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Resumen

El avance de la tecnologia ha permitido generar volimenes de datos cada vez
mas grandes en el area de la educacion, los cuales son dificiles de comprender y analizar
sin la ayuda de software apropiados. Por lo anterior, recientemente ha surgido la necesi-
dad de poder utilizar esta informacién para identificar aquellos estudiantes en situacion
de riesgo de abandono, la cual conlleva al descubrimiento de nuevos métodos para su
deteccion temprana.

El presente trabajo de titulacién explora y analiza diversas técnicas de mineria
de datos las cuales puedan ser aplicadas en el entorno educacional. Con el objetivo de
poder detectar estudiantes en riesgo académico de manera temprana, para asi, intentar
disminuir las tasas de abandono de la Universidad de Valparaiso.

Los modelos de clasificacién de mineria de datos logran clasificar de manera
eficiente a los alumno que se encuentran en riesgo académico en la Facultad de Ciencias
de la Universidad de Valparaiso. Con esto se logra desarrollar intervenciones focalizadas
en aquellos estudiantes que se encuentran en situacién de riesgo.

Palabras clave: clasificacion logistica, maquinas de soporte vectorial, redes neuro-
nal, KDD, sistema de alerta temprana, técnicas de mineria de datos.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

La desercién académica es una problematica que se presenta en todas las ins-
tituciones educativas, tanto en Chile como en el resto del mundo. Este fenémeno se
presenta esencialmente en niveles de educacion media y educacion superior, donde hay
considerables cantidades de estudiantes que abandonan sus estudios. En los tltimos
anos, las instituciones se han preocupado por abordar este problema y asi, poder iden-
tificar informacion que contribuya a determinar sus causas.

La definicién de desercién académica difiere entre investigadores. Tinto| (1989))
explica que el estudio de la desercién es extremadamente complejo, ya que implica con-
sideraciones no sélo desde la perspectiva de los estudiantes, sino también una variedad
de tipos de abandono. Adicionalmente, sugiere que los investigadores seleccionen la
definicion que mejor se adapte a sus objetivos y al problema a investigar.

En Chile, el problema de la desercién también ha sido abordada y discutida
por distintos autores, entre los cuales se destaca Himmel (2018)), definiendo la desercién
académica como el abandono prematuro de un programa de estudios antes de alcanzar
el titulo o grado, considerando un tiempo suficientemente largo como para descartar la
posibilidad que el estudiante se reincorpore. Siendo esta ultima, la base tedrica para
definir la desercién académica en este trabajo.

El Servicio de Informaciéon de Educacién Superior (SIES), identifica que los
costos de la desercion, incluyen factores de tipo econémico como la inversion del estado,
las instituciones y las familias, asi como factores psicosociales relativos a la frustracién
que afecta a los estudiantes que abandonan sus estudios (SIES, [2014)).

A nivel internacional, segiin un informe de la Organizacién para la Cooperacion
y el Desarrollo Econémico (OCDEL 2007)), presenta informacién de 18 paises. Encontré
que las tasas de abandono académico, son alrededor de un 31 % en los estudiantes de
educacion universitaria. Esto considerando tanto estudiantes que se retiran al primer



ano como aquellos que lo hacen en anos posteriores. Las tasas de desercién difieren
ampliamente entre los paises de la OCDE; Italia, Estados Unidos, Nueva Zelanda y
Hungria, las cuales superan el 40 % de desercién en estudiantes. Por otro lado, Japdn,
Dinamarca y Bélgica, presentan tasas inferiores al 20 %. En Espana, segun Michavila
and Martinez (2016), al cabo del tercer afio de estudios superiores, la tasa de desercion
alcanzada corresponde a un 32 % en estudiantes que abandonan el programa de estudio.
En Colombia, segtin |(Orozco| (2016), las tasas de desercién en estudiantes universitarios,
se han mantenido durante los anos 2010 al 2014, alcanzando en promedio 45,4 % de
abandono en los programas de estudio.

En Chile, las estadisticas del Servicio de Informacion de Educacion Superior
(SIES| 2014)), muestran que las tasas de desercién al cabo del primer ano en universi-
dades chilenas, han disminuido desde el afio 2012 con una tasa del 25,5 % al ano 2016,
con una tasa cercana al 22% de estudiantes que abandonan el programa de estudio.
Se debe considerar que, para el caso de Chile s6lo se tienen estadisticas al cabo del
primer ano de ingreso y no de los anos posteriores, por lo cual, estos valores aumentan
al transcurrir el segundo y tercer ano de estudio. Por otro lado, [Santelices et al.| (2013)),
estiman que la desercién al primer afio es cercana al 25 % y cerca del 40 % al cabo del
tercer ano, con una gran variacion en las tasas segun el tipo de institucion.

En las instituciones de educacion superior existen distintas fuentes de informa-
cién, llamadas almacén de datos (data warehouse, en Inglés), éstas requieren de grandes
volumenes de almacenamiento y una estructura definida. A su vez, esto conlleva a una
problematica, dado que en muchas ocasiones no se sabe qué datos elegir a la hora de
analizar e interpretar la informacién sobre los alumnos. En los almacén de datos se
cuenta con distinta informacién proveniente de los estudiantes, entre los que se desta-
can: datos personales, socio-econémicos, antecedentes académicos del desempeno antes
y durante su permanencia en la institucién, informacion demografica, entre otras.

El crecimiento en la disponibilidad de informacion digital en el mundo, ha
generado muchas oportunidades de aplicacién de distintos métodos para su andlisis,
donde el drea de la educacién no es una excepcion.

A comienzos de este siglo, surgié una comunidad de la investigaciéon usando
herramientas estadisticas, matematicas y computacionales para la finalidad de analizar
datos en el entorno educativo, siendo esta llamada mineria de datos educacional (Edu-
cational Data Minnig, en Inglés), la cual nace de la mineria de datos (Data minning,
en Inglés), con la finalidad de utilizar los grandes almacenes de datos que poseen las
instituciones de educacion superior, permitiendo mejorar los sistemas de evaluacion, el
entendimiento en los procesos educativos, y la priorizacion y disenio de intervenciones
educativas (Siemens and Baker, 2012).



Asi, el objetivo general de este trabajo titulacion es: proponer un modelo efi-
ciente de clasificacién para la deteccién temprana de alumnos en riesgo académico de
la Universidad de Valparaiso, especificamente en la Faculad de Ciencias. De lo dicho
anteriormente, se desprenden los siguientes objetivos especificos:

(i) Explorar y analizar diversas técnicas de mineria de datos que se puedan aplicar
en el entorno educacional.

(ii) Comnsolidar un conjunto de datos homogéneo con la totalidad de la informacién
presente de los estudiantes de la Facultad de Ciencias.

(iii) Determinar un modelo eficiente para la prediccién de estudiantes en riesgo académi-
co.

(iv) Articular un modelo predictivo como apoyo a un sistema de toma decisiones para
los estudiantes y docentes, como también para las unidades académicas.

Con estos antecedentes se puede plantear que, utilizando técnicas de mineria de
datos es posible disenar, adaptar y proponer un modelo eficiente de clasificacion, para
la deteccion temprana de alumnos en riesgo académico en la Facultad de Ciencias de
la Universidad de Valparaiso.

Con este trabajo se busca motivar la aplicacién de la mineria de datos en el
entorno educativo, haciendo uso de estos repositorios de informacién que se tiene en
las instituciones académicas. Y asi, poder detectar alumnos en riesgo académico y de
este modo, brindar herramientas de apoyo a los estudiantes y con ello, poder disminuir
las tasas de desercién en la Universidad de Valparaiso, puntualmente en la Facultad
de Ciencias. Por otra parte, estos métodos son beneficiosos tanto para alumnos, como
profesores y de la misma manera para la unidades académicas de la universidad.



Capitulo 2

ESTADO DEL ARTE

El avance de las tecnologias de la informacién y comunicaciéon (TIC), se han
posicionado como una de las fuentes principales de innovacion, crecimiento y desarrollo
a nivel mundial, lo que trae consigo ventajas competitivas en los sectores que se han
implementado, principalmente en el drea de los negocios, salud y educacién (Martelo
et al., 2016).

El avance de la tecnologia ha permitido generar volimenes de datos cada vez
mas grandes; los cuales son, por lo general, dificiles de comprender y analizar. En mu-
chas ocasiones, mas que pensar en nuevas tecnologias a futuro para obtener mayor
informacion, lo que se debe realizar es invertir esfuerzo para construir modelos de en-
senanza para obtener el maximo partido a las tecnologias que se tienen actualmente en
las instituciones de educacion. La innovacion no se consigue por la novedad de la apli-
cacion tecnoldgica, sino por la aplicacion de criterios para conseguir nuevos escenarios
formativos y comunicativos (Cabero Almenara, 2015).

En las dos ultimas décadas, y de forma paralela al desarrollo de los sistemas
de informacion, se ha implementado el conocimiento como recurso estratégico y los
conjuntos de datos con informacién relacionada han pasado a convertirse en valiosos
repositorios para la utilizacién de técnicas de mineria de datos, que pasan a ser herra-
mientas fundamentales en cualquier ambito cientifico o empresarial, ya que permiten
obtener informacion til, permitiendo procesar, analizar y extraer patrones en cualquier
proyecto de investigacion (Gutiérrez, [2016)).



2.1. Mineria de datos en el entorno educativo

La necesidad de poder detectar a estudiantes en situacion de riesgo académico,
ha llevado al descubrimiento de nuevos métodos para su deteccion. En los iltimos afios,
ha nacido un &area en la disciplina educativa llamada mineria de datos educacional
(Educational Data Mining, en Inglés). La EDM ha aparecido como una nueva area
relacionada con el desarrollo, investigacion y la aplicacion de métodos computacionales,
para detectar patrones en grandes colecciones de datos educativos, que de otro modo
serfa muy dificil o casi imposible de analizar debido al enorme volumen de informacién
que existe (Romero and Venturay, 2013]).

Hechos que dan cuenta del aumento de interés en esta area, son las conferencias
internacionales de mineria de datos educacionales que se realizan a partir de 2008.
Ademas, en el ano 2009 se publica una revista anual de mineria de datos educacional
(Journal of Educational Data Mining). Por otro lado, en julio de 2011 se fundé la
Sociedad International de Minerfa de Datos Educacional (International Educational
Data Mining Society) , cuyo objetivo es apoyar la colaboracién y el desarrollo cientifico
en esta nueva disciplina, a través de la organizacién de conferencias de EDM, y asi,
apoyar el intercambio de datos y técnicas utilizadas en esta nueva area.

Lo anterior se ha realizado con el propdsito de, entre otras cosas, predecir
el desempeno educativo de estudiantes y la permanencia o retencién de éstos en la
escuela, o para clasificar a estudiantes en grupos de acuerdo a sus caracteristicas. En
el caso de la desercién, el desafio estd no solo en predecirla, sino también realizar la
prediccién informacién anterior al evento, idealmente “lo antes posible” (Marquez-Vera
et al., 2016).

2.2. Sistemas para la deteccion temprana de riesgo
académico

Una universidad que experimenta el fenémeno de la desercién académica, es
una institucion que tiene menor capacidad de retencion sobre sus estudiantes. Esto a su

vez, trae consecuencias, tanto para el alumno, como para las familias y las instituciones
educativas (SIES| 2014).

Para tratar de reducir esta problematica, es necesario detectar a estudiantes que
se encuentren en riesgo académico, asi poder brindarles un Sistema de Alerta Temprana
(SIAT). Seidman| (1996) desarrollé una férmula que se muestra en la Ecuacion 2.1, con la
cual explica que, para la retencién de un estudiante, requiere ser identificado de manera
temprana el riesgo académico de éste, e implementando oportunamente un sistema de



apoyo intensivo y continuo, logrando de esta manera disminuir las tasas de desercion
en las instituciones educativas.

Retencién = Identificacion Temprana + Intervencion (Intensiva + Continua) (2.1)

Sin embargo, el desafié de una deteccién temprana de alumnos en riesgo académi-
co, es una tarea dificil. Las técnicas de clasificacién de mineria de datos, no se adaptan
bien a la naturaleza temporal de este tipo de informacién, porque normalmente se
considera que todos los atributos estan siempre disponibles (Antunes, 2010).

Marquez-Vera et al.| (2016) explican que el desafio de generar SIAT ha pasado
de ser un problema académico, a un desafio de politicas publicas, que ya ha sido imple-
mentado por gobiernos como Estados Unidos, México, Inglaterra, Austria y Croacia.
Esto se ha realizado con la finalidad de predecir el desempeno académico del estudiante,
su permanencia en la institucion y la clasificacién de alumnos en riesgo académico, entre
otras cosas. Logrando obtener como resultado un modelo de clasificacién suficientemen-
te confiable para realizar una prediccion temprana de abandono, antes de la mitad del
Curso.

