UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
DIRECCION DE POSGRADO

MAESTRIA EN CIENCIA DE DATOS

MODALIDAD: PROYECTO DE INVESTIGACION

Titulo:

ANALISIS PREDICTIVO DE LA DESERCION ESTUDIANTIL DE LA
UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI, UTILIZANDO TECNICAS DE

MACHINE LEARNING MEDIANTE APRENDIZAJE SUPERVISADO,
PARA LA TOMA DE DECISIONES OPORTUNAS

Trabajo de titulacion previo a la obtencion del titulo de Magister en Ciencia de
Datos

Autor:
Ing. Vera Machuca Carlos Alberto

Tutor:
MSc. Verdnica del Consuelo Tapia Cerda

LATACUNGA - ECUADOR
2025



APROBACION DEL TUTOR

En mi calidad de Tutora del Trabajo de Titulacion “Analisis predictivo de la
desercion estudiantil de la Universidad Técnica de Cotopaxi, utilizando técnicas de
Machine Learning mediante aprendizaje supervisado, para la toma de decisiones
oportunas “, presentado por Vera Machuca Carlos Alberto, para optar por el titulo

Magister en Ciencias de Datos.

CERTIFICO

Que dicho Trabajo de Titulacion ha sido revisado en todas sus partes y se considera
que redne los requisitos y méritos suficientes para ser sometido a la presentacion
para la valoracion por parte del Tribunal de Lectores que se designe y su exposicion

y defensa publica.

Latacunga, abril del 2025

MS.c. Verénica del Consuelo Tapia Cerda

CC: 0502053697



APROBACION TRIBUNAL

El Trabajo de Titulacion: Andlisis predictivo de la desercion estudiantil de la
Universidad Técnica de Cotopaxi, utilizando técnicas de Machine Learning
mediante aprendizaje supervisado, para la toma de decisiones oportunas, ha sido
revisado, aprobado y autorizada su impresion y empastado, previo a la obtencion
del titulo de Magister en Ciencias de Datos. El trabajo retine los requisitos de fondo

y forma para que el estudiante pueda presentarse a la exposicion y defensa.

Latacunga, abril del 2025

Presidente del tribunal

I\'ioédison Patricio Beddon Salazar

C{'.: 0502253271

Lector 2

Mg. Luis René Quisaguano Collaguazo
C.C.: 1721895181
Lector 3



DEDICATORIA

A Dios, por darme la fortaleza, la
perseverancia y la sabiduria para recorrer este
camino, a mi esposa, mi mayor inspiracion y
mi mas firme apoyo, gracias por estar siempre
a mi lado, por creer en mis suefios como Si
fueran tuyos y por brindarme tu luz en este
camino, esta meta alcanzada también es tuya.
A mis padres, por inculcarme los valores del
esfuerzo, la perseverancia y el compromiso
gracias a cada uno de ustedes, por ser mi

fortaleza y mi mayor inspiracion.

Vera Machuca Carlos Alberto



AGRADECIMIENTO

Quiero expresar mi mas sincero agradecimiento
a la Técnica de Cotopaxi por brindarme la
oportunidad de realizar mis estudios de
posgrado y por proporcionar un ambiente
académico de excelencia que ha sido
fundamental en mi desarrollo profesional. A la
Direccion de Posgrados, mi gratitud por su
constante apoyo Yy guia durante todo el proceso
académico. A mi tutora, MSc. Veronica del
Consuelo Tapia Cerda, mi méas profundo
agradecimiento por su dedicacion, paciencia y
sabiduria. Sus consejos, criticas constructivas
y acompafiamiento han sido esenciales para la

culminacion de este trabajo.

Vera Machuca Carlos Alberto



RESPONSABILIDAD DE AUTORIA

Quien suscribe, declara que asume la autoria de los contenidos y los resultados

Obtenidos en el presente Trabajo de Titulacion.

Latacunga, abril del 2025

........................ PY.... L.

Ing. Vera Machu’cﬁarlos Alberto
120548683-8

4

Vi



RENUNCIA DE DERECHOS

Quien suscribe, cede los derechos de autoria intelectual total y/o parcial del presente

Trabajo de Titulacion a la Universidad Técnica de Cotopaxi.

Latacunga, abril del 2025

Ing. Vera Machu’cﬁarlos Alberto
120548683-8

vii



AVAL DEL PRESIDENTE

Quien suscribe, declara que el presente Trabajo de Titulacion: Analisis predictivo
de la desercion estudiantil de la Universidad Técnica de Cotopaxi, utilizando
técnicas de Machine Learning mediante aprendizaje supervisado, para la toma de
decisiones oportunas, contiene las correcciones a las observaciones realizadas por

los miembros del Tribunal en la predefensa.

Latacunga, abril del 2025

C.C.: 0501552798

viii



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI

DIRECCION DE POSGRADO
MAESTRIA EN CIENCIAS DE DATOS

Titulo: Andlisis predictivo de la desercion estudiantil de la Universidad Técnica de
Cotopaxi, utilizando técnicas de Machine Learning mediante aprendizaje

supervisado, para la toma de decisiones oportunas.

Autor: Ing. Vera Machuca Carlos Alberto
Tutor: MS.c. Veronica del Consuelo Tapia Cerda

RESUMEN

La presente investigacion tiene como objetivo desarrollar un modelo predictivo
utilizando técnicas de Machine Learning mediante aprendizaje supervisado para
identificar las variables que tienen mayor influencia en la desercion estudiantil en
la Universidad Técnica de Cotopaxi (UTC) durante el periodo académico octubre
2024 — febrero 2025. La hipotesis propuesta busca alcanzar una confiabilidad
superior al 90% en la prediccion, lo que se logra con un 93.06% de precision
mediante el uso de algoritmos como Random Forest y Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM). Estos resultados proponen estrategias de intervencién temprana
basadas en datos para mejorar las tasas de retencién estudiantil. EI estudio se basa
en datos académicos, socioecondémicos y demogréaficos recolectados a través de una
encuesta web implementada con Django y SQLite, dirigida a estudiantes de los
primeros ciclos de la UTC. Los modelos predictivos fueron entrenados y evaluados
utilizando herramientas como Google Colab, Python y bibliotecas como Scikit-
Learn, Pandas y Matplotlib, validando su desempefio con métricas como la matriz
de confusion y la division de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. Los
hallazgos obtenidos destacan que los factores socioecondémicos son los que mas
influyen en la desercion estudiantil. Ademas, el enfoque metodoldgico agil
adoptado en el desarrollo del modelo predictivo convierten la presente propuesta en
una referencia significativa para futuras investigaciones relacionadas con el uso de
inteligencia artificial (IA) en el a&mbito educativo. Finalmente, este trabajo
contribuye en la gestion universitaria de la UTC a través de la reduccion de la
desercion a mas de fortalecer el reconocimiento institucional al ofrecer soluciones
basadas en informacion.

PALABRAS CLAVE: Machine Learning, Random Forest, maquinas de soporte
vectorial (SVM), analisis de datos, Scikit-Learn.
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Title: Predictive analysis of student desertion at the Technical University of
Cotopaxi by using Machine Learning techniques through supervised learning for
timely decision-making.
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Tutor: MS.c. Veronica Consuelo Tapia Cerda

ABSTRACT

This research aims to develop a predictive model using supervised machine learning
techniques to identify the variables that have the greatest influence on student
dropout rates at the Technical University of Cotopaxi (UTC) during the academic
period from October 2024 to February 2025. The proposed hypothesis seeks to
achieve a reliability greater than 90% in prediction, which is achieved with 93.06%
accuracy through the use of algorithms such as Random Forest and Support Vector
Machines (SVM). These results propose data-driven early intervention strategies to
improve student retention rates. The study is based on academic, socioeconomic,
and demographic data collected through a web survey implemented with Django
and SQL.ite, aimed at students in the first cycles of the UTC. The predictive models
were trained and evaluated using tools such as Google Colab, Python, and libraries
such as Scikit-Learn, Pandas, and Matplotlib, validating their performance with
metrics such as the confusion matrix and data splitting into training and test sets.
The findings highlight that socioeconomic factors are the most influential factors in
student dropout rates. Furthermore, the agile methodological approach adopted in
developing the predictive model makes this proposal a significant reference for
future research related to the use of artificial intelligence (Al) in education. Finally,
this work contributes to the university management of the UTC by reducing dropout
rates and strengthening institutional recognition by offering data-based solutions.

KEYWORDS: Machine Learning, Random Forest, Support Vector Machines
(SVM), data analysis, Scikit-Learn.
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INFORMACION GENERAL

Titulo del Trabajo de Titulacion:

Andlisis predictivo de la desercion estudiantil de la Universidad Técnica de
Cotopaxi, utilizando técnicas de Machine Learning mediante aprendizaje

supervisado, para la toma de decisiones oportunas.
Linea de Investigacion:

Tecnologia de la informacion y las comunicaciones, robética, automatizacion y

optimizacion de sistemas.

e Los proyectos de investigacién que se enmarquen en esta linea tendran
como objetivos desarrollar tecnologias y herramientas informaticas de
apoyo a la incorporacion de planes y programas de desarrollo, utilizando las
TICs en la optimizacion y organizacion de procesos para la creacion de
sistemas informéaticos y de control, asi como la introduccién de la
inteligencia de negocios, la inteligencia artificial y la fisica - matematica

aplicada a la modelacion y simulacién de sistemas.
Sub-Linea:
Inteligencia artificial e inteligencia de negocios
Grupo de Investigacion:

Desarrollo Tecnoldgico para Sistemas de Informacion Automatizados



Introduccion

La presente investigacion tiene por objetivo desarrollar un modelo predictivo
utilizando técnicas de Machine Learning mediante aprendizaje supervisado para
determinar las variables que influyen en la desercion estudiantil en la Universidad
Técnica de Cotopaxi (UTC), siendo un aporte innovador en el &ambito académico
que busca mejorar las tasas de retencion. Surge la necesidad de obtener datos reales
del origen de la desercion, para comprender y abordar los procesos académicos de
los estudiantes y el cumplimiento de los objetivos institucionales.

Se utiliza modelos de Machine Learning como Random Forest y Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM) para predecir la desercién estudiantil con un 93.06% de
confiabilidad, permitiendo intervenciones tempranas basadas en datos, la
combinacion de datos académicos, demograficos y socioecondmicos permitieron
desarrollar modelos que identifican patrones de desercion y brindan informacion
valiosa sobre los factores subyacentes que contribuyen a este fenémeno. En el
Capitulo | se revisa literatura cientifica sobre la desercion estudiantil y técnicas de
Machine Learning, en el Capitulo Il se detalla la metodologia de recoleccion y
analisis de datos académicos, socioeconémicos y demograficos, mientras que en el
Capitulo 1ll se presenta la implementacion del modelo predictivo, aplicando
técnicas supervisadas de Machine Learning sobre un conjunto de datos facilitados
por estudiantes de los primeros ciclos de las carreras de la UTC a través de una

encuesta web sistematizada con Django y SQL.te.

Se entrenaron y evaluaron modelos con diferentes algoritmos, validando su
desempefio mediante métricas como la matriz de confusidn y la separacién en datos
de entrenamiento y pruebas. El desarrollo se realiz6 con el entorno Google Colab,
el lenguaje de programacion Python, las bibliotecas Scikit-Learn, Pandas,
Matplotlib y NumPy. Este estudio resulta clave para aportar en la gestion
universitaria, reducir la desercién y mejorar el reconocimiento institucional, se
concluye que los factores socioecondmicos son los que mas influyen en la desercion
estudiantil y que el enfoque metodoldgico agil adoptado convierten la presente

propuesta en una referencia para futuras investigaciones en educacion superior.



Justificacion

La desercion estudiantil es un fenémeno ocasionado por diferentes factores
académicos, socioecondémicos y/o demograficos que afecta a los estudiantes
universitarios, pero influye también en las instituciones de educacion superior y la
sociedad en general. En el caso de la Universidad Técnica de Cotopaxi, la vision
profunda y el enfoque en este desafio son cruciales para mantener sus objetivos
escolares y ayudar en el crecimiento a largo plazo de la region. Asi mismo, este
fenomeno limita el acceso de las personas a oportunidades de aprendizaje y
superacion academica que a futuro minimizaré sus ofertas de trabajo y desarrollo

personal.

Por el contrario, el empleo de tacticas derivadas del analisis predictivo contribuira
en mejorar la retencion de los estudiantes al brindar informacién clave para que la
universidad pueda tomar decisiones eficaces de forma anticipada y preventiva
contra el abandono escolar. Es importante sefialar que mantener a los estudiantes
dentro del sistema educativo superior es fundamental para su éxito individual lo que
también repercute en la calidad y reputacion de la institucion. La anticipacion de la
desercion favorece la asignacion eficiente de los recursos institucionales, al

evidenciar a los alumnos en peligro de desercion.

De esta manera, la UTC puede canalizar una ayuda particularizada e
individualizada, evitando la falta de recurso en alumnos de bajos niveles
econdémicos de tal modo que concentren su atencion en tener un rendimiento
académico adecuado sin preocupaciones ajenas a la actividad universitaria. Es
decir, el andlisis predictivo facilita la identificacion de factores especificos que
contribuyen a la desercion de cada estudiante, esto posibilita el disefio de estrategias
personalizadas que aborden las necesidades individuales, creando un entorno

académico mas favorable y de apoyo.

La implementacion de técnicas avanzadas como Machine Learning muestra el
compromiso de la Universidad Técnica de Cotopaxi con la innovacion y fortalece
su reputacion como institucion proactiva y orientada a la mejora continua

considerando que este estudio aumentara el conocimiento en el campo de la



educacion superior. Los resultados y los métodos creados pueden servir como guias

para otras instituciones que enfrentan dificultades similares.

Al abordar la desercion estudiantil, la institucion afirma su dedicacion a la igualdad
en la educacion, se esfuerza por disminuir las discrepancias en la admision y la
permanencia de los estudiantes de diversos grupos demogréficos a mas de fomentar
el bienestar, el desempefio institucional y el progreso socioeconémico regional de
los estudiantes.

Planteamiento del Problema

La desercion estudiantil es un problema significativo al que deben enfrentarse todas
las instituciones educativas a nivel global, de acuerdo con diferentes estudios, la
tasa de desercion afecta a la calidad educativa, al desarrollo social y econémico de
las regiones y paises, tal es el caso de Estados Unidos que registra una tasa de
desercion del 52%, esto hace que la desercion estudiantil se considere un
inconveniente estructural del sistema educativo en general considerando que las
estadisticas muestran como este fendmeno afecta la permanencia y la graduacion

de los estudiantes [1].

Las universidades del Ecuador enfrentan una problematica persistente de abandono
estudiantil en la educacion superior, al respecto [2] propone que la desercion puede
ser de manera voluntaria o no voluntaria, siendo la falta de orientacion vocacional
uno de los factores més influyentes. A pesar de los esfuerzos por mejorar el acceso
a la educacion, las tasas de desercion en las universidades siguen siendo altas,
especialmente en instituciones puablicas localizadas cerca a zonas rurales. Otros
factores que afectan la continuidad académica son la falta de apoyo financiero, la
insuficiencia de programas de retencion estudiantil, la desigualdad en la calidad

educativa y las dificultades socioecondémicas [3].

La Universidad Técnica de Cotopaxi no se aleja de esta realidad, dado a que el
abandono escolar es una problematica significativa que ocasiona la disminucion del

acceso a la educacion superior y mantiene las desigualdades socioeconémicas.



Existen factores influyentes en la desercion estudiantil que pueden agruparse en tres
amplias categorias: personales, escolares y socio familiares, asi mismo la falta de
desarrollo en capacidades como atencion, confianza, seguridad y autoestima afectan
las condiciones de desempefio académico en la UTC [4]. Dado a que en esta
universidad se tiene un numero considerable de estudiantes provenientes de zonas
rurales que a su vez enfrentan diversas barreras socioeconémicas, se requieren
estudios que permitan proponer politicas universitarias dinamicas que se adapten a
las realidades cambiantes de los alumnos para contribuir en su permanencia

académica.
Objetivos
Objetivo General

Desarrollar un modelo predictivo utilizando técnicas de Machine Learning
mediante aprendizaje supervisado para determinar las variables que influyen en la
desercion estudiantil en la Universidad Técnica de Cotopaxi durante el periodo

académico octubre 2024 — marzo 2025.
Objetivos Especificos

e Consultar literatura cientifica mediante fuentes bibliogréficas primarias
para recopilar informacion relacionada con la aplicacion de Machine
Learning en ambitos universitarios.

e Realizar un andlisis preliminar de los datos académicos, demograficos y
socioecondémicos de los estudiantes de la UTC a través de un sistema en
ambiente web para identificar las variables mas relevantes que influyen en
la desercion estudiantil.

e Implementar modelos de Machine Learning supervisado utilizando los
datos recolectados y analizar estadisticamente las variables recopiladas para
identificar patrones y relaciones significativas con la desercién estudiantil.

e Evaluar el desempefio de los modelos predictivos desarrollados mediante un
conjunto de datos de entrenamiento y prueba para determinar el algoritmo

con mayor precision.



CAPITULO I. FUNDAMENTACION TEORICA

1.1.  Analisis Predictivo

1.1.1. Definicioén y Proposito

El andlisis predictivo comprende un conjunto de técnicas que utilizan datos
historicos y contemporéneos para predecir comportamientos futuros. Se basa en
métodos matematicos, estadisticos y de aprendizaje automatico (Machine
Learning) para modelar patrones y tendencias, generando asi predicciones

cuantitativas o cualitativas.

En el ambito educativo, el analisis predictivo se aplica con el proposito principal de
revelar el rendimiento académico de los estudiantes, permitiendo anticipar posibles
dificultades o éxitos. Este propdsito general se traduce en la capacidad de predecir
resultados futugros, como el rendimiento en examenes, la probabilidad de abandono

escolar o la necesidad de apoyo personalizado [5].

1.1.2. Aplicaciones en Diferentes Areas

En [6] detalla la utilizacion el uso extensivo de anlisis predictivo dentro del
contexto mas amplio de (Big Data Analytics), en ciudades inteligentes (por

ejemplo, gestion del trafico, prediccion de delitos, optimizacion de recursos).

En [5] se explica la aplicacion y viabilidad de realizar este tipo de andlisis dentro
de la educacion. Especificamente, para predecir el rendimiento de los estudiantes
en instituciones de educacion superior utilizando técnicas de mineria de datos

educativos y anélisis de aprendizaje por video.

1.1.3. Importanciay Beneficios del Analisis Predictivo en la Educacion

La importancia y beneficios del andlisis predictivo en la educacion a continuacion

se exponen en las Tablas 1y 2 respectivamente:



Tabla 1: Importancia del analisis predictivo en Educacion [5]

Importancia Descripcion

Identificar a los
estudiantes en riesgo

Predecir qué estudiantes son propensos a fallar permite una
intervencidn temprana y apoyo, mejorando las tasas de éxito
de los estudiantes.

Optimizar la
asignacion de
recursos

Los datos permiten a las IES asignar recursos de manera méas
eficaz, orientando el apoyo hacia los estudiantes que mas lo
necesitan.

Mejorar la ensefianza
y el aprendizaje

Analizar las interacciones de los estudiantes con el contenido
de video y otras plataformas de aprendizaje proporciona
informacién valiosa para que los instructores perfeccionen sus
estrategias de ensefianza.

