uso datos edad, género, localidad, Machine Learning con el algoritmo
nivel estudios, etc. de Two-Class Bayes Point Much y

Redes neuronales

Carvajal, Gonzdlez y 2017  Andlisis Calificaciones, puntaje de ingreso Metodologia utilizaron estadistica

Sarzoza Factores y nivel de estudios de los tutores. descriptiva, correlacional e
inferencial

Cendejas, Acufia, 2017 Metodologias Evaluacién de metodologias y CRISP-DM y SEMMA

Cortez y Bolafios mineria software.

Zavala, Alvarez, 2018  Andlisis Factores internos alumno, Factores de correlacion.

Vidzquez, Gonzales y Factores externos y bilaterales.

Ramirez

Mufioz, S., 2018  Analisis Tipo de curso académicoy periodo  Modelo de Eleccién Discreta Logit

Gallardo,T. Mufioz, Factores académico.

M.y Mufioz, C.

Gallegos, Campos, 2018  Andlisis Factores significativos: region de Modelo probabilistico Logit

Canales y Gonzdlez Factores procedencia, becas y promedio.

Ramirez y Grandon 2018 Pronéstico Uso de variables demograficas, Arboles de decision

economicas y otros adicionales.

2.2.1 Proceso KDD

De acuerdo a Moine (2013), el descubrimiento de conocimiento en datos KDD (por sus siglas en
inglés, Knowledge Discovery in Databases) fue el primer modelo para la extraccion de
conocimiento de una manera metodol6gica y funciona como una herramienta para la toma de

decisiones. En la Figura 7 se expone de manera resumida las siguientes fases:

l. Seleccion: selecciona los datos.

Il.  Pre-procesamiento: actividades como tratamiento de datos faltantes, reduccion de

ruido, etc.

1. Transformacion: seleccion de atributos.

Mineria: aplicacién de algoritmos.

V.  Evaluacion de resultados: evaluacion y explotacién del conocimiento.

Selecchin

Tiranslormacion - Mineria

Evaluacidn de

resultlados

Figura 7. Etapas resumidas en KDD.

Actualmente el proceso KDD se refiere a todos los pasos desde la definicion de objetivos, hasta
la utilizacién del conocimiento. Y en este sentido es como se va a definir la metodologia para el

proyecto.
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2.2.2 Seleccién de atributos

La selecciéon de atributos por medio de algoritmos permite mejorar la calidad de los datos de

entrada con la eliminacion atributos que no son relevantes (Aguilar., y J. Diaz. N, 2005).
Algunos beneficios de aplicar esta reduccion de dimensionalidad son:

¢ Reduce complejidad para obtener un modelo con mejor interpretacion

¢ Elrendimiento computacional aumenta.
De acuerdo a la técnica de seleccion de caracteristicas se pueden clasificar en tres métodos:

e Completo: analizan todas las posibles combinaciones.

e Heuristicos: no recorre todas las opciones de caracteristicas lo que se traduce una
ejecucion del método con mayor velocidad. Relief y DTM (Decision Tree Model, por sus
siglas en ingles).

e Aleatorios utilizan metodologias aleatorias para la seleccién. LVM y algoritmos genéticos.
También pueden ser clasificados por el algoritmo clasificador:

o Filter: el proceso de seleccion es independiente del algoritmo clasificador.

o Wrapper (empaquetador): usan el mismo algoritmo clasificador para seleccionar los
atributos y la clasificacion. Tiene un alto costo computacional. Evalla subconjuntos de los
atributos.

¢ Hibridos: toma las ventajas de ambos modelos filter y wrapper.

Para en analisis de atributos se va a usar filter, cfs y algiin método wrapper.

2.2.3 Evaluacion de desempefio

Las métricas para medir y comparar su desempefio se van a obtener de la matriz de confusién,
Figura 8, la configuracién de posicion de columnas esta emparejada a la que trabaja la libreria

careten R.
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REALES l

TOTAL NEGATIVOS TOTAL POSITIVOS
_>
PREDICCION N S
Falsos
Verdaderos positivos
negativos (VN) (FF})
Verdaderos
Falsos positivos
negativos (FN) (VP)

Figura 8. Matriz de confusion (libreria caret en R).

Las métricas de evaluacion son:

e Exactitud: porcentaje de verdaderos positivos y negativos contra todos los datos.

VP +VN

exactitud =
Total

e Precision: porcentaje de verdaderos positivos del total de positivos clasificados.
VP
Total clasificados positivos

precision =

o Especificidad: de los verdaderos negativos, ¢ Cuantos clasificé correctamente?
VN
Total de negativos reales

especificidad =

o Sensibilidad (exhaustividad, recall): de los verdaderos positivos, ¢Cuantos clasifico

correctamente?
VP
Total de positivos reales

sensibilidad =

Rodriguez A., (2011) recomienda utilizar el coeficiente de correlacién de Mathew (MCC) como
métrica para evaluar de manera global el rendimiento de modelos de clasificacién binario. En el
cual, se evalta en un rango de -1 a 1, donde 1 representa la clasificacion perfecta, 0 una
clasificacion aleatoria y -1 una clasificacién inversa. Por lo tanto, se va a agregar a las
evaluaciones de los rendimientos el MCC y la exactitud balanceada. Para el caso de MCC se va

arepresentar en porcentaje para efectos practicos.
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2.2.4 Arboles de decision

Los algoritmos de arbol de decision son técnicas de aprendizaje supervisado, facil de
implementar y muy efectivos el cual se compone de un nodo inicial inico y debajo se desprenden
otros arboles independientes que sefialan los atributos de prediccion (Menes, C., Arcos G.,
Moreno, P., y Gallegos C., 2015).

Se elige arboles de decisiébn como algoritmo ya que es un excelente método de clasificacion
(Ramirez y Grandon, 2018). En la literatura, este algoritmo ya ha sido probado para identificar

caracteristicas en la poblacion universitaria para explicar la desercién académica.

Especificamente se va a implementar el algoritmo C5.0 con RStudio. C5.0 es una extension del
algoritmo C4.5 y de su predecesor ID3. Algunas mejoras de C5 son en velocidad, rendimiento y

arboles con menor profundidad.

2.2.5 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales que tratan de imitar a las
neuronas del cerebro humano y resolver problemas complejos de aprendizaje, se compone de
algoritmos que procesan un conjunto de datos para encontrar relaciones no lineales (Sanchez,
2015). Las neuronas se organizan en capas (monocapa y multicapa) y la salida de unas son las
entradas de otras, entonces son hacia delante (feedforward) si tiene conexiones hada atras,
entonces son feedback, algunas de ellas son: backpropagation, Hopfield, Convolutional, LSTM
(Long Short Term Memory, por sus siglas en inglés), DBN (Deep Belief Networks, por sus siglas

en inglés) y GAN (Generative Adversarial Networks, por sus siglas en inglés).

El trabajo realizado por Chinkes (2017) expone la utilizacién de las RNA en el sector académico
para contrarrestar la desercidén escolar, razon por la cual, es una opcion para la creacién de un

modelo predictivo.

Las métricas para evaluar el desempefio serdn las mismas de arboles de decision, con el objetivo

de poder comparar y seleccionar el modelo con los mejores resultados.

2.3 Modelo de prototipos

El modelo de prototipado, permite concentrar los esfuerzos en crear el software en vez de en la

documentacion, lo cual le da una gran ventaja ya que enfoca el tiempo en otros aspectos del

desarrollo (Ganpatrao R., 2012). Este modelo también se caracteriza por involucrar al usuario en
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el prototipo y mejorar las caracteristicas para la implementacion final, resultando en un cliente

satisfecho.
Las ventajas del modelo son:

o Alinea al usuario, desarrollador y cliente a lo que realmente se necesita.
o Permite visualizar nuevos cambios al disefio original.

o Se tienen los requisitos generales, pero no el detalle.

o Minimiza los riesgos e incertidumbre en la fase de desarrollo.

o Permite definir el alcance del desarrollo.
Desventajas

e El usuario puede tener la falsa ilusion que la transicion del prototipo al producto final es
un proceso rapido.
e Larapidez en respuesta de funcionalidad en prototipo, puede ser mayor que en la del

producto final, lo que podria ocasionar en el usuario una desilusion del producto.

De acuerdo a Granollers, T., Léres, V., y Delgado, J. (2005), existen dos tipos de prototipado, los

cuales son muy parecidos en efectividad de resultados:

¢ De baja fidelidad: muestran lo general sin detalle, rapidos y de facil implementacién, son
baratos.
o Alta fidelidad: permite un analizar la interaccién con el usuario. Es muy semejante al

producto final.

Ademas, el prototipado puede ser para presentacion o para interaccion. Algunas técnicas de

prototipado son: bocetos, storyboard, en papel, de software, entre otros.

Para el proyecto se va a utilizar el prototipado como metodologia para disefiar el producto final y
para involucrar al usuario. Se va a utilizar prototipos de alta fidelidad ya que existen los recursos
para hacerlo: plataforma web de rapidos disefios y accesible a los evaluadores. Asi, el usuario
final puede tener una idea palpable del producto terminado y emitir comentarios de mejora. Se
podrian crear tantos prototipos como ajustes se vallan encontrando en las evaluaciones, sin
embargo, por cumplimento de fechas, existe la limitante de tiempo, de tal forma que se podrian

hacer hasta tres prototipos incluyendo evaluacién de los mismos.

33



2.3.1 Evaluacion de usabilidad

La evaluacion es un proceso necesario para analizar la usabilidad de software con el usuario
para encontrar mejoras en las diferentes fases del desarrollo de un proyecto (Granollers, T.,
Léres, V., y Delgado, J., 2005). Esto también va a permitir medir el nivel de satisfaccion de los
usuarios. Por lo tanto, la literatura indica que los objetivos de la evaluacion de la usabilidad son:

e Verificar la funcionalidad.
e Analizar la interaccién usuario-interfaz.

o Detectar errores o problemas.
Las evaluaciones pueden realizarse en:

e Entornos controlados: permite centrarse en aspectos especificos y sin distractores.

e Entorno final: muestra mucha informacion sobre el uso real del software.

Los evaluadores pueden ser: a) disefiadores, b) programadores, ¢) expertos en usabilidad y d)

usuario final.

En cuanto a los métodos para realizar las evaluaciones, se van a mencionar dos que son los que

se van a utilizar y pertenecen al tipo de evaluacion de indagacion:

¢ Recorrido Cognitivo. Basado en la teoria de aprendizaje por exploracién, permite observar
y evaluar al usuario ejecutando ciertas tareas: a) se realiza un prototipo, b) rednen
expertos, c) definen tareas. c) definen acciones para cada tarea happy path. d) se
obtienen las opiniones de acuerdo a cuatro preguntas. Por lo general se utiliza en fases
iniciales de algun proyecto debido a los descubrimientos rapidos que se pueden obtener.
e Métodos heuristicos. Método mas popular basado en heuristicas: a) el evaluador
inspecciona el sistema y lo evalla, segun las tareas. b) Entre varios evaluadores, se
genera una lista de evaluacién, y se agrega una nota de severidad (0-4) y una de
frecuencia (0-4) para determinar la criticidad de los items evaluados. C) Finalmente, se

analizan los puntajes.

Para cumplir con los estandares de calidad en temas de desarrollo de software institucional, es
necesario evaluar las interfaces web, razén por la cual, se van a utilizar las dos metodologias
antes mencionadas: métodos heuristicos para detectar errores de disefio y recorrido cognitivo

para involucrar al usuario en el proceso.
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3 Sistema embebido

A continuacion, se revisan la propuesta de proyecto con el fin de alcanzar los objetivos revisados
en el apartado 1.3.

3.1 Descripcion de la propuesta

El proyecto se centra en el desarrollo de un sistema embebido en la plataforma de Inteligencia
de Negocio con el que cuenta UNIVR. Para entender su implementacion, se hace una breve
descripcién de la arquitectura tecnoldgica actual, seguido del proceso de baja y de la propuesta.

La institucién tiene un almacén de datos y sus propias aplicaciones de Inteligencia de Negocios,
como tableros de control, reportes, KPI’s, etc. En la Figura 9 se puede ver de manera general la
interaccion del sistema de IN con los usuarios en los diferentes departamentos de gestion

académica y su interaccion con otros sistemas.

Rectoria
Directores

Deparamento de apoyo y
Decanos seguimiento a

estudiantes

Sistema de IN

Indicadores
académicos

[ Sistema ERP ] { Sistema CRM ] [ Otros slstemas ]

— [—
Base de
d““

Figura 9. Arquitectura actual entre sistemas de inteligencia de negocios y otros sistemas transaccionales.
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UNIVR cuenta con un Departamento para el Seguimiento Estudiantil (DSE), que tiene como
objetivo apoyarlos con el fin de que continden sus estudios. Una de sus tareas es la de realizar
encuestas para detectar motivos de baja.

Este proceso comienza con la captura de informacion por medio del sistema ERP institucional y
después es descargado manualmente en formato Excel cada cierto periodo de tiempo. Existen
algunos indicadores al respecto, como bajas por programa, tendencias por periodo, % de bajas
nuevo ingreso y otros. Para un nivel mas departamental, se analiza la informacién de manera
manual, es decir, del documento Excel se realizan gréficos, filtros y otros andlisis muy

particulares.

Para el caso de las deserciones, en el momento que se hace la consulta ya ocurri6 la baja y lo
gue procederia es analizar los datos para encontrar factores en comun o que estén incidiendo

demasiado y aplicar las medidas necesarias a nivel directivo, ver Figura 10.

Tecnologias de lainformacion Deplo. seguimiento Direccion académica

Autondades
Sitema N boweaboenaneannns académicas

A

15

Registro

Anahsis de

e ;
dalos Recomendaciones facciones

A

Base de
datas

Figura 10. Proceso de baja.

El sistema embebido que se pretende realizar debera trabajar junto al sistema de IN, como se

puede observar en la Figura 11, esto quiere decir que va a utilizar las tablas de hechos y

dimensiones existentes, a fin de explotar los datos recabados y procesados por el Departamento

de Tecnologias de la Informacién (DTI). El modelo predictivo propuesto va a utilizar esta
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informacién para su entrenamiento y se tendria que re-entrenar cada cierto tiempo con el objetivo
de mejorar su exactitud y precision, dicho de otra manera, entre mas datos se utilicen, el modelo
estard aprendiendo el comportamiento académico de la desercion. Finalmente, una interfaz

gréfica (web) al usuario podra mostrar los resultados del andlisis predictivo por alumno o listado

de alumnos (por programa).

Antes

Arguitectura propuesta

Sistema ERP Sistema CRM |

Ofros sisiemas

Sistema ERP

Rectoria Rectoria
Directores Directores
1 L ! . Depariamenio de apoyo y 'Y Depariamento de apoyo y
Decanos seguimiento a Decanos seguimiento a
estudiantes estudiantes
A '
Li ¥ ¥ Li
[ Sistema de IN Sistema de IN
Base de datos N Base de datos Indicadores
multidimensional Indicadores multidimensional :
académicos académicos
—_ T :) “_ -
. Aplicacion
desercién

Sistema CRM

Diros sistemas

Figura 11. Aplicacion embebida en el sistema de IN.

3.1.1 Requisitos funcionales y no funcionales

Para llegar al cumplimento de los objetivos del proyecto, se lista a continuacién los

requerimientos funcionales y no funcionales que deberan de cumplirse con el fin de asegurar el

éxito de la implementacién y uso del sistema.
Requerimientos funcionales

De acceso
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e Elacceso a la aplicacion embebida debe ser por medio del administrador de usuarios
del sistema de IN.

De interfaz gréfica

e Laaplicacién web debe ser capaz de consultar la informacion procesada por el modelo
de aprendizaje computacional, ya sea por alumno o por programa, mostrando
informacién de riesgo de abandono.

e Filtro de datos por alumno, programa académico y periodo escolar (licenciatura).

e El tiempo de respuesta en el formulario por alumno no debera de ser mayor a 3
segundos.

e EIl tiempo de respuesta en el formulario por programa no deberd ser mayor a 4
segundos.