Start of the End of the
Course Course
Step 0 Step 1 Step 2 Step 3 Step N-1 Step N

Students who
dropout

Registered patao Data 1 Data 2 Data 3 Data N-1 Ata N ﬂ

Students @ & @ @ @ Students who

Prediction 0  Prediction 1 Prediction2  Prediction 3 Prediction N-1 Prediction N Continue

Figura 2.1: Metodologia para una prediccién temprana de abandono (Marquez-Vera
et al., 2016)).

En la Figura 2.1, los autores plantean que incluso al comienzo del curso, se
puede hacer una prediccién de abandono temprano utilizando solo los datos disponi-
bles de la informacién personal y administrativa del alumno. A medida que avanza el
curso, progresivamente se obtiene mas informacién sobre las actitudes, actividades y el
rendimiento de los estudiantes. Por lo tanto, no es necesario esperar hasta el final del
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curso para predecir si un estudiante continuara al siguiente curso o abandonara este.
El problema real esta en determinar una etapa temprana en la que la prediccion sea lo
suficientemente confiable.

Dada la necesidad de entender estos grandes volimenes de datos que se pre-
sentan en las instituciones académicas, la mineria de datos en el entorno educativo,
ha adquirido gran importancia en el dltimo tiempo, debido a su implementacién como
sistema de apoyo o alerta temprana. Esto ha llevado a multiples investigadores a abor-
dar el problema de la desercién o abandono académico. A continuacion, se presentan
algunas investigaciones realizadas en los ltimos anos en este ambito.

2.3. Mineria de datos para la predicciéon temprana

Pena-Ayalal (2014) realiza una revision de los trabajos hechos en mineria de
datos educacional al ano 2014. Encontré 240 investigaciones entre los anos 2010 al 2013,
identificando su enfoque y herramientas utilizadas en cada uno de ellos. Los resultados
obtenidos muestran que existen diversas disciplinas que abordan estos estudios, entre
ellos: la probabilidad, el aprendizaje automatico y la Estadistica, estos se encuentran
presente en un 87 % de los trabajos relacionados a EDM. Por otra parte, en el 42 % de
estas investigaciones, se tiene como tarea la clasificacién de los alumnos. En cuanto a
las técnicas utilizadas, existe una gran variedad y no se logra identificar un predominio
en la utilizacion para datos educativos, ya que depende especificamente del objetivo y
de los datos que se estén analizando. Lo recomendable a realizar, es utilizar distintas
técnicas para entrenar, y posteriormente verificar cudl de estas tiene el mejor poder
predictivo.

La prediccién del rendimiento académico mediante la clasificacion de los es-
tudiantes, es una de las mas populares implementadas en el area de la EDM, en la
cual se han utilizado diferentes técnicas para mitigar este problema, tales como: redes
neuronales, méquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine, en Inglés), redes
bayesianas, reglas de decision y analisis de regresion, entre otras.

A continuacién se describen algunos trabajos que han utilizado técnicas de
mineria de datos para la clasificacién de estudiantes en riesgo:

Delen| (2010)) realiza un anédlisis comparativo de técnicas de aprendizaje au-
tomatico para la retencion de estudiantes en una instituciéon de los Estados Unidos,
la cual contaba con informacién de 16.066 estudiantes matriculados entre 2004 y 2008,
esta era de tipo académico, financiera y demografica del alumno. Las técnicas utilizadas
fueron: arboles de decisién, redes neuronales, SVM y regresién logistica. Los resulta-
dos alcanzaron una precision cercana al 80 % en todas las técnicas, siendo SVM las
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més alta con un 81,18 %. Ademds, se observé que el conjunto de datos balanceado (en
comparacién con el conjunto de datos desbalanceado) produce mejores modelos de pre-
diccion para la deteccion de estudiantes que estdn en riesgo de abandonar antes del
segundo ano. Entre los factores mas importantes se encuentran aquellos relacionados
con el éxito educativo en secundaria e institucién actual, ademaés de la presencia de
ayuda financiera, como por ejemplo becas y créditos.

Jia and Mareboyana, (2013) aplicaron algoritmos de aprendizaje automético y
modelos predictivos para la retencién de estudiantes universitarios en Estados Unidos,
los cuales presentaban informacion de 771 alumnos y 12 atributos, entre los anos 2006 y
2011; se emplearon técnicas como: arboles de decision, redes neuronales y maquinas de
vectores de soporte. Se observé en los resultados que las medidas de eficiencia aumen-
taron, al considerar un conjunto de datos con mayor informacién por ano académico
de los estudiantes, obteniendo el mejor modelo con la técnica de SVM y tan solo se-
leccionando dos atributos significativos (promedio acumulado de calificaciones y horas
totales de crédito tomada), alcanzando una medida de precisién del 94,29 %.

En México, Marquez-Vera et al| (2016)) implementaron técnicas de minerfa de
datos para la prediccion temprana de abandono, en donde se consideraron 419 estudian-
tes de secundaria matriculados en la Universidad Auténoma de Zacatecas, de los cuales
se utilizé la informacion académica al momento de ingreso de estos y posteriormente,
se aplicaron encuestas para obtener mayor informacién en el transcurso del primer se-
mestre. Estas fueron aplicadas en tres instancias, al paso de la cuarta, sexta y décima
semana de haber iniciado el periodo regular. De esta manera, con el uso de las encues-
tas se pasé de tener, 12 atributos a un total de 60. Los resultados evidenciaron que,
utilizando regresion logistica, es posible detectar tempranamente a un alumno en riesgo
al cabo de la sexta semana, obteniendo un nivel de precisién del 73,7 % y al término de
semestre esta medida aumenta a un 81 %.

A nivel nacional Celis et al. (2015) propusieron un modelo analitico para la
prediccion del rendimiento académico de estudiantes de primer ano del plan comun
de Ingenieria y Ciencias de la Universidad de Chile, mediante la técnica de regresion
logistica. Para la construccion del modelo utilizaron datos de ingreso de 3.573 alum-
nos, comprendido entre 2010 y 2014, en la cual se contaba con informacién personal
y académica. Entre las variables significativas en el modelo, se destacan: sexo, tipo de
establecimiento de ensenanza media, créditos reprobados, promedio de notas del ler
semestre, entre otras. Los resultados obtenidos alcanzaron una sensibilidad del 86 % y
una medida de precision de 37,5%. Ademads, estos resultados apoyaron una serie de
intervenciones, desde comunicaciones personalizadas a los estudiantes, reforzamientos
y tutorias para los alumnos en riesgo.



1er Semestre 2do Semestre
Pre- -

ingreso c c2 c3

Informacion del modelo

Figura 2.2: Tiempo de captura de informacién académica para el modelo propuesto en
(Celis et al., [2015]).

En la Figura 2.2, se puede observar el tiempo en que es intervenido el alumno
para clasificarlo como en riesgo o no, y asi brindar el apoyo necesario para evitar un
posible abandono en la institucién.

En un trabajo reciente en Chile, Miranda and Guzman, (2017) analizaron la
desercién de estudiantes universitarios de la carreras de Ingenieria de la Universidad
Catolica del Norte en Antofagasta y Coquimbo. Para el estudio consideraron los alumnos
ingresados entre 2000 y 2013, obteniendo un total de 9.195 registros. El objetivo era
comprobar dos hipotesis: primero, la informacion que presenta el alumno al momento
de ingresar a la universidad, es determinante en el momento de la desercion y segundo,
la situacion econdémica del alumno es influyente en el abandono académico. Para ello
se utilizaron tres técnicas: redes bayesianas, redes neuronales y darboles de decision. Los
resultados fueron favorables y permitieron demostrar las dos hipdtesis planteadas.

2.4. Factores influyentes en el fenémeno de la de-
sercion

En las secciones anteriores se pudo observar que no existe un consenso en la
literatura de cudles son las variables significativas al momento de predecir la desercion
académica y tampoco en cuanto a la técnica correcta a emplear. Esto se debe a que
todos los conjuntos de datos difieren entre instituciones académicas, siendo distintos
en cantidad, calidad y el tipo de informacién presente. Ademas, existen instituciones
que solo poseen informacion al término de cada periodo académico, observandose en
trabajos de: |Delen| (2010)); |Jia and Mareboyanal (2013)); [Miranda and Guzman! (2017) vy,
por otro lado, otras que logran generar informacion durante el transcurso del periodo
académico del estudiante, mediante de la implementacién de cuestionarios (Marquez-
Vera et al., [2016) o la obtencién de las notas parciales referidas a una asignatura en
particular (Celis et al., 2015).

El determinar cuales son las variables determinantes en el momento de la de-
sercion es algo complejo de estudiar e identificar, debido a que son muchos los factores



que influyen. Riob6o and Pedroza (2018) explican que la desercién es un fenémeno
multicausal, el cual involucra distintos factores y espacios temporales que intervienen
en el proceso de ensenanza y aprendizaje. Entre estas causas coexisten determinantes
personales, sociales e institucionales, entre otras.
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Capitulo 3

MINERIA DE DATOS

El proceso para la deteccién de alumnos en riesgo académico puede ser com-
prendido mediante la metodologia KDD (Knowledge Discovery in Databases, en Inglés).
Se refiere al proceso no-trivial de descubrir conocimiento e informacién potencialmente
util dentro de los datos contenidos en algun repositorio de informacién, segin Han et al|
, con el propédsito de convertir los datos originales en informacion consistente, que
pueda ser utilizada para la toma de decisiones.

En la Figura 3.1 se puede observar las distintas etapas de la metodologia KDD
(Han et all 2011)).

Interpretation /
Evaluation
L Know

Patterns

Data Mining

Transformation

Preprocessing

N

Transformed

Preprocessed Data Data

Figura 3.1: Proceso de extraccién de conocimiento KDD (Han et al. [2011)).

11



ETAPAS DEL PROCESO KDD

1. Seleccién de los datos: en esta etapa se determinan las fuentes de datos y el tipo
de informacion a utilizar. Es la etapa donde los datos relevantes para el anélisis
son extraidos desde la o las fuentes de datos.

2. Pre-procesamiento de los datos: esta etapa consiste en la preparacion y limpieza
de los datos extraidos desde las distintas fuentes de datos en una forma manejable,
necesaria para las fases posteriores. En esta etapa se utilizan diversas estrategias
para manejar datos faltantes o en blanco, datos inconsistentes o que estan fuera
de rango, obteniéndose al final una estructura de datos adecuada para su posterior
transformacién.

3. Transformacion de los datos: consiste en el tratamiento preliminar de los datos,
transformacién y generacién de nuevas variables a partir de las ya existentes con
una estructura de datos apropiada. Aqui se realizan operaciones de agregacién o
normalizacion, consolidando los datos de una forma necesaria para la fase siguien-
te.

4. Mineria de datos: es la fase de modelamiento propiamente tal, en donde méto-
dos inteligentes son aplicados con el objetivo de extraer patrones previamente
desconocidos, véalidos, nuevos, potencialmente titiles y comprensibles y que estan
contenidos u ocultos en los datos.

5. Evaluacién e interpretacion: se identifican los patrones obtenidos y que son real-
mente interesantes, basandose en algunas medidas y se realiza una evaluacion de
los resultados obtenidos.

TECNICAS DE CLASIFICACION DE MINERIA DE DATOS

En esta seccion se explican las técnicas a emplear en la fase de mineria de datos
en el proceso KDD para la construccién de un modelo de clasificacién que ayude a
la deteccién temprana de estudiantes en riesgo académico. Para este trabajo se consi-
deraran las siguientes técnicas: regresion logistica, maquinas de vectores de soporte y
redes neuronales.

El proceso de clasificacién es la tarea de asignar una clase a los objetos de una
entrada dada. Esta considera las caracteristicas del individuo, generando un modelo
que permite obtener la clase de salida para un individuo, y asi poder detectarlo como
posible éxito o alumno en riesgo académico.
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3.1. Clasificaciéon logistica

Las funciones logisticas son adecuadas cuando se pretende hacer una clasifi-
cacion binaria y es una generalizacion de la regresion lineal, ya que la esta ltima no
permite modelar una variable discreta. Por lo tanto, en lugar de la prediccion de una es-
timacion puntual del evento en si, se construye el modelo para predecir la probabilidades
de su ocurrencia (Delen, |2010).

Delen| (2010), (Celis et al. (2015) y Lama et al.| (2017) desarrollaron trabajos
relacionados con la implementacion de la clasificacion logistica. Este modelo de regresion
implica la obtencién de la probabilidad de que una observacién pertenezca a un grupo
determinado, en funciéon del comportamiento de las variables independientes.

El modelo se formula como sigue:

1
tunidad y el In(%) es la transformacion logaritmica de la razén, la cual toma valores

donde, (%) es la posibilidad de ocurrencia (odds ratio, en Inglés) o la razén de opor-

entre [0,1] (Lama et al., 2017). Por otra parte, p representa la variable respuesta, en
este caso el posible riesgo o éxito académico; Xi,..., X, las variables independien-
tes seleccionadas mediante el proceso de seleccién de atributos; (3, los parametros del
modelo.

En resumen, el modelo de clasificacion logistica determina la probabilidad de
que un individuo pertenezca a un grupo (o en términos practicos, la probabilidad de

que la variable Y tome el valor 1), dependiendo de los valores concretos que tomen las
variables Xy,..., X}.