Mejorar la toma de

Proporciona informacién basada en datos para que los

decisiones profesores, estudiantes y administradores tomen decisiones
mas informadas sobre el disefio del curriculo, la asignacién de
recursos Yy el apoyo a los estudiantes.
Tabla 2: Beneficios del analisis predictivo [5]
Beneficios | Descripcion

Apoyo especifico

Los recursos pueden centrarse en los usuarios mas necesitados,
maximizando el impacto de los servicios de apoyo o ademas de
impulsar donde se necesita realizar cambios especificos.

Mejor gestion de los

Una asignacion mas eficiente de los recursos permite ahorrar

recursos costos y mejorar la eficiencia institucional en general.
Experiencia Las experiencias de aprendizaje personalizadas, adaptadas a las
mejorada necesidades individuales del estudiante, resultan en un entorno

de aprendizaje mas eficaz y de apoyo.

Aunqgue no se centra directamente en la educacion, [6] ilustra ampliamente los
beneficios similares en el contexto de la planificacién y gestion urbanas, haciendo
hincapié en la toma de decisiones proactiva basada en datos sobre enfoques

reactivos.

1.2. Desercion Estudiantil

1.2.1. Definicién

La desercion estudiantil o escolar es un hecho social y educativo que se observa en
varias sociedades, a pesar de que es crucial sefialar que la mayoria de los estudios
y analisis se han enfocado en alumnos de nivel primario y secundario, existiendo
escasa informacion sobre el abandono escolar en nivel superior, existe una
diferencia entre los estudios de abandono escolar en los niveles primario y

secundario y la educacion superior [7].



Es importante tener en cuenta que es alarmante este hecho social, dado que las
situaciones y retos a lo que se enfrentan los estudiantes universitarios, afectados por
los elementos de la vida adulta, las obligaciones aborales, econémicas y la
independencia académica. Es importante cubrir este vacio de investigacion para
tener maneras mas eficaces de las demandas particulares de alumnos de nivel
superior y ayudar a incrementar los indices de retencion en este nivel educativo que

es vital.

1.2.2. Causasy Factores

La desercion estudiantil es un fenomeno influenciado por maltiples factores que
afectan la continuidad y éxito académico de los estudiantes. Entre las principales
causas se encuentra la poca capacitacion en el manejo de herramientas tecnoldgicas,
asimismo, la falta de accesibilidad y las dificultades para desplazarse,
especialmente en zonas sin conexion a internet, representan barreras significativas,
otros aspectos relevantes incluyen los problemas laborales que dificultan la

dedicacion al estudio y la falta de orientacion pedagdgica [8].

La diversidad de factores que inciden en la desercion estudiantil evidencia la
complejidad del problema y la importancia de enfrentarlo desde distintas
perspectivas. Tomando en cuenta por la falta de capacitacion tecnoldgica, por los
obstaculos financieros y las restricciones de acceso que impactan en el desempefio
escolar, siendo también en la motivacion y en el sentimiento de pertenencia de los
alumnos, enfrentar estos problemas de forma proactiva podria generar un cambio

notable en las tasas de retencion y triunfo académico.

1.2.2.1.  Factores académicos
La educacidn juega un papel fundamental en el desarrollo y el progreso de cualquier
sociedad, esto ultimo les permite promover valores culturales, crear conocimiento,
que es la base del progreso y la convivencia entre los ciudadanos; también cooperan
en el avance de la ciencia y la tecnologia que permite desarrollar habilidades para
interactuar de manera apropiada en la sociedad, la educacion es la fuente del
conocimiento cultural, espiritual, intelectual, moral y de todos aquellos
componentes que particularizan a los seres pensantes y transformadores de los

contextos [9].



Indiscutiblemente, la educacion es un elemento crucial para el crecimiento
individual y grupal, dado que va mas alla de la mera imparticion de saberes, al
impulsar valores, promover la coexistencia ciudadana y estimular el avance
cientifico y tecnoldgico. Su influencia en el fomento de habilidades sociales y
capacidades individuales la transforma en un impulsor esencial para el bienestar y

el progreso constante de las comunidades.

1.2.2.2. Factores socioeconémicos

La desercion escolar cuenta con distintos factores socioeconémicos los cuales crean
elevados costos sociales y privados, algunos factores no son sencillos de estimar,
pero entre ellos se mencionan los que proceden de una fuerza de trabajo menos
competente y mas dificil de calificar, por ejemplo, cuando las personas no tienen
base en ciertos niveles de educacion no logran aprovechar los beneficios de
programas de entrenamiento ofrecidos por el estado o por las empresas, lo que

termina generando un problema de especie de analfabetismo [10].

El abandono escolar tiene altos problemas sociales y econdmicos, como una fuerza
laboral menos capacitada, baja productividad y menor crecimiento econémico,
también aumenta la dependencia de programas sociales y las desigualdades
econdmicas, afectando la movilidad social y la cohesién comunitaria. Ademas,
limita la participacion ciudadana debilitando la democracia, esto da a conocer la
necesidad de implementar estrategias que promuevas una educacion inclusiva y

accesible.

1.2.2.3.  Factores psicologicos

Dentro de estos factores se presentan las dificultades emocionales y el
comportamiento que provocan en cada alumno, estos problemas no solo afectan el
aprendizaje sino también la salud mental de los estudiantes, la mayor parte de los
alumnos que manifiestan dificultades emocionales y conductuales tienen leves
alteraciones en su desarrollo cognitivo, psicomotor o emocional, lo cual les puede
Ilevar ser asignados a condiciones diagnosticas especificas como: retardo mental,

sindrome de déficit atencional o trastornos [11].



Los problemas emocionales y de comportamiento en los alumnos demuestran la
relevancia de enfocar la educacion de forma integral, teniendo en cuenta la
dimensién académica, emocional y social. Es alarmante como elementos internos y
externos, vinculados con el ambiente educativo, pueden restringir su desarrollo
integral. Esto resalta la importancia de una capacitacion de los profesores mas
empatica y adaptable, con tacticas pedagdgicas inclusivas y recursos adecuados
para satisfacer la variedad de necesidades. La cooperacion entre familias,
instituciones educativas y expertos es fundamental para generar un entorno que

promueva el bienestar emocional y el triunfo escolar de los alumnos.

1.2.2.4. Factores institucionales

Se denomina un factor institucional a la organizacion y funcionamiento de la
institucion educativa, esto en base a mddulos de gestion, modulos pedagdgicos, la
oferta de programas, entre otros. Cuando la institucion posee deficiencias al proveer
al alumno de elementos bésicos para su desarrollo, el mismo puede generar rechazo
a la institucién, favoreciendo a la posibilidad de desertar. Acorde a la variable

institucional se puede diferenciar 5 factores basicos:

e Normativa académica.
e Financiacion estudiantil.
e Recursos universitarios.
e Calidad de programa.

e Relaciones interpersonales.

El componente institucional es esencial en la experiencia educativa, dado que fallos
en la administracion, recursos o programas pueden impactar de manera adversa en
la dedicacion del alumno, incrementando la probabilidad de abandono escolar.
Elementos como las regulaciones académicas, el financiamiento estudiantil, la
excelencia de los programas y las relaciones interpersonales deben ser considerados
con prioridad para asegurar un ambiente que impulse y respalde el crecimiento

integral de los estudiantes.
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1.2.3. Impacto de la desercion estudiantil en las universidades

La desercion estudiantil es un tema que aborda a la mayor parte de las instituciones
de educacion superior de toda Latinoamérica [12]. Este fendmeno puede ser el
resultado de varios factores, voluntarios o involuntarios, que tienen consecuencias
no sélo para los estudiantes que abandonan, sino también para sus familias, las

instituciones y para la sociedad.

El abandono estudiantil en la educacién superior es un problema que afecta a los
estudiantes como instituciones y a la sociedad en general, su impacto recae a los
estudiantes y a sus familias, también afecta a los ingresos, eficiencia y calidad de
las universidades. Este proceso esta determinado por la interaccion de factores
personales juega un papel crucial en la decision de permanecer o abandonar sus
estudios, lo que refuerza la importancia de generar entornos educativos que apoyen

y motiven al estudiante.

1.3.  Modelos tedricos sobre la desercién estudiantil

Existen posturas que plantean diversos modelos: algunos tienden a dar prioridad a
un agente u otro (institucion/alumno) y otros proponen modelos de interrelacion

dinamica entre estos [13].

1.3.1. Modelos sociopsicologicos

El abandono de los estudios del adolescente se puede deber a una o diversas causas,
siendo las principales las econdmicas, personales, sociales, familiares, educativas y

motivacionales [14].

Este modelo socio psicolégico se basa especificamente en las personas que rodean
a la persona afectada buscando una solucién con ayuda de la familia, es aquel que
va mediante el factor psicoldgico que este puede ir causando a lo largo del tiempo

a causa de la atencion.

1.3.2. Modelos integrales de desercion

El modelo integral de desercion es aquel que puede llevarse a cabo como el

entrenamiento es decir como una manera para encontrar la habilidad social
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mediante actividades que dan valor a los estudiantes y a la vez encuentran una

fortaleza en los videojuegos utilizandose como una alternativa hacia el estrés.

Las estrategias incluyeron la comprension de la carrera, las condiciones de la
misma, motivacion a estudiantes, y la mejora de las condiciones ambientales, en la
etapa dos de “Entrenamiento” se encontraban las habilidades sociales, desarrollo de
las actividades, y asi mismo, buscar espacios de estudio, finalmente, la etapa tres,
llamada: “Valoracion”, donde se deberian trabajar espacios de encuentro,
seguimiento académico de los estudiantes, y fortalecimiento entre relacion docente-
estudiante, la creacion del modelo fue una oportunidad para minimizar los niveles

de desercion y monitorear los estudiantes en su proceso académico [15].

1.4,  Técnicas de Machine Learning

1.4.1. Introduccion

El machine learning o aprendizaje automatico es la ciencia que permite que las
maquinas o sistemas “aprendan” a partir de los datos. Es decir, en lugar de
programar, paso a paso, al igual que ocurre en el enfoque de programacion
convencional, el area de machine learning esta disefiado para desarrollar algoritmos

genéricos que pueden extraer patrones de varios tipos de datos [16].

Por consiguiente, el Machine Learning hace referencia a la ciencia que permite a
los computadores aprender y actuar como seres humanos, mejorando su capacidad
de aprendizaje de forma autonoma. Una aplicacion de la tecnologia de 1A en este
sentido es el comercio minorista, donde se esta aplicando como innovacion en todo

el ciclo de productos y servicios.

1.4.2. Tipos de Aprendizaje en Machine Learning
1.4.2.1. Aprendizaje Supervisado

El tipo mas simple de Machine Learning es el modelo de aprendizaje supervisado,
el cual consiste en aprender un modelo utilizando datos que estan primeramente
etiquetados, para luego poder asignar una etiqueta a datos no etiquetados. De este
modo se puede decir que es supervisado en vista de que el programador establece

etiquetas las cuales son las salidas esperadas en relacion de cada dato que fue
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ingresado, es asi que el programador es quien muestra las clases o etiquetas en las

que clasifica algo [17].

El aprendizaje supervisado es aquel que aprende y relaciona patrones entre la
entrada y la salida, esto se da cuando los datos obtenidos tienen una etiqueta. Los
datos etiquetados son un conjunto de datos que contienen caracteristicas propias las

cuales se relacionan mediante la identificacion de patrones.

1.4.2.2.  Aprendizaje No Supervisado
Es un modelo predictivo entrenado el cual comparte caracteristicas similares al
aprendizaje supervisado, pero la diferencia esta en la comprension que se da en
datos no clasificados o etiquetados puesto a que descubre patrones de ejemplos

similares entre grupos de datos [18].

En sintesis, el aprendizaje no supervisado es aquel que utiliza algoritmos para
agrupar conjuntos de datos o encontrar patrones que se encuentran ocultos sin la

necesidad del factor humano.

1.4.2.3. Aprendizaje por refuerzo
El aprendizaje por refuerzo (AR), en inglés “reinforcement learning” (RL), €s una
técnica del campo de la inteligencia artificial que imita la forma en la que los
humanos aprenden a realizar tareas mediante recompensas que refuerzan la
conducta [19]. Normalmente se identifican tres elementos: un entorno, un agente y
un intérprete; el agente, teniendo en consideracion el estado del entorno y las
recompensas obtenidas previamente, selecciona la accién con la cual estima que va
a obtener una mayor recompensa, esta accion produce un cambio en el entorno; el
intérprete observa el efecto de la accidn en el entorno y proporciona informacién al
agente sobre el nuevo estado y la recompensa a la Ultima accion ejecutada, cerrando

asi el lazo de control [19].

El aprendizaje por refuerzo, en el campo de la inteligencia artificial es muy ambiguo
en vista de que se puede considerar que humaniza bastante el concepto de que debe
haber una recompensa para que aprenda, lo mismo que pasa con los bebes al sentir
la necesidad de alcanzar algo aprenden a moverse que con el tiempo es gatear y a

su vez caminar todo con el fin de conseguir eso que quiere. De igual modo, el

13



concepto de “premio” no es muy claro pero dependeria bastante del contexto que

se vaya a utilizar.

1.5.  Algoritmos de aprendizaje supervisado mas utilizados

1.5.1. Regresion Logistica

El andlisis de regresion logistica tradicional se utiliza ampliamente en problemas
de clasificacion binaria, pero tiene muchas iteraciones y requiere mucho tiempo
para entrenar grandes volimenes de datos, lo que lo hace ineficiente en esos casos.
Un estudio realizado por [20] analiza el modelo matematico de la regresion
logistica, define la funcidn de error, utiliza el método de descenso de gradiente para
calcular los coeficientes de regresion y mejora la funcion sigmoidea. Asi, se reduce
el nimero de iteraciones, manteniendo la precision y mejorando el efecto de
clasificacion, ademas, se aplica a un modelo de evaluacion de vehiculos para

predecir la aceptacion de un automovil por parte de los consumidores [20].

Aqui expande una solucion para mejorar la regresion logistica tradicional, esto con
el fin de solucionar problemas de clasificaciones binarias, se enfoca en reducir el
namero de iteraciones a solo las necesarias, esto aceleraria el proceso sin reducir la
precision. Mediante la optimizacion de la funcion “sigmoidea” y se usan métodos

como descenso de gradientes.
1.5.2. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Los modelos de soporte vectorial (SVM) son sistemas de aprendizaje automatizado
cuyos procesos de entrenamiento estan controlados por un agente externo y
estdn propiamente relacionados con problemas de clasificacion binaria o
multiclase mediante la induccién de un separador lineal ya sea en el espacio
original de los ejemplos de entrada, si éstos son separables o cuasi-separables o en
un espacio transformado (denominado espacio de caracteristicas) si los ejemplos no

son separables linealmente en el espacio original [20].

Se destaca que las maquinas de soporte vectorial son un método de algoritmo muy

poderoso al poder clasificar y aplicar regresion al encontrar la frontera o linea (a lo
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que se le puede decir hiperplano) éptima para separar las clases, incluso en casos

donde los datos son no lineales esto lo hace mediante el uso de kernels.
1.5.3. Arboles de Decision y Bosques Aleatorios

Los arboles de decision proporcionan una gran explicabilidad dado que pueden ser
comprendidos por expertos en aplicaciones practicas al brindar un modelo mas
cercano al lenguaje humano, a diferencia de los métodos de caja negra como lo son
las redes neuronales, las maquinas de soporte vectorial y los bosques aleatorios
[21].

El modelo bosque aleatorio (Random Forest) se forma de un conjunto de arboles
de decision individuales, utilizando distintas muestras de datos de entrenamiento.
Es utilizado para entrenar datos en base a informacion histérica para generar
tendencias y clasificaciones posibles. EI modelo se forma a través del conjunto de

predicciones creadas de cada arbol individual.

Una de las principales ventajas de bosque aleatorio es la precision de sus resultados,
pues con una base de datos presenta resultados bastante exactos, es un algoritmo
que funciona muy bien para analizar big data generando tendencias y
clasificaciones de los datos analizados, ademés de responder bien ante casos de
datos perdidos sin alterar gravemente el resultado [22]. Para utilizar el modelo del
bosque aleatorio es necesario una base que son los arboles de decision que
proporcionan una gran explicabilidad, lo que da una oportunidad de no utilizar las
opciones de caja cerrada lo que vienen siendo las redes neuronales o las maquinas

de soporte vectorial.
1.5.4. Redes Neuronales

Son modelos matematicos que simulan el funcionamiento del sistema nervioso, los
cuales estan compuestos por un conjunto de unidades las cuales son denominadas
neuronas o nodos estos enlazados unos con otros, el primer modelo de red neuronal
fue presentado por McCulloch y Pitts basado en un modelo computacional de

actividad nerviosa; estos ayudan a obtener un modelo no explicito que relaciona un
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conjunto de variables de salida con un conjunto de variables de entrada, de esta
manera, permiten predecir el valor de salida a partir de valores de entrada del
modelo [23].

Las redes neuronales artificiales son una solucién matematica al intentar reproducir
el sistema nervioso, tiene neuronas que representan un escalon o umbral prefijado;
permiten obtener un modelo no explicito que relaciona un conjunto de variables de
salida con un conjunto de variables de entrada, lo que mediante los valores de
entrada permite predecir cuales son los valores de salida, o que por medio de la

fase de entrenamiento podemos adaptarla al nivel de datos que va a procesar.

1.6.  Evaluacion de modelos predictivos

1.6.1. Métodos de validacion cruzada

En [24] se plantea que la validacion cruzada divide el conjunto de datos tanto para
entrenamiento, como para pruebas, el entrenamiento de modelos requiere de un
gran conjunto de datos para mejorar el desempefio de este, es por eso que resulta,
en cierta medida, un desafio conseguir los datos para el entrenamiento, ya sea por
su cantidad o calidad. Es alli en donde la validacion cruzada es util, dado a que del
conjunto de datos que se tiene puede dividirse segun se requiera para tener un
conjunto de entrenamiento y otro para las pruebas, asi se logra maximizar el uso de

los datos disponibles y se garantiza que el modelo sea mas robusto.

El proceso de validacién cruzada empieza ajustando los valores de los
hiperparametros que se quieren evaluar, luego dividiendo el conjunto de
entrenamiento en subconjuntos del mismo tamafio llamados folds en kfolds; por lo
general son cinco folds que tienen el 20% de los datos; se entrenan 5 modelos
tomando un fold como conjunto de validacion de forma iterativa desde el primer
fold al Gltimo fold, después se obtiene el promedio de los 5 valores de la métrica de
interes [24].

La validacion cruzada solventa el problema de los datos al entrenar un modelo,
gracias a que con un solo conjunto es posible entrenar 5 modelos y obtener la

métrica que sea interese, a su vez se puede validar los modelos con el mismo
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conjunto, por lo que los datos se aprovechan de forma méxima para construir un

modelo robusto.

1.6.2.