Requerimientos no funcionales

De eficiencia

e Elsistema debe ser capaz de procesar los datos histdricos de los alumnos por periodo
y por programa, para los entrenamientos de los modelos.

e Se seleccionara el modelo que mejor se ajuste a la solucion de la problematica,
dejando aquel que obtenga el mayor coeficiente de correlacion Matthew y exactitud
balanceada en las fases de “Test”.

¢ El entrenamiento de los modelos no debe tardar mas de 20 minutos por ejecucién, se
espera ejecute un horario nocturno y una sola vez por periodo.

e La clasificacion de las predicciones no debe superar los 5 minutos, ya que es un

proceso gue se ejecutara diario en el horario nocturno.

Seguridad y datos

e Lacomunicacion de la interfaz web con el usuario deberd estar encriptada.

e Guardar un estadistico de los accesos de los usuarios.

Usabilidad

e Eltiempo de capacitacion del usuario debe ser menor a 3 sesiones de 1 hora.

e Se debe contar con un manual de usuario.
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Desarrollo

e Los lenguajes para la implementacién de los algoritmos son R y/o Python.

e Para el desarrollo web es HTML5, JavaScript y Asp.NET para las interfaces (segun
contingencias).

e Se daré preferencia a los conectores y/o API's de la plataforma de IN para facilitar la

implementacion de los modelos predictivos.

3.1.2 Producto esperado

El producto final sera una aplicacion web que utilizara un modelo predictivo que permita al usuario
anticiparse y concentrarse en alumnos que puedan estar en riesgo de desercion y asi, apoyarlos
en la continuidad de sus estudios. La aplicacion web contara con dos interfaces, la primera con
informacién de riesgo por alumno y la segunda con informacién por programa académico, ver
Figura 12 a) y b). En ambas interfaces deber4 mostrar datos académicos del alumno y de

contacto, informacién del programa y un porcentaje indicando la probabilidad de riesgo.

AndisTs 0% guos Anhiss de datos
(_ -) e £ [FroTisistemanegocios/ AprendizapeAidesercion’ 6 + e ﬁ [t Tsistemalnegotos Aprendi aAldasercions ]
Principal » Academia »AprendizajeAd Desercion Brincipal > Academia » Aprendizajed > Desercidén » Programas
[ INGENIERIA CIVIL ]
ALUMNO CONTRERAS R : E ) L/_”im_/_/
Histonico
15.2% [oeate |
| ¥ CLAVE | NOMBRE ¥ P. DE ABANDONO
| Detalle |
SR4GGS JUAN LOPEZ B0M
[Real | L Reterencia | 1
2352342 GUILLERNG M. 785
% de avance: 10 % 10% + B
Materias tomadas: 2 3 3453453 VICTOR S T4
Materias cursadas 2 3
BABGTES ANAPATRICIA M 71
v - \J
a) b)

Figura 12. a) Aplicacién web por programa académico b) Aplicacion web por estudiante.

El modelo estard implementado en R embebido en la plataforma de IN por medio de API's y

algunos conectores, ver Figura 13 .
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Figura 13. Sistema embebido en la arquitectura de IN institucional.

Adicionalmente, con la utilizacién de la herramienta se espera fomentar el uso de herramientas
avanzadas de andlisis para prondésticos, aprovechar los recursos tecnoldgicos institucionales y

disminuir la utilizacion de Excel para los analisis.

4 Prototipo

El prototipo se desarrollé en la plataforma de IN de la institucién con la herramienta Dossier 2019

y alineado a estos dos objetivos:

e Analizar el riesgo de desercion por alumno: debe mostrar métricas, como nimero de
materias acreditadas, materias tomadas, porcentaje de avance segun el plan de
estudios del programa, etc.

e Andlisis de riesgo de desercidén desde la perspectiva de programa académico.

Caracteristicas de los usuarios
Se dispone de dos tipos de usuarios teniendo asi dos perfiles diferentes:

e Usuarios expertos: son cuatro personas y son desarrolladores de interfaces y también
tienen a su cargo funciones de consultoria. Sus actividades principales estan en el area
de sistemas CRM, por lo tanto, interactian con usuario finales, como alumnos,
egresados, prospectos. Cumplen con los conocimientos en disefio de interfaces y

usabilidad ya que todos son ingenieros de software.
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e Usuarios finales: Es el usuario principal de esta aplicacién y corresponde a los
responsables del departamento de seguimiento a estudiantes. Tienen perfiles
administrativos, como Lic. En administracion de empresas. Son los principales
responsables de recabar la informacion de los alumnos, analizarla y detectar aquellos

alumnos que tienen necesidades de asesoramiento y seguimiento.

El prototipo sera evaluado por cinco usuarios, los cuales seran los mismos para evaluar el

producto final.
Escenarios de la evaluacion

La evaluacion con los expertos es en sus propias oficinas, ya que el prototipo facilmente se puede
visualizar en cualquier computadora que tenga un navegador y acceso a la red local. En cuanto

al horario, se puede solicitar un espacio entre las 9 a.m. y las 6 p.m.

Con los usuarios finales, se dispone del mismo horario en sus oficinas, pero su tiempo es mas
demandado debido a sus actividades administrativas, por lo cual es mas tardado concretar una

cita.
Duracioén

Las sesiones estan puestas de 20 — 25 minutos para en analisis de recorrido cognitivo y para el
heuristico 40 mints.

Tareas

El primer paso que realiza el departamento de seguimiento de estudiantes es obtener un listado
con los alumnos en algun tipo de riesgo académico en el periodo actual. A partir de ahi, los
responsables toman decisiones para apoyar con tutorias a los alumnos. Entonces, la aplicacion

web debe realizar las tareas descritas en la Tabla 4.

Tabla 4. Tareas principales que realiza el usuario final en su analisis de riesgo académico.

# Descripcion de la tarea
1  Consultar aquellos alumnos en riesgo de desercidn por programa.

2 | Consultar aquellos alumnos en riesgo de desercién de todos los programas.
Consultar aquellos alumnos en riesgo de desercién por periodo de ingreso.

4  Consultar el expediente del alumno con informacidn académica, datos de
contacto e informacidn del seguimiento personalizado.
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4.1 Interfaz inicial

Con base a la definicion de propuesta en la seccion 3, se crea la primera version del prototipo

(1.1) con las siguientes caracteristicas generales:

e Aplicacion web con acceso al usuario desde su computadora conectada a la red local.

e Simulacion de interaccion con datos demostrativos, solamente para que el usuario
pueda interactuar con los componentes de la interfaz y evaluar el prototipo.

e Informacion por periodos escolares de primaveray otofio Existe diferencia en nimero
de estudiantes por periodo, la cual es regular en sus histéricos. El verano es un
periodo cortoy los ingresos son irregulares, razén por la cual se descarta. Esta politica

de analisis la establece el departamento de seguimiento estudiantil.

Interfaz web del analisis por alumno

En la Figura 14, se pueden apreciar los siguientes elementos:

a) Filtro por alumno con la opcién de buscar.

b) Filtro por periodo actual: no modificable y oculto al usuario para mostrar informacion.
sobre el periodo corriente, permite mostrar la Gltima informacion sobre él % de riesgo y
algunas métricas, como materias tomadas, acreditadas, etc.

¢) Informacion historica del % de riesgo por periodo.

B e 2O ooty 2L ey b

— e

% Avance S0.0% 50.0% b S0.0%
Materias tomadas 5 L] )

Materias acreditadas 5 5

Figura 14. Primera version de Interfaz web del andlisis por alumno
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Interfaz web del analisis por programa académico
En la Figura 15 se pueden visualizar los siguientes elementos:

a) Selector para el programa académico.
b) Seccion de posibles bajas al siguiente periodo escolar.
c) Histérico del comportamiento de la probabilidad de desercién por periodo académico.

d) Listado de los alumnos que se encuentran en riesgo ordenados de mayor a menor.

?
o)

Andiisis por programa - Desercsdn 7 - 7 > %

T muas
M- ) |

Tendencia de promedio probabilidad de abandono por periodo ORI C

Andiesis pof alumrg Andlisis por prOQrama

INGENIERIA CIVIL

26.2%

g

9.8%

20.0¢ 0.6%

the 2017 preravers 3018 e —

e e prodateidad o sandong

MOMICA LIA 45.0%

442k JOE JUAN PERED 35.0%

] ESSACA SAMOHED d) 16.0%
1M JLAN MANUTL LOPET 15.0% |

T 11.0%

Figura 15. Primera versién de Interfaz web del andlisis por programa académico.

4.2 Instrumento de evaluaciéon

Para evaluar el prototipo se cre6 un instrumento basado en las 10 heuristicas de J. Nielsen (1994)
y las 3 agregadas de Pierotti., D. (2004). Se obtuvo un total de 53 sub-heuristicas, distribuidas

en las heuristicas de la

Tabla 5, solo para evaluar el prototipo.



Tabla 5. Heuristicas para la evaluacion del prototipo.

Clave Descripcion
Heuristica
1 Visibilidad del estado del sistema

2  Empate entre el sistema y el mundo real(lenguaje de los usuarios)
4 | Consistencia y estdndares
Reconocimiento mejor que recuerdo.
8 Disefio estético
10 ' Ayuday documentacion

12 | lteracién con el usuario de manera respetuosa y placentera

El criterio de evaluacion fue:

e 0=no es problema

e 1 =problema sin importancia

e 2 =problema de poca importancia
e 3 =problema grave

e 4 = catastrofe

Se decidi6é imprimir el instrumento para facilitar su llenado, ya que, en formato digital, se tendria
gue dividir la pantalla o tener otro dispositivo como Tablet o pantalla adicional: uno para visualizar
la interfaz y otro para evaluarla, ver Figura 16 y Anexo 1. Para hacer referencia al instrumento,

sera Instrumento tipo A.
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Evaluacion de Prototipo
El objetivo de la encuesta dos interfaces web, las cuales van a mostrar informacion de riesgo académico para implementar tutorias
efectivamente, los aspectos a evaluar son: visibilidad, | j tandares, facilidad de reconocimiento e interaccion con el usuario.
Duracidn 20-30 minutos

Dirigido a personag con actividades en dreas tecnoldgicas con algn tipo de conocimiento en desarrollo de aplicaciones web: requerimientos de
usuario, disefio web, programacian, procesos o testing. o R
Criterio de evaluacion
0= no es problema
1 = problema sin importancia
2 = problema de poca importancia
3 = problema grave

Versin. 4 = catdstrofe

Instrucciones: por cada item, evaluar segiin criterio del recuadro

1.- Visibilidad del estado del sistema Puntuacién
1HOA ¢ Cada parte de la interfaz comienza con un fitulo o encabezado que describa el contenido de

la pantalla?
1HO2 ¢El esquema de disefio de los iconos y su estética es consistente en todo el sistema?
1Ho4 Los mends de instrucciones, puntos de entrada de datos y mensajes de error ;aparecen en el
mismo lugar de |a pantalla o en el mismo mena?
1HO8 ¢ Hay un tipo de "respuesta” para cada accion u operacion?
1HoO g,E\_ sistema provee algn tipo de "respue_sta" visual en men(s o cuadros de dialogo que
indiguen las opciones que pueden seleccionarse?
1h25 La ter_mlno\ogl’a utilizada en los men_L]s‘ ¢es consistente con el dominio del conocimiento del
usuario en relacion a la tarea a realizar?
1h26 LEl sistema provee visit_)ilidad?. es decir g,pu_ede expresar verbalmente el estado del sistema y
que alternativas de accion posee en determinado momento?
2.- Empate entre el sistema y el mundo real(lenguaje de los usuarios)
2h01 ¢ Los iconos son concretos y familiares para el usuario?
Dada una determinada lista de nombres de items y variables para realizar tareas, ;las
2h02 opciones en los mends (nombres de los items) estan ordenadas en la manera mas l6gica para
el usuario?

Figura 16. Recorte de instrumento (heuristicas) para evaluar prototipo.

Para alinearse a la funcionalidad que se espera, se cred otro instrumento basado en la
metodologia de recorrido cognitivo, para evaluar las tareas a realizar en la interfaz, ver Figura 17
y Anexo 2.

El objetivo de la encuesta es validar la funcionalidad segun las tareas que el usuario puede realizar

Duracidn 20-25 minutos

Dirigido a: 1) personas con actividades en dreas tecnoldgicas con algin tipe de conocimiento en desarrollo de aplicaciones web: requerimientos de usuario, disefio web, programacidn, procesos o
testing. 2) usuarios finales con algdn perfil administrativo en el cual tengan a su cargo |a explotacidn de |a informacidn académica para el seguimiento de alumnos.

PROT1.1
Instrucciones: evaluar cada accidn contestando las 4 preguntas: S(si) Nino)
iElusuario  ¢Percibitanlos  ¢Los usuarios  Sise realiza la
5 lograr ios que jaranla  accién
TAREAS / elefecto  esta disponible accién ilos
acciones ACCIONES conecto? la accién con el resultado  veran que se
correcta? que espera esta avanzando
lograr? hacia el
Ik
1(C Itar expedi de all en prototipo

Seleccionar la pestafia de interfaz por alumno: "Analisis por alumno”.

Clic en el buscador de alumnos (cuadro de texto, lado derecho).

Escribir el uid de un alumno: 12221

Seleccionar el iud que aparece y darle clic.

Consultar |a informacidn del alumno en la seccidn superior.

Consultar el histdrico de riesgo academico del alumno.

2 Consultar aquellos alumnos en riesgo de desercion por programa

Seleccionar |a pestaria de interfaz "Anélisis por programa”

En |a seccidn de filtros por programa seleccionar la opcion de "INGENIERIA CIVIL”
Consultar |a tendencia de bajas del programa

En la seccidn "detalle de alumnos” mover el scroll inferior a la derecha

Verificar que las materias acreditadas corresponda con el % de riesgo (deben ser menores)

Figura 17. Recorte de instrumento (recorrido cognitivo) para evaluar prototipo.
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Para hacer referencia, el instrumento se llamar& Instrumento tipo B.

4.2 Presentacion de resultados

La evaluacién con los instrumentos A y B se realizaron en las mismas oficinas de los usuarios

expertos, ver Figura 18, el procedimiento fue el siguiente:

e Sedio una breve explicacién del contexto del proyecto a cinco usuarios.

e Se les proporcion6 una URL para visualizar el prototipo en linea con una credencial
temporal.

e Se les facilito los instrumentos impresos tipo Ay B.

e Serespeto los tiempos asignados.

Algunas consideraciones observadas al aplicar las encuestas fueron:

e En ocasiones no se podia aplicar las dos encuestas, entonces hubo la necesidad de
aplicarlo en dos momentos.

e Laduracion de las sesiones puede ser menor a lo planeado.

e Se puede apoyar de otras herramientas como Tablet, para no interrumpir a los usuarios

de sus actividades normales.

Figura 18. Aplicacién de evaluacién de usabilidad.
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Después de aplicar las 5 encuestas tipo A, se obtuvo con los resultados la gréfica de la Figura
19.

Analisis de items
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Figura 19. Aplicacién de evaluacion de usabilidad tipo A.

Se puede notar que sobresalen las siguientes claves:

e 2HO06 Los colores seleccionados ¢ Corresponden a valores esperados segun los cédigos
de los usuarios?

e 4HO01 ¢Los formatos de la instituciébn han sido respetados de manera consistente a lo
largo de las distintas pantallas del sistema?

e 4H19 ¢ Las etiguetas de campos mantiene una forma consistente entre una pantalla y
otra?

o 6HO02 (El despliegue de datos comienza en la parte superior de la izquierda de la
pantalla?

e 6HO5 Los apuntadores, pistas visuales y mensajes ¢ Estan posicionados en lugares de la
pantalla en donde es probable que el usuario dirija su mirada?

e 10HO8 ¢ La funcion de ayuda del menu es visible?

Verificamos obteniendo el valor de criticidad, Figura 20.
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Figura 20. Valor de criticidad de las heuristicas.

Las heuristicas con valores criticos son:

e 2h04. Los campos relacionados e interdependientes, ¢ Aparecen en la misma pantalla?
e 6h05 Los apuntadores, pistas visuales y mensajes estan posicionados en lugares de la
pantalla en donde es probable que el usuario dirija su mirada?

e 10h08 ¢ La funcion de ayuda del menu es visible?