Es importante la seleccion de atributos para la construccién del modelo, su ob-
jetivo es encontrar un subconjunto de atributos con el mayor poder predictivo, evitando
ruido en el fase de entrenamiento. (Celis et al.| (2015]) describe y utiliza alguno de los
enfoques més utilizados:

e Seleccién de atributo hacia adelante (Forward Feature Selection, en Inglés): se
comienza sin atributos en el modelo, se agregan una a una las variables y se
evalian bajo cierta métrica el desempeno de agregar cada variable, eligiendo la
que mejore mas el rendimiento. Este proceso se repite hasta que ninguna variable
mejora el modelo al ser agregada.

e Seleccion de atributo hacia atras (Backward Feature Selection, en Inglés): en este
enfoque se comienza con todos los atributos, luego se avalia la eliminacién de cada
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variable, eliminando la que muestre un aumento en el desempeno del modelo. El
proceso se repite hasta que no se observe ninguna mejora.

3.2. Maquinas de vectores de soporte

Las maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines, en inglés), son
un modelo de clasificacién propuesto por Vapnik| (1998). Originalmente fueron pensadas
para resolver problemas de clasificacién binaria, pero en la actualidad son utilizadas para
resolver multiclasificacién (Sudrez, [2014).

SVM busca minimizar el error cuadratico de la clasificacion, construyendo
un hiperplano que separe un conjunto de datos con una alta dimensionalidad, de la
forma ma&s precisa posible. La idea es seleccionar un hiperplano 6ptimo de separacion
que sea equidistante de las clases y, de esta forma, conseguir lo que se denomina un
margen maximo a cada lado del hiperplano. Ademsds, a la hora de definir los vectores
de soporte, sélo se consideran aquellos de cada clase que caen justo en la frontera de
dichos margenes, llamados vectores de soporte (Suarez, 2014]).

Las SVM de clasificacién binaria que discriminan puntos de datos de dos ca-
tegorias posibles, estan representados por un vector n-dimensional, cada uno de estos
puntos de datos pertenece a solo una de las dos clases y un clasificador lineal los separa
con un hiperplano, como se muestra en la Figura 3.2 (b) donde se observan muchos
clasificadores lineales que logran separar de manera correcta estas dos clases para un
caso ejemplo bidimensional o %% (Yu and Kiml 2012).

(a) ' (b)

Figura 3.2: Hiperplanos de separacién en un espacio bidimensional: (a) Un hiperplano
de separacién (b) Infinitos hiperplanos existentes de separacién (Suarez, 2014)).
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En la practica, poder encontrar casos en que se pueda utilizar un clasificador
lineal en el espacio de entrada, como se muestra en la Figura 3.2, es muy complejo
debido a la alta dimensionalidad que tienen los conjuntos de datos; en los cuales se
emplean las SVM.

Dos grandes ventajas de las SVM, es que puede generar un modelo con una
amplia generalizacién a través de la maximizacion del margen y el aprendizaje eficiente
de problemas no lineales a través de la funcién kernel (Yu and Kim) 2012).

A continuacién, se describe el enfoque para funciones mediante un clasificador
lineal, para luego extender el método a funciones no lineales de clasificacion.

Clasificacion lineal para problemas linealmente separables

Dado un conjunto de ejemplos S = {(x1,51), ..., (Tn,yn)}, donde z; € R e
y; € {+1,—1}, se puede definir un hiperplano de separacién (Figura 3.2) como una
funcién lineal:

D(z) = (wizi+.. . +were) +0 = <w,x>+b ; (32)

donde, w y b son coeficientes reales. El hiperplano de separacion cumplird la siguiente
restricciéon para todo x; del conjunto de ejemplos:

yD(x;)) >0 Ji=1,....,n . (3.3)

Como se puede observar en la Figura 3.2 (b), existen infinitos hiperplanos que
permiten separar las clases, cumpliendo todos con la restriccién en (3.4), entonces para
poder identificar el hiperplano 6ptimo de clasificacion, se debe definir antes el concepto
de margen de un hiperplano, denotado por 7, la cual es la minima distancia entre el
hiperplano y el ejemplo mas cercano de cualquiera de las dos clases, como se observa
en la Figura 3.3 (a). En donde el objetivo es encontrar un hiperplano de separacién que
equidiste de los ejemplos mas cercanos para cada clase, de esta forma, conseguir lo que
se denomina un margen maximo, como se puede ver en la Figura 3.3 (b) (Suarez, 2014).

La distancia entre un hiperplano D(x) y un punto x; cualquiera viene dado por:

(3.4)



Figura 3.3: Margen de un hiperplano de separacién: (a) no-6ptimo y (b) éptimo (Suérez,
2014).

Utilizando las expresiones (3.4) y (3.5), todo los ejemplos de entrenamiento cum-
plirdn con lo siguiente:

zD 7 .
y_(x))T i=1,...,n ; (3.5)
[ w ]
o también,
yD(x) >71||wl] ,i=1,....,n . (3.6)

la escala del producto de 7 y la norma de w se fija, de forma arbitraria, a la unidad,
es decir:

Tlwl=1 . (3.7)

Se observa en (3.8), que el aumentar el margen 7 es equivalente a disminuir la norma
w, obteniendo finalemente que el margen es igual a:

S ﬁ | (3.8)

Por tanto, de acuerdo a su definicion, un hiperplano de separacién éptimo
(Figura 3.4) sera aquel que posee un margen maximo y, por tanto, un valor minimo de
| w ||. Ademas, estd sujeto a la restriccién en las ecuaciones (3.7) y (3.8), es decir:

yD(x;)) >1 Ji=1,....,n . (3.9)
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Figura 3.4: Hiperplano 6ptimo para un caso linealmente separable con margen méaximo
(Suérez, [2014]).

El concepto de margen maximo estd relacionado directamente con la capacidad
de generalizacion del hiperplano de separacion, de tal forma que, a mayor margen, exis-
tird entre las dos clases mayor distancia de separacion. Los ejemplos que estan situados
a ambos lados del hiperplano 6ptimo, en la Figura 3.4, azul y rojo, respectivamente,
son aquellos que para (3.10) es una igualdad y toman el valor de 7 = 1, estos reciben
el nombre de vectores soporte, debido a que son los puntos mas cercanos al hiperplano
de separacién, siendo los mas dificiles de clasificar, y ademas son los puntos que se
consideran al momento de construir el hiperplano 6ptimo de separacién.

Finalmente, el problema de maximizacién del margen se puede formular como
un problema de optimizacién, en donde se busca minimizar con respecto a w y b. Como
se expresa en (3.11), sujeta a la restriccién de (3.10).

min f(w):%Hsz | (3.10)

La teoria establece que un problema de optimizacién, denominado primal, tiene
una forma dual si la funcion a optimizar y las restricciones son funciones estrictamen-
te convexas y, en estas circunstancias, resolver el problema dual permitira obtener la
soluciéon del problema primal. Asi, puede demostrarse que el problema de optimizacion
dado en (3.11), satisface el criterio de convexidad y, por tanto, tiene un dual (Suérez,
2014).
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Para resolver el problema de optimizacién, se introducen la técnica del multi-
plicador de Lagrange, utilizando la siguiente funcion langrangiana:

1 =
L(w.bo) =5 | w |~ Zl@ [yi(w'z; +b) — 1], (3.11)
donde, los «; > 0 son los denominados multiplicadores de Lagrange.

Flores et al.|(2015), definen el problema dual como:

mazr Lo Zaz - = Z Za aYY; (3.12)

21]1

donde, a; >0y > ay; =0

Los multiplicadores que cumplen con a; > 0, son llamados vectores de soporte; ya
que, son los que participan en la construccion del hiperplano de clasificacion. Ademas, se
tiene que w* = Y1 | afyx; y b* = y; — w*x; para cada vector de soporte z;. La funcién
de clasificacion para un problema linealmente separable, queda expresada como:

flz) = yi(w* xx+0b") = Zyl (x X ;) +b"), (3.13)

donde, (x;,y;) representa la dupla de cualquier vector de soporte (Flores et al., |2015)).

Clasificacién lineal para problemas linealmente no separables

El problema planteado en la seccién anterior, para el caso linealmente separable,
no suele suceder habitualmente en problemas reales; ya que, estos se caracterizan por
tener ejemplos ruidosos y con alta dimensionalidad. Se entiende como no separable,
cuando un punto o ejemplo, se encuentra dentro de la frontera de decisién o margen, y
es clasificado correctamente (circulo rojo), y en otro caso, cuando el punto cae al otro
lado de la frontera (cuadrado azul) y es clasificado incorrectamente, como se muestra
en la Figura 3.5.

Desde el punto de vista de lo expresado en (3.10), el que no se cumpla dicha
restriccion, es porque se presenta un caso linealmente no separable. La solucién a este
problema, es explicado a continuacién, incluyendo un nuevo parametro a la formulacién
hecha anteriormente, llamada variable de holgura &;, que permitira cuantificar el nimero
de ejemplos no separables que se esta dispuesto a admitir. Se obtiene una nueva férmula,
a partir de (3.10) con la inclusién de este nuevo pardametro ;, quedando de la siguiente
manera;
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Figura 3.5: Caso de ejemplo linealmente no separables (Suarez, 2014).

Por lo tanto, el nuevo problema de optimizacién, queda dado por la siguiente
expresion:

min fw,&) =5 |wl+C> 6 (315)
=1

donde, C' es una constante, que permite controlar en qué grado influye el término del
coste de ejemplos no separables en la minimizacion del problema, es decir, permitira re-
gular el compromiso entre el grado de sobreajuste del clasificador final y la proporcion
del numero de ejemplos no separables (Sudrez, 2014)). Asi, un valor de C muy gran-
de permitiria valores de & muy pequenos. Caso contrario, valores de & muy grandes,
permitiria un nimero elevado de ejemplos mal clasificados.

En consecuencia, el nuevo problema de optimizacién consiste en encontrar el
hiperplano, definido por w y b, que minimiza a (3.16) con respecto a w y b, considerando
las restricciones planteadadas en (3.15).

Finalmente, la funcion de clasificacién se mantiene igual que para el caso ante-
rior:

flz)= y(w" xx+0b") = Zy, (x X ;) +b%), (3.16)
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donde, 0 < o < C.

Clasificacion no Lineal

Anteriormente, se mostré que los hiperplanos de separacién son capaces de
poder discriminar puntos en dos grupos de clasificacién, solo cuando los ejemplos son
perfectamente separables o casi separables, mediante una funcién lineal. A continuacion,
se describira cémo clasificar un conjunto de datos més complejo, cuando no es suficiente
una funcion lineal para poder discriminar ejemplos de dos clases en el espacio original.
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Espacio de entradas Espacio de caracteristicas
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Figura 3.6: Problema de clasificacion no lineal de separacion, mediante la funcion Kernel

(Sudred, 2011)

Para el caso de una clasificacion mediante una funcién no lineal (véase Figura
3.6), SVM proyecta el conjunto de datos de entrada a un espacio de mayor dimensién
R*, por ejemplo un espacio en R? llevado a N3, utilizando una funcién que transforma
el espacio de entrada X — ¢(X) € R*.

A cada uno de estos espacios se le denomina espacio de caracteristicas, para
diferenciarlo del espacio de ejemplos de entrada, de manera formal se puede escribir
como:

Sea @ : X — F' la funcion de transformacién que hace corresponder cada vector de
entrada x, con un nuevo punto en el espacio de caracteristicas F'. De manera formal:

O(z) = [p1(2), ..., dm(2)] (3.17)

donde, ®;(z) es una funcién no lineal.
Como se explicé anteriormente, la idea es poder construir un hiperplano de
separaciéon lineal en este nuevo espacio de caracteristicas y transformandolo en una

funcion no lineal en el espacio original de entrada (Figura 3.6).

En este contexto, la funcién de decisién planteada en (3.3), en el nuevo espacio
de caracteristicas queda definida por:

D(x) = (w1¢1(x)+ ... +wepa(z)) = <w,p(x) > (3.18)

K(z,2") =< ®(x),®(2) > =< ¢1(x)d1(2') + ... + dp(2)pn(2') > . (3.19)
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La seleccion del mejor kernel para una aplicacion es todavia un tema de in-
vestigaciéon (Ali and Smith-Miles, 2006). El procedimiento més comun se realiza bajo
un proceso de metaaprendizaje, en el cual se evalian los resultados de clasificacion al
utilizar distintos Kernel, en otras palabras se emplea el ensayo y error, como se hace en
el caso de la seleccién del mejor modelo.

En un estudio empirico, |Ali and Smith-Miles (2006|) recopilaron 112 diferentes
problemas de clasificacién, utilizando distintas funciones Kernel. Lograron identificar
que la funcion RBF o gaussiana es la que logra los mejores resultados de clasificacién.

Dentro de las distintas funciones de Kernel existentes, los més utilizados son:
1. Kernel Lineal: K (z,2") =< z,2" > .