Matriz de Confusion

Al evaluar un modelo se debe tomar en cuenta la matriz de confusion, segun [25]

la idea general es contar el nimero de veces que las instancias de la clase A son

clasificadas como clase B; al entrenar un modelo no se tiene éxito en el 100% de

los casos, por lo que es importante evaluar el desempefio del mismo para poder

saber con exactitud el porcentaje de casos de éxito y fallos que pueda tener el

modelo analizando los: TN (True Negatives), FP (False Positives), FN (False

Negatives) y TP (True Positives) como se presenta en el Gréficol.
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Grafico 1: Matriz de confusion [25]

Aplicacion de Machine Learning en el Ambito Educativo

Revision de Estudios Previos

En [26] se menciona que factores sociodemogréaficos, programa de estudio,

beneficios obtenidos al ingresar, historial académico y rendimiento en el primer

semestre de estudio son claves a la hora de modelar predicciones de desercion

estudiantil. Ademas, el mejor algoritmo predictor segun [26] fue el “random forest”,

ya que tuvo una probabilidad de 0.83 y por capturaba el 34% de desercidn real.

El modelo predictivo usando random forest se convierte en una herramienta atil

para detectar de forma temprana una posible desercién estudiantil y evitarla,
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evidenciando asi que se pueden usar los datos para muchas aplicaciones Utiles que

brinden soluciones a la sociedad.

1.7.2. Modelos Predictivos Basados en Datos Académicos

La prediccion del rendimiento de los estudiantes, se puede decir que es uno de los
temas mas importantes para los contextos de aprendizaje como las escuelas y las
universidades, ya que ayuda a disefiar mecanismos eficaces que mejoran los
resultados académicos y evitan el abandono escolar [27]. Varios estudios explican
como distintos factores afectan la capacidad de un estudiante para tener éxito como
son: graduarse, la preparacion preuniversitaria, etc. Lograron analizar el impacto de
dichos factores en tasas de graduaciones de una universidad usando tres modelos
predictivos los cuales son: Maquinas de Vector de Soporte (SVMs), Procesos
Gaussianos (GPs) y Méaquinas de Boltzmann Profundo (DBMs) [28].

e Maquinas de Vector de Soporte: Es una técnica de clasificacion de aprendizaje
supervisado que tiene su origen en los afios 90 con Vladimir Vapnik, y co-
autores, y ha ido ganando popularidad desde entonces en muchos campos como
la Estadistica y la Mineria de Datos [29]. El SVMs es una técnica poderosa y
efectiva ya que es debido a su solida base en matematicas, lo cual permite poder
generar modelos de clasificacion precisos y generalizables.

e Procesos Gaussianos: Es aquella que ofrece un enfoque probabilistico en el
aprendizaje supervisado y pueden ser usados en problemas de clasificacion y
regresion [30]. Esto quiere decir que son Utiles para los problemas de
clasificacion y regresion ya que permite manejar la duda que dejan las
predicciones ya gue no son solo valores si no los intervalos de confianza.

e Maquinas de Boltzmann Profundo: Es una red neuronal estocastica que
consiste en dos capas: una capa Vvisible que contiene la entrada conocida y una
capa oculta que contiene las variables latentes [31]. Esta estructura logra
modelar relaciones dificiles en los datos con el fin de poder obtener

caracteristicas profundas ya que son Utiles en el aprendizaje no supervisado.

Con estos 3 modelos en su estudio ellos alcanzaron un 86% de precision para decir
gue hay cero demoras para la graduacion la cual se demora de un afio 0 demora de

2 0 més anos.
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1.7.3. Modelos Predictivos Considerando Factores Socioeconémicos Yy
Demograéficos
La implementacion de modelos predictivos, han demostrado su capacidad para
enriquecer estrategias de prevencion y mejorar las proyecciones de intervenciones.
Si bien los estudios de prediccion del crimen son limitados en América Latina,
existen precedentes que muestran como estos enfoques pueden ser aplicados con
éxito [32]. En ese articulo los autores proponen el uso de modelos de Machine
Learning avanzados y el método SHAP para mejorar la interpretabilidad de los
modelos. Su enfoque se basa en 7 teorias criminoldgicas, y seleccionan
cuidadosamente las variables para la prediccion de crimenes, esto permite que
puedan tener una comprensién mas profunda de los factores criticos para la
prediccion del crimen. Cabe recalar que el método SHAP se base en un juego de
ganancias en la cual todos los jugadores cooperan entre todos la cual van a tener

una ganancia en comun.

1.7.4. Desafios y Limitaciones del Andlisis Predictivo en el Contexto
Educativo
En un estudio de [33] se basaron en un modelo predictivo basados en ML la cual se
utilizan para prever el rendimiento académico de los estudiantes, basdndose en
datos histdricos y en tiempo real, como calificaciones anteriores, participacion en
clase y datos sociodemograficos. EI modelo les permitié obtener resultados con la
finalidad de poder identificar a los alumnos en riesgo de bajo desempefio o
abandono, esto permitié que los profesores puedan intervenir oportunamente con

varias estrategias de apoyo.

1.8. Analisis Predictivo para la Toma De Decisiones

1.8.1. Definicion de Toma de Decisiones Basada en Datos

La toma de decisiones basada en datos (Data-Driven Decision Making, DDDM) es
un enfoque que utiliza datos objetivos y herramientas analiticas para guiar las
decisiones en las organizaciones. En lugar de depender de intuiciones o
experiencias pasadas, se enfoca en hechos cuantificables que proporcionan una

vision clara sobre los procesos y resultados. Esto no solo aumenta la precision en la
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toma de decisiones, sino que también permite prever posibles resultados a partir del

analisis de datos historicos y tendencias actuales [34].

La toma de decisiones basada en datos ayuda a gestionan sus procesos y estrategias
al centrarse en datos concretos y analisis detallados, ya que mediante los datos
podemos analizar y reemplazar la dependencia de suposiciones o intuiciones, este
enfoque permite decisiones mas informadas, alineadas con los hechos y las
tendencias. Esta técnica o enfoque también fomenta una cultura organizacional mas
transparente, ya que las decisiones se fundamentan en informacion clara y accesible
para todos los niveles de la organizacion, ya que el mundo cada vez mas impulsado
por los datos ya que no solo optimiza los procesos internos, sino que también mejora

la capacidad de respuesta ante una accion.

1.8.2. Andlisis Predictivo en la Toma de Decisiones Educativas

El andlisis predictivo es una herramienta poderosa en la toma de decisiones
educativas, permite identificar patrones en los datos y predecir resultados futuros,
facilitando asi intervenciones oportunas y basadas en evidencia, un ejemplo es la
mejora del rendimiento y retencion de estudiantes: Segan investigaciones recientes,
el andlisis predictivo permite a las instituciones educativas identificar a los
estudiantes en riesgo de bajo rendimiento o desercion, estos modelos utilizan datos
historicos, como calificaciones y participacion en actividades, para predecir el éxito
futuro y brindar apoyo adicional a los estudiantes que mas lo necesitan [35]. En
particular, los modelos de aprendizaje automatico, como los arboles de decision y
la regresion logistica, son eficaces para predecir el abandono estudiantil y facilitar

la implementacion de estrategias preventivas [36].

La relevancia del analisis predictivo esta en que facilita intervenciones oportunas y
fundamentadas en evidencia, mejorando la gestion del rendimiento y la retencion
estudiantil. Por ejemplo, mediante el analisis de datos histéricos, como
calificaciones y participacion en actividades, las instituciones educativas pueden
identificar a los estudiantes en riesgo de bajo rendimiento o desercion, permitiendo

que reciban el apoyo necesario a tiempo.
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1.9. Desarrollo de Sistemas de Analisis Predictivo

1.9.1. Metodologias Agiles

Una metodologia de desarrollo de forma general consiste en un conjunto de
principios, précticas y procedimientos que guian el proceso de implementacion de
sistemas informaticos. Particularmente las metodologias agiles se caracterizan por
su enfoque flexible, iterativo e incremental que prioriza la entrega rapida de valor
al cliente, la colaboracion continua con los usuarios y sobre todo la capacidad de
adaptarse a los cambios. Esto se consigue al dividir el proyecto de software en ciclos
cortos denominados iteraciones, donde se efectlan entregas parciales pero
funcionales con la finalidad de tener una retroalimentacion constante por parte de

los usuarios para promover la mejora continua.

En el desarrollo de sistemas de analisis predictivo, dichas metodologias agiles son
pertinentes dada la complejidad y naturaleza cambiante de los datos, ademas este
tipo de sistemas requieren constantes ajustes en la seleccion de variables, el
entrenamiento de modelos y validacién de resultados. A continuacion, se revisan

metodologias agiles como Kanban, XP y Scrum.

1.9.2. Metodologia Kanban

La metodologia Kanban se refiere a técnicas de representacion visual de
informacidn para mejorar la eficiencia en la ejecucién de las tareas de un proyecto
[37], es por ello por lo que Kanban cumple el rol tanto de enfoque agil como de

herramienta y su objetivo principal es cumplir un conjunto de reglas definidas.

Esta metodologia permite observar el flujo de trabajo dentro de un proyecto
mediante un conjunto de normas que indican como organizar y mostrar las tareas
por medio de un tablero Kanban. Una ventaja para destacar de Kanban es la
facilidad de integracion con otros métodos de enfoque de gestidn de proyectos, lo

cual hace que esta sea una metodologia flexible.
1.9.3. Metodologia XP

La metodologia Extreme Programming (XP) fue desarrollada por Kent Beck,

obtiene su nombre del proceso de tomar la mejor practica y luego llevarla a su
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méaximo nivel [38]. XP se enfoca en mejorar la comunicacion entre el equipo v el
cliente, asegurando la mejora continua. Es asi que [39] explica los principios de
esta metodologia, las cuales incluyen: las pruebas constantes, programacion en
parejas, la retroalimentacidn continua y el proceso de trabajo en XP.

Esta metodologia busca la adaptabilidad del desarrollo del software con el objetivo
de gestionar la complejidad de los requisitos del software a medida que estos van
cambiando. Por lo tanto, XP cubre estos aspectos para que no afecten el avance del

proyecto.
1.9.4. Metodologia Scrum

La metodologia Scrum se basa en un enfoque agil que trabaja con iteraciones cortas
Ilamados sprints, los cuales cumplen un periodo de tiempo de maximo un mes,
dentro de los sprints incluyen varios elementos como lo son: Daily Scrum, el trabajo
de desarrollo, revision y retrospectiva del sprint [39]. Scrum es perfecto para
proyectos en entornos complejos donde se requiere una entrega rapida. Por ello
cuenta con 3 roles especificos como lo son el duefio o también denominado Product
Owner quien representa a los interesados del proyecto, que es el responsable de

mejorar el valor del producto y el equipo de desarrollo.

El Scrum Master quien facilita el proceso y asegura que el equipo cumpla con las
normas de Scrum, pero no gestiona directamente el desarrollo del producto. Y por
ultimo el Equipo de Desarrollo o Team que cumplen con la responsabilidad de
convertir los requisitos del producto backlog en trabajo funcional. Es evidente de la
metodologia Scrum se enfoca en entregar el mejor producto, pero en ciclos de
tiempo corto. Promoviendo flexibilidad y mejora continua con la finalidad de
adaptarse rapidamente a cambios. Un punto por destacar de esta metodologia es que

facilita la colaboracion entre el equipo de trabajo con los interesados.

1.9.5. Herramientas de desarrollo
El desarrollo de inteligencia artificial, de forma especifica, un sistema de analisis
predictivo involucra la utilizacion de distintas herramientas tecnoldgicas avanzadas

que permitan manipular grandes volumenes de datos, la aplicacion de algoritmos
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de Machine Learning y la visualizacién de resultados. Dichas herramientas deben
ser eficientes sobre todo en el procesamiento de informacion para entrenar modelos
de prediccion y presentar los resultados de manera accesible e interactiva para la
toma de decisiones informadas. En los apartados siguientes se detallan alternativas
solidas y vanguardistas para la creacion de este tipo de modelos predictivos basados

en aprendizaje automatico supervisado.

1.9.5.1. Lenguaje de Programacién Python
Es un lenguaje de programacion que se destaca por su sintaxis sencilla ademas de
ser un lenguaje de alto nivel, interpretado, multiparadigma y orientado a objetos, es
utilizado para realizar cualquier tipo de programa desde aplicaciones de escritorio
hasta aplicaciones web; es un lenguaje interpretado, lo que ofrece ventajas como la
velocidad de desarrollo e inconvenientes como una velocidad méas baja al ser
ejecutado [40].

Dentro de la programacién, actualmente es uno de los lenguajes méas usados por
muchos desarrolladores gracias a su versatilidad ha logrado que sea ideal al
momento de desarrollar aplicaciones, se puedan usar diferentes bibliotecas para una
mayor legibilidad en los proyectos inclusive con inteligencia artificial.

1.9.5.2. Google Colab
Es una herramienta que proporciona Google para escribir y ejecutar codigo Python
desde el navegador, siendo de gran ayuda y utilidad para trabajos de aprendizaje
automatico, los recursos de este son limitados lo cual es necesario para que Colab,
pueda dar dichos recursos gratuitamente, siendo prohibidas las acciones asociadas
a operaciones informaticas en bloques [41]. Es importante recalcar que Google
Colab es ideal para proyectos de aprendizaje automatico, y para personas que no
cuentan con un hardware potente, logrando ser una herramienta efectiva en el

ambito de desarrollo de proyectos de analisis predictivo.

1.95.3. Django
Al implementar un modelo predictivo, Django se puede utilizar para construir una
interfaz web que permita a los usuarios interactuar con el modelo y obtener

predicciones en tiempo real. Django proporciona una estructura para definir
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modelos de datos, vistas y plantillas, lo que simplifica el desarrollo de la interfaz

de usuario y la comunicacion con el modelo predictivo [42].

Django se constituye en una herramienta ideal para el anélisis predictivo al contar
con una coleccion de mddulos que son a su vez reutilizables y pueden ser
compartidos por los diferentes desarrolladores de manera segura mejorando la

curva de aprendizaje.

1.9.5.4. Scikit-Learn
Es una biblioteca de cddigo abierto para el andlisis de datos escrito en Python, se
basa en otras bibliotecas de Python como: NumPy, SciPy y matplotlib. Expone una
amplia variedad de algoritmos de machine learning, tanto para aprendizaje

supervisado como no supervisado, usando una interfaz consistente [43].

En la actualidad el uso de este tipo de bibliotecas es esencial para mejorar los
conocimientos en machine learnig, al ser eficiente y con una gran familiaridad con
otras herramientas, mejorando el flujo de trabajo y con un enfoque profundo en el

ambito educativo.

1.955. SQLite
SQLite, un sistema de gestion de bases de datos relacionales (DBMS) de enorme
éxito, sirve como base de datos preferida para sistemas integrados, el alto
rendimiento de SQL.ite en estos sistemas esta impulsado por una serie de decisiones
de disefio deliberadas, que en conjunto enfatizan compatibilidad de hardware y baja
sobrecarga de software [43]. Ademas de ser una herramienta muy conocida, cabe
recalcar que es una opcion viable para proyectos de analisis predictivo de escala
mediana dado a que a medida que va creciendo la base de datos, el requisito de

memoria también aumenta.

1.95.6. DBeaver
Es una herramienta de gestion de bases de datos, desarrollada sobre JAVA, potente
que ofrece una interfaz grafica de usuario (GUI) para interactuar con diversas bases
de datos, es de cddigo abierto y es compatible con una amplia variedad de sistemas
de gestion de bases de datos, incluyendo MySQL, PostgreSQL, SQLite, Oracle,
SQL Server y muchos mas [44]. DBeaver es una herramienta muy poderosa siempre
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y cuando se la complemente adecuadamente, cumpliendo con una solucion mas
directa para explorar bases de datos, de manera que se pueda realizar un analisis

predictivo adecuado.
1.10. Hipotesis

Si se aplican tecnicas de Machine Learning sobre datos académicos,
socioecondémicos y demograficos, entonces se podra predecir la desercion

estudiantil con una precision superior al 90%.
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CAPITULO Il. MATERIALES Y METODOS

1.11. Caracterizacioén de la Institucién

La Universidad Técnica de Cotopaxi nace el 24 de enero de 1995, fecha en la que
inicia de manera auténoma con la formacién de profesionales con sentido
humanista. En la actualidad cuenta con su campus matriz ubicado en el canton
Latacunga, sector San Felipe, campus Salache y dos extensiones localizadas en los
cantones de Pujili y La Man4, cada una de estas cuenta con diferentes carreras de
acuerdo con las facultades de Ciencias Agropecuarias y Recursos Naturales
(CAREN), Facultad de Ciencias de la Ingenieria y Aplicadas (CIYA), Facultad de
Ciencias Administrativas y Econdmicas (CAYE), Facultad de Ciencias Sociales
Artes y Educacion (CSAYE) que se detallan en la Tabla 3.

Tabla 3: Oferta Académica de la UTC por campus y extensiones [45]
CANTON CAMPUS/TIPO \ CARRERAS
e Contabilidad y Auditoria
e Administracion de Empresas
e Gestion de la Informacion Gerencial
¢ Mercadotecnia
o Gestion del Talento Humano
e Economia
e Finanzas
o Disefio Gréfico Interactivo
e Animacién Digital
Latacunga Matriz o Disefio Grafico
e Psicologia Social
e Comunicacion
e Trabajo Social
o Electricidad
o Electromecanica
e Industrial
o Sistemas de Informacién
e Hidraulica

e Software
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CANTON CAMPUS/TIPO

Salache

' CARRERAS

Agroindustrial
Agronomia

Turismo

Ambiente

Medicina Veterinaria
Agropecuarias

Biotecnologia

Pujili Extension

Pedagogia de la Lengua y Literatura
Pedagogia de las Ciencias Experimentales
(Matematica y Fisica)

Educacion Bésica

Educacion Inicial

Pedagogia del Idioma Inglés

La Mana Extension .

Administracién de Empresas
Contabilidad y Auditoria (Hibrida)
Electromecénica

Sistemas de la Informacion
Turismo (Hibrida)

Agroindustrial

Agronomia

Con base a los datos de la Tabla 3, se puede notar que la mayor parte de carreras

se encuentran en el Campus Matriz seguido por la extension de La Mana, por su

parte el Campus Salache y extension Pujili tienen el mismo nimero de carreras.

En el Grafico 2 se detalla lo indicado de forma visual.
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Gréfico 2: Total de carreras por campus o extension de la UTC [45]
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La Direccién de Tecnologias de la Informacion y Comunicaciones de la UTC es la
responsable de gestionar la informacion de los estudiantes, para lo cual en su base
de datos los agrupa en tres sedes. Los campus San Felipe y Salache en conjunto
representan la sede Matriz (MUTC), mientras que para cada extension se tiene una
sede independiente, es decir se cuenta con la sede Pujili (EPUJI) y también la sede
La Mana (EMANA). Cada periodo académico los alumnos se matriculan en sus
respectivas carreras para cursar las asignaturas correspondientes y de acuerdo con

el Sistema de Gestion Académica de la universidad.
1.12. Disefio de la Investigacidn

1.12.1. Tipo de Investigacion

La investigacion es de caracter descriptivo dado a que este tipo de estudios buscan
referir caracteristicas de fendmenos o poblaciones, estableciendo asociaciones entre
variables [46]. Es decir, esta tipologia de investigacion permite estudiar de forma
detallada la problematica de la desercion estudiantil en la Universidad Técnica de
Cotopaxi. En ese sentido, se busca evidenciar las variables que influyen en dicha
desercion estudiantil mediante la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico
que permitan predecir patrones negativos en los alumnos para una oportuna toma

de decisiones por parte de los directivos de la universidad.
1.13. Enfoque de Investigacion

El enfoque cuantitativo utiliza la recoleccién y el analisis de datos numéricos para
identificar patrones empleando métodos estadisticos para el andlisis de los datos
[46]. Teniendo en cuenta que el trabajo propuesto requiere la recopilacion y analisis
de datos y variables numéricas destinadas a construir y evaluar un modelo
predictivo, se optd por considerar el enfoque cuantitativo. Ademas, se puede sefialar
que el andlisis predictivo y la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico estan
basadas en el procesamiento de datos cuantitativos para hacer inferencias y

predicciones centradas en la realidad.