De este gjercicio, se concluye que las heuristicas 2h04, 6h05 y 10h08 se les puede considerar

un problema mayor y se le debe dar la importancia correspondiente.

Se evaluaron dos tareas con el instrumento tipo B, los resultados se pueden visualizar en la
Figura 21. Esta evaluacion permitié observar si los elementos en la interfaz tienen sentido al
momento de efectuar una tarea. Aunque fueron sencillas, permitié ver que, aun siguiendo los
pasos que se les indican, puede ser posible que no sepan que esperar después de realizar una
actividad. Esto indica que es necesario que la interfaz deberia ayudar a aclarar los resultados

esperados al usuario.

48



Consultar el expediente de alumno en prototipo

Siserealiza la accidn comecta éLos usuarios
weran que se esta avanzando hadia el
resultado deseado?

i Los usuarios asociaran la accidn correcta
con el resultado que espera lograr?

& Percibiran los usuarios que esta disponible
la accidn correcta?

£El usuario intentara lograr el efecto
correcto?

=]
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Consultar aquellos alumnos en riesgo de
desercion por programa
Si serealiza la acddn comrecta éLos usuarios

weran gue se estd avanzando haca el
resultado deseado?

i Los usuarios asociaran la accidn correcta
con el resultado que espera lograr?

& Percibiran los usuarios que esta disponible
la accidn correcta?

£H usuario intentara lograr el efecto
correcto?

100

Figura 21. Resultados de la evaluacion tipo B.

4.3 Ajustes al prototipo

120

Después de hacer las evaluaciones, y entrevistando nuevamente al usuario final, se aplicaron

cambios al prototipo (version 2.1), quedando las interfaces con algunas mejoras, Figura 22 y

Figura 23.

o o B

Andllsis General

PRIMAVERA 2019

adémicos

Andlisis par slumno

Programa Matricula Nombre Carreas Telefancs £ Bwance Pericdo de
Académico Riesgn  académico ingreso

HGENIERLL

Andlisis General : Desercidn Y

Apaya

Financiers

Baja faj2 feprobaca Heprobada  Reprobacda % de % de
materia matena ipercial  Iparcial  3parcial riesgo reprobacion reg
tfecha  Mechs
1 ] 30.0% % 00% T8.0% 22.:00%
o o 00 (18 o0%  0.0% 0.00%
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Figura 22. Prototipo 2.1 con la interfaz “Analisis General”.
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En la interfaz de “Analisis general” se puede observar lo siguiente:

e Se agruparon y se hace visibles las opciones donde el modelo predictivo realiza su
trabajo, etiqueta alumnos en riesgo y permite filtrar (S o N).

e Son otras opciones de filtrado, mas usados por el usuario final.

e Existen varias métricas que el usuario final revisa, antes de planear contactar y dar

seguimiento a un alumno.

- O Analisis por alumno : Individual P

Anglisis General Analisis por alumno

INFORMACION DEL ESTUDIANTE
—

ademico

Nombre JESSICA SANCHEZ vobadas Ter parcial 30.0%
Génera femenina Reprobadas Jer parcial 20.0%
Estado PUEBLA a ) Reprobadas Ser parcial 10.0%
Ciudad FUEBLA
Correo jess.sanch23@univeredu
Teléfonos 22262343
Periodo de ingreso otofio 2017
cAlumno en riesgo? 5
Seguimiento tutoria
Tutor asignado ALEJANDRO AYALA
Observaciones tutoria En espera de entrevista con el alumno, c)

Figura 23. Prototipo 2.1 con la interfaz “Analisis por alumno’.

En la interfaz de analisis por alumno:

a) En esta seccion se encuentra toda la informacion de contacto del estudiante.

b) En desempefio académico se encuentran las variables que el usuario final necesita
conocer para determinar si se debe contactar al alumno.

¢) En Seguimiento tutoria muestra informacién de las tutorias del alumno y es parte de las
acciones remediales. Esta seccion dependera si se encuentra disponible en el almacén

de datos.
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5 Resultados

En las siguientes secciones se trata la descripcion del conjunto de datos utilizado, su preparacion,
como se hizo la seleccion de atributos, la experimentacién con modelos de clasificacion, la

implementacién de la solucion web y la evaluacion con el usuario.

5.1 Conjunto de datos utilizado

Como se especificé en la seccion 1.5.2, se trabajé con un conjunto de datos de 51,497 registros
correspondientes al decanato de Ingenierias, ciencias sociales y administrativas, con 26 atributos
mas la clase. El conjunto corresponde a 19 periodos escolares (Conjunto 1). Se agregd un
segundo conjunto de datos con 2,244 registros (con la misma estructura), del Gltimo periodo
(primavera 2020), dicha informacion se excluyé de todas las etapas por el hecho de que no esta
etiquetada la clase DESERTOR, por lo tanto se sumé al conjunto de test final (Conjunto 2), ver

Figura 24. Los datos se obtuvieron en un archivo con formato csv.

Etapas

Balanceo Analisis de  Atributos  Resultados
de clase  atributos explicativos esperados

otofio 2010 i
I
I
I
I
I
I
I
I
\lh
I\}
1/
Conjunto 1 f
I
I
I
I
I
I
I
I
| I
otofio 2018 |
primavera 2019 |
otofio 2019 |
Conjunto 2 | primavera 2020 |

Figura 24. Conjunto de datos.
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Es importante sefalar que, para la fase de preparacion de los datos, analisis descriptivo y
entrenamiento de modelos, se trabajo con el archivo .csv, sin embargo, para su implementacion
en produccion, estos registros se pueden obtener de manera automatica cada vez que se ejecuta
el proceso de entrenamiento del modelo, ver Figura 25. Este paso se hace a través de una
consulta SQL que es invocada por una tarea programada que ejecuta un script en R, ver Seccion
6.4.

Sistema de IN ||

Conexion direct

Figura 25. Extraccién de datos de la plataforma de IN.

La Tabla 6 muestra el nUmero de registros por programa académico del Conjunto 1. En total son

25 programas de licenciatura.

Tabla 6. Niamero de instancias por programa académico.

Programa # de instancias
Adm. Empresas 3309
Adm. Educacion 3801
Adm. Financiera 1467
Comercio 2718

Contaduria 2128

Adm. Restaurantes 3404
Negocios 833

Logistica 1049
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Mercadotecnia 2522

C. politicas 830

P. Audiovisual 2172
Comunicacion 1563
Derecho 4035
Economia 851

R. Internacionales 1641
Ing. civil 2541

Ing. Industrial 2591
Ing. Bidnica 1289

Ing. Computacion 1063
Ing. en Disefio 4049
Ing. Electrdnica 326
Ing. en Manufactura 901
Ing. Quimica 1482
Mecatrénica 4124
Software 808

TOTAL 51,497

En la Figura 26 se puede observar el nUmero de instancias, segun la clase Desertor. Se nota que
existe una desproporcion entre clases, lo cual puede llevar a obtener un modelo con resultados
favoreciendo a la clase mayoritaria. (Arnejo, 2016). La proporcion de la clase Desertor(S)

representa el 12.19% del total de los datos.

45775
40000
&
g 30000 1
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Figura 26. Nimero de casos por clase DESERTOR.
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Balanceo de clase

Por lo tanto, el siguiente paso fue balancear la clase Desertor. Se utilizaron los datos del Conjunto
1y se probaron diferentes configuraciones para realizar entrenamientos con incremento de dos
y tres veces los datos de la clase Desertor(S) y de muestras aleatorias al 50%, 60%, 70% y 80%
de la clase Desertor(N). Las pruebas se realizaron con todos los atributos disponibles. La Tabla
7 muestra las configuraciones y el resultado en cuanto numero de registros y proporcion de los

nuevos datos.

Tabla 7. Configuraciones para balanceo de clase.

REGISTROS
S N

(1x, 100%) 6282 45215
(2x, 50%) 12564 22607
(2x, 60%) 12564 27129
(2x, 70%) 12564 31650
(2x, 80%) 12564 36172
(3%, 50%) 18846 22607
(3%, 60%) 18846 27129
(3%, 70%) 18846 31650
(3x, 80%) 18846 36172

Finalmente, el resultado se puede apreciar en la Figura 27, en la cual la configuracién con los
mMAaximos porcentajes en precision, exactitud, sensibilidad y especificidad fue la de aplicar: 3x
para la muestra de la clase Desertor(S) y el 80% de la clase Desertor(N), Esto significa
incrementar la proporcién de la clase Desertor(S) hasta un 34.25% del total de los nuevos datos,

ver datos resaltados de la Tabla 7. Visualmente en el grafico se muestra con las lineas punteadas

PROPORCION

S N
12.20% 87.80%
35.72% 64.28%
31.65% 68.35%
28.42% 71.58%
25.78% 74.22%
45.46% 54.54%
40.99% 59.01%
37.32% 62.68%
34.25% 65.75%

como se ajustan en las diferentes métricas de manera homogénea.
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51497
35171
39693
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48736
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Balanceo de la clase Desertor

EXACTITUD
100% —(2x, 50%) =——(2x, 603%)
00% — (2, 70%) (2x, 80%)

50%) = (3x, 60%)
70%) = =(3x, 80%)

SENSIBILIDAD PRECISION

ESPECIFICIDAD

Figura 27. Balanceo de clase.

Los datos de la configuracién (3x,80%), representados en la Figura 28, seran usados para los

entrenamientos y validaciones de los modelos clasificadores.
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Figura 28. Conjunto 1 con la Clase DESERTOR balanceada.

Andlisis de atributos

A continuacion, la Tabla 8 muestra la descripcién de los atributos facilitados por la institucion,
este andlisis se realizé con el conjunto total de registros. Las variables obtenidas pueden se
redundantes, es por eso que, en una etapa posterior se obtendran las mas significativas. La
mayoria de la informacioén es del tipo académica ya que es consistente en los histéricos, ademas

gue es la mas usada por el departamento de seguimiento.

Tabla 8. Descripcion de los atributos.

Campo Descripcion Tipo Subtipo Temporalidad del calculo Tipo de dato
PERIODO | Periodo escolar Académica Periodo Dato al periodo consultado Alfanumérico
PROM_PANTE | Promedio al periodo Académica Promedios Dato al periodo anterior Numérico

anterior. Cuando es nuevo
ingreso, no tiene promedio
de periodo anterior.

PROM_INI | Promedio al inicio de Académica Promedios Dato inicial. Numérico
inscripcion.

EDAD | Edad del alumno. Demografica Edad Dato al periodo consultado Numérico

FALTAS_PANTE | Faltas hasta su ultimo Académica Faltas Dato al periodo anterior Numérico
periodo.

ASIST_PANTE | Asistencias hasta su ultimo Académica Asistencias Dato al periodo anterior Numérico
periodo.

GENERO | M masculino, F Femenino. Demografica Género Dato inicial. Alfanumérico
SEMESTRE_PANTE | Semestre al periodo anterior.  Académica Avance Dato al periodo anterior Numérico
APOYO | Indica si recibe algun tipo de Econémico Econémico Dato al periodo consultado Numérico

apoyo como descuentos.
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REPRO_PANTE
REPRO_1X
REPRO_2X
REPRO_3X

PERIODOS_INSCRI

T0S
PROMEDIO_AC
CRED_PANTE
AVANCE_XCRED
ASIG_INSCRITASP
FALTASP
ESTADOCIVIL
NINGRESO
FORANEO

REPROBADAS1P

REPROBADAS2P

REPROBADAS3P

DESERTOR

Asignaturas reprobadas al
hasta su ultimo periodo.
Asignaturas reprobadas una
sola vez.

Asignaturas reprobadas dos
veces

Asignaturas reprobadas tres
0 mas veces.

Todos los periodos en los
que se hainscrito.
Promedio actual.

Créditos cursados.

Avance segun créditos
aprobados.

Asignaturas inscritas en el
periodo.

Faltas en el periodo.
Estatus civil.

Indica que es alumno de
nuevo ingreso.

Indica si proviene fuera del
estado.

Proporcion de asignaturas
reprobadas en el primer
parcial.

Proporcion de asignaturas
reprobadas en el segundo
parcial.

Proporcion de asignaturas
reprobadas en el tercer
parcial.

S | N (atributo clase)

Académica
Académica
Académica
Académica
Académica
Académica
Académica
Académica
Académica
Académica
Demografica
Académica

Demografica

Académica

Académica

Académica

Reprobacion
Reprobacion
Reprobacion
Avance
Avance
Avance
Avance
Avance
Asignaturas
Faltas
Estatus
Nuevo
ingreso

Origen

Reprobacién

Reprobacién

Reprobacién

Dato al periodo anterior

Dato al periodo anterior

Dato al periodo anterior

Dato al periodo anterior

Dato al periodo anterior

Dato al periodo anterior

Dato al periodo anterior

Dato al periodo anterior

Dato en el periodo consultado
Dato en el periodo consultado
Dato inicial

Dato al periodo consultado.

Dato inicial.

Dato en el periodo consultado.

Dato en el periodo consultado.

Dato en el periodo consultado.

Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico
Numérico

Numérico

Numérico

Numérico

Numérico

Alfanumérico

La gréficas de la Figura 29, Figura 30, Figura 31 y Figura 32 muestran la densidad de cada

atributo por la clase Desertor.
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Figura 29. Diagrama de densidad de los atributos AVANCE_XCRED, PROMEDIO_AC, FALTASP,
CRED_PANTE, ASIG_INSCRITASP Y PERIODOS_INSCRITOS.
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Figura 30. Diagrama de densidad de los atributos REPRO_1X, REPRO_2X, REPRO_3X, NINGRESO,
REPRO_PANTE, ESTUS_CIVIL.
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Figura 31. Diagrama de densidad de los atributos APOYO, SEMESTRE_PANTE, FALTAS_PANTE,
OTONO Y PRIMAVERA, EDAD Y PROM_INI.
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Figura 32. Diagrama de densidad de los atributos PROM_PANTE, GEN_MASCULINO,
GEN_FEMENINO Y FORANEO.
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Las gréficas muestran la dispersion de los datos y permite detectar a primera vista algunas
caracteristicas entre la clase Desertor:

e PROM_INI. Los desertores tienen una dispersion hacia promedios de ingreso mas bajos.

¢ AVANCE_XCRED. Existen dos momentos en los que hay mas desertores, al inicio de su
vida académica, y al final de su carrera (en menor medida). Se puede notar que aquellos
gue estan cerca del 60% de avance son los que menos desertan.

e REPROBADASI1P, 2P y 3P. Los desertores se diferencian mas de la otra clase cuando
comienzan areprobar alrededor del 10% de sus asignaturas por parcial. Después, a partir
del 50% de reprobacion, nuevamente se nota una diferencia.

¢ PROMEDIO_AC. Promedio actual mantiene una dispersion similar al promedio de ingreso

para los desertores.

En seguida, se analizaron los atributos con “algoritmos de seleccién” para poder obtener las

variables mas significativas, y eliminar redundancia.

5.2 Atributos explicativos

Se utilizaron algoritmos para seleccion de atributos con R y las librerias FSelector y Boruta (R,

2018). En este paso se usé en Conjunto 1 de datos.

Primeramente, se realizé un andlisis con métodos rank para determinar el orden de importancia
de los atributos. Se utilizé chi_cuadrada y gain information, ver Figura 33. Se puede observar

gue el nivel de importancia es practicamente el mismo en ambos casos.