2. Kernel Polynomial: K,(z,2') = [<z,2' > +1]".

3. Kernel Gaussiano: K (z,7") = exp(—|z — 2'|]?).

A continuacién se explicara una forma de evaluacion de los atributos relevantes
dentro de las SVM, a partir de la ganancia de la informacion:

Ganancia de informacién: Este es un método de clasificaciéon de atributos
que introduce el concepto de la entropia, propuesta por (Quinlan (1986) la cual es una
medida de incertidumbre o de desorden, y es usado para ayudar a decidir entre distintos
atributos, cudl es el mas relevante respecto a la clase. En general, un atributo que puede
ayudar a discriminar mas objetos, tiende a reducir mas la entropia. En otras palabras,
mide cuanto ayuda el conocer el valor de una variable X para conocer el verdadero valor
de una variable Y. En el caso estudiado, X es un atributo, mientras que Y es la clase.
Una alta ganancia de informacién del atributo X permite reducir la incertidumbre de
la clasificacién.

Para calcular la entropia de la clases se utiliza la formula:

Cc

Entropia(S) = Z —pilogs pi (3.20)

=1

donde:

S: es el conjunto de la clase.

c: es el nimero de clases.

p;: es la proporcién de cada clase dentro del conjunto de datos.
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En el caso particular de una clasificacién binaria (ejemplo: positivo/negativo),
la férmula anterior queda como:

2
Entropia(S) = Z —Plogy, P — Nlogy, N (3.21)
i=1
donde:
S: es el conjunto de la clase.
P: es la proporcion de positivos dentro del conjunto de la clase.
N: es la proporcion de negativos dentro del conjunto de la clase.

Para determinar los atributos relevantes, se introduce el concepto de ganancia
de informacién, esta es una medida de discriminacion de los atributos, que se describe
en la siguiente ecuacion:

Entropia(C) = — Zp(c)long(c) : (3.22)
ceC
Entropia(C|A) = — Zp(a) Zp(c|a)loggp(c|a) , (3.23)
achA ceC
GanInf(C,A) = Entropia(C) — Entropia(C|A) | (3.24)

donde:

C' es el conjunto de la clase.

c: es el niumero de clases.

A: son el conjunto del atributo.

a: son los posibles valores que puede tomar el atributo.
(c|a): proporcién de el valor a en la clase c.

Mientras més alta sea la ganancia de la informacion de un atributo respecto a
la clase, este sera considerado mas relevante dentro del conjunto de atributos.

Por ejemplo, se desea hacer una seleccion de atributos entre A y B. Para ver cuél
es mas relevante, Gan Inf(C;A,B); Gan Inf(C,A) > Gan Inf(C,B), entonces el atributo
A es considerado maés relevante que el atributo B, dado que reduce la incertidumbre de
la clasificacién.

3.3. Redes neuronales artificiales
El cerebro humano estd formado por millones de neuronas que se conectan

entre si, transmitiendo informacion entre ellas. Luego de que ésta procesa, se genera
una respuesta en funcién del estimulo recibido por otra neurona. Las redes neuronales
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artificiales (Artificial neural networks, en Inglés), son el resultado de los intentos por
reproducir el funcionamiento del cerebro humano mediante computadoras, obteniendo
un modelo abstracto y simple de una neurona artificial, este es el elemento basico del
procesamiento en una red neuronal artificial (McCulloch and Pitts, 1943)).

Como parte de este trabajo, se considera importante comenzar describiendo
cémo funcionan las neuronas biolégicas, para luego describir el comportamiento de las
ANN. El cerebro humano continuamente recibe estimulos de entrada de muchas fuentes
y las procesa a manera de crear una apropiada respuesta de salida. Las neuronas son
las células que forman la corteza cerebral de los seres vivos, cada una esta formada por
elementos llamados cuerpo, axén y dendritas, como se muestra en la siguiente figura:

Sustancia de Nissl

/

Estructura general
de una neurona

Vaina de mielina ’
Nodos de !
ranvier /

Axon
Cono axdnico

Nicleo

- Botones sindpticos Cuerpo o soma

Dendritas

Figura 3.7: Estructura de una neurona bioldgica (Soberanis| 2013)).

Cada neurona recibe impulsos eléctricos por medio de las dendritas, que se
transmiten a lo largo de una parte de la célula muy alargada llamada axoén, al final del
axon este se ramifica hasta conectarse con otras neuronas por medio de sus dendritas.
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Estructura de una Red Neuronal Artificial

Las redes neuronales estan formadas por una serie de capas de neuronas que
estan unidas entre si mediante sinapsis. Las neuronas artificiales como unidades inde-
pendientes no son muy eficaces para el tratamiento de la informacion y se agrupan en
estructuras mas grandes. A continuacion se observan las estructuras mas comunes que
forman las neuronas para la formacién de una ANN. Para esto entenderemos el niimero
y la forma de interconexién de las capas.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ A, TN
Entrada 2 @

S D e
T

Entrada n /’@
®

—

Figura 3.8: Red neuronal artificial perceptrén multicapa (Andénimo), 2015)).

En la Figura 3.8, se puede observar una ANN perceptrén multicapa, con n
neuronas de entrada, m neuronas en su capa oculta y una neurona de salida.

Niveles de neuronas:

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas
de un numero determinado de neuronas cada una. A partir de su situaciéon dentro de
la red, se pueden distinguir tres tipos de capas:

= Capa de entrada: recibe la informaciéon bruta entregada desde el exterior por
un vector X = (x1, 29, ,2,)".

= Capa oculta: ésta se encarga de recibir, procesar y memorizar la informacion
entregada por la capa anterior, en una funciéon Y.

= Capa de salida: esta contiene la informacién de respuesta de la red, dando un
resultado final a partir de un umbral de activacién ¢.
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Forma de conexién de las capas:

Las neuronas se conectan unas a las otras usando sinapsis, esto se puede observar
en las uniones a nivel de capas, que forman distintas estructuras, entre las cuales se
puede distinguir:

= Union todos con todos: Consiste en unir cada neurona de una capa con todas
las neuronas de la otra capa. Este tipo de conexién es el mas usado en las redes
neuronales.

= Union lineal: Consiste en unir cada neurona con otra neurona de la otra capa.
Este tipo de union se usa menos que el anterior y suele usarse para unir la capa
de entrada con la capa de procesamiento.

= Predeterminado: Este tipo de conexion aparece en redes que tienen la propiedad
de agregar o eliminar neuronas de sus capas y de eliminar también conexiones.

Teniendo un orden en las capas se establece el tipo de conexién entre éstas,
esto sirve para clasificar las ANN en redes de propagacién hacia delante (feedforward,
en Inglés) o redes recurrentes hacia atrés (feedback, en Inglés). Las conexiones laterales
son entre neuronas dentro de la misma capa, son llamadas redes monocapa y si la red
admite que las neuronas estén unidas asi mismas, se dice que son redes autorecurrente.

Funciones de una red neuronal artificial

Las ANN consideran a las neuronas como una serie de funciones que se com-
ponen entre ellas, siendo los resultados de una de ellas, los parametros de otra. De este
modo, la funcién de propagacién considera los valores que le llegan desde las entradas
y los pesos de las sinapsis, para posteriormente transformarlos dentro de la funcién de
activacién y, por medio de la interaccién de estas funciones, se procesa la informacion

final.

A continuacion, se explicard con mas detalle las diferentes funciones que influyen
en la construcciéon del modelo.

Funcién de propagacién o ponderacion

Esta calcula el valor de base o entrada total de informacién a la neurona,
mediante la suma ponderada de sus n senales de entradas recibidas en X, con j =
1,2,--+ ,n; es decir, de las entradas (x;1, x;2, ..., ;) multiplicadas por el peso (w;,
Wig, ..., Wi ). La funcién de propagacion proporciona el valor del potencial postsindptico
de la neurona i-ésima en funcién de sus pesos w; y entradas x;. Esto se ilustra en Figura
3.9:
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Figura 3.9: Funcién de propagacién hacia una unién sumadora (Ruiz, |2015)

Funcion de activacién

Es la caracteristica principal o definitoria de las neuronas; es decir, la que
mejor define el comportamiento de la misma. Se usan diferentes tipos de funciones,
tanto lineales como no lineales. Con éstas se pretende calcular el nivel o estado de
activacion de la neurona en funcién de la entrada global.

La funcién de activacion calcula el estado de actividad de una neurona, transfor-
mando la entrada global (menos un umbral ¢;) en un valor o estado de activacién, cuyo
rango esta comprendido entre [0, 1] o de [-1, 1]. Una neurona puede estar totalmente
inactiva {0, —1} o activa cuando toma el valor {1}.

Las funciones de activacion mas utilizadas se detallan a continuacion:

= Funcioén lineal: esta funcion es 1util en aquellos casos en que el valor de salida es
una variable continua o en aquellos en que se desea que la red aprenda los eventos
menos frecuentes. A diferencia de la funcién sigmoide, la lineal no se hace menos
sensible al alejarse de cero.

<t o y=Yzixw;—¢ a>0 .  (3.25)

= Funcion logistica o sigmoide: es una de las funciones mas comunes, los valores
de salida que proporciona esta funcion estan comprendidos dentro de un rango
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que va de 0 a 1. Al modificar el valor de g se ve afectada la pendiente de la funcién
de activacion.

1

W) =g

, Y = Zl’ij X Wij — ¢ . (326)

= Funcion tangente hiperbdlica: esta funcién es la mas usada para redes neuro-
nales binarias; ya que, no es lineal y es muy simple. Tiene las mismas propiedades
que la logistica, sin embargo, el rango de salida de esta funcion permite respues-
tas simétricas (-1, 1); manteniendo una intermedia en cero. Esta funcién suele
converger antes que la funcién logistica.

exp?*Y — exp=9*Y

fly) =

71/22%3‘ X wij —¢ . (3.27)

@xpgxy + exp_QXy

Funcion de salida

Si la funcién de activacién estd por debajo de un umbral determinado &;, nin-
guna salida se pasa a la neurona subsiguiente. Normalmente, no cualquier valor es
permitido como una entrada para una neurona, por lo tanto, los valores de salida estan
comprendidos en el rango [0, 1] o [-1, 1] en el caso de los reales. También pueden ser
binarios {0,1} o {—1,1}
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Capitulo 4

MEDIDAS DE RENDIMIENTO DE LOS
CLASIFICADORES

Las medidas de evaluacion son muy importantes, ya que permiten evaluar el ren-
dimiento de los clasificadores y guiar los algoritmos de aprendizaje en el proceso KDD.
Phung et al. (2009) explican que las métricas no valoran la clase minoritaria, entonces
los algoritmos de aprendizaje no pueden manejar de manera adecuada el problema de
desequilibrio entre clases.

Para evaluar el rendimiento, la métrica cominmente utilizada es la tasa de
clasificacion general, es decir la exactitud (Accuracy, en Inglés). Sin embargo, en un
conjunto de datos desequilibrado, la tasa de clasificacion general deja de ser una medida
adecuada; ya que, la clase pequena tiene menos efecto sobre la precision en comparacién
con la clase mayoritaria. Phung et al. (2009) muestran el desarrollado de otras métricas
para evaluar el rendimiento de los algoritmos de clasificacién para conjuntos de datos
desequilibrados.

Finalmente, para poder entender como se evalia el rendimiento de los modelos,
se debe entender algunos conceptos como: matriz de confusion, medidas de eficiencia y
validacién cruzada, que son explicadas a continuacién.

4.1. Matriz de confusion

Esta contiene informacion de las instancias de la clase verdadera y de la pre-
diccién realizada, el clasificador predice la clase para cada instancia, si esta correcto es
contada como éxito y en caso contrario como error. A partir de esta matriz de tamano
n X n, donde n corresponde al niimero de clases, se calculan diversas métricas que sirven
para evaluar el rendimiento de los modelos empleados.
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Matriz de confusién | Valor real 4+ | Valor real -
Predicciéon 4+ TP FP
Prediccion - FN TN

Tabla 4.1: Matriz de confusidn.

La Tabla 4.1 representa las posiciones que muestra una matriz de confusién de
dos clases, donde:

» TP (True Positive, en Inglés): verdaderos positivos son los casos que pertenecen
a la clase positiva y que el modelo los clasificé correctamente.

» TN (True Negative, en Inglés): verdaderos negativos son los casos que pertenecen
a la clase negativa y el modelo los clasificé correctamente.

» FP (False Positive, en Inglés): falsos positivos son los casos que no pertenecen a
la clase positiva y que el modelo los clasificé incorrectamente.

» EN (False Negative, en Inglés): falsos negativos son los casos que no pertenecen a
la clase negativa y que el modelo los clasificé incorrectamente.