Por otro lado, dicho enfoque cuantitativo permite medir y evaluar la desercion

estudiantil con precision a través de datos numéricos. Con esto se puede desarrollar
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un modelo que proporcione resultados objetivos y cuantificables, de igual modo se
debe considerar que los algoritmos de aprendizaje automatico requieren datos
estructurados y numéricos capaces de ser analizados matematicamente o mediante

procesos estadisticos avanzados para que las predicciones sean mas precisas.
1.14. Método de Investigacion

El método inductivo es un método de investigacion con énfasis en la deteccion de
fendmenos, que comienza con la observacion de un fendmeno y procede a derivar
teorias o patrones generalizables a partir de €l; por otro lado, la investigacion

deductiva abarca teorias y luego las pone a prueba utilizando datos empiricos [47].

Para el anélisis predictivo de la desercion estudiantil en la Universidad Técnica de
Cotopaxi, se usa una combinacion de los métodos de investigacion deductivo e
inductivo. El deductivo permite considerar teorias existentes sobre la desercion
estudiantil y aplicar modelos predictivos para validarlas, esto permite desarrollar un

marco tedrico sélido y probarlo mediante datos especificos.

El método inductivo, por su parte, facilita la recopilacion y andlisis de datos
especificos para identificar patrones y tendencias, lo que ayuda a desarrollar nuevas
teorias y modelos predictivos adaptados a la realidad de la universidad.

1.15. Poblaciéon y Muestra

La poblacion son los estudiantes de todos los campus y extensiones de la UTC
matriculados en nivelacién y primer ciclo durante el periodo académico octubre
2024 — marzo 2025, siendo un total de 1.727 (mil setecientos veinte y siete)
alumnos. En el Gréafico 3 se presenta la estructura propuesta para determinar la

poblacion mediante una visualizacion tabular.

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
NIVELACION Y PRIMER NIVEL

2024-2025

NOMERES CARRERA  NIVEL

Grafico 3: Estructura del conjunto de datos considerados como poblacion
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En vista de que la poblacion es dificil de manejar en su totalidad, se procede a
calcular una muestra con el 95% de confianza y un margen de error del 5%

conforme la formula y los calculos presentados a continuacion:

3 Ng? 72
=N = 1)e? + 0222 (1)
~ 1.727(0,5)%(1,96)?
"= (1727 = 1)(0,05)2 + (0,5)2(1,96)? )
_1.727(0,9604)

"= 1315 + 09604 (3)

_ 1.658,6108
52754 (4)
n = 314,40 = 315 (5)

Por lo tanto, con los célculos efectuados anteriormente mediante la formula de
muestreo aleatorio simple basado en la desviacion estdndar de la poblacién se
obtiene que es viable trabajar con 315 estudiantes. Cabe sefialar que en la formula
se considera: la variable n como el tamafio de la muestra, el pardmetro N como el
tamafo de la poblacion, el simbolo o es la desviacion estandar, Z es el valor del

nivel de la confianza y la letra e representa el error muestral.
1.16. Técnicas de Investigacion

1.16.1. Encuesta

La encuesta es una técnica de recoleccion de datos que implica la formulacion y
administracion de un conjunto de preguntas a una muestra representativa de
individuos con el fin de recopilar informacion sobre una problematica en particular,
suele ser ampliamente utilizada debido a que permite obtener datos de modo rapido
y eficaz [48]. Se optd por la técnica de la encuesta considerando que permite
recolectar datos directos de los estudiantes de la Universidad Técnica de Cotopaxi,
dichos datos son procesados para proporcionar informacion importante relacionada

con las experiencias, percepciones y factores que pueden determinar la decision de
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continuar o abandonar los estudios superiores. La encuesta también permite
identificar variables adicionales a las disponibles en el sistema de gestion
academico de la UTC como la carga de trabajo, el apoyo social y circunstancias

personales que podrian influir en la desercion estudiantil.

Otro factor relevante para optar por la encuesta es la posibilidad de tener una mayor
participacion y retroalimentacion de los estudiantes generando un sentido de
inclusion durante el proceso investigativo con el objetivo de obtener respuestas méas
sinceras y reflexivas, lo que incrementa la validez de los datos recopilados. Por otro
lado, el disefio de una encuesta permite analizar numéricamente las respuestas y
correlacionarlas para establecer posibles razones que desencadenan la desercion
estudiantil y de este modo contribuir en la definicion de estrategias preventivas y

facilitar la toma de decisiones informadas.
1.17. Instrumento de Investigacion

1.17.1. Cuestionario

De acuerdo con [49] el cuestionario es un instrumento para la recogida de
informacidn, disefiado para cuantificarla y universalizarla. Para el presente proyecto
se considera dicho instrumento de investigacion dado a que permite recolectar datos
de forma sistémica y estandarizada contribuyendo en la comparacion de respuestas
de varios estudiantes. Con este instrumento se consigue un formato uniforme con
preguntas Utiles que hacen factible un andlisis cuantitativo y/o estadistico requerido

por las técnicas de machine learning.

Se usa preguntas cerradas y escalas de Likert para facilitar la cuantificacion de
respuestas relacionadas con los factores que pueden influir en la desercion
estudiantil. Entre estos factores se consideran aspectos académicos, sociales y
personales obteniendo asi una vision integral de la problematica, a mas que se puede

recolectar datos a gran escala de manera rapida y eficiente.

1.17.2. Disefo del Instrumento

El instrumento (Anexo A) considera estudios previos realizados por [50] que

proponen la extraccion de perfiles de desercion estudiantil, a partir de datos
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socioecondmicos en la Universidad Técnica de Ambato y [51] que establecen que

algunos factores relevantes que influyen en la disertacion estudiantil en la

Universidad Politécnica Estatal del Carchi son: la edad, nUmero de miembros en el

hogar y nivel de estudio.

1.18. Metodologia de Desarrollo Basada en Practicas Agiles

El presente proyecto cuenta con un equipo de trabajo y un tiempo de desarrollo

limitado lo que hace que la alternativa méas pertinente para llevar un proceso de

ingenieria de software ordenado sea la aplicacion de practicas agiles basadas en el

marco de trabajo Scrum de acuerdo con los lineamientos presentados en la Tabla 4.

Tabla 4: Razones para adaptar las practicas agiles de Scrum en el proyecto

No ‘ Detalle Descripcion
Scrum propone la division del trabajo en Sprint, lo que permite
Iteraciones y | ajustar el sistema a los objetivos a medida que se avanza en el
1 Flexibilidad desarrollo. Esto resulta Util para el presente proyecto dado a que los
hallazgos iniciales pueden resultar cambiantes e influir entapas
posteriores.
El desarrollo &agil da prioridad a la entrega de avances funcionales
en cada sprint por lo que se propone centrarse en los aspectos
2 Enfogue en criticos del andlisis predictivo como la recoleccién de un conjunto
el Valor . L _—
de datos para el entrenamiento y la seleccion de las técnicas de
machine learning que ofrezcan resultados mas relevantes.
Es importante fomentar la comunicacion entre los involucrados con
3 Colaboraciény | la problemética de la desercidn estudiantes para evidenciar aspectos
Comunicacion | relevantes y obtener retroalimentacion oportuna mediante
revisiones periodicas.
En lugar de generar una extensa documentacion, con las practicas
4 Documentacion | agiles es posible elaborar los artefactos de software mas pertinentes,
Adaptativa dandole valor al software funcional sobre una documentacién
exhaustiva.
Las practicas &giles fomentar el mantener el foco en los objetivos
5 Enfoque en del proyecto con el fin de avanzar adecuadamente en las actividades
Resultados requeridas para desarrollar un analisis predictivo que contribuya de
forma positiva en contrarrestar la desercion estudiantil.
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No ‘ Detalle Descripcién
Se propone aplicar diferentes técnicas de machine learning en
6 Integracion de | sprints cortos para evaluar los resultados obtenidos y ajustar el

Técnicas de IA | sistema a las necesidades de la Universidad Técnica de Cotopaxi.

La finalidad del presente estudio es desarrollar un analisis Gtil para
Enfoque la toma de decisiones en la UTC por tanto es necesario mantener a
al Usuario los involucrados como parte del proceso asegurando que el resultado

sea relevante y aplicable a lo largo del tiempo.

1.19. Roles del Equipo

Es crucial definir las responsabilidades del equipo para alcanzar el éxito en el
desarrollo del sistema de analisis predictivo, para ello como se ha establecido se
siguen practicas agiles que de acuerdo con Scrum se debe establecer dos roles:
Scrum Master y Development Team. Es decir que, el investigador asume el rol de

Development Team y la tutora el rol de Scrum Maéster

Con la organizacion del equipo se asegura un funcionamiento organizado del
proyecto dado a que cada miembro tiene responsabilidades claras que contribuyen
en la colaboracion y la comunicacion de todos los involucrados. Esto permite evitar
confusiones sobre quién debe realizar una tarea especifica y también permite que el
equipo se enfoque en sus fortalezas individuales mejorando de este modo la
eficiencia y calidad del trabajo. Asi mismo, se tiene un progreso de trabajo agil

hacia los objetivos del proyecto de analisis predictivo de la desercion estudiantil.
1.20. Etapas del Proyecto

Se realiza un desarrollo flexible y adaptativo que permite al equipo ajustar el
desarrollo segun los resultados y la retroalimentacion recibida por parte del Scrum
Master, se inicia con la definicion del product backlog que se constituye en una
base solida que guia el trabajo del equipo con base a los objetivos planteados. Se
planifica cada uno de los sprints para promover que el equipo de desarrollo se
enfoque en entregar funcionalidades relevantes en cada iteracion, por otro lado, se
debe realizar reuniones de trabajo para fomentar la comunicacion constante y la

resolucion répida de dudas o inconvenientes que surgen a lo largo del proyecto con
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la idea de resolver conflictos de manera temprana. La revision y retrospectiva es
otro aspecto que debe llevarse a cabo al terminar cada sprint, por un lado, para
evaluar el progreso, pero también es importante recibir retroalimentacion que
brinde oportunidades de mejora continua. En este proyecto de titulacion seguir un
proceso de desarrollo &gil iterativo y flexible es adecuado por los cambios
significativos que pueden aparecer conforme se vaya indagando informacion
relacionada con la desercion estudiantil en la UTC se propone el esquema de la
Grafico 4.

( ETAPAS Y ARTEFACTOS DEL PROYECTO )

_;< PLANIFICACION )—’CHistorias de usuario) C Sprint Backlog )
¥ 1
( Definicién de hecho )——)C Product Backlog )

_)C EJECUCION )—( Prototipado ) ( Burn Down Chart )
¥ 4
C Codificacion )-—)C Incremento )

CONTROL Y Monitoreo del
MONITORIZACION trabajo

4

( Apuntes de los Sprint Backlog
avances (Actualizado)
REVISION Y
—’< ADAPTACION J_’( Pruebas ) C Despliegue )
) 1

GJ eedback (Comentarios R ; )
; estrospectiva
y Sugerencias)

Gréfico 4. Etapas y artefactos de software considerados para el proyecto bajo un enfoque de
desarrollo &gil

1.21. Herramientas de apoyo al desarrollo

La utilizacion de herramientas de desarrollo web y analisis de datos es fundamental
para el proceso de analisis predictivo propuesto dado a que existen tecnologias que
permiten la creacion agil de aplicaciones eficientes y escalables para el manejo de
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grandes volumenes de datos, asi como también la implementacion de modelos de
aprendizaje automatico para la prediccion de la desercion estudiantil. Django es el
framework Python més destacable dada su estructura robusta para el desarrollo de
sistemas con interfaces intuitivas que faciliten la recoleccion, andlisis y
visualizacion de datos. Otra ventaja relevante de Python es que dispone de
bibliotecas como Scikit-learn y Pandas que proporcionan potentes capacidades para
el andlisis y modelado de datos. En la Tabla 5 se especifican las caracteristicas del

software requerido.

Tabla 5: Herramientas de desarrollo para el analisis predictivo de desercién estudiantil

No = Nombre | Versién Descripcion
Es el lenguaje de programacion mas versatil para la

1 Python 3.10.12 | implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico y

analisis de datos.

Framework de desarrollo de sistemas web usado para generar el
2 Django 5.0.6 | formulario de recoleccion de datos y las interfaces de

visualizacién de resultados

Ofrece diferentes algoritmos de aprendizaje automético para
3 Sckit-learn 15.2 construir modelos eficientes para clasificacion y prediccion.
Ademas, ofrece funcionalidades para la validacion y evaluacion

de modelos de inteligencia artificial.

Biblioteca para la manipulacion y analisis de datos mediante
4 Pandas 2.1.4 | estructuras (DataFrames), permite extraer, limpiar y
transformar datos provenientes de diferentes fuentes como

archivos de excel, CSV o bases de datos.

Permite la visualizacion de datos mediante graficas como

Matplotlib 3.7.1 | histogramas, pasteles, barras, etc. Con esto se comunica de

° manera entendible los hallazgos relacionados con patrones
vinculados a la desercién estudiantil.
Plataforma en linea para ejecutar analisis de datos, aprendizaje
6 Google 0.0.1a2 | automatico y desarrollo de proyectos de inteligencia artificial.
Colab
Editor de codigo ligero y personalizable para proyectos con
7 Visual 1.92.2 | Python y Django, cuenta con varias extensiones que agilitan la
Studio escritura de cddigo, la depuracion y la gestion de entornos
Code virtuales.
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No = Nombre | Versién Descripcion
Sistema de control de versiones que permite llevar un

8 GIT 2.32.0 | seguimiento detallado de todas las versiones del cédigo para
gestionar los cambios y revertir de ser necesario versiones en el

sistema predictivo.

Proporciona un espacio de almacenamiento de codigo seguro
9 GitLab 17.0 proporcionando una copia de seguridad en la nube para evitar

pérdida de datos y acceso al repositorio desde cualquier lugar.

Plataforma en linea para gestionar las actividades en forma
10 Trello Free visual mediante tableros, listas y tarjetas que facilitan la

organizacion de tareas en el proyecto.

Es un framework front-end que proporciona un conjunto de
11 Bootstrap 5.3 componentes Yy estilos visuales predefinidos lo que permite

disefar interfaces gréficas atractivas de forma rpida.

Sistema de gestion de bases de datos relacionales donde se
12 SQLite 3 registra las respuestas de los estudiantes para un anélisis

posterior mediante Python.

1.22. Proceso de Negocio

El proceso inicia activando el flujo del estudiante quien es el primero en interactuar
con el sistema para responder el formulario disefiado para recabar sus criterios
personales, esta etapa es crucial debido a que la calidad de las respuestas influye en
la validez de los anélisis posteriores; la recoleccion de datos provenientes de los
estudiantes permite identificar factores que influyen en la desercion. El siguiente
flujo es donde el sistema toma el control almacenando las respuestas en una base
de datos para disponer de un repositorio organizado y accesible para futuros
analisis, de igual forma el sistema emite un mensaje de confirmacion al estudiante
con el objetivo de mejorar la experiencia de usuario informandole que su accionar

ha sido exitoso.

Se continda con la ejecucion del analisis predictivo que es realizado de forma
automatica por el sistema con base a los datos recopilados, esto permite identificar
patrones y tendencias que pueden indicar el riesgo de desercion de un estudiante.
Dichos resultados son cruciales para la toma de decisiones informada por parte de

las autoridades con la finalidad de que sea posible establecer estrategias que
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contrarresten el abandono académico en la universidad. Luego el sistema genera
gréficos estadisticos con los resultados predictivos obtenidos, estas visualizaciones
son vitales para comunicar los hallazgos de manera entendible a los administradores

y demas interesados en la gestion de la desercion estudiantil.

Finalmente, los usuarios pueden descargar informes en diferentes formatos para
un andlisis méas profundo de los patrones encontrados que estan influyendo en la
decision de continuar o abandonar la universidad por parte de los estudiantes. En

el Gréafico 5 se presenta el modelado de forma esquematizada.
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Gréfico 5. Modelo de negocio del sistema de analisis predictivo de la desercion estudiantil

1.23. Equipos Utilizados

El desarrollo fluido del sistema depende también de los componentes de hardware

con los que se implementa cada una de las funcionalidades del mismo, es por ello
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que se emplean un computador con caracteristicas robustas (Tabla 6) para efectuar

analisis de aprendizaje automatico.

Tabla 6: Caracteristicas del equipo utilizado para el desarrollo

Caracteristica del Computador Detalle
1 Marca Asus
2 Sistema Operativo Windows 11 / 64 Bits
3 Procesador Core i7 / 10ma Generacion
4 Memoria RAM 16 GB
5 Almacenamiento Disco Solido de 512GB

1.24. Arquitectura del Sistema

La aplicacion se desarrolla mediante las capas modelo, template y vista de acuerdo
con lo establecido por el framework Django, en la arquitectura descrita en el Gréafico
6 se muestra la interaccidn entre los usuarios y el sistema para efectuar el anélisis y
presentacion de resultados. Esta propuesta tiene un enfoque modular que facilita el
mantenimiento y la escalabilidad, a mas de ello, se asegura que cada componente
pueda implementarse de manera independiente contribuyendo en la eficiencia
global del proceso de andlisis predictivo de la desercidn estudiantil. Al ser un
sistema web, la capa de interfaz de usuario (frontend) se implementa mediante
tecnologias como HTML, CSS y Javascript optimizadas con Bootstrap para tener
un formulario web intuitivo para el estudiante. Respecto al servidor (backend) se
puede resaltar que en la arquitectura se especifica que este tiene la funcién de
almacenar las respuestas en una base de datos, ejecutar el proceso de analisis
predictivo y generar visualizaciones entendibles con los resultados obtenidos para
esto se usa el lenguaje de programacion Python las librerias Scikit-Learn y
MatplotLib.
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Gréfico 6. Arquitectura del sistema de analisis predictivo de la desercion estudiantil

1.25. Formato de Historias de Usuario

El uso de historias de usuario es una practica agil fundamental para recopilar las
necesidades y expectativas de los usuarios finales, el formato disefiado en la Tabla
7 se basa en una adaptacion de los esquemas comunmente utilizados en
metodologias agiles como Scrum y Extreme Programming. Con este enfoque se
busca tener una estructura clara y concisa que facilite la comprension y
comunicacion efectiva entre los integrantes del equipo. El formato establece quien
es el usuario que requiere una accion y porgue es importante, lo cual permite

mantener una perspectiva centrada en el usuario.
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Tabla 7: Formato para definir las historias de usuario

2 [SISEN CNUEIETROM Nimero secuencial Criterios de Aceptacion:

No:
NOXIeBl Indicar la persona que usa |e  Condiciones especificas que una
la funcionalidad historia de usuario debe cumplir para
OII[IfeMN Establecer la necesidad ser considerada completa y aceptable.