60



CHI_CUADRADA GAIN_INFORMATION

attr_importance attr_importance
AWVANCE_XCRED .344586358 AWVANCE_XCRED 4 115061e-02
PROMEDIO_AC . 31153560 PROMEDIO_AC 3.447550e-62
REPROBADASIP . 28156859 REPROBADASIP 2. 884411e-02
REPROBADASZP  6.26307504 REPROBADASZP  2.5356192-02
ASIG_INSCRITASP . 24858566 ASIG_INSCRITASP 2 4BPEETe-02
_ FALTASP 1.9056668-02
REPROBADAZ1P 1.21974842 REPROBADAZ1P 1.867782e-02
SEMESTRE_PANTE B . 20828786 SEMESTRE_PANTE 1.720971e-02
PERIODOS_INSCRITOS £.18545544 PROM_PANTE 1.460921e-02
PROM_PANTE 0.17864263 PERIODOS_INSCRITOS 1.418701e-02
EDAD 0.17559131 EDAD 1.319310e-02
FALTAS PANTE t.15888917 FALTAS PANTE 1.136048e-02
REFPRO_PANTE 0. 14272368 REFPRO_PANTE 9.0853311e-03
REPRO_1X [.13235762 REPRO_1X 7.9893178e-03
REPRO_2¥ .118325858 PROM_INI 5.854718e-03
PROM_INI [, 10770536 REPRO_2X 5.742552e-03
APOYO (. 09208147 APOYO 4. 717201e-03
REPRO_3X (. 08210735 REPRO_3X 1.367918e-03
NINGREZD [.603813314 NINGREZD 6.858257e-04
OTONOD [, 03104083 OTONOD 4. 801688e-04
FRIMAVERA (. 03104093 FRIMAVERA 4. 5016589e-04
GEN_MASCULIND . 02969886 GEN_MASCULIND 4.458202e-04
GEN_FEMENINO . 2969556 GEN_FEMENINO 4. 453202e-04
ESTADOCIVIL [, 01023613 ESTADOCIVIL 4. 5889438e-05
FORAMNED £} CENENEMERENENED FORAMNED ). BEEOEED e+

Figura 33. Métodos “rank” aplicados al conjunto de datos.

Un segundo analisis se realiz6 con métodos filter, para determinar un subconjunto con los
atributos mas significativos. Ademas, se utilizé la libreria Boruta, para aplicar un algoritmo de
Envoltura con el clasificador random forest, la ejecucién del script tard6 cerca de 2 horas en un

servidor de la institucion, ver Tabla 9 y Figura 34.

61



Atributos

Tabla 9. Mejores atributos.

WRAPPER- CONSISTENCY- CFS
RANDOM BASED
FOREST

ASIG_INSCRITASP
FALTASP
AVANCE_XCRED
PROMEDIO_AC
PROM_PANTE
REPROBADAS3P
CRED_PANTE
PROM_INI

EDAD
REPROBADAS2P
FALTAS_PANTE
SEMESTRE_PANTE

PERIODOS_INSCRITOS

REPROBADAS1P
APOYO
REPRO_PANTE
REPRO_1X
OTONO
PRIMAVERA
REPRO_2X
GEN_FEMENINO
GEN_MASCULINO
NINGRESO
REPRO_3X
ESTADOCIVIL
FORANEO

Total de atributos
Tiempo ejecucion

x

X X X X

X X X X X X X X X X X X X X X

X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
X

X

25 21 9
1.99 hrs 50.31 mints 3.33 seg

La Figura 34 muestra el orden de los atributos de menor a mayor de importancia con diagramas
de caja, mostrando asi, la dispersién de los datos de cada uno. Se puede notar que la variable
FORANEO no es significativa, y a partir de la variable de REPROBADASP aumenta la
significancia. Esto quiere decir que las variables mas significativas estan relacionadas a indice
de reprobacion, faltas, semestres cursados, edad, promedio de ingreso, promedio actual y
avance segun créditos. Este andlisis también permitié detectar algunas inconsistencias en los
atributos PROM_PANTE, AVANCE_XCRED y FALTASP:
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PROM_PANTE. En su mayoria representan valores en ceros, lo cual no necesariamente
es incorrecto, ya que estas variables se encuentran afectadas por nuevo ingreso y
reingreso, es decir, cuando son nuevo ingreso, es normal que no tengan promedio
anterior porgue no existe histérico, lo mismo sucede con su avance por créditos y faltas.
Sin embargo, se encontraron datos atipicos, donde no es normal que existan valores
mayores de 0 y menores a 6, ya que indica que alguien que reprobé el semestre anterior,
y se inscribi6 al siguiente periodo sin acreditar. 90 registros, se descartaron por
inconsistencia desde sistema.

FALTASP. Se descartaron 5 casos mayores a 500 lo cual también indica una captura
inadecuada en sistema.

AVANCE_XCRED. Dos casos con datos incorrectamente calculados desde sistema
arriba del 100%.

Importance
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Figura 34. Analisis con método wrapper + random forest para la seleccion de atributos.
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La siguiente fase fue determinar que atributos son los que se van a utilizar para los
entrenamientos de los modelos. Para esta tarea, se utiliz6 como algoritmo clasificador arboles

de decisién con validaciéon cruzada base-10.

La Figura 35Figura 35 muestra los resultados con tres proporciones de entrenamiento, 70%, 80%
y 90%, y con atributos segun los métodos de Correlacién (CFS), Consistencia y Envoltura
(random-forest). Se puede notar que los mejores desempefios fueron con una proporcion de
entrenamiento del 90% y 80% con métodos de seleccion por Consistencia y Envoltura-RF. La
seleccion de atributos por CFS provocan que el modelo pierda sensibilidad con cualquier
proporcion de entrenamiento, siendo la opcion menos deseada, sin embargo, destaca que reduce
hasta nueve atributos significantes y esto pudiera ser Gtil cuando se deba de optimizar el tiempo
de entrenamiento a costa de perdida de ajuste.

Evaluacién de los atributos por método de seleccion

m— EXACTTUD PRECISION 8 == ESPECIFICIDAD —— NG | BILIDAD

ENWOLTURA-RF 70,30
100%

S0 o,
- —
CFS90/10 - — - COMSISTEMCIA 70,/30
- -t " -
L T0% \
'y & /eﬁ \ A\
L S0% Y
/ a0% Y
4 30% \ \
r/ . ) Y
CONSISTENCIA 90410 7 ( 0% . CF5 70430
1088 ] !
! I
\ I
“. |
. |
L
. /I
ENVOLTURA-RFS0/10 ~ -7 ENVOLTURA-RF 80,20
L g
“ o \ ,
bt \\ . "t
L T — P

#

CFS80/20 CONSISTEMCIA 80,20

Figura 35. Métodos de seleccién de atributos y su desempefio con arboles de decision.

A partir de estos resultados, se determina que los atributos a utilizar son los obtenidos por
Envoltura-RF: ASIG_INSCRITASP, FALTASP, AVANCE_XCRED, PROMEDIO_AC, PROM_PANTE,
REPROBADAS3P, CRED_PANTE, PROM_INI, EDAD, REPROBADAS2P, FALTAS PANTE,
SEMESTRE_PANTE, PERIODOS INSCRITOS, REPROBADAS1P, APOYO, REPRO_PANTE,
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REPRO_1X, OTONO, PRIMAVERA, REPRO_2X, GEN_FEMENINO, GEN_MASCULINO, NINGRESO,
REPRO_3Xy ESTADOCIVIL.

La integracion y la transformacion de los datos en el modelo de IN de la institucion se realiza a
partir de la media noche y en modo off-line, lo que permite agregar un proceso de entrenamiento
para ejecutarse en ese horario, con un margen maximo de dos horas. El proceso de
entrenamiento se puede ejecutar una vez al concluir el periodo escolar y el proceso de

clasificacion se puede ejecutar de manera diaria 0 semanal.

5.3 Modelos de clasificacion

Los algoritmos a los que se hace referencia en la creacion de los modelos, fueron desarrollados
con las librerias C50 para arboles de decision y neuronalnet para redes neuronales artificiales

con R.

Para la evaluacién de los rendimientos, se utilizaron las métricas de precision, exactitud,
especificidad y sensibilidad; asi, como también, la exactitud balanceada y el coeficiente de
correlacion de Matthew (MCC), debido a la naturaleza de clasificacion binaria del proyecto, ver

seccion 2.2.3.

Para la validacién de los modelos, se usé validacién cruzada con base 10. En la parte de los
entrenamientos, se utilizé el sub-conjunto balanceado del Conjunto 1 de datos. La proporcion
para la clase Desertor(S) corresponde al 34.5%. La seleccion aleatoria fue controlada por un

valor de semilla en las sentencias R.
Arboles de decision

Se utilizo el algoritmo C5.0 con datos balanceados de la Figura 28 y los atributos sugeridos por
CFS, Consistencia y Envoltura-RF. Ademas, el algoritmo se utiliz6 con un valor de Boosting de

10 iteraciones para incrementar su desempenfo.

En la Figura 36 se confirma que los atributos seleccionados por Envoltura-RF dan los mejores
resultados, aungque son muy parecidos a los obtenidos por Consistencia. La evaluacion mas baja

se obtiene usando solo los atributos por CFS. Se puede notar que sélo la métrica de precision

65



es mas baja (~ 88%), esta métrica nos indica cual es la proporcion de verdaderos positivos del
total de los clasificados como desertores.

Evaluacion | Arboles de decision

93.79% 93.91%
96%
91.59% . - 93319
929 ...-——---__:_-.:—-"';'.'--93.44% i
88% ="~ R P a5 6%
84% v"‘ 88.79%
82.59% " .-
80% _
76% ~76.55%
72%
68%
64%
60%
CFS CONSISTENCIA ENVOLTURA-RF
— - EXACTITUD  =reeee- PRECISION = = =ESPECIFICIDAD = - SENSIBILIDAD

Figura 36. Arboles de decision.

Para mejorar la evaluacion del modelo, se obtuvo la exactitud balanceada y el coeficiente de
correlacion de Matthew, ver Figura 37. En este gréafico se puede observar el desempefio global
de los modelos: la exactitud balanceada se mantiene para los atributos obtenidos por
consistencia y envoltura RS; el coeficiente de correlaciéon de Matthew nos indica que hay una

relacién fuerte positiva ya que se encuentra arriba de 70%.

Evaluacion Il Arboles de decision

100% 94.14% 94.34%
90% ggif’f’/,/! ry
0% /;;E?% 87.43%
70%
60% 58.36%
50%
40%
30%
20%
10%
0%
CFs COMSISTENCIA ENVOLTURA-RF

== EXACT. BALAN. ==fiy—MUCC

Figura 37. Exactitud balanceada y el coeficiente de correlacién de Matthew.
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En la Figura 38 se enlista el porcentaje de uso de cada atributo en la generacion del arbol,
indicando asi, los criterios que se utilizaron para cualquier ramificacion del &rbol. Estas variables
concuerdan con los criterios que el departamento de seguimiento revisa para analizar los
reportes que les proporcionan. Se puede observar que se ocupan las faltas, el avance del
estudiante y sus calificaciones y reprobacion de asignaturas principalmente para dar seguimiento

a cualquier estudiante.

Attribute usage:

100 . 80% AVANCE_XCRED
82.53% FALTAZP

28.58% PROMEDIO_AC
232.80% ASIG_INSCRITASF
20.97% REPRO_3X
18.32% REPROBADASIP
15.23% REPRO_2X
14.36% REPROBADASIP
.BT% EDAD

.19% PROM_INI

.23% PROM_PANTE
.95% FALTAS_PANTE
.33% NINGREZD

.B3% REPRO_1X

. &4% OTOND

.97% PERIODOS_INSCRITOS
.96% REPROBADAS2P
.61% CRED_PANMTE
.25% ESDOCIVIL

.Te% APOYD

. 42% SEMESTRE_PANTE
.47% GEN_FEMENIND
.33% REPRO_PANTE

(e e I e AN I S A Y ]

Figura 38. Atributos usados por porcentaje en el modelo.

La Figura 39, muestra un listado de las primeras reglas que componen al &rbol de decision de
tamafio 194, con atributos seleccionados por Envoltura-RF, ver Anexo 5. La Figura 40 muestra
una vision general del arbol con todos sus nodos. Al momento de la redaccion el paquete C50
no cuenta con un visualizador para desplegar el arbol correctamente. Y la Figura 41, muestra un

subérbol a partir del nodo 12.
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AVAMCE_XCRED <= 83:
. .FALTASP > 54:
. .REFROBADASIF = 0.58: § (1689/131)
REPROBADASIP <= 0.58:
.PROMEDIO_AC <= 7.07: S (161/1%)
PROMEDIO_AC = 7.87:
. .ASIG_INSCRITASP <= 4:
.FALTASP > 58: S (91/18)
FALTASP <= 58:
.. ..PERIODOS_INSCRITOS = 6: N (8)
PERII:IDI}E_IHEI:R_'[TDS == §:
... EDAD == 28- N (4)
EDAD = 20: 5 {16/2)
P.._.IG INSCRITASP > 4:
.REPROBADASIF = 0.75:
ESDOCIVIL <= 8: S (13)
ESDOCIVIL * @:
... .REPRO_Z¥ <= @:
... _PROM_PANTE == 3.8: S (3)
© PROIM_PANTE = 3.8: N (3)
REF'RIII_EI > B
... BEPRO_1X <= 3: N (3)
REPRO_1X = 3: S (14)
REFRDBAEIASW == @75
.PROM_PANTE == 8.041:
:...ASIG_INSCRITASP > :
... .EDAD <= 28:
... ASIG INSCRITASP = 7- S (27/7)
ASIG_IHECRITASP «:= T

CESDOCIVIL == @: & {13/3)
: ESDOCIVIL = EI I'-I {11}
ED.ﬁ.I} = 20:

. .REFROBADASIF = 8.83: § (12/3)
REPROBADAS2P <= 8.63:
... .REPRO_1X <= 3: N {33)
REF‘RI:I_1>C > 3
.GEN_FEMENING == @: N (43/11)
GEN_FEMENING > B: S (20/8)
ASIG INSCRITASF == &:
_MINGREZO = f:
... .REPROBADASZP == 0.57: N (14/2)
. REPROBADASZP > B8.57: § (6/1)
MINGRESO <= @:
... .REPROBADAS3P > B8.33: S (181/30)
REPROBADASIP <= 0.33:
... .FROMEDIO_AC == 7.33- N (11)
PROMEDIO_AC » 7.33:
C_PROM_INI = 2.43: 5 [16/1)
PROM_INI <= 2.43:
... _FALTASP <= 77: 5 {32/37)
: FALTASP = 77: N (18/1)
PROM_PANTE > 2.01:
:...PROM_PANTE * 9.13:
... _CRED_PANTE = 58: N (5)
CF-'.ED_F'F'.MTE 2= 58:
... .FROMEDIO_AC <= 8._18: r-.| (3
: PRONEDIO_AC > 2.16: 5 (15)
F'RI.':-H _PANTE == 3.13:
EEOYD = 51 N (22)
APOYD <= 5:
FALTASE == 55: N (24)
FALTASE = 55
... .FALTAS PANTE = 385: S (17/4)
FALTAS_PANTE <= 285-
... .PERIODOS_INSCRITOS <= 3:
... .CRED_PANTE == 27: N (i3
CRED_PANTE = 27:
__FROM_PANTE = 2.85: N (12/2)

Figura 39. Segmento del modelo generado por &rboles de decision.
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Figura 41. Sub-&rbol a partir del nodo 12.
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Alfinal de las hojas muestra graficamente la probabilidad de clasificacion (S o N), este dato puede
ser usado para clasificar a los posibles desertores en la aplicacibn web o mostrar alguna
probabilidad de clasificacion.

Redes neuronales artificiales

Se utilizé el paquete neuralnet de R con el algoritmo Resilient Backpropagation y el conjunto de
datos balanceado mencionado en arboles de decision, los atributos también fueron los mismos.
Se usaron dos configuraciones de capas ocultas, una de (2,2) y otra de (12) neuronas para

contrastar resultados.

Se aplicéd validacion cruzada base 10 para la evaluacion de las redes neuronales con sus
configuraciones. La Figura 42 muestra los resultados de los modelos creados medidos por

exactitud, precision, especificidad y sensibilidad.