4.2. Medidas de eficiencia

En esta seccién se definen las férmulas principales utilizadas para medir el
rendimiento de los clasificadores, calculadas a partir de la matriz de confusién (Phung
et al., 2009):

= Exactitud: es el porcentaje de predicciones correcta respecto del total, se deter-
mina con la siguiente expresion:

TP+ TN
Ezactitud = . 4.1
ractiud = s F P+ FN + TN (4.1)

= Precisién: es el porcentaje de predicciones positivas realizadas por el clasificador

que son correctas.
TP

Precision = ———— . 4.2

recision = o rp (4.2)

= Sensibilidad: también llamada sensibilidad del modelo, es el porcentaje de la clase
verdadero, que el algoritmo clasifica correctamente como verdadero.

o TP
Sensibilidad = TP FN (4.3)
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= Especificidad: es el porcentaje de la clase negativo, que el algoritmo clasifica co-
rrectamente como negativo.

TN

== 4.4
TN+ FP (44)

Especi ficidad =

s F-1: se define como la media arménica de sensibilidad y precision. Un alto valor
de F-1 significa un alto valor para estas dos métricas.

2 x Sensibilidad * Precision
F—1= ) 4.5
Sensibilidad + Precision (4.5)

4.3. Validacion cruzada

Permite evaluar los resultados de un analisis estadistico y garantizar que son
independientes la particion entre datos de entrenamiento y prueba en un conjunto
de datos y calcular la media aritmética obtenida de las medidas de evaluacién sobre
diferentes particiones (Devijver and Kittler [1982)). Consiste en la particién del conjunto
de datos en k partes del mismo tamano. Durante cada ejecucion, una de las particiones
se elige para la prueba, mientras que el resto de ellos se utiliza para el entrenamiento,
esto se repite “k”veces hasta que cada particion se utilice como prueba (Tan et al.
2000).

(———| Datos de entrenamicnto I———)
| Iteracién 1 H " O_O O“OOOOO .“O.."..

00000000070000000000
__, ooooooooo—Onoo

m_. oo.o.oooo.o ooo—

l Total de datos [ >

Figura 4.1: Validacién cruzada para k=4 (Tan et al., 2006).
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De lo anterior, se desprende la siguiente férmula para el calculo final de rendi-
miento de un clasificador:

VD =

T =

k
> VD (4.6)
=1

donde k, corresponde a la cantidad de iteraciones y subconjuntos, una de estas parti-
ciones se utiliza como prueba y el resto (k— 1) como datos de entrenamiento. V Dy, es el
resultado del rendimiento para cualquier métrica empleada y V D; el rendimiento para
cada iteracién. En la Figura 5.2, se presenta un ejemplo de esta situaciéon para k = 4.
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Capitulo 5

APLICACION Y RESULTADOS

En esta seccidn se presenta la aplicacion y resultados obtenidos de los distintos
modelos de clasificacion propuestos, sobre un conjunto de datos reales, el cual se lle-
va a cabo bajo un proceso KDD, explicado anteriormente en la Seccién 3. Se propuso
construir diferentes modelos de clasificaciéon, con el objetivo de poder detectar tem-
pranamente aquellos alumnos en riesgo académico, para cada periodo de tiempo en el
cual se presenta nueva informacion de los estudiantes. De esta forma, pueden obtenerse
varios modelos de prediccion para distintos periodos de tiempo, logrando identificar en
qué etapa se puede establecer una prediccién suficientemente confiable y que ademas,
logre una alerta temprana sobre los estudiantes.

Conjunto de datos

La primera etapa del proceso de KDD consiste en la seleccién de los datos, en
donde se determina la fuente y el tipo de informacion a utilizar. Segundo, se realiza una
etapa de pre-procesamiento de los datos, la cual conlleva a una limpieza y preparacién
de la informacion proveniente de distintas fuentes de datos; y como tercera etapa, una
transformacion de las variables de ser necesario. Asi, finalmente los datos logran tener
una estructura adecuada para su posterior analisis. Las tres etapas mencionadas ante-
riormente, se pueden considerar como la administracién de datos en estadistica, siendo
una labor muy relevante, ya que, la calidad y confiabilidad de la informacién dispo-
nible influye directamente en los resultados que posteriormente se obtengan al aplicar
los modelos de clasificacién. Lo mencionado anteriormente se llevé a cabo mediante el
programa estadistico Stata 14.
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En este trabajo de titulacién se utilizé informacion de los alumnos de la Uni-
versidad de Valparaiso, de las cohortes de ingreso 2010 a 2016; las cuales provienen de
dos fuentes de datos: (1) informacién de ingreso del estudiante y (2) historial de notas
de cada asignatura inscrita. La fuente de informacién (1), se compone de 7 conjuntos
de datos, para cada ano respectivamente; y la fuente (2), estd compuesta por distinto
nimero de conjuntos de datos para cada ano de ingreso, por ejemplo: para el 2010 un
total de 7 conjuntos de datos, correspondiente a cada periodo académico desde el 2010
hasta el 2016; para el 2011, se tienen 6 conjuntos, y asi sucesivamente, hasta obtener
para el 2016 solo un conjunto de datos con el historial de notas de dicha cohorte.

Para la limpieza de los datos, se trabajo con un total de 36 conjuntos de datos,
provenientes de 22.692 estudiantes matriculados entre los anos 2010 a 2016. Luego de
haber realizado una integracion de todas estas bases de datos de manera minuciosa,
se procedi6 a una revisién de cada variable identificando diversos problemas, como por
ejemplo:

= Datos duplicados: se logré evidenciar estudiantes que se encontraban con regis-
tros duplicados, ya que presentaban informacion en dos carreras distintas para el
mismo o distinto periodo académico y de manera similar en las calificaciones de
los alumnos, en el cudl no se logra entender a que carrera estan asociadas ciertas
calificaciones, perdiendo informacién como: el alumno realizé un cambio interno
de carrera o se volvié a matricular en la misma. Por lo tanto, se procedié a excluir
a todos los estudiantes que tengan al menos dos registros dentro de la institucion.

= Datos fuera de rango: este problema se observé en distintas variables, perdiendo
la mayor informacion en aquellas que tienen que ver con la familia; tales como:
ingreso familiar, jefe de familia, quien financia los estudios, familiares vivos, entre
otras; finalmente se excluyeron, ya que en algunos casos alcanzaba un 80 % de
informacion que se desconocia.

= Datos faltantes: en algunos casos se emplearon técnicas de imputacién y para
otros casos en que la falta de informacién de la variable era muy alta, se procedio
a no considerarlas, como: puntaje ranking y unidad del colegio.

= Variables relacionadas: se eliminaron variables que eran explicadas por otra va-
riable, es decir una correlacion muy alta; como era el caso de: la comuna del estu-
diante, siendo explicada en la regién, promedio del puntaje lenguaje-matematicas,
contenido en la PSU de Lenguaje y PSU de Matematica de manera separada, y
por tltimo el promedio de ensenanza media, el cual era explicado por el puntaje
NEM.
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= Reduccién de dimension: este proceso consiste en disminuir el rango de una varia-
ble, ya que las opciones que puede alcanzar un atributo es muy amplio en algunos
casos, y en consecuencia, esta variable deja de ser tan significativa para las pre-
dicciones. Por lo tanto al reducir el rango, esta logra aportar mayor informacion
sobre la variables respuesta. Por ejemplo, en los datos originales se tiene la region
de procedencia del estudiante, en la cual existen 15 posibles valores, por lo que se
identificaron los grupos con mayor frecuencia, quedando finalmente segmentada
en tres categorias: (1) Region de Valparaiso, (2) Regién Metropolitana y (3) Otra
region; de esta manera la variable region del estudiante aporta gran informacion
al momento de construir los modelos de clasificacion.

Construcciéon de variables

Por otro lado, se realizé la creacién de nuevas variables para poder obtener
informacion sobre el historial académico de los estudiantes de manera generalizada; ya
que, todos poseen distintas asignaturas, logrando obtener: promedio de notas de cada
ano académico y numero de asignaturas aprobadas y reprobadas. Estas variables se
consideraron para la construccion de los modelos de clasificacién, al transcurrir un ano
académico el estudiante. Estas variables se muestran a continuacion en la Tabla 5.1.

Variables (t=1) Tipos de datos Rango
Promedio de notas del ano Cuantitativa-continua [1,7]
Asignaturas aprobadas Cuantitativa-discreta [0,14]
Asignaturas reprobadas Cuantitativa-discreta [0,14]

Tabla 5.1: Nuevas variables para la construccién del modelo de clasificacién al término
del primer ano académico.

Finalmente, la informacion obtenida luego de una administracién de los datos,
se resume a un total de 20.586 estudiantes, de los cuales tan solo 645 pertenecen a la
Facultad de Ciencias de la Universidad de Valparaiso. A continuacién en la Tabla 5.2,
se listan las 20 variables con sus rangos respectivos, con las cuales se llevd a cabo este
trabajo, siendo la informacién que se tiene de los estudiantes al momento de ingreso a
la institucion.

35



Variables (t=0)

Tipos de datos

Rango

via de ingreso
Sex0

Cualitativa-ordinal
Cualitativa-ordinal

{0,1}
{0,1}

carrera de ingreso Cualitativa-ordinal {1,2,3,4,5,6}
rama del colegio Cualitativa-ordinal {1,2,3}
promocion de ingreso Cualitativa-ordinal {1,2}
nimero de dependencias Cualitativa-nominal {1,2,3}
regién de procedencia Cualitativa-ordinal {1,2,3}
ingreso familiar Cualitativa-nominal {1,2,3,4}
cobertura de salud Cualitativa-ordinal {1,2}
proseguir estudios Cualitativa-ordinal {1,2,3,4,5,6}
grupo familiar Cualitativa-nominal [1,11]
jefe familia Cualitativa-ordinal {1,2,3,4}
financiamineto Cualitativa-ordinal {1,2}
familia viva Cualitativa-ordinal {1,2,3,4}
puntaje NEM Cuantitativa-continua [300,850]
PSU de Lenguaje Cuantitativa-continua 300,850

PSU de Matematicas
PSU de Ciencias
PSU de Historia
respuesta

Cuantitativa-continua 300,850
Cuantitativa-continua 300,850
Cualitativa-ordinal {1,2}

Tabla 5.2: Tipo y rango de las variables en el conjunto de datos.

[ ]
Cuantitativa-continua [300,850]
[ ]
[ ]

Variable respuesta

Para especificar la variable respuesta, se procedié al anélisis del estado académi-
co de los estudiantes en cada periodo, encontrando un gran problema, ya que existen un
total de 27 estados que pueden ser asignado a cada estudiante en un periodo académico,
no dejando claro si es un caso de desercién o si continua los estudios, por nombrar algu-
nos ejemplos: moroso, en espera de inscripcién de asignaturas, pasivo, de equivalencia,
entre otros. Por lo anterior, no se puede hacer un juicio si el alumno continua o deserta
de la institucién respecto a los estados de cada estudiante.

Para los alumnos con estado de espera de titulo, egresado o ya titulados, estos
son identificados de manera inmediata como éxito, siendo la mayoria estudiantes que
ingresaron en los anos 2010 y 2011; ya que, se tiene un periodo suficientemente largo para
identificarlos. Por otro lado, se presenta el caso de alumnos que atn siguen estudiando
y que no han logrado culminar su carrera, como lo son los estudiantes que ingresaron

36



desde el 2012 en adelante, ya que en muchos casos, estos aliin permanecen como alumno
en la institucién y de los cuales se desconoce su estado académico. Aunque existe la
posibilidad de identificar como desertores ciertos estudiantes, considerando un tiempo
suficientemente largo (2 anos), el cual se considerd en este trabajo para descartar la
opcién de que el estudiante se reincorpore segin lo planteado por Himmel (2018) y
clasificarlo como alumno desertor, esto sigue siendo un problema por la gran cantidad
de alumnos en los cuales el criterio anterior no se puede considerar.

Con el fin de poder detectar posibles alumnos en riesgo académico y segun
Tinto (1989), se procedié a la construccién de una variable de avance curricular de cada
alumno, como se muestra en la formula 5.1, de esta manera se logra penalizar los casos
de estudiantes que se mantienen por varios periodos académicos, no logrando aprobar
las asignaturas, y que finalmente en muchos casos son desertores de la institucion.

Avance; = Ji i=1,2,....8 (5.1)

F,
donde, f; es el total de asignaturas aprobadas al i-ésimo ano, F} es la cantidad total de
materias de la carrera y Avance; es un valor entre 0 y 1 que representa el progreso del

alumno que tiene en su respectiva carrera al finalizar el ¢-ésimo ano.

Se considero el avance hasta los 8 anos, ya que es el maximo de anos que puede
permanecer un estudiante, segin el reglamento de la institucién. Para poder clasificar
cada estudiante como alumno en riesgo o éxito académico, se procedié a considerar un
criterio de avance curricular minimo para no considerarlo en riesgo (véase la Tabla 5.3).

Afio académico Exito =1 Riesgo = 0

1 >125%  <125%
>250%  <25,0%
>375%  <375%
>50,0%  <50,0%
>625%  <625%
>75.0%  <750%
>875%  <875%

100,0%  <100,0%

O O U i W N

Tabla 5.3: Criterio de clasificacion para la variable respuesta.
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Se considerd que al primer afnio el estudiante debe tener al menos un 12.,5% de
asignaturas aprobadas del total de la malla para clasificarlo como éxito. En caso de ser
menor a este porcentaje, este es identificado como posible alumno en riesgo de desertar
la institucién. De esta manera, se logra obtener a todos los alumnos clasificados como
alumnos en riesgo (y=0) o éxito (y=1), para todos los periodos académicos en estudio.
De esta manera, se soluciona el problema presentado por la variable estado académico.