EETEHN Definir los beneficios que

se requieren

DTN NI o  Detalles claros de cuando una historia de usuario se considera

(DoD): completada.

1.26. Formato para la Pila del Producto

La gestion eficiente del desarrollo del sistema de analisis predictivo de la desercion
estudiantil depende de una correcta definicion de la pila del producto para esto se
propone una estructura organizada que brinde una vision clara de todas las
funcionalidades que deben implementarse, a la par se debe priorizar las tareas en
funcién del valor que le aportan al usuario final. Por otro lado, el ordenar las
actividades de acuerdo con su prioridad permite que el equipo inicie su trabajo con
aquellas necesidades mas criticas que seran revisadas y aprobadas por el duefio del
producto. En la Tabla 8 se expone el formato usado para la pila del producto del

proyecto.

Tabla 8: Formato para definir la pila del producto

Prioridad Estado Estimacion Explicacio
n
Identifica | Enunciado que | Nivel de Indica el Cantidad de Detallar
dor Unico | describe la importancia progreso actual | puntos o las razones
para cada | necesidad del | (Alta, Media, | (Pendiente, En tiempo que
historia usuario. Baja) progreso, estimado para | permitiero
de Completo). completar la n
usuario o tarea. determinar
tarea. los puntos
de historia
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1.27. Formato para ejecutar pruebas del sistema

Es indispensable verificar que las funcionalidades implementadas tengan
concordancia con los criterios de aceptacion definidos para cada una de las historias
de usuario, esto hace necesario proponer un formato que ayude en la organizacion
y trazabilidad de las pruebas para determinar posibles problemas y validar que
realmente el sistema cumpla con las expectativas del usuario. Las pruebas de
regresion ayudan a identificar errores de manera temprana durante el desarrollo lo
que reduce el costo y tiempo requeridos para solucionarlos, lo que resulta de suma
importancia para que el equipo pueda corregir y ajustar las implementaciones de
manera eficiente evitando inconvenientes inesperados en fases avanzadas o durante

el despliegue del sistema, en la Tabla 9 se muestra el formato utilizado.

Tabla 9: Formato para ejecutar las pruebas del sistema

Descripcion del Caso de Resultado Resultado Estado
Prueba Esperado RCEL
Identificador Explicacién detallada de | Lo que se Lo que Indicar si la
Unico de la lo que se va a probar espera realmente se prueba esta
prueba obtener al obtuvo al "Pendiente"”,
ejecutar la ejecutar la "Aprobada” o
prueba) prueba "Fallida".
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CAPITULO IIl. PROPUESTA

En este capitulo se presentan los procesos metodologicos y técnicos ejecutados para
el desarrollo del sistema de analisis predictivo de la desercion estudiantil en la
Universidad Técnica de Cotopaxi (UTC). La propuesta se estructura en distintas
etapas, comenzando con la planificacion que abarca la definicion de historias de
usuario, la articulacion de la pila del producto y la planificacion de los sprints. Estos
elementos han sido esenciales para coordinar y organizar todas las tareas dentro de
un marco de desarrollo &gil. Contribuyen en una implementacion eficiente y
ajustada a las necesidades de la institucion. Ademas, se detallan las fases de
ejecucion, que incluyen la creacion de prototipos de interfaz gréafica de usuario y la
codificacion de las funcionalidades. Cada fase se enfoca hacia garantizar que el
sistema propuesto sea técnicamente sélido, relevante y Util para apoyar la toma de
decisiones informadas que puedan prevenir la desercion estudiantil en la UTC. La
implementacidn de esta propuesta busca generar un impacto positivo en la retencion
estudiantil, contribuyendo al bienestar de los estudiantes y al fortalecimiento de la

institucion educativa.
3.1. Etapa de Planificacion

El proceso de desarrollo del sistema de anélisis predictivo de la desercion
estudiantil en la Universidad Técnica de Cotopaxi parte desde la definicion de
historias de usuario, sprint backlog, definicién de hecho (DoD), product backlog y
sprint backlog. Cada uno de estos artefactos aportan en la coordinacion del tiempo

requerido para implementar el sistema propuesto.

3.1.1. Historias de usuario

El Development Team definié las historias de usuario (Tablas 10, 11 y 12)
basandose en la realidad de la Universidad Técnica de Cotopaxi, asegurando que
cada funcionalidad del sistema de analisis predictivo esté alineada con las
necesidades y desafios especificos de los estudiantes y la institucion. Este artefacto
es crucial en el desarrollo del sistema, dado a que proporciona una guia clara para

el equipo de desarrollo, permite priorizar el trabajo en funcion del valor que aporta
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a los usuarios y facilita la comunicacion entre todas las partes interesadas, lo que

contribuye a la creacion de un producto efectivo y relevante.

Tabla 10: Historia de Usuario No. HU001

Historia de Usuario gLVt Criterios de Aceptacion:
No:
NN 0Bl Estudiante e EIl formulario debe ser accesible
OB Responder el formulario en linea.
de desercion estudiantil e Debe permitir responder a todas
EIEHEN Proporcionar informacion las preguntas.

que ayude a identificar e Debe mostrar un mensaje de
factores de desercion. confirmacion al finalizar.

DL Ne NS [EIdaeM (1 El formulario es accesible en linea desde cualquier dispositivo y
(DoD): navegador compatible.
0 Permite responder todas las preguntas y valida correctamente las
respuestas.
0 Muestra un mensaje de confirmacion al finalizar indicando que la
informacion fue enviada correctamente.
00 Ha sido probado por usuarios y no presenta errores técnicos.
00 Cumple con las politicas de privacidad y proteccion de datos.
0 La documentacion de uso esta disponible y clara.
00 Aprobado por el propietario del producto.

Tabla 11: Historia de Usuario No. HU002

Historia de Usuario [glee/ors Criterios de Aceptacion:
No:

Mool Administrador . Los resultados deben ser

O Visualizar los resultados accesibles a través de una interfaz

derivados de las amigable.
respuestas dadas por los e Debe permitir la filtracion y
estudiantes. blsqueda de datos.

Tomar decisiones
informadas relacionadas a
la desercion estudiantil en
laUTC.

DENIVITIN N EIVal o  La interfaz es amigable e intuitiva para los administradores.
(3F) ¢ Los resultados derivados de las respuestas de los estudiantes son
accesibles en tiempo real.
e  Sepuede filtrar y buscar datos especificos dentro de los resultados.
e Lavisualizacion de los resultados es clara y comprensible (tablas,
gréficos, estadisticas).
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e El sistema muestra resultados de manera rapida y eficiente, sin
tiempos de carga largos.

e Laseguridad esta garantizada, permitiendo acceso solo a usuarios
autorizados.

e La funcionalidad ha sido validada por el administrador y cumple
con los criterios de aceptacion.

Tabla 12: Historia de Usuario No. HU003

Historia de Usuario [MglS[6K; Criterios de Aceptacion:

No:

Administrador e Los informes deben estar en un

Descargar informes formato descargable (ej. PDF, Excel).

Acceder a la informacién e Deben incluir todos los datos

para su revision y relevantes.

presentacion.

Dol Ne [N llelil0M o L os informes estan disponibles en formatos descargables como PDF
. 0 Excel.
(DaoD): . .
e Los informes incluyen todos los datos relevantes de manera clara y
completa.
o El proceso de descarga funciona correctamente sin errores.
e Los informes pueden ser descargados por el administrador de
manera rapida y sin problemas de rendimiento.

3.1.2. Pila del Producto

El Product Backlog es una herramienta fundamental en la gestién agil del proyecto,
actuando como un resumen priorizado de todas las historias de usuario, tareas y
requisitos necesarios para el desarrollo del sistema. Permite que el equipo de
desarrollo tenga una vision clara de las prioridades y el progreso del proyecto,
facilitando la planificacion de sprints y la asignacion de tareas de manera eficiente.
Este artefacto se ajusta a las necesidades cambiantes de la Universidad Técnica de
Cotopaxi, lo que ayuda a mantener la alineacion con los objetivos del negocio y a

fomentar la colaboracion continua entre todos los miembros del equipo.

44



3.1.2.1. Proceso de Estimacion Realizado

La estimacion de puntos de historia en el Product Backlog (Tabla 13) se definid
utilizando la técnica de estimacion &gil conocida como "Planning Poker", adaptada
para un entorno en el que el equipo de desarrollo estd compuesto por una sola
persona (el investigador). En este enfoque, el desarrollador revisa cada historia de
usuario y asigna un ndmero de puntos basado en una escala de Fibonacci,
considerando el esfuerzo y la complejidad asociados con cada tarea. Este proceso
de autoevaluacion permite identificar y reflexionar sobre los requisitos, facilitando
una estimacion relativa al esfuerzo del desarrollador. A medida que avanza el
proyecto, el investigador puede ajustar las estimaciones segun la experiencia
adquirida, mejorando la planificacion y el manejo del tiempo a lo largo de la
ejecucion del proyecto.

Tabla 13: Pila de producto del sistema de anélisis predictivo

Historia de usuario | Prioridad Estado Estimacion Explicacion de la
Estimacion
Como  estudiante, El formulario requiere
quiero responder el disefio, validaciéon de
formulario de respuestas, y mensajes
desercion de confirmacién. Esto
HUOQOO1 | estudiantil, para Alta Pendiente 8 puntos implica trabajo en la
proporcionar interfaz y validacion.
informacion que
ayude a identificar
factores de
desercion.
Como La interfaz debe ser
administrador, intuitiva, mostrar
quiero visualizar los resultados en tiempo
resultados derivados real y permitir filtrado
de las respuestas y blsqueda de datos. La
dadas  por los complejidad aumenta
HUO0O02 | estudiantes, para Alta Pendiente 5 puntos debido a la
tomar  decisiones visualizacién de datos y
informadas la seguridad.
relacionadas a la
desercion
estudiantil.
Como La generacién de
administrador, informes descargables
quiero descargar en formatos como PDF
informes, para | Media | Pendiente | 3puntos | o Excel es
HUO0O03 | acceder a la relativamente sencilla,
informacion para su pero requiere trabajo en
revision y asegurar que los datos
presentacion. sean claros y completos
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Resumen de Estimaciones:

e HUOQO0L: 8 puntos (Mayor complejidad debido al disefio y validacion del
formulario).
e HUO002: 5 puntos (Interfaz de resultados con filtrado y seguridad).

e HUOQO03: 3 puntos (Descarga de informes, complejidad moderada).

3.1.3.Pila del Sprint

La pila del sprint (Tabla 14) contribuye significativamente a la gestion del proyecto,
proporcionando una estructura clara y organizada que facilitdé la planificacion
efectiva de las tareas. Este artefacto contribuyé a la transparencia y la
responsabilidad, permitiendo al investigador monitorear su progreso y realizar
ajustes en tiempo rapido, lo que increment6 la productividad general. Ademas, la
pila del sprint alinea el trabajo diario con los objetivos del andlisis predictivo de la
desercion estudiantil, garantizando que las tareas priorizadas aportaran un valor

significativo a la toma de decisiones oportunas y efectivas.

Tabla 14: Planificacion de la Pila del Sprint

Inicio i \ Historia de Usuario Nota/Comentarios
Sprint No. 1 01/09/2024 | 13/09/2024 | HUO01 - Formulario de | Trabajo en la interfaz
2 semanas | desercion y validacion  de

respuestas
Sprint No. 2 15/09/2024 | 26/09/2024 | HU002 - Visualizacion | Implementacién  de
2 semanas | de resultados interfaz para

resultados
Sprint No. 3 27/10/2024 | 07/11/2024 | HU003 - Generacion de | Implementacién  de
2 semanas | informes generacion de

informes PDF/Excel
Sprint No. 4 10/11/2024 | 21/11/2024 | HUO01 - Revision y | Ajustes de disefio,

2 semanas | pruebas del formulario validacion final
Sprint No. 5 24/11/2024 | 05/12/2024 | HU002 - Revision de | Mejoras de usabilidad
2 semanas | visualizacion de | y seguridad
resultados
Sprint No. 6 05/01/2025 | 16/01/2025 | HUOO3 - Revision final | Pruebas finales de la
2 semanas | de los informes generacion de
informes

En la Tabla 14 se aprecia que los Sprint del 1 al 3 se enfocan en las historias de

usuario mas grandes y de mayor prioridad. Las historias que tienen una estimacion
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mas alta (como HU001, HU002 y HUO0O03) deben recibir méas tiempo al principio.
Luego, se ejecuta los Sprint del 4 al 6 destinados a la revision, pruebas, y
optimizacion de las funcionalidades implementadas en los sprints anteriores. La
idea fue tener tiempo suficiente para ajustar cualquier detalle y probar que todo

funcione de acuerdo con lo esperado.
3.2. Etapa de Ejecucién

La etapa de ejecucion consiste en tomar los elementos planificados, disefiarlos y
llevarlos a codigo funcional iniciando con el prototipado de interfaces gréficas de

usuario GUI, la codificacion e incremento de funcionalidades.

3.2.1. Disefos de Interfaz Grafica de Usuario
3.2.1.1. Interfaz 1: Pantalla de Inicio
Los elementos considerados son el logo de la Universidad Técnica de Cotopaxi,

botén "Empezar Encuesta” e informacion sobre el proyecto y propoésito del

cuestionario.

ENCUESTA - UN'VERSIDAD

TECNICA DE

AT COTOPAXI
/

DIRECCION DE POSGRADO
MAESTRIA EN CIENCIA DE DATOS

PROYECTO DE INVESTIGACION

"ANALISIS PREDICTIVO DE LA DESERCION ESTUDIANTIL DE LA UNIVERSIDAD
TECNICA DE COTOPAXL UTILIZANDO TECNICAS DE MACHINE LEARNING MEDIANTE
APRENDIZAJE SUPERVISADO, PARA LA TOMA DE DECISIONES OPORTUNAS"

v Empaznar Encussta

Gréfico 7: Interfaz de Inicio del Sistema
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3.2.1.2. Interfaz 2: Validacion de estudiantes

Previo a completar el formulario de encuesta los estudiantes como medida de
seguridad deben ingresar su nimero de cédula como filtro para permitir que las
respuestas solamente sean completadas por usuarios autorizados.

Q, VERIFICACION

Mumero de Cédula:

Ingrese un nimero de cédula valido (10 digitos)

Verificar y Completar Encuesta e
-

Grafico 8: Interfaz de validacion de estudiantes

3.2.1.3. Interfaz 3: Formulario de Desercion Estudiantil

Esta interfaz grafica esta compuesta por cinco secciones destinadas a recopilar
informacién de los estudiantes sobre sus datos demograficos, socioecondémicos,

preferencias de carrera, experiencia académica, bienestar y motivacion.
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CUESTIONARIO SOBRE DESERCION ESTUDIANTIL

Objetivo: Recopilar informacién rel sobre las isticas demogrdficas, socioecondmicas, académicas y personales de los estudiantes de la Universidad

Técnica de Cotopaxi. con el fin de identificar los factores que influyen en la desercidn estudiantil.

Confi ialidad: Todas las r son andni v se utilizaran Gni con fines 5 i La privacidad sera en todo
Seccién
1. Edad 2.Género 3. Estado Civil

Seloccicne una Opcidn v Sekaccione una Opcidn ~ Seleccion una Opcida v
4, ;Tienes Hijos? 5. Tienes Alguns Discapacidad? 6. Etnia

Solocciona unn Opcion v Selaccions una Opeian v Selecciona una Opeion v
Seccidén
7. Residencia segiin la zons de planificacion en Ecuador. B. Nivel d& formacién académica del padre. 9. Nivel dé formacion académica de la madre.

Salocciona una Opcian v Seleccions una Opaian v Selocciona una Opcita v
10. Tipo de colegio que realizé sus estudios. 1. (Cuél es el nivel de ingreso mensual de tu hogar? 12, ;Con quién vives actualmente?

Seloccicn una Opcidn v Sctoccione una Opcidn P Selecciona una Opcida v
13. {Vives en un departamento alquilado? 14, ;Cual es la distancia promedio que recorres para 15. ;Trabajas mientras estudias?

llegar & 18 universidad?
Sclocciona una Opcion v Seleccion una Opcidn v
Scleccione una Opadn v

19. Enuna escala del 12l 5, ;C6mo evaluarias tu 20, (Te sientes apoyado/a por tus profesores y In
rendimiento académico hasta ahora? Institucién?

Seloccione una Opeitn v Selecciane una Dacida v
Seccion
21 :Co ificariag tu si i i in actual? 22. En una escala del 1al 5, ;Qué tan probable es que 23. ;Cudles son las principales razones por las cuales

consideres abandonar tus estudios? podrias considerar dejar la universidad? {Selecciona
Selaccions una Opzien v todas 1as que apliquen).
Seleeciane una Dacica v

Problemas tnancieros

Falta de interés en la carrese

Probiemas personales

Dificultades académicas

Cargz laboral

Responsabilidades femiliares

Distancia y transparte

Gréafico 9: Interfaz del formulario de desercion estudiantil

3.2.1.4. Interfaz 4: Formulario de Autenticacién

La seguridad es un factor fundamental dentro de cualquier sistema por lo cual en
esta propuesta se solicita el nombre de usuario y contrasefia para permitir el acceso

a usuarios a las opciones de administracion.
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Administracion

Nombre de usuario:
Contrasena:

Iniciar sesién

Gréfico 10: Interfaz de autenticacion

3.2.1.5. Interfaz 5: Gestién de Estudiantes

Una vez que el usuario se autentica en el sistema tiene la opcidn de insertar,
actualizar, consultar y eliminar estudiantes para esto se dispone de una interfaz de

administracion intuitiva.

(15 1
=4 |
Nocshre
Ervussta ssuadios + Alaty
Encuestas + Afocde
Opeicons + Alade
Apalide:
Preagntas * Afoty
Barpusstas + afade
|
Usssnos + Maae
)
Prooco
g
A

Gréfico 11: Interfaz de gestion de estudiantes
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3.2.1.6. Interfaz 6: Menu de Opciones
En lugar de usar un menu tradicional en la parte superior que suele ocupar espacio
valioso, en este proyecto se optd por un menu lateral (sidebar) que ayuda a que el

contenido principal ocupe toda la parte superior de la pantalla, dejando el espacio
lateral izquierdo para la navegacion.