Evaluacion | de RNA

90.92%
95% 88.37% 90.20% 87.29% 88.77%
90% 86.04% —_—— = = 8 . e = = - ——— -+
o o = = ——— - - = G o = - = =l
Zzz 78.11% 79.75%
74.68% 75.58% 76.02% 76.99%
75%
75.12% 75.64%
70% 72.05% 74.93% 75.36% 76.99%
65%
6% [ . B — s o s iy — — — =l
=% 57.41% SZ=2% 56.87% 57.80% 58.32%
50% 56.61%
45%
40%
35%
30%
w L o v < [
=1 = &= v = &
=] = o o T
z = Z E
g = o 2
@ = - =
g s z S
=] z o z
(2,2) RPROP+ (2,2) RPROP+ (2,2) RPROP+ (12) RPROP+ (12) RPROP+ (12) RPROP+
EXACTITUD PRECISION == B== ESPECIFICIDAD =i - SENSIBILIDAD

Figura 42. Configuraciones para redes neuronales artificiales con evaluacion por exactitud, precision,
especificidad y sensibilidad.
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Se puede observar que los atributos por CFS da los valores mas bajos, sin embargo, conforme
se van agregando atributos, existe una mejora en los resultados. Aunque la precision es alta, la
sensibilidad es baja, esto quiere decir que puede detectar alrededor de 57% de desertores (segun

configuracion red y nimero de atributos).

En la Figura 43 se analizan los resultados con el coeficiente de correlacion Matthews y exactitud
balanceada. Este grafico proporciona un mejor entendimiento de los resultados, donde se
observa que el MMC esta entre el 49% y 54%, mientras que la exactitud balanceada esta en 71%
y 75%.

Evaluacion Il de RNA

72.88% 73.11% 73.63% 74.10% 74.33%
0 u] =) u} a

BO% 71.45%

70% o

60%

50% % %
53.18 53.40

205 49.87% 50.84% 51.44% 50.15%

30%

20%

10%

0%

CFs
CFs

CONSISTENCIA
ENVOLTURA-RF
CONSISTENCIA
ENVOLTURA-RF

{2,2) RPROP+ (2,2) RPROP+ (2,2) RPROP= (12} RPROP+ {12) RPROP+ (12} RPROP+

B— EXACT. BALAN. MMC

Figura 43. Configuraciones para redes neuronales con evaluacion por exactitud balanceada, coeficiente
de correlacion Matthews y la proporcién de la clase DESERTOR (S)

El coeficiente de Matthew indica que las evaluaciones se encuentran entre el 49.66% y 53.69 lo
gue indica que existe una fuerte relacion positiva. Cabe mencionar que existe una ligera mejora
con el aumento de neuronas en la RNA. Ademas, se observa que en ambas métricas los valores

minimos son por CFS y los maximos por Envoltura-RF.

Para efectos de contrastar los resultados con otros modelos, se tomo la configuracion usada con
atributos Envoltura-RF y una capa oculta de 12 neuronas. Esta configuracion se encuentra
limitada por los recursos del servidor en productivo: servidor Xeén Platinium y memoria RAM 16

gb. Se realizaron pruebas con otras configuraciones, sin embargo, algunos se descartaron por la
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limitante del tiempo, ya que exigen en ocasiones tiempos de entrenamiento de mas de dos horas.
El modelo seleccionado, se puede apreciar en la Figura 44.

ASIG INSCRITASP . 518 1

FALTASP

AVANCE_XCRED

PROMEDIO_AC

PROM_PANTE

REPROBADAS3P

CRED _PANTE

PROWM_INI

REPROBADAS2P

FALTAS_PANTE

SEMESTRE PANTE

PERIODOS _INSCRITOS as numeric(DESERTOR]

REPROBADAS1P
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Figura 44. Red neuronal entrenada con 12 neuronas en capa oculta.

Seleccién del modelo

La Figura 45 contrasta los mejores resultados de redes neuronales artificiales y arboles de
decisién, segun clasificador y configuracion utilizada. Para el caso de arboles de decision se tomd
los mejores resultados dados por atributos por Envoltura-RF. Para Redes Neuronales, la
configuracion mas apropiada fue la de una capa oculta con 12 neuronas. Los resultados
demuestran con creces que arboles de decisién es el mejor algoritmo clasificador para la
deteccion de Desertores.
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Mejores desempefios |

| s8.32%
SENSIBILIDAD

| 93.31%

| s0.92%

ESPECIFICIDAD | 03.91%

| 76.99%
PRECISION

| 88.86%

| 79.75%

EXACTITUD | 93.97%

% 10% 20% 0% A0 508 B0% T0%H B0% oo 100%

CORNA [ ARBOLES DE DECISION

Figura 45. Comparativa entre redes neuronales y arboles de decision: exactitud, precision, especificidad
y sensibilidad.

De manera global, en la Figura 46 se compara la exactitud balanceada y el coeficiente de
correlacion de Matthew para la evaluacion del desempefio de ambos modelos clasificadores. Al
igual que el gréafico anterior, se puede observar qué arboles de decision tiene un mejor
desempefo que redes neuronales ya que alcanza un 94.34% de exactitud balanceada y un
coeficiente de correlacion de Matthew de 87.43%, los cuales son superiores a los de RNA:
74.33% y 53.40% respectivamente.

Mejores desempenos |l

100% 94.34%

- —_— 87.43%
BO% 74.33%
T0%
BO% 53.400%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

EXACT. BALANC. MCC

mARBOLES DE DECISION [ RMA

Figura 46. Comparativa entre redes neuronales y arboles de decision: exactitud balanceada y coeficiente
de correlacion Matthew (MCC).
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De esta forma, &rboles de decision resulté ser la mejor opciébn como algoritmo clasificador para
la realizacion de este proyecto.

Resultados esperados

Puesto que el objetivo es poder detectar los posibles desertores, se hizo un andlisis por periodo
con deserciones de tres periodos anteriores(otofio 2018, primavera 2019 y otofio 2019) + el
actual (primavera 2020), ver Figura 24. Se obtuvieron dos modelos por clasificador segun

algoritmo y con clase balanceada (3%,80%) y datos del otofio 2010 a la primavera 2018.

En la Figura 47 se graficaron los desertores reales a partir del otofio 2018 hasta el otofio 2019 y
se proyecto la prediccion para primavera 2020.

La prediccion realizada por arboles de decision resulta mas préxima a los valores reales desde
primavera 2019, pero conserva una uniformidad en las predicciones entre periodos, mientras que
redes neuronales artificiales se separa mas de los valores reales que arboles de decisién a partir
de primavera 2019, este comportamiento se ve representado por la linea punteada en color gris.
Por otro lado, en el caso de redes neuronales, los resultados en el entrenamiento, demuestran
gue aunque tiene mejor desempefio en las validaciones, su resultado es aceptable, segln
coeficiente de correlacion de Mathew ya que se encuentra por encima del 50% lo que indica que

existe una correlacion fuerte positiva.

Segun la prediccion por arboles de decision, se puede esperar que para la primavera 2020 los

posibles desertores sean alrededor de 436.
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Figura 47. Desertores por periodo con datos histéricos.

Es importante destacar que se predicen mas desertores de los gque realmente resultan por
periodo, lo cual no necesariamente es incorrecto, ya que, segun el area de seguimiento
estudiantil, el objetivo es apoyar a los alumnos antes de que se encuentren con algun problema,
tantos como sea posible, por lo tanto, el sistema cumpliria con su funcién de concentrar la
atencion sobre aquellos alumnos que den sefiales de riesgo académico, los cuales son mas al

comienzo de los periodos.

5.4 Implementacion

El proceso de integracion de datos en la institucién se ejecuta en las noches y su objetivo es
consolidar la informacion del dia en modo off-line para que esté disponible a la mafiana siguiente.
Se integré los entrenamientos del modelo y las predicciones por medio de scripts en R con
conexiones a la base de datos multidimensional. El modelo generado se guarda en formato
binario .rds (en el servidor) para que posteriormente sea procesado por R. De esta manera, se
carga en memoria solo cuando va a procesar los registros de los alumnos, los resultados de la

clasificacion se guardan en el almacén de datos, ver Figura 48.
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Figura 48. Funcionamiento del modelo predictivo.
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El proceso general se puede ver en la Figura 49 y es el siguiente:

1. Seinvocan dos scripts en R, uno para ejecutar el entrenamiento y otro para la prediccion.
El primero inicia a las 3:45y el siguiente a las 4:30, dejando tiempo suficiente para concluir
Su ejecucion. Se cuidaron los margenes de tiempo, puesto que existen otros procesos
gue se ejecutan en este horario. En promedio se ejecutan tareas de menos de 1 minuto.

a. El script de entrenamiento genera un archivo .rds de 12 a 13 megabytes en el
servidor. Se entrena con un histérico de alumnos por periodo desde el otofio 2010
hasta el otofio 2019.

b. El script de clasificacion lee el archivo y pasa el listado de los alumnos inscritos
en el periodo actual. Dicho listado es regresado en una tabla temporal con las
predicciones hechas por los modelos. Enseguida, se ejecutan procedimientos
almacenados en la base de datos para realizar las transformaciones necesarias y

alojar la informacion en una tabla de hechos que esta a nivel de alumno y periodo

escolar.

2. Por medio de otros procesos del modelo de IN, se propagan las predicciones hacia otras

tablas de hechos. En este momento queda lista la plataforma de IN para poder ser

consultada por medio de una aplicacion web.

N
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SERYIDOR, ENTRENA.R CLASIFICA.R | BASE DE DATOS ‘ | Aplicacion BI | Usauaria
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Consulia predicciones {

Figura 49. Despliegue del modelo.

Para el despliegue en web, se utilizé el prototipo validado para realizar la versiéon en produccion.
Por cuestiones de politicas del Area de Tecnologias de la Informacién de la institucion, se alojo
en la plataforma de IN la cual usa Dossier 2019, y utiliza Asp.Net, Ajax y Html. La aplicacion tiene
5 interfaces, de las cuales 3 estan orientadas al usuario final y 2 para visualizar el desempefio
del modelo predictivo, Figura 50. EI modelo predictivo seleccionado es el que mejor desempefio
tiene en precision, exactitud, sensibilidad y especificidad, exactitud balanceada y coeficiente de

correlacion Matthew mostrado en la Figura 45 y en la Figura 46.
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¥ (Otofio 2019
Seguimiento por decanato
Seguimiento de todos los ..

Consulta estudiante

* Modelos predictivo
Desempefio

Detalle de los modelos

Figura 50. Menu principal de la aplicacion web.

La Figura 51 muestra un resumen por decanato de las predicciones para el periodo actual:

a) Muestra el porcentaje de alumnos en riesgo de desercion por decanato académico segun
modelo predictivo.

b) Muestra el total de alumnos en posible riesgo.

c) Es unatabla con detalle por programa académico de posibles desertores, ordenados de
menor a mayor, segin proporcion de riesgo por programa. Adicionalmente en la parte

inferior se muestra un link hacia la documentacion del usuario, Anexo 5.

4 CONTENIDO
SEGUIMIENTO POR DECANATO

apitulo

5 paginas
v Primavera 2020
Seguimiento por decanate 23.36% a ) Al "
umnos en riesgo
Seguimiento de todes los... | 20-00% 17.43% 17.17% B G 8
Consulta estudiante 12.00% CIENCIAS ECONOMICO ADMINISTRATIV...
W CIENCIAS SOCIALES 1 9 41 %
©CEIDEIED Ll W INGENIERIAS o
Desempefio CIENCIAS ECONOMICO ADMINISTRATIVAS INGENIERIAS
JENCL d
Detalle de los modelos CIENCIAS SOCIALRS
Decanato académico ) Programa académico % en riesgo por prediccion # en riesgo de desercion: S # siin riesgo de desercin: N
CIENCIAS ECONOMICO ADMINISTRATIVAS ADMINISTRACION DE EMPRESAS 1235% 20 142
MERCADOTECNIA 16.67% 17 8
GASTRONOMIA 18.18% 20 %0
ADMINISTRACION FINANCIERA Y BURSATIL o paw 22 70
CONTADURIA Y ALTA DIRECCION L s 2] 70
COMERCIO INTERNACIONAL [ som 2 60
ADMINISTRACION DE INSTITUCIONES L wa 2 30
INTELIGENCIA Y DESARROLLO DE NEGOCIOS L ek 7 4
CIENCIAS SOCIALES CIENCIAS POLITICAS 3.45% 1 28
ECONOMIA 11.32% 6 47
RELACIONES INTERNACIONALES 16.85% 15 74
Muestra informacion de alumnos en riesga de desercion segiin modelo de prediccion. (click para documentacion) 9

Figura 51. Seguimiento por decanato.
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La Figura 52 muestra un listado de todas las predicciones por alumno:

a) Filtros por red neuronal o arbol de decision: los resultados se visualizan en la tabla de la
seccion b).

b) Detalle a nivel de alumno con datos académicos, de contacto por programa y decanato.

¢) Numero de inscritos por decanato y programa.

d) Proporcién en cuanto a nimero de alumnos con riesgo de desercion.

CONTENTS
TODOS LOS ALUMNOS

v Primavera 2020

CIENCIAS ECONOMICO ADMINISTRATIVAS CIENCIAS SOCIALES INGENIERIAS
Sequimiento par decanate

Seguimiento de todos los___ b 200
Consulta estudiante o
B

* Modelos predictivo
Desempefia

Detalle de los modelos

1,792

ECONDM I .l

Programa Académica 1d Matricula Nombre Prediccion srindo de ingresa Apoyo Asiz.Inscritas  Uitimosemestre  Asig. reprobadas
anteriormenta
(Al

Sin riesgo de desercidn

En riesgo de desercion

a)

53043 63544 PIWEL6GGKQCKGUQ13K) En riesgo de oToflo
desercion

67440 SRE6

FF73MBQVOQEY

EETEE} 5023 B6Y3EMEVNCSDKHSIQ3CT

Figura 52. Seguimiento de los alumnos.

La Figura 53 muestra la interfaz por alumno, permitiendo al usuario hacer blusquedas y revisar

su avance escolar individual:

a) Filtro por nombre o por clave ID.

b) Muestra informacion general del estudiante como datos de contacto, direccion, género,
etc.

c) Contiene informacion académica como periodo de ingreso, estatus, programa escolar
adscrito, etc.

d) Muestra datos de su avance académico a partir de su histdrico.
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e) Resultado de la prediccion, S indica que es un posible desertor.
f) En la parte superior muestra el promedio actual y su avance por créditos. En la parte

inferior se encuentra la seccién con datos de reprobacion.

4 CONTENTS
CONSULTA ESTUDIANTE

03HASDOUDRFNSZGWNBEZ
ARSI 2020 Nombre 1d Matricula a
Seguimiento por decanate a 03HASDOUDRFNSZGWNEGZ 76865 6059 Prediccion Arbol de decisién
Seguimiento de todos los... Search Matricula N
Consulta estudiante
+ Modelos predictive
Desempefio Nombre 03HASDOUDRFNSZGWNSG2 Programa escolar MERCADOTECNIA
Correols) 0OSDSI4ZXKEWPN2ZHBEEBNJYQ Periodo de ingreso OTONO 2016 9 . 4 7
Detalle de los modelos
Teléfonofs) NSEWSSBDAMGHONVOQZAJLHCDO Estatus INSCRITO
Direccion FOPTGBU20ILRIOKINWCI3QGMY Apoyo econmico 50.0%
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Asignaturas inscritas 6
ignaturas inscrita: Refrobadas una soia vez 0

Créditos cursados 270
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Reprobadas tres veces o mds 0
Semestres completos 7
Asignaturas reprobadas UQSFDEBHTDYAGQMTQX4KACETP

0.00%
0.00%
0.00%

Figura 53. Consulta por estudiante.

Para el monitoreo de modelo, se creod la interfaz de la Figura 54 que contiene:

a) Exactitud, precision, especificidad y sensibilidad del modelo predictivo, los cuales
calcularon la prediccion mostrada en las interfaces.
b) Muestra un comparativo de promedios de los desempefios de los modelos.

¢) Contiene informacién de los archivos fisicos que contienen los modelos.
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Figura 54. Desempefio de los modelos.