Descripcion de los datos

A continuacion, se observa un analisis descriptivo sobre las tasas de desercién
académica para el ano 2010 de las diferentes facultades de la Universidad de Valparaiso.
Considerando un tiempo suficientemente largo como para descartar la posibilidad que
el estudiante se reincorpore, segin lo expuesto en(Himmel, 2018)).

Facultad n  Desercién( %)

Arquitectura 307 161 52,4 %
Derecho y Ciencias Sociales 200 83 41,5 %
Medicina 590 105 17,8 %
Odontologia 82 20 24.4%
Economia y Administraciéon 731 280 38,3 %
Ciencias 168 116 69,0 %
Ciencias del Mar 33 14 42,4 %
Farmacia 97 23 23,7 %
Humanidades 145 61 421 %
Ingenieria 602 370 61,5 %
Total 2.955 1233 41,7%

Tabla 5.4: Tasa de desercion para el ano 2010 de la Universidad de Valparaiso, por
facultad.

En la Tabla 5.4 se observa que, la mayor tasa de desercién en la institucién, se
presenta en la Facultad de Ciencias con un 69 % de los estudiantes que se matricularon
para el ano 2010; y respecto a la menor tasa de desercion, es la Facultad de Medicina
con tan solo un 17,8 % de estudiantes que abandoné los estudios.

Se comparé el 41,7 % mostrado en la Tabla 5.4 de abandono total en la Uni-
versidad de Valparaiso para el afio 2010, respecto a los paises de la OCDE| (2007)), los
cuales estiman que existe un promedio de desercién en las instituciones universitarias
de un 31 %, en el cual la Universidad de Valparaiso estd por encima de los paises de la
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OCDE, alcanzando tasas de desercién similares a las de paises como Italia, Estados Uni-
dos, Nueva Zelanda y Hungrfa, las cuales superan el 40 % de abandono en instituciones
académicas.

En la siguiente tabla se detallan los porcentajes de desercién al primer, segundo
y tercer ano académico, para los alumnos que ingresaron en el ano 2010 a la Facultad
de Ciencias de la Universidad de Valparaiso.

Fac. de Ciencias n Primer ano Segundo ano Tercer ano Total
Ing. en Estadistica 43 14 (32,6 %) 18 (41,9%) 23 (53,5%) 27 (62,8%)
Lic. en Ciencias 25 7 (28,0%) 9(36,0%) 13 (52,0%) 14 (56 %)
Lic. en Fisica 33 12 (36,4 %) 16 (48,5%) 21 (63,6%) 29 (87,9%)
Matematicas 54 23 (42,6 %) 32 (59,3%) 33 (61,1%) 36 (66,7%)
Meteorologia 13 5 (38,5%) 6 (46,2 %) 7 (53,8%) 10 (76,9 %)
Total facultad 168 61 (36,3%) 81 (482%) 97 (57,7%) 116 (69,0 %)

Tabla 5.5: Tasa de desercion de las carreras de la Facultad de Ciencias, para los alumnos
que ingresaron en el ano 2010.

Como se puede observar en la Tabla 5.5, la mayor tasa de deserciéon al primer ano
académico se produce en la carrera de Mateméticas (42,6 %), seguido de Meteorologia
(38,5%); y en cuanto a la desercién total por carrera para el ano 2010, Licenciatura en
Fisica alcanza un abandono del 87,9 % de los alumnos ingresados en dicho afio.

Se compararon los resultados de la Facultad de Ciencias de la Universidad de
Valparaiso, con los mostrados a nivel nacional, en donde se logra evidenciar que para
el ano 2010, las tasas de abandono al primer anio académico en la facultad son 36,3 %,
superando el 22 % expuesto en (SIES, 2014), y también el 25 % reportado en Santelices
et al.| (2013).

Seleccién del mejor modelo de clasificacién

Para la construccion de los modelos de clasificacion, se utilizaron dos conjuntos
de datos en distintos periodos de tiempo, conjunto 1 para la informacion de pre-ingreso
de los estudiantes (modelo 1), y un conjunto 2 para la informacién del estudiante al cabo
del primer ano académico (modelo 2), en el que se consideraron las nuevas variables
(véase Tabla 5.2). En cuanto a la seleccién del mejor modelo, se determiné por las
medidas de eficiencia propuestas en el Seccién 4.2, las cuales fueron calculadas mediante
un proceso de validacién cruzada, explicado en el Seccién 4.3.
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Clasificacion logistica

La construccion de este modelo se realizé en combinacién con la seleccién de
variables. Esta se llevé a cabo mediante los métodos Forward, Backward y una combi-
nacion de estas dos Stepwise, explicado en la Seccion 3.1, de esta forma se seleccionaron
las que producen mayor poder predictivo reflejado en las medidas de eficiencia y, asi
poder obtener resultados 6ptimos y evitar posibles variables que produzcan ruido en el
modelo. Este desarrollo se realizo a través de un proceso de validacion cruzada.

Para el modelo de clasificacion al momento del pre-ingreso de los estudiantes,
la seleccion de atributos permitié identificar cuatro variables relevantes, siendo:

Puntaje NEM.

PSU de Matemaéticas.

Cobertura de salud.

De proseguir estudios superiores, jcon quien vivira?

Por otra parte, para el modelo de clasificaciéon al cabo del primer ano, esta
permitio obtener un total de cinco variables. Respecto al modelo anterior, se mantienen
las variables de PSU de Matematicas y la cobertura de salud:

PSU de Matemaéticas.

PSU de Lenguaje.

Cobertura de salud.

Carrera de ingreso.

Numero de ramos aprobados en el primer ano.

Considerando las variables seleccionadas anteriormente, a continuacién se mues-
tra en la Tabla 5.6 y 5.7 los coeficientes para la determinacion de cada modelo, los cuales
son los que lograron los mejores resultados de prediccion para los distintos periodos de
tiempo.
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Variable Coeficiente FError estandar Valor p

PSU de Matematicas 0.0107 0.0019 <0.01
Puntaje NEM 0.0037 0.0011 <0.01
Cobertura de salud -0.0739 0.0952 0.4374
Proseguir estudios -0.0782 0.0518 0.1312
Constante -8.5576 1.2074 <0.01

Tabla 5.6: Resultados de la clasificacion logistica al momento del pre-ingreso del estu-
diante.

Se puede observar en la Tabla 5.6, que las variables PSU Mateméticas y puntaje
NEM, son estadisticamente significativas en el modelo y las variables cobertura de salud
y proseguir estudio sin serlo, presentan igual de importancia al momento de una mejor
clasificacién.

Variable Coeficiente Error estandar Valor p
PSU de Matematicas 0.0158 0.0027 0.0337
PSU de Lenguaje 0.0029 0.0020 0.1477
Carrera de ingreso 0.2271 0.0728 <0.01
Cobertura de salud -0.2560 0.2606 0.3259
N° de ramos aprobados 0.6067 0.0520 <0.01
Constante -2.1109 1.5429 0.1713

Tabla 5.7: Resultados de la clasificacion logistica al cabo del primer ano académico del
estudiante.

En cuanto a la Tabla 5.7, se puede destacar las variables carrera y nimero
de ramos aprobados como las estadisticamente significativas en el modelo, sin dejar de
lado las demas variables, las cuales tienen gran importancia a la hora de una mejor
prediccion.
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Razon de verosimilitud gl Chi-cuadrado valor-p

Modelo de clasificacion 1 5 54,54 <0.01
Modelo de clasificacion 2 6 293,96 <0.01

Tabla 5.8: Test de razén de verosimilitud para significancia de los modelos.

En cuanto a los modelos mostrados anteriormente, se logra observar en la
Tabla 5.8, que estos se ajustan de buena manera a los datos, es decir, que las variables
regresoras tienen poder explicativo sobre el evento de estar de que los estudiantes estén
en riesgo académico, siendo altamente significativos.

Medida de eficiencia Modelo 1 Modelo 2

Exactitud 0,66 0,81
Precision 0,67 0,84
Sensibilidad 0,89 0,86
Especificidad 0,30 0,73
F-1 0,76 0,85

Tabla 5.9: Promedios de las medidas de eficiencia, a partir de la validaciéon cruzada
utilizando clasificacion logistica.

En la Tabla 5.9, se puede observar los promedios de las medidas de eficiencia
para las predicciones realizadas por los modelos de clasificacion. Se logra evidenciar
que ambos modelos la mayor eficiencia en la medida de sensibilidad 0,89 y 0,86; res-
pectivamente; esto quiere decir que los modelos logran clasifican a un 89 % y 86 % de
los alumnos que se encuentran verdaderamente en situacion de riesgo académico. En
cuanto a la precisién de los modelos, es mas baja en el modelo que predice a un alumno
al ingresar a la universidad. Esto nos dice que del total de clasificaciones de estudiantes
en riesgo que clasifica el modelo, este acierta un 67 % y 84 %, obteniendo una mayor
tasa de error en el modelo de pre-ingreso.

De manera gréfica se puede observar en la Figura 5.1, que en general el modelo
al momento de tener informacién del estudiante al cabo del primer ano, estos muestran
mejores resultados de prediccion, a excepcion en la sensibilidad de este; ya que, es mejor
en el modelo de pre-ingreso.
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Figura 5.1: Comparacion de las medidas de eficiencia utilizando clasificacién logistica.

Como se explicd anteriormente, los resultados de las medidas de eficiencia fueron
calculados a partir de un proceso de validacién cruzada (k = 10). A continuacién, se
pueden observar de manera grafica los resultados de las medidas para cada iteracion en
el proceso de validacion del modelo de clasificacién logistica.

0.6 0.8 1.0
1

Eficiencia en la prediccion
0.4

0.2

Precisidn= 67.07 %
Especificidad= 3047 %
Exactitud= 66.22 %
Sensibilidad=89.03 %
F-1=76.24 %

1t

T T T T T
2 4 5 B 10

N® de iteracidn

Figura 5.2: Medidas de eficiencia del modelo de clasificacion logistica, para los alumnos
al momento del ingreso a la institucion.
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Figura 5.3: Medidas de eficiencia del modelo de clasificacion logistica, para los alumnos
al cabo del primer ano académico.

Se puede observar en la Figura 5.2 y 5.3, que para cada iteracion en las medidas
de eficiencia, estas se comportan de manera similar, ya que aumentan o disminuyen
todas en conjunto en la mayoria de las iteraciones, para ver en detalle cada valor que
toman estas medidas en cada etapa del proceso de validacién, estas se pueden encontrar
en el Anexo del presente trabajo, especificamente en la Tabla 7.2 y 7.3.

Se compard los resultados obtenidos con un estudio reciente hecho en estudiantes
de la Universidad de Chile (Celis et al., 2015]), en el cual se obtuvo una sensibilidad
de 0,86 y una precision de 0,38. Obteniendo para el caso del modelo de clasificacion al
momento del pre-ingreso una sensibilidad de 0,89 y precisién de 0,66, siendo en ambos
casos mejores. Ahora, para el modelo de clasificacion al cabo del primer ano académico,
estos mejoran ya que, la sensibilidad es de un 0,86 y la precisién del modelo aumenta
considerablemente a 0,84.

Maquinas de vectores de soporte

La construccién de este modelo se llevo a cabo, luego de la seleccion de atributos
mediante la ganancia de informacion (véase Seccién 3.2), ésta permitié identificar cuatro
variables para la construccion del modelo de prediccion al momento del pre-ingreso de
los estudiantes:
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PSU de Mateméticas.

PSU de Ciencias.

PSU de Lenguaje.

Puntaje NEM.

Para el caso de la seleccién de variables para el modelo 2, se encontraron seis
atributos relevantes para la clasificacion, manteniendo tres variables respecto al modelo
anterior:

= Cantidad de ramos aprobados.

Cantidad de ramos reprobados.

Promedio de asignaturas inscritas.

PSU de Mateméticas.

PSU de Ciencias.

Puntaje NEM.

Para la obtencion del mejor modelo de SVM, se empled el llamado truco del
Kernel debido a que se tiene gran cantidad de variables en el conjunto de datos para
ambos casos, por lo que su separacion linealmente es imposible, explicado en la Seccién
3.2. Para el caso del modelo 1, se identifico que el mejor Kernel de separacion es con una
funcion sigmoidal en un espacio de mayor dimension; y para el conjunto 2, se identificd
que la funciéon que separa de mejor es una funcion radial. Para la selecciéon entre un
Kernel y otro, esto se llevd a cabo mediante una validacion cruzada del conjunto de
datos, en donde se escogi6 la que producia menor tasa de error en las predicciones, esto
se logra evidenciar en la Tabla 5.10 que se muestra a continuacion.