UNIVERSIDAD
TECNICADE _=
COTOPAXI

/

= ENCUESTAS

* Encuests Desercion

ADMINISTRACION

Gréfico 12: Menu de opciones del sistema predictivo

3.2.2. Modelo de Base de Datos

Teniendo en cuenta que el desarrollo del formulario de recoleccion de datos se hace
mediante el framework Django con el lenguaje de programacion Python, se usa
SQLite como motor de base de datos para almacenar las respuestas. A continuacion,
se presenta el modelo de datos disefiado:
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PR Encuesta_respuesta

1234
v

REC fecha_respuesta
123 id_opcion_id
123 id_pregunta_id
123 id_usuario_id

P Encuesta_opcione

127

ABC texto_opcion

Y1234 _pregunta_id

™™ Encuesta_usuario

123 id
v

REC
ANE nombre
A apellido

8

™ Encuesta_encuestausuario

127id

123 id_encuesta_id

123 id_usuario_id

"| BB Encuesta_pregunta

s
ind

ALL texto_pregunta
123 id_encuesta_id

R Encuesta_encuesta

127d
v

RIC titulo
RIC descripcion

Gréfico 13: Modelo de datos del sistema de analisis predictivo

Django cuenta con un sistema de mapeo objeto relacional (ORM) que permite
disefiar clases que se convierten en un modelo relacional compuesto por entidades,
atributos y relaciones dentro del cual se almacenan todas las respuestas emitidas
por los estudiantes que fueron recolectadas mediante el formulario web

implementado.
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Aplicaciones > Encuesta » % models.py

1
2
3
4
5
6
7
8
g
@

1
11
12
13
14

from django.db import models

class Usuario (models.Model):

id = models.AutoField(primary_key=True)
ci = models.CharField(max_length=18)
nombre = models.TextField()
apellido = models.TextField()
def __str__(self):

return f"{self.ci}, {self.nombre}”

class Encuesta (models.Model):

id = models.AutoField{primary_key=True)
titulo = models.TextField()

descripcion = models.TextField()

def __str__(self):

return f"{self.titulo}"

class Encuestalsuaric (models.Model):

id = models.AutoField(primary_key=True)
id usuario = models.ForeignKey(Usuaric, on_delete=models.CASCADE)
id encuesta = models.ForeignKey(Encuesta, on_delete=models.CASCADE)
#para gestionar un seguimiento hay que colocar el cutorizado (VARIABLE)
def __str__(self):

return f{self.id}"

class Pregunta (models.Model):

id = models.AutoField{primary_key=True)
id encuesta = models.ForeignKey(Encuesta, on_delete=models.CASCADE)
texto pregunta = models.TextField()
def __str__(self):
return f{self.id}"

Grafico 14: Modelos disefiados en Django para el formulario de desercion estudiantil

3.2.3. Andlisis de los Datos

El sistema web desarrollado con Django y SQL.ite resulta efectivo para recopilar

datos provenientes de 533 estudiantes de la UTC en sus distintas sedes. Luego de

recabar los datos demograficos, socioeconomicos, preferencias de carrera,

experiencia académica, bienestar y motivacion se procede a resumirlos de la

siguiente manera:
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REPORTE DE RESPUESTAS

"o, AT QOO PESANESTAS

Moo e 1

Gréfico 15: Resumen de datos recopilados mediante el cuestionario web

De acuerdo con los datos obtenidos se generan visualizaciones que permiten
identificar de forma gréfica las tendencias y comportamientos de los estudiantes
entorno a las preguntas recopiladas. En la Tabla 15 se describe los principales
hallazgos obtenidos, cabe mencionar que la pregunta nimero 23 ubicada al final de

dicha tabla tiene vital relevancia para el analisis predictivo de la desercion

estudiantil:
Tabla 15: Andlisis e interpretacion de los datos obtenidos
N Pregunta Resultados Obtenidos
439
82.4%
Rl
1
y
. - t: J00
¢Ciclo en §
L que estas -
i 1
matriculado o A
actualmente?
3
o : 0.?%
Mvelacxon imero Segundo
Caclo Matnculsmio
La mayoria de los estudiantes se encuentran en primer ciclo,
representando el 79.7% del total de respuestas (439 estudiantes). Le
siguen los alumnos de nivelacién con un 16.5% (91 estudiantes). El
grupo con menor representacion es el segundo ciclo, solo con 3
estudiantes (0.5%).
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X}

100

g
3 00
w
$
é 200
Edad e
100 57
r ‘.057% 21 5
) | | , 3.9% -
T Menes de 10 15-24 2590 C MAs de 0
Grupo de Edad
La mayor parte de los estudiantes pertenecen al grupo de 18-24 afios,
representando el 85.4% (450 estudiantes). Le sigue el grupo de Menos
de 18 afios con un 10.8% (57 estudiantes). Los grupos de 25-30 afios y
Mas de 30 afios tienen una representacion menor, solo con 4.0% (21
estudiantes) y 0.9% (5 estudiantes) respectivamente.
341
350 64.0%
00 4
g 200
e
4
3 200 4
i
§ 139
En una § 150 26.1%
escala del 1 £
al 5, ;como 100 1
evaluarias tu
rendllmlfanto 0 27 n
académico 5 5.1% 3.9%
hasta ahora? & e : =
1. Muy Bajo 2. Bajo 1. Promedo 4 Alto % Muy Alto

Evaluacion del Rendimsento Académico

La mayor cantidad de estudiantes consideran que su rendimiento
academico es "Promedio", representando el 64.0% del total de
respuestas (341 estudiantes). Le sigue el grupo que se evalla como
"Alto", con un 26.1% (139 estudiantes).
Las categorias de "Muy Alto" (21 estudiantes, 3.9%), "Bajo" (27
estudiantes, 5.1%) y "Muy Bajo" (5 estudiantes, 0.9%) tienen una menor
representacion.

Esto indica que la percepcién general del rendimiento académico se
concentra en niveles medios y altos.
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r
250 1

200 4
b
“
g 101
3
Enuna 3
escala del 1 % ;
. . 100 4
al 5, ;Qué 3
tan
satisfecho/a 9‘:%
estas con tu %1 :
eleccion de 13
carrera? 2.4%
0+ T
L. Muy insatisfechols Insatisfecho/a 1. Neutral 4. Satisfechosd. Muy Satisfechosa
Nivel de Satisfaccion con la Carrera
La mayoria de los estudiantes estan satisfechos con su eleccion de
carrera, con un 39.1% (208 estudiantes), sequido del grupo "Muy
Satisfecho", que representa el 26.9% (143 estudiantes). Un 22.5% (120
estudiantes) se mantiene en una postura neutral, mientras que los niveles
de insatisfaccion son menores: "Muy Insatisfecho/a™: 9.2% (49
estudiantes) e "Insatisfecho/a": 2.4% (13 estudiantes)
Distribucion del Estado Civil
518 (97.2%)
500
400
"o
g 300
W
b=
@
&
200
Estado Civil
100 1
5(0.9%) 9(1.7%) 1(0.2%)
o v i1 2
Soitero/a Casado/a Umién Libee Divorciadora
Estado Civil

El estado civil con mayor frecuencia es "Soltero/a" (518 personas), que
representa un 98.5% de la muestra. Los otros estados civiles son
significativamente menos representados: "Casado/a" con 5 personas
(0.9%), "Union Libre" con 9 personas (1.7%) y "Divorciado/a" con solo
1 persona (0.2%).
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460 (B0.0%)

A00 1

300 4

R
&
W
o
W
& 200
Etnia
100 4
57 410,7%)
1(0.2%) 6 (1.1%)
Indigens Meatiza Blanco Montubio
Etnia
La etnia "Mestizo" es la mas representada, con 469 personas, que
corresponde al 88.6% de los estudiantes. Las otras etnias tienen una
representacion menor: "Indigena" con 57 personas (10.6%), "Montubio"
con 6 personas (1.1%), y "Blanco" con solo 1 persona (0.2%).
362 (67,9%)
350 4
300 4
2504
=
€ 2004
W
3 171 (32.1%])
£
. 1501
Género
100 1
S0 4
0 v
Masculno Femenmino

Género
El género "Femenino" es el mas representado con 362 personas, lo que

representa el 67.9% de la muestra. EI género "Masculino" tiene 171
personas, que corresponden al 32.1% de la muestra.
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AT 00 6%
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00

M0

2
§ 200
£
0o
100
Nivel de 84 010.9%) prap
formacion ”
académica - 911N
de la madre ¢ " ' ———
/ o ¢
o’ v 4 + bf
¢ g /”&
JA’O ““f‘ d
,,I’
Nivel de Farmacion
La categoria mas representada es "Primaria, secundaria, basica" con 371
personas, lo que constituye el 71.2% de la muestra. Las demas categorias
tienen una representacion menor: "Media, universidad incompleta" con
54 personas (10.5%), "Tercer nivel" con 47 personas (9.1%), "Ninguno,
jardin de infantes" con 52 personas (10.1%), y finalmente "Cuarto nivel"
con 9 personas (1.7%).
A0 (IR
o 4
170 ¢
; 00 «
Nivel de 100 1
formacion a8 1101 23 (10.0%)
del padre. N | et
Fd r‘f "_# <
»” » ’ o
o+ &
’ 4
¢ #”

Nivel de Formacion

El nivel mas representado es "Primaria, secundaria, basica", con 379
personas, lo que representa el 75.1% de la muestra. Las categorias
restantes tienen una representacion menor: "Media, universidad
incompleta” con 55 personas (11.1%), "Tercer nivel" con 53 personas
(10.6%), y "Cuarto nivel" con solo 6 personas (1.2%).
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Zona de Manificacion
La zona con mayor poblacién de estudiantes es "Cotopaxi, Tungurahua,
Chimborazo, Pastaza™ con 402 personas, lo que representa el 69.1%. Las
otras zonas tienen una representacion mucho menor; "Pichincha, Napo,
Orellana" con 108 personas (18.5%), "Santa Elena, Guayas, Bolivar, Los
Rios, Galapagos" con 9 personas (1.5%), "Manabi, Santo Domingo" con
8 personas (1.4%), "Esmeraldas, Imbabura, Carchi, Sucumbios" con 5
personas (0.9%) y "Cariar, Azuay, Morona Santiago” con solo 1 persona
(0.2%).
500 486 (41 2%)
400
o 300
¢
-
. @
Tipo de L
11 colegio que
realiz6 sus
estudios. 100
JLA5.0%)
10 ().0%)
0 :
Privado Ascamisional Mibico

Tipo de Colego

El tipo de colegio més frecuente es "Publico™ con 486 personas, lo que
representa el 90.5%. Las otras categorias tienen una representacion
menor: "Privado" con 31 personas (5.7%) y "Fiscomisional™ con 16
personas (3.0%).
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Situacion de Vivienda
La categoria mas seleccionada es "Con familia"” con 420 personas, lo que
representa el 75.1% de la muestra. Las otras categorias tienen una
representacion menor: "Solo/a" con 84 personas (14.9%), "Con pareja e
hijos" con 17 personas (3.0%), "En residencia estudiantil* con 11
personas (2.0%) y "Con amigos" con solo 1 persona (0.2%).
e 381 (7159
o
m B
250 1
¥
v
§ 200
;Cudl esel E
nivel de 150 1 137 (25.7%)
13 ingreso
mensual de 100 -
tu hogar?
30
AZAZINL 310.6%)
Menos de $500 500 ~ 1000 1000 ~ 1500 Mas de §1500

Nivel de Ingreso

La opcidn mas frecuente es "Menos de $500" con 381 personas, lo que
representa el 71.7% de la muestra. Las otras categorias tienen una
representacion mucho menor: "$500 - $1000" con 137 personas
(26.0%), "$1000 - $1500" con 12 personas (2.3%) y "Mas de $1500"
con solo 3 personas (0.6%).
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Distancia
La categoria mas representada es "Mas de 20 km", con 201 personas, lo
que representa el 37.5% de la muestra. Las otras categorias son "5-10
km" con 145 personas (27.1%), "11-20 km" con 104 personas (19.5%)
y "Menos de 5 km" con 83 personas (15.5%).
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La razon mas comin es "Problemas financieros" con 310 personas, lo
que representa el 28.2% de la muestra. Las otras razones incluyen
"Problemas personales" con 185 personas (16.8%), "Dificultades
académicas" con 145 personas (13.1%), "Distancia y transporte” con
121 personas (10.9%), "Falta de interés en la carrera” con 56 personas
(5.1%), "Responsabilidades familiares" con 44 personas (4.0%) y
"Carga laboral" con 42 personas (3.8%).
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La mayoria de los encuestados (45.4%) considera que su situacion
alimentaria es aceptable, lo que podria reflejar una situacion intermedia,
ni Optima ni completamente negativa. Solo un pequefio porcentaje
percibe que su situacién es muy mala o muy buena.
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La mayoria de las personas (379 respuestas, 49.3%) elige su carrera
basada en el interés personal, lo que indica que la motivacion intrinseca
es un factor fundamental para la decision de carrera. En segundo lugar,
las oportunidades laborales son una razén importante para 185 personas
(24.4%), lo que sugiere que las perspectivas de empleo son un factor
significativo para muchos al seleccionar su carrera.

En comparacion, las razones mas externas, como la disponibilidad de
cupos (82 respuestas, 10.7%) y la influencia familiar (34 respuestas,
4.4%), tienen menos peso en la toma de decisiones, lo que implica que,
en su mayoria, las personas toman decisiones mas auténomas o
centradas en sus propios intereses y objetivos profesionales.
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La mayoria de los encuestados (248 respuestas, 37.7%) se siente "De
acuerdo" con el apoyo recibido por parte de sus profesores e institucion,
lo que sugiere que una gran parte percibe un nivel satisfactorio de
respaldo. Sin embargo, también hay un grupo significativo que se siente
"Neutral" (167 respuestas, 25.2%), lo que podria indicar que algunos
estudiantes no tienen una percepcién clara sobre el apoyo recibido o0 no
consideran que sea nhi negativo ni positivo.

Un menor porcentaje de personas se siente "Muy de acuerdo" (93
respuestas, 14%), lo que muestra que hay estudiantes con una percepcion
fuerte y positiva sobre el apoyo institucional. Por otro lado, 9 personas
(1.4%) se sienten "Muy en desacuerdo™ y 16 personas (2.4%) "En
desacuerdo", lo que indica que una pequefia minoria no recibe el apoyo
que espera. En general, aunque la mayoria de los estudiantes se siente
apoyada, existe un grupo considerable con una visién neutral o con cierta
insatisfaccion.
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De las personas encuestadas, la gran mayoria (527 respuestas, 98.9%)
no tiene ninguna discapacidad, lo que representa un porcentaje muy alto.
Solo un pequefio grupo de personas (6 respuestas, 1.1%) si tiene alguna
discapacidad.
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De las personas encuestadas, 495 personas (93.3%) no tienen hijos, lo
gue es una gran mayoria. En cambio, 38 personas (6.7%) si tienen hijos,
lo que indica que una pequefia proporcion de los encuestados tiene hijos.
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De las personas encuestadas, 182 personas (34.1%) trabajan mientras
estudian, mientras que una mayor proporcion, 351 personas (65.9%), no
trabaja mientras estudia.
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De las personas encuestadas, 167 personas (31.3%) viven en un
departamento alquilado, mientras que una mayoria significativa (366
personas, 68.7%) no viven en un departamento alquilado. Este patrén
refleja que la mayoria de los encuestados posee una vivienda propia o
no depende de un alquiler.
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de estudios).

La mayoria de los encuestados considera "Muy improbable” (176
respuestas, 32.3%) o "Improbable” (174 respuestas, 31.8%) que
abandonen sus estudios, lo que indica una fuerte motivacién o
compromiso con la educacion.

Un ndmero considerable se muestra "Neutral" (130 respuestas, 23.7%),
lo que podria reflejar dudas o incertidumbre, pero sin una inclinacion
clara hacia el abandono. Un porcentaje pequefio, 46 personas (8.3%),
considera "Probable" abandonar los estudios, mientras que solo 7
personas (1.3%) encuentran "Muy probable" que lo hagan, lo que
sugiere que, en general, la tasa de abandono percibida es baja.
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3.2.4. Modelado Predictivo

Para el modelo predictivo se tiene 23 preguntas con multiples opciones de
respuesta, y se inicia convirtiendo estas respuestas en un formato adecuado para el
analisis predictivo, de forma que cada estudiante se represente con su respuesta a

cada una de las preguntas, para esto se realiza lo siguiente:

e Seorganizan las respuestas por preguntas y categorias: Se estructura la data en
un formato en el que cada observacion (fila) corresponda a un estudiante y sus
respuestas. Se usan las frecuencias para expandir los datos, generando una fila
por cada estudiante segun su respuesta.

e Se codifican de las variables categoricas: Las preguntas tienen mdaltiples
categorias (por ejemplo, género, estado civil, etc.), y se transforman en
variables binarizadas usando One-Hot Encoding, en el apartado 3.2.8 y Grafico
21 se detalla de forma minuciosa el proceso efectuado.

e Una vez que los datos estén en el formato adecuado, se procede a entrenar
usando el modelo Random Forest y Maquina de Vector de Soporte para realizar
predicciones y determinar el méas eficiente. Estos procesos se detallan en los
apartados 3.2.10 y 3.2.14 respectivamente.

3.2.5. Anélisis Exploratorios Previos

Dentro de cualquier proyecto relacionado con la aplicacion de aprendizaje
automatico es importante realizar un Analisis Exploratorio de Datos (EDA) porque
permite disponer de una calidad y distribucion adecuada de los datos antes de
aplicar modelos de Machine Learning, esto contribuye en que los resultados sean
confiables. En la desercién estudiantil de forma particular, el EDA ayuda a
identificar patrones, tendencias clave, detectar sesgos en las respuestas, tratar
valores atipicos o nulos, y visualizar mejor la distribucién de los factores que

influyen en la decision de abandonar la universidad.

3.2.5.1. Distribucién de los Datos

La distribucion de los datos permite evidenciar si existe sesgo en las respuestas de

la pregunta relacionada con la intencidon de abandonar los estudios: “En una escala
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del 1 al 5, ;Qué tan probable es que consideres abandonar tus estudios?”. Siendo

las opciones de respuesta:

e Muy improbable
e Improbable

e Neutral

e Probable

e Muy probable

Con los datos tabulados en dicha pregunta se analiz6 mediante Python y Google
Colab obteniendo los resultados presentados en los gréaficos 16 y 17.

Leport feepy a9 np ™ + 0o 5§ "L-
Leport satplotlib. pyplot as plt

import sesborn as sns

from sClpy.stats laport skow, kurtosis

2 Datos de la pregunta clave con etiguetas

respuesta [1, 2, 3, 4, 5]

etiquetas - [“Moy improbable”, “Improbable”, “Meutral®, “Probable”, “muy probabie®)
frecuencias (176, 173, 131, &6, 7]
A Expandie los datos segun sus frecuenclas

tatos _expand = np,cepest {respuestas, frecuencias)

# Calculae sesgo y curtosls
Sesp0 « skew|datos expand )
curtosis valor - kurtosis(datos expand)

2 Crear histograsa com KDE
plu,Figure(figsizeo(s, 3))
ans histplot{datos expand, binsss, kde<True, color<"royalblue”, edgecolor="black™)

#ITIquetas parsonalizadas en vl efe x
plt.:tui’.qrn-;pur‘.tas. etiguetas, rotations:ia)

# Linaas de media y meclanag
plt.axvlise(np.sean{datos expand), color<‘red”, linestyle-'dashed', linewidth-J), label-f‘Mediar {np.mean(datos_expand):.2f)')
plt,axvlice(np.sedisn(dotos expand), color"green’, linestylec'dashed”, linewidth=2, label«f ' mediano: (ep.wedion(datos expand):.2f}")

# Titulos y etiguetas

plt. title("Distribucion de Respusstas - Protebilided de Abandonar Estudios”)
plt.xlabel("0scala de Mespuostas”)

plt.ylabel (“Frecuencia®)

plt Jegend()

plr.shou )

" Lepe

) (valores positivos itndican sesgo a la dorecha)”™)

n colas més pesadas)”)

curtosis valor:.2f} (Valores altos indics

Gréfico 16: Cadigo de andlisis para determinar sesgo en la desercion estudiantil
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Gréfico 17: Distribucion de respuestas sobre la probabilidad de desercidn estudiantil

Con la Figura 17, se determina un sesgo de +0.55 que mide la asimetria de la
distribucion de los datos, al ser un valor positivo establece que la distribucion esta
ligeramente inclinada hacia la derecha. Esto indica que hay mayor cantidad de
respuestas en las opciones Muy Improbable e Improbable por sobre el nimero de
estudiantes que indicaron Probable o Muy Probable su decision de abandonar sus
estudios. Asi mismo, se establece que no hay valores extremos significativos que
denota que las respuestas estan distribuidas sin grandes picos al no haber
concentraciones extremas en una sola respuesta, esto sugiere una distribucion

pertinente para un analisis predictivo.