La Figura 55 contiene un detalle de los entrenamientos, muestra la fecha de creaciéon y que

atributos se usaron para su entrenamiento. También muestra cual es el modelo actual.
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Figura 55. Detalle de entrenamiento de modelos.
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5.5 Evaluacién

Se aplicé la encuesta tipo C con la ayuda de 5 usuarios para evaluar la interfaz web por medio
de google forms, Figura 56 y Anexo 3. La implementacién de la encuesta fue flexible para el
usuario ya que le permitié tomarse su tiempo para contestar 107 items segun su disponibilidad.
El instrumento estuvo en linea, al igual que los accesos web, lo que favorecié para contestar en
cualquier parte fuera de sus lugares de trabajo. El tiempo proporcionado para contestar la
encuesta fue de 5 dias.

| @ docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLScx_Q5FSm7dvhaiscWwwi22 2 [6] O

Evaluacién de implementacion

El objetivo de la encuesta es evaluar |as interfaces web, las cuales van a mostrar informacién de
riesgo académico para implementar tutorias efectivamente, los aspectos a evaluar son: visibilidad,
lenguaje, esténdares, facilidad de reconocimiento ¢ interaccion con el usuario.

* Required

Tomar en cuenta los siguientes criterios:

Criterio de evaluacion

0 = no es problema

1 = problema sin importancia

2 = problema de poca importancia
3 = problema grave

4 = caléasltrofe

Nombre o alias *

NEXT Page 1of 14

Figura 56. Evaluacion con google forms, Instrumento tipo C.

La Figura 57 muestra la puntuacién total por cada item de la encuesta, si se compara con la
evaluacién del prototipo de la Figura 19, se pude notar que el maximo total de calificacion llego
a los 14 puntos, mientras que en la evaluacion de la interfaz final no supera los 8 puntos lo cual

indica que ha alcanzado un nivel de usabilidad aceptable segun heuristicas.
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Analisis de items
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Figura 57. Resultados de evaluacion final.

El item que tiene mayor puntaje es el 3h23 que corresponde a: ¢ Los usuarios pueden configurar
la apariencia de su propio sistema, sesion y valores por defecto para la pantalla? Esta

caracteristica no esta incorporada y es del tipo estético por lo tanto no es prioritario agregarlo.

La Figura 58 muestra el resultado de analisis de criticidad de los items, en el cual se puede

observar que ninguno superé el grado 2, el cual corresponde a Problema de usabilidad menor.

CRITICIDAD

Figura 58. Andlisis de criticidad de versién final.

Los resultados demuestran que la aplicacion web satisface con los estdndares en temas de

usabilidad.

Por otro lado, para asegurar la funcionalidad, se evaluaron dos tareas principales:

e Obtener el listado de alumnos en riesgo de desercion.

e Consultar alumnos en riesgo académico por nombre de alumno.

La Figura 59 muestra los resultados realizados por 5 usuarios con el instrumento tipo D, que es
una variante del tipo B, orientado a la aplicacién final. De manera general son buenos resultados
ya que superan el 95% de aceptacion, mientras que el item de menor calificacion es del 75%: Si

se realiza la accién correcta ¢Los usuarios veran que estan avanzando hacia el resultado
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esperado?, es decir, el usuario duda sobre los resultados esperados. Sin embargo, esto puede
ser un tema de adopcion el cual se puede resolver con el uso y tiempo.

Obtener el listado de alumnos en riesgo de Consultar alumnos en riesgo académico por
desercion. nombre de alumno
Sise realiza laaccidn correcta d Los Siserealiza la accidn correcta i Los
usuarios veran que se esta avanzando - 75.0% - USUBTiOs Verdn que se esta avanzando . 93.8% .
hacia el resultado deseado? hacia el resultado deseado?

éLos usuarios asociaran |a accidn correcta
con el resultado que espera lograr?

éLos usuarios asociardn la accidn correcta _ AT _
_ _ con el resultado que espera lograr? -

i Percibirdn los usuarios que esta &Percibiran los usuarios que esta

disponible la accidén correcta?

disponible la accion correcta?

iB usuario intentara lograr el efecto
correcto?

éH usuario intentars lograr el efecto _ _
correcto? L

0.0% 200% 40.0% 60.0% B0.0% 100.0% 90.0% 920% 94.0% 56.0% OSBO% 100.0%

Figura 59. Evaluacion de tareas sobre la aplicacion web.

6 Conclusiones y trabajo futuro

En un primer andlisis de atributos, pareciera que se pueden descartar algunos que no parecen
tan relevantes, como es el caso de asignaturas reprobadas, periodo (otofio o primavera) y
género. Sin embargo, un analisis mas exhaustivo con seleccién de atributos por envoltura —
random forest, demuestran que al utilizar la mayoria de los atributos se obtiene el maximo

desempefio en los modelos.

El balance de clase, permitié mejorar las métricas de desempefio, como se demostro en la Figura
27 y Tabla 7.

Los atributos usados por el método de CFS proporcionaron un menor tiempo de ejecucion en los
entrenamientos, pero con un menor desempefio en cuanto a la sensibilidad; esta métrica de
rendimiento es de importancia para el proyecto, ya que indica realmente cuantos desertores se

aciertan de todos los que deberian de ser.

El coeficiente de correlaciéon de Mathew y la exactitud balanceada proporcionaron una mejor
evaluaciéon de los modelos, permitiendo que los resultados no se vean afectados por las

variaciones de las métricas de exactitud, precision, especificidad y sensibilidad.
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Arboles de decision fue el clasificador con mejor coeficiente de correlacion Matthew de 87.43%
y exactitud balanceada de 94.34%

Redes neuronales, aunque quedd6 por debajo de arboles de decision en su evaluacién, las
pruebas indican que aumentando las neuronas en la capa oculta podria mejorar su desempefio,
sin embargo, requiere mas poder de procesamiento ya que los entrenamientos en servidor llegan

a superar la hora.

De este andlisis surge una contraparte, y es que también se puede ver como un prondéstico para
la reinscripcion al siguiente periodo. El cual puede servir para calculos presupuestales, ya que

se hacen con base a los posibles reinscritos.

El beneficiario final es el alumno, por que recibe el acompafiamiento que requiere para no
interrumpir sus estudios; este esfuerzo se traduce en monitorear cerca de 450 alumnos por
periodo pertenecientes a los decanatos de Ciencias sociales, administrativas e Ingenierias de
UNIVR.

Naturalmente el area de seguimiento estudiantil mejora sus tareas administrativas con el uso del
sistema embebido por que obtiene un listado en cuestién de segundos y evita consolidar un

reporte de varios documentos Excel, incluso de diferentes areas (admisiones y control escolar).

La aplicacion web permite al usuario enfocarse en los alumnos en riesgo y en su avance

académico..

El sistema embebido permite aprovechar los recursos con los que cuenta la institucion como
bases de datos, servidores, plataformas web, administracién de usuarios, seguridad y acceso a
datos transformados y estandarizados. Este aprovechamiento se tradujo en reduccién de tiempos

en el desarrollo e implementacion de la aplicacién web.

R resolvid todas las necesidades de aprendizaje computacional en la implementacion y no fue
necesario interactuar con alguna otra herramienta semejante para este fin. Aunque existen
alternativas dentro de la plataforma de IN en la institucion se opté por dejar en R el analisis de

datos para proporcionar modularidad al proyecto.

El modelo de prototipos resulté ser una técnica efectiva para evaluar la usabilidad y funcionalidad,
ya gue antes de implementar las interfaces, se pudieron hacer cambios en el disefio lo cual agilizé

los tiempos de desarrollo evitando hacer cambios de mayor complejidad.

Un entorno off-line favorece la arquitectura propuesta por qué los procesos de entrenamiento no

son tan recurrentes (una vez al periodo) y la clasificaciéon una vez al dia. Permitiendo asi ejecutar
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los andlisis en horarios de bajo consumo de recursos sin afectar los procesos principales de la
institucion.
Los resultados de las predicciones se pueden agregar donde se necesiten en el modelo

multidimensional, sin afectar ni modificar informacién consolidada de la institucion. Basicamente

se puede guardar en alguna tabla de hechos a nivel de alumno y periodo.

La desercion es un reto para cualquier institucion educativa y con la ayuda de algoritmos y
plataformas tecnolégicas es posible colaborar a la toma de decisiones para evitar bajas o
abandonos: gestionar mejores tutorias y apoyos a estudiantes. A nivel institucional esto permite
una mejor gestion de los recursos académicos y econémicos de la institucion optimizando asi

sus procesos y reduciendo tiempos de respuesta.
Trabajo futuro

e Usar atributos adicionales como como historial de pago, adeudos, acceso a campus, etc.

o Implementar muestreo estratificado por decanato para el balanceo de clase en el
entrenamiento del modelo.

e Podria extenderse el proyecto con la implementacion de alertas tempranas de desercion
por medio de notificaciones a usuarios encargados de seguimiento estudiantil.

¢ Dividir datos en nuevo ingreso y reingreso, ya que tienen caracteristicas diferentes, es
decir, en nuevo ingreso no hay historial en la institucién, mientras que los de reingreso,
por lo general ya cursaron un semestre: faltas, promedio en periodo, asignaturas
reprobadas, etc.

e Utilizar otros algoritmos de clasificacibn como vecinos mas cercanos, maquinas de
soporte vectorial, regresion logistica, etc., los cuales estan disponibles para R.

e Usar una combinacion de clasificadores para generar una solucién mas robusta: bagging.

e Utilizar otras opciones en el campo del aprendizaje computacional como Python, Weka,
Kmine, RapidMiner, etc.

e Usar servicios en la nube, tales como Machine Learning en AWS, Azure Machine
Learning, BigML, IBM Watson, TensorFlow o alguna otra solucién en aprendizaje
computacional que mejore los tiempos de procesamiento.

e Para despliegue de modelos para clasificar en modo online, analizar la viabilidad de usar
PMML (Predictive Model Markup Language por sus siglas en inglés) o la utilizacién de

herramientas como OpenCPU.
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Anexo 1 Ejemplo de instrumento tipo A
1.1

Evaluacion de Prototipo
El objetivo de la encuesta dos interfaces web, las cuales van a mostrar informacién de riesgo académico para implementar tutorias
efectivamente, los aspectos a evaluar son: visibilidad, lenguaje, estandares, facilidad de r imiento e int cion con el usuario.
Duracidn 20-30 minutos

Dirigido a personas con actividades en areas tacnolagicas con algdn tipo de conocimiento en desarrolio de aplicaciones web: requerimientos de
usuario, diseno web, programacion, procesos o testing. [ cittario do ovakaacin

t 0 =no es problema

i 1 = problema sin importancia

i 2 = problama de poca

| importancia

I

Versic’)nf e S = 2 3 = problema grave
Instrucciones: por cada item, evaluar segun criterio del recuadro
1.- Visibilidad del estado del sistema Puntuacion
1HO1 ¢Cada parte de la interfaz comienza con un titulo o encabezado que describa el contenido de la
pantalla?

1H02 ¢El esquema de disefio de los iconos y su estética es consistente en todo el sistema?

1Ho04 Los menus de instrucciones, puntos de entrada de datos y mensajes de error ¢ aparecen en el
mismo lugar de la pantalla o en el mismo mend?

1HO8 7 Hay un tipo de "respuesta" para cada accion u operacion?

¢ El sistema provee algun tipo de "respuesta” visual en menus o cuadros de dialogo que indiquen

1H09 : X
las opciones que pueden seleccionarse?

1h25 La terminologia utilizada en los menus, ¢ es consistente con el dominio del conacimiento del
usuario en relacién a la tarea a realizar?

1h26 ¢, El sistema provee visibilidad?, es decir ; puede expresar verbalmente el estado del sistema y

que alternativas de accion posee en determinado momento?
2.- Empate entre el sistema y el mundo real(lenguaje de los usuarios)
2h01 ¢ Los iconos son concretos y familiares para el usuario?
Dada una determinada lista de nombres de items y variables para realizar tareas, ;las opciones
2h02 en los menus (nombres de los items) estan ordenadas en la manera mas logica para el usuario?

2h04 Los campos relacionados e interdependientes, ¢ aparecen en la misma pantalla?
Si las formas de los objetos de la interfaz son utilizados como pistas visuales, ; concuerdan con

2h05 3 ;
las convenciones culturales de los usuarios?

2h06 Los C&?|Ol’7es seleccionados, ; Corresponden a valores esperados segun los codigos de los
usuarios?

2h09 Cuando se ingresan datos en la pantalla, ;la terminologia utilizada para describir la tarea es
familiar para los usuarios?

2h11 Cuando la pantalla incluye preguntas que deben se respondidas, ; el lenguaje de esas preguntas

es simple y claro?
2h13 Los titulos de los menus, ;siguen el mismo estilo gramatical?
4.- Consistencia y estandares
4h01 ¢Los formatos de la institucion han sido respetados de manera consistente a lo largo de las
distintas pantallas del sistema?
4h02 ¢El abuso de las letras en mayusculas en la pantalla ha sido evitado?
4h03 ¢/ Las abreviaturas no incluyen punto?
4h04 ¢Los numeros enteros estan justificados a la derecha y los nimeros reales alineados con
respecto al punto decimal?
4h05 zLos iconos poseen etiqueta?
4h06 ¢No hay mas de 12/20 tipos de iconos?
4h08 /. Cada ventana posee un titulo?
4h12 ¢ Los menus son presentados de manera vertical?
4h19 ¢ Las etiquetas de campos mantiene una forma consistente entre una pantalla y otra?
4h27 Color: hasta cuatro colores diferentes (adicionales utilizados ocasionalmente.
4h32 Se evitan los pares de colores espectralmente extremos y altamente cromaticos?
4h45 & Todas las abreviaturas poseen la misma longitud?
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6.- Reconocimiento mejor que recuerdo.

6h02 L E| despliegue de datos comienza en la parte superior de la izquierda de la pantalla?
6h05 Los apuntadores, pistas visuales y mensajes estan posicionados en lugares de la pantalla en
donde es probable que el usuario dirija su mirada?
Bh07 Las areas de texto tienen margenes (espacios de respiracion) que los rodean?
6h15 Las etiquetas de los campos estan cercanas a los mismos, pero separadas de estos por al
menos un espacio en blanco?
6h17 Los campos de entrada de datos que son opcionales ;estan claramente marcados?
B8h21 Se utiliza tamafio de letra, realce de fuente, subrayado, color , sombreado o tipografia especial
para mostrar la cantidad relativa o importancia de los diferentes items en pantalla?
6h22 Se utilizan los bordes para identificar grupos significativos
6h23 Se utiliza el mismo color para agrupar elementos relacionados
6h24 La codificacién de color es consistente entro de todo el sistema?
6h25 El color se usa en conjuncion con algdn otro elemento redundante?
6h26 4 Existe buen contraste de brillo y de color entre los colores usados para imagenes y fondo?
8h27 Los colores suaves, brillantes y saturados se han utilizado para enfatizar datos, mientras que los
colores oscuros, opacos y no saturados han sido usados para des-enfatizar datos?
6h20 ¢ El sistema provee un mapeo que hace que el usuario perciba que existen relaciones entre los
controles y las acciones asociadas?
6h32 Ab?uellas ;ecuencias de numeros o letras que tiene gran longitud, ¢ se han descompuesto en
"bloques
6h33 Los items inactivos en un menu aparecen en gris o estan omitidos?
6h34 7 Existen elecciones por defecto dentro del meni?
6h39 ¢Las pantallas de entrada de datos y las cuadros de dialogo indican donde los campos son
opcionales?
8.- Diseiio estético
8h01 La infﬁrr;nadbn esencial para tomar decisiones ( y solo esta informacién) ¢ es mostrada en la
pantalla?
8h02 Los iconos son visualmente distinguibles de acuerdo a su significado conceptual
8h03 :_os‘objeto;s extensos, las lineas resaltadas y las areas simples de la pantalla, ¢se distinguen de
os iconos
8ho7 ¢ Cada pantalla de entrada de datos incluye un titulo simple, corto, claro y suficientemente
distintivo?
8h08 ;Las etiquetas de los campos son familiares y descriptivas?
10.- Ayuda y documentacion
10h08 ¢ La funcién de ayuda del menu es visible?
12.- Iteracion con el usuario de manera respetuosa y placentera
12h01 JEs cada icono individual un miembro armonioso dentro de una familia de iconos?
12h02 ;Se ha evitado el detalle excesivo en el diseio de iconos?
12h03  ;Se ha usado el color con discrecion?
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Anexo 2 Ejemplo de instrumento tipo B

1.1

Evaluacion de Prototipo / implementacion
El objetivo de la encuesta es validar la funcionalidad seguin las tareas que el usuario puede realizar
Duracién 20-25 minutos

Dirigido a: 1) personas con actividades en dreas t dgicas con algun tipo de conocimi en lo de aplicaciones web: imi de usuario, disefio web, programacién,
procesos o testing. 2) usuarios finales con alg(n perfil administrativo en el cual tengan a su cargo la explotacién de la inft i démica para el seg! de alumnos.
PROT1.1

Instrucciones: evaluar cada accidn contestando las 4 preguntas: S(si) N(no)
LEI wuario Purcibivan los Lo usuarios Si se realiza la
mtentard lograr e usuarios que estd  asoclardn la accidn  accion correcta
TAREAS | efocto cormecto?  disponible la cormcta con ol 2Las usuario
o ACCIONES accidn correcta? rosultado que vordn que se estd
acciones espera lograr?  avaseando hacia el
resultado
deseado?
1[c = == de ah en protof

wo_oon..osmq Ia pestana de interfaz por alumno: "Andlisis por alumno®.