Kernel Lineal Radial Sigmoidal Polynomial

Modelo 1 0,3443  0,3409 0,3378 0,3473
Modelo 20,1957 0,1878 0,1920 0,2248

Tabla 5.10: Seleccion del mejor kernel por medio del error de clasificacion.

A continuacién, se muestran los resultados de las predicciones realizadas por
estos dos modelos de clasificacién para los dos periodos de tiempo.
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En la Tabla 5.11 se observa que para ambos modelos la medida de sensibilidad es
la mas alta para los dos periodos de tiempo, alcanzando un 0,94 y 0,87, respectivamente.
Esto quiere decir que, por ejemplo, de 100 alumnos que se encuentren realmente en
situacién de riesgo académico, los modelos detectan al 94 % y 87 % de estos alumnos. En
cuanto a la precisién en la clasificacion, se observa para modelo 1 una eficiencia del 0,65
en la clasificacion; en cuanto al modelo 2, éste alcanza un 0,84. En otras palabras, de las
clasificaciones que el modelo detecta como riesgo, estos tienen un porcentaje de acierto
de 65 % y 84 % para cada modelo. Cuando se necesita clasificar un alumno como éxito
académico; el modelo 1 obtiene un porcentaje de acierto del 19 % observado en la medida
de especificidad; en cuanto al modelo al modelo 2, esta aumenta considerablemente,
logrando clasificar a un 75 % de los alumnos como éxito, cuando realmente el estudiante
es un éxito.

Medida de eficiencia Modelo 1 Modelo 2

Exactitud 0,65 0,82
Precisién 0,65 0,84
Sensibilidad 0,94 0,87
Especificidad 0,19 0,75
F-1 0,77 0,86

Tabla 5.11: Promedios de las medidas de eficiencia, a partir de la validacién cruzada
utilizando las maquinas de vectores de soporte.

De manera grafica se puede observar en la Figura 5.4, que en general el modelo
al momento de tener informacion del estudiante al cabo del primer ano, estos muestran
mejores resultados de prediccion, a excepcién en la sensibilidad de este, ya que es mejor
en el modelo de pre-ingreso. La comparacion de estas medidas mostradas son calculadas
a partir del promedio de la validaciéon cruzada.

La Figura 5.5 y 5.6 muestra los resultados de la validacién cruzada, realizada
por las SVM en cada iteracién dentro del proceso. Se logra visualizar que las lineas en
cada grafico tienen similares comportamientos de tendencia y por otro lado, se logra
ver en la Figura 5.5 que existe una gran diferencia entre la sensibilidad (color gris) y
la especificidad (color rojo). En cambio, en la Figura 5.6 se logra ver comportamientos
similares en los resultados de cada iteracién, esto debido a que las medidas de eficiencia
son mejores en el modelo 2. Los valores de las medidas de eficiencia para cada iteracién,
se pueden observar en la Tabla 7.4 y 7.5 del Anexo.
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Figura 5.6: Medidas de eficiencia del modelo de SVM, para los alumnos al cabo del
primer ano académico.

Redes Neuronales

Para la obtencién de este modelo de clasificacién por medio de las redes neurona-
les, se utiliz6 un perceptrén multicapa (MultiLayer perceptron, en Inglés) con conexién
hacia adelante feedforward (véase Figura 3.8), la cual tiene la particularidad de poder
resolver problemas que no son linealmente separables. Este modelo se compone de tres
capas: entrada, oculta y salida; la primera se encarga de introducir los patrones a la
red; la capa oculta es la encargada de hacer el procesamiento no lineal de los datos
de entrada y entregar la informacién a la siguiente capa por medio de una funcién de
activacion; y la ultima capa de salida, proporciona al exterior la respuesta de la red, que
para el caso particular de este trabajo es binaria y su funcion de activacién es sigmoide.

Para la determinacién del nimero de neuronas en la capa de entrada, ésta se
llevé a cabo mediante los métodos de seleccién de variables: Forward, Backward y
Stepwise; obteniendo igual niimero de neuronas como variables seleccionadas. Permi-
tiendo identificar para el caso del modelo 1:
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PSU de mateméticas.

Puntaje NEM.

Cobertura de salud.

De proseguir estudios superiores, jcon quien vivira?.

Para la seleccion de variables en el modelo 2, ésta permitié obtener 5 atributos
relevantes para la clasificacion:

PSU de Matematicas.

PSU de Lenguaje.

Cobertura de salud.

Carrera de ingreso.

Nimero de ramos aprobados.

De acuerdo a lo anterior, se visualiza a continuacion la estructura de las redes,
tanto para el modelo 1 (Figura 5.7) y el modelo 2 (Figura 5.8).

B1 B2
H1

Matematicas bl

NEM (12 s N \

H3 01  respuesta

Cobertura salud 13

H4

Pros. Estudios 14

H5

Figura 5.7: Red neuronal perceptrén multicapa para el modelo 1.

49



Como se puede observar en la Figura 5.7, existen distintos colores y grosores
en las lineas que unen las capas dentro de la red. Las lineas negras significan pesos
positivos y grises negativos, cuanto mas ancho es la linea més peso tiene la neurona.
Por lo tanto, las variables PSU de Matematicas y puntaje NEM son las que aportan
mayor informacién en el modelo de clasificacion.

B1 \ B2

H1

Carrera 1

Lenguaje 12 H2
WMatematicas 13 H3 01 respuesta
. /
Sobertura salud 14 H4

Ramos Apro. 15 H5

Figura 5.8: Red neuronal perceptrén multicapa para el modelo 2.

Se puede observar de manera clara en la Figura 5.8 que, la variable niimero de
ramos aprobados, es la que aporta mayor informacion, tanto para las neuronas en la
capa oculta, como también en la de salida de la red, esto porque la variable es la que
entrega mayor informacién al momento de hacer las predicciones.

Los resultados de las medidas de eficiencia de los clasificadores, se muestran en
la Tabla 5.12 a continuacién:

Medida de eficiencia Modelo 1 Modelo 2

Exactitud 0,67 0,80
Precisién 0,67 0,81
Sensibilidad 0,91 0,88
Especificidad 0,29 0,68
F-1 0,77 0,84

Tabla 5.12: Promedios de las medidas de eficiencia, a partir de la validacion cruzada
utilizando redes neuronales.
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Como se observa en la Tabla 5.12, la medida de sensibilidad es la mas alta
con valores de 0,91 y 0,88 respectivamente para cada modelo, ésto explica que del total
de alumnos que se encuentran en verdadera situacion de riesgo, los modelos detectan
aproximadamente un 90 % de estos estudiantes. Por otro lado, analizando la medida de
precision, la cual indica el total de clasificaciones en riesgo, que realmente son riesgo
académico, estas son 0,67 para el modelo 1 y 0,80 en modelo 2, siendo superior en este
ultimo. No obstante, cuando se desea clasificar a un estudiante como éxito académico
el error en el modelo 1 aumenta considerablemente, ya que solo tiene una especificidad

O Clasificacion primer afio

de 0,29.

Exactitud Precisidn Sensibilidad Especificidad F-1

1.0

@ Clasificacion pre-ingreso

0.4 0.6 0.8
1 1

Eficiencia en la prediccion

0.2
1

oo

Figura 5.9: Comparacion de las medidas de eficiencia utilizando maquinas de soporte
vectorial.

La Figura 5.9 muestra la comparacion de los promedios de estas medidas de
eficiencia de manera grafica, donde se puede observar que, para cada una de las medidas
de eficiencia los resultados mejoran en el modelo 2, como se explicé anteriormente, a
excepcion de la sensibilidad que tienen resultados muy similares.

En la Figura 5.10 y 5.11, se muestran los resultados en cada iteraciéon del pro-
ceso de validacion cruzada para cada modelo, tanto para el modelo de clasificacién al
momento del pre-ingreso del estudiante, como para el término del primer ano académi-
co. Para ver los valores obtenidos por cada medida de rendimiento en el proceso de
validacién, este puede ser obervado en el Anexo del trabajo, en la Tabla 7.6 y Tabla
7.7, respectivamente.
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Figura 5.11: Medidas de eficiencia del modelo de ANN, para los alumnos al cabo del
primer ano académico.
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Comparacion de las medidas de eficiencia de las técni-
cas de clasificacion

Por tltimo, el objetivo es comparar estos distintos modelos de clasificacion,
logrando identificar el que tenga los mejores resultados de prediccién, y asi poder en-
contrar el que mejor se adapte a los objetivos. Para esto, se comparo6 las medidas de
sensibilidad, precisién y F-1, las cuales son las que satisfacen nuestros objetivo de poder
detectar tempranamente alumnos en riesgo académico.

Medidas de eficiencia Clasificacién logistica SVM Redes neuronales

Precision 0,67 0,65 0,67
Sensibilidad 0,89 0,94 0,91
F-1 0,76 0,77 0,77

Tabla 5.13: Resultados de las técnicas de clasificacion de mineria de datos, para la
clasificacién de los alumnos al pre-ingreso.

Considerando los resultados de las distintas técnicas de clasificacion empleadas,
para poder identificar posibles alumnos en riesgo al momento del pre-ingreso a la ins-
titucion, se logra visualizar en la tabla 5.13 que, si bien los resultados fueron similares
en ambas técnicas, las maquinas de soporte vectorial y redes neuronales fueron las que
obtuvieron los valores mas altos en la medida F-1, la cual indica un promedio entre
la presicion y sensibilidad de las clasificaciones. Sin embargo, analizando el nimero y
tipo de variables que se utilizaron en cada técnica; SVM considera tan solo 4 variables,
entre las cuales coincide con las ya estudiadas en la literatura, como determinantes a
la hora de la desercion académica. Estas variables son: PSU de Matematicas, PSU de
Ciencias, PSU de Lenguaje y por ultimo el puntaje NEM.

Medidas de eficiencia Clasificaciéon logistica SVM Redes neuronales

Precision 0,84 0,84 0,81
Sensibilidad 0,86 0,87 0,88
F-1 0,85 0,86 0,84

Tabla 5.14: Resultados de las técnicas de clasificacion de mineria de datos, para la
clasificacion de los alumnos al término del primer ano académico.
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Comparando los resultados de la Tabla 5.13, se puede observar que los resultados
tienen valores similares, pero considerando la medida F-1, SVM tiene una eficiencia
mayor sobre las otras técnicas. Ademads, al evaluar las variables que utiliza esta técnica,
tan solo considera tres variables para lograr predecir y obtener los mejores resultados;
siendo las variables nimero de ramos aprobados, reprobados y el promedio de notas
obtenido en el primer ano de universidad.

Entre los resultados obtenidos por SVM, se destaca la sensibilidad del modelo
al momento de realizar las predicciones de estudiantes en riesgo, logrando identificar al
87 % del total de alumnos en riesgo académico, como posibles estudiantes desertores de
la institucién. En cuanto a la precisién del modelo, este logra un 84 % de acierto en las
predicciones que el modelo clasifica como en riesgo.

En cuanto a los resultados obtenidos en (Delen| 2010) y (Jia and Mareboyanal,
2013), utilizando las mismas técnicas de clasificaciéon. Estos coinciden con los presen-
tados en el presente trabajo, ya que ambas técnicas arrojaban resultados similares a
la hora de clasificar, obteniendo mejores resultados con las maquinas de vectores de
soporte por una minima diferencia. Ademas, en ambos trabajos solo se dispone de la
informacion de los estudiantes al término del ano académico.
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Capitulo 6

CONCLUSIONES

En la literatura se pudo observar que existe un notorio aumento de investigacio-
nes que buscan detectar a estudiantes en situacién de riesgo académico, esto se debe al
gran incremento de las tasas de desercién en las distintas instituciones a nivel mundial.
Por lo que, diferentes sistemas de alerta temprana ayudan a mitigar esta problemati-
ca, en donde algunos paises lo han considerado como un desafio de politicas publicas.
Chile alcanza una tasa de desercién del 40 % segun estudios al anio 2016, estando en el
promedio a nivel mundial.

Se logro identificar que para el caso particular de la Universidad de Valparaiso,
la tasa de desercién alcanzé un 41,7 % en aquellos alumnos que ingresaron en el afio
2010; sin embargo, se destaca particularmente la Facultad de Ciencias que obtiene cifras
cercanas al 69 %.

El objetivo principal del presente trabajo de titulacién, fue proponer un modelo
eficiente de clasificacion para la deteccion temprana de alumnos en riesgo académico en
la Universidad de Valparaiso.

Para tales efectos se utilizaron distintos datos personales y académicos historicos
de siete cohortes de ingreso de estudiantes a la Universidad de Valparaiso. Centrando los
objetivos en la Facultad de Ciencias se logré obtener un alto poder predictivo utilizando
distintas técnicas de mineria de datos, identificando SVM como la mejor técnica a utili-
zar para futuras predicciones. El modelo logra identificar a un 87 % de los alumnos que
se encuentran en riesgo académico, los cuales son posibles desertores de la institucion.