3.2.5.2. Tratamiento de Valores Nulos y Atipicos

La encuesta en linea desarrollada para recolectar datos tiene sus campos
debidamente validados lo que evita datos nulos o en blanco, no obstante, en el
cddigo Python (Figura 18) usado para aplicar algoritmos de machine learning se
hace una limpieza y agrupacion, con el fin de que si existen maltiples respuestas
para una misma pregunta se selecciona el valor mas frecuente (moda). Asi mismo,

para manejar datos atipicos se efectla una estandarizacion con StandardScaler
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mediante el codigo del Grafico 19 en el cual se convierten las variables a una

distribucion con media 0 y desviacion estandar 1.

df clean = df.groupby(["usuario id", "pregunta texto"])['opcion texto']
.agg(lambda x: x.mode()[@]).reset index()

Gréfico 18: Manejo de valores nulos y/o atipicos

# Estandarizacion

scaler = StandardScaler()

X _train = scaler.fit transform(X train)
X _test = scaler.transform(X test)

Grafico 19: Estandarizacion de datos

3.2.6. Procesamiento del DataSet
Se estructura un DataFrame con las respuestas y frecuencias de las preguntas, luego
se expanden los datos para tener una fila por cada estudiante usando Google Colab

y la libreria Pandas, cuya salida tiene el siguiente formato:

usuario_id pregunta_texto opcion_texto
0 1 Ciclo en que estas matriculado actualmente. Primero
1 1 Edad 18-24
2 1 Enunaescala del 1 al 5, ; Como evaluarias tu .. 3. Promedio
3 1 Enuna escala del 1 al 5, ;Qué tan probable es. . 2. Improbable
4 1  Enunaescaladel 1al5, jQué tan satisfecho/... 2. Insatisfecho/a

Gréfico 20: Cabecera del dataframe expandido

3.2.7. Definicién de la Variable Objetivo

Dentro de cualquier modelo de aprendizaje supervisado se debe definir la variable
objetivo que en esta investigacion es la desercidn estudiantil. Esto se plantea como
un problema de clasificacion binaria donde el modelo intenta predecir si un
estudiante sera desertor (1) o no desertor (0). Ademas, si esta variable no se escoge
de forma pertinente, el modelo podria aprender valores irrelevantes. Es asi, que la

variable objetivo se basa en la pregunta No. 22: “En una escala del 1 al 5, ;Qué tan
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probable es que consideres abandonar tus estudios?”” asignando las escalas descritas

en la Tabla 16:

Tabla 16: Clasificacion binaria para la variable objetivo

Variable Objetivo \ 0 (No desertor) 1 (Desertor)

Si la respuesta es: Si la respuesta es:
Desercion Estudiantil 1. Muy improbable 4. Probable

2. Improbable 5. Muy probable

3. Neutral

3.2.8. Conversion de Variables Categoricas en Numéricas

Los algoritmos de machine learning tienen la particularidad de no poder procesar
datos categoricos, es decir que estén en formato de texto como: masculino,
femenino, privado, publico, etc. Por lo tanto, es necesario convertir dichas
categorias en nimeros para que el modelo pueda interpretar y procesar los datos
correctamente siendo capaz de calcular distancias, probabilidades y correlaciones
entre variables. En la investigacion se usa LabelEncoding para hacer dicha

transformacion como se evidencia en el Grafico 21.

# Convertir variables categdricas en numéricas

encoder = LabelEncoder()

for col in df_pivot.select dtypes(include=['object’']).columns:
df_pivot[col] = encoder.fit_transform(df pivot[col].astype(str))

Gréfico 21: Conversion de variables categoricas a numéricas

3.2.8.1. Metodologia de Conversion Utilizada

En el andlisis predictivo se usa la técnica de mapeo manual de categorias a valores
binarios para la variable objetivo “Desercion” como se detalla en el Gréfico 16, se
sa la funcion .map() para convertir respuestas en una variable binaria donde 0

representa que el estudiante no considera desertar y 1 indica que si lo haria.

df pivot["desercion"] = df pivot["En una escala del 1 al 5,  Qué tan
"probable es que consideres abandonar tus estudios?"].map(
{"1. Muy improbable”: @, "2. Improbable”: @, "3. Neutral”: @,
"4. Probable": 1, "5. Muy probable": 1}

Grafico 22: Mapeo Manual de categorias a valores binarios

70



3.2.8.2. Matriz de Correlacién de Variables

pregunta_texto
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Gréfico 23: Matriz de correlacion de variables
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En el Gréafico 23 se presenta la matriz de correlacion de variables donde para
facilitar su visualizacion se asigné siglas a las variables segun el nimero de la
pregunta correspondiente en la encuesta completada por los estudiantes, la

nomenclatura se describe en la Tabla 17.

Tabla 17: Nomenclatura usada en la matriz de correlacion de variables

Cadigo Pregunta

P1 Ciclo en que estas matriculado actualmente.

P2 Edad

P3 En una escala del 1 al 5, ;Cémo evaluarias tu rendimiento académico
hasta ahora?

P4 En una escala del 1 al 5, ;Qué tan satisfecho/a estas con tu eleccién de
carrera?

P5 Estado Civil

P6 Etnia

P7 Género

P8 Nivel de formacion académica de la madre.

P9 Nivel de formacidn académica del padre.

P10 Residencia segln la zona de planificacion en Ecuador.

P11 Tipo de colegio que realiz6 sus estudios.

P12 ¢Con quién vives actualmente?

P13 ¢Cual es el nivel de ingreso mensual de tu hogar?

P14 ¢Cudl es la distancia promedio que recorres para llegar a la universidad?

P15 ¢ Cudles son las principales razones por las cuales podrias considerar
dejar la universidad?

P16 ¢Cbémo calificarias tu situacion alimentaria actual?

P17 ¢Por qué elegiste tu carrera actual?

P18 ¢ Te sientes apoyado/a por tus profesores y la institucion?

P19 ¢ Tienes Alguna Discapacidad?

P20 ¢ Tienes Hijos?

P21 ¢ Trabajas mientras estudias?

p22 ¢ Vives en un departamento alquilado?

P23 Variable objetivo (abandono de estudios).

La matriz de correlacion muestra la correspondencia entre las variables estudiadas,
dicha correlacion varia entre -1 y 1. Los valores cercanos a 1 indican una fuerte

relacion positiva, es decir si una variable aumenta la otra también lo hace, si el valor
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tiende a -1 la relacion es negativa que indica que cuando una variable aumenta, la
otra disminuye, mientras que los valores cercanos a 0 establecen una relacion débil
0 inexistente entre variables. De acuerdo a esto, se evidencia que factores como el
tener hijos, rendimiento acadeémico, satisfaccion con la carrera e ingresos

econdmicos influyen en la desercion estudiantil.
3.2.9. Seleccion de Técnicas de Machine Learning Supervisado

En [52] se realiza un analisis comparativo de distintos modelos de machine learning
aplicados al estudio de desercion estudiantil, se determina que el analisis predictivo
requiere seleccionar un modelo que equilibre precision, interpretabilidad y
eficiencia computacional siendo Random Forest y Support Vector Machine las
opciones mas adecuadas en comparacion con otras técnicas como redes neuronales
o0 Gradient Boosting. Debido a las razones detalladas en la Tabla 18 se selecciona
RF y SVM para aplicarlos en la presente investigacion.

Tabla 18: Comparativa de Técnicas de Machine Learning [52]

Maquina de Redes

Random Vectores de Gradient

Neuronales

Forest (RF) Soporte (ANN)

SVM

Boosting (GB)

Precmoq en datos Alta Alta N’ecesna Alta
medianos mas datos
Computgc_lonalmente Rapido Moderado Costoso Costoso
eficiente
RObUSte.Z ante datos Alta Alta Sensible Alta
ruidosos
Maneio de Bueno con
desbalanc ef de clases Bueno Bueno técnicas Bueno
avanzadas
: Facilidad de Alta Media Baja Baja
interpretacion
Rt_aquerlm,lento it Bajo Medio Alto Alto
hiperparametros
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3.2.10. Entrenamiento del Modelo con RandomForest

Para entrenar el modelo de andlisis predictivo de la desercion estudiantil en laUTC,
se usa la técnica de aprendizaje supervisado llamada RandomForest debido a que
tiene la capacidad de manejar tanto datos numéricos como categoricos de forma
robusta y eficaz en la clasificacion de datos con mdultiples variables predictoras
como es el caso de la encuesta que se compone de 23 preguntas en total. Previo al
entrenamiento, los datos fueron limpiados y transformados mediante
LabelEncoding, de igual modo se empled One-Hot Encoding para evitar la
generacion de relaciones falsas entre categorias. Finalmente se eliminaron los

valores nulos y se equilibré las clases para evitar sesgos en la prediccion.

Para evaluar el desempefio del modelo se divide el conjunto de datos en dos

subconjuntos:

o 80% para entrenamiento (X_train, y_train)

e 20% para pruebas (X_test, y_test)

Dicha division garantiza que el modelo predictivo pueda aprender patrones sin la
necesidad de memorizar datos, con esto se tiene una evaluacion objetiva. Al usar
Random Forest se crea maltiples arboles de decision y se combina sus predicciones
para mejorar la precision, la configuracion del modelo considera los aspectos

descritos en la Tabla 19.

Tabla 19: Configuracion del modelo de andlisis predictivo Random Forest

No Descripcion Detalle
1 100 arboles de decision Para tener un balance entre el rendimiento del
(n_estimators=100) algoritmo y el tiempo de cdmputo.
2 Criterio de Gini Para medir la calidad de la division en los nodos.
3 Profundidad maxima Se permite que los &rboles crezcan hasta que no
(max_depth=None) se pueda hacer mas divisiones significativas.

Seleccion aleatoria de
4 caracteristicas

Esto mejora la generalizacién y evita sobreajuste.
(max_features="sqrt")
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Una vez definido el modelo, se procede a entrenarlo con los datos de (X_train,

y_train), haciendo un ajuste de los pesos de las variables para optimizar la

prediccion de la desercion estudiantil. En el Grafico 24 se muestra el codigo

generado:

& deparar ariables predictoras v obietivo

X = df_pivot.drop{columns=| “desercion”, "usuario 1d"]

y = df_pivot|[“desercion”

# Division del conjunto de datos en entrenamiento y prueba

X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(X, y, test_size-0.2, random_state-42, stratify=-y)

# Estandarizacion de datos

scaler =« StandardScaler(

X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

g Entrenar un modelo d

clf = RandomForestClassifier(n_estimators~100, random state~42)

clf.fit(X_train, y train

Grafico 24: Entrenamiento del modelo de analisis de la desercion estudiantil de la UTC con RF

3.2.11. Prediccién y Evaluacion del Modelo RandomForest

Después del entrenamiento del modelo se efectud una evaluacion usando métricas

de clasificacion como:

e Para medir la cantidad de predicciones correctas se usa Precision (Accuracy).

e Con el fin de visualizar aciertos y errores en la clasificacion de estudiantes

desertores y no desertores se grafica la matriz de confusion.

e La evaluacion de la capacidad del modelo para identificar a los estudiantes con

alto riesgo de desercion se hace con métricas clave como Recall y F1-Score.

En el Gréfico 25 se evidencia los resultados obtenidos de la prediccion y evaluacion

del modelo, donde se observa una buena precision global (Accuracy) de 0.896

(89.6%0) para clasificar correctamente la mayoria de los casos, lo que demuestra su

fiabilidad. Respecto a la precision, la clase de no desertores (0) corresponde al 90%

de los estudiantes lo que significa que el modelo acierta en la mayoria de los casos

cuando no habra desercion, mientras que el Recall, F1-Score y Support también

tienen valores aceptables.
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Accuracy: @.8958333333333334
precision recall fl-score support
@ 8.9e 1.6 8.95 86
1 8.0e 8.8 B.6e 1@
accuracy 8.9 96
macro avg .45 8.5 B.47 96
weighted avg B.308 @.9a B.85 96

Grafico 25: Prediccion y evaluacion del modelo Random Forest en la desercion estudiantil de la
uTC

3.2.12. Matriz de Confusion del Modelo RandomForest

La matriz de confusion se presenta en el Grafico 26, donde la clase 0 corresponde
a los no desertores mientras que la clase 1 son los desertores. Para la clase 0, se
tiene 86 verdaderos negativos (TN) que significa que el modelo predijo
correctamente que no desertan y 0 falsos positivos (FP) lo que indica que el modelo
no clasificd errbneamente a alguien que no deserta como desertor. Respecto a la
clase 1, se tiene 10 falsos negativos (FN) que denota que el modelo fall6 al
identificar 10 casos de desercion y 0 verdaderos positivos (TP) evidenciando que el

modelo nunca detectd correctamente un desertor.

Real

- 40

- 30

-10

|
o

Predicho

Gréfico 26: Matriz de confusion del modelo predictivo RandomForest
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3.2.13. Eficiencia del Modelo RandomForest

El modelo RandomForest presenta una falencia dado a que esta sesgado hacia la
clase 0 (No desertores) y no detecta con precision la desercion (clase 1). Esto se
debe a que hay un desbalance de clases, es decir hay mas estudiantes que no
desertaran en relacion de los que si. Esto hace que sea necesario probar soluciones
como balanceo de clases para lo cual se aplica el modelo predictivo de maquina de
soporte de vectores (SVM).

3.2.14. Entrenamiento del Modelo con Maquina de Soporte de Vectores

Dado a que RandomForest presenta falencias en la prediccion, se recurre como
alternativa adicional al entrenamiento del algoritmo predictivo de desercién
estudiantil con el modelo de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), mismo que
alcanzo6 una precisién global (accuracy) del 93.06% sobre el conjunto de prueba.
Esto evidencia que el modelo clasifica correctamente el 93.06% de los casos en la
muestra de validacién. Teniendo en cuenta que la precision es alta, se puede indicar
que el modelo es robusto para distinguir entre estudiantes con alta y baja
probabilidad de desercion. En el Grafico 27, se evidencia la codificacién del modelo
SVM:

] ntrenar SW « 1 calibra ' para sejorar la confianza en probabilidade

sum_model = SWC{class weight="balanced”, kermel="rbf", (=10, gamma="scale", probability=True, random_state=42)
calibrated svm = CalibratedClassifierCV(svm model, method="sigmoid’, cv=5)

calibrated svm. fit{X train, y_ train)

¥ Obtener probabilidades y e trar &1 umbral optimo basado en F1

y scores = calibrated swm.predict proba(X test)[:,

thresholds = np.linspace(®.1, 0.9, 8}

f1_scores = [f1_score(y_test, (y_scores >» t).astype(int)) for t in thresholds]
best _threshold = thresholds|[np.argmax(f1_scores)]

# Aplicar ¢l nuev ireshold

y_pred_adjusted = (y_scores >= best threshold),astype(int)

accuracy = accuracy scorely test, y pred adjusted)
T caracy:", accuracy)
t(classification_report(y_test, y pred adjusted))

Gréfico 27: Codificacion del modelado predictivo con SVM

De igual manera, las métricas adicionales como: precision, recall y F1-score para
ambas clases (desertor y no desertor) refuerzan la propuesta de que el modelo es

confiable, esto se presenta en el Grafico 28.
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Accuracy: ©.930635838150289
precision recall fi1-score  support
%] 8.91 8.95 8.93 85
1 0.95 0.91 ©.93 88
accuracy 9.93 173
macro avg 0.93 0.93 ©.93 173
weighted avg 08.93 0.93 9.93 173

Gréfico 28: Métricas de evaluacién del modelo SVM

A continuacién, se realiza un analisis de la evaluacion efectuada en cada una de las

clases:
Tabla 20: Andlisis del modelo predictivo SVM
CLASE PRECISION RECALL F1-SCORE
0.91 0.95 0.93
91% de los estudiantes | EI  95% de los | Esta métrica
clasificados como "no | estudiantes que | combina
desertores" realmente no | realmente no desertan | precisiony recall,
desertan. Un wvalor alto | fueron  correctamente | mostrando  que
Clase 0 | indica que el modelo | identificados por el | hay un equilibrio

(Estudiantes que | comete  pocos  falsos | modelo. Un recall alto | adecuado entre
no desertan) positivos, es decir, clasifica | representa que el modelo | ambos.

correctamente a los | detecta la mayoria de los
estudiantes que continlan | casos verdaderos de
con sus estudios estudiantes que
permanecen en la UTC.
0.95 0.91 0.93

El 95% de los estudiantes | EI modelo identifica | Indica que la

clasificados como | correctamente el 91% de | capacidad

desertores realmente estdn | los  estudiantes que | predictiva  del
Clase 1 | en riesgo de abandonar sus | efectivamente tienenuna | modelo en esta
(Estudiantes con | estudios. Un valor alto | alta probabilidad de | clase es muy
alta probabilidad | evidencia que el modelo | desercién. Esto | fuerte y
de desercion) rara vez clasifica | demuestra que el modelo | balanceada.

erréneamente a estudiantes | omite algunos casos de
que en realidad | desercion (falsos

continuarian. negativos), pero en una

proporcién aceptable.

78



A diferencia de RandomForest, el modelo SVM ha demostrado ser altamente eficaz
para predecir la desercidn estudiantil, con una precision del 93.06% y métricas de
rendimiento equilibradas. Su capacidad para identificar tanto estudiantes en riesgo
de desercion como aquellos que continuarén sus estudios lo hace una herramienta

atil para la intervencién temprana esto se refleja en la matriz de confusion.

Real

- 30

-20

-10

Predicho

Gréfico 29: Matriz de confusion del modelo predictivo SVM

En el Grafico 29, se observa 81 verdaderos negativos (TN) que representan casos
correctamente clasificados como no desertores, 4 Falsos positivos (FP) que son
casos clasificados errébneamente como desertores cuando en realidad no lo son y 8
Falsos negativos (FN) que indican casos clasificados erroneamente como no
desertores, cuando en realidad si tienen alta probabilidad de desercion. Finalmente
se tiene 80, verdaderos positivos (TP) que indican casos correctamente clasificados
como desertores. La matriz de confusion confirma que el modelo tiene un
rendimiento eficiente, con una alta capacidad para predecir tanto estudiantes que

continuardn como aquellos que tienen una alta probabilidad de abandonar sus
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estudios. EI nimero de errores (FN y FP) es bajo, lo que indica un equilibrio éptimo

entre precision y recall.