.,n_mn en el buscador de alumnos {cuadro de texto, lado derecho).

Escribir el uid de un alumno: 12221

Seleccionar el iud que aparece y darle clic.

Consultar la informacién del alumno en |a seccién superior.

Consultar el histérico de riesgo academico del alumno.

2 Consultar aquellos alumnos en riesgo de d ién por prog

rama”

En la seccidn da filtros por rama selaccionar la opcion de "INGENIERIA CIVIL"
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Anexo 3 Ejemplo de instrumento tipo C
1.1

Evaluacion de Implementacion
El objetive de la encuesta es que por medio de dos interfaces web, se van a mostrar informacion de riesgo académico| para implementar
tutorias efectivamente, los aspectos a evaluar son: visibilidad, lenguaje, estandares, facilidad de reconocimiento e interaccion con el
usuario.
Duracion 30-40 minutos

Dirigido a personas con actividades en areas tecnolégicas con algdn tipo de conocimiento en desarrollo de aplicaciones web: requerimientos de

usuario, disefio web, programacion, procesos o testing. Criterio de evaluacién

0 =no es problema

1 = problema sin importancia

2 = problema de poca importancia
3 = problema grave

4 = catastrofe
Instrucciones: gor cada item, evaluar segun criterio del recuadro
1.- Visibilidad del estado del sistema Puntuacion
¢ Cada parte de la interfaz comienza con un titulo o encabezado que describa el contenido de la

il pantalla?

1HO02 ¢ El esquema de disefio de los iconos y su estética es consistente en todo el sistema?

1H04 Los menus de instrucciones,_puntos de entrada de datos y mensajes de error ¢ aparecen en el mismo

lugar de la pantalla o en el mismo mena?

1HO7 Si se utilizan ventanas emerggntes (pop-up) para mostrar mensajes de_error, ¢ permiten estas
ventanas que el usuario visualice el error en la interfaz cuando se despliegan?

1HO8 ¢Hay untipo de "respuesta” para cada accion u operacion?

1H09 g‘,EI_sistema provee algin tipq de "respuesta" visual en menis o cuadros de dialogo que indiquen las

opciones que pueden seleccionarse?

1H12 ¢ El sistema provee algu_n fipo de "respuesta” vi_sqal en menls o cuadros de dialogo que indiguen en
cual de las posibles opciones se encuentra posicionado el cursor o el puntero del ratén?

1H13 ¢Hay un tipo de "respuesta” cuando los objetos de la interfaz son seleccionados o movidos?

1H14 ¢ El estado actual de cada icono es claramente indicado?

1h16 Si existen demoras mayores a 15 segundos en las respuestas del sistema, ¢ El usuario es informado
del progreso en la culminacion de la respuesta?

1h17 ¢ Los tiempos de respuestas son apropiadas para cada tarea?

La terminologia utilizada en los menus, ¢,es consistente con el dominio del conocimiento del usuario

1h25 - !
en relacidn a la tarea a realizar?

1h26 ¢El sist_ema provee visibilidad?, es decir ¢ puede expresar verbalmente el estado del sistema y que
alternativas de accion posee en determinado momento?

1h29 ¢S los usuarios navegan entre diferentes pantallas del sistema, ¢ el sistema utiliza etiquetas

conceptuales, mapa de menuis o marcas de navegacion a modo de ayudas para esa navegacion?
2.- Empate entre el sistema y el mundo real (lenguaje de los usuarios)

2h01 ¢ Los iconos son concretos y familiares para el usuario?

2h02 Dada un'a determinada Iista'de nombr’es de items y variables para rgali;artareas, ilas op:_:iones en
los mends (nombres de los items) estén ordenadas en la manera mas logica para el usuario?

2h04 Los campos relacionados e interdependientes, ¢ aparecen en la misma pantalla?

2h05 Silas formas de los objetos de la intz_erfaz son utilizados como pistas visuales, ¢ concuerdan con las
convenciones culturales de los usuarios?

2h06 Los colores seleccionados, ¢ Corresponden a valores esperados segin los codigos de los usuarios?
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3.- Control y libertad del usuario

3h04

3h06

3h07
3h08
3h10

3h15

3h17
3h21
3h23

4.- Consistenlbia y estandares

4h01

4h02
4h03

4h04

4h05
4h06
4h07
4h08
4h09
4h10

4h11

iCuando se ingresan datos en la pantalla, ¢la terminologia utilizada para describir la tarea es familiar
ipara los usuarios?

1 Cuando la pantalla incluye preguntas que deben se respondidas, ¢ el lenguaje de esas preguntas es
isimple y clara?

| Los ftitulos de los menis

| ¢, El sistema ingresa de manera automatica comas en valores superiores a los tres digitos?

;Cuando una tarea efectuada por el usuario se completa, ¢ El sistema espera alguna sefial del usuario
iantes de procesar la tarea?

1 Se pregunta al usuario que confirme acciones que tendrdn consecuencias drasticas, negativas o

E destructivas?

1 ¢, Existe una funcién para "deshacer" al nivel de cada accién simple, cada entrada de datos y cada
igrupo de acciones completadas?

1 ¢ Los usuarios pueden cancelar operaciones en progreso?

i;‘,los usuarios pueden reducir el tiempo de entrada de datos copiando y modificando datos
‘existentes?

iSi el sistema posee menls de niveles multiples, ¢ existe alglin mecanismo que permita a los usuarios
iregresar al men( previo?

i(;Los usuarios pueden moverse hacia delante o hacia atras entre las opciones de campos o cuadros
'de didlogo?

i(;Los usuarios pueden revertir sus acciones de manera sencilla?

1 ¢ Los usuarios pueden configurar la apariencia de su propio sistema, sesion y valores por defecto
ipara la pantalla?

' ¢ Los formatos de la institucion han sido respetados de manera consistente a lo largo de las distintas
ipantallas del sistema?

' ¢, El abusao de las letras en maylsculas en la pantalla ha sido evitado?

i(;Las abreviaturas no incluyen punto?

'¢ Los nimeros enteros estan justificados a la derecha y los nimeros reales alineados con respecto al
ipunto decimal?

' ¢, Los iconos poseen etiqueta?

i(;No hay més de 12 o 20 tipos de iconos?

' ¢ Existe algun elemento visual que identifique la ventana activa?

i(;Cada ventana posee un titulo?

1 ¢, Es posible utilizar las barras de desplazamiento horizontal y vertical en cada ventana?

i(;La estructura de los menis corresponde con la de las tareas?

' ¢, Han sido establecidos los estandares de la institucion para el disefio de los menus, estan aplicados
ide manera consistente en todas las pantallas?

e N R R R R _ e _ N  _ _ _ _NNDRURVRN_ _ RPNV _ _ _ — USRS _ _ RN _ _ N _ _ RS
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4h12 ¢Los mends son presentados de manera vertical?

4h13 ¢Si la opcidn de un ment es la de "salir”, esta opcidn aparece como ultimo item del mena?
4h19 ¢Las etiguetas de campos mantiene una forma consistente entre una pantalla y otra?

4h22 ¢Las técnicas para atraer la atencion del usuario estan utilizadas de manera cuidadosa?
4h27 Color: hasta cuatro colores diferentes (adicionales utilizados ocasionalmente).

4h32 Se evitan los pares de colores espectralmente extremos y altamente croméaticos?

4h45 ¢ Todas las abreviaturas poseen la misma longitud?

5.- Prevencion de errores.
¢Los mensajes de error estan expresando de manera tal que es el sistema y no el usuario, quien se

5h05 hace cargo de los errores?

5h06 Si se usan mensajes de error con humor, ¢son apropiados y respetuosos para la comunidad de
usuarios?

5h07 ¢Los mensajes de error son gramaticalmente correctos?

5h08 ¢Los mensajes de error evitan el uso de signos de admiracion?

5h09 ¢Los mensajes de error evitan el uso de palabras violentas u hostiles?

5h11 ¢ Todos los mensajes de error del sistema utilizan un estilo gramatical, una terminologia, una forma y

abreviaturas consistentes?
5h12 ¢ Los mensajes colocan al sistema bajo el control del usuario?
Si se detecta un error en un campo de entrada de datos, ¢ el sistema posiciona el cursos en ese

5h15
campo o lo resalta de alguna manera?
5h16 ¢Los mensajes de error informan al usuario sobre la severidad del error cometido?
5h17 ¢Los mensajes de error sugieren la causa del problema que los ha ocasionado?
5h20 ¢los mensajes de error indican que accidn debe realizar el usuario para corregir el peor

correspondiente?
6.- Reconocimiento mejor que recuerdo.
6h01 ;;Exist_gn pistas visuales y gspacio_s en blanco para distinguir preguntas, apuntadores, puntos de
insercion de respuestas e instrucciones en las interfaces de preguntas y respuestas?
6h02 ¢ El despliegue de datos comienza en la parte superior de la izquierda de la pantalla?
6h05 Los apuntadores, pistas _visu_a_l_es ¥ mgnsajes estdn posicionados en lugares de la pantalla en donde
es probable que el usuario dirija su mirada?
6h07 Las dreas de texto tienen margenes (espacios de respiracion) que los rodean?
6h15 Las etiquetas de los campos estén cercanas a los mismos, pero separadas de estos por al menos un
espacio en blanco?
6h17 Los campos de entrada de datos que son opcionales ¢ estan claramente marcados?
Se utiliza tamafio de letra, realce de fuente, subrayado, color , sombreado o tipografia especial para

6h21 mostrar la cantidad relativa o importancia de los diferentes items en pantalla?

6h22 Se utilizan los bordes para identificar grupos significativos

6h23 Se utiliza el mismo color para agrupar elementos relacionados

6h24 La codificacion de color es consistente entro de todo el sistema?

6h25 El color se usa en conjuncidn con algun otro elemento redundante?

B6h26 ¢ Existe buen contraste de brillo y de color entre los colores usados para imagenes y fondo?
6h27 Los colores suaves, brillantes y saturados se han utilizado para enfatizar datos, mientras que los

colores oscuros, opacos y no saturados han sido usados para des-enfatizar datos?

99




¢ El sistema provee un mapeo que hace gue el usuario perciba que existen relaciones entre los

6h29 . i
controles y las acciones asociadas?

6h32 Aquellas secuencias de nimeros o letras que tienen gran longitud , ¢,5e han descompuesto en
"bloques"?

6h33 ¢ Los items inactivos en un mend aparecen en gris o estéan omitidos?

6h34 ¢ Existen elecciones por defecto dentro del meni?

6h39 ¢Las pantallas de entrada de datos y las cuadros de dialogo indican donde los campos son

S opcionales?

6h40 En las pantallas de entrada de datos y en las cuadros de dialogo, ¢ los campos dependientes se

muestran solo cuando es necesario?

7.- Flexibilidad y eficiencia de uso

7h01 Si el sistema soporta tanto usuarios novatos y expertos, /se encuentran disponibles miltiples niveles
de mensaje de error?
En los cuadros de dialogo, ¢ los usuarios tienen la opcion de hacer "clic” directamente en la opcidn
del cuadro de dialogo o de utilizar un atajo del teclado?
8.- Disefio esfético
La informacién esencial para tomar decisiones ( y solo esta informacion) ¢es mostrada en la

7h18

8h01
pantalla?

8h02 Los iconos son visualmente distinguibles de acuerdo a su significado conceptual

8h03 _I_os objetos extensos, las lineas resaltadas y las dreas simples de la pantalla, ¢ se distinguen de los
iconos?

8h07 ) . . . i L
¢ Cada pantalla de entrada de datos incluye un titulo simple, corto, claro y suficientemente distintivo?

8h08 ¢ Las etiquetas de los campos son familiares y descriptivas?

9.- Ayuda a reconocer y recuperarse de errores

9h05 ¢ Las enfradas de datos son no sensibles a mayusculas siempre que sea posible?

9h11 ¢ El sistema previene a los usuarios de cometer errares siempre que esto es posible?

9h12 ¢ El sistema alerta a los usuarios si estan a punto de cometer un error potencialmente serio?

ah14 ¢Las pantallas para en.tradalde datos y cuadros de dialogo indican el namero de espacios en
caracteres que estan disponibles par aun campao?

9h15 Los campos en las pantallas de entradas de datos y los cuadros de dialogo, ¢ contienen valores por

defecto cuando corresponde?
10.- Ayuda y documentacion
10h02 ¢Las instrucciones en linea se distinguen visualmente?
10h03 ¢Las instrucciones siguen la secuencia de las acciones del usuario?
10h08 ¢La funcién de ayuda del mend es visible?
10h09 ¢La interfaz de ayuda del sistema es consistente con las interfaces de la aplicacién que soporta?
10n10 Navegacion, ¢La informacion es facil de encontrar?
10h11 Presentacidn, ¢ La disposicion visual esta bien disefiada?
10h13 Orientacidn a la meta ¢ Qué pedo hacer yo con este programa?
10h14 Descriptivo ¢ Para qué es esta cosa?
10h15 Procedimental: ¢, Como hago yo para hacer esta tarea?
10h16 Interpretativo ¢ Por qué sucedid eso?

10n17 Navegacional ¢ Ddnde estoy?
10h19 ¢ Puede el usuario cambiar el nivel de detalle disponible?
10h20 ¢ Pueden los usuarios cambiar facilmente entre la ayuda y su trabajo?
10n21 Tras haber accedido a la ayuda ¢,pueden los usuarios continuar con su trabajo desde donde lo
dejaron interrumpido?
11.- Habilidades
11h05 El sistema codifica automaticamente los items con color, con esfuerzo escaso o nulo por parte del

11n07 ¢Son los usuarios los iniciadores de las acciones antes de ser quienes deben responder ante ellas?
11h11 Cuando el usuario accede a una pantalla_ 0 Uuna caja de c_iialogo, ¢.el cursor ya esta posicionado en el
campo que mas probablemente el usuario vaya a necesitar?
11h12 ¢ Pueden los usuarios moverse hacia adelante y hacia atras dentro de un campo?
12.- lteracion con el usuario de manera respetuosa y placentera
12h01 ¢Es cada icono individual un miembro armonioso dentro de una familia de iconos?
12h02 ¢Se ha evitado el detalle excesivo en el disefio de iconos?
12h03 ¢Se ha usado el color con discrecion?
13.- Privacidad
13h01 ¢Las dreas protegidas son completamente inaccesibles?
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Anexo 4 Ejemplo de instrumento tipo D

1.1

Evaluacion de tareas
El objetivo de la encuesta es validar la funcionalidad segun las tareas que el usuario puede realizar
Duracién 20-25 minutos

Dirigido a: 1) personas con actividades en areas tecnolégicas con algln tipo de conocimiento en desarrollo de aplicaciones web: requerimientos de usuario, disefio web, programacién, procesos o
testing. 2) usuarios finales con algin perfil administrativo en el cual tengan a su cargoe la explotacién de la informacion académica para el seguimiento de alumnos.

C11
nstrucciones: evaluar cada accion contestando las 4 preguntas: S(si) N(no)

cEl usuario &Percibiran los ;Los usuarios Si se realiza la

intentard lograr €l usuarios que  asociaran la accion  accién correcta

TAREAS | efecto correcto? estd disponible la  correcta con el ¢clos usuarios
. ACCIONES accion correcta? resultado que  veran que se esta

acciones espera lograr? avanzando hacia

el resultado
7
1|Consultar gue programa académico tiene el mayor numero de alumnes en riesge académico.

Clic en la opcién del menu izquierdo "Seguimiento por decanato”.
En la seccion "Porcentaje de alumnos en riesgo por decanato académico (DESERTOR = S)" click sobre el
grafico de barra gque tenga el mayor porcentaje de riesgo.
En la seccion "% en riesgo por decanato académico” ubicar con un clic el programa con mayor % de riesgo.
En esa misma seccion visualizar el nimero de alumnos en riesto que se encuentra en la columna "# en
riesgo de desercion S"

2 Obtener el listado de alumnos en riesgo de desercion.
Clic en la opcién del menu izquierdo "Seguimiento de todos los alumnos”.
Clic en la seccién "Prediccién por RNA" y seleccionar solo "En riesgo de desercion”.El listado se debera filtrar.
Clic en el listado, en la parte izquierda derecha superior, pasar el mouse, aparecera un cuadro pequefio con puntos.
Clic en el cuadro y debera aparecer una opcion "Export”, clic en la opcion "Excel"
Guardar el archivo en una ubicacidn segura y abrir.

3 Consultar alumnos en riesgo académice por nombre de alumno
Clic en la opcién del menu izquierdo "Consulta estudiante”.
En el cuadro de la esquina superior izguierda clic en el que aparece como "search Nombre"
Ingresar: REVWFCB0GJ55CE3RXFXM, debera aparecer una opcion con ese mismo dato, dar clic.
Consultar datos de correo o teléfono para contactarlo.

Observaciones:
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Anexo 5 Reglas generadas por arbol de

decision

UeC15100 Tree

AVANCE_XCRED > 83 § (3287/471)
AVNACE XtﬂED <=
5‘

HEW > 0 6. S (1609/131)
REPROBADASSP <=
- PROMEDIO_AC u 7,97 S (161/19)

(FALTAZP > 58: £ (91 16)
FALTASP <= S3
FERIODOS_INSCRITOS > 6 N (8)
PERIODOS_INSCRITOS <= 6:
.EDAD <= 20: N (4)
EDAD > 26 S (18/3)
ASIG_INSCRITASP >
_REPROBADASIP > 0 75
ESDOCIVIL <= §° S (13)
ESPOCIVIL > ©:
-REPR)_2X <= O:
PWPAITEQJG S (3)
mon PANTE > 3.8: N (8)
REPRO_2X > 0:
REPRO_1X <= 3: N (3)
nzm X >3: 8 (19)
REPROBADASIP <= 875
... PROM_PANTE <= 8.01
AS!G INSCRITASP > §
:...EDAD <= 20
ASIG INSCRITASP > 7. 8 (27/7)
ASIG_ " INSCRITASP <= 7
- ESO&WXL <=9: £ (13 3)
>0: K (11
EW > 29
REPROBADAS2P > O 63 S (12/2)
REPROBADAS2P <» 0.6
REPRO_1X <= 3! I (33)
REPRO_1X > 3
GEN_FEMENINO <= 0: N (43/11)
GEN_] FENE‘INO > 0: 8 (20/6)
ASIG_INSCRITASP <= 6!

. .NINGRESO > 0:
:.. REPROBADAS2P <- 9 57: N (14/2)
REPROBADAS2P > 0.37: S (6/1)
IIHWSO <= 0:

REPROBADAS3P > 0.33: S (101/39)
REPROBADASIP <= 0,33
- PROMEDIO_AC <= 7 31 N (11)
PROMEDIO_AC > 7.3
PFOHZNI>549 s (16/1)
PROM_INI <= 8. 4
FALTASP <= 77 £ (38/37)
FALTASP > 77: N (16/1)
PROM_PANTE > 3.01
PROM_PANTE > §.13
CRED_PANTE > S8. N (5)
CRED PANTE <= $3;
PRONEDIO_AC <= 3.16: N (3)
PROMEDIO_AC > 8.18: S (15)

|_PANTE <= 9.13
.m»s:u(zz)
APOYD <

F‘LTA..F <' 55 N (29)

FALTASP
: m.ns Biare > _305: S (17/4)
FN.T»\S PANTE <= 30%
PERIMS INSCRITOS <= 3:
_CRED_PANTE <= 27 N (15)
CRED_PANTE > 27
;.. .PRON_PANTE > 3.68: N (12/2
PROW_PANTE <= 3.65: [S1]
PERI000S_INSERITOS > 3
EDAD <= 20: N (34/2)
EDAD > 20:
CRED_PANTE <= 73: S (5)
CRED_PANTE > 73
FALTASP <= 93: N (26/16)
FALTASP > 93 S (/1)

FALTASP <» 54
PROMEDIO_AC <= 7.5
PNHEDIO_M <I 5.6 S (1622/300)

REWB’(IQS
uimzx:e 5(11336)

€ <= 7.69
REPROBADASTP > 0.87
0 35 s (12)
REPROBADAS3P <
MP <= 8 25: § (872)

REPROBADASIP > 0.25- N (7)
REPRDWSIP (- 0 87
REPRO_2X
ASIG_! XNSCR!YASP > s N (12)

FALTASP > 12: § (23 1)
REPRD_2X <= 2:
EDAD > 13: N (327/144)
EDAD <= 18
ASIG_INSCRITASP > 7: N (8)
ASIG_INSCRITASP <= 7
.. FALTASP > 39 N (7)

FALTASP <= 39:
APOYD > ‘5 s (8)
APOYD <= 43

: m INI <= 7.27: N

: PRON_INI > 7.27 5(7228)

PRON_PANTE > 7 6%

REPRO_2X > 0: S (8)

REPRO_2X <* 0:
REPROBADASIP <= 0.3 § (2813)
REPROBADAS2P >

mv>eu N (6)

PWNEDIO AC > 7 43 N (7
PROMEDIO_AC <=
Rsmrwns»t S (13/1)
REPRO_PANTE <= 1 [S2]
ASIG_INSCRITASP <= 5
JEDAD > 24

PERIODOS_INSCRITOS > 16: N (8)
PERXOWS INSCRITOS <= 16
;.. .REPROBADASIP > 0.44: § (44/3)
REPROBADASTP <= 0_44:
REFROSADASIP > B 33. N (19/1)
REPROSADASIP <= 6.33
PROM_INI <= 6.9 N (4)
$ PRON_INIT > 6.9: S (39/10)
EDAD <= 24

FALTAS_PANTE > 270
_REPROBADASIF <= 0.33: N (29)
REPROBADAS3P > €.33
EDAD > 23: £ (6)
EDAD <= 23
FALTAS_PANTE <= 434 N (19)
FALTAS_PANTE > 434: & (5)
m.ns PANTE <= 270
REPW

£0AD > 21:
t mmzﬂ«ezz
'ROBADASIP <= 0.5 l(7322)
REPROBADASIP > 8.5: £ (15/3)
0.22

REPROBADASIP > 0.1. S (238/78)
= 9.1

3 PROM_INI <= 7.02: £ (4
: monln::voz !4(173)
EDAD <= 21
ASIG_INSCRITASP <= 2 S (95/33)
ASIG_INSCRITASP >
. PROM_INI <= 3. 65
EVANCE_XCRED > 33 l (25/3)
AVANCE_XCRED <
. REPRO_1X <= 3 N (373/333)
REPRO_ 1X > 3: 8 (174/89)
PRDH INI > &6
PROM_ PANVE <= 7 H s (3713)
PROM_PANTE >
REPRO_1X <- 1 N (3)
REPRO_1X > 1: [£3)

REPRO_2X > 1:
REPROBADASIP <= 0.1
PRONEDIO_AC <= 7.14: S (12 3)
PRONEDIO_; AC > T7.14: N (13
P>
PERIO00S_| !RSCWJTDS <= §: 5 (135/37)
PERIODOS_INSCRITOS > §:
FALTAS_PANTE <= 170 N (9)
FALTAS_PANTE > 170:
H ESDOCIVIL <= 0: S (5)
ESDOCIVIL > 0: [84)
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S (6)
FALTASP > 7 N 3%/7)
NINGRESD <= O:
FROMEDIO_AC <= 7 |7 S (234/49)
PROMEDIO_AC > 7.1
g PRD!!PAXYE>805 S (38/2)
PROM_PANTE <=

Emnzn s (24/13)
21

CRED_PANTE > ns N (10)
CRED_PANTE <=
SEMESTRE | PHITE > l S (80/24)
SHESWE _PANTE <=
:...OTONO <= 8: N (12*1)
OTOIlO >0: 8 (3)
FW PANTE <=
1. FALTASP <= 9 K (13)
FALTASP > §
REPROBADAS2P <= 0: S (7)
REPROBADAS2P > O
PROM_INI > 8.55: § (10)
PROM_INI <= 8.5
CRED_PANTE <= 18: § (22/3)
CQED PANTE > 19
REPRO_2X > 2: § (7/1)
REPRO_2X <= 2! [5%]
PROMEDIO_AC > 7.5

AVANCE_XCRED <= ;6 N (25379/4013)

_ASTG_INSCRITASP >
OTONO <= 0. § (‘57 22)
OTONO >0
i...EDAD > 25 s (9)
EDAD «
AVA»CE _XCRED <= 79: N (19)
AVANCE_XCRED > 79:
CRED_PANTE > 383 N (4)
CRED PANTE <= 383
REPROBADASIP <= 0.22: S (23/3)
RE’WWSS' >0.22: N (3)
ASIG_! llﬁCﬁlTAS? <= 7:
_PROM_I! !>93& N (114/12)
PROM_INI < 9
GToNo <

ASIG lilSCR.TBP <= §
1P <o o 5 N (118/32)
REPWNS'P
EDAD <= 23 l (3)
EDAD > 23: § (8)
ASIG INSCRITASP > §
BVANCE_XCRED > 79:
ED_PANTE <= 335: S Hh 41)
CRED_PANTE > 335° N (19/2)
AVMCE :_XCRED <= 79
i FALTASP <= 11:
SEMESTRE_PANTE <= $: § (
. SENESTREPANTE > 5 N (‘3 2)
FALTASP > 11
PROMEDIO_AC <= 7 94 N (12)
PROMEDIO_AC >
:.. .FALTAS | PMYE > 133: £ (61/19)
FALTAS_PANTE <= 133
FALTASP <= 12: S (3/1)
FALTASP > 12: N (27/4)



Anexo 5 Manual de usuario

Ayuda

Muestra informacion de alumnos en niesgo de desercién segun modelos de prediccion: redes neuronales
artificiales y arboles de decision. La informacion mostrada corresponde al periodo actual.

Seguimiento por decanato

Muestra un resumen por decanto de los alumnes en riesgo de desercion segin modelos de prediccion: redes
neurcnales artificiales y drboles de decisién, La informacién del penodo mostrado corresponde al penodo
actual.

1. Seleccione la ocién "Seguimiento por decanato” en el menu de la parte izquierda de la pantalla.

- Otafa 2019
Seguimi=ric por decanaio
Beguimisndo da lodos los ..

Gonsuite astudieaha

+ Modelos pradictive
Dezempano

Datgla di ks MoOs0E

2. Enseguida aparecera la pantalla

m SEGLMMIENTO P

Se puede encontrar |a siguiente informacién:

Pagina | 1
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a) Resumen por decanato de % alumnos en nesgo segin modelo predictivo. Si se selecciona una barra,
entonces resalta en la seccidn .

b) % de alumnos en riesgo segin modelo predictive,

¢) Detalle de alumnos por decanato y programa en riesgo "5 y “N°.

Todos los alumnos

Muestra un listade con los alumnos inscritos en el periodo actual. Permitiendo filtrar por prediccién y por
programa.

1. Selecciona la opcion del menu principal.

* (odio 2012
I Seguimienio por decanato
Seguimient de lodas oS .

Consulla eshudianie

= Mosdelos predctive
Desempeio

Defalle ge los modalos

2. Muestra la siguiente ventana con un listado de alumnos del periodo actual.

FRL

~ Diafo 310 TR TR R el Bt

Eqmpan g o becirsie
Sequira i da ks bz

EEEEEm_ [ = | ™

WX 34 PR

a

[T

[emde s i madsdas

P A a M P e ARG BENGINE  ARCRONE RO IILIS NN e AL fealali

i e o — . N
B % rirmgs 2edemarrior
weE i = 9 a
B G regaas deceitn
min TRAELEAEAE T 2004 & ]
s1am e WIB IR HEMLILN, o Songo de »
scsorce
w2 @i TR om i
a T T EHTDOF A I s 0t : ]
e
Ra7 wmn B o N s a
e

Se pueden identificar las siguientes secciones:

a) Filtros por modelo predictivo,
b) Muestra la proporcién de alumnos desertores y no desertores segin modelo predictivo.
¢) Resumen de alumnos por programa y decanato.

Pagina | 2
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d) Muestra informacion del alumne como periodo de ingreso, asignaturas inscritas, avance académico,

reprobacion, promedio, etc,

3. Exportar los datos

En el lado derecho del listado se puede dar click y aparcera la opcién de exportar:

- T == = = o
Itime semestre Axaz reprobades Axig umcEs Anig
SO TS C g
Mesirar dalos
Excs Exporiar L

FDF o

Datos o

: | o ]

Consulta por estudiante

Muestra informacion detallada del estudiante filtrada por nombre o por matricula.

1. Selecciona la opcién del menu principal,

» Otonfo 2019
Seguiriznto par decanate
Seguirniznto de todos los

Conzulia sstudianis

* Modealos predictivo
Desampeio

Detale d2 los modelos

2. Aparecerd la siguiente interfaz:
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A cmTETy

= Ocde HHE
S irianka por e
i 3 o
Com s araderts

" edebon medcEve

[— IR e
T

el mEE )
[ ——
TSR P———

e e

d)

En esta ventana se identifican las siguietnes areas:
a) Filtros por nombre del alumno o por id.

b) Muestra informacién general del estudiante.

P M O
MG
AT

s

(5]

CONSULTA ESTUDMANTE

0.00

c) Muestra datos académicos como estatus, nombre del programa escolar, periodo de ingreso, etc.

d) Informacion de su avance académico.

e) Prediccion académica.

f) Muestra el avance, segun creditos, promedio general y reprobacién por parcial.

Desempeno del modelo predictivo

La siguiente opcion brinda datos del modelo predictivo los cuales indican el desempefio para realizar las
predicdones: exactitud, precision especificidad y sensibilidad.

1. Selecciona la opcion del menu principal.

* LOn AUTY
Seguimiento por decanata
Seguimienta de indes oS

Consulte estudiante

* Modelas predictiva
Dessmpefio
Datalle da ks modelos

2. Muestra la siguiente interfaz:
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A commars

-.:PPI:

e 91.5039% 74.0952% 98.6962% 30.6939%

v Moddra predicies
Lt ]
o e K W0l

MODELDS PREDICTIVOS

_— .. T
Mmma B 18
Mprirrye 73.04% b)

Wenm
W Frosseda sersnaisd
W Frnend o e
Movrun BEF @ Droeedn esecind
B Crmeed = pracren

ELDDH

ELDDM

EAEE]

1000

T Daeripidn c) dithisa e Fatha A
[ DD MEUSIRAL AR KL 20022 .2 oy - FROR WRAPPERLL MRS Jraodia res ISTIZHR ST S rch g
= ST STV W T IR YT 7]t | MO0 | A L At LTI s

C)

Se puede observar las siguientes secciones:
a) Prnincipales métricas de los modelos.
b) Muestra un comparative de promedios sobre las principales métricas de los modelos entrenados.

c) Detalle de archivos fisicos de los modelos.

Detalle de entrenamientos de los modelos

Muestra informacion detallada de los entrenamientos, como nombres de archivos, fecha de creacion, atributos
usados, etc.

1. Selecciona la opcién del menu.

 Dtodo 2019
SEgUIMIENID Por cacanato
Sagumianto de fodos las

Consulia estudianta

* Modelos predictivo
Desampefic
Dietalia de bos modalos

Acontinuacion, aparece un listado con el tipo de modelo, archive generado, hora de creacion, atributos
usados y metricas de desempefio:
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