En cuanto a los otros métodos de clasificacién que se utilizaron en este trabajo,
se logra concluir que las técnicas de mineria de datos, son una herramienta valida para
poder generar politicas internas en la institucion, y de tal forma de poder disminuir las
tasas de desercion en la Universidad de Valparaiso.
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Una de las limitaciones identificadas en este trabajo de titulo, se debe a la
calidad de los datos obtenidos; ya que, provoco gran pérdida de informacién relevante
sobre los estudiantes, debido a que existe gran cantidad de informacion que hoy en dia
se recopila, pero esta no se obtiene de manera adecuada, puesto que, existen variables
desactualizadas, como también en algunas se desconoce la interpretacion de los valores
obtenidos, también existen errores a lo hora de ingresar los datos, entre otros.

Por lo tanto, como trabajo a futuro se propone implementar este modelo en
las futuras generaciones de estudiantes, asi de esta manera la institucion lograréd tener
un juicio no tan solo subjetivo de un estudiante a la hora de eliminarlo o considerar su
permanencia en la institucién. Ademas, se propone mejorar los sistemas de recopilacién
de la informacién, como son la asistencia del estudiante, notas parciales actualizadas
y lo mas importante, el estado académico al cierre de cada semestre. De esta manera
se podra obtener datos consistentes y con mayor cantidad de variables explicativas que
les permita identificar aquellos patrones de comportamiento, para asi lograr realizar un
modelo de deteccién temprana en estudiantes con el fin de poder disminuir la tasa de
deserciéon estudiantil de la Universidad de Valparaiso.
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ANEXOS

Ano de ingreso n Primer ano Segundo ano Tercer ano

2010 2.925 299 (10,1 %) 704 (23,8 %) 920 (31,1 %)
2011 2.752 364 (13,2%) 653 (23,7 %) 914 (33,2 %)
2012 2.878 336 (11,7%) 788 (27,4%)  1.012 (35,2%)
2013 2.891 449 (15,5%) 925 (32,0%)  1.094 (37,8 %)
2014 2.713 364 (13,4%) 715 (26,4 %) -
2015 2.999 411 (13,7%) - -

Promedio 2.860 370 (12,9%) 757 (26,7%) 985 (34,3%)

Tabla 6.1: Tasas de abandono al primer, segundo y tercer ano académico de los estu-
diantes de la Universidad de Valparaiso.

Iteracién Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad F-1
1 0,667 0,614 1,000 0,290 0,760
2 0,593 0,620 0,861 0,174 0,721
3 0,738 0,720 0,947 0,391 0,818
4 0,588 0,566 0,857 0,303 0,682
5 0,711 0,738 0,882 0,360 0,804
6 0,762 0,774 0,932 0,368 0,845
7 0,571 0,566 0,882 0,207 0,690
8 0,681 0,719 0,854 0,333 0,781
9 0,630 0,667 0,857 0,211 0,750
10 0,683 0,723 0,829 0,409 0,773

Promedio 0,662 0,671 0,890 0,305 0,762

Tabla 6.2: Validacién cruzada para clasificacion logistica del modelo 1.
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Iteracion Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad F-1

1 0,831 0,911 0,820 0,852 0,863
2 0,757 0,780 0,848 0,607 0,813
3 0,769 0,875 0,700 0,864 0,778
4 0,867 0,882 0,882 0,846 0,882
5 0,738 0,738 0,838 0,607 0,785
6 0,757 0,765 0,886 0,538 0,821
7 0,862 0,875 0,921 0,750 0,897
8 0,796 0,838 0,861 0,667 0,849
9 0,881 0,857 0,947 0,793 0,900
10 0,824 0,864 0,864 0,750 0,864
Promedio 0,808 0,838 0,857 0,727 0,845

Tabla 6.3: Validacion cruzada para clasificacién logistica del modelo 2.

Iteracion Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad F-1

1 0,636 0,593 1,000 0,226 0,745
2 0,610 0,623 0,917 0,130 0,742
3 0,672 0,661 0,974 0,174 0,787
4 0,588 0,559 0,943 0,212 0,702
5 0,711 0,716 0,941 0,240 0,814
6 0,746 0,741 0,977 0,211 0,843
7 0,556 0,552 0,941 0,103 0,696
8 0,708 0,714 0,938 0,250 0,811
9 0,648 0,667 0,914 0,158 0,771
10 0,651 0,673 0,902 0,182 0,771
Promedio 0,653 0,650 0,945 0,189 0,768

Tabla 6.4: Validacion cruzada para SVM del modelo 1.

Iteracion Exactitud Precisiéon Sensibilidad Especificidad F-1

1 0,818 0,795 0,886 0,742 0,838
2 0,864 0,850 0,944 0,739 0,895
3 0,820 0,886 0,816 0,826 0,849
4 0,735 0,707 0,829 0,636 0,763
5 0,842 0,808 0,863 0,800 0,880
6 0,889 0,930 0,909 0,842 0,920
7 0,810 0,790 0,882 0,724 0,833
8 0,861 0,952 0,833 0,917 0,889
9 0,833 0,842 0,914 0,684 0,877
10 0,762 0,796 0,854 0,591 0,824
Promedio 0,823 0,845 0,873 0,750 0,857

Tabla 6.5: Validaciéon cruzada para SVM del modelo 2.

o8



Iteracion Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad F-1

1 0,652 0,603 1,000 0,258 0,753
2 0,593 0,620 0,861 0,174 0,721
3 0,738 0,720 0,947 0,391 0,818
4 0,618 0,582 0,914 0,303 0,711
5 0,697 0,726 0,882 0,320 0,796
6 0,762 0,764 0,955 0,316 0,848
7 0,587 0,574 0,912 0,207 0,705
8 0,681 0,719 0,854 0,333 0,781
9 0,630 0,660 0,886 0,158 0,756
10 0,698 0,729 0,854 0,409 0,787
Promedio 0,666 0,670 0,906 0,287 0,768

Tabla 6.6: Validaciéon cruzada para RN del modelo 1.

Iteraciéon Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad F-1

1 0,758 0,702 0,943 0,548 0,805
2 0,864 0,850 0,944 0,739 0,895
3 0,852 0,914 0,842 0,870 0,877
4 0,735 0,707 0,829 0,636 0,763
5 0,829 0,865 0,882 0,720 0,874
6 0,825 0,867 0,886 0,684 0,876
7 0,778 0,738 0,912 0,621 0,816
8 0,806 0,870 0,833 0,750 0,851
9 0,741 0,769 0,857 0,526 0,811
10 0,825 0,841 0,902 0,682 0,871
Promedio 0,801 0,812 0,883 0,678 0,844

Tabla 6.7: Validacién cruzada para RN del modelo 2.

Cdédigo de programacion en R-project

Para encontrar el codigo completo de programacion que se utilizé en el presente
trabajo de titulacién, se puede visitar el siguiente sitio web, en el cual esta disponible
gratuitamente en: https://github.com/felipequezadal994/EDM.

A continuacién, se muestra de manera generaliza el cédigo utilizado para los
resultados:
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Validacién cruzada para clasificacién logitica

set.seed (1994)

Folds <— 10

datos$kfold <— sample(1:Folds, nrow(datos), replace = T)

Iter <— data.frame(iteracion = NULL, Accurracy = NULL, Precision
NULL, Recall = NULL, specificidad = NULL, Score = NULL)

for (i in 1:Folds)

{

Test <— subset (datos, kfold = 1)
Entrenamiento <— subset(datos, !kfold = i)
modelo = glm(respuesta” psu_matematicatpsu_nem+familia_salud+
familia_proseguir_estudios ,data =Entrenamiento ,
family = ”binomial”)

glm.prob <— predict (modelo , Test, type ="response”)
glm.pred <— rep (0 ,nrow(Test))
glm.pred [ glm.prob >.5] <— 1

MC <— table(glm.pred, Test$respuesta)
accurracy <— sum(diag (MC)) / sum(MC)

precision <— MC[1,1] / (MC[1,1] + MC[1,2])

recall <— MC[1,1] / (MC[1,1] + MC[2,1])
specificidad <— MC[2,2] / (MC[2,2] + MC[1,2])

score <— (2xprecisionxrecall)/(recall4precision)
Iter <— rbind (Iter , data.frame(Iter =i,

Accurracy = accurracy, Precision =
precision , Recall = recall , Specificidad =
specificidad ,Score = score))

}

mean (Iter$Accurracy)
mean (Iter$Precision)
mean(Iter$Recall)

mean (Iter$Specificidad)
mean (Iter$Score)

Validacién cruzada para SVM

library (e1071)

set.seed (1994)

Folds <— 10

datos$kfold <— sample(1l:Folds, nrow(datos), replace = T)

Iter <— data.frame(iteracion = NULL, Accurracy = NULL, Precision
NULL, Recall = NULL, specificidad = NULL, Score = NULL)

for (i in 1:Folds)

{
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Test <— subset (datos, kfold = i)

Entrenamiento <— subset (datos, !kfold = i)
Modelo <— svm(respuesta ~ psu.matematica + psu_ciencia+
psu_lenguaje+psu_nem, data = Entrenamiento,
kernel="sigmoid” , gamma=0.01,

cost=10)

Prediccion <— predict (Modelo, new= Test, type="class”)

MC <— table(Prediccion, Test$respuesta)

accurracy <— sum(diag (MC)) / sum(MC)

precision <— MC[1,1] / (MC[1,1] + MC[1,2])

recall <— MC[1,1] / (MC[1,1] + MC[2,1])

specificidad <— MC[2,2] / (MC[2,2] + MC[1,2])

score <— (2xprecisionxrecall)/(recall4precision)

Iter <— rbind (Iter , data.frame(Iter =i,

Accurracy = accurracy ,

Precision = precision, Recall = recall ,
Specificidad = specificidad ,Score = score))

}

mean (Iter$Accurracy)
mean (Iter$Precision)
mean(Iter$Recall)
mean(Iter§Specificidad)
mean (Iter$Score)

Validacién cruzada para redes neuronales

library (nnet)

library (caret)

library (NeuralNetTools)

set.seed (1994)

Folds <= 10

datos$kfold <— sample(1:Folds, nrow(datos), replace = T)

Iter <— data.frame(iteracion = NULL, Accurracy = NULL, Precision =
NULL, Recall = NULL, specificidad = NULL, Score = NULL)

for (i in 1:Folds)

{

Test <— subset (datos_norm, kfold = 1)
Entrenamiento <— subset (datos_norm, !kfold = 1)
Modelo <— nnet(respuesta ~ psu_matematica+psu_-nem
+familia_salud + familia_proseguir_estudios ,
data= Entrenamiento, size=size, decay=

decay , trace=F)
Prediccion <— predict (Modelo, new= Test, type="class”)
MC <— table(Prediccion, Test$respuesta)
accurracy <— sum(diag (MC)) / sum(MC)
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precision <— MC[1,1] / (MC[1,1] + MC[1,2])

recall <— MC[1,1] / (MC[1,1] + MC[2,1])

specificidad <— MC[2,2] / (MC[2,2] + MC[1,2])

score <— (2xprecisionxrecall)/(recall+precision)

Iter <— rbind (Iter , data.frame(Iter =i,

Accurracy = accurracy , Precision = precision

, Recall = recall , Specificidad = specificidad ,
Score = score))

}

mean (Iter$Accurracy)
mean (Iter$Precision)
mean(Iter$Recall)

mean (Iter$Specificidad)
mean (Iter$Score)

Grafico de lineas

library (png)

metodo <— #matriz de resultados validacién cruzada por método

png(”SVMLO. jpg”, width=840)

plot_color<—c(”springgreen” ,” purple” ,”brownl” ,”snow4” ,” orange”)

plot (metodo$Precision, axes=T , type = 70”7, lwd= 2,lty=1,

pch=21, cex=.8, xlab ="N°_de_iteracién”,
ylab=" Eficiencia.en.la_.prediccién”

xlim = ¢(1,10), ylim= ¢(0,1), col = plot_colores[1])

lines (metodo$Specificidad , lty=1, cex=.8, pch=22, type = 70”
lwd= 2, col = plot_color[2])

lines (metodo$Accurracy, lty=1, cex=.8, pch=23, type = "0”, lwd=
2, col = plot_color [3])

lines (metodo$Recall , lty=1, cex=.8, pch=24, type = 70", lwd= 2,
col = plot_colores[4])

lines (metodo$Score, lty=1, cex=.8, pch=25, type = 70”7, lwd= 2,
col = plot_color [5])

legend ("bottom” ; horiz = F, lwd=2, pch= 21:25, legend = ¢

)

paste (" Precisién=", format (mean(metodo
$Precision)*100,digits=4), " %),
paste (" Especificidad=", format (mean(metodo
$Specificidad ) x100,digits=4), " %),
paste (" Exactitud=", format (mean(metodo
$Accurracy)x100,digits=4), "% ),
paste (” Sensibilidad=", format (mean(metodo
$Recall)*«100,digits=4), "% ),
paste ("F—1=", format (mean(metodo$Score)*100,digits=4), " %)
),cex = 1, col = plot_color, Ity = ¢(1,1,1,1,1))
box ()
dev. off ()
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