La precision de 93.06% se obtiene de forma automatica gracias al uso de
sklearn.metrics disponible en la biblioteca Sckit-Learn usada en para entrenar el
modelo SVM con base a los datos recopilados en la encuesta llenada por los
estudiantes, cabe mencionar que estos célculos se hacen considerando la siguiente

formula:

TP+TN
TP+TN + FP +FN

Accuracy =

Donde:

e TP (True Positives/Verdaderos Positivos): Casos correctamente clasificados
como desercion.

e TN (True Negatives/Verdaderos Negativos): Casos correctamente clasificados
COmMO permanencia.

o FP (False Positives/Falsos Positivos): Casos incorrectamente clasificados como
desercion.

e FN (False Negatives/Falsos Negativos): Casos incorrectamente clasificados

como permanencia.

3.2.15. Influencia de las Variables para el Modelo Predictivo
Con base al andlisis realizado las variables mas influyentes para predecir la

desercidn estudiantil de acuerdo con el instrumento disefiado para el efecto son:

e ;Trabajas mientras estudias?

e ;Te sientes apoyado/a por tus profesores y la institucion?
e ;Tienes hijos?

e Satisfaccion con la carrera (escala del 1 al 5).

e Residencia segun la zona de planificacion en Ecuador.

e Género.

e Edad.

e Estado civil.
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e Autoevaluacion del rendimiento académico (escala del 1 al 5).

Sin embargo, la variable mas relevante es ¢ Trabajas mientras estudias?, lo que
indica que la carga laboral podria influir fuertemente en la desercion ante la
necesidad econdmica de algunos estudiantes. También destaca la situacion
familiar (hijos, estado civil y/o ingresos familiares, etc.), esto se ha comprobado

mediante la determinacién de la matriz de correlacion de variables.
3.2.16. Comprobacion de la Hipotesis

La hipotesis propuesta en la investigacion establece que, “Si se aplican técnicas de
Machine Learning sobre datos académicos, socioeconémicos y demogréficos,
entonces se podra predecir la desercion estudiantil con una precision superior al
90%”, misma que ha sido comprobada mediante la implementacion de dos modelos
de aprendizaje automatico. EI primer modelo fue Random Forest que alcanzé una
precision del 89.6%, cercana al umbral establecido, mientras que el modelo de
Support Vector Machine (SVM) super6 este umbral con una precision del 93.06%.
Estos resultados comprueban que, si es posible predecir la desercion estudiantil con
una precision superior al 90% utilizando técnicas de Machine Learning
supervisado, validando de este modo la hipétesis planteada.

3.2.17. Importancia de Dividir los Datos para Entrenamiento y Pruebas

Los resultados han sido satisfactorios en gran medida a la division de los datos, el
80% se usoO para entrenamiento y el 20% para pruebas al momento de aplicar los
algoritmos de aprendizaje de méquina utilizados, como se evidencia en el Gréafico
30.

# Division en entrenamiento y prueba
X ftrain, Test, y train, y test=train test split (X resampled, y resampled, test size=0.2,
random state=42)

Gréfico 30: Division de datos en entrenamiento y pruebas
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3.2.18. Estrategias de Mejora con Base a los Hallazgos Obtenidos

El andlisis predictivo realizado permiti6 identificar patrones en los factores que
influyen en la desercidn estudiantil. Sin embargo, estos hallazgos solo son valiosos
si pueden traducirse en estrategias y acciones concretas para reducir la desercion en
la Universidad Técnica de Cotopaxi, por lo que en la Tabla 21 se resume los
hallazgos clave y se propone recomendaciones basadas en los resultados.

Tabla 21: Estrategias de mejora para evitar la desercién estudiantil.

Hallazgos Acciones Recomendadas

Continuar y fortalecer el programa de becas y apoyos
econémicos:

e Incrementar los programas de becas parciales o
completas dirigidos a estudiantes en riesgo de
desercion.

e Agilizar el proceso de solicitud de becas y
Fuerte asociacion entre la mejorar la difusion de estos programas.

desercion 'y  TeSPUESIaS | L ilidades de Pago:

relacionadas con problemas . . . o
e Permitir opciones de pago fraccionado o diferido

economicos. para segundas y terceras matriculas de
estudiantes en dificultades econémicas.

o Evaluar la posibilidad de subsidios o préstamo de
materiales de estudio  costosos  como
computadores, osciloscopios, analizadores de red
eléctrica, etc.

Programas de Trabajo-Estudio:

e Firmar convenios con empresas locales para
ofrecer oportunidades de empleo con horarios
flexibles para estudiantes.

e Implementar programas de précticas
preprofesionales remuneradas.

Asesoria Financiera:

e Ofrecer sesiones de educacién financiera para
que los estudiantes puedan administrar mejor sus
recursos y evitar la desercion por falta de
planificacion econdmica.
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Hallazgos

Algunos estudiantes
presentan  una  posible
desercion debido a
dificultades  académicas,

desmotivacién o falta de
conexiéon con la carrera

seleccionada.

Acciones Recomendadas

Fortalecimiento del Acompafiamiento Académico:

e Mejorar e implementar programas de tutorias
personalizadas y mentorias entre estudiantes
avanzados y nuevos.

o Facilitar recursos de autoaprendizaje y nivelacion
en materias criticas como cursos MOOC (Curso
en Linea Masivo).

Flexibilizacion y Modernizacién del Curriculo:

e Revisar y actualizar de ser necesario el plan de
estudios de las carreras con mayor desercion.

e Implementar metodologias de ensefianza mas
dinamicas, como aprendizaje basado en
proyectos y casos reales con el apoyo de
inteligencia artificial.

Vinculacion con el Mercado Laboral y Comunidad:

e Generar alianzas con instituciones vy
comunidades locales para que los estudiantes
realicen proyectos aplicados y practicas
comunitarias.

e [Fomentar la participacion en voluntariados y
proyectos sociales, lo que refuerza la motivacion
y el sentido de pertenencia.
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CONCLUSIONES GENERALES

La revision bibliogréafica permitid establecer que el Machine Learning es una
herramienta efectiva para la prediccion de la desercion estudiantil mediante la
aplicacion de modelos de aprendizaje supervisado se confirmé que algoritmos
como Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y Random Forest permiten
identificar patrones en variables académicas, socioeconémicas y personales

que influyen en la desercion en la Universidad Técnica de Cotopaxi.

La recoleccion de datos mediante un formulario de encuesta en ambiente web
viabiliz6 la implementacion de técnicas de preprocesamiento de datos,
balanceo y seleccién de caracteristicas relevantes, junto con el uso de
herramientas como Python, Scikit-Learn y Google Colab, se consiguid
desarrollar un sistema capaz de predecir la desercion con una confiabilidad del
93.06%, lo que se verificd mediante métricas como precision, F1-score y curva
ROC.

El Machine Learning aplicado a la educacion superior permite tomar
decisiones informadas y disefiar estrategias preventivas, los modelos
empleados fueron Random Forest y SVM siendo este tltimo el mas eficiente
para predecir la desercion estudiantil, sin embargo, la correcta interpretacion
de los resultados y sobre todo su integracién con los sistemas de gestion
académica podran contribuir significativamente a la reduccion de la desercion
estudiantil en la UTC.

La evaluacién del desempefio determiné que el modelo predictivo desarrollado
con el algoritmo de Maquina de Vector de Soporte demuestra ser mas eficiente
por sobre Random Forest, esto se comprob6 mediante la matriz de confusion,
calculo de Accuracy y la validacion de los modelos con datos de entrenamiento
(80%) y prueba (20%) consiguiendo asi un apoyo tecnologico importante para

la toma de decisiones relacionadas con la deserciéon estudiantil.
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RECOMENDACIONES

¢ Revisar nueva literatura cientifica relacionada con la integracién de modelos de
IA en la gestion académica universitaria para proponer nuevos enfoques que
permitan monitorear en tiempo real a los estudiantes en riesgo de desercion. Esto
permitira una intervencion temprana mediante tutorias, asesoramiento

academico y apoyo socioecondmico, reduciendo asi la tasa de abandono.

e Fortalecer la recoleccion y almacenamiento de datos mediante la creacion de una
base de datos estructurada y actualizada que permita la implementacion de
sistemas automatizados de seguimiento estudiantil para garantizar informacion

precisa y completa, permitiendo mejorar la capacidad predictiva del modelo.

e Explorar la aplicacion de Machine Learning en otras areas de la universidad,
como la prediccion del rendimiento académico, la personalizacion del
aprendizaje y la optimizacion de recursos institucionales, asi como también

probar con la implementacion de nuevas técnicas de inteligencia artificial.

e Considerar los resultados obtenidos para disefiar estrategias institucionales que
permitan intervenir a tiempo y reducir la desercion estudiantil teniendo en cuenta
los hallazgos de la presente investigacion para mejorar las politicas de apoyo
academico, financiero y psicoldgico que beneficien a los estudiantes de la UTC

en riesgo de abandono escolar.
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ANEXOS



Anexo A: Cuestionario sobre la Desercion Estudiantil

Objetivo: Recopilar informacion relevante sobre las caracteristicas
demogréficas, socioecondmicas, academicas y personales de los estudiantes de
la Universidad Técnica de Cotopaxi, con el fin de identificar los factores que
influyen en la desercion estudiantil.

Confidencialidad: Todas las respuestas son andnimas y se utilizardn unicamente
con fines académicos. La privacidad sera respetada en todo momento.
Instrucciones: Lea cada pregunta cuidadosamente y seleccione la respuesta que
mejor refleje su situacion actual.

Seccion 1: Datos Demogréficos

1. Edad:

() Menos de 18

( )18-24

( )25-30

() Masde 30

2. Género

() Masculino

() Femenino

3. Estado Civil:

() Soltero/a

() Casado/a

(" ) Union Libre

() Divorciado/a

() Viudo/a

4. ; Tienes hijos?

()si

( )No

5. ¢ Tienes alguna discapacidad?
( )Si

( )No

6. Etnia
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(
(
(
(
(

) Afroecuatoriana
) Indigena

) Mestizo

) Blanco

) Montubio

Seccidén 2: Datos Socioecondmicos

.
(
(
(
(
(
(
(
(
8
(
(
(
(
(
9
(
(
(
(
(

. Residencia segun la zona de planificacion en Ecuador

) Esmeraldas, Imbabura, Carchi, Sucumbios

) Pichincha, Napo, Orellana

) Cotopaxi, Tungurahua, Chimborazo, Pastaza

) Manabi, Santo Domingo

) Santa Elena, Guayas, Bolivar, Los Rios, Galapagos
) Cafiar, Azuay, Morona Santiago

) El Oro, Loja, Zamora Chinchipe

) Extranjeros

. Nivel de formacion académica del padre

) Ninguno, jardin de infantes

) Primaria, secundaria, basica

) Media, universidad incompleta
) Tercer nivel

) Cuarto nivel

. Nivel de formacion académica de la madre

) Ninguno, jardin de infantes

) Primaria, secundaria, basica

) Media, universidad incompleta
) Tercer nivel

) Cuarto nivel

10. Tipo de colegio que realizo sus estudios

(
(
(

) Privado
) Fiscomisional
) Publico
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11. ¢ Cual es el nivel de ingreso mensual de tu hogar?
() Menos de $500

() $500 - $1000

() $1000 - $1500

() Més de $1500

12. ;Con quién vives actualmente?

() Solo/a

() Con familia

() Con pareja e hijos

() Con amigos

() Enresidencia estudiantil

13. ¢Vives en un departamento alquilado?
( )Si

( )No

14. ;Cudl es la distancia promedio que recorres para llegar a la universidad?
() Menos de 5 km

( )5-10 km

( )11-20 km

() Mas de 20 km

15. ¢ Trabajas mientras estudias?

( )Si

( )No

Seccion 3: Preferencias de Carrera

16. Ciclo en que estas matriculado actualmente
) Nivelacion

) Primero

) Segundo

) Tercero

) Cuarto

) Quinto

) Sexto

AN AN AN AN AN N N/

) Septimo
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() Octavo

17. ¢Por qué elegiste tu carrera actual? (Selecciona todas las que apliquen)
() Interés personal

() Influencia familiar

() Oportunidades laborales

() Disponibilidad de cupos

18. En una escala del 1 al 5, ¢qué tan satisfecho/a estas con tu eleccién de
carrera?

1 - Muy insatisfecho/a

2 - Insatisfecho/a

3 - Neutral

4 - Satisfecho/a

5 - Muy satisfecho/a

Seccion 4: Experiencia Académica

19. Enunaescala del 1 al 5, ;cémo evaluarias tu rendimiento académico hasta
ahora?

1 - Muy bajo

2 - Bajo

3 - Promedio

4 - Alto

5 - Muy alto

20. ¢ Te sientes apoyado/a por tus profesores y la institucion?
1 - Muy en desacuerdo

2 - En desacuerdo

3 - Neutral

4 - De acuerdo

5 - Muy de acuerdo

Seccion 5: Bienestar y Motivacion

21. ;Cémo calificarias tu situacion alimentaria actual?

1 - Muy mala

2 - Mala

3 - Aceptable

95



4 - Buena

5 - Muy buena

22. En unaescala del 1 al 5, ;qué tan probable es que consideres abandonar tus
estudios en el préximo afio?

1 - Muy improbable

2 - Improbable

3 - Neutral

4 - Probable

5 - Muy probable

23. ¢Cudles son las principales razones por las que podrias considerar dejar la
universidad? (Selecciona todas las que apliquen)

) Problemas financieros

) Falta de interés en la carrera

) Problemas personales

) Dificultades académicas

) Carga laboral

) Responsabilidades familiares

AN AN AN AN AN N/

) Distancia y transporte

96



Anexo B: Codificacion del Analisis Predictivo

# Cargar librerias

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler
from sklearn.svm import SVC

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report, confusion_matrix,
roc_curve, f1_score

from sklearn.utils import resample

from imblearn.over_sampling import SMOTE

# Cargar archivo CSV en Google Colab
file_path = "reportel.csv" # Ajustar la ruta en Colab
df = pd.read_csv(file_path)

# Manejo de duplicados
df_clean = df.groupby(["usuario_id", "pregunta_texto"])['opcion_texto'].agg(lambda x:
x.mode()[0]).reset_index()

# Pivotear la tabla
df_pivot = df_clean.pivot(index="usuario_id", columns="pregunta_texto",
values="opcion_texto").reset_index()

# Crear la variable objetivo
df_pivot["desercion"] = df_pivot["En una escala del 1 al 5, ; Qué tan probable es que
consideres abandonar tus estudios?"].map(

{"1. Muy improbable": 0, "2. Improbable™: 0, 3. Neutral™; 0, "4. Probable™: 1, "'5. Muy
probable": 1}
)
df_pivot.drop(columns=["En una escala del 1 al 5, ;Qué tan probable es que consideres
abandonar tus estudios?"], inplace=True)

# Convertir variables categoricas en numéricas

encoder = LabelEncoder()

for col in df_pivot.select_dtypes(include=['objectT).columns:
df_pivot[col] = encoder fit_transform(df_pivot[col].astype(str))

# Balancear clases con SMOTE

X = df_pivot.drop(columns=["desercion", "usuario_id"])
y = df_pivot["desercion™]

smote = SMOTE(random_state=42)

X_resampled, y_resampled = smote.fit_resample(X, y)
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# Division en entrenamiento y prueba
X_train, Test, y_train, y_test = train_test_split (X_resampled, y_resampled, test_size=0.2,
random_state=42)

# Estandarizacion

scaler = StandardScaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

# Entrenar SVM con probabilidades habilitadas

svm_model = SVC(class_weight="balanced", kernel="rbf", C=10, gamma="scale",
probability=True, random_state=42)

svm_model.fit(X_train, y_train)

# Obtener probabilidades de prediccion
y_scores = svm_model.predict_proba(X_test)[:, 1]

# Determinar el umbral 6ptimo usando F1-score
thresholds = np.linspace(0.1, 0.9, 50)
best f1=0
optimal_threshold = 0.5
for threshold in thresholds:
y_pred_temp = (y_scores >= threshold).astype(int)
f1 =f1_score(y_test, y_pred_temp)
if f1 > best_f1:
best f1 =f1
optimal_threshold = threshold

# Aplicar el nuevo threshold
y_pred_adjusted = (y_scores >= optimal_threshold).astype(int)

# Evaluar el modelo con el nuevo threshold
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred_adjusted)
print("Accuracy:", accuracy)
print(classification_report(y_test, y_pred_adjusted))

# Matriz de confusion ajustada

plt.figure(figsize=(6,4))

sns.heatmap(confusion_matrix(y_test, y_pred_adjusted), annot=True, fmt="d",
cmap="Blues")

plt.xlabel("Predicho")

plt.ylabel("Real")

plt.title("Matriz de Confusion Ajustada’)

plt.show()
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# Graficar la curva ROC

fpr, tpr, _=roc_curve(y_test, y_scores)

plt.figure(figsize=(8,6))

plt.plot(fpr, tpr, label=FROC curve (AUC = {np.trapz(tpr, fpr):.2f})
plt.scatter(fpr[np.argmax(tpr - fpr)], tpr[np.argmax(tpr - fpr)], marker="0', color="red,
label=f'Optimal Threshold = {optimal_threshold:.2f}")
plt.xlabel("False Positive Rate™)

plt.ylabel("True Positive Rate")

plt.title("Curva ROC y Threshold Optimo")

plt.legend()

plt.show()
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Anexo C: Codigo de la Matriz de Confusion

# Cargar librerias

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Cargar archivo CSV
file_path = "reportel.csv" # Ajustar la ruta en Colab si es necesario
df = pd.read_csv(file_path)

# Manejo de duplicados
df_clean = df.groupby(["usuario_id", "pregunta_texto"])['opcion_texto'].agg(lambda x:
x.mode()[0]).reset_index()

# Pivotear la tabla
df_pivot = df_clean.pivot(index="usuario_id", columns="pregunta_texto",
values="opcion_texto").reset_index()

# Crear la variable objetivo
df_pivot["desercion"] = df_pivot["En una escala del 1 al 5, ; Qué tan probable es que
consideres abandonar tus estudios?*].map(

{"1. Muy improbable": 0, "2. Improbable™: 0, 3. Neutral™; 0, "4. Probable™: 1, "'5. Muy
probable": 1}
)
df_pivot.drop(columns=["En una escala del 1 al 5, ;Qué tan probable es que consideres
abandonar tus estudios?"], inplace=True)

# Convertir variables categoricas en numéricas

encoder = LabelEncoder()

for col in df_pivot.select_dtypes(include=['object]).columns:
df_pivot[col] = encoder fit_transform(df_pivot[col].astype(str))

# Generar un diccionario con nomenclatura tipo "P1", "P2", etc.

guestion_columns = [col for col in df_pivot.columns if col not in ["usuario_id", "desercion"]]
question_abbreviations = {col: f*P{i+1}" for i, col in enumerate(question_columns)}
question_abbreviations["desercion"] = "desercion"

# Renombrar las columnas en el DataFrame
df_pivot_renamed =

df_pivot.rename(columns=question_abbreviations).drop(columns=["usuario_id"])

# Calcular la matriz de correlacion
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correlation_matrix_renamed = df_pivot_renamed.corr()

# Graficar la matriz de correlacion

plt.figure(figsize=(12, 8))

sns.heatmap(correlation_matrix_renamed, annot=True, cmap="coolwarm", fmt=".2f",
linewidths=0.5)

plt.title("Matriz de Correlacion de Variables")

plt.xticks(rotation=45, ha="right")

plt.yticks(rotation=0)

plt.show()

# Mostrar la nomenclatura utilizada
question_abbreviations